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摘  要 

污水生物处理系统的运行性能与微生物群落结构、功能潜力及代谢响应密切相关。随着高通量测序和代

谢组学数据的积累，统计学方法已成为解析污水处理微生物机制的重要工具。本文围绕微生物群落结构

与功能研究，系统梳理α多样性、β多样性、差异检验、降维排序、互作网络和群落稳定性等结构统计方

法，并进一步总结功能预测、代谢组统计及功能–物种关联分析的应用思路。结合填料强化多级生物接

触氧化工艺和C/N比调控需求，本文指出现有方法在组成型数据处理、时间滞后刻画、因果解释和多组

学整合方面仍存在局限。未来应加强动态统计模型、机器学习、多组学联合建模和工程预警应用，以提

升污水处理系统的精准调控能力。 
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Abstract 
The operation performance of wastewater biological treatment system is closely related to micro-
bial community structure, functional potential and metabolic responses. With the accumulation of 
high-throughput sequencing and metabolomics data, statistical methods have become an important 
tool for analyzing the microbial mechanism of wastewater treatment. Focusing on the research of mi-
crobial community structure and function, this paper systematically reviews the structural statisti-
cal methods such as α diversity, β diversity, difference test, dimension reduction sorting, interaction 
network and community stability, and further summarizes the application ideas of functional pre-
diction, metabolome statistics and functional-species association analysis. Combined with the pack-
ing-enhanced multi-stage biological contact oxidation process and C/N ratio control requirements, 
this paper points out that the existing methods still have limitations in compositional data processing, 
time lag characterization, causal interpretation and multi-omics integration. In the future, dynamic 
statistical models, machine learning, multi-omics joint modeling and engineering early warning ap-
plications should be strengthened to improve the precise control ability of wastewater treatment 
systems. 
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1. 引言 

城镇污水排放量大，水质组分复杂，污染物形态与浓度随季节、生活方式和工业排放变化而波动。

物理法和化学法能够在预处理、应急处理或特定污染物去除中发挥作用，但从长期运行成本、二次污染

控制和工程可持续性看，生物处理仍是城镇污水处理的主流路径[1] [2]。生物处理的核心不只是反应器或

填料本身，而是依附于活性污泥、生物膜和填料表面的微生物群落；不同微生物通过有机物氧化、硝化、

反硝化、释磷吸磷、胞外聚合物形成和絮体维持等过程，共同影响有机物、氨氮、总氮和总磷的去除效

果[2]-[4]。因此，污水处理系统的性能和稳定性，本质上取决于微生物群落结构、功能潜力、代谢活性及

其对环境因子的响应[5] [6]。 
污水生物处理研究已经从单纯关注污染物去除率，逐渐转向研究“微生物群落如何参与处理过程”

的机制问题。填料强化的多级生物接触氧化、固定生物膜–活性污泥(IFAS)等泥膜复合工艺能够为微生

物提供更复杂的生活环境，使悬浮污泥与附着生物膜共同发挥作用，也使缺氧、好氧和局部微氧环境中

的功能菌群分化更明显[7]-[9]。与此同时，C/N 比、溶解氧、pH、水力停留时间、污泥龄和温度等环境因

子会改变功能菌群的竞争关系和代谢方向，尤其是 C/N 比变化不仅影响反硝化碳源供给，也可能引起群

落组成、互作网络、功能预测和代谢物谱的滞后响应[10]-[12]。仅凭常规水质指标难以解释这些过程，因

此需要引入统计学方法对微生物高维数据进行系统解析[13]-[16]。 
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随着 16S rRNA 扩增子测序、宏基因组测序和代谢组学技术的发展，污水处理微生物研究的数据类

型快速扩展[15]-[17]。相较于传统培养方法，高通量测序可以在较高通量下识别优势类群、稀有类群和潜

在功能类群；代谢组学则进一步从小分子代谢物层面反映微生物功能是否被激活以及激活程度[2] [17]-
[19]。然而，这类数据通常具有高维、稀疏、零值多、组成性强、批次效应明显和动态非平稳等特征[5] 
[14]。如果只采用简单均值比较或经验判断，容易忽略群落整体结构、类群互作和环境驱动机制。统计

学方法可将复杂的操作分类单元(OTU)/扩增子序列变异体(ASV)表、物种丰度表、功能预测表和代谢物

矩阵转化为可解释的多样性指标、距离矩阵、排序图、显著性检验、网络拓扑和多组学关联结果[13]-[16] 
[20]。 

因此，统计学不仅用于描述微生物群落“有哪些成员”，还用于回答“群落之间是否不同”、“差异

由哪些类群或功能贡献”、“环境因子如何驱动群落变化”、“群落互作网络是否稳定”、“结构变化是

否能够传导到功能与代谢层面”等问题[13] [20]-[23]。本文基于应用数学和环境工程交叉视角，结合污水

处理微生物研究需求，从微生物群落结构解析和微生物群落功能研究两个方面梳理常用统计方法及其应

用进展，并进一步讨论现有方法的局限性与未来发展方向。 

2. 微生物群落结构研究的统计学方法 

微生物群落结构研究主要关注样本内多样性、样本间差异、群落组成变化、关键类群识别和类群互

作模式。对污水处理系统而言，群落结构并不是孤立的生态学描述，而是连接工艺运行与处理效果的重

要中间变量[1] [4]-[6]。例如，同一污水厂不同处理单元之间、不同季节之间、碳源添加前后或停止添加

碳源后，微生物群落可能在优势菌门、功能属、共现网络模块和稳定性指标上表现出差异[3] [6] [10]-[12]。
结构统计方法的基本思路是先将测序数据转化为丰度矩阵，再通过标准化、距离计算、假设检验、降维

排序和网络建模等步骤，揭示群落变化规律[13]-[16]。常用工具包括 QIIME、mothur、vegan 等，它们为

多样性计算、群落距离、排序分析和置换检验提供了较为成熟的实现路径[15] [16]。 

2.1. α多样性统计 

α 多样性用于衡量单一样本或同一处理组内部的物种丰富度和均匀度，描述一个样本内部的微生物

群落有多丰富、多均衡[15] [16]。常用指标包括 Observed species 或 Observed ASVs、Chao1、ACE、Shannon、
Simpson 和 Pielou 均匀度等。Observed species/ASVs 直接统计观测到的物种或序列变体数量，反映表观丰

富度；Chao1 和 ACE 更关注低丰度类群，常用于估计真实丰富度；Shannon 指数同时考虑丰富度和均匀

度，数值越高通常表示群落越丰富且分布越均匀；Simpson 指数更强调优势类群的集中程度；Pielou 均匀

度则用于判断群落中不同类群的相对分布是否均衡[15]。 
在污水处理研究中，α 多样性可用于比较不同处理单元、不同运行阶段和不同环境扰动下的群落复

杂度[3] [5] [6]。例如，在填料强化的多级生物接触氧化工艺中，缺氧区和好氧区由于溶解氧、底物类型

和氧化还原环境不同，可能形成不同的生物膜群落[7]-[9]。若某一处理区的 Chao1 和 Shannon 指数升高，

说明其可检测类群和生态位复杂度可能增加；若 Simpson 指数显示优势菌高度集中，则说明系统可能依

赖少数核心类群完成主要功能[5] [15]。对于实际工程而言，适度较高的多样性通常有助于提高系统对冲

击负荷的缓冲能力，但多样性升高并不必然等同于处理效率提升，还需要结合功能菌丰度、代谢通路和

出水指标共同解释[1]-[4]。 
α 多样性统计需要注意测序深度、数据稀疏性和组成型数据问题。不同样本的测序量差异会直接影

响 Observed species 和 Chao1 等指标，因此常需要进行抽平、标准化或采用更稳健的模型方法[14]-[16]。
同时，微生物测序得到的是相对丰度而非绝对数量，某一类群相对丰度升高可能来自其自身增长，也可
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能来自其他类群下降[14]。因此，在解释 α 多样性变化时，应避免把指数变化简单等同于微生物总量变

化，必要时可结合 qPCR、MLSS、污泥活性或功能基因绝对定量进行验证[5] [14]。 

2.2. β多样性 

β 多样性用于衡量不同样本或不同处理组之间的群落差异，用于描述两个样本的微生物组成是否相

似、差异有多大[15]。与 α多样性关注样本内部不同，β多样性强调样本之间的距离或相异度，是后续排

序分析、聚类分析和组间差异检验的基础[3] [5]。常用距离包括 Bray-Curtis 距离、Jaccard 距离、UniFrac
距离、Euclidean 距离等。其中，Bray-Curtis 距离基于丰度信息，适合反映优势群落和丰度梯度变化；Jaccard
距离基于存在/缺失信息，适合关注群落组成是否发生替换；weighted UniFrac 和 unweighted UniFrac 进一

步引入系统发育信息，前者同时考虑系统发育距离和丰度，后者更关注谱系组成的有无[15] [16]。 
在污水处理微生物研究中，β 多样性常用于比较不同反应区、不同采样时期、不同 C/N 比或不同工

艺条件下群落结构是否发生整体迁移[3] [4] [6]。例如，当碳源添加后反硝化菌相关类群逐渐富集，Bray-
Curtis 距离矩阵可能显示处理组之间距离增加；当停止添加碳源后群落向初始状态回归，时间序列上的 β
多样性轨迹可能表现为逐步靠近基线样本[10]-[12]。Jaccard 距离则有助于识别稀有类群替换，例如低丰

度功能菌是否在环境变化后出现或消失[6]。 
β多样性结果通常需要与主坐标分析(PCoA)、非度量多维尺度分析(NMDS)或聚类树结合展示，也可

以进一步进入置换多元方差分析(PERMANOVA)或相似性分析(ANOSIM)进行显著性检验[13]。需要注意

的是，β多样性受数据预处理、距离选择和样本离散度影响较大。若组间差异显著，需判断差异来自组间

中心位置变化，还是来自组内离散程度不同[13]。对于污水处理厂这种受季节、进水波动和运行调控共同

影响的系统，单一距离指标往往不足以说明机制，较合理的做法是同时报告距离方法、排序图、组间检

验结果以及主要贡献类群[5] [6] [13]。 

2.3. 差异检验 

差异检验用于判断不同处理组、时间点或反应区之间的微生物群落是否存在统计学差异。根据研究

对象不同，差异检验可分为单变量检验和多变量检验：单变量检验常用于比较某个菌门、菌属、功能基

因或代谢物在不同组之间的丰度差异，常用方法包括 t 检验、Wilcoxon 秩和检验、Kruskal-Wallis 检验、

方差分析和多重检验校正等；多变量检验则用于判断整个群落矩阵是否存在组间差异，常用方法包括

ANOSIM、PERMANOVA 和多重响应排列程序(MRPP)等[13]。 
ANOSIM 基于距离矩阵比较组内距离和组间距离的秩差异，R 值越接近 1，说明组间差异越明显；

PERMANOVA 通过置换检验评估分组变量对群落距离矩阵的解释度，常以 R2 和 P 值表示结果[13]。与

传统多元方差分析(MANOVA)相比，PERMANOVA 不要求多元正态分布，适合微生物群落这类高维、非

正态、稀疏数据，因此在污水处理微生物研究中应用广泛[5] [13]。例如，研究碳源添加前后群落差异时，

可用 PERMANOVA 检验“运行阶段”是否显著解释群落结构变化；研究缺氧区、好氧区和沉淀区差异

时，可用 ANOSIM 或 PERMANOVA 判断不同处理单元是否形成稳定分化[7]-[11]。 
差异检验的关键不在于获得显著 P 值，而在于建立合理的统计设计。污水处理样本常具有时间连续

性和空间相关性，若把同一反应器不同日期样本简单当作完全独立样本，可能导致伪重复[6] [13]。较稳

妥的做法是结合采样设计，明确重复层级，并在可行时使用置换限制、分层置换、混合效应模型或按反

应器/时期汇总后再检验[13]。此外，在筛选差异菌属和差异功能时，应进行 FDR 校正，并同时报告效应

量、丰度变化方向和生态功能含义，避免只根据 P 值解释工程机制[13] [14]。 
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2.4. 降维排序 

降维排序是将高维微生物群落数据压缩到二维或三维空间，以便直观展示样本之间的相似性、分组

趋势和环境梯度[24]。无约束排序不预设环境因子，主要用于探索群落内部结构；约束排序则把环境变量

纳入模型，用于解释群落变化与环境因子之间的关系[5]。常用无约束排序包括主成分分析(PCA)、PCoA
和 NMDS。PCA 适合线性关系较强且经过适当变换的连续变量；PCoA 可基于 Bray-Curtis、Jaccard 等任

意距离矩阵，是微生物群落分析中常见的展示方法之一；NMDS 基于秩次关系，适合非线性生态距离，

但需要关注 stress 值，stress 值过高说明低维图难以准确表示原始距离[24]。 
约束排序包括冗余分析(RDA)、典范对应分析(CCA)和基于距离的冗余分析(db-RDA)等。RDA 可看

作多元线性回归与 PCA 的结合，适合物种数据与环境因子之间近似线性响应的场景；CCA 适合物种沿

环境梯度呈单峰响应的情形；db-RDA 则可以基于非欧式距离，更适合 Bray-Curtis 等生态距离[24]。污水

处理研究中常把温度、pH、溶解氧(DO)、化学需氧量(COD)、氨氮、总氮、总磷、C/N 比、HRT、SRT 等

作为解释变量，分析它们对群落结构的贡献[3] [4] [10]-[12]。若 RDA 结果显示 C/N 比向量与反硝化菌或

相关功能模块方向一致，则可说明碳源供给可能是驱动该类群富集的重要因素；若 DO 与硝化菌类群方

向一致，则可提示好氧硝化环境对群落结构具有筛选作用[7] [10]-[12]。 
降维排序具有直观优势，但也容易被过度解释。排序图中样本点距离越近通常代表群落越相似，但

轴解释率、变量共线性、数据转换方式和离群样本都会影响结果[24]。使用 RDA 或 CCA 前，应先检查

环境变量共线性，必要时删除高度相关变量或采用逐步筛选；使用 PCA 前，应考虑 Hellinger 转换、中心

化对数比转换等，以降低高丰度类群和组成型约束的影响[13]。对于动态污水处理过程，排序图最好结合

时间箭头、阶段分组和环境因子变化趋势，才能更清楚地揭示群落从扰动到恢复的过程[6] [14]。 

2.5. 互作网络 

互作网络用于描述微生物类群之间潜在的共现、互斥和模块化关系[21] [22]。网络中的节点通常代表

OTU、ASV、菌属或功能基因，边表示节点之间达到统计阈值的相关关系。正相关边常被解释为共现关

系，可能反映共同环境偏好、代谢互补或协同作用；负相关边常被解释为互斥关系，可能与竞争、生态

位差异或环境选择有关[21] [22]。需要强调的是，共现网络主要揭示统计关联，不等同于真实生物互作，

因此需要结合生态知识和实验验证进行解释[5] [21] [22]。 
网络构建方法主要包括 Pearson 相关、Spearman 相关、稀疏相关性分析(SparCC)、稀疏逆协方差估计

(SPIEC-EASI)等[21] [22]。Pearson 相关适合线性关系，Spearman 相关适合单调关系，对非正态数据更稳

健。由于微生物测序数据具有组成型特征，常规相关系数可能产生伪相关，SparCC 等方法通过考虑组成

型约束来推断更稳健的相关网络[14] [21]。网络构建通常包括低丰度/低出现率类群过滤、相关系数计算、

显著性检验、多重校正、阈值筛选和网络可视化等步骤[21] [22]。过滤阈值不宜过低，否则网络会被大量

稀有噪声类群干扰；也不宜过高，否则可能遗漏具有生态意义的低丰度关键类群[22] [25]。 
网络拓扑信息统计是互作网络分析的核心。常用指标包括节点数、边数、平均度、聚类系数、平均

路径长度、网络密度、模块化程度、正负边比例、介数中心性和接近中心性等[21] [22]。平均度和网络密

度较高通常说明类群关联更紧密；模块化程度较高说明群落可分成多个相对独立的功能模块；负相关比

例增加可能提示竞争或环境分化增强[21] [22] [25]。在污水处理系统中，若碳源添加后反硝化相关模块内

部连接增强，可能说明碳源供给促进了相关功能类群的协同；若停止添加碳源后网络连接减弱或模块解

体，则可能提示原有功能互作难以维持[10]-[12]。 
关键种识别是互作网络的另一个重要方向。常用判据包括高度节点、模块中心节点、连接不同模块
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的 connector 以及高介数中心性的节点[22] [25]。关键种不一定是丰度最高的类群，它们可能通过连接多

个功能模块、维持网络结构或调节资源流动而影响系统稳定性[22] [23] [25]。在污水处理工程中，识别关

键种有助于解释为何某些低丰度类群变化会导致处理性能波动，也可为后续菌群强化、碳源调控和运行

预警提供依据[5] [25]。 

2.6. 群落稳定性 

群落稳定性是指微生物群落在外界扰动下维持结构和功能的能力，以及扰动结束后恢复到原有状态

或形成新稳定状态的能力[23]。稳定性通常包括抵抗力、恢复力、时间稳定性和鲁棒性等维度。抵抗力强

调扰动发生时群落变化幅度是否较小；恢复力强调扰动解除后群落能否快速回到扰动前状态；时间稳定

性关注长期运行中群落波动是否较低；鲁棒性则常用于网络层面，表示网络在节点或边被移除后保持连

通和功能的能力[23] [25]。 
常用稳定性评价方法包括平均变异度(AVD)、时间序列稳定性和网络鲁棒性等。AVD 可理解为平均

变异程度，通常基于不同时点与基准群落之间的差异计算，数值越低代表群落相对变化越小、结构越稳

定[6] [23]。时间序列稳定性可用变异系数、Bray-Curtis 距离随时间的变化、相邻时间点群落漂移速率或

回归斜率表示[6] [23]。网络鲁棒性通常通过随机或定向移除节点，观察网络连通性、最大连通子图比例

或自然连通度下降程度，从而判断网络是否依赖少数关键节点[22] [23] [25]。 
在污水处理系统中，稳定性分析具有重要工程意义。污染物去除率短期稳定并不意味着微生物群落

也稳定，因为群落可能已经发生结构替换，只是功能冗余暂时维持了出水指标[1] [5] [23]。相反，群落结

构出现一定波动也不必然导致处理性能下降，若功能冗余较高，系统仍可维持氮磷去除能力[2] [3] [23]。
因此，稳定性研究应同时关注结构稳定、功能稳定和性能稳定[5] [23]。对于 C/N 比调控问题，稳定性统

计可用于回答碳源添加后群落是否形成稳定反硝化模块、停止添加碳源后功能菌群是否持续存在，以及

群落恢复是否存在时间滞后[10]-[12]。 

3. 微生物群落功能研究的统计学方法 

微生物群落结构分析可以回答“有哪些微生物”和“群落如何变化”，而功能研究进一步回答“这些

微生物可能做什么”和“功能是否真正发生”[2] [17]-[19] [26] [27]。污水处理过程中的关键功能包括有

机物降解、硝化、反硝化、厌氧释磷、好氧吸磷、发酵、水解、胞外聚合物形成和抗逆响应等[2] [3]。由

于 16S rRNA 测序主要提供分类信息，不能直接测量功能基因或代谢产物，因此常需要借助功能预测、宏

基因组、代谢组和多组学关联方法来推断或验证功能变化[17]-[20] [26] [27]。 
功能统计与结构统计之间存在递进关系。首先，基于物种组成可预测潜在功能；其次，基于代谢组

数据可观察代谢产物和通路层面的实际变化；最后，通过功能–物种关联分析，可把优势类群、关键功

能和环境因子连接起来，形成“运行条件–群落结构–功能潜力–代谢产物–处理性能”的解释链条[17]-
[20] [26] [27]。对于填料强化的多级生物接触氧化工艺，这一链条尤其重要，因为不同处理区的微环境会

造成不同类群和功能的空间分化[7]-[9]。 

3.1. 功能预测统计 

功能预测统计是指利用微生物分类组成或系统发育信息，推断样本中可能存在的功能基因、代谢通

路或生态功能类群[26] [27]。该方法常用于 16S rRNA 测序研究，因为 16S 数据成本低、样本量大，但不

能直接提供基因功能信息[16]。通过功能预测，可以在缺乏宏基因组数据的情况下初步判断不同样本在碳

代谢、氮代谢、磷代谢、能量代谢和抗逆功能上的潜在差异[19] [26] [27]。 
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PICRUSt2 是较常用的功能预测思路之一，其基本逻辑是基于系统发育关系，将 ASV 或 OTU 序列放

置到参考系统发育树上，再根据近缘参考基因组推断基因家族丰度，并进一步映射到 KEGG Orthology、
EC 编号或 MetaCyc 通路等功能层级[19]。实际分析中，PICRUSt2 输出结果通常还需要进行标准化、差

异分析和可视化，ggpicrust2 等工具可用于对 PICRUSt2 预测功能表进行组间比较、通路展示和富集分析。

在污水处理研究中，这类方法可用于比较不同 C/N 比、不同反应区或不同运行阶段样本的氮代谢、碳代

谢和能量代谢潜力[10]-[12]。 
FAPROTAX 主要面向细菌和古菌生态功能注释，其根据已知培养菌和文献资料，将分类单元映射到

硝化、反硝化、发酵、甲烷氧化、硫氧化、光能自养等生态功能类群[26]。相比 PICRUSt2，FAPROTAX
更强调生态功能解释，适合快速判断污水处理系统中氮循环、碳循环和硫循环相关类群的潜在功能变化

[3] [26]。例如，当缺氧区反硝化相关功能类群相对丰度升高，同时总氮去除率提高时，可为碳源促进反

硝化提供微生物学证据[10]-[12]。 
FUNGuild 则主要用于真菌群落功能注释，可将真菌类群划分为腐生、病原、共生等营养型或生态功

能型[27]。虽然污水处理研究通常以细菌为主，但真菌在复杂有机物降解、生物膜形成和生态互作中也可

能发挥作用，因此在真菌测序数据中可作为辅助分析工具[2] [27]。 
功能预测统计的优势是成本较低、适合大样本比较、能够从结构数据延伸到功能解释[26] [27]。但其

局限也很明显：第一，预测结果依赖参考数据库，未培养类群或缺乏参考基因组的类群容易被低估；第

二，功能预测反映的是潜在功能，不代表基因一定表达或代谢过程一定发生；第三，分类注释错误会传

导到功能预测结果[26] [27]。因此，功能预测结果最好与宏基因组、宏转录组、功能基因 qPCR、酶活性

或代谢组数据相互验证，避免把“潜在功能”直接等同于“实际功能”[17] [18]。 

3.2. 代谢组统计 

代谢组学通过检测样本中的小分子代谢物，反映微生物群落和环境条件共同作用下的代谢状态[17] 
[18]。与 16S 功能预测相比，代谢组更接近功能结果层面，可用于回答“哪些代谢产物发生变化”、“变

化通路是否与污染物去除有关”、“代谢响应是否滞后于群落结构变化”等问题[2] [17] [18]。代谢组学

可分为靶向代谢组和非靶向代谢组：靶向代谢组针对预设代谢物进行定量，适合验证特定通路；非靶向

代谢组覆盖范围更广，适合探索未知差异代谢物和潜在通路[17] [18]。 
代谢组统计通常包括数据预处理、质量控制、归一化、缺失值处理、数据变换、单变量分析、多变量

分析和通路富集分析[17] [18]。常用的多变量方法包括 PCA、偏最小二乘判别分析(PLS-DA)和正交偏最

小二乘判别分析(OPLS-DA)。PCA 主要用于观察样本整体分布、离群样本和批次效应；PLS-DA 属于有

监督判别模型，可用于区分不同处理组并筛选贡献较大的代谢物；OPLS-DA 进一步分离组间相关变异和

组内无关变异，提高判别解释性[17] [18]。筛选差异代谢物时，常将变量重要性投影(VIP)值、Fold Change、
P 值和阳性发现错误率(FDR)校正结合使用，并通过火山图展示显著上调和下调代谢物[17] [18]。 

KEGG 富集分析是代谢组统计中的重要步骤。研究者可将差异代谢物映射到 KEGG 通路，进一步识

别氨基酸代谢、碳水化合物代谢、脂质代谢、能量代谢和氮代谢等显著变化通路[17]-[19]。在污水处理研

究中，如果碳源添加后短链脂肪酸、氨基酸或核苷酸相关代谢物发生变化，并且这些代谢物与反硝化菌

富集或总氮去除率提高相一致，则可以从代谢层面支持碳源调控微生物功能的解释[10]-[12]；若停止添加

碳源后代谢物谱仍维持一段时间，则可能提示系统存在代谢记忆或功能滞后效应[6] [17] [18]。 
代谢组统计也存在一些局限。PLS-DA 等有监督模型容易过拟合，因此必须进行交叉验证、置换检验

和外部验证[17] [18]。火山图和 VIP 筛选应结合生物学意义，不能只以阈值机械筛选；非靶向代谢组存在

注释不确定性，同一质荷比峰可能对应多个候选化合物，因此，代谢组结果应与微生物结构、功能预测、
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环境因子和水质指标联合解释，并在关键代谢物上进行靶向验证[17] [18]。 

3.3. 功能–物种关联 

功能–物种关联分析用于连接“谁在变化”和“功能如何变化”。在污水处理微生物研究中，研究者

不仅需要知道某些菌属是否富集，还需要判断这些菌属是否与氮去除、碳代谢、磷转化或关键代谢物相

关[2] [3] [20]。常用方法包括 Spearman 相关、Pearson 相关、Mantel 检验、Procrustes 分析、RDA/CCA、

加权基因共表达网络分析(WGCNA)和偏最小二乘路径模型等[20]。 
Spearman 相关是常用的基础方法，适合分析优势菌属与功能基因、代谢物或环境指标之间的单调关

系[20]。例如，可计算反硝化菌属与硝酸盐、总氮去除率、反硝化功能预测丰度和相关代谢物之间的相关

系数，构建“菌属–功能–环境因子”热图[3] [10]-[12]。Pearson 相关适合近似正态且线性关系明显的数

据。由于微生物和代谢组数据常不满足正态分布，实际研究中更常采用 Spearman 相关，并进行 FDR 校

正[14] [20]。 
WGCNA 可将大量菌属、功能基因或代谢物划分为若干共表达或共变化模块，再分析模块特征值与

环境因子或处理性能之间的关系[20]。与逐一相关相比，WGCNA 更适合高维数据，可以识别与 C/N 比、

DO、COD 去除率或总氮去除率密切相关的功能模块[10]-[12] [20]。若某一模块同时包含反硝化菌、氮代

谢功能和特定代谢物，并且与总氮去除率显著相关，则该模块可被解释为潜在的脱氮功能模块[3] [10] [11] 
[20]。RDA 和 CCA 也可用于功能–物种关联，尤其适合将环境变量、群落组成和功能预测结果放在同一

解释框架中，分析环境因子对结构和功能的共同驱动[24] [28]。 
需要注意的是，功能–物种关联多为相关性分析，并不能直接证明因果关系：某一菌属与某一代谢

物显著相关，可能是该菌属产生该代谢物，也可能是二者共同受 C/N 比或 DO 驱动[12]。因此，后续研究

应在统计关联的基础上引入时间滞后分析、结构方程模型、干预实验或因果推断方法，进一步区分直接

作用、间接作用和共同驱动[28] [29]。 

4. 现有方法的局限性与未来挑战 

4.1. 现有方法的优势与局限性 

总结基于 16S 高通量测序和代谢组学数据的常用微生物群落结构与功能统计分析方法，如表 1 所示。

现有统计学方法已经显著提升了污水处理微生物研究的解释能力。α 多样性和 β 多样性可以描述群落

复杂度和组间差异；差异检验能够判断不同工艺条件下群落是否显著变化；降维排序可以把环境梯度

与群落结构联系起来；互作网络能够揭示潜在协同、竞争和关键类群；稳定性指标有助于评价群落对

扰动的抵抗和恢复能力；功能预测、代谢组统计和多组学关联则进一步推动研究从“结构描述”走向

“机制解释”。这些方法为理解填料强化多级生物接触氧化工艺、C/N 比调控和微生物群落响应提供了

重要工具。 
但是，现有方法仍存在明显局限。第一，微生物测序数据具有组成型特征，相对丰度不能直接代表

绝对丰度，常规相关和差异检验可能产生伪相关[14]。第二，微生物数据零值多、稀疏性强，不同过滤阈

值和标准化方法会影响结果[14]。第三，污水处理厂样本具有时间连续性和工艺相关性，若忽略时间自相

关和重复测量结构，可能造成统计推断偏差[6] [13]。第四，功能预测依赖参考数据库，不能替代宏基因

组和代谢组实测数据[17]-[19] [26] [27]。第五，许多研究采样周期较长，难以捕捉微生物对 C/N 比、DO
或进水水质变化的快速响应和滞后效应[6] [10]-[12]。第六，网络分析和相关分析多停留在关联层面，仍

难证明微生物类群与处理性能之间的因果关系[21] [22]。 
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Table 1. Common statistical analysis methods for microbial communities 
表 1. 常用微生物群落统计分析方法 

微生物分析角度 分析指标 常用统计分析方法 

结构分析 

α多样性 Chao1、Shannon、Simpson、ACE 等 

β多样性 Bray-Curtis、Jaccard、UniFrac 距离等 

差异检验 t 检验、ANOSIM、PERMANOVA 等 

降维排序 PCA、PCoA、NMDS、RDA/CCA 等 

互作网络 Pearson、Spearman 相关、SparCC 等 

群落稳定性 AVD、时间序列稳定性、鲁棒性等 

功能分析 

功能预测 PICRUSt2、FAPROTAX、FUNGuild 等 

代谢路径 PLS-DA、OPLS-DA、KEGG 富集分析等 

关联分析 Mantel 检验、RDA/CCA、WGCNA 等 

 

 
Figure 1. Example flowchart of multi-omics integrated analysis of microbial communities in wastewater treatment 
图 1. 污水处理微生物群落多组学整合分析示例流程图 
 

为进一步说明多种统计方法之间的衔接关系，可构建污水处理微生物群落多组学整合分析流程，如

图 1 所示。该流程以污水处理系统运行数据为基础，将 COD、 4NH+ -N、DO、pH、C/N 比等工程参数与

16S rRNA 测序、功能预测、宏基因组或代谢组学数据进行联合分析。首先对不同来源数据进行质控、归

一化、缺失值处理和批次效应校正；随后分别开展多样性分析、差异检验、降维排序、共现网络、功能预

测和代谢通路富集分析；最后通过相关性分析、WGCNA、PLS-PM 或机器学习模型建立“环境因子–微

生物群落结构–功能潜力–代谢响应–处理效能”的关联路径。与单一组学分析相比，多组学整合能够

更清晰地揭示微生物群落从结构变化到功能表达再到污染物去除效能变化的传导过程。 
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4.2. 未来研究展望 

4.2.1. 动态统计模型 
未来污水处理微生物研究需要从静态比较转向动态建模。时间序列网络、动态 RDA、状态空间模型、

广义加性模型和滞后相关分析可用于刻画微生物群落对环境因子的非线性响应、记忆效应和滞后效应[6] 
[13]。例如，C/N 比升高后反硝化菌丰度可能并非立即变化，而是在数天后通过网络模块重组和代谢物变

化体现出来[10]-[12]。若只采用单时间点比较，容易低估这种过程。动态模型还可以结合在线监测数据，

如 COD、氨氮、硝酸盐、DO 和 pH，实现对群落变化与水质波动之间关系的连续追踪[3] [6]。例如，在

低 C/N 比污水处理系统中，若连续监测进水 COD、 4NH+ -N、C/N 比以及典型反硝化菌、硝化菌和有机物

降解菌的相对丰度，可利用时间滞后相关分析判断微生物群落是否存在延迟响应。假设 C/N 比在第 t 天
升高，而反硝化菌丰度并未在当天立即增加，而是在 t + 1 或 t + 2 天达到峰值，则说明群落结构调整可能

存在 1~2 天的滞后效应。进一步地，可建立广义 Lotka-Volterra 模型，将不同菌属丰度变化表示为其自身

增长、菌群间相互作用以及 C/N 比、DO 等环境因子的共同作用。该模型不仅能够描述某一功能菌对碳

源波动的响应速度，还可用于识别哪些菌属在碳源升高后发挥促进作用，哪些菌属在资源竞争中受到抑

制。由此，动态模型能够把静态的丰度比较转化为连续的响应过程分析，使微生物群落对进水波动的滞

后响应机制更加具体。 

4.2.2. 机器学习融合 
机器学习可用于从高维微生物和环境数据中识别关键预测变量。随机森林、极端梯度提升(XGBoost)、

支持向量机和深度学习模型能够处理非线性关系和复杂交互，可用于预测出水水质、识别关键功能菌、

判断运行异常或评估碳源投加效果。例如，以菌属丰度、功能预测、代谢物和环境因子为输入，以总氮

去除率或出水 COD 为输出，可建立处理性能预测模型[3] [30] [31]。模型解释方面，可结合变量重要性、

置换重要性或 SHAP 值识别最重要的类群和环境因子。 
但是，机器学习模型容易受到样本量不足、批次效应和过拟合影响，因此需要严格划分训练集和测

试集，进行交叉验证和外部验证[30] [31]，更重要的是，机器学习识别的是预测贡献，不等同于因果作用，

未来可引入因果推断框架，如因果图、有向无环图和结构因果模型，区分“真正驱动处理性能变化的因

子”和“只与结果共同变化的指标”[29]。 

4.2.3. 多组学整合统计 
多组学整合是未来研究的重要方向。单一 16S 数据能够提供分类组成，但不能充分解释功能表达和

代谢结果；代谢组能够反映功能结果，但难以单独定位产生代谢物的微生物来源[17] [18]。因此，将微生

物组、功能预测、宏基因组、代谢组和环境组联合建模，可以更完整地揭示污水处理机制，常用思路包

括相关网络、WGCNA、共惯量分析、Procrustes 分析、偏最小二乘回归和偏最小二乘路径模型等。 
偏最小二乘路径模型适合构建链式机制假设。例如，可设置“运行条件/C/N 比”影响“微生物群落

结构”，进而影响“功能潜力/代谢物”，最终影响“污染物去除性能”的路径，该模型既能估计直接效

应，也能估计间接效应，有助于把分散的统计结果整合为较清晰的机制框架[10]-[12]。对于填料强化多级

生物接触氧化工艺，多组学整合还可用于比较悬浮污泥与附着生物膜在功能分工上的差异[7]-[9]。 

4.2.4. 统计模型与机理模型融合 
未来污水处理微生物研究还应进一步加强统计学方法与传统机理模型的融合。活性污泥模型

(Activated Sludge Models, ASM)等机理模型能够描述有机物降解、硝化、反硝化和污泥增长等过程，是污

水处理工程设计和运行模拟的重要工具。然而，ASM 模型中的许多动力学参数通常依赖经验取值或批量
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实验校准，对实际污水处理系统中微生物群落结构变化、关键功能菌波动和组学层面的功能响应考虑仍

然有限。因此，将统计学方法与 ASM 等机理模型结合，有助于提高模型参数识别和工程解释能力。 
一方面，机器学习可用于辅助预测 ASM 模型中的关键动力学参数。例如，可将进水 COD、 4NH+ -N、

DO、pH、C/N 比、污泥龄以及关键菌属丰度作为输入变量，以最大比生长速率、半饱和常数、衰减系数

或反硝化速率等参数为输出，通过随机森林、XGBoost 或神经网络建立参数预测模型，从而减少完全依

赖经验校准带来的不确定性。另一方面，共现网络和关键种识别可用于简化机理模型中的微生物群落描

述。通过网络中心性、模块化和功能关联分析，可筛选与硝化、反硝化、有机物降解密切相关的关键菌

属或功能模块，并将其作为模型中功能菌群划分和参数设定的依据。 
此外，多组学数据还可以为 ASM 模型扩展提供新的信息来源。例如，功能预测和宏基因组数据可辅

助判断氮循环、碳代谢和磷代谢潜力，代谢组数据可反映碳源利用和关键中间代谢物变化，在线水质数

据则可提供连续的工程运行状态。若能将这些数据与 ASM 模型中的状态变量和过程速率相结合，就可以

构建兼具机理解释和数据驱动预测能力的混合模型。该思路有助于推动微生物生态学与污水处理工程模

型的深度融合，为低 C/N 比污水处理系统的碳源投加、曝气控制、污泥龄调节和运行预警提供更加精准

的决策支持。 

4.2.5. 工程应用 
统计学方法最终应服务于工程运行。未来可将高通量测序、快速 qPCR、在线水质传感器和机器学习

预警模型结合，建立污水处理系统的微生物运行画像。当关键功能菌下降、网络鲁棒性降低或代谢物异

常积累时，系统可提前发出风险提示，为碳源投加、曝气强度调节、回流比控制和污泥龄调整提供依据。 
在 C/N 比精准调控方面，统计模型可用于识别不同处理阶段的最优碳源需求，避免外加碳源不足导

致反硝化受限，也避免碳源过量造成运行成本增加和出水 COD 风险。对于关键种强化，可根据网络中心

性、功能关联和稳定性贡献筛选潜在核心类群，并通过填料优化、运行参数调节或接种策略促进其维持。

由此，统计学方法不只是后期数据分析工具，也可以成为污水处理系统实时诊断、过程优化和风险预警

的重要组成部分。 

5. 总结 

污水处理微生物群落研究正在从传统的“水质指标评价”逐步转向“结构–功能–环境–性能”综

合解析。α多样性、β多样性、差异检验和降维排序可以揭示群落组成与空间时间差异；互作网络和稳定

性统计能够进一步刻画类群关系、关键种和扰动响应；功能预测、代谢组统计和功能–物种关联则将结

构变化与功能机制连接起来。对于填料强化多级生物接触氧化工艺、C/N 比调控和碳源添加/停止添加等

工程问题，这些方法能够帮助研究者从微生物层面解释处理性能变化。 
未来研究应更加重视动态统计模型、机器学习与因果推断、多组学整合以及工程应用转化。特别是

在实际污水处理厂中，应提高采样频率，结合在线运行数据和多组学数据，分析微生物群落对环境因子变

化的即时响应、滞后效应和恢复过程。只有将统计学方法与工程机制、生态理论和实验验证相结合，才能

更准确地揭示污水处理微生物群落的作用机制，并为污水处理系统的稳定运行和精准调控提供可靠依据。 
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