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摘要 RNA分子上已知存在超过170种化学修饰, 它们广泛参与RNA代谢与功能调控. 与传统间接检测方法不同, 
牛津纳米孔直接RNA测序技术能够直接读取RNA分子, 记录不同修饰引起的电流信号扰动和碱基识别错误, 并 

利用计算建模进行精准区分, 从而实现在单次实验中同时检测多种RNA修饰. 本文系统综述了基于该技术的 

RNA修饰检测算法开发现状, 重点介绍了针对N 6-甲基腺苷、假尿苷、5-甲基胞嘧啶等关键修饰的有监督机器学 

习与差异比较两大类方法, 分析了其原理、特性与适用场景. 同时, 本文概述了该技术在全转录组修饰图谱绘制、 

修饰功能解析及在疾病生物标志物发现中的应用潜力, 并对其在多修饰同步检测、模型泛化能力及标准化分析 

方面面临的挑战与未来发展进行了展望. 
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与仅含有十余种主要表观遗传修饰的DNA相比, 
RNA上已知存在超过170种不同的共价修饰 [1], 统称为 

“表观转录组” [2]. RNA修饰广泛参与转录、剪切 [3]、 

翻译 [4]以及介导蛋白质结合 [5]等调控过程, 深刻影响 

RNA的代谢命运和细胞稳态. N 6-甲基腺苷(N 6-methy
ladenosine, m 6A)是真核生物信使RNA(messenger 
RNA, mRNA)中含量最丰富的修饰, 主要由METTL3, 
METTL14和WTAP组成的甲基转移酶复合物催化形 

成 [6]. 研究表明, m 6A既可促进mRNA降解从而调控其 

稳定性 [7], 又能提高mRNA的翻译效率 [8], 同时还参与 

调控前体mRNA的剪接, 特别是促进特定外显子的跳 

跃 [9]. 假尿苷(pseudouridine, Ψ)是丰度仅次于m 6A的另 

一常见RNA修饰, 可通过RNA依赖性或非依赖性机制 

生成. 研究发现, Ψ同样参与基因表达的精细调控, 例 

如促进mRNA剪接并有效提升其翻译效率 [10]. 除影响 

RNA代谢外, RNA修饰还可改变其物理性质, 例如由 

TRMT6-TRMT61A复合物介导的N 1-甲基腺苷(N 1- 
methyladenosine, m 1A)修饰 [11], 其引入的正电荷会干扰 

碱基配对, 进而影响RNA的二级结构 [12]. 
为解析多样化的RNA修饰, 研究人员近年来开发 

了多种检测方法. 2012年, 首个可在全转录组范围内 

检测m 6A的方法——甲基化RNA免疫沉淀测序(methy
lated RNA immunoprecipitation sequencing, MeRIP- 
seq)问世 [13,14], 该方法结合特异性抗体免疫沉淀与二 

代测序(next-generation sequencing, NGS), 为绘制 

RNA修饰图谱开辟了新途径. 除MeRIP-seq这类基于 
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抗体识别修饰核苷酸的方法 [13,14]外, 还有一类方法依 

赖修饰特异性化学反应富集带有特定修饰的读段, 例 

如检测m 6A的GLORI、检测Ψ的BID-seq等 [15,16]. 基于 

NGS的RNA修饰检测方法推动了该领域的快速发展, 
但由于其无法直接读取RNA修饰, 必须依赖抗体或化 

学诱导等间接手段进行推断, 因此通常一次实验仅能 

检测一种修饰, 难以同步绘制多种修饰图谱, 且操作 

流程繁琐, 易受批次效应干扰 [17,18]. 
三代测序的快速发展为高效绘制RNA修饰图谱 

带来了新的机遇. 牛津纳米孔技术(Oxford Nanopore 
Technologies, ONT)推出的直接RNA测序(direct RNA 
sequencing, DRS)方案无需抗体或化学标记, 可直接对 

天然RNA分子进行测序. 自2017年问世以来, DRS技术 

已历经多次版本升级 (从S Q K - R N A 0 0 2至S Q K -  
RNA004), 在孔道稳定性、测序通量及碱基识别准确 

性方面均取得显著提升. 该技术可在单核苷酸分辨率 

下捕获两类关键特征(图1) [19]: 一是RNA分子通过膜嵌 

入式纳米孔蛋白时引起的离子电流扰动; 二是RNA修 

饰引发的碱基识别错误, 例如Ψ常导致U→C错配 [20], 
5-甲基胞嘧啶修饰则易引起下游插入或缺失事件 [21]. 
不同修饰核苷酸产生的信号特征存在差异, 可通过计 

算建模进行区分, 因此DRS原则上具备检测任意RNA 
修饰的潜力 [22]. 迄今为止, DRS已成功应用于检测 

m 6A、N 7-甲基鸟苷(N 7-methylguanosine, m 7G)、5-甲 

基胞嘧啶(5-methylcytosine, m 5C)、5-羟甲基胞嘧啶(5- 
hydroxymethylcytosine, hm 5C)、Ψ、N 4-乙酰胞苷(N 4- 
acetylcytidine, ac 4C)和2′-O-甲基化(2′-O-methylation, 
Nm)等多种RNA修饰类型 [17,20,23,24]. 

为从DRS数据中检测和定量不同RNA修饰, 近年 

来已涌现出大量计算方法(图2). 本文系统回顾了基于 

纳米孔测序的RNA修饰检测算法与工具, 详细总结了 

各方法的算法原理、适用修饰类型及其技术特点(表 

1). 此外, 本文还综述了基于DRS的RNA修饰检测在机 

制研究及疾病诊断中的应用, 并对该领域面临的发展 

瓶颈与未来机遇进行了总结与展望. 

1 纳米孔RNA测序的技术原理与文库构建 

纳米孔RNA测序技术的实现, 依赖于两个核心环 

节: 一是将RNA分子制备成适合测序的文库, 二是基 

于电信号检测的核苷酸测序. 当施加跨膜电压时, 带 

负电的核酸分子被驱动穿过嵌于膜上的蛋白质纳米 

孔, 不同核苷酸通过时会引起特征性电流变化. 这些实 

时的电流变化被高灵敏度传感器记录, 并通过机器学 

习算法解码为对应的核苷酸序列, 从而实现无需逆转 

录或扩增的直接测序. 
完整的RNA分子需要经过特异性建库才能被有 

效测序, ONT为直接测序天然RNA分子开发了专用的 

文库制备方案. 该方案的核心步骤是将测序接头连接 

到RNA的3′末端, 有两种主要方式: 一是将接头直接连 

接至天然RNA的3′端, 无需常规逆转录步骤; 二是先合 

成一条互补DNA(complementary DNA, cDNA)链, 形成 

RNA-cDNA杂交双链, 再进行接头连接. 在这两种策略 

中, 均只有RNA链穿过纳米孔. 前者操作步骤更少、 

速度更快, 能最大程度保持RNA的天然状态, 适用于 

快速检测; 后者形成的文库更稳定, 支持更长的测序 

读长, 因此通常产出更高. 直接RNA测序平均准确度 

通常较低, 约为83%~86% [25,26]. 因此, 研究者在选择建 

库策略时, 需在保持RNA修饰信息、操作简便性与速 

度(直接连接法)以及文库稳定性与产出(杂交链法)之 

间, 根据具体研究目标进行权衡 [27]. 

2 m 6A修饰检测计算方法 

2.1 有监督的机器学习方法 

有监督的机器学习方法是当前纳米孔测序中 

RNA修饰检测的主流策略之一. 其核心思想是从已知 

修饰状态的训练数据中学习信号特征(如电流强度、 

驻留时间等)与特定RNA修饰之间的映射关系, 进而对 

未知样本中的修饰位点进行预测. 这类方法通常依赖 

参考数据集的构建, 例如利用m 6A-seq [14], Ψ-seq [15]或 

体外合成修饰转录本等提供模型训练所需的真实 

标签. 
根据训练数据来源, 有监督学习方法可分为两类: 

(ⅰ) 基于真实生物学样本训练的模型; (ⅱ) 基于体外 

人工合成(in vitro transcription, IVT)RNA训练的模型. 
前者能更好地反映生理条件下的信号特征, 但训练数 

据中常存在样本异质性与噪声; 后者可获得更理想 

化、均质的训练样本, 但可能低估真实样本中的复杂 

性(如不同修饰间的信号串扰). 
在算法层面, 有监督方法多采用机器学习或深度 

学习框架, 包括随机森林(random forest, RF)、支持向 
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量机(support vector machine, SVM)、卷积神经网络 

(convolutional neural network, CNN)、循环神经网络 

(recurrent neural network, RNN)等. 这些算法能够捕捉 

信号的局部模式与上下文依赖性, 对每个碱基或k-mer 
的修饰状态进行分类或概率预测. 部分模型还引入多 

示例学习(multi-instance learning, MIL)或迁移学习 

(transfer learning)策略, 以在不同修饰类型或物种间 

共享特征表示, 从而提升模型的适用性. 

2.1.1 基于真实生物学样本训练的模型 

基于真实生物学样本训练的模型使用来自真实细 

胞环境的转录组数据, 并结合抗体免疫沉淀(如mi
CLIP, m6ACE-seq)或化学标记(如GLORI, DART-seq) 
等高精度检测技术确定的修饰位点作为真实标签, 使 

模型能更准确地捕捉天然状态下的修饰信号. 
早期研究主要依赖传统机器学习算法实现位点水 

平的m 6A预测. 其中, MINES [28]利用随机森林模型, 基 

于HEK293细胞系的miCLIP [29]数据训练, 通过提取纳 

米孔信号中的电流强度、停留时间及碱基上下文等特 

征进行修饰识别. 这类方法特征可解释性强, 但在复杂 

信号建模和跨样本泛化方面存在局限.  
深度学习的引入显著提升了模型对信号模式的提 

取能力. DENA [30]基于双向长短期记忆网络(bidirec
tional long short-term memory, Bi-LSTM), 利用拟南芥 

野生型与m 6A缺失突变体的DRS数据, 学习修饰与未 

修饰信号的动态差异. m6Abasecaller [31]基于深度神经 

网络, 使用HEK293细胞系的修饰位点数据训练, 将碱 

基识别与修饰预测融为一体 ,  实现同步分析 .  
m6Aiso [32]采用残差网络结构和半监督学习对DART- 
seq内源性标记的单分子m 6A电信号进行训练, 实现单 

分子水平的m 6A检测. NanoSPA [33]作为一个多功能模 

型, 结合不同神经网络模块实现两种修饰的识别: m 6A 
修饰预测采用前馈神经网络, 以HeLa细胞的m6A- 
SAC-seq数据作为训练集; Ψ修饰预测则采用扩展卷积 

网络, 以混合来源的核糖体RNA(ribosomal RNA, 
rRNA)Ψ位点数据训练. 

为解决信号覆盖不均与标注不确定性带来的挑 

战, 基于MIL的框架应运而生, 该类模型能够同步实现 

图 1 基于DRS的RNA修饰检测原理与策略. 部分元素使用BioGDP绘制 [19] 

Figure 1 Principle and strategy of RNA modification detection based on DRS. Some elements were created using BioGDP [19]  
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单分子与位点层面的高分辨率预测. m6Anet [34]率先将 

MIL框架应用于RNA修饰检测领域 [35], 利用HEK293T 
细胞的m6ACE-seq数据训练 ,  并兼容RNA002与 

RNA004两个DRS版本. pum6A [36]在m6Anet的基础上 

进行优化, 融合了碱基配对特征与原始信号, 其训练 

数据整合了HEK293T的miCLIP, m6ACE-seq与GLORI 
数据集. SingleMod [37]以不同细胞系和物种的GLORI 

数据作为训练集, 包括人类(HEK293T, HeLa)、植物 

(拟南芥, 水稻)和绿藻(莱茵衣藻), 同样兼容不同试剂 

盒版本; 该模型采用“每个基序一个模型”的设计策略, 
不仅增强了模型对特定序列上下文的识别特异性, 还 

在修饰水平定量预测方面表现出优越性能. 
近期, 多标签学习框架的引入为同时检测多种修 

饰提供了新思路. 与传统的“单修饰单模型”策略不同, 

图 2 基于DRS的RNA修饰检测算法发展情况. 黑色边框为仅支持单一修饰的检测算法; 彩色边框为支持多种修饰类型的检 
测算法, 如Tombo支持m 6A和m 5C的检测. 绿色背景为基于真实生物学样本的单碱基分辨率数据(如GLORI)训练的深度学习算 
法; 蓝色背景为基于体外人工合成RNA(IVT)或非单碱基分辨率数据(如免疫共沉淀MeRIP-seq)训练的深度学习算法; 白色背 
景为差异比较类检测算法. DirectRM的训练数据是HepAD38细胞系的MeRIP-seq富集峰与数据库中其他样本来源修饰位点的 
交集, 作者未在单碱基水平直接证实这些位点是否在HepAD38中真实存在, 因此用绿色条纹标注 
Figure 2 Evolution of algorithms for RNA modification detection based on DRS. Black borders indicate algorithms that support single modification 
type; colored borders indicate algorithms that support multiple modification types (e.g., Tombo supports the detection of both m 6A and m 5C). Green 
background denotes deep learning algorithms trained on single-base resolution data from real biological samples (e.g., GLORI); blue background 
denotes deep learning algorithms trained on in vitro transcribed (IVT) RNA or non-single-base resolution data (e.g., immunoprecipitation-based 
MeRIP-seq); white background denotes differential analysis algorithms. The training data for DirectRM consists of the intersection of MeRIP-seq 
peaks from HepAD38 and modification sites from other samples in public databases. Since the authors did not validate at single-base resolution 
whether these sites are genuinely present in HepAD38, DirectRM is marked with a green striped background  
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表 1 基于纳米孔测序的RNA修饰检测算法特性概览 

Table 1 Overview of characteristics of RNA modification detection algorithms based on nanopore sequencing 

检测工具 适用RNA修饰类型 特征类型 算法原理 是否可定量 
单分子水平 

预测 
文献来源 

Tombo m 6A, m 5C 电流信号 Fisher检验 是 是 [46] 

EpiNano m 6A 碱基错配 支持向量机 否 否 [17] 

MINES m 6A 电流信号 随机森林 否 否 [28] 

DiffErr m 6A 碱基错配 G检验 否 否 [44] 

DRUMMER m 6A 碱基错配 G检验 否 否 [45] 

ELIGOS m 6A, m 1A, 5moU, Ψ, m 7G, 
hm 5C, m 5C, f 5C 碱基错配 Fisher精确检验 否 否 [47] 

Nanom6A m 6A 电流信号 极端梯度提升 是 是 [43] 

NanoRMS Ψ, Nm 碱基错配+电流信号 K最近邻域法 否 否 [21] 

xPore m 6A 电流信号 高斯混合模型 是 是 [49] 

Nanocompore m 6A 电流信号 高斯混合模型 否 否 [48] 

DENA m 6A 电流信号 双向长短期记忆网络 是 是 [30] 

Dinopore A-to-I 碱基错配+电流信号 卷积神经网络 否 否 [55] 

m6Anet m 6A 电流信号 多示例学习 是 是 [34] 

PsiNanopore Ψ 碱基错配 自定义的统计检验 否 否 [53] 

NanoSPA m 6A, Ψ 碱基错配 
极端随机树(Ψ), 前馈神 

经网络(m 6A) 否 否 [33] 

CHEUI m 6A, m 5C 电流信号 卷积神经网络 是 是 [39] 

TandemMod m 6A,m 5C, hm 5C, Ψ, m 1A, 
m 7G 电流信号 双向长短期记忆网络 是 是 [23] 

NanoMUD Ψ, m 1Ψ 电流信号 双向长短期记忆网络 是 是 [50] 

SingleMod m 6A 电流信号 
深度神经网络+ 
多示例学习 

是 是 [37] 

pum6A m 6A 碱基错配+电流信号 
基于正例和无标签数据 

的多示例学习 
是 是 [36] 

Xron m 6A 电流信号 
卷积循环神经网络+ 

非齐次隐马尔可夫模型 
是 是 [41] 

Dorado m 6A, m 5C, Ψ, A-to-I, Nm 电流信号 未披露 是 是 

https://soft
ware-docs.na
noporetech. 
com/dorado/ 

m6Aiso m 6A 电流信号 残差网络 是 是 [32] 

m6ATM m 6A 碱基错配+电流信号 
扩张卷积神经网络+ 
双流多示例学习 

是 是 [42] 

mAFiA m 6A 电流信号 逻辑回归 否 否 [40] 

NanoNM Nm 电流信号 极端梯度提升, 随机森林 否 否 [24] 

DirectRM m 6A, m 5C, Ψ, m 1A, m 7G, 
ac 4C 

碱基错配+ 
电流信号 

双向长短期记忆网络 是 是 [38] 

m6Abasecaller m 6A 电流信号 深度神经网络 否 否 [31] 

Penguin Ψ 碱基错配+电流信号 
支持向量机, 随机森林, 

神经网络 
否 否 [51] 

NanoPsiPy Ψ 碱基错配 卡方检验 否 否 [54] 

Mod-p ID Ψ 电流信号 Fisher检验 否 否 [52] 

DeepEdit A-to-I 电流信号 卷积神经网络 否 否 [56]  
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多标签学习使单个模型能够同时识别和区分不同的 

RNA修饰类型. DirectRM [38]作为一个集成的多标签模 

型, 采用两阶段学习策略: 首先利用二分类模型筛选包 

含候选修饰的k-mers, 随后通过基于注意力的神经网 

络精确定位修饰位点. 该模型的训练数据是HepAD38 
细胞系的MeRIP-seq富集峰与数据库中其他样本来源 

修饰位点的交集, 综合运用原始电流信号与碱基识别 

错误作为输入特征, 实现了对天然RNA中六种修饰 

(ac 4C, m 1A, m 5C, m 7G, m 6A, Ψ)的同时检测, 代表了 

当前多修饰集成分析的最新进展. 

2.1.2 基于体外人工合成RNA训练的模型 

基于体外人工合成RNA训练的模型为RNA修饰 

检测提供了另一有效途径. EpiNano [17]作为早期代表, 
利用支持向量机算法, 通过分析体外合成的完全修饰 

与完全未修饰RNA样本的特征差异, 实现m 6A修饰的 

推断, 为后续研究奠定了基础. TandemMod [23]采用Bi- 
LSTM架构, 从包含m 6A, m 5C和m 1A等多种修饰的体 

外合成RNA样本及其未修饰对照中学习序列上下文 

与信号的时间依赖性, 展现了其同时检测多种修饰类 

型并跨平台泛化的能力. CHEUI [39]利用卷积神经网络 

对原始信号片段进行建模, 通过体外合成的m 6A与 

m 5C完全修饰样本训练, 支持单分子水平的修饰概率 

输出, 是一种高通量且可扩展的检测框架. mAFiA [40] 

采用逻辑回归模型, 对来自体外合成RNA的电流信 

号、停留时间特征进行统计建模, 构建了一个线性且 

可解释的预测模型. Xron [41]基于卷积递归神经网络框 

架, 能够从原始信号中提取特征, 兼容RNA002与 

RNA004试剂盒, 同时支持单分子水平与位点水平的 

概率预测. m6ATM [42]结合Wavenet卷积结构与双重多 

示例学习框架, 有效捕获信号的局部细节与全局依赖; 
该模型同样使用体外RNA训练, 并支持单分子与位点 

水平的预测. Nanom6A [43]则采用极端梯度提升(ex
treme gradient boosting, XGBoost)算法, 以原始电流信 

号为输入特征利用体外合成RNA数据训练, 在毛果杨 

和哺乳动物数据上进行了验证. 
此外, ONT公司官方推出的Dorado(https://soft

ware-docs.nanoporetech.com/dorado/)模型集成了多种 

RNA修饰检测功能. 它通过统一的深度学习框架, 在 

完成标准碱基识别的同时, 直接输出包括m 6A, m 5C, 
Ψ和A-to-I编辑在内的多种修饰预测, 兼容RNA002与 

RNA004两种测序试剂盒, 是目前计算效率最高的集 

成化检测方案之一. 

2.2 差异比较的分析方法 

差异比较分析是另一种常见的RNA修饰检测策 

略. 该类方法通常依赖于实验样本与对照样本在信号 

特征或碱基识别错误率上的差异, 通过统计检验或概 

率建模识别存在显著差异的位点, 从而推断潜在的 

RNA修饰. 根据算法设计, 这些方法可分为基于显著 

性检验的统计方法与基于生成模型的贝叶斯方法 

两类.  
在统计检验类方法中, 典型代表包括DiffErr [44], 

DRUMMER [45], Tombo [46]和ELIGOS [47]等. DiffErr与 

DRUMMER均采用G检验评估不同条件下的碱基识别 

错误率差异. DiffErr通过比较目标样本与参考样本在 

特定位点的错误碱基分布变化, 筛选出具有显著差异 

的位点, 并进一步结合重复样本的内部比较以提高预 

测可靠性. DRUMMER采用类似策略, 将修饰与无修 

饰样本之间的碱基识别比例差异作为输入, 并对显著 

差异位点进行多重检验校正, 从而识别可能的m 6A修 

饰. 与之不同, ELIGOS以体外转录数据为基础, 通过 

比较修饰与未修饰RNA的碱基识别误差模式, 利用 

Fisher精确检验每个位点的误差比例差异, 从而检测 

多种RNA修饰类型. Tombo是最早基于DRS检测RNA 
修饰的开源工具, 该软件集成了从序列比对到信号分 

配的全套分析流程, 通过将测序信号重新映射至参考 

序列, 实现碱基事件的信号层级解析. Tombo提供三种 

修饰检测模式: (ⅰ) 基于已训练信号模型的检测; (ⅱ) 
不依赖模型的de novo检测; (ⅲ) 基于差异比较的检测. 
其中, 差异比较模式以体外合成无修饰样本作为对照, 
通过统计检验方法分析实验组与对照组在每个k-mer 
上信号分布的差异, 从而识别潜在修饰位点. 

与统计检验法不同, 贝叶斯建模方法通过对纳米 

孔信号的概率分布进行建模, 能够直接在读段水平上 

推断修饰概率, 并定量估计修饰比例. 该类方法的代 

表包括Nanocompore [48]和xPore [49], Nanocompore通过 

提取每个碱基事件的电流信号强度及停留时间, 使用 

高斯混合模型(Gaussian mixture model, GMM)比较实 

验组与对照组信号分布的差异, 从而识别潜在修饰位 

点. xPore进一步扩展了这一框架, 引入多样本贝叶斯 

GMM模型, 对跨样本的信号均值进行聚类分析, 同时 
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区分修饰与未修饰RNA, 并估计每个位点的修饰水平. 
有监督的机器学习方法能够在无需配对对照样本 

的情况下对未知样本进行直接预测. 此类方法在通用 

性、自动化程度和检测效率上表现突出, 尤其适用于 

大规模转录组修饰图谱绘制和跨样本比较分析. 差异 

比较类方法通常依赖实验设计中的无修饰对照样本, 
但受限于实验条件、测序噪声及对照样本获取成本, 
实际应用范围相对有限.  

3 Ψ修饰检测计算方法 

3.1 有监督的机器学习方法 

由于已发表的真实生物样本Ψ图谱仍然有限, 大 

多数Ψ检测工具依赖于体外人工合成RNA数据构建训 

练集. 例如, TandemMod作为一个通用型工具, 利用Bi- 
LSTM从包含Ψ的体外合成RNA样本中学习特征, 实现 

对包括Ψ在内的多种修饰的同时检测. NanoMUD [50]则 

针对Ψ和m 1Ψ开发, 同样基于体外合成RNA数据训练 

Bi-LSTM模型以实现精准预测. ONT官方推出的Dora
do也集成了基于体外合成RNA数据训练的Ψ检测模 

型, 提供了便捷的解决方案. 相比之下, 基于真实样本 

数据训练的Ψ模型较少, NanoSPA是其中一个代表, 其 

训练数据来自HeLa细胞系的已知Ψ位点; 还有Pen
guin [51]提供多种机器学习模型(如支持向量机、神经 

网络和随机森林)来识别Ψ, 使用HEK293和HeLa数据 

集进行训练. 近期提出的多标签模型DirectRM同样基 

于真实样本数据训练, 并支持Ψ的检测, 反映了该修饰 

在表观转录组中的重要性以及相关检测技术的逐步 

成熟. 

3.2 差异比较的分析方法 

差异比较的分析方法无需模型训练, 而是通过统 

计手段比较实验组与无修饰对照(通常为体外合成 

RNA)的信号差异来推断Ψ位点. NanoRMS [21]采用无 

监督的k-means聚类算法, Mod-p ID [52]则基于Fisher精 

确检验, 这两种方法均通过分析电流信号分布的差异 

实现修饰位点检测. 而PsiNanopore [53]基于Fisher精确 

检验, NanoPsiPy [54]则采用卡方检验, 二者均通过评估 

特定位点U→C错误率的显著性. 这些方法虽计算简 

单、结果易于解释, 但其性能高度依赖于对照样本的 

质量和测序深度. 

4 m 5C修饰检测计算方法 

在有监督的机器学习方法中, TandemMod在体外 

合成RNA数据上训练, 能够捕获m 5C独特的信号特征. 
CHEUI使用卷积神经网络对体外合成RNA数据的原 

始信号进行建模, 能够输出单分子水平的修饰概率. 
DirectRM同样具备m 5C检测能力, 其优势在于基于真 

实生物样本数据训练. 官方模型Dorado也支持m 5C检 

测, 提供了高度集成的解决方案.  
在差异比较类方法中, Tombo及其扩展模块Tom

bo_com是早期代表. 它们通过信号重映射与统计检验 

比较实验组与对照组信号分布, 以识别潜在修饰位点. 
总体而言, m 5C检测方法正逐步从统计检验过渡到深 

度学习建模, 以实现更高的跨样本泛化性能.  

5 其他类型修饰的计算检测方法 

5.1 m 1A 与 m 7G 修饰的检测 

m 1A与m 7G均属于甲基化修饰, 分别影响RNA翻 

译起始与5′端稳定性. TandemMod模型在训练中使用 

体外合成RNA数据, 通过Bi-LSTM网络学习不同修饰 

间的差异, 实现对m 1A与m 7G的联合检测. 其联合建模 

策略为探索不同甲基化修饰间的电信号特征差异提供 

了统一思路. DirectRM基于真实生物样本数据训练, 利 

用其注意力机制, 能够在天然RNA样本中实现对这两 

种修饰的特异性识别.  

5.2 A-to-I编辑的检测 

RNA的A-to-I编辑由ADAR酶家族催化产生, 常发 

生在非编码RNA和双链结构区域. Dinopore [55]是专为 

A-to-I检测设计的模型, 结合碱基错配特征与电信号 

特征, 采用CNN实现特征提取与修饰预测. 该模型使 

用H9细胞系的训练数据进行建模, 能够有效区分腺苷 

与肌苷的信号差异, 是目前较为系统的A-to-I识别框 

架. DeepEdit [56]是一个全连接神经网络模型, 其训练 

数据来源于在裂殖酵母中引入人类RNA编辑酶构建 

的A-to-I编辑菌株, 以及不具有RNA编辑的野生型菌 

株. 模型通过比较这两类菌株的纳米孔电流信号差异 

进行训练, 从而实现对A-to-I编辑事件的识别. 此外, 
ONT官方识别工具Dorado也集成支持A-to-I编辑检测 

功能, 为该领域提供了新的分析方案. 
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5.3 Nm修饰的检测 

Nm修饰广泛存在于rRNA、转运RNA(transfer 
RNA, tRNA)和mRNA中, 在RNA稳定性与剪接调控中 

发挥作用. NanoNm [24]采用XGBoost算法, 以体外合成 

RNA及天然rRNA中的Nm位点为训练数据, 通过电流 

强度、事件持续时间等信号特征, 实现对Nm修饰的 

预测. 该方法在不同RNA类型间表现出较好的跨样本 

泛化性. 此外, NanoRMS也具备Nm修饰位点的检测能 

力, 而Dorado现已将Nm修饰检测纳入其功能, 进一步 

丰富了该修饰的分析工具选择. 

6 基于纳米孔测序的RNA修饰检测在基础 
研究和临床诊断中的应用 

6.1 在生物学基础研究中的应用 

传统RNA修饰检测方法只能检测一种RNA修饰 

类型, 且目前仅限于检测有限几种RNA修饰. 此外, 传 

统方法通常依赖间接信号, 如基于抗体的方法受限于 

抗体特异性与批次效应, 难以准确定量修饰化学计量; 
化学或酶学辅助方法虽可提升分辨率, 却面临反应条 

件严苛、流程复杂且仅适用于特定修饰等局限 [57]. 更 

重要的是, 这些方法普遍需将RNA反转录为cDNA, 并 

通过PCR扩增, 不仅可能丢失原始修饰信息, 也难以在 

单分子层面直接关联修饰与转录本结构 [58]. 相比之下, 
DRS技术直接对天然RNA分子进行测序, 从根本上避 

免了反转录与扩增引入的系统偏差. 并可以在一次实 

验中检测多种RNA修饰(包括m 6A, m 5C, Ψ等), 为绘制 

表观转录组全景图谱提供了高效技术途径. 此外, DRS 
建库流程日益简化, 更有利于开展大规模样本队列或 

临床转化研究. 
在多种生物体系中的研究已充分展示了纳米孔测 

序在修饰图谱绘制中的应用潜力. Workman等人 [59]对 

人类转录组进行DRS测序, 首次在单分子水平同时检 

测m 6A与A-to-I编辑, 证明了纳米孔测序在多修饰联合 

识别方面的可行性. Li等人 [60]对秀丽隐杆线虫的转录 

组进行纳米孔测序, 发现编码区内的RNA修饰水平普 

遍高于非编码区, 且所有非U碱基的修饰概率在终止 

密码子下游均显著下降, 提示U可能在翻译终止中发 

挥特异性作用. Zhang等人 [61]通过对拟南芥转录组进 

行测序, 证明m 5C修饰在幼苗和花蕾的移动mRNA中 

高度富集, 并进一步揭示m 5C在促进mRNA跨组织长 

距离运输中的功能. Jiang等人 [62]利用纳米孔直接RNA 
测序系统性描绘了小鼠在进食与禁食状态下多个器官 

的RNA修饰与转录图谱, 揭示了能量代谢状态与组织 

特异性转录后修饰之间的动态关系. 同时, 他们在人 

源化小鼠模型中 [63], 通过直接RNA测序刻画了人源肝 

脏组织中的代谢转录特征与修饰分布, 为跨物种肝脏 

代谢研究提供了高分辨率的表观转录组参考图谱. 纳 

米孔测序还被应用于解析病毒RNA修饰组, 为理解病 

毒感染与宿主互作提供了新的分子视角. Price等人 [45] 

结合DRS与RNA甲基化免疫共沉淀测序, 分析了腺病 

毒感染过程中宿主与病毒转录本的m 6A修饰, 发现病 

毒感染晚期R N A的表达依赖于宿主甲基转移酶 

METTL3, 并证实m 6A修饰对腺病毒RNA的有效剪接 

至关重要.  
上述研究拓展了纳米孔测序在多组织、多状态、 

多物种背景下的应用范围, 表明其不仅可用于基础表 

观转录组图谱的绘制, 也能够揭示修饰与代谢状态、 

组织分化及疾病进展之间的关联规律, 为RNA修饰组 

学的系统性研究奠定了重要基础.  

6.2 在疾病研究与诊断中的应用 

与传统组织活检相比, 液体活检通过分析血液、 

唾液、尿液等体液样本实现疾病诊断与监测, 具有非 

侵入性、可重复采集等优势 [64]. 该领域研究主要聚焦 

于识别和检测循环生物标志物, 包括DNA、RNA、蛋 

白质和代谢物 ,  这些物质可能存在于循环肿瘤细 

胞 [65]、外泌体 [64]或游离形式, 如细胞游离DNA(cell 
free DNA, cfDNA) [66]或RNA(cell free RNA, cfRNA) [67]. 
液体活检在癌症诊断中的早期商业化应用主要集中于 

循环肿瘤DNA(circulating tumor DNA, ctDNA), 例如 

GRAIL公司基于cfDNA甲基化开发的诊断产品已在泛 

癌筛查中显示出良好前景 [68]. 尽管以质谱为代表的传 

统方法已能鉴定临床样本中的RNA修饰 [69,70], 但基于 

测序, 尤其是能在单次实验中同时捕获序列与多种修 

饰信息的DRS, 在临床应用中仍处于起步阶段. 
DRS技术能够从单个RNA分子直接捕获RNA修 

饰信息, 从而捕捉可能来自目标组织和/或细胞(如肿 

瘤细胞)的独特RNA修饰图谱. 这一特性使其在发现和 

验证新型RNA修饰标志物方面展现出巨大潜力. 近年 

来, DRS检测RNA修饰技术的疾病筛查潜力已在多种 

体系中得到初步验证. 在细胞系 [48,53]和模式生物 [71,72] 
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中的研究验证了其技术可行性; 在智力发育障碍携带 

METTL5突变的患者血液样本 [73]中的初步应用展示了 

其检测潜力; 尤其在肺癌患者组织活检样本 [74]中, 
DRS已成功识别出新型癌症特征, 这些探索为未来将 

RNA修饰用于患者分层和辅助诊断提供了理论支持. 
在疾病诊断应用中, 不同RNA类型通过DRS技术 

展现出其作为生物标志物的独特价值. mRNA长期以 

来是该领域的研究核心, 其差异表达分析已被广泛用 

于疾病分型与预后评估. 近年来, 研究焦点逐渐扩展 

到mRNA本身的修饰变化, 尤其是在疾病状态下的修 

饰改变 [75], 特别是癌症领域 [76]. 尽管基于DRS的 

mRNA研究仍处于早期阶段, 但已有先驱工作成功利 

用该技术绘制了人外周血样本中的全转录组与表观转 

录组图谱 [73], 为将mRNA及其修饰用于液体活检诊断 

奠定了方法学基础.  
相较于mRNA, rRNA作为细胞中最丰富的RNA, 

其极高的修饰程度 [77~79]和动态变化特性 [80]正成为新 

兴的生物标志物来源. 一项关键研究表明, 在配对的肺 

癌与正常组织队列中, 仅凭rRNA修饰谱即可准确区分 

癌变与正常样本 [74], 这有力证明了rRNA修饰在疾病 

分类, 特别是肿瘤诊断中具有巨大应用潜力. 
另一类可通过DRS检测的极具潜力的生物标志物 

是tRNA, 它们兼具高丰度与高度修饰的特性. 研究显 

示, tRNA在癌症等多种疾病中普遍存在表达水平与修 

饰的失调 [81~83], 因而被视为潜在的新型诊断标志物与 

治疗靶点 [84], 然而, 基于NGS的tRNA研究方法存在明 

显局限, 其建库流程复杂 [85], 且对RNA修饰的检测能 

力有限. 相比之下, DRS技术展现出显著优势. 近期研 

究表明, 该技术可在单次实验中同步获取tRNA表达量 

与修饰信息 [ 8 6 ] .  随着DRS测序试剂盒的更新 (如 

RNA004), 已实现对tRNA分子的高通量覆盖, 并成功 

识别出43种不同RNA修饰的特征信号, 甚至能够检测 

低丰度的线粒体tRNA与病毒来源tRNA [87]. 这些发现 

在概念上证明了特定RNA修饰谱与疾病状态存在强 

关联, 凸显了DRS技术在推动RNA修饰从基础研究走 

向临床诊断应用中的关键价值. 
然而, 要将DRS检测RNA修饰转化为具备明确临 

床灵敏度与特异度的诊断工具, 仍面临一系列严峻挑 

战. 液体活检样本中RNA含量极低与DRS建库所需高 

起始量之间存在根本矛盾, 尽管样本多重测序可作为 

潜在解决方案, 但目前尚缺乏成熟稳定的实施方案. 

循环RNA(如细胞游离RNA和外泌体RNA)多以短片段 

形式存在 [88]. 虽然近期更新的算法使DRS已能检测到 

50 nt左右的读长, 但对于更短的、富含生物标志物信 

息的RNA, 其捕获效率仍然有限. 而技术平台本身的 

快速迭代——试剂盒化学版本的频繁更新伴随着信号 

特征的变化, 导致下游生物信息学工具(包括修饰检测 

算法)迅速过时, 严重阻碍了标准化流程的建立和结果 

的长期可比性, 以及临床检测所需的可重复性. 此外, 
从原始信号到碱基识别的一致性仍需更多验证, 模型 

内部随机性(如初始化权重)和灵敏度不足(如靠近阈 

值)可能导致相同数据在多次分析中产生不一致的结 

果, 这不符合临床检测对可重复性的严格要求. 这些因 

素共同制约着DRS技术在临床场景中的可靠应用. 
尽管存在这些挑战, 但清晰的改进路径正在形成. 

通过开发超低起始量的建库技术、推动化学与生物信 

息学流程的标准化、建立权威的基准数据集, 并在大 

规模前瞻性队列中严格验证标志物性能, DRS技术有 

望从一项强大的基础研究工具逐步转化为可靠的临床 

诊断平台. 当前的研究正在为这一转化奠定关键的生 

物学与方法学基础, 而克服上述瓶颈将是实现其临床 

潜力的决定性步骤. 

7 总结与展望 

纳米孔直接RNA测序是RNA修饰检测技术的一 

项重大突破, 为表观转录组学研究开启了全新视角. 与 

依赖反转录、化学诱导或免疫富集的间接检测方法相 

比, DRS能够在单分子、单碱基分辨率下读取RNA分 

子的天然序列及修饰信号, 从而在一次实验中同时捕 

获序列与不同类型修饰信息, 为系统性描绘RNA修饰 

图谱、解析修饰动态调控以及揭示其生物学功能提供 

了强有力的技术支撑.  
然而, 目前基于纳米孔的修饰检测方法仍面临若 

干挑战. 如前所述, 差异比较类算法通过比较实验样 

本与配对的未修饰对照样本来识别RNA修饰位点, 虽 

然受实验噪声的影响较小, 但需要额外的实验投入; 
机器学习类算法无需对照样本, 成本较低、使用便捷, 
但性能易受训练数据质量的影响. 此外, 大多数现有模 

型仅能检测单一或少数修饰类型, 而实际转录组中修 

饰种类复杂且常存在共存和互作现象 [39], 例如, 同一 

tRNA分子上可同时存在十余种不同修饰, 不同修饰之 
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表 2 RNA修饰检测代表性工具核心性能指标汇总 

Table 2 Summary of core performance metrics of representative tools for RNA modification detection 

修饰类型 检测工具 AUROC 召回率 a) F1值 a) 
预测位点与真 
实位点转录组 
分布相似度 b) 

不同修饰水平 
预测稳健性 c) 运行时间(h) 兼容测序试剂 

盒版本 

m 6A 

CHEUI 0.72 0.49 0.53 0.60 0.87 58.91 RNA002 

ELIGOS 0.63 1.00 0.37 0.67 0.74 2.63 RNA002 

m6Anet 0.78 0.64 0.55 0.63 0.71 6.66 RNA004/ 
RNA002 

Nanom6A 0.71 0.66 0.31 0.69 0.84 10.45 RNA002 

NanoSPA 0.71 0.55 0.58 0.92 0.69 18.98 RNA002 

Tombo 0.60 0.52 0.31 0.62 0.86 4.87 RNA002 

MINES 0.47 0.89 0.24 0.61 1.00 6.54 RNA002 

Epinano 0.72 0.52 0.18 0.75 0.70 1.76 RNA002 

DENA 0.66 0.73 0.21 0.88 0.94 9.27 RNA002 

SingleMod 0.90 0.84 0.39 0.77 0.81 4.36 RNA004/ 
RNA002 

TandemMod 0.73 0.58 0.29 0.89 0.75 12.36 RNA002 

pum6A 0.76 0.38 0.33 0.78 0.01 7.41 RNA002 

m6Aiso 0.64 1.00 0.14 0.88 1.00 44.36 RNA002 

Differr 0.56 1.00 0.25 0.70 0.50 5.98 RNA002 

ELIGOS_diff 0.65 0.74 0.39 0.72 0.62 83.93 RNA002 

Tombo_Com 0.72 0.51 0.35 0.72 0.75 5.94 RNA002 

DRUMMER 0.51 1.00 0.30 0.74 0.57 162.00 RNA002 

xPore 0.54 1.00 0.23 0.70 0.91 6.41 RNA002 

Epinano_delta 0.34 1.00 0.23 0.74 1.00 1.63 RNA002 

Nanocompore 0.65 0.19 0.29 0.92 0.01 41.85 RNA002 

Xron 0.57 0.83 0.52 0.82 0.63 15.23 RNA004/ 
RNA002 

Dorado 0.90 0.81 0.36 0.79 0.11 6.45 RNA004 

Ψ 

NanoRMS 0.72 0.14 0.20 0.60 0.84 14.30 RNA002 

PsiNanopore 0.85 0.42 0.38 0.72 0.99 96.56 RNA002 

NanoMUD 0.60 0.67 0.00 0.62 1.00 2.43 RNA002 

TandemMod 0.76 0.87 0.00 0.89 0.99 45.29 RNA002 

NanoSPA 0.66 0.03 0.05 0.80 0.50 16.59 RNA002 

Dorado 0.50 0.12 0.01 0.60 0.02 8.94 RNA004 

m 5C 

Tombo 0.47 0.36 0.01 0.70 0.92 5.92 RNA002 

Tombo_Com 0.52 0.89 0.01 0.80 0.98 6.02 RNA002 

CHEUI 0.56 0.07 0.01 0.54 0.82 50.13 RNA002 

TandemMod 0.46 0.97 0.00 0.92 0.99 47.30 RNA002 

Dorado 0.62 0.45 0.00 0.80 0.75 12.39 RNA004 

A-to-I 
Dinopore 0.74 0.05 0.05 0.43 0.01 23.10 RNA002 

Dorado 0.68 0.48 0.00 0.35 0.64 9.18 RNA004 

m 1A TandemMod 0.43 0.93 0.00 0.90 1.00 48.62 RNA002 

m 7G TandemMod 0.35 1.00 0.00 0.59 1.00 41.56 RNA002  

a) 计算召回率和F1值时均使用达到最大F1值时的分类阈值. b) 相似度定义为1减去KS检验统计量(D).  c) 稳健性定义为1减去不同修饰水 
平下相对召回率的标准化方差  
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间存在协同或拮抗作用 [89]. 理想的检测算法应能在单 

一平台上实现多修饰并行检测, 但目前距离“全修饰检 

测”的目标尚有较大差距.  
纳米孔测序平台目前仍处于快速迭代阶段, 近期 

DRS试剂盒从RNA002更新至RNA004版本, 在提升准 

确率和通量的同时, 也导致电信号特征的变化, 使得针 

对RNA002的算法无法直接用于RNA004数据的分析. 
利用统一的性能评估标准与涵盖多种修饰类型的基准 

数据集, 前人对已有算法的性能进行了跨样本、跨 

DRS版本的系统比较 [90~92]. 结果显示, 虽然m 6A检测 

工具整体性能较好, 但目前的算法对m 6A以外的修饰 

检测效力仍然不足, 生物学合理性和跨样本泛化能力 

欠佳, 并且容易对信号相似的修饰产生误判. 这些系 

统评估工作全面展现了各算法的优缺点, 为未来开发 

更完善的模型提供了宝贵的指导意见.  
工具选择的复杂性进一步加剧了分析挑战, 用户 

需从近年涌现的多种检测工具中作出选择, 而不同工 

具在参数设置、检测偏好与性能表现上差异显著. 即 

便针对同一DRS数据集, 不同工具所识别的修饰位点 

也可能大相径庭, 其精确度与召回率往往依赖于用户 

设定的阈值. 为帮助研究者有效应对这一复杂性, 我 

们建议一些实用原则: 首先, 确保所选工具与当前测 

序化学版本(RNA002或RNA004)兼容, 此举可排除多 

数过时方法; 其次, 除目标样本外, 实验设计中如果包 

含无修饰对照样本, 则可以考虑使用差异比较类工具, 
否则应使用机器学习类工具; 再次, 在分析中引入已知 

修饰状态的基准数据集对工具及参数进行验证, 例如 

利用公共可获取的完全修饰与未修饰序列进行性能评 

估, 以准确控制假阳性. 
前人在真实生物学样本来源的独立测试集, 对多 

种RNA修饰检测工具的十余项指标进行了全面比 

较 [92], 表2收录了其部分指标. 根据其测评结果, 研究 

者可考虑以下工具: 在m 6A修饰检测方面, 推荐使用 

SingleMod, 其准确性不输于官方工具Dorado, 并在区 

分修饰酶敲除组和对照组的任务中表现更好. 对于非 

m 6A修饰, 目前的工具都难以兼顾召回率和精确率. 
对于Ψ, 如实验设计中包含无修饰对照样本, 则可以 

使用差异比较类工具PsiNanopore, 否则推荐Tandem
Mod, 它在机器学习类工具中展现出较为出色的受试 

者工作特征曲线下面积(area under the receiver oper
ating characteristic curve, AUROC)与召回率. 对于 

m 5C修饰, 推荐官方工具Dorado, 其准确性和计算效 

率略优于其他机器学习工具. 对于A-to-I, 推荐Dino
pore, 其准确性优于Dorado. 而对于m 1A和m 7G等修 

饰, 可用模型较少, 尚待领域的进一步发展. 该工作 

除比较已有工具外, 还对部分工具进行了跨修饰类型 

和跨试剂盒版本的重新训练, 发现可以进一步提升其 

性能, 这为缓解工具短缺的现状提供了新思路. 另外, 
若需使用多种同类工具并简化分析流程, 研究者可采 

用集成式标准化工作流, 如MasterOfPores [93]或Meta
Compore [48]. 

总之, 开发能够融合碱基识别与多修饰检测功能 

的综合性分析工具, 是推动纳米孔RNA测序技术发展 

的关键路径. 纳米孔直接RNA测序技术有望成为系统 

绘制全转录组修饰图谱、解析RNA修饰动态调控规 

律的核心平台. 随着测序通量提升、实验成本优化及 

算法生态日趋完善, 这项技术将在精准医学、发育生 

物学及疾病机制研究等领域展现出更广阔的应用前 

景, 最终推动RNA修饰研究迈向全面化、定量化与临 

床转化的新阶段.    
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Nanopore sequencing for RNA modification detection: current 
algorithm development and future applications 
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More than 170 chemical modifications have been identified in RNA molecules, playing crucial roles in regulating RNA metabolism 
and function. Unlike traditional indirect detection methods, Oxford Nanopore direct RNA sequencing enables direct RNA reading. 
This technology facilitates the simultaneous detection of multiple RNA modifications in a single experiment by analyzing 
modification-induced disturbances in the current signal and base-calling errors through computational modeling. This review 
systematically summarizes the current landscape of computational methods developed for RNA modification detection using this 
platform. It highlights two primary methodological categories—supervised machine learning and differential comparison—for 
identifying key modifications such as N 6-methyladenosine, pseudouridine, and 5-methylcytosine, while discussing their underlying 
principles, characteristics, and suitable applications. Furthermore, the review outlines the technology’s potential in mapping 
transcriptome-wide modifications, elucidating their biological functions, and discovering disease biomarkers. Finally, we discuss 
existing challenges and future directions, particularly concerning the simultaneous detection of multiple modifications, improving 
model generalizability, and establishing standardized analytical frameworks. 
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