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摘   要：宏基因组学技术可以直接从环境中提取微生物的全部遗传物质，而不需要像传统方法

一样在培养基上纯培养。这种技术的出现为科学家对微生物群落的结构和功能的认识提供了重要

的方法，同时对疾病的诊治、环境的治理以及生命的认识具有重大的意义。从环境中提取出微生

物全部遗传物质，对其进行测序从而得到它们的 reads 片段，通过 reads 组装工具可以进一步组装

成重叠群片段。对重叠群片段进行分箱，可以从宏基因组样本中重建出更多完整的基因。分箱效

果的好坏直接影响到后续的生物分析，因此如何将这些含有不同微生物基因混合的重叠群序列进

行有效的分箱成为了宏基因组学研究的热点和难点。机器学习方法被广泛应用于宏基因组重叠群

分箱，通常分为有监督重叠群分类方法和无监督重叠群聚类方法。该综述针对宏基因组重叠群分

箱方法进行了较为全面的阐述，深入剖析了重叠群分类方法与聚类方法，发现其存在分类准确率

较低、分箱时间较长、难以从复杂数据集中重建更多微生物基因等问题，并对未来重叠群分箱方

法的研究和发展进行了展望。作者建议可以使用半监督学习、集成学习以及深度学习方法，并采

用更有效的数据特征表示等途径来提高分箱效果。 
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Abstract: Metagenomics technology can directly extract all the microbial genetic material from 
environmental samples, without pure culture on the medium like traditional methods, which allows for 
in-depth understanding of the structures and functions of microbial communities. Moreover, it is of 
great significance to the diagnosis and treatment of diseases, management of the environment and 
understanding of life. All the genetic material of microorganism extracted from the environment is 
sequenced to obtain their reads which can be further assembled into contigs through the read assembly 
tools. Through binning of the contigs, more complete genes can be reconstructed from metagenomic 
samples. The effect of binning directly affects the subsequent biological analysis. Therefore, how to 
effectively bin these contigs containing different microbial genes has become a research hotspot and 
challenge in metagenomics. Machine learning methods are widely used in the binning of metagenomic 
contigs, which are generally classified into unsupervised contig clustering methods and supervised 
contig classification methods. This review introduced the methods for binning metagenomic contigs and 
analyzed the problems in binning methods such as low classification accuracy, high time cost, and 
difficulty in reconstructing more microbial genes from complex metagenomic datasets. Moreover, we 
summarized the future research on and development of the binning methods for metagenomic contigs. 
The authors suggested that semi-supervised learning, ensemble learning and deep learning methods should 
be used and combined with more effective data feature representation to improve the binning effect. 

Keywords: metagenomics; machine learning; contigs; binning; clustering; classification 
 

越来越多的研究表明，生存在人类肠道、

口腔、皮肤以及泌尿生殖道上的微生物群落对

于人类的健康具有至关重要的作用[1–2]。这些微

生物群落构成脆弱的生态系统，当它们被破坏

时，可能会导致很多的疑难杂症，例如哮喘[3]、

过敏[4]、肥胖[5]、自身免疫性疾病[6]、糖尿病[7]

和自闭症 [8]。因此，对微生物群落的认知对人

类疾病的诊断以及治疗具有重要价值。 
此外，人们对微生物生态系统的理解在海

洋研究[9]、农业研究[10]、生物威胁检测[11]、全

球变暖[12]以及生物燃料[13]的研究等方面具有重

要意义。土壤、海洋中都蕴含着大量目前为止

未知的微生物种类，对未知的微生物进行研究，

对于土壤和海洋污染的治理、生命科学的认识

及生物制药等方面具有重要作用。对于微生物

群落的传统研究方法只是将微生物群落分离，

然后将分离出的单一微生物在实验室培养皿上

纯培养。这不仅需要科研人员对每一种微生物

培养所需的营养素和温度等条件了如指掌，同

时还需要昂贵并且高维护费用的机器。这就导

致人们对于微生物系统多样性的研究较少，更

不用说理解生态系统中各微生物之间的相互 
关系了，而且环境中绝大多数微生物对于人  
类而言都是未知的[14]，很难对其进行分离和纯

培养。 
随着第二代测序技术的发展，宏基因组学

应运而生，它可以避开传统微生物培养方法遇

到的困难，提供了一套对微生物群落研究的新



 

 

 

2956 Jiang Zhongjun et al. | Acta Microbiologica Sinica, 2022, 62(8) 

 actamicro@im.ac.cn,  010-64807516 

方法和流程[15]。宏基因组学技术可以对环境中

的所有微生物进行测序，并得到其所有的遗传

物质。环境中所有微生物遗传物质的总和被称

为宏基因组，而宏基因组学是一种以基因组为

对象，以功能基因的筛选和测序分析为研究手

段，以微生物的多样性、种群结构特征、进化

关系等为研究目的的技术[16]。宏基因组学技术

已经广泛应用于上述提到的各个领域，并取得

了很好的结果。 
宏基因组学分析的一般流程如图 1 所示。

宏基因组学可以对第二代测序得到的海量宏基

因组样本进行质量检测、组装、分箱以及进行

注释，来研究环境中微生物群落内的代谢关系，

其对于人类认识环境中微生物群落多样性以及

了解微生物生态系统具有划时代的意义。宏基

因组学的研究热点和难点在于如何将经过一系

列处理后得到的 reads 片段在较低分类水平上

进行分类，即分箱(binning)。优秀的宏基因组

分箱方法对于从复杂宏基因组环境中重建出较

为完整的微生物基因具有重要意义。只有重建

出较为完整的微生物基因才能有助于下一步的

微生物物种注释以及功能注释等相关研究，这

对研究微生物群落多样性以及微生物生态系统

有着关键作用。 
宏基因组学技术可以从环境中获取所有微

生物的遗传物质并测序，然后得到被打断后大

小不一、数量众多的 DNA 片段，这些混合在一

起的基因片段就像是打乱后的拼图零件，宏基

因组分箱要做的就是将来自相同基因的零件划

分到同一分箱中去。由于宏基因组数据量大，

并且样本中包含的物种数量众多且丰度不一，

现有的宏基因组分箱方法很难在较低分类水平 
 

 
 

图 1  宏基因组学分析的一般流程  
Figure 1  The general pipeline of metagenomics analysis.  
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上进行分箱，并且当宏基因组样本较为复杂时，

分箱表现不好。我们关注并研究了宏基因组分

箱方法存在的主要问题，并对国内外宏基因组

分箱方法和未来的展望进行了阐述。 

1  宏基因组学相关概念与工具 
1.1  宏基因组相关概念 

第二代测序会将样本中的微生物基因打断

并测序，得到长度在 100 bp 左右的 DNA 序列

即为 reads 片段，而重叠群片段即 contigs 片段

是通过 reads 组装工具将 reads 片段进行组装而

形成长度通常在 1 000 bp 左右的 DNA 序列。宏

基因组分箱是指将宏基因组样本中来自同一微

生物基因的序列放到一个簇(即分箱)中，宏基因

组分类不仅把宏基因组样本中来自同一微生物

基因的序列放到同一分箱中，并且还对每个分

箱进行生物水平上的注释，通常使用比对和有

监督机器学习算法来进行分类。而宏基因组聚

类则只是将来自同一微生物基因的序列放到同

一分箱中，并不对分箱进行注释，其通常使用

无监督聚类算法进行分箱。 

1.2  宏基因组组装工具 
第二代测序技术获得的宏基因组 reads 片

段，通常大小只有 50 碱基对到几百碱基对之

间，携带遗传信息较少。如果直接对 reads 片段

进行聚类，则效果十分有限，在面对复杂的宏

基因组数据集时尤为如此。随着宏基因组组装

工具的发展，我们可以将来自同一物种甚至同

一菌株的 reads 片段组装起来形成更长的基因

片段，称之为重叠群。常用的宏基因组组装工

具包括 Megahit[17]、Ray Meta[18]、MetaSPAde[19]

等。由于宏基因组样本中绝大多数微生物都是

未知的，不能通过参考序列进行比对引导拼接，

因此通常采用重新拼接也称作从头拼接方法

(de novo)进行宏基因组组装，主要是基于 greedy 

算法、Overlap-Layout-Consensus 以及 de Bruijn 
graph 算法等[20]。目前的宏基因组聚类方法大多

数是先将 reads 片段组装为重叠群片段，然后进

行后续的聚类分析。因此重叠群是宏基因组分

箱主要研究的数据对象，对重叠群进行分箱可

以得到更多高质量的基因。同时基于宏基因组

重叠群的分箱方法也有其局限性，因为 reads
组装工具会造成序列来自同一物种但包含不同

菌株嵌合体的情况，组装出的重叠群片段为嵌

合体，会对后续的分箱分析产生影响。 

1.3  宏基因组分箱质量评估工具 
宏 基 因 组 分 箱 质 量 检 测 工 具 有

MetaQuast[21]、BUSCO[22]、CheckM[23]等。其中

CheckM 是评估效果最好的宏基因组分箱质量

检测工具之一。CheckM 可以对宏基因组聚类后

的分箱结果进行完整度和污染度的估算，得到

分箱的质量信息。CheckM 使用了参考基因组树

来推断特定于某基因谱系中的标志基因，根据

其标志基因的完整性和重复量推断该基因的完

整度和污染度。一些研究会针对某些微生物具

体的门类进行重新细化[24–25]，当谱系发生改变

后，其选择的标志基因集合需要随之改变。想

要进一步提高 CheckM 的评估效果，可以使其

包含来自其他谱系的额外参考基因。当待评估

的宏基因组样本可能来自包含真菌和其他真核

微生物的环境时，把真核微生物基因组整合到

CheckM 所使用的参考基因树中将会对基因评

估有实质性的帮助。进一步探索 CheckM 的参

数空间也会提高评估效果[23]。 

宏基因组分箱方法的基准测试通常会在宏

基因组模拟数据集以及真实数据集上进行。针

对宏基因组模拟数据集评估分箱结果时，通常

不会用 CheckM 等分箱质量评估工具进行分箱

质量评估，这是因为在宏基因组模拟数据集中 
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通常每个重叠群都有其对应的分类标签。根据

预先知道的分类标签就可以对聚类后的分箱结

果进行准确率和召回率的计算。在面对真实数

据集时，由于事先不知道数据集中每个重叠群

的分类标签，因而无法用在模拟数据集中采用

的质量评估方法去计算真实数据集中分箱结果

的准确率和召回率。这时通常会使用宏基因组

分箱质量评估工具如 CheckM 来进行分箱质量

的评估，它会针对每个分箱生成完整度和污染

度信息，来近似表示分箱的准确率和召回率，

从而完成对聚类结果的评估。 

2  宏基因组数据分箱方法 
针对宏基因组分箱问题，国内外学者已经

做了不少的工作。现有的宏基因组分箱方法根

据数据对象的类别不同分为基于标志基因(如
16S rRNA)序列 [26–28]和基于全基因组序列的

宏基因组样本的分箱 [29–31]。基于标志基因序

列的分箱方法只能对含有标志基因的序列进

行分箱，常见的标志基因有 16S rRNA、18S 
rRNA 等。此类方法只能针对含有标志基因的

序列进行分箱，而对于没有标志基因的序列则

无能为力。而基于全基因组序列进行分箱可以

对微生物的全部基因组序列进行分箱。相比基

于标志基因序列的分类方法，这种方法的数据

对象更全面，适用范围更广，同时也携带着更

多关于微生物本身的信息。因此本综述主要针

对基于全基因组序列的宏基因组分箱方法进

行阐述。 
如图 2 所示，基于全基因组序列的宏基因 

 

 
 

图 2  基于全基因组序列的宏基因组分箱方法概述 
Figure 2  Overview of methods for metagenomic binning based on whole gene sequences. 
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组分箱方法可以划分为宏基因组数据分类方法

以及宏基因组数据聚类方法。两类方法最大的

区别有 2 个：(1) 宏基因组分类方法通常使用参

考数据库进行分箱，而宏基因组数据聚类方法

则较少使用；(2) 分类方法可以对宏基因组数据

进行生物分类水平上的注释，而宏基因组聚类

方法仅仅是将宏基因组数据进行分箱。在早期

的宏基因组分箱研究中数据对象通常为 reads
片段，随着 reads 组装工具的发展，reads 片段

能被较为准确地组装成重叠群片段，对重叠群

数据的分箱可以极大提高分箱表现。 

2.1  宏基因组数据分类方法 
宏基因组数据分类主要依赖于参考数据

库，主要分为比对方法以及构建分类模型预测

方法[32–33]。 
2.1.1  宏基因组数据比对方法 

在早期宏基因组分类时，一般采用 BLAST
工具 [34]去比较宏基因组样本中的每个序列(通
常为 reads 数据或者为组装后的重叠群数据)和
GenBank 数据库中的所有序列去得到宏基因组

样本中每个序列的分类标签。基于 BLAST 方法

并结合机器学习算法又产生出一些用于宏基因

组数据分类的方法，如 MEGAN[35]、PhymmBL[36]

等。MEGAN 使用 BLAST 方法将待预测序列与

多个数据库进行比对，每个数据库最佳匹配序

列的最小公共祖先即为待预测序列的分类标

签。PhymmBL 结合 BLAST 方法查询的结果以

及用插值马尔可夫模型产生的分数，可以取得

比单独使用 BLAST 方法更高的准确率。 
随着新一代测序技术的逐渐发展，从环境

中得到的宏基因组样本以及可用的参考数据库

越来越大，使用 BLAST 进行一个个比对计算代

价过于大，甚至不可能实现。于是出现了一大

批基于标记基因的宏基因组数据分析方法，其

相比 BLAST 这种传统比对方法速度要快且占

用内存小。该种方法构建参考数据库时，没有

像之前的比对方法去构建所有基因的数据库，

而仅仅只是构建标志基因，如单一拷贝基因以

及被发现对某种进化分支具有特异性的基因，

因此构建数据库所需要存储空间少，比对时间

较快。同时由于该数据库只包含标志基因以及

一些具有特异性的基因，它们仅仅是基因的一

小部分，因此宏基因组样本待预测 DNA 序列

中，仅仅只有一小部分可以被分类。通常该类

方法用于进行宏基因组样本的丰度分析，来表

征宏基因组样本中的微生物分布情况，其无法

对每一个 read 序列进行生物水平上的分类。 
在人类基因工程的初始分析时，用MetaPhlAn[37]

方法分析了从数百个人类样本中收集到的万亿

碱基宏基因组序列。GOTTCHA[38]基于独特的

24 个碱基对片段，生成了包含独特基因标签的

数据库，根据基因标签的覆盖度可以进行二元

分类以及分类注释。以上这些分类方法虽然不

能对宏基因组样本中每一个 read 或重叠群序列

在生物分类水平上进行注释，但它们提供了宏

基因组样本的丰度分析。Mash[39]和 Sourmash[40]

方法都使用了序列中的 MinHash 标签以分析序

列之间的相似性，这种 MinHash 标签搜索方法，

占用数据库空间小，可以很快地构建并搜索，

使搜索者可以在笔记本电脑上对整个 GenBank
数据库进行搜索。 

Kraken[41]是第一个为宏基因组样本中所有

reads 数据提供快速识别并注释的分箱方法。不

同微生物基因的 k-mer 是不同的(k-mer 即 k 个

寡核苷酸组成的序列)，长 k-mer 具有很强的物

种特异性。基于此，Kraken 构建了一个存储每

个基因 k-mer 特征以及对应分类标签的数据库，

通过比对宏基因组样本序列的 k-mers 特征与数

据库的各个基因 k-mers 特征来得到每个宏基因

组样本序列的分类标签。Kraken 方法被提出之
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后，出现了一些与它相似的宏基因组样本分类

方法以及 Kraken 方法的一些拓展，如 CLARK[42]，

Bracken[43]等。CLARK 与 Kraken 方法一样，利

用 k-mers 进行序列的特征比对，其中 k 值的选

取对比对结果有很大的影响，默认值为 k=31。
与 Kraken 不同的是，CLARK 构建参考数据库

时只对物种水平或者属水平上的 k-mers 进行分

类标签的构建，丢弃了匹配到更高分类水平上

的 k-mers 序列。使用 CLARK 方法对宏基因组

样本进行分类时，可以将宏基因组序列分配到

更低的分类水平上，以便于后续的微生物代谢

以及群落分析。 
Bracken 方法是 Kraken 方法的扩展，它基

于贝叶斯概率算法，可以估计宏基因组样本物

种或者属水平上的丰度。这些方法可以对宏基

因组样本中所有数据进行分类注释，相比于传

统比对方法如 BLAST，它们的索引速度更快同

时所需存储空间较小。随着测序技术的发展以

及参考数据库的逐渐庞大，基于 k-mers 比对查

询方法的改进趋向于对数据库索引结构的改

进。Centrifuge[44]利用 Burrows-Wheeler 转换和

FM 索引，以存储和索引基因数据库，使其可以

快速准确地进行索引。对于同一数据库，

Centrifuges 使用的索引空间是 Kraken 的十分之

一，大大减少了存储空间并且提升了索引速度，

并且它使用 MUMmer[45]可对来自密切相关基

因中共享的序列去冗余，这进一步减少了索引

数据结构的大小。 
基于比对方法主要问题在于如果参考数据

库里没有要查询的 read 序列或重叠群序列的信

息时，那么就无法对其进行有效地分类。 
2.1.2  基于机器学习的分类模型预测方法 

由于基于参考数据库比对的方法所需的计

算代价和空间代价非常大，于是产生了基于机

器学习的宏基因组数据分类预测方法。此类方

法主要通过构建机器学习模型，用预先准备好

的训练数据进行训练，其可以对宏基因组样本

中的 reads 序列或组装后的重叠群序列进行分

类预测。基于机器学习的分类模型预测方法与

基于序列比对的分类方法的区别在于，基于机

器学习的分类模型预测方法是免比对的，在对

样本中的序列进行预测前，需要用提前准备好

的训练数据进行模型训练。训练数据和所用模

型的好坏直接影响预测效果。该方法一旦构建

好分类模型，其宏基因组样本数据分类效率远

高于比对方法并且所占用存储空间较小。 
PhyloPythiaS+[46]方法可以从宏基因组样本

中直接获取训练样本和标签，然后构建集成

SVM 分类器并进行训练，从而对宏基因组样本

中的重叠群序列进行预测。EnSVMB[47]方法运

用了集成学习的方法，构建了多个线性 SVM 分

类器，将每个分类器的结果通过投票的方式整

合在一起作为最终结果，然后对结果中无法分

类的重叠群序列进行 BLAST 比对，从而提高分

类注释效果。此类方法在特定环境下，比如人

类肠道菌群，由于其更容易得到用于分类模型

训练的训练数据及标签，效果会更好。在宏基

因组数据分类中，集成 SVM 分类器往往比单一

的 SVM 分类器有更好的分类效果。 
深度学习算法近年来兴起并迅速发展，并

已广泛应用于健康信息学等领域。深度学习算

法的应用主要体现在对于疾病的预测，如基于

宏基因组数据的结直肠癌疾病预测等[48]和基于

标志基因的宏基因组分箱[49]，而较少用于基于

全基因组的宏基因组分箱。宏基因组样本数据

包含大多数未知的微生物物种，缺少训练数据

和标签，因此有监督机器学习方法和深度学习

算法较少用于重叠群分箱。此外特定环境如人

类肠道菌群，已经被人类广泛地进行研究，有

较为完善的参考数据库，从参考数据库中可以
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获得较为可靠的训练数据和标签，用传统的机

器学习方法便可以获得很好的分箱效果，而深

度学习方法在基于宏基因组数据的疾病预测等

问题上优势更加明显。 
基于机器学习的分类模型预测方法主要问

题在于，构建分类模型所需的训练数据和标签

难以获得。当进行生态学研究时，由于来自环

境中的宏基因组样本包含大量未知的基因，训

练数据无从获得。 

2.2  宏基因组数据聚类方法 
宏基因组数据聚类方法则可以一定程度上

避免宏基因组分类方法的弊端，其可以在物种

水平甚至是菌株水平上进行分箱。现有的宏基

因组聚类方法根据宏基因组数据特征的不同，

大体上分为 3 类：基于宏基因组 reads 组成特征

的聚类方法、基于重叠群覆盖度特征的聚类方

法和基于重叠群组成特征和覆盖度特征的聚类

方法。 
2.2.1  基于宏基因组 reads 组成特征的聚类方法 

在研究早期，对宏基因组数据聚类方法的

研究主要是针对 reads 数据，即测序得到的原生

数据(raw reads)经过质检筛选得到的短 DNA 片

段，通常大小只有 100 bp 左右。早期的宏基因

组聚类方法大多是基于宏基因组序列组成特征

的聚类方法，如 TETRA[50]、ESOM-Maps[51]、

CompostBin[52]、AbundanceBin[53]、MetaCluster[54]

等方法。其中，TETRA 采用方法较为简单，它

是通过计算 reads 的四联寡核苷酸频率并计算

reads 片段之间的距离，根据此信息将 reads 数

据进行分箱。ESOM-Maps 方法使用了自组织映

射的方法进行聚类，采用的特征同样为 reads
的四联寡核苷酸频率。与 TETRA、ESOM-Maps
方法只采用 reads 序列的组成特征(四联寡核苷

酸频率)不同，CompostBin 采用了序列的不同长

度寡核苷酸频率，然后使用带权重的基于 PCA

降维的策略对序列组成特征空间进行降维。通

常情况下，宏基因组样本中包含微生物物种的

丰度差异较大，像 TETRA 的宏基因组聚类方

法，它们会将具有较大丰度的微生物物种聚类

成多个分箱。AbundanceBin 利用分离泊松分布

对来自不同物种的 reads 数量进行建模，可以将

具有相似丰度的 reads 数据分箱在一起，该方法

采用的特征依然是序列的四联寡核苷酸频率。 
MetaCluster 有很多版本，从版本 1.0 到版

本 5.0 等，到出现 MetaClusterTA[55]，它可以对

宏基因组 reads 数据进行聚类并注释，是基于

reads 数据聚类方法中表现较好的宏基因组聚

类注释工具。然而当宏基因组样本中基因数量

超过 10 之后，它的聚类效果会明显下降。这些

方法都使用宏基因组序列的寡核苷酸频率作为

reads 数据的组成特征来进行聚类，通常会使用

四联寡核苷酸频率作为序列的组成特征。并且

它们都基于来自同一基因的微生物 DNA 序列

的寡核苷酸频率相似，而来自不同基因的微生

物 DNA 序列的寡核苷酸频率差异较大这一观

点进行特征选择。由于基因片段较短(100 bp 左

右)，其包含遗传信息较少，因此这些方法的聚

类效果极其有限，只能应用在简单的宏基因组

数据集。 
宏基因组组装工具的发展则打破了这一限

制，从最初的组装工具如 IDBA_UD[56]、Megahit[17]、

Ray Meta[18]、MetaSPAdes[19]到最新的组装工具

Strainberry[57]等，它们可以将来自同一基因的

reads 片段组装成较长的重叠群片段(contigs)，
长度可以达 500 bp 以上。重叠群数据的长度增

加也就意味着其携带的遗传信息更多，用于聚

类的效果也就会更好。聚类效果好的前提是需

要对 reads 数据进行准确率较高的组装操作，这

样生成的重叠群片段中出现嵌合体的概率也就

越小。 
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在早期，由于宏基因组组装工具不能很好

地对测序得到的 reads 数据进行组装，准确率较

低，因此大多数宏基因组分箱方法的数据对象

是 reads 数据，这就造成了上述所述的很多局

限。随着宏基因组组装工具的准确率上升，准

确率可以达到 97%以上，并且最新的组装工具

Strainberry 甚至可以在菌株水平上进行组装。

因此对组装后的重叠群数据进行分箱已经是宏

基因组分箱的趋势，越来越多的宏基因组分箱

工具采取对重叠群数据进行分箱，出现了基于

宏基因组重叠群覆盖度特征的聚类方法以及基

于宏基因组重叠群组成特征和覆盖度特征的聚

类方法。 
2.2.2  基于重叠群覆盖度特征的聚类方法 

最新的基于宏基因组重叠群覆盖度特征的

聚类方法是 MetaGen[58]和 MetaBMF[2]。已经有

研究表明[30]，当有较大宏基因组样本可用时，

基因的联合丰度特征即覆盖度特征(经比对后

不同样本中覆盖重叠群序列每个碱基对的短

reads 的平均碱基数量)可以非常有效地进行不

同基因的区分。MetaGen 利用来自多个样本的

相对丰度信息(即覆盖度信息)，使用 EM 算法将

重叠群聚类到不同的分箱中，并依靠贝叶斯信

息准则(BIC)来确定样本中的基因数量。由于

MetaGen 仅使用跨样本的丰度模式进行分箱而

不使用寡核苷酸分布模式，所以用于聚类的宏

基因样本数量应大于 10 个。相对于大多数无监

督宏基因组聚类方法而言，MetaGen 不仅可以

为低覆盖率的样本准确地聚类短重叠群，而且

还具有区分拥有较高序列相似性物种的能力，

同时该方法具有很高计算和内存花费。 
为了将 MetaGen 应用到大规模宏基因组应

用中，Ma 等[2]提出了 MetaBMF。MetaBMF 计

算每个重叠群上跨不同样本映射的 reads 片段

的数量，并将其作为输入矩阵，提出了可扩展

的分层角度回归算法。该算法可以将计数矩阵

分解为二进制矩阵和非负矩阵的乘积，二进制

矩阵可以用来分离微生物物种，非负矩阵可量

化不同样本中的物种分布。该方法具有较高的

分箱准确率以及快速计算的能力，可以在较短

的时间内得到分箱结果。由于 MetaBMF 只使用

重叠群序列的覆盖度特征，因此它的序列向量

特征化时需要大量的宏基因组样本参与。与

MetaGen 局限性相同，如果 2 个物种在所有样

本中的丰度几乎成比例，那么它们对应的重叠

群序列将倾向于具有高度相似的样本特征描

述，这使得此类算法难以区分这 2 个物种。并

且该类方法需要大量宏基因组样本进行联合组

装，菌株的相似性较高会使得组装的质量下降。 
2.2.3  基于重叠群组成特征和覆盖度特征的聚

类方法 
该类聚类方法是通过提取宏基因组重叠群

的组成特征以及覆盖度特征来作为聚类使用的

数据特征，然后通过机器学习算法进行聚类。目前

此类方法主要包括 CONCOCT[59]、Maxbin2.0[29]、

MetaBAT[30] 、 MyCC[31] 、 COCACOLA[60] 、

BMC3C[61]、SolidBin[62]、Autometa[63]、metaWRAP
分箱模块[64]、DAS 工具[65]以及 VAMB 方法[66]。

此类方法结合了 2 种特征的优点，被广泛应用

在宏基因组研究的各个领域。为了使得这些宏

基因组聚类方法的分箱效果有一个统一的评价

标准，CAMI 模拟数据集被提出[67]，其可以作

为宏基因组聚类方法的基准测试数据集。CAMI 
模拟数据集分为低复杂度数据集 (40 个基因  
20 个圆形元素)、中等复杂度数据集(132 个基因

和 100 个圆形元素)以及高复杂度数据集(596 个

基因和 478 个圆形元素 )。这些数据集来自   
700 个分离的微生物和 600 个不同于公共基因

组里的菌株、物种、属、科的圆形元素。它们

充分模拟了真实环境下的情形，其中包括大量
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彼此密切相关的菌株、质粒以及病毒序列和真

实的丰度描述。鉴于有一些研究将数量众多的

宏基因组聚类方法放在 CAMI 数据集上进行比

较，本节对宏基因组聚类方法的评价和比较在

CAMI 数据集上进行介绍[67–69]。  
CONCOCT首次结合序列的组成特征(四联

寡核苷酸频率)和联合丰度特征将序列特征向

量化，然后利用主成分分析的方法进行降维。

它使用高斯混合模型并结合 EM 算法进行聚

类。该方法在 CAMI 低复杂度数据集上表现很

好，但是在 CAMI 中等复杂度和高复杂度数据

集上表现较差。Maxbin 2.0 和 MetaBAT 都结合

了序列的组成特征以及联合丰度，并通过预先

训练的概率模型来计算每条序列到聚类中心点

的概率，然后分别用改进后的最大期望值算法

和 k-medoid 算法进行聚类。其中 Maxbin2.0 在

CAMI 中等复杂度数据集上表现很好，但是在

高复杂度数据集上重建高质量基因数量会降

低，同时无法应用到超高复杂度数据集，如含

有人类肠道菌群的 1 704 个样本的数据集[70]。

MetaBAT 是专门为高复杂度数据集设计的算

法，可以在超高复杂度数据集上取得很好的效

果[30]。该方法的缺点是算法参数太多，针对不

同的数据集要调参否则无法达到预期的效果。 
MyCC 结合了基因组特征，标志基因以及

重叠群的覆盖度特征作为聚类使用的数据特

征。该方法在 CAMI 低和中等复杂度数据集上

表现得很好，但是在 CAMI 高复杂度数据集上

表现大大下降。COCACOLA 中相似性度量没有

使用欧式距离而是使用 L1 距离，稀疏正则化的

同时，结合了硬聚类和软聚类的优点，并且它

还包含了先验知识来提高聚类准确率，和大多

数方法一样无法在 CAMI 高复杂度数据集上获

得很好的表现。Yu 等[61]开发的 BMC3C 是一种

集成聚类的方法，在选择数据特征时，除了利

用 DNA 序列的组成特征、联合覆盖度特征，还

包括密码子特征。通过多次采用不同的初始聚

类中心进行多次的 k-means 聚类，然后从这些

聚类簇中得到它们的权重图(每个节点代表一

个重叠群)，如果 2 个重叠群被频繁分箱到同一

个簇中，那它们的权重就越高，否则就越低。

最后采用图分割技术将权重图分割成不同的

子图，每个子图代表一个基因分箱。这是宏基

因组重叠群分箱第一次使用密码子特征以及

集成聚类方法。 
上面所述的重叠群聚类方法很少使用已知

的一些重叠群序列之间的关系以及分类标识等

额外的生物信息，仅仅使用了重叠群序列的覆

盖度和序列组成信息。而 SolidBin 则是一种半

监督的谱聚类方法。它构建了 2 种类型的先验

信息：必须链接约束和不能链接约束。必须链

接约束意味着某对重叠群序列应该被聚类到同

一分箱，而不能链接的约束意味着某对重叠群

序列应该被聚类到不同分箱。这些约束被整合

到经典的谱聚类方法(归一化切割)去提升其聚

类效果。当宏基因组样本复杂度较高且先验信

息较少时，SolidBin 的分箱表现不好[68]。 
现有的重叠群聚类方法都存在真核生物污

染等问题以及不能应对高复杂度单个宏基因组

数据集。为了解决以上问题，提出了 Autometa
方法，它整合了序列同源性、核苷酸组成、覆

盖度以及单拷贝标志基因等特征，将微生物基

因和不需要进行建模的宿主基因以及其他真核

生物污染区分开。其聚类过程中簇数个数的选

取对该方法的效果有较大影响，并且该方法难

以区分重叠群序列来自同一微生物物种但不同

菌株的这一情况。 
由于没有一种宏基因组分箱工具可以在所

有的宏基因组样本分箱中表现都较好，所以便

出现了集成的分箱工具如 MetaWRAP中的分箱
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模块以及 DAS 工具等，它们采用了一种整合和

去冗余的策略可以将不同分箱工具分箱后得到

的结果进行整合，使其准确率和召回率更高，

然而其性能主要取决于它们所包含子分箱工具

的性能。 
在 VAMB 方法中，使用了变分自编码器并

结合序列的覆盖度特征和 k-mer 组成特征进行

聚类。在 VAMB 方法出现之前，重叠群聚类方

法中没有使用过深度学习方法。该方法在

CAMI 数据集上表现较好，同时可以分离相似

的菌株。将 VAMB 方法作为 DAS 工具中一个

子分箱工具，可以提高整体的分箱效果[66]。在

做宏基因组数据分析时，可以选用 MetaWRAP
工具，该工具包含了宏基因组数据分析的整套

流程，包括基因序列的质控、拼接组装、分箱

以及注释等。在实现宏基因组数据聚类任务时，

也可以选用 DAS 工具，DAS 工具可以将其中

包含的子分箱方法的结果进行整合，来提高分

箱效果。在应用时可以将 Maxbin 2.0、MetaBAT
以及 VAMB 方法作为 DAS 工具的子分箱方法，

对分箱结果进行集成从而提高分箱表现。 
宏基因组数据聚类方法主要问题如下：(1) 

对宏基因组序列来自同一物种但不同菌株的情

况分箱效果不好；(2) 宏基因组样本中基因的个

数难以确定，而这个参数对绝大多数宏基因组

聚类方法而言极为关键；(3) 难以从宏基因组数

据集中获得更多高质量的分箱。 

3  宏基因组重叠群分箱方法存在的

问题和挑战 
尽管宏基因组重叠群分箱方法研究取得了

一系列的进展，但该方面仍存在着诸多的问题

和挑战，主要包含宏基因组重叠群分类问题以

及宏基因组重叠群聚类问题。其中，宏基因组

重叠群分类问题主要包括： 

(1) 当宏基因组样本数据量较大时，对其进

行拼接，服务器内存的上限可能会成为瓶颈从

而导致拼接无法完成。 
(2) 当宏基因组数据集包含大量参考数据

库没有的微生物遗传信息时，只基于参考数据

库是无法进行准确研究的，如生态学等[71–72]。

这方面的研究可以基于扩增子测序和分析以及

宏基因组重叠群聚类等分析来进行研究。医学

等方面则可以基于参考数据库进行非常精确的

研究[73–74]，这是由于肠道菌群的基因组被研究

得较多，有较为完整的参考数据库。 
宏基因组重叠群聚类问题主要包括： 
(1) 宏基因组重叠群聚类方法很少使用已

经构建的参考数据库，造成了一定程度的资源

浪费，同时受限于方法自身所采用的序列特征

以及聚类算法，聚类效果有限。目前尚没有任

何一种宏基因组重叠群聚类方法可以在所有环

境宏基因组数据集上表现都好，集成学习可以

将不同的分箱方法集成在一起，互相取长补短

从而提高分箱效果[65]。使用参考数据库中包含

的信息，并将其应用于聚类过程中可以提高其

分箱表现[62]。 
(2) 同一物种但不同菌株的序列相似度很

高，因此对于重叠群来自同一物种但不同菌株的

情况分箱效果不理想。一种结合单细胞基因组学

和宏基因组学的框架可以从微生物群落中重建

出菌株水平的基因，该框架称为 SMAGLinker[75]。

该框架使用了微流体技术产生的单细胞扩增基

因作为分箱指南，将其与宏基因组组装数据进

行结合，从而提高分箱效果。 

(3) 在 CAMI 高复杂度数据集上，大多数

分箱方法的分箱表现并不好。通过使用集成学

习方法以及深度学习方法可以提高分箱效果，

如 DAS 工具[65]和 VAMB 方法[66]。我们通过结

合分箱质量评估工具 CheckM，提出了一种用于
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宏 基 因 组 重 叠 群 数 据 的 无 监 督 聚 类 方 法

MetaCRS[69]，其中采用的递归策略可以不断降

低宏基因组样本的复杂度，进而提高聚类效果。

同时还提出了一种新的宏基因组样本中选择簇

个数的方法，可以将其应用到该聚类方法的初

始化。 
(4) 宏基因组样本中微生物基因的个数难

以确定，而这个参数对绝大多数宏基因组聚类

方法而言极为关键。建议可以使用 qPCR 方法

对样本中基因个数进行分析。 

4  总结与展望 
宏基因组分箱方法在宏基因组分析流程中

有着承上启下的作用，对分箱方法的改进有助

于进一步的数据挖掘和生命现象揭示。现有的

宏基因组分箱方法存在着一些问题，亟待进一

步改进。 

未来宏基因组重叠群分箱方法的发展方向

包括： 

(1) 如何设计出对于宏基因分箱更具有分

辨性的序列特征，可以使重叠群序列在较低生

物水平上进行分箱(如菌株水平)。 

(2) 使用集成学习和深度学习方法，并将参考

数据库等信息应用到宏基因组重叠群分箱中去。 

(3) 随着第三代测序技术的发展，有希望在

未来能够快速且较为便宜地得到大量较长的

reads 片段。直接对长 reads 片段进行聚类或者

有监督分类可以得到更多高质量的基因。 

(4) 由于大量宏基因组样本数据的涌现，如

何快速且准确地将宏基因组样本数据进行分箱

是研究的热点和难点。 

(5) 基于密度的聚类方法不需要事先指定

宏基因组样本中基因的个数，可能对宏基因组

数据分箱起到更好的效果。 
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