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高通量测序中序列拼接算法的研究进展
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摘　要　高通量测序(HighＧthroughputSequencing,HTS)技术是继第一代测序技术之后发展起来的一种新型测序方

式,又被称为下一代测序技术.与第一代测序技术中采用基于Sanger方法的自动、半自动毛细管测序方法不同,高通

量测序技术采用了基于焦磷酸测序的并行测序技术,是对传统测序技术的一项重要技术突破,它不仅克服了第一代测

序技术高成本、低通量、低速度的缺点,而且能满足现代分子生物学和基因组学快速发展的需求,达到低成本、高通量

以及快速的目的.相较于第一代测序数据,高通量测序数据具有典型的长度短、覆盖度不均匀以及准确率低的特点,

同时第三代测序技术虽保持了高通量测序技术边测序边合成的思想,但采用了更为高效的单分子实时测序技术和纳

米孔测序技术,具有高通量、低成本和测序数据长的优势.因此,要获得完整的全基因组基因序列,生物学家就需要使

用一种技术将短测序reads拼装成一条完整的基因单链序列.在这种情况下,序列拼接算法应运而生.首先,介绍了

序列拼接算法的发展背景以及高通量测序技术的相关概念,分析了高通量测序技术在序列拼接算法中所具有的优势;

其次,通过总结序列拼接算法的发展成果,按基于greedy策略、基于 OverlapＧLayoutＧConsensus(OLC)策略和基于 De

BruijnGraph(DBG)策略的分类对序列拼接算法进行阐述;最后,探讨了序列拼接算法的相关研究方向和发展趋势.
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SurveyonSequenceAssemblyAlgorithmsinHighＧthroughputSequencing
ZHOU WeiＧxing　SHIHaiＧhe

(CollegeofComputerInformationandEngineering,JiangxiNormalUniversity,Nanchang３３００２２,China)

　

Abstract　HighＧthroughputsequencingtechnologyisanewsequencingmethoddevelopedafterthefirstgenerationseＧ

quencingtechnology,alsoknownasnextＧgenerationsequencingtechnology．DifferentfromtheautomaticandsemiＧautoＧ

maticcapillarysequencingmethodbasedonSanger,thehighＧthroughputsequencingtechnologyadoptstheparallelseＧ

quencingtechnologybasedonpyrosequencing．Itnotonlyconquerstheshortcomingsofhighcost,lowthroughputand

lowspeedofthefirstgenerationsequencingtechnology,butalsomeetsthedemandsoftherapiddevelopmentofmodern

molecularbiologyandgenomicswithlowcost,highthroughputandfastspeed．ComparedwiththefirstgenerationseＧ

quencingdata,highＧthroughputsequencingdataarecharacterizedbyshortlengths,unevencoverageandlowaccuracy,

andthethirdＧgenerationsequencingtechnologyadoptsmoreefficientsinglemolecularrealＧtimesequencingandNanoＧ

poresequencingtechnologyaswellastheprincipleofsequencingandsynthesis,whichhastheadvantagesofhigh

throughput,lowcostandlongsequencingdata．Therefore,inordertoobtaincompletegenomesequence,atechniqueis

neededtoassembleshortsequencingreadsintoacompltesingleＧstrandedsequenceofgenes．Inthiscase,thesequence

assemblyalgorithmwasproposed．Firstly,thedevelopmentbackgroundofsequenceassemblyalgorithmsandtherelated

conceptsofhighＧthroughputsequencingtechnologywereintroduced,andtheadvantagesofhighＧthroughputsequencing
technologyonsequenceassemblywereanalyzed．Secondly,bysummarizingthedevelopmentofsequenceassemblyalgoＧ

rithms．Thesequenceassemblyalgorithmswereillustrated,accordingtothealgorithmclassifications,respectively,by

greedystrategy,OverlapＧLayoutＧConsensus(OLC)strategyandDeBruijnGraph(DBG)strategy．Finally,theresearch

directionanddevelopmenttrendofsequenceassemblyalgorithmswerediscussed．

Keywords　HighＧthroughputsequencing,Sequenceassemblyalgorithms,Greedy,OverlapＧlayoutＧconsensus,Debruijn

graph

　



１　引言

随着测序技术的发展,生物学家获得了海量的生物测序

数据,这些测序数据被广泛应用于医学、遗传科学和生物学等

诸多领域.为了通过分析这些测序数据来更多地了解生物之

间的功能、结构和进化关系等生物学含义,研究人员建立了大

量的公共测序数据库,如美国国家生物技术信息中心 NCBI、

欧洲生物信息研究所EBI、日本DNA数据库DDBJ,从而有利

于高效地整合、处理以及分析不同类型的测序数据,使得人们

可以通过互联网来更为方便地进行交流和研究,保证资源和

信息共享[１];同时,大量的相似性比对工具[２Ｇ６]也被成功地用

于解决同源性数据库搜索和高通量测序数据相似性比对问

题.由于一些生物基因组全序列的成功测定,人们可从整个

基因组的规模来全面了解现有生物基因之间的功能和结构关

系及差异,同时能够清晰了解并研究导致生物病变的侯选基

因,进而促进生物基因科技的发展,对生物学研究、探索与认

识生物进化的本质提供重要参考,为序列拼接算法的快速发

展奠定基础.

高通量测序技术的发展使得研究人员能够以更高的效率

来获得细菌、真菌乃至动植物的全基因组序列图谱,加快了对

相应物种基因的研究,使得研究相近物种间的进化关系成为

可能.在人类基因组计划[７]完成以来,通过蛋白质序列测定、

基因组测序和分子结构解析等试验,千人基因组工程[８]和

UK１０K[９]成功地测序完成了上千人的基因组图谱,且对单个

人的测序花费降低至１０００美元以下[１０].然而,高通量测序

数据的膨胀式发展已然成为了现有计算条件下进行基因组测

序的桎梏,同时,高通量测序数据存在测序reads短、重复率

高以及覆盖度不均匀等不足.因此,要获得生物的完整全基

因组基因序列,生物学家就需要使用一种技术将短测序reads
拼装成一条完整的基因单链序列.在不断研究后,生物学家

发现可以使用计算机,根据短测序reads间的重叠关系将这

些reads数据拼接成一个或多个较长的序列片段,最终获得

生物的全基因组基因序列,该拼接过程被称为序列拼接.因

此,研发一种针对超高量基因序列数据的基因组拼接组装技

术是打破上述瓶颈的重要途径之一,这也是人类全基因组序

列研究的重要内容.

针对现有组装算法的研究与发展,本文第２节简要介绍

高通量测序技术的相关概念;第３节按基于greedy策略、基

于 OLC策略和基于 DBG策略将序列拼接算法分成３类,并

阐述每类中具有代表性的算法;最后进行总结,分析并探讨序

列拼接组装算法研究中存在的问题和相关发展方向.

２　高通量测序技术

高通量测序技术是在第一代测序技术基础上改进而来的

一种新型基因组测序技术.第一代测序技术主要以基于

Sanger[１１]方法的自动、半自动毛细管测序技术为标志.在

２００３年,科学家采用该技术完成了首个人类全基因组测序,

总共耗时３年并花费了４．３７亿美元.为了解决第一代测序

技术存在的成本高、通量低、速度低的缺点,满足现代分子生

物学和基因组学快速发展的需求,达到低成本、高通量以及快

速的目的,４５４LifeSciences公司于２００５年开发了一种基于

焦磷酸测序法的超高通量基因组测序系统,其能够快速、准确

地测定一段较短的 DNA 序列,成为了第二代测序技术的开

端.因此,第二代基因组测序技术也被称为高通量测序技术

或下一代测序技术.２００７年,科学家们首次使用高通量测序

技术,以耗时４个月和不到１５０万美元的花费完成了“DNA
之父”詹姆斯沃森的个人基因组测序.

随着 HTS的发展,所需拼接的基因组数据量也急速增

长,而且二代测序产生的reads较短(３０~５００bp)[１２],导致不

仅 HTS数据无法满足大多数序列分析的需要[１３],而且难以

设计一种通用数据融合技术去处理高度不确定性、多源性和

杂合度的基因组数据以及通过获取局部信息来反映全局问

题[１４].为了应对该挑战,越来越多的针对提高组装效率和适

应不同测序序列数据的基因组拼接技术不断出现,例如并行

化拼接过程以及优化算法结构等.自２００７年以来,已经有

７０多个测序工具[１５]尝试解决该问题.然而,计算机的微处理

性能和存储设备的容量平均每１８~２４个月增长一倍,而基因

组测序数据平均４~５个月就增长一倍,因此延长测序序列长

度和提升基因组组装算法效率成为了目前拼接庞大基因数据

的重要方式.为了解决这一问题,３GS(ThirdGenerationSeＧ

quencing)测序技术应运而生.３GS虽然保持了第二代测序

技术的边合成边测序的思想[１６],但与第二代测序技术不同,

其在测序过程中使用了单分子荧光测序技术或纳米孔测序技

术[１７Ｇ２１].３GS在保证了原有高精度的情况下,测序读长超过

１０kB[２２],并且无需进行PCR扩增,具有更快的测序速度和更

低的测序成本,为拼接基因组序列提供了便利.

HTS进行基因组测序时具有如下优势[２３]:突破了一系

列限制平行测序规模的瓶颈,极大地提高了平行测序的能力;

能够处理庞大的基因组序列,具有高通量的特点;极大地降低

了测序成本等.但是由于新一代测序技术的发展,测序所产

生的序列片段太短、覆盖度不均匀以及３GS产生的序列数据

的错误率较高等问题,不仅导致了在进行序列拼接组装的过

程中需要进行大量计算,而且降低了序列拼接组装的精确度.

因此,在现有计算能力大致不变的情况下,学者们提出了一种

新型的数据结构算法.该算法主要研究序列拼接算法的并行

化问题,以提高计算机的并行计算能力,同时通过增加序列片

段的长度来减小重复序列片段的影响,从而极大地提高针对

高通量测序技术所产生序列的组装速度和精确度,并且已经

产生了 大 量 的 融 合 二 代 数 据 和 三 代 数 据 优 势 的 拼 接 算

法[２４Ｇ２６],即利用“linkedreads”来提高拼接的完整度.

３　序列拼接算法

根据拼接策略的不同,可以将序列拼接算法分为３种:基

于greedy策略的算法、基于 OverlapＧLayoutＧConsensus策略

的算法和基于 DeBruijnGraph策略的算法.按照出版时间

和拼接策略进行分类的结果如表１所列.
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表１　主要序列拼接算法的分类

Table１　Classificationofsequenceassemblyalgorithms

２００７－２０１３年 ２０１４年 ２０１５年 ２０１６年 ２０１７年

greedy SSAKE,VCAKE,SHARCGS － wiseScaffolder ALPS npScarf,ISEA

OLC － － miniasm DBG２OLC
HINGE,SSVAGE,Canu,

TULIP,Racon

DBG
ALLPATHS,ALLPATHＧLG,IDBAＧUD,

SPAdes,SOAPdenovo,SOAPdenovo２
SOAPdenovoＧTran,

ExSPAnder
－ － metaSPAdes

３．１　基于greedy策略的拼接算法

Greedy策略是最早被应用于 HTS拼接算法的策略.基

于greedy策略的拼接算法首先通过一定的最优化规则来获

取reads或contigs(重叠群)作为初始种子序列,然后基于这

个种子序列向两边添加更多的reads或contigs,延伸方案一

般有基于最大重叠长度和投票机制两种[２７],直到reads或

contigs无法再继续延伸为止,最后重复上述过程,直到所有

序列拼接完成,如图１所示.

图１　Greedy策略拼接示意图

Fig．１　Assemblygraphbasedongreedystrategy

图１中,在序列１的拼接过程中,第一条待拼接序列和序

列１在序列比对过程中有一个错配 G(用深灰色表示,下同),

且有９个碱基匹配,而下面的其他３条序列错配数分别为２,

３,２,匹配数分别为８,５,４,因此将选取第一条进行拼接.但

需要注意的是,由于重复序列３(浅灰色序列)的影响,greedy
策略可能会导致在实际拼接过程中序列１和序列４拼接在一

起,从而产生错误拼接,进而影响拼接精确度.

在greedy策略中,reads或contigs的选取是按照碱基拼

接质量递减的顺序来考虑的,且该类算法能够应用于基于

OLC策略以及 DBG 策略的拼接算法中.然而,该类算法不

仅容易陷入局部最优,而且未充分考虑重复序列以及错误序

列所造成的拼接歧义,使得组装序列的错误率较高,一般仅适

用于 小 型 基 因 组 的 拼 接. 其 中 比 较 经 典 的 算 法 有

SSAKE[２８],VCAKE[２９],SHARCGS[３０],这几种算法不显示使

用拼接图,而是基于重叠关系使用贪婪算法建立一致性序列.

wiseScaffolder[３１]是一种建立在重叠群上并支持手工控

制的迭代扩展策略.该算法把由pairedＧendreads拼接而成

的重叠群与 MetaＧpairreads进行比对,利用该比对信息检测

出重叠群中的嵌合体位置并利用覆盖度估计重叠群拷贝数,

从而在嵌合体位置分割重叠群,以消除嵌合体位置对序列拼

接的影响.wiseScaffolder按照单拷贝重叠群长度从大到小

的顺序进行两端扩展,并利用比对信息将未参与scaffolding
的重叠群插入到图中以消除空位.最后,算法利用 MetaＧpair

reads与拼接序列进行比对纠错,以提高拼接序列的质量和完

整度.

npScarf[３２]是一种能在长reads测序过程中进行短reads

序列拼接的迭代扩展算法.算法利用了 Nanopore测序的实

时特征,首次实现了实时控制测序器的数据流并获得测序状

态信息,降低了过度测序的花费.算法利用重叠群拼接过程

的覆盖度识别出独立重叠群,然后找出同时与两个独立重叠

群重叠且得分最大的reads用于桥接重叠群,并按照重叠得

分由大到小的顺序迭代桥接所有的独立重叠群,从而形成大

型重叠群,同时通过与非独立重叠群比对消除大型重叠群中

的空位,获得一致性序列.

ALPS[３３]是一种基于贪心策略的从头拼接算法,该算法

通过整合已测序的肽序列、序列的位置置信度、数据库以及同

源性搜索信息,首次以较高的精确度自动地拼接出完整的单

克隆抗体序列.首先,利用测序产生的肽序列、相近数据库序

列和同源性搜索序列建立以(k－１)Ｇmer为顶点、边长为k的

有向 DBG.为提高拼接质量,算法综合序列强度和位置置信

度对图中各顶点加权,从而获得加权 DBG.然后,以图中最

大权重顶点为重叠群种子,向两边选取邻近权重最高的节点

进行扩展,并删除图中已扩展节点,直到图为空或达到指定重

叠群数为止.当未得到完整序列时,算法需要利用相近数据

库序列进行空位填充,并将重叠群合并为单个完整序列.

ISEA[３４]是由中南大学的王建新教授团队提出来的一种

利用双端信息和拼接距离分布进行从头拼接的迭代种子扩展

算法.该算法利用基于 DBG的种子扩展策略和打分函数进

行处理,在数学统计层次上保证了序列的拼接精确度并提高

了拼接效率,具有较好的统计学意义.

３．２　基于OLC策略的拼接算法

基于该策略的拼接算法主要分为３个阶段.

１)Overlap阶段:该阶段对所有参与拼接的reads进行两

两比对,计算其reads间的重叠关系.当两比对reads的重叠

区域达到一定阈值时,将其保留,用于建立重叠图.

２)Layout阶段:根据上一步中的重叠关系建立关于整个

reads序列之间的重叠图,通过遍历重叠图找出能够经过图中

大多数节点且只经过一次的路径作为contigs.

３)Consensus阶段:通过多序列比对,使用配对信息将这

些contigs拼接组装成一致性序列.但是,由于目前无法有效

降低多序列比对的复杂度,因此常使用渐进式双序列比对算

法替代.基于该策略的拼接算法如图２所示.

图２中,左边区域表示了建立多个reads间的重叠关系,

右边则表示根据已建立的重叠关系而生成的重叠图,这里设

置重叠数量至少为７,其中浅灰色线则表示两连接对象的重叠

碱基数也满足条件.Consensus阶段则表示在获得contigs之

后,将其与原始pairＧend数据进行比对,以确定contigs之间的

相对位置并消除空位,从而将contigs连接成一致性序列.

８３ 计 算 机 科 学 　２０１９年



图２　OLC策略拼接示意图

Fig．２　AssemblygraphbasedonOLCstrategy

基于 OLC策略的拼接算法[３５Ｇ３７]由于涉及到大量的序列

比对过程,用于拼接短reads序列时的计算开销过大,因此常

用于组装一代或三代测序技术产生的较长序列数据.但对于

三代测序技术,其测序reads碱基的错误率达到了１５％,拼接

组装该类测序数据时一般都需要对其初始序列进行预纠错.
文献[３８]提出的 HINGE利用拆分重复序列的最优化方

案来解决重复序列影响从头拼接长reads的问题.HINGE
利用从重叠图中获得的比对信息在reads上加入 hinges标

记,这些标记被放置在与无桥接重复序列匹配的reads所对

应的开始与结束位置.算法传播该标记信息来处理与拼接无

关的重复序列,并建立一个只能够合并无桥接重复序列片段

的最大 拆 分 重 复 序 列 重 叠 图.同 时,该 算 法 利 用DALIGＧ
NER[３９]能够满足在１５％错误率下进行比对的性质,使得在

数据预处理时仅需过滤嵌合体reads,最后在 Consensus阶段

中修正拼接错误.
文献[４０]提出的Canu是一种高效且准确利用自适应kＧ

mers权重以及拆分重复序列来拼接包含大量重复序列以及

高错误率reads的PacBio或者 Nanopore测序数据的组装算

法,具有低开销、高覆盖度的优势.该算法利用基于tfＧidf加

权技术的重叠策略来构建关于kＧmers的重叠图,能够最优化

处理重复序列对拼接的影响,并突破计算具有高噪音单分子

测序数据重叠关系的瓶颈.另外,为了最大化 Canu算法的

准确性以及完整性,Canu在整个拼接过程中多次对reads和

重叠区域进行纠错.该算法可运行于独立电脑或者集群服务

器上,并自动选取相对应的算法执行方式.
文献[４１]提出的 DBG２OLC拼接算法是一种综合利用

NGS(NextＧGenerationSequencing)和３GS数据来解决高错误

率３GS长reads拼接问题并降低测序开销的混合算法.它利

用SparseAssembler[４２]拼接 NGS数据获得带索引的contigs,
并将contigs与３GS数据进行比对,从而可使用contigs标识

符来压缩表示长reads.该操作不仅可以降低算法对测序覆

盖度的需求,而且可以极大地减小建立长reads重叠图以及

纠正错误的计算开销.此外,该算法对长reads利用多序列

比对来消除重叠图中的嵌合体reads以及错误contigs标识.
文献[４３]提出的 miniasm 算法是一种用于拼接 SMRT

(SingleＧMoleculeSequencinginRealTime)以及ONT(Oxford
NanoporeTechnologies)测序所产生的高噪声长reads而无需

进行错误纠正和抛光的基于 OLC策略的从头拼接算法.该

算法能够在实现一定连续性以及精确性的预期下快速且简便

地组装序列,首先通过 minimap算法计算所有reads间的重

叠信息,特别地,该算法中提出的序列比对格式 PAF使得它

可以与其他比对算法进行融合以支持后续拼接;然后寻求已

简化重 叠 图 中 满 足 通 过 出 入 度 为 １ 的 节 点 的 路 径 作 为

unitigs.鉴于该算法暂无consensus步骤,Racon[４４]算法在其

基础上设计了consensus步骤,通过利用测序长reads与拼接

产生的unitigs进行比对,产生了高质量的一致性序列.
文献[４５]提出的 TULIP拼接算法是一种将大型基因组

拼接问题分割为局部从头拼接其长reads子集合的算法.算

法在拼接过程中通过比对Illumina测序的短reads序列以及

ONT测序的长reads序列来获取它们的比对信息,并建立以

短reads为顶点、比对在同一长reads中连接短reads的序列

片段作为边的重叠图,从而极大地简化了拼接算法的重叠计

算过程,使得计算复杂度接近于线性.此外,该算法在拼接之

前也无需对长reads数据预纠错,而是利用 ONT对最后产生

的一致性序列进行抛光处理.
文献[４６]提出的SSVAGE拼接算法是第一个基于重叠

图策略的从头拼接病毒准种的算法.该算法有３种不同的重

叠图构建模式:SSVAGEＧdeＧnovo表示无参考序列的重叠图

构建;SAVAGEＧbＧref表示使用其他算法组装样本序列而产

生的一致性序列作为参考序列构建重叠图;SAVAGEＧhＧref
表示输入已存在的高质量参考序列构建重叠图.对于无参考

序列的重叠图构建,算法使用FMＧindex方法计算reads间的

重叠,反之则通过比对reads与参考序列来建立reads间的重

叠关系.该算法通过计算图中的团来识别变异与测序错误,
从而生成了具有高质量的一致性序列.

３．３　基于DBG策略的拼接算法

基于 DBG策略的拼接算法一般包含如下过程.

１)DBG建立阶段:首先将所有待拼接的reads分割成长

度为k的序列片段,称为kＧmers,且同一reads中的相邻kＧ
mers有k－１个碱基重叠;然后利用这些kＧmers建立 DBG,
其中kＧmers作为图的节点,图中相邻节点间有k－１个碱基

重叠,只有两kＧmers首尾的第一个碱基不同.

２)contigs构建阶段:在 DBG建立完成后,拼接算法一般

需要利用启发式算法消除由测序错误以及杂合位点引起的

tips和bubbles等错误来简化图结构,并找出只经过 DBG 图

中每条边一次的欧拉路径作为contigs.

３)scaffolding阶段:将上一步中获得的contigs与原始测

序reads进行比对,并根据比对信息以及reads位置信息填充

无连接contigs之间的空 位,通 过 组 装 得 到 最 后 的 一 致 性

序列.
基于 DBG策略的拼接算法如图３所示.

图３　DBG策略拼接示意图

Fig．３　AssemblygraphbasedonDBG
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在 DBG图中,kＧmers的大小为３(k值一般为奇数),浅灰

色图节点表示tips结构,深灰色图节点则为重复序列,其中上

下两回路所连接的图节点都表示bubbles结构.简化该气泡

结构后可得碱基序列,如图３中的序列 TCCGTA 和 TCTCＧ

CA.右下 角 为 contigs拼 接 结 果,其 中 Consensus阶 段 和

OLC策略类似.

基于 DBG策略的拼接算法[４７Ｇ４９]被广泛应用于拼接来自

SOLiD和Solexa平台测序产生的短reads序列.DBG 结构

最早是介绍并运用在 EULER[３８]拼接算法中,该数据结构非

常适合于对具有重叠关系的短重复reads序列进行测序,且

能够极大地减少序列冗余所带来的内存消耗等问题.DBG
算法很好地弥补了 HTS数据中测序序列长度较短的缺点,

在拼接过程中支持并行化且只需要较少的比对操作,极大地

缩短了基因组序列的拼接时间,提高了拼接效率.但由于错

误的kＧmers和大量重复序列会极大地降低基于该种策略算

法的组装效果,因此该类算法一般都需要对拼接reads和

DBG图或已拼接完成的一致性序列进行纠错,以提高拼接精

确度,同时需利用三代测序数据、“linkedreads”数据以及光学

图谱技术提高拼接的完整度.现有拼接算法大部分都以该策

略作为主要的算法数据结构.

３．３．１　ALLPATHS

ALLPATHS[５０]是一种被用于拼接大型基因组序列的基

于 DBG策略的算法,它由 BroadInstituteofMITandHarＧ

vard研究中心于２００９年研发出来,主要是为了解决难以利用

具有高重复率特征的二代测序短reads进行从头拼接的问

题.该算法不仅可以处理短reads基因组数据,而且可以应

用于所有的 DNA序列数据,同时具有较高的拼接完整性、连

续性以及正确性,并保留了由序列多样性所引起的内在歧义.

该算法主要有两个关键过程.首先,对于一个配对read,

找出通过该read的所有序列路径;其次,使用配对信息对基

因组进行分离,同时选取满足一定长度和复本数量的路径合

并成无分支结构的unipaths,从而建立unipaths图,使局部拼

接可并行化.在执行过程中,超短reads(一般长度为２５~５０

bp)之间具有大量的overlaps信息,但这些overlaps信息大部

分是错误的(不是连续的短reads).为 了 解 决 这 一 问 题,

ALLPATHS算法引入了kＧmers编号算法,使得kＧmers可以

按照reads的顺序进行连续编号,进而可以根据编号的差别

来避免不必要的overlaps计算开销,同时提高序列拼接的连

续性.为了达到更高的拼接准确性和完整性,ALLPATHS
在拼接过程中对所有的reads进行错误纠正[５１],同时利用所

有局部拼接产生的结果之间的重叠信息组合生成一个全局拼

接图,最后利用 pairＧend信息消除该全局图中的错误分支

结构.

２０１１年,BroadInstituteofMITandHarvard研发中心

基于并行测序技术产生的大规模哺乳动物基因组序列的拼接

组装问题提出了 ALLPATHSＧLG[５２]拼接算法.该算法是测

序技术与高性能计算方法的结合体,对 ALLPATHS中算法

在处理重复序列、错误纠正等方面进行改进,并使用了跳查文

库.该算法虽然要求必须至少制备一个具有overlapping的

pairedＧreads文库,但是在序列组装错误率与拼接序列连续性

方面却取得了平衡,具有较好的基因组覆盖度和精确度,是一

种公认的较好基因组从头拼接组装软件.

３．３．２　SOAPdenovo

SOAPdenovo[５３]基因组序列拼接软件是华大基因在２０１０
年研究设计的一种解决难以从头拼接由 NGS并行 DNA 测

序技术产生的大规模重复短序列的拼接器,在处理序列中产

生的SV(StructureVariation)问题和indels问题(插入和缺失

等)方面具有较大的优势,能够更好地促进在核苷酸层次上准

确理解生物进化历史和生物学过程,是一种用于构造大型参

考基因组的有效从头拼接组装算法,可以进行较高精确度的

探索,并分析未知个体生物基因.

该算法首先对所有的kＧmers建立哈希索引,并行化处理

已分割的reads数据集,同时利用动态规划算法和等位基因

的方式来消除或修正低频率的kＧmers.其将从已修正 的

DBG中获得的欧拉路径作为contigs,并将获得的contigs重

新与所有的reads进行比对来确定contigs间的相对顺序,以

正确连接contigs.在scaffolding阶段,算法通过迭代合并重

叠的contigs以及pairＧend信息消除由重复序列导致的conＧ

tigs间空位,使得待组装序列更为完整.

SOAPdenovo的扩展版本 SOAPdenovo２[５４]和 SOAPdeＧ

novoＧTran[５５]在 DBG构建阶段利用一种多kＧmers值策略,通

过由小到大迭代地利用k值来消除不同长度的重复序列,充

分利用了小kＧmers处理低覆盖度与错误reads的优势以及大

kＧmers处理重复序列的高效性特征;在scaffolds构建阶段也

使用迭代的拼接距离来消除空位和杂合contigs,进一步提高

了拼接组装的效率、敏感性以及准确率.文献[５５]可被用于

拼接转录组.

３．３．３　IDBAＧUD

IDBAＧUD[５６]是由香港大学的彭煜等提出的一种解决单

细胞测序与宏基因组测序技术难以对不同物种间或同物种中

基因组的不同区域的不均匀测序深度进行测序的从头拼接算

法.相较于其他已存在的组装算法,该算法能够在不均匀测

序深度数据条件下构造出较长且高拼接精确度的contigs.

该算法首先对待测序的reads使用合适的k值进行质

控,然后对于建立的 DBG,根据序列中测序深度的高低两种

情况,利用与测序深度相关的阈值来消除图结构中的错误kＧ

mers,并且使用双端测序信息来解决图中的重复分支问题,获

得了完整且准确的contigs.算法的主要执行过程为:首先,

针对序列的不同测序深度建立相应的k值,并根据k值从小

到大迭代地建立 DBG;然后,求各图中的欧拉路径并将其作

为contigs,对获得的contigs和失配的kＧmers使用双端信息

消除错误分支,提高局部拼接的精确度并填补空位.在每一

个过程中,都需要将获得的contigs与包含待测序reads数最

多的置信contigs进行比对来纠正错误,每个迭代的 DBG 建

立都需不断进行错误修正来保证局部拼接过程的正确性,从

而提高拼接的精确度.
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在进行单细胞序列数据或宏基因组序列数据拼接时,由

于测序深度不均匀的影响,常见的处理 DBG图中出现错误kＧ

mers、空位问题以及错误分支结构的方法难以提高序列拼接

性能.因此,IDBAＧUD 改进了velvetＧSC[５７]中利用一个固定

的阈值来解决在不同测序深度下的单细胞序列数据的算法,

根据测序深度的不同对相关阈值作适应性处理,从而更能符

合单细胞与宏基因组中测序深度不均匀的特性.IDBAＧUD
算法中对不同测序深度设置不同阈值的方法已经被成功应用

于转录基因组组装算法[５４,５８].

３．３．４　metaSPAdes

metaSPAdes[５９]是一种通过融合已经被证明了的一系列

SPAdes[６０Ｇ６４]工具中的方法来拼接单细胞和高度多态的二倍

体基因组的拼接器,其能够并行化处理宏基因组拼接过程中

的各项挑战,如菌株之间差异细微、不同物种的冗余度水平各

异、菌株共享高保守区域以及大量冗余度不同的相近菌株混

合等.算法基于交叉合成的数据集和与被拼接宏基因组相关

的真实数据集,解决了在宏基因组基准测试中无参考基因组

的问题.测试结果显示,该算法在scaffold长度、基因预测能

力以及read与scaffold比对统计等方面具有较大优势.

算法首先利用 SPAdes[６０]对文库中所有的reads建立

DBG,然后通过简化该图将其转化为拼接图,并将拼接图中获

得的一致性路径作为该宏基因组中的长基因组片段.该算法

适用于对具有多种不同的测序深度混合菌株进行拼接,并在

拼接精确度以及连续性方面取得了平衡.在简化 DBG操作

中,算法删除了图中的tips,但在去除bulge(类似bubbles结

构)结构的过程中保留了其原始信息,该信息可用于识别

scaffolding中的重复序列,提高了拼接混合菌株的一致性序

列质量.与传统拼接算法使用全局覆盖度阈值来删除图中低

覆盖度的边不同,metaSPAdes首先计算点与边的覆盖度值,

若边覆盖度乘以阈值比例小于所连接点的覆盖度,则断开该

连接,而非直接删除该边,这样可以尽可能保留稀有菌株的信

息.在scaffolding阶段时,算法在ExSPAnder[６１]算法的重复

序列确定规则中考虑了局部覆盖度因素,消除了重复路径的

影响,并利用局部覆盖度与分支间边的覆盖度的关系处理了

图中的分支问题.

该算法支持简化 DBG 阶段的并行化,同时对kＧmers使

用了hash存储和扩展矩阵,从而快速地提高了简化 DBG 阶

段以及scaffold阶段的存储效率,使得算法能够拼接大规模

的复杂宏基因组数据集.

结束语　高通量测序技术是基因组序列拼接算法发展的

重要催化剂之一.处理快速增长的海量基因组序列数据,对

基因疾病进行预测与治疗,以及对生物同源性分析等问题的

研究,成为了序列拼接组装算法发展的关键目标和主要研究

动力,但也给未来的基因组拼接组装算法的研究与发展带来

了巨大的挑战.相比于第一代测序技术,研究人员能够利用

高通量测序技术获得较高的序列测序深度,但测序reads长

度变短、reads错误率增高以及重复序列对拼接的影响越来越

大,且研究方向由传统的单个物种的全基因组序列组装转变

为目前多物种混杂的短reads数据集组装与分析,同时计算

方式也由本地计算逐渐发展为以“云计算”为基础的互联网云

计算.因此,研究人员需开发出新型的拼接组装算法来应对

高通量测序下大量短reads数据迅速增长的需求,并结合三

代测序技术的优势,解决在序列拼接组装过程中出现的拼接

组装精确度低、内存利用率不高和基因序列拼接不完整等问

题.根据对以上算法项目的分析与对比,将来的研究可从以

下几个方面做出努力.

１)构建实用的支持高效序列拼接算法开发的系统.该系

统应具有较为简单的使用界面以及配置环境,能够集成在现有

运算条件下解决生物信息拼接问题域的大规模算法库以增强

算法的交互性,并具有较广泛的应用前景和较高的应用价值.

２)探究具有综合装配组装能力的组装算法.产生式编程

是一种为了发现超出对象、概念与特征范畴之外的编程和设

计表达形式.因此,研究一种面向动态装配的产生式算法,能

够极大地整合对现有分布式下的基因组序列数据集的计算方

式;对其进行分配与管理,以无障碍地组合现有算法,甚至产

生新式的基因组拼接算法.

３)开发联合机器学习与统计计算的基因组拼接算法.目

前算法主要还是以基于统计计算为主,尚需人为地进行序列

参数调整与实现,同时只适用于解决人类已知的相关生物信

息拼接问题域.因此,将机器学习的智能化优势运用于统计

计算算法中,实现两者的有机结合,是一条有希望的途径.
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