
 

                                     2022, 30 (12): 22252, pages 1–14 

  doi: 10.17520/biods.2022252 

                                                               

—————————————————— 
收稿日期: 2022-05-09; 接受日期: 2022-08-18 
基金项目: 国家科技基础资源调查专项(2018FY100303)和国家自然科学基金(31970434; 32270470) 
* 通讯作者 Author for correspondence. E-mail: fzhang@njau.edu.cn 
 
 https://www.biodiversity-science.net

土壤动物的分子分类预测策略评估 

徐聪1, 张飞宇1, 俞道远 2, 孙新 3, 张峰 1* 
1. 南京农业大学植物保护学院, 南京 210095; 2. 南京农业大学资源与环境科学学院, 南京 210095; 3. 中国科学院城市环境研究所, 福建厦

门 130102 

摘要: 土壤动物类群包含庞大的生物多样性, 由于传统的形态学鉴定技术很难满足该类群多样性调查和监测的巨大需求, 基

于DNA等遗传物质的分子层面的鉴定技术(分子分类预测)逐渐登上舞台。然而, 分子分类预测能否在参考分子序列严重匮乏

的土壤动物分类研究中实现有效鉴定、如何利用分子分类预测更为准确高效地获取土壤动物的分类信息, 是当下分子分类预

测在土壤动物应用中的两大难题。为探究这两大难题, 本文基于宏条形码技术, 对5款常用的分子分类预测软件(VSEARCH、

HS-BLASTN、EPA-NG、RAPPAS和APPLES; 前两款基于相似度算法, 其余基于系统发育位置算法)进行了准确性(科和属阶

元)、运行速度和内存占用等性能的比较和评估。其中, 预测准确性的评估基于4类土壤动物(弹尾纲, 蜱螨亚纲, 环带纲和色

矛纲)和3种分子标记(COI、16S和18S)展开。结果表明: EPA-NG在大部分场合下准确性最高, 尤其是在使用COI标记时, 准确

性远高于其他工具。VSEARCH和HS-BLASTN准确性也较高, 基于16S和18S标记时, 它们的准确性和EPA-NG相当。此外, 

VSEARCH在所有软件中运行速度最快且内存占用最小, 这使得它在16S和18S的应用中比EPA-NG更具竞争力。RAPPAS和

APPLES具有较低的假阳性, 但假阴性很高, 相对保守的算法使得它们无法将一些物种鉴定到低阶元。总体来说, 即使是在参

考数据库缺少目标物种且小部分物种在分类上存在界定争议的前提下, 5款分子分类预测软件都能极为准确地将土壤动物预

测至科级阶元, 因此分子分类预测在土壤动物应用中前景远大。COI标记在土壤动物科、属和种阶元上的覆盖度最广且能有

效实现分子鉴定, 在目前最适合作为土壤动物尤其是土壤节肢动物的分子标记。在应用COI标记且参考数据库规模不大时, 

EPA-NG是分子分类预测的最佳选择; 而在应用16S、18S标记或参考数据库规模较大时, 更推荐使用VSEARCH。 
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ABSTRACT 

Aims: Soil invertebrate communities are of extremely high diversity but still poorly studied in DNA-based diversity 
assessments. Since traditional morphological identifications have trouble in completing thousands of taxonomy 
assignments accurately with limited time, more and more biodiversity surveys turn to molecular taxonomy assignments. 
To promote biodiversity surveys on soil invertebrates, we made a comprehensive comparison for five popular taxonomy 
assignment tools (VSEARCH, HS-BLASTN, EPA-NG, RAPPAS and APPLES) targeting on different molecular 
markers (COI, 16S and 18S). Four soil invertebrate groups (Collembola, Acari, Clitellata and Chromadorea) were 
selected in the comparison representing three representative phyla of varied body-sizes. 

•技术与方法•   土壤动物多样性: 物种与群落研究专辑 
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Methods: The databases of four soil invertebrate groups using three molecular markers were built with a filtering step. 
The commands of five taxonomy assignment tools were integrated into a script which would finally output the 
taxonomic information of query sequences. All of assignment accuracy, running speed and memory usage of five tools 
were estimated and compared. 
Results: Our results indicated that EPA-NG performed best in accuracy for most cases, especially for COI. VSEARCH 
and HS-BLASTN remained high accuracy and showed similar accuracy performance when utilizing 16S and 18S 
markers. Moreover, shorter running time and lower memory usage made VSEARCH more popular applying in 16S and 
18S than EPA-NG. RAPPAS and APPLES showed unstable performances in accuracy and were often too conservative 
to identify some species at generic or familial levels. 
Conclusion: This study concluded that molecular taxonomy assignment could accomplish identifications of soil 
invertebrates in an accurate and efficient manner. COI marker is the most recommended marker applied in molecular 
taxonomy assignment for soil invertebrates because of its abundant repositories of reference sequences reflected in all 
of species, genus and family levels. When COI is utilized as marker, EPA-NG is the most recommended tool unless the 
reference database is too large. When 16S or 18S is utilized as marker, VSEARCH is most highly recommended. 
Key words: taxonomy assignment; soil invertebrate; bioinformatics tool; identification; biodiversity 

土壤生态系统高度复杂, 具有庞大的生物多样

性(Decaëns, 2010)。以往, 专家和学者们对生物多样

性的研究主要集中在水生和陆生(地上部分)生物; 

近年来, 有关土壤生物的多样性研究才越来越受关

注和重视(Bardgett & van der Putten, 2014; Phillips et 

al, 2020; Thakur et al, 2020)。土壤动物是土壤生态系

统的重要组成部分, 在土壤的形成、改善土壤环境、

促进土壤物质循环和能量流动等方面扮演着重要

的角色(张志丹等, 2012; 战丽莉, 2013), 是陆地生

态系统中种类和数量仅次于土壤微生物的类群(潘

开文等, 2016)。不同土壤动物之间体型大小有很大

的差异 , 根据体长可分为3类 : 大型 (体长大于

2 mm)、中型(体长在0.2 mm和2 mm之间)和小型(体

长小于0.2 mm)土壤动物(Lavelle et al, 2006)。 

传统的生物多样性调查和监测依赖于形态学

方法进行分类和鉴定。随着生物调查和监测的规模

日益增大, 形态学方法已经很难满足大批量的分类

和鉴定需求。此外, 形态学鉴定需要丰富的类群分

类知识, 尤其是在面对不完整或破损的样本时颇具

困难(Jackson et al, 2014; Gueuning et al, 2019; van 

der Heyde et al, 2020)。 

近年来兴起的高通量测序技术(high throughput 

sequencing, HTS)为多样性调查和监测提供了可靠、

高效的鉴定(分类预测)新思路(Taberlet et al, 2012)。

随 着 分 子 测 序 技 术 的 发 展 , DNA 宏 条 形 码

(metabarcoding)技术开始广泛应用于多样性调查和

监测的分类预测环节(Bista et al, 2018; Arribas et al, 

2021)。宏条形码技术通过对从环境样品(包括水、

土壤、空气等)或生物混合样品中收集的混合DNA

进行靶标标记(常称为“条形码”)扩增, 并利用高通

量测序技术得到大量可操作分类单元(operational 

taxonomic units, OTUs), 最后将得到的OTUs与分子

数据库中的参照序列进行比对以实现分子鉴定(Ji 

et al, 2013; Bohmann et al, 2014)。与形态学方法相对

应, 像DNA宏条形码技术这样, 通过借助于测序技

术得到生物DNA等遗传物质来实现其分子层面的

分类鉴定的预测方法称为分子分类预测。 

宏条形码技术最初应用于环境微生物, 环境中

很多微生物不能直接分离培养, 只能通过混合样品

来获取遗传信息(刘莉扬等, 2013)。近年来, 宏条形

码技术开始扩展到动物研究领域, 例如鱼类(Stat et 

al, 2017; Sales et al, 2021)和两栖动物(Bálint et al, 

2018)等。然而, 它在土壤动物中的应用还未得到普

及, 该类群的条形码数据库也极度匮乏。尽管如此, 

土壤生物多样性研究者们不断做出尝试以推进宏

条形码技术在土壤动物中的应用。Oliverio等(2018)

曾尝试使用宏条形码技术在目及科阶元对土壤动

物进行分类预测, 结果表明分子分类预测技术能准

确将土壤动物鉴定到高阶元; Arribas等(2021)将单

倍型(amplicon sequence variants, ASVs)水平的宏条

形码应用于土壤动物, 结果与基于阈值的OTU多样

性趋势一致。然而, 基于宏条形码技术的分子分类

预测对土壤动物在低阶元水平(科以下)的表现依旧

缺乏定量研究。 

准确而高效的分子分类预测对生物多样性调

查和监测至关重要(Bazinet & Cummings, 2012), 分
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子数据库的完备性和分子分类预测软件的选择决

定了分类预测的准确性和效率。分子数据库的完备

程度严重受制于分类工作者的进展等限制(时雷雷

和傅声雷, 2014), 但分子分类预测工具和算法的迅

猛发展使得分子分类在数据库受限的情况下仍有

进一步提升的空间。近年来出现了各类分子分类预

测软件, 主要基于两种算法。一种是传统的基于相

似度的算法, 在覆盖率足够高的前提下, 通过将目

标序列与数据库的序列进行比对, 得到与目标序列

相似度最高的一条或多条参考序列的分类信息作

为目标序列的分类预测参考。我们常用的BLAST 

(Altschul et al, 1990)就是基于这种算法实现分类预

测的。另一种算法基于系统发育位置(phylogenetic 

placement, PP), 将目标序列放置到参考序列构建的

系统发育树的各个分支上并计算目标序列在各个

分支上的可能性, 最终计算出概率最高的分支从而

预测出目标序列的分类信息(Berger & Stamatakis, 

2011), 如EPA (RAxML) (Berger et al, 2011)等。 

以往的比较和评估分子分类预测软件的研究

主要基于相对完整的参考数据库(Brandt et al, 2021; 

Hleap et al, 2021; Mathon et al, 2021), 但不幸的是, 

高度复杂多样的土壤动物的条形码数据库极度不

完整, 这导致了在现实研究中将混合样品或环境样

品中的土壤动物预测到物种水平十分困难。尽管如

此, 我们依旧可以尝试在科级水平甚至属级水平进

行分类预测。基于宏条形码技术的分子分类预测技

术在动物应用中主要使用3种条形码: COI、16S和

18S。其中, COI (线粒体细胞色素c氧化酶亚基I基因, 

cytochrome c oxidase I)的使用最为广泛, 因为动物

的COI参考序列较其他条形码标记拥有更高的物种

覆盖度(Hebert et al, 2003; Braukmann et al, 2019)。

然而, Deagle等(2014)认为, COI的扩增引物保守性

过低, 使用它来恢复目标类群可能会影响宏条形码

分类预测技术的准确性。因此, 部分研究开始尝试

用更为保守的16S (Elbrecht et al, 2016)和18S (Yang, 

2013)作为分子标记。值得关注的是, 在Yang (2013)

的研究中, 18S扩增出了比COI更为广泛的土壤动物

类群。因此, 本研究同时采用了这3种条形码以表征

不同程度的保守性和分子标记的差异。 

本研究把多个分子分类预测软件的代码集成

于一个可以统一执行的脚本, 可以高效快速地输出

所有目标序列的各阶元预测信息。我们以准确性(采

用sensitivity和F1-score两个指标; Gardner et al, 2019; 

Hleap et al, 2021)为主, 兼顾运行速度和内存资源占

用, 对各个软件的性能进行了综合比较和评估。我

们同时选取了 4 类代表性土壤动物 : 弹尾纲

(Collembola, 即跳虫)、蜱螨亚纲(Acari, 即蜱虫和螨

虫)、环带纲(Clitellata, 即蚯蚓和蛭等)和色矛纲

(Chromadorea, 即线虫)以表征不同类别、生活习惯

和体型的土壤动物 , 并分别构建了这些类群的

COI、16S和18S数据库。软件准确性(科、属阶元水

平)的比较和评估基于这些参考数据库展开。 

 

1.1  数据库构建 

本研究选取了弹尾纲、蜱螨亚纲、环带纲和色

矛纲等4个类群作为土壤动物代表类群。这4个类群

包含了节肢动物、环节动物和线虫动物, 囊括了不

同的体型大小和生活习性, 且在土壤动物研究中比

较热门, 具有代表性。 

我们为4类土壤动物代表类群构建了各自的参

考数据库 , 包括COI (标准的658 bp片段)、16S 

(V4‒V5片段, 约400 bp)和18S (V4片段, 约400 bp)的

数据库。为了评估各个分子分类预测软件在更复杂

的群落中的表现, 我们把4个类群的COI数据库组合

并构建了一个额外的COI多类群数据库。由于分子分

类预测的运行时间和计算资源损耗与数据库的大小

显著相关, 因此在数据库中每个物种的序列只保留1

条, 除非存在同种相似度差异较大(10%以上)的序

列。同时, 我们会将每一条序列与同一类群中的其他

序列进行比对, 相似度普遍较低的序列会被标记为

可疑序列并在系统发育树上进一步观察。所有的序

列均来自GenBank (NCBI)数据库和BOLDSystems 

(http://www.boldsystems.org; Ratnasingham & Hebert, 

2007)数据库。我们通过自制脚本setup_filter.py来过

滤高相似序列和可疑序列并在最终将每条参考序列

和其分类信息绑定。这个脚本需要一个分类信息文

件, NCBI的序列分类信息文件可通过taxonkit (Shen 

& Ren, 2021) 获 取 , BOLDSystems 的 可 通 过

treatBOLD.py获取。数据库构建所用到的脚本可在

https://github.com/chachery/Perf_comp/的filter子文件

夹中获取。 

1  材料与方法 
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数 据 库 中 序 列 的 分 类 信 息 从 NCBI 和

BOLDSystems数据库中提取, 并经过目、科、属层

级的系统发育树和相似度验证。尽管无法保证分类

信息的完全正确, 但本研究通过多种办法尽量确

保分类信息的准确性。分类信息的可能错误主要来

源于3种情况: (1) NCBI和BOLDSystems间同一类

群分类信息的不一致。这种情况较少, 本研究统一

根据文献采用最新的分类信息。例如Lumbricidae, 

我们依据Chelkha等(2020)将其归于Haplotaxida。(2)

两条或多条序列一致(或高度相似)但分类信息不

一致。这种情况往往是物种分类信息存在变动或者

其中一条或多条序列分类信息有误导致。如果是物

种分类信息存在变动, 则采用最新的分类信息。如

果物种分类信息不存在变动(即其中一条或多条序

列可能存在错误), 则根据系统发育树和相似度综

合判断, 如依旧难以确认, 则根据序列在源数据

库中的丰度来判断。序列分类信息不一致主要集中

在物种水平, 而本研究的目标阶元是科和属, 如

果仅是物种水平的分类信息错误极少影响本研究

的预测准确性评估。(3)单条序列的分类信息错误。

这种错误最难避免, 本研究主要通过两种手段来

减少这种错误。其一, 将每条序列与其所属的属、

科、目阶元的其他序列各进行一次系统发育树和相

似度验证。其二, 每个物种只保留丰度最高的一条

序列, 即这条序列是该物种中最可靠的序列。 

1.2  分子分类预测软件 

我们选取了5款主流的分子分类预测软件。这

些软件具有较高的引用率, 拥有详细的使用教程

和手册, 而且对用户免费开放。其中两款基于相似

度算法: HS-BLASTN v0.0.5 + (Chen et al, 2015) 

(在算法逻辑与BLAST相同的基础上优化了运行速

度)和VSEARCH v2.13.6 (Rognes et al, 2016); 另外

3款基于系统发育位置PP算法 : EPA-NG v0.3.7 

(Barbera et al, 2019), RAPPAS v1.21 (Linard et al, 

2019)和APPLES v2.0.0 (Balaban et al, 2020)。其中, 

基于系统发育位置算法的系统发育树由FastTree2 

v2.1.10 (Price et al, 2010)构建, 并在下游分析中借

助于GAPPA v0.7.1实现预测结果的可视化(Czech 

et al, 2020)。 

1.3  准确性的比较和评估 

本研究所涉及的准确性的比较和评估基于现

有的分类系统与系统发育研究而获得, 小部分物

种中存在争议的科、属等阶元的确立综合了权威性

杂志的分类划分、系统发育树判定和相似度判定。 

我们把5款分子分类预测软件的运行代码嵌入

了自制脚本“classify.sh”中, 并为该脚本设置了一

些参数供使用者选择, 其中, 序列对齐参数借助

于软件PAPARA v2.5 (Berger & Stamatakis, 2011)。

脚本会在最终根据所选择的分类预测软件输出所

有目标序列的各阶元预测信息以及可信值(如相似

度)。我们基于1.1中得到的共计13个数据库, 对软

件的准确性进行比较和评估。对于每个数据库, 我

们进行100次重复, 每次从数据库中随机抽取100

条序列(如果数据库序列数较少就适当减少)作为

目标序列, 剩下的序列作为临时参考数据库, 然

后用各个分类预测软件凭借“临时参考数据库”去

预测“目标序列”的阶元信息(本研究以科和属为

主), 并得到各个软件的TP (真阳性, 指同时存在

于目标序列和预测结果中), FP (假阳性, 指在目标

序列中并不存在, 却在预测结果中存在), FN (假阴

性, 指在目标序列中存在, 却在预测结果中消失)。

根据TP、FP和FN可计算得出TPR (true positive rate, 

真阳率)和PPV (positive predictive value, 阳性预测

值):  

TPR = TP / (TP + FN)                 (1) 

PPV = TP / (TP + FP)                 (2) 

最终 , 计算得到各个软件的两个准确性指标

sensitivity (敏感度)和F1-score (F1分数) (Gardner et 

al, 2019; Hleap et al, 2021):  

sensitivity = TPR                     (3) 

F1-score = 2 * TPR * PPV / (TPR + PPV) (4) 

其中, sensitivity指标能体现分类预测软件在混合样

品或模拟社群中实现准确预测的概率, 而F1-score

指标弥补了其不能凸显结果中错误预测分布情况

的缺陷。 

在软件的准确性比较和评估阶段, 我们用到了

“doPick.sh”和“doCheck.sh”两个脚本。前一个脚本用

于目标序列的抽取, 临时参考数据库的构建以及其

他参考文件的同步; 后一个脚本调用了“classify.sh”, 

用来实现所有预测软件的分类预测并同时得到它

们的TP、FP和FN。软件准确性比较和评估所用到

的脚本可在 https://github.com/chachery/Perf_comp/
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中获取, 相关数据和结果可在https://figshare.com/ 

articles/dataset/data_and_results/19388075中获取。 

1.4  运行速度和内存占用的比较 

软件运行速度和内存占用的比较基于两种不

同规模和复杂度的参考数据库展开。一个为序列数

大于1,000的弹尾纲COI数据库, 另一个为序列数大

于5,000的COI多类群数据库。我们用NCBI上下载的

7,326条序列作为目标序列进行测试。在运行速度的

比较中, 我们把运行时间折算成相对运行速度(以

HS-BLASTN在线程数为1时的速度为单位速度), 

分别计算出各个软件在线程数为1、4、8、16和32

时的相对运行速度。在内存占用的比较中, 我们记

录每个软件(单线程)进行预测时的RSS (resident set 

size)。所有软件测试都在乌班图18.04.1服务器(128 

Gb内存, 16核/32线程)中运行。 

 

2.1  数据库构建 

我们为4类土壤动物代表类群分别构建了COI、

16S和18S的参考数据库(经过重复和错误序列的过

滤, 最终每个种只保留一条最可靠的序列)。其中, 

COI数据库的生物多样性最为丰富, 4个类群(按弹

尾纲、蜱螨亚纲、环带纲、色矛纲的顺序排列, 下

同)分别筛选得到1,211、1,675、1,297和939条序列(即

物种数 ), 并将它们混合得到COI多类群数据库

(5,122条序列)。16S数据库的物种、属和科阶元的

丰富度都比较低, 除了环带纲(物种、属和科阶元数

分别为972、214和28, 表1)。18S数据库的属和科阶

元丰富度比较高, 但物种数(分别为163、635、342

和1,042, 表1)没有COI数据库丰富。 

我们以COI为例, 将过滤后的精简版参考数据

库与未过滤前的原始数据库进行运行时间上的比

较。我们以100条COI序列作为目标序列, 使用单个

线程的VSEARCH进行分类预测。结果表明, 弹尾纲

和蜱螨亚纲的精简版参考数据库节省了80倍以上

的时间, 环带纲和色矛纲节省了20倍左右的时间

(附录2)。 

2.2  准确性的比较和评估 

2.2.1  COI数据库 

对于COI数据库 , 当采用 sensitivity指标时 , 

EPA-NG的表现最为出色, 且优势极为明显, 无论是

科阶元(0.96 ± 0.02、0.86 ± 0.03、0.93 ± 0.03和0.88 ± 

0.03; 按弹尾纲、蜱螨亚纲、环带纲、色矛纲的顺序

排列, 下同)还是属阶元(0.74 ± 0.04、0.73 ± 0.04、0.70 

± 0.05和0.71 ± 0.04) (图1a‒d, 附录4)。其次依次是

HS-BLASTN (科: 0.84 ± 0.03、0.73 ± 0.05、0.86 ± 0.03

和0.77 ± 0.04; 属: 0.64 ± 0.05、0.62 ± 0.05、0.58 ± 

0.05和0.60 ± 0.05)和VSEARCH (科: 0.77 ± 0.04、0.71 ± 

0.05、0.84 ± 0.04和0.77 ± 0.03; 属: 0.59 ± 0.04、0.60 ± 

0.05、0.56 ± 0.06和0.57 ± 0.04), 而RAPPAS和

APPLES的sensitivity指标较低(图1a‒d, 附录4)。 

当采用F1-score指标时, EPA-NG依旧保持着显

著优势(科: 0.96 ± 0.02、0.87 ± 0.03、0.93 ± 0.02和

0.89 ± 0.03; 属: 0.75 ± 0.04、0.74 ± 0.04、0.72 ± 0.05 
 
表1  各个类群COI、16S和18S参考数据库中的物种、属和科阶元的数目 
Table 1  The biodiversity showed in databases of different groups for COI, 16S and 18S 

类群 Taxa 分子标记 Markers 物种数目 Species number 属数目 Genus number 科数目 Family number 

弹尾纲 Collembola COI 1,211 157 22 

  16S 387 81 18 

  18S 163 79 19 

蜱螨亚纲 Acari COI 1,675 460 190 

  16S 456 76 28 

  18S 635 459 220 

环带纲 Clitellata COI 1,297 255 39 

  16S 972 214 28 

  18S 342 203 42 

色矛纲 Chromadorea COI 939 249 86 

  16S 170 64 28 

  18S 1,042 430 135 

4个类群合并 Merged COI 5,122 1,121 337 

2  结果 
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图1  5款分类预测软件在4个类群和3种分子标记应用中的平均敏感度 
Fig. 1  Mean sensitivity of five taxonomic assignment tools among four groups and three markers 
 
和0.73 ± 0.04, 图2a‒d, 附录4)。APPLES (科: 0.85 ± 

0.05、0.78 ± 0.05、0.86 ± 0.04和0.73 ± 0.09; 属: 0.67 ± 

0.05、0.68 ± 0.06、0.64 ± 0.06和0.56 ± 0.09, 图2a‒d, 

附录4)在该指标下的表现超越了HS-BLASTN和

VSEARCH, 尽管在预测色矛纲时的表现依旧不够

亮眼。 

2.2.2  16S数据库 

对于16S数据库, 当采用sensitivity指标时, 尽

管EPA-NG (科: 0.94 ± 0.03、0.96 ± 0.02、0.96 ± 0.02

和0.85 ± 0.04; 属: 0.76 ± 0.06、0.83 ± 0.03、0.74 ± 

0.04和0.69 ± 0.06, 图1e‒h, 附录4)依旧位居首位, 但

优势远不及应用COI数据库时。HS-BLASTN (0.93 ± 

0.04、0.94 ± 0.02、0.95 ± 0.02和0.81 ± 0.05; 属: 0.73 

± 0.06、0.80 ± 0.03、0.73 ± 0.04和0.65 ± 0.06)和

VSEARCH (0.93 ± 0.03、0.96 ± 0.02、0.94 ± 0.02和

0.78 ± 0.06; 属: 0.71 ± 0.06、0.80 ± 0.04、0.72 ± 0.04

和0.63 ± 0.06)紧随其后(图1e‒h, 附录4)。另外 , 

RAPPAS在应用16S时sensitivity指标比APPLES表现

更佳(图1e‒h)。 

当 采 用 F1-score 指 标 时 , 在 科 阶 元 上 , 

VSEARCH (0.96 ± 0.02、0.98 ± 0.01、0.95 ± 0.02和

0.85 ± 0.04), EPA-NG (0.94 ± 0.03、0.96 ± 0.02、0.96 ± 

0.02和0.86 ± 0.04)和HS-BLASTN (0.95 ± 0.03、0.96 ± 

0.02、0.95 ± 0.02和0.85 ± 0.05)的表现都很出色, 且

十分接近; 在属阶元上, EPA-NG (0.77 ± 0.06、0.84 ± 

0.03、0.76 ± 0.04和0.71 ± 0.05)以轻微的优势位居第

一, 其次是VSEARCH (0.77 ± 0.05、0.84 ± 0.03、0.72 

± 0.04和0.70 ± 0.05)和HS-BLASTN (0.75 ± 0.05、0.83 

± 0.03、0.73 ± 0.04和0.68 ± 0.06) (图2e‒h, 附录4)。 

2.2.3  18S数据库 

对于18S数据库 ,  当采用sensitivity指标时 , 

EPA-NG (科: 0.84 ± 0.06、0.69 ± 0.06、0.91 ± 0.04

和0.83 ± 0.04; 属: 0.45 ± 0.08、0.30 ± 0.05、0.49 ± 

0.06和0.55 ± 0.05), HS-BLASTN (科: 0.86 ± 0.06、

0.68 ± 0.06、0.91 ± 0.04和0.81 ± 0.04; 属: 0.46 ± 

0.08、0.31 ± 0.06、0.48 ± 0.06和0.55 ± 0.05)和 
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图2  5款分类预测软件在4个类群和3种条码应用中的平均F1分数 
Fig. 2  Mean F1-score of five taxonomic assignment tools among four groups and three markers 

 

 
 
图3  5款分类预测软件在混合COI参考数据库应用中的平均敏感度(a)和平均F1分数(b) 
Fig. 3  Mean sensitivity (a) and mean F1-score (b) of five taxonomic assignment tools with merged COI reference database 

 
VSEARCH (科: 0.84 ± 0.07、0.67 ± 0.06、0.92 ± 0.04

和0.81 ± 0.04; 属: 0.43 ± 0.08、0.31 ± 0.06、0.50 ± 

0.06和0.55 ± 0.05)的表现十分接近, EPA-NG不再存

在明显优势(图1i‒l, 附录4)。同16S, RAPPAS在应用

18S时在sensitivity指标上优于APPLES (图1i‒l)。 

当采用F1-score指标时, APPLES相对落后, 其

他4款软件F1-score值都十分接近(图2i‒l, 附录4)。 

2.2.4  COI多类群数据库 

对于4个类群的COI序列组成的额外数据库 , 

趋势和单个类群的 COI 数据库基本相同 , 但
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APPLES表现得更为乏力。当采用sensitivity指标时, 

按排名顺序依次是EPA-NG (科: 0.90 ± 0.02; 属: 

0.71 ± 0.03)、HS-BLASTN (科: 0.79 ± 0.03; 属: 0.62 

± 0.04)、VSEARCH (科: 0.76 ± 0.03; 属: 0.58 ± 

0.03)、RAPPAS (科: 0.73 ± 0.05; 属: 0.53 ± 0.05)和

APPLES (科: 0.65 ± 0.07; 属: 0.49 ± 0.06) (图3a, 附

录4)。当采用F1-score指标时, 按排名顺序依次是

EPA-NG (科 : 0.91 ± 0.02; 属 : 0.73 ± 0.03)、

HS-BLASTN (科: 0.82 ± 0.03; 属: 0.64 ± 0.03)、

VSEARCH (科: 0.79 ± 0.03; 属: 0.61 ± 0.03)、

APPLES (科: 0.76 ± 0.05; 属: 0.62 ± 0.05)和RAPPAS 

(科: 0.77 ± 0.04; 属: 0.58 ± 0.05) (图3b, 附录4)。 

2.3  内存占用和运行速度的比较 

不同分子分类预测软件的计算资源(内存)占用

和运行时间损耗存在较大差异。 

我们把HS-BLASTN在单个线程时完成7,326条

目标序列时的速度设为单位速度, 该过程损耗时间

为91.6 s (137 s; 前后分别代表在应用大于1,000和

大于5,000序列数的数据库时的时间损耗, 下同) (图

4a, c, 附录3)。RAPPAS是唯一一款速度不随着线程

数的增加而增加的软件, 无论使用多少线程, 它的

运行时间都是172 s (400 s) (图4a, c, 附录3)。此外, 

RAPPAS也是唯一一款运行速度会随着鉴定次数缓

慢加快的软件(附录1), 这可能运用了缓存或锻炼技

术。VSEARCH是运行速度最快的软件, 它在单线程

和24线程时运行时间分别为8.5 s和1 s (13.9 s和1.3 s) 

(图4a, c, 附录3)。其次是EPA-NG, 在单线程和24线

程时运行时间分别为24 s和2.8 s (91.6 s和11.2 s) (图

4a, c, 附录3)。然而, 在应用大于5,000序列数的数

据库时, 线程数超过16的情况下, HS-BLASTN运行

速度比EPA-NG更快(图4a, c)。APPLES是除RAPPAS

之外运行速度最慢的, 在单线程和24线程时运行时

间分别为719 s和50.9 s (3,000 s和208 s) (图4a, c, 附

录3)。另外, 软件运行速度随线程数增加而加快的

现象在线程数大于16时逐渐趋于不明显。 

VSEARCH是占用内存最小的软件(11 Mb和

21 Mb; 前后分别代表在单线程条件下应用大于

1,000和大于5,000序列数的数据库时的内存占用大 

 

 
 
图4  5款分类预测软件在1,000量级(a, b)和5,000量级(c, d)参考数据库应用中的(相对)运行速度和内存占用 
Fig. 4  Relative running speed and memory usage of five taxonomic assignment tools when applying reference databases with 1,000 
sequences (a and b) and 5,000 sequences (c and d) respectively 
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小, 下同), 其次是APPLES (60 Mb和120 Mb), 尽

管这两款软件的内存占用会随着线程数的增加而

轻微增加(图4b, d, 附录3)。RAPPAS占用的内存最

大 (3 Gb和 6 Gb), EPA-NG (1.1 Gb和 5 Gb)和

HS-BLASTN (1.2 Gb和1.7 Gb)的内存占用适中(图

4b, d, 附录3)。 

 

3.1  土壤动物的分子分类预测 

土壤动物的构成复杂多样, 如何在分类学鉴定

力不从心的境况中迅速、准确地探究多样性调查和

监测所关注的物种丰富度和群落组成, 是土壤动物

多样性研究一直以来亟需解决的一个巨大技术难

题(傅声雷, 2018)。基于宏条形码技术的分子分类

预测的出现和普及为土壤动物调查和监测中的快

速鉴定带来了新的曙光(Kirse et al, 2021)。但是如

何利用分子分类预测更为准确地获取土壤动物的

分类信息, 依然是个大问题。本研究为解决上述问

题, 采用3种分子标记对目前主流的5款分子分类

预测软件在土壤动物应用中的分类预测效果进行

了探究。  

在本研究中, 我们模拟了在参考数据库缺少目

标物种的场景中对土壤动物进行分子鉴定, 结果发

现即使是在这种前提下, 5款分子分类预测软件都

能将大部分土壤动物鉴定至科级阶元(附录4)。但由

于参考数据库缺乏部分目标物种对应的属阶元, 且

部分物种属阶元的确立因分类和鉴定工作的不完

善(傅声雷, 2007)等原因导致至今仍存在争议, 成功

恢复到属阶元的比例要一定程度低于恢复到科级

阶元的比例。除本研究外 , 郝金凤等 (2017)、

Hardulak等(2020)和Wang等(2018)分别将分子分类

预测应用于蝗虫、甲虫和蚂蚁等并有效实现了这些

类群的分子鉴定。总得来说, 分子分类预测能够准

确高效地应用于参考数据库匮乏的土壤动物领域, 

如果目标是参考数据库中缺乏的物种, 可以凭借近

缘物种预测到属或者科阶元。 

此外, 本研究所涉及的分子分类预测主要基于

宏条形码技术。随着基因组学和测序技术的不断发

展, 分子分类预测也开始往宏线粒体基因组、全基

因组等方向发展。Vogler团队的研究表明不需要

PCR扩增的宏线粒体基因组与宏条形码相比能提供

更完整的序列、更精准的相对丰度(生物量)信息, 更

高的物种检测率以及为生态和功能多样性的进化

研究提供更精确的系统发育树指导, 但对应其成本

也更高(Arribas et al, 2016; Gómez-Rodriguez et al, 

2017)。 

3.2  分子标记的选择 

土壤动物的生物多样性极其丰富, 但其条形码

数据库高度不完整, 缺乏大量物种(Decaëns, 2010)。

总体来说, 对于物种水平, COI参考数据库丰富度

最高; 而对于属和科水平, COI和18S参考数据库的

丰富度都较16S更高。对于同一条形码, 各个类群的

丰富度也存在差异。例如, 弹尾纲的18S数据库丰富

度相对其他类群较低; 环带纲的16S数据库丰富度

相对其他类群较高。 

分子标记的选择很大程度上会影响基于宏条形

码技术的调查和监测结果(Clarke et al, 2017)。在动物

界, 凭借着拥有更多高质量的参考序列, 658 bp的

COI片段被公认为标准DNA条形码(Hebert et al, 2003; 

Rodgers et al, 2017)。然而, Deagle等(2014)则认为COI

片段过低的保守性会导致一些亲缘关系较近的物

种间存在较低的相似性, 因此一些研究尝试使用更

保守的16S或18S片段作为分子标记进行探究(Yang, 

2013; Elbrecht et al, 2016)。在我们的研究中, 在应

用16S时, 各个软件准确性层面的两个指标值都比

较高, 这在一定程度上能反映16S在分类预测上的

优势。然而, 在种、属和科3个水平上, 16S条形码的

丰富度都十分匮乏(Braukmann et al, 2019)。 

总的来说, 在土壤动物的分子分类预测中, 除

少数特殊类群(如线虫等低等无脊椎动物, 它们的

COI标记突变快、覆盖度不广且通用引物不容易扩

增, 因此大部分研究使用18S作为分子标记; Ahmed 

et al, 2019)外, 优先推荐COI条形码作为分子标记。

另外, Chesters和Zhu (2014)发现采用多种分子标记

比仅用单个分子标记能区分更多的物种, 后续研究

更证实了COI与其他分子标记的组合使用比仅使用

COI时准确性更高(Chesters et al, 2015)。因此, 如果

追求更高的准确性, 可以尝试COI与其他分子标记

的组合。 

3.3  准确性的比较和评估 

不同软件间的准确性存在差异, 相同软件在不

同宏条形码片段或不同类群的数据库中也有不同

3  讨论 
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的表现(Brandt et al, 2021)。在使用同一宏条形码片

段时, 尽管5款所选的软件各自在不同类群中的表

现存在差异, 但它们的排名趋势在不同类群中基本

一致。各软件间的差异在不同条形码类型中有不同

程度的体现。各软件间的准确性差异在COI条形码

中最显著。在应用COI条形码时, EPA-NG在属和科

水平上的准确性比其他软件有显著优势, 这种显著

优势同时表现在sensitivity和F1-score两个指标上, 

表明EPA-NG在应用COI条形码时同时具备较低的

假阴性和假阳性。APPLES在sensitivity指标上不如

HS-BLASTN和VSEARCH, 但在F1-score上表现比

HS-BLASTN和VSEARCH更出色(除了色矛纲)。这

体现了APPLES在应用COI条形码时拥有较低的假

阳性(Balaban et al, 2020)和较高的假阴性, 这可能

与它保守的算法有关, 不容易出现鉴定错误也不容

易将序列鉴定到低阶元。另外, 在参考数据库加大

的情况下, APPLES的准确性表现严重不稳定。在应

用16S条形码时, 软件间的准确性差异远不及应用

COI时。在使用sensitivity指标时, EPA-NG在属和科

水平上的准确性表现都最出色, 尽管与其他软件的

差距较应用COI时大大减小; 在使用F1-score指标

时, EPA-NG、VSEARCH和HS-BLASTN都表现优异, 

且差距极小。在应用18S条形码时, 各软件的准确性

差异进一步缩小。EPA-NG、VSEARCH和HS- 

BLASTN的表现十分接近, 在使用F1-score指标时, 

RAPPAS的准确性也趋近于它们。 

总的来说, EPA-NG的准确性表现在不同分子

标记间最稳定, 始终保持着较高的准确性, 尤其是

在使用COI条形码时, 表现出显著优势。同其他文

章中软件比较和评估的结果一样(Brandt et al, 2021; 

Hleap et al, 2021), BLAST (本研究中使用HS- 

BLASTN代替, HS-BLASTN是快速版本的BLAST; 

Chen et al, 2015)在不同分子标记和类群中始终有较

为稳定的出色表现(Bik et al, 2021; Hleap et al, 

2021) 。 作 为 USEARCH 的 高 质 量 开 源 替 代 , 

VSEARCH的准确性与BLAST十分接近, 尽管假阳

性略高于BLAST (Edgar, 2010; Rognes et al, 2016)。

APPLES的算法可能比较保守, 更适用于较高的分

类水平(目及目以上) RAPPAS在准确性上表现并不

突出, 其在免对齐上的优势在本研究中无法体现是

非常可惜的。 

3.4  其他性能的比较和评估 

在运行速度上, 各个软件都能在数秒到数分钟

内完成成千上万条序列的分类预测。尤其是

VSEARCH、EPA-NG和HS-BLASTN, 在线程足够

的情况下 , 可以瞬间完成大批量鉴定。其中 , 

VSEARCH的运行速度最快, 反映出其在算法上的

优势(Rognes et al, 2016)。除RAPPAS之外, 其他软

件的运行速度都随着线程的增加而加快, 但当线程

数大于16时, 运行速度的增加并不显著。RAPPAS

速度的优化可能通过缓存或者锻炼来实现, 它的运

行速度会随着分类预测次数的增加而缓慢加快。随

着参考数据库序列数增加, 分类预测的运行速度会

随之减慢(Hleap et al, 2021), 此时基于相似度算法

的软件比基于系统发育位置算法的软件运行速度

损耗更小, 因此当参考数据库过大时, 基于系统发

育位置算法的软件可能更加费时。 

在内存占用上, VSEARCH的内存占用最小, 其

次是APPLES, 它们的内存占用远小于其他3款软件, 

尽管它们的内存占用会随着线程的增加而增加。

EPA-NG随着参考数据库大小的增加内存占用也大

大增加, 这可能会限制其在大型数据库应用中的发

挥。除EPA-NG外, 其他软件在参考数据库大小增

长至原来5倍左右的情况下 , 内存占用增长在一

倍以内, 这得益于算法在计算资源损耗上的不断

优化。 

总的来说, VSEARCH的运行速度最快, 内存占

用最小。EPA-NG在参考数据库较小时运行时间和

计算资源的损耗较少, 但当参考数据库较大时, 这

些损耗会限制EPA-NG的发挥。HS-BLASTN在参考

数据库较小时比EPA-NG损耗更多的运行时间和计

算资源, 但当参考数据库较大时, 它比EPA-NG更

节省运行时间和计算资源。APPLES内存占用较小, 

但运行速度较慢。RAPPAS作为一款不需要对齐的

基于系统发育位置算法的软件(Linard et al, 2019), 

在不需要对齐的同时, 也付出了需要更多运行时间

和内存占用的代价。 

3.5  总结和展望 

和大部分动物类群一样, 在4个土壤动物类群

中, COI参考数据库的物种种类最繁多, 属和科水

平的丰富度也很高, 这是很多动物领域的宏条形码

研究选用C O I作为分子标记的主要原因之一 
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表2  5款分类预测软件的推荐使用情况 
Table 2  The recommendation on application of five taxonomic 
assignment tools 

分类预测软件 
Tools 

推荐使用情况 
Recommendation on application 

EPA-NG 以COI作为分子标记且参考数据库不大的场合 COI 
is used as the marker and the reference database is
small 

VSEARCH 以16S或18S作为分子标记或者参考数据库较大的

场合 16S/18S is used as the marker; the reference
database includes thousands of sequences or more 

HS-BLASTN 同VSEARCH, 但优先级不如VSEARCH Similar to
VSEARCH 

APPLES 仅 预 测 较 高 阶 元 的 场 合  Predicting higher
taxonomical hierarchy 

RAPPAS 目标序列间长度差异较大的场合 When sequence
lengths differ greatly 

 

(Braukmann et al, 2019)。在应用COI条形码时, EPA- 

NG的准确性显著高于其他4款软件, 但随着参考数

据库大小的增加, 运行时间损耗和内存占用增幅也

比其他软件显著。因此, 在参考数据库不庞大的前

提下(例如, 针对单个类群或类群较少时), EPA-NG

是应用COI条形码时的最佳首选; 但当数据库足够

庞大时(例如, 针对整个动物界或类群较多时), 运

行时间和内存占用更节省的基于相似度算法的软

件更具竞争优势(表2)。VSEARCH和HS-BLASTN

准确性十分接近, 但是无论是在运行时间还是在内

存占用上, VSEARCH的表现都更加出色(Rognes et 

al, 2016)。因此, 越来越多的应用宏条形码技术的研

究报告使用VSEARCH来代替BLAST进行分子鉴定

(Cavaliere et al, 2021; Lanzén et al, 2021; Torrell et al, 

2021)。此外, VSEARCH还自带一些过滤、去噪和

归一化等功能(Rognes et al, 2016), 所以本研究也同

样推荐VSEARCH来取代BLAST。 

单个条形码都有着它自身的局限性, 因此条形

码间的组合使用以实现各自的优势互补或许会成

为将来宏条形码技术的主流趋势(张宛宛等, 2017), 

例如COI + 16S或COI + 18S等。现如今, 分子分类预

测方法层出不尽, 除了主流的相似度算法和系统发

育树放置算法, 其他算法也逐渐被开发出来, 例如

基于机器学习的算法(Murali et al, 2018)等。将来的

土壤动物分类预测可以不断去尝试这些新鲜的算

法。另外, 相似度算法和系统发育位置算法以及其

他算法都有自身的优劣, 将来或许可以尝试将两个

或多个算法结合起来, 实现更精准更高效的分子分

类预测,  例如EPA-NG和VSEARCH的组合等。 

本文比较和评估了目前几款主流的分子分类

预测软件在土壤动物应用中的性能, 虽然不能囊

括所有的分类预测软件, 但希望能为今后基于宏

条形码等技术的土壤动物调查和监测提供一些借

鉴意义。 
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附录1  RAPPAS运行时间随数据库使用次数变化情况 
Appendix 1  Variation of running time for RAPPAS during usage count of the reference database 
https://www.biodiversity-science.net/fileup/PDF/2022252-1.pdf 
 

附录2  过滤前后参考数据库分类预测耗时比较 
Appendix 2  Running time comparison between the databases before and after filtering 
https://www.biodiversity-science.net/fileup/PDF/2022252-2.pdf 
 

附录3  5款分类预测软件在1,000量级和5,000量级参考数据库应用中的运行时间和内存占用 
Appendix 3  Running time and memory usage of five taxonomic assignment tools when applying reference databases with 1,000 
sequences and 5,000 sequences respectively 
https://www.biodiversity-science.net/fileup/PDF/2022252-3.pdf 
 

附录4  5款分类预测软件在各个类群和条码应用中的准确性具体表现 
Appendix 4  Accuracy performance of five taxonomic assignment tools among different groups and different markers 
https://www.biodiversity-science.net/fileup/PDF/2022252-4.pdf 

 


