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第二篇

高通量测序数据分析
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第 ２－１ 章　 基因组拼装与分析

第一节　 基因组序列拼装概念

一、 基因组短序列拼接问题

基因组测序与拼接是生物信息学一项重要任务。 一个完整的基因组序列，对目标物种

的遗传研究至关重要，特别是对该物种遗传育种、进化、基因功能等研究具有重要支撑作用。
目前的高通量测序技术（包括第二和第三代测序技术）测序通量大，可以在短时间内获得目

标物种基因组几十倍甚至几百倍基因组覆盖的 ＤＮＡ 序列数据（详见第 １－１ 章）。 但是，第二

代高通量测序仪产生的读序（ ｒｅａｄ）一般在 １００－１５０ｂｐ，对于一条染色体长度（几十 Ｍｂ 长

度），如何利用这些短序列拼接出其基因组序列，对于生物信息学来说是一个挑战。 简单来

说，就是把基因组染色体序列打断，然后再拼起来（所谓鸟枪法测序，“ｓｈｏｔｇｕｎ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ”）。
我们不知道基因组整条序列是如何排列或组合的，同时，目前的技术又无法实现一次把整条

染色体序列测通。 所以，我们只有通过算法和计算机的帮助，把这些短的读序组装起来，成
为一条完整的序列（所谓从头拼接，“ｄｅ ｎｏｖｏ ａｓｓｅｍｂｌｙ”）。

举个简单例子来说明短序列拼接问题：　 　
例如我们有这样一句话：“Ｉｔ ｉｓ ｊｕｓｔ ａ ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ， ｓｏ ｄｏｎｔ ｂｅ ｓｅｒｉｏｕｓｌｙ！”，并把它写在一张

纸上。 假设我们现在不知道纸上这句话到底是什么，我们需想办法破解它。 我们首先把这

张纸复印很多份，并撕成碎片（当然还发生一件离奇的事：所有的空格和标点都消失了！）。
我们从这些碎纸片中随机抽取，于是我们得到大量字条，上面分别有如下字母：

ｉｔｉｓ ｙｐｏ ｓｔａｈ ｔｈｅ ｓｏｄｏ ｅｒｉｏｕ ｓｉｓｓ ｊｕ ｎｔｂｅｓ ｓｌｙ……
这就如同我们把基因组 ＤＮＡ 打断，然后测定获得许多读序一样。 我们不断抽取就不断

得到更多不同类型的字母组合：
ｉｔｉｓ ｙｐｏ ｓｔａｈ ｔｈｅ ｓｏｄｏ ｅｒｉｏｕ ｓｉｓｓ ｊｕ ｎｔｂｅｓ ｓｌｙ ｔｉｓ ｙｏｐｔｈ ｓｏｄｏｎ ｂｅｓｅｒ ｂｅｓｅｒ ｓｓｏｄ ｉｔｉ ｓｊｕ……
另外，我们又发明了一种称作为” ｐａｉｒｅｄ－ｅｎｄ（ ＰＥ）”或” ｍａｔｅ－ｐａｉｒ（ ＭＰ）”的测序方法。

这是通过构建不同插入长度测序文库来实现的。 例如，构建片段长度 ２Ｋｂ 的测序文库，高通

量测序技术会测定出这条序列的两端各 １００ｂｐ 左右的读序，而其中间约 １．８Ｋｂ 长度序列未

知。 但来自同一插入长片段的两端读序关系是已知的。 我们的例子就像这样：
ｉｔｉ∗∗∗∗∗ａｈｙｐ，ｓｊｕ∗∗∗∗∗ｐｏｔ，ｔｈｅ∗∗∗∗∗ｄｏｎ，ｓｏｄ∗∗∗∗∗ｓｅｒ ｂｅｓ∗∗∗

∗∗ｓｌｙ，……
这样我们根据这些读序和它们的相关关系，我们可以把这句话拼回来：
“ｉｔｉｓｊｕｓｔａｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｓｏｄｏｎｔｂｅｓｅｒｉｏｕｓｌｙ”
但它不是最终结果，我们根据我们的现有的语法习惯，我们给它们加上空格和标点，我

们就能够还原原话！
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第三代测序仪的出现，使测序的单个读序长度显著提高，一般平均读序长度可以达到

５Ｋｂ 以上，部分长读序可以达到 ２０Ｋｂ 甚至更长。 但是目前三代测序的测序质量存在很大问

题，错误率达到 １５％左右，这严重限制了这些序列的应用，包括基因组序列的拼接。 为此，针
对三代测序数据的特点，提出了大量基因组拼接的生物信息学拼接方法和策略（详见下面第

三节）。

二、 基因组从头拼接主要方法

就生物信息学而言，基因组序列拼接是指将测序获得的 ＤＮＡ 片段，通过联配等手段组

合出其原始序列。 目前测序技术获得的读序长度从 １００ｂｐ 到几十 Ｋｂ 不等，生物信息学必须

提出相应的算法拼接出其原始序列。 在基因组拼接过程中，往往可以利用遗传图谱等其他

技术辅助拼接，使获得的拼接序列尽可能长，接近其原始序列长度。
基因组从头（ｄｅ ｎｏｖｏ）拼接方法目前主要有两个主要方法，一个是基于读序之间的重叠

序列（ｏｖｅｒｌａｐｐｅｄ ｓｅｑｕｅｎｃｅ）进行拼接的方法，所谓 ＯＬＣ 方法（Ｏｖｅｒｌａｐ－ｌａｙｏｕｔ－ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ），二
是基于图论的算法。

　 　 图 ２ － １． １ 　 序列拼接 ＯＬＣ
（Ｏｖｅｒｌａｐ － ｌａｙｏｕｔ － ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）
方法模式图

ＯＬＣ 方法（图 ２－１．１）分三步，首先找读序可能的重叠

区域（Ｏｖｅｒｌａｐ： ｆｉｎｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｒｅａｄｓ），然后通过

重叠区域拼接出序列片段（Ｌａｙｏｕｔ： ｍｅｒｇｅ ｒｅａｄｓ ｉｎｔｏ ｃｏｎｔｉｇｓ
ａｎｄ ｃｏｎｔｉｇｓ ｉｎｔｏ ｓｕｐｅｒｃｏｎｔｉｇｓ），最后基于片段关系和测序错

误等信息确定最后的序列信息（Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ： ｄｅｒｉｖｅ ｔｈｅ ＤＮＡ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔ ｒｅａｄ ｅｒｒｏｒｓ）。

基于图论的基因组拼接算法是目前高通量测序读序

拼接主流方法。 ＯＬＣ 算法仅适用于第一代测序技术获得

的读序（读序长度一般 ７００ｂｐ 左右）或一些大片段的拼接，
但不适用于第二代测序的短读序（长度 １００ １５０ｂｐ）。 对

于短读序，由于重复序列等问题，ＯＬＣ 算法很难基于序列

重叠获得一个正确的拼接结果，同时在实际运算过程中，
大量重叠关系的读序信息需要大量内存，目前计算机能力难以承受。 相反，基于图论的数据

结构，特别适合处理大量具有重叠关系的短序列。 下面一节将详细介绍该方法。

三、 利用遗传图谱等进行基因组组装

对于基因组从头组装而言，Ｓｃａｆｆｏｌｄ 水平的基因组草图序列需要对大片段序列 ｓｃａｆｆｏｌｄ
排序和定向，进行染色体水平的组装。 染色体水平组装通常需要利用遗传图谱、光学图谱技

术、Ｈｉ－Ｃ 等等技术辅助组装。
１． 遗传图谱

利用遗传图谱 （ ｇｅｎｅｔｉｃ ｍａｐ） 辅助进行染色体水平组装又称之为 “准染色体重建”
（ｐｓｅｕｄｏ－ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）， 而其中‘准’这个词代表的是基因组组装上仍旧存在

很多不确定的地方，需要各种可能的证据来进行校验。 目前遗传图谱中使用最广泛的为

ＳＮＰ 标记。 基于 ＳＮＰ 标记进行连锁分析，构建高密度的遗传图谱。 遗传图谱的标记、标记的

遗传距离和标记对应的染色体是辅助基因组组装的重要信息。 利用遗传图谱辅助进行遗传
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图谱组装主要分“三步”：第一步，连接标记和 ｓｃａｆｆｏｌｄ。 通过全基因组序列比对软件 Ｂｌａｓｔ 将
一个个标记和 ｓｃａｆｆｏｌｄ 连接起来，筛选标准一般为“Ｅｖａｌｕｅ １ｅ－６”，筛选结果取最佳匹配结果。
每个标记因为其特异性的需要只能定位到一个 ｓｃａｆｆｏｌｄ 上，而每个 ｓｃａｆｆｏｌｄ 则需要尽可能多

的标记来确定排序和方向；第二步，确定 ｓｃａｆｆｏｌｄ 方向、排序和染色体定位。 当定位到一个

ｓｃａｆｆｏｌｄ 的标记数量大于等于 ２ 时，就有可能确定 ｓｃａｆｆｏｌｄ 方向。 通过定位到同一个 ｓｃａｆｆｏｌｄ
的多个标记锚定到 ｓｃａｆｆｏｌｄ 上的不同位置信息，并结合标记的遗传距离来进行 ｓｃａｆｆｏｌｄ 方向

确定。 类似 ｓｃａｆｆｏｌｄ 确定方向的方法，ｓｃａｆｆｏｌｄ 排序的方法是通过标记对应的遗传距离和染色

体信息来进行染色体定位；第三步，组装 ｓｃａｆｆｏｌｄ 至染色体。 当 ｓｃａｆｆｏｌｄ 的排序、方向以及染

色体定位这些信息已经清晰，最后一步是将 ｓｃａｆｆｏｌｄ 一个个连接起来。 目前通用的方法是

ｓｃａｆｆｏｌｄ 之间用 １００ 个 Ｎ 连接起来。 如果拼接的基因组已经有参考基因组，那么通过和参考

基因组的序列共线性比较，就能判断‘准染色体重建’工作的优劣。 如果没有参考基因组，可
以通过和遗传图谱进行共线性的比较来判断是否存在大片段的漏洞（ｇａｐ）。

当一个基因组存在多个可用的遗传图谱时，应尽可能多的使用遗传图谱，以增加标记数

量和验证标记之间的一致性以及可能存在的图谱本身错误。 标记数量的增加，一方面意味

着可以更好地帮助 ｓｃａｆｆｏｌｄ 进行排序和定向，另一面也有可能出现部分标记错位错误的问

题。 ＡＬＬＭＡＰＳ（Ｔａｎｇ 等，２０１５）是一个解决这些问题比较理想的生物信息学工具，它尽可能

使输入序列和输入遗传图谱共线性保持一致，同时可以根据不同遗传图谱之间精确性等级，
来设置权重大小来改善结果；它可以同时融合多个遗传图谱的软件，对于基因组染色体水平

的组装有很大帮助。 图 ２－１．２ 是软件 ＡＬＬＭＡＰＳ 测试数据得到的染色体组装的可视化结果，
图片主要展示了两个遗传图谱与染色体之间的共线性，当多个遗传图谱的重要性和准确性

有区分时，可以通过权重 （ Ｗ） 的改变进行染色体组装。 例如异源四倍体榨菜基因组

（Ｂｒａｓｓｉｃａ ｊｕｎｃｅａ）使用 ＡＬＬＭＡＰＳ 进行了染色体水平辅助组装（Ｙａｎｇ 等，２０１６）。

图 ２－１．２　 利用 ＡＬＬＭＡＰＳ 辅助染色体组装的测试例举
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２． 基因组组装新技术

利用遗传图谱组装基因组有其局限性，如需要构建遗传群体、周期长成本高等缺点。 为

此许多新技术不断被开发并应用于辅助基因组组装，光学图谱（ ＢｉｏＮａｎｏ）、Ｈｉ－Ｃ、芝加哥

（Ｃｈｉｃａｇｏ）技术、１０ Ｘ Ｇｅｎｏｍｉｃｓ ｌｉｎｋｅｄ－ｒｅａｄｓ 等各种技术应运而生。 下面对这些技术进行简

要介绍。
光学图谱技术利用酶切和荧光标记，对长达几百 Ｋｂ 的单链 ＤＮＡ 分子进行成像，组装得

到物理图谱。 对于基因组组装，光学图谱能够提供大尺度下的远程信息，跨越重复片段和一

些包含复杂元件的区域，可以用于辅助基因组复杂区域的组装。
Ｈｉ－Ｃ 技术指高通量染色体构像捕获技术（ Ｈｉｇｈ － ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｃｏｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｃａｐｔｕｒｅ），是一种研究全基因组三维构象以及分析染色质片段相互作用的实验技术。 对于基

因组组装，Ｈｉ－Ｃ 技术主要是基于染色体内的相互作用远大于染色体之间的相互作用，近距

离的相互作用大于远距离的相互作用，进行染色体基因组序列聚类、排序和定向到它们的正

确位置，这与遗传图谱将基因组序列组装到染色体水平的方法类似。 但遗传图谱需要构建

专门的实验群体，而 Ｈｉ－Ｃ 技术只需要单个个体就可以实现序列染色体定位。
Ｃｈｉｃａｇｏ（体外 Ｈｉ－Ｃ）是一种优化 Ｈｉ－Ｃ 文库制备技术。 由于 Ｈｉ－Ｃ 技术采用活细胞提取

染色质方法构建大片段文库，因此，会存在一些生物学信号干扰，影响基因组组装的正确性。
Ｃｈｉｃａｇｏ 技术以重组染色质为基础构建大片段文库，通过将 ＤＮＡ、纯化的组蛋白以及染色质

组装因子结合来重构染色质，去除生物学信号干扰。 相对于 Ｈｉ－Ｃ，产出数据质量更高，组装

准确性更好，但产出片段跨度范围相对小一些。
１０ Ｘ Ｇｅｎｏｍｉｃｓ ｌｉｎｋｅｄ－ｒｅａｄｓ 技术本质上是在 ＤＮＡ 片段上加入特异性条形码（ｂａｒｃｏｄｅ）

序列，通过将 ＤＮＡ 片段分配到不同的油滴微粒中，利用 ＧｅｍＣｏｄｅ 平台进行文库制备，并结合

Ｉｌｌｕｍｉｎａ ＨｉＳｅｑ 测序平台进行测序。 对于辅助基因组组装，该技术通过 ｂａｒｃｏｄｅ 序列信息追

踪来自每个大片段 ＤＮＡ 模版的多个读序，从而获得长片段序列的信息。 基于长片段信息结

合二代 Ｉｌｌｕｍｉｎａ ｓｈｏｒｔ－Ｒｅａｄｓ 组装的序列，可进一步对基因组进行组装，从而提升 ｓｃａｆｆｏｌｄｓ
长度。

第二节　 基于图论的拼接算法

一、 图论

说到图论（ｇｒａｐｈ ｔｈｅｏｒｙ），就不得不先说大数学家欧拉（ Ｌｅｏｎｈａｒｄ Ｅｕｌｅｒ，１７０７—１７８３）和

哥尼斯堡的七桥问题。 有条河穿过哥尼斯堡（Ｋｏｎｉｇｓｂｅｒｇ，现俄罗斯加里宁格市），形成 ２ 个

大岛，市内建有 ７ 座桥连接这些岛（图 ２－１．３）。 哥尼斯堡的市民始终在想一个问题：是否可

能从一个地点出发，经过 ７ 座桥且每座桥只过一次，然后回到出发地？ １７３５ 年，欧拉给出了

答案：不可能。 欧拉把这个问题抽象成一个由点和线构成的图问题（图 ２－１．３）：可能的出发

地为 ４ 个点（Ａ ＼Ｂ ＼Ｃ ＼Ｄ），７ 座桥为 ７ 条线，这样市民的问题变成从任何一个点出发，经过 ７
条线且仅路过一次，再回到原点。 由于该图不存在欧拉回路（Ｅｕｌｅｒｉａｎ ｃｉｒｃｕｉｔ） （详见下面说

明），所以不可能找到这样一条路径满足上述要求。 欧拉对这个问题的抽象及其解决算法被

认为是图论学科的起始。
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图 ２－１．３　 哥尼斯堡七桥问题及其抽象图解

１． 图的基本术语及最短路径问题

图论中涉及的图由顶点（ｖｅｒｔｅｘ）、边（ｅｄｇｅ）和关联函数（ｉｎｃｉｄｅｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）组成。 关联函

数是指使一张图中每条边对应于顶点的规则；顶点的度（ｄｅｇｒｅｅ）是指作为边的端点的个数；
边分有向和无向边，边的权重（ｗｅｉｇｈｔ）指边的长度等等。

路径（ｗａｌｋ）是指一张图的一部分，顶点和边交替连接。 途径允许重复经历点和边。 同

一图中各边互不相同的途径叫迹（ｔａｉｌ），起点和终点相同的迹叫回（ｃｉｒｃｕｉｔ）或回路；同一图中

各顶点互不相同的途径成为路（ｐａｔｈ），起点和终点相同的路叫圈（ｃｙｃｌｅ）。 连通图（ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｇｒａｐｈ）是指同一图中任何两个顶点都是连通的（图 ２－１．４）。

　 　 图 ２－１．４　 一个具有 ６ 个顶点的连通图

一个边设有权重的图中，对于任何连接两个

顶点之间的边，其权重合计最小的路径叫作这两

个顶点间的最短路径。 在实际许多具体问题，都
可以转化为寻找最短路径问题，如两条序列联配

寻找最优联配问题。 如何确定图中最短路径？
荷兰计算机科学家 Ｄｉｊｋｓｔｒａ（１９５９ 年）提出了一个

寻找联通图最短路径的有效算法（１９７２ 年获得

计算机领域大奖图灵奖）。 该算法类似动态规划算法，这里就不进行讲解。
２． 欧拉图与哈密顿图

欧拉图（Ｅｕｌｅｒ ｇｒａｐｈ）是指含有欧拉回路的连通图。 例如图 ２－１．４，其为欧拉图，其中
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“ｂａｃｂｄｃｅｄｆｅｂ”就是一个欧拉回路。 经过图中所有边的迹叫欧拉迹，欧拉回路就是起点和终

点为同一顶点的欧拉迹。 判断一个联通图是否为欧拉图，可以根据其每个顶点的度是否都

是偶数，欧拉图顶点特征就是具有偶数度。 对于一个欧拉图，找到其欧拉回路并非易事。
Ｆｌｅｗｒｙ 于 １９２１ 年提出了一个在欧拉图中寻找欧拉回路的算法。 同时，也有一些方法可以计

算一个欧拉图中不同欧拉回路的数量。
哈密顿图（Ｈａｍｉｌｔｏｎ ｇｒａｐｈ）是指含有哈密顿圈的图。 哈密顿圈指经过图中所有顶点且

起点和终点为同一顶点的圈，例如图 ２－１．３ 中“ａｂｄｆｅｃａ”就是一个哈密顿圈。 哈密顿路径是

指经过图中所有顶点的路径。 判断一个图是否是哈密顿图是一个 ＮＰ－完全问题；同样，在一

个图中寻找哈密顿路径也同样不容易，也没有有效算法解决。

二、 基于德布鲁因图的拼接算法

１． 德布鲁因（Ｄｅ Ｂｒｕｉｊｎ）图

要说清楚德布鲁因图，就必须先说德布鲁因序列（Ｄｅ Ｂｒｕｉｊｎ ｓｅｑｕｅｎｃｅ），它是德布鲁因在

数学领域最重要的一个贡献。 德布鲁因序列，Ｂ（ｋ， ｎ），是指 ｋ 元素构成的循环序列。 所有

长度为 ｎ的 ｋ元素构成的序列，都是它的子序列，出现并且仅出现一次。
例如，二进制序列“０００１０１１１”，属于 Ｂ（２，３）序列，即 ２ 个不同元素（０，１）；所有长度为 ３

的子序列或子串为 ０００，００１，０１０，１０１，０１１，１１１，１１０ 和 １００，正好构成了 ２ 个元素长度为 ３ 的

所有组合。 也就是说，德布鲁因序列对于每个子序列是递进的，环环相扣，循环往复。

　 　 图 ２－１．５　 德布鲁因（Ｄｅ Ｂｒｕｉｊｎ）
路径列举

该图为 ３ 维德布鲁因图
（顶点由 ３ 个数字组成，边为 ４
个数字组成）。

德布鲁因序列可以通过确定 ｎ 维德布鲁因图的哈密顿

路径，或 ｎ － １ 维德布鲁因图的欧拉路径进行构建。 以图

２－１．５ 为例，构建其 Ｂ（２，４）序列。 这是一个 ３ 维德布鲁因

图，顶点由 ３ 个数字组成的子序列，边为 ４ 个数字组成。 如

果一条路径恰好通过每条边一次并且回到起始点，那么每四

个数的亚序列（图的边）会出现正好一次（该路径为欧拉回

路）；如果路径刚好经过每个顶点一次，那么每三个字的亚序

列（图的顶点）出现正好一次（该路径为汉密顿路径）。 假如

我们沿着如下欧拉路径行走：
０００，０００， ００１， ０１１， １１１， １１１， １１０， １０１， ０１１， １１０， １００，

００１，０１０，１０１，０１０，１００，０００
这样就形成如下 ｋ ＝ ４ 的子序列串：
００００
＿０００１
＿＿００１１
……
对应的德布鲁因序列为“００００１１１１０１１００１０１”
２． 基于德布鲁因图的基因组拼接算法

如上所述，基因组拼接主要利用两类算法，一是 ＯＬＣ 算法，适用于传统桑格测序数据，
而基于德布鲁因图的算法，是目前用于第二代高通量短序列数据拼接的主要算法。 基于德
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布鲁因图的数据结构，特别适合处理大量具有重叠关系的短读序：该数据结构中，利用读序

Ｋ－ｍｅｒ 作为顶点，读序作为边，这样总体上说，图的大小就是由目标基因组大小和重复序列

含量决定，而与读序覆盖深度无关（Ｌｉ 等， ２０１０）。 这里 Ｋ－ｍｅｒ 是指一条字符串中所有可能

具有长度为 ｋ的子串。 在计算基因组学中，Ｋ－ｍｅｒ 是指一条测序获得的序列中，所有可能具

有长度为 ｋ的子序列或亚序列。 对于一条长度为 Ｌ 的序列，所有可能的长度为 ｋ 的子序列

数量为 Ｌ－ｋ＋１，而可能的 Ｋ－ｍｅｒ 数量与序列构成元素数量（ｎ）有关（如 ＤＮＡ 序列由 ４ 个碱基

构成，ｎ ＝ ４），所有可能数量为 ｎｋ个。
俄罗斯生物信息学家帕夫纳（Ｐａｖｅｌ Ａ． Ｐｅｖｚｎｅｒ）第一次把德布鲁因图引入序列的拼接。

１９８９ 年，他首次应用德布鲁因图用于杂交测序技术（Ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ｂｙ ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎ， ＳＢＨ）的序

列拼接问题，随后他和美国生物信息学家沃特曼（Ｍｉｃｈｅａｌ Ｓ． Ｗａｔｅｒｍａｎ）一起，正式引入序列

拼接并开发了拼拼软件用于实际序列拼接（Ｐｅｖｚｎｅｒ 等， ２００１）。 他们提出在德布鲁因图中，
可以通过寻找欧拉路径的思路来确定拼接序列（即德布鲁因序列）。 随着高通量测序技术的

出现，该拼接算法成为基于高通量数据的基因组拼接主流方法。
在德布鲁因图中寻找欧拉路径是非 ＮＰ 问题，已有不少算法解决这个问题。 例如

Ｆｌｅｗｒｙ１９２１ 年就提出从一个欧拉图中找欧拉回路的算法。
根据一条读序可以确定其 Ｋ－ｍｅｒ 及其以各个 Ｋ－ｍｅｒ 为顶点的德布鲁因图。 以读序

“ＡＧＡＴＡＣＴ”为例，其 ３－ｍｅｒ（Ｋ ＝ ３）及其构成的德布鲁因图如下：

Ｒｅａｄ： Ａ Ｇ Ａ Ｔ Ａ Ｃ Ｔ

３－ｍｅｒ：

Ａ Ｇ Ａ

Ｇ Ａ Ｔ

Ａ Ｔ Ａ

Ｔ Ａ Ｃ

Ａ Ｃ Ｔ

ＡＧＡ → ＧＡＴ → ＡＴＡ → ＴＡＣ → ＡＣＴ

基因组高通量测序会产生许多读序，会存在杂合性、重复序列和测序误差等等问题，由
此构成的德布鲁因图会很复杂。

例如，如果两条读序只有一个碱基差异（杂合性或测序误差造成），它们的德布鲁因图就

会形成一个小包（ｂｕｂｂｌｅ）：
ＡＴＣＴＴＡＴＴＣＧ
ＡＴＣＴＡＡＴＴＣＧ
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　 　 如果 １０ 条读序有如下重叠关系：

基于这 １０ 条读序构建的德布鲁因图会形成叉型（重复序列导致）：

一个更复杂的例子（引自 Ｖｅｌｖｅｔ）如下：
来自一条基因组序列片段（绿色序列），打断测序产生的读序为 ６ｎｔ 长度（读序中红色碱

基为测序误差）。 我们确定其 ４－ｍｅｒ 及其覆盖度（出现个数），可见部分 ４－ｍｅｒ 出现 ３－４ 次，
但含有特定测序误差的 ４－ｍｅｒ 出现次数都仅为 １ 次。 基于这些 ４－ｍｅｒ 构建德布鲁因图（图

２－１．５）。 图中由于测序误差产生了错误分叉和小包。
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图 ２－１．５　 基于基因组序列读序构建德布鲁因图列举。 基于来自一段基因组序列片段的 ６ｎｔ 长
度测序读序（读序中红色碱基为测序误差），获得其 ４－ｍｅｒ 及其德布鲁因图（引自 Ｖｅｌｖｅｔ）。

　 　 如果把来自一个基因组测得的所有读序，放到一起构建德布鲁因图，可以想象这个图将

非常复杂和庞大，测序误差、重复序列等会使图产生大量错误连接。 所以，一般在进行基因

组拼接前，需要首先对测序读序进行错误纠正或质量控制，去除图中可能的错误分叉或小

包等。
以华大基因研发的基因组拼接软件 ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ 为例进行具体说明。

　 　 图 ２－１．６　 基于德布鲁因图的基因组拼接算法例举
（以 ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ 为例）（引自 Ｌｉ 等， ２０１０）

图 ２－１．６ 大致给出了 ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ 的

拼接过程：基因组序列打碎到一定长度构

建测序文库（图中表示不同长度的库，短
的 １５０～５００ｂｐ 和长的 ２ ～ １０ｋｂ），进行双端

（ ＰＥ ） 高 通 量 测 序， 每 条 读 序 长 度 约

１００ｂｐ，然后将获得的大量读序构建 Ｋ－ｍｅｒ
（Ｋ大小根据每个物种进行测试，选择拼接

效果理想的长度，如 ４０～５０ｂｐ）。 以这些 Ｋ
－ｍｅｒ 为顶点，根据 Ｋ－ｍｅｒ 关系（包括 ＰＥ
关系）构建德布鲁因图。 然后对初步构建

而成的图进行修正，去掉由于测序误差等

引起的错误连接。 根据最后确定的德布鲁

因图，寻找欧拉路径，即确定可能的拼接序

列。 一般是基于 ｃｏｎｔｉｇ 进行两头延伸；对
于大的重复序列，由于形成剪刀叉形图，拼
接无法确定两端连接方式，一般做法是在

拼接序列中去除这段重复序列，然后根据

ＰＥ 关系，确定最后的拼接序列（ｓｃａｆｆｏｌｄ）。
然后再将读序定位到拼接的序列上，根据

定位的读序可以将拼接序列的缺口（ｇａｐ）
大小尽量缩小。 这样一个完整的拼接过程

就结束了。
ＳＯＡＰ（Ｓｈｏｒｔ Ｏｌｉｇｏｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｐａｃｋａｇｅ）系列是华大基因针对二代测序数据（ＮＧＳ）

自主开发的分析软件包，其中 ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ 是应用较为成功的拼接软件。 ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ 是为

动植物大基因组设计的基于短序列的从头拼接软件，同时其在较小基因组（细菌和真菌基因

组）的拼接中也可以应用。 目前 ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ 共有两个版本，分别于 ２０１０ 年和 ２０１２ 年发表
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在 Ｇｅｎｏｍｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ和 ＧｉｇａＳｃｉｅｎｃｅ杂志上。 相对于 ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ 而言，ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ２ 通过更新

算法设计，降低了内存消耗，解决了 ｃｏｎｔｉｇ 拼接中重复区域对于拼接的影响，提升了 ｓｃａｆｆｏｌｄ
构建中长度和覆盖度，以及进一步优化了补洞程序，拼接效果有了非常明显的提高。 相较于

Ｖｅｌｖｅｔ， Ａｌｌｐａｔｈ－ＬＧ 等拼接软件，ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ２ 的安装和程序运行十分方便。 在程序运行方

面，ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ２ 可以仅仅用一个命令行（ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ－１２７ｍｅｒ ａｌｌ －ｓ ｘｘｘ．ｃｏｎｆｉｇ －Ｋ ３１ －ｄ １
－Ｆ －ｏ ｏｕｔｐｕｔ） 即可完成拼接任务。 在这个命令中“ ａｌｌ” 代表一次性运行所有拼接任务。
“－Ｋ”后的数字是拼接所用的 Ｋ－ｍｅｒ 长度（奇数），通常需要尝试很多值，选取最佳拼接效果

的 Ｋ－ｍｅｒ 长度。 “－ｄ”后面的数字指保留大于该数字频率的 Ｋ－ｍｅｒ 用于拼接，该参数目的在

于去除测序错误导致的低频 Ｋ－ｍｅｒ 对拼接的影响。 “ －Ｆ”是利用读序对 ｓｃａｆｆｏｌｄ 进行补洞。
“－ｓ”后是指拼接所需的配置文件。
　 　 具体配置文件相关信息如下：

＃＃配置文件

＃ ［ＬＩＢ］
＃文库信息以此开头

ａｖｇ＿ｉｎｓ ＝ ２００
＃ａｖｅｒａｇｅ ｉｎｓｅｒｔ ｓｉｚｅ （文库插入片段长度）

ｒｅｖｅｒｓｅ＿ｓｅｑ ＝ ０
＃ｉｆ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ｒｅｖｅｒｓｅｄ（序列是否需要被反转，目前的测序技术，插入片段大

于等于 ２ｋ 的采用了环化，所以对于插入长度大于等于 ２ｋ 文库，序列需要反转，ｒｅｖｅｒｓｅ＿ｓｅｑ
＝ １，小片段设为 ０）

ａｓｍ＿ｆｌａｇｓ ＝ ３
＃ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｐａｒｔ（ｓ） ｔｈｅ ｒｅａｄｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ
＃该文库中的 ｒｅａｄ 序列在组装的哪些过程（ｃｏｎｔｉｇ ／ ｓｃａｆｆ ／ ｆｉｌｌ）中用到

＃设为 １：只用于构建 ｃｏｎｔｉｇ；
＃设为 ２：只用于构建 ｓｃａｆｆｏｌｄ；
＃设为 ３：同时用于构建 ｃｏｎｔｉｇ 和 ｓｃａｆｆｏｌｄ；
＃设为 ４：只用于补洞、
＃短插入片段（＜２Ｋ）的设为 ３，同时用于构建 ｃｏｎｔｉｇ 和 ｓｃａｆｆｏｌｄ，长插入片段（ ＞ ＝ ２ｋ）设

为 ２，不用于构建 ｃｏｎｔｉｇ，只用于构建 ｓｃａｆｆｏｌｄ，４５４ｓｉｎｇｌｅ 长 ｒｅａｄｓ 只用于补洞。

ｒｄ＿ｌｅｎ＿ｃｕｔｏｆｆ ＝ １００
＃ｕｓｅ ｏｎｌｙ ｆｉｒｓｔ １００ ｂｐｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｒｅａｄ
＃默认选取读序前 １００ｂｐ 序列用于后续分析，因为一般测序读序尾部质量相对较低，

该值一般设置的比实际读序长度稍短一些，具体长度可根据每个库序列质量报告。

ｒａｎｋ ＝ １
＃ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｏｒｄｅｒ ｔｈｅ ｒｅａｄｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｗｈｉｌｅ ｓｃａｆｆｏｌｄｉｎｇ
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　 　 ＃ｒａｎｋ 该值取整数，决定了 ｒｅａｄｓ 用于构建 ｓｃａｆｆｏｌｄ 的次序，值越低，数据越优先用于构

建 ｓｃａｆｆｏｌｄ。 设置了同样 ｒａｎｋ 的文库数据会同时用于组装 ｓｃａｆｆｏｌｄ。 一般将短插入片段设

为 １；２ｋ 设为 ２；５ｋ 设为 ３；１０ｋ 设为 ４；当某个档的数据量较大时，也可以将其分为多个档，
同样，当某档数据量不足够时，可以将多个档的数据合在一起构建 ｓｃａｆｆｏｌｄ。 这里说的数据

量够与不够是从该档的测序覆盖度和物理覆盖度两个方面来考虑的。

ｐａｉｒ＿ｎｕｍ＿ｃｕｔｏｆｆ ＝ ３
＃ ｃｕｔｏｆｆ ｏｆ ｐａｉｒ ｎｕｍｂｅｒ ｆｏｒ ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ （ａｔ ｌｅａｓｔ ３ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔ ｉｎｓｅｒｔ ｓｉｚｅ）
＃可选参数，ｐａｉｒ＿ｎｕｍ＿ｃｕｔｏｆｆ 该参数规定了连接两个 ｃｏｎｔｉｇ 或者是 ｐｒｅ－ｓｃａｆｆｏｌｄ 的可信

连接的阈值，即，当连接数大于该值，连接才算有效。 短插入片段（ ＜２ｋ）默认值为 ３，长插

入长度序列默认值为 ５

ｍａｐ＿ｌｅｎ ＝ ３２
＃ｍｉｎｉｍｕｍ ａｌｉｇｎｅｄ ｌｅｎｇｔｈ ｔｏ ｃｏｎｔｉｇｓ ｆｏｒ ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｒｅａｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ （ａｔ ｌｅａｓｔ ３２ ｆｏｒ ｓｈｏｒｔ ｉｎｓｅｒｔ

ｓｉｚｅ）
＃ｍａｐ＿ｌｅｎ 该参数规定了在 ｍａｐ 过程中 ｒｅａｄｓ 和 ｃｏｎｔｉｇ 的比对长度必须达到该值（比

对不容 ｍｉｓｍａｃｔｈ 和 ｇａｐ），该比对才能作为一个可信的比对。 可选参数，短插入片段（＜２ｋ）
一般设置为 ３２，长插入片段设置为 ３５，默认值是 Ｋ＋２。

ｑ１ ＝ ／ ｐａｔｈ ／ ∗∗ＬＩＢＮＡＭＥＡ∗∗ ／ ｆａｓｔｑ１＿ｒｅａｄ＿１．ｆｑ
ｑ２ ＝ ／ ｐａｔｈ ／ ∗∗ＬＩＢＮＡＭＥＡ∗∗ ／ ｆａｓｔｑ１＿ｒｅａｄ＿２．ｆｑ
＃ａ ｐａｉｒ ｏｆ ｆａｓｔｑ ｆｉｌｅ， ｒｅａｄ １ ｆｉｌｅ ｓｈｏｕｌｄ ａｌｗａｙｓ ｂｅ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｒｅａｄ ２ ｆｉｌｅ
＃ 双端测序的一对 ｆａｓｔｑ 文件， ／ ｐａｔｈ ／ ∗∗ＬＩＢＮＡＭＥＡ∗∗ ／ 为文件储存绝对路径

＃＃＃由于篇幅有限，其他类型的序列输入文件格式就不再做介绍，详情可参考 ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ａｑｕａｓｋｙｌｉｎｅ ／ ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ２

























































































































第三节　 基于第三代测序数据的拼接

目前第三代测序技术主要包括 Ｈｅｌｉｃｏｓ Ｂｉｏｓｃｉｅｎｃｅ 公司的 ｔＳＭＳ、 Ｐａｃｉｆｉｃ Ｂｉｏｓｃｉｅｎｃｅｓ 公司

的 ＳＭＲＴ 以及 Ｏｘｆｏｒｄ Ｎａｎｏｐｏｒｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ 公司的 Ｎａｎｏｐｏｒｅ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ 技术（详见第 １ － １
章）。 由于测序深度高度不均一、测序错误较高以及融合读序（ｃｈｉｍｅｒｉｃ ｒｅａｄ），造成三代单分

子测序数据用于拼接组装非常具有挑战性。 目前 ＰａｃＢｉｏ（ＰＢ）的 ＳＭＲＴ 技术是应用较为广

泛的三代技术，本节就以 ＰＢ 数据为例，对三代测序数据拼接及相关软件进行概述。
根据三代测序深度的不同，可以考虑不同的拼接方式。 大致有三种策略（图 ２－１．７）：

（１）完全利用三代 ＰＢ 数据从头拼接（所谓“ＰＢ－ｏｎｌｙ”或“Ｎｏｎ－ｈｙｂｒｉｄ ａｓｓｅｍｂｌｙ”），这需要至

少 ５０×的测序覆盖深度，现有的一些算法如 ＨＧＡＰ（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｇｅｎｏｍｅ－ａｓｓｅｍｂｌｙ ｐｒｏｃｅｓｓ）等

在至少 ５０×的测序覆盖深度才能发挥出最好的拼接效果，有时为了更好的拼接效果，可能会

要求 ８０×甚至 １００×的测序覆盖深度；（２）二代和三代数据混拼（所谓“ｈｙｂｒｉｄ”），建议 ５－５０×

第 ２－１ 章　 基因组拼装与分析
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图 ２－１．７　 根据 ＰａｃＢｉｏ 测序覆盖深度不同，采取不同的序列拼接策略（改自 Ｓｃｈａｔｚ，２０１４）

的三代测序覆盖深度的数据，目前主流算法如 ＰＢｃＲ 和 ＥＣＴｏｏｌｓ 等，它们在 ２０×左右的测序

覆盖深度或以上，可以获得不错的拼接效果。 三种主要拼接策略中，二和三代数据混拼相对

比较复杂，涉及长短类型读序，图 ２－１．８ 进一步给出了拼接过程中各结果之间的关系和相应

拼接流程；（３）三代数据仅用于二代数据拼接结果的补洞（ｇａｐ ｆｉｌｌｉｎｇ），这种策略建议在已有

高质量的二代拼接结果（ｓｃａｆｆｏｌｄ 水平）的情况下，产生 ５×左右的三代测序覆盖深度，利用

ＰＢｊｅｌｌｙ 算法进行补洞改善拼接。
进一步对上述三种拼接方法涉及的具体拼接软件进行了汇总（表 ２－１．１）。

图 ２－１．８　 二代短读序（Ｓｈｏｒｔ ｒｅａｄ）和三代长读序（Ｌｏｎｇ ｒｅａｄ）数据混合拼接的流程图（改自 Ｌｉａｏ 等，２０１５）

生物信息学·第二篇　 高通量测序数据分析
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表 ２－１．１　 三代 ＰａｃＢｉｏ（ＰＢ）数据三种拼接策略涉及的算法软件汇总∗

拼接策略 软件名称 描述

完全基于 ＰＢ
数据

ＨＧＡＰ 完全基于 Ｐａｃｂｉｏ 序列拼接流程，基因组拼接上限目前为 １３０Ｍｂ，
如需更大基因组可尝试 ｓｍｒｔｍａｋｅ 中的 ＨＧＡＰ３

Ｆａｌｃｏｎ 一个二倍体三代拼接软件

ＰＢｃＲ ｓｅｌｆ－ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ 与 ＨＧＡＰ 原理相同，以 ＰＢｃＲ 为基础进行三代序列自我修正的
流程

Ｃｅｌｅｒａ® Ａｓｓｅｍｂｌｅｒ 可供 ＰａｃＢｉｏ 序列直接拼接的软件

Ｓｐｒａｉ 以产生更长 ｃｏｎｔｉｇ 为目的的拼接软件

二代 和 三 代
数据混用

ｐａｃＢｉｏＴｏＣＡ Ｃｅｌｅｒａ Ａｓｓｅｍｂｌｅｒ 中的一个模块，利用二代序列联配到三代序列
上，以达到修正三代序列并产生一致序列。

ＥＣＴｏｏｌｓ 一个利用二代拼接的 ｃｏｎｔｉｇ 修正三代序列的软件包

ＳＰＡｄｅｓ 利用二代和三代序列进行混合拼接的软件

Ｃｅｒｕｌｅａｎ 基于 ＡＢＹＳＳ 算法利用三代序列来延长 ｃｏｎｔｉｇ 并解决其中的拼接
小包（ｂｕｂｂｌｅ）

ｄｂｇ２ｏｌｃ 利用二代 ｃｏｎｔｉｇ 与三代序列混合拼接的软件

ｐｒｏｏｖｒｅａｄ ／ 利用二代 ｃｏｎｔｉｇ 对三代序列进行大规模高精度纠正

仅用 于 二 代
补洞

ＰＢＪｅｌｌｙ 通过三代数据来填补二代数据拼接获得 ｓｃａｆｆｏｌｄ 中的洞，来改善
拼接质量。 应用的基因组大小可以超过 １Ｇ

　 　 ∗ 来自 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ＰａｃｉｆｉｃＢｉｏｓｃｉｅｎｃｅｓ ／

下面具体说明三种拼接策略流程：

１． 基于 ＰａｃＢｉｏ 测序数据从头拼接

仅用 ＰａｃＢｉｏ 的测序数据进行从头（ｄｅ ｎｏｖｏ）组装。 三代数据在进行组装之前需要进行

预处理，降低三代数据中的错误率，利于后续拼接。 利用的拼接算法是 ＯＬＣ 算法。 三代从

头组装目前最主要软件工具包括 ＨＧＡＰ 和 ＰＢｃＲ （ＰａｃＢｉｏ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｒｅａｄｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｖｉａ ｓｅｌｆ－
ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ）。 目前 ＨＧＡＰ 能够拼接的基因组上限为 １３０ＭＢ，不适合较大基因组的拼接。
ＨＧＡＰ 整个拼接流程共分为三个步骤：预组装（ｐｒｅａｓｓｅｍｂｌｙ），组装（ａｓｓｅｍｂｌｙ）和组装后修饰

（ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｐｏｌｉｓｈｉｎｇ）。
预组装：整个流程中，预组装是 ＨＧＡＰ 是否能够成功组装至关重要的一步，这一步的目

标是产生比初始序列更长更加准确的序列。 通过将三代数据中的短序列比对到长序列

（ｓｅｅｄ ｒｅａｄｓ）上，将产生的一致序列（ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅ）进行质量控制和序列修整，最终实

现预组装。
组装：对于读序长度平均达到 ５－１０Ｋｂ 的 Ｐａｃｂｉｏ 数据而言，选择 ＯＬＣ 算法显然是比较明

智的。 组装成功的关键在于整体的序列覆盖深度，预组装序列的长度分布以及整个基因组

的重复序列比例也很关键，对于基因组的大跨度重复区域，必须有足够长足够覆盖度的读序

才能够组装成功。
组装后修饰：ＰａｃＢｉｏ 组装草图中仍然存在着许多插入删除（ Ｉｎｄｅｌ） 错误和碱基替换

第 ２－１ 章　 基因组拼装与分析
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（ＳＮＰ）错误。 修饰这些错误需要每个 Ｐａｃｂｉｏ 序列文件所附带的一个后缀为“ｂａｓ．ｈ５”的文

件，里面包含着每条序列插入、删除、替换以及融合碱基的质量值，代表着错误的可能性，而
Ｑｕｉｖｅｒ 的算法则是通过“ｂａｓ．ｈ５”文件来计算出一致性好质量高的最终拼接版本。

２． 二代三代数据混合拼接

利用三代 ＰａｃＢｉｏ 数据于二代的读序数据或者 ｃｏｎｔｉｇ 数据进行混合组装。
二代和三代数据混合拼接可以用 ＰａｃＢｉｏＴｏＣＡ 和 ＥＣＴｏｏｌｓ 等工具（图 ２－１．７）。 两者的共

同点均是利用二代数据对三代序列进行修正，最终的拼接都是由软件 ＣＡ（Ｃｅｌｅｒａ Ａｓｓｅｍｂｌｅ）
完成，不同的是 ＰａｃＢｉｏＴｏＣＡ 本身为 ＣＡ 的一个模块，利用二代读序对三代序列进行修正，而
ＥＣＴｏｏｌｓ 则是利用二代预拼接好的 ｃｏｎｔｉｇ（ ＣＡ 软件推荐为 ｕｎｉｔｉｇ） 进行修正。 也可以利用

ＡＬＬＬＰＡＴＨ－ＬＧ 和 Ｓｐａｄｅｓ 工具，对三代序列不做修正，通过设定特定参数来与二代读序进行

混合拼接。

３． 三代数据用于补洞改善拼接

利用 ＰａｃＢｉｏ 数据可以对基于二代数据拼接成的 ｓｃａｆｆｏｌｄ 中的“Ｎ”进行填补。 目前将三

代数据用于二代 ｓｃａｆｆｏｌｄｓ 补洞主流的软件有 ＰＢｊｅｌｌｙ 等。 值得一提的是，ＰＢｊｅｌｌｙ 并不仅仅针

对三代数据，也可以用于其他长序列，如 ４５４ 测序平台的读序。 该工具通过将长序列联配到

高质量基因组拼接草图上，发现并修正基于二代数据拼成的 ｓｃａｆｆｏｌｄ 序列上的缺口，达到提

高二代数据草图质量的目的。

第四节　 基于字符串（Ｋ－ｍｅｒ）的基因组调查与分析

在正式启动一个基因组测序项目前，往往需要首先对目标物种进行所谓基因组调查

（ｇｅｎｏｍｅ ｓｕｒｖｅｙ）测序和分析。 该测序一般进行短片段插入库 ３０－７０×基因组覆盖测序，并利

用该数据进行 Ｋ－ｍｅｒ 分析，获得目标物种基因组的大小、杂合度、倍性和重复序列比例等基

本参数的估计。 该估计结果对目标基因组的拼接和分析具有重要指导意义。
如上所述，Ｋ－ｍｅｒ 是指一条字符串中所有可能具有长度为 ｋ 的子串（子序列）。 对于一

条长度为 Ｌ的序列，所有可能的长度为 ｋ 的子序列数量为 Ｌ－ｋ＋１。 Ｋ－ｍｅｒ 在生物信息学分

析中用途非常广泛，除了上述 Ｋ－ｍｅｒ 被用于基因组序列拼接外，它同时也被用于基因组大小

估计、杂合度、重复序列估计等。

一、 基因组大小估计

基于测序结果，假设我们获得了一个基因组的所有 Ｋ－ｍｅｒ，根据 Ｌａｎｄｅｒ－Ｗａｔｅｒｍａｎ 模型

（１９８８），基因组大小（Ｇ）可以根据如下公式估计：
Ｇ＝Ｋｎｕｍ ／ Ｋｄｅｐｔｈ

式中 Ｋｎｕｍ是 Ｋ－ｍｅｒ 的总数， Ｋｄｅｐｔｈ是 Ｋ－ｍｅｒ 的期望测序深度。
人类基因组测序工程初期，需要构建基因组的物理图谱。 物理图谱构建过程中，一个棘

手问题是需要挑选多少克隆才能覆盖整个基因组？ 挑选太多，工作量巨大，太少无法覆盖整

个基因组，物理图谱质量不高，无法完成基因组测序。 为此，Ｌａｎｄｅｒ 和 Ｗａｔｅｒｍａｎ（１９８８）进行
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了理论测算，提出了上述方法并给出了一些参数的统计特征。 后来， Ｌｉ 和和 Ｗａｔｅｒｍａｎ
（２００３）等把它引入基因组调查序列数据，特别是高通量基因组测序数据为基础的基因组大

小估计。
Ｋ－ｍｅｒ 的总数可以根据获得的所有读序进行估计。 如果我们能进一步知道 Ｋ－ｍｅｒ 的期

望测序深度，我们就可以基于上述公式估算出基因组大小。 根据 Ｌａｎｄｅｒ 和 Ｗａｔｅｒｍａｎ（１９８８）
分析，Ｋ－ｍｅｒ 深度频率分布遵循泊松分布，我们可以根据 Ｋ－ｍｅｒ 频率分布曲线的峰值作为其

期望深度。
以 １７－ｍｅｒ 为例，估计一个禾本科物种菰草（Ｚｉｚａｎｉａ ｌａｔｉｆｏｌｉａ）的基因组大小（ Ｇｕｏ 等，

２０１５）。 我们首先构建了一个短序列测序库并测定了大约 ３５×基因组覆盖度序列，基于该数

据我们得到约 １．７２ 亿个 １７－ｍｅｒ，其深度分布图如图 ２－１．９。 根据此图，可见其 １７－ｍｅｒ 深度

分布峰值在 ２９×处。 由此，我们估计其基因组大小为 ｋ－ｍｅｒ 数量 ／ ｋ－ｍｅｒ 深度＝ １７２３８．２ ／ ２９ ＝
５９４．４Ｍｂ。 该结果与流式细胞仪测定的该物质基因组大小一致。

样品 Ｋ值 Ｋ－ｍｅｒ 数量 深度 基因组大小 有效碱基数 ｒｅａｄ 数量 测序深度

菰“ＨＳＤ０２” １７ １７ ２３８ ２２４ ３０４ ２９ ５９４ ４２１ ５２７ ２０ ５２１ ６９５ ６００ ２０５ ２１６ ９５６ ３４．５

图 ２－１．９　 禾本科物种菰草（Ｚ．ｌａｔｉｆｏｌｉａ）基因组调查测序及其 １７－ｍｅｒ 深度分布图（引自 Ｇｕｏ 等，２０１５）

二、 基因组复杂度估计

由于杂合性和倍性等因素，使一些物种基因组变得异常复杂，增加了基因组拼接的难

度。 Ｋ－ｍｅｒ 频率分布曲线会由于基因组杂合性、倍性、重复序列等因素发生变化，这些变化

为我们提供了目标基因组非常有用的信息。
基因组的杂合性，会使来自杂合区段的 ｋ－ｍｅｒ 深度较纯合区段降低 ５０％。 例如，来自基

因组的一个 １７－ｍｅｒ 片段，如果没有杂合性，其深度为 ２；如果有一个杂合位点，则这个片段将

会有 ２ 个 １７－ｍｅｒ，同等测序量情况下，２ 个 １７－ｍｅｒ 的厚度均为 １。 因此，如果目标基因组有

一定的杂合性，会在 ｋ－ｍｅｒ 深度分布曲线主峰位置（ ｃ）的 １ ／ ２ 处（ ｃ ／ ２）出现一个小峰（图

２－１．１０Ａ）。 同时，杂合率越高，该峰越明显。 如果目标基因组为多倍体物种，特别是同源多

倍体或相近物种杂交形成的多倍体，两个或多个基因组序列高度同源，许多长序列片段（ ＞ｋ
－ｍｅｒ 长度）甚至完全相同，在测序量一定的情况下，这样就导致相应区域的 ｋ－ｍｅｒ 数量会成
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倍性增加，在 ｋ－ｍｅｒ 深度分布曲线上就会在主峰深度位置的 １ 倍（４ 倍体）或 １ 和 ２ 倍处（６
倍体）出现 １ 个或 ２ 个峰值。 以一个禾本科六倍体物种稗草（Ｅｃｈｉｎｏｃｈｌｏａ ｃｒｕｓ－ｇａｌｌｉ）为例，我
们构建了一个短序列测序库并测定了其 ４０×基因组序列，基于该数据构建了其 １７－ｍｅｒ 深度

分布图。 从该图可见 ３ 个明显的分布峰（图 ２－１．１０Ｂ）。 如果基因组重复序列很高，导致高

深度的 Ｋ－ｍｅｒ 数量增加，其 Ｋ－ｍｅｒ 深度频率分布右端会出现一个比较明显的拖尾（图

２－１．１０Ａ）。 一个武断但基本靠谱的重复序列比例估计方法，就是将大于 ２ｃ 深度的 Ｋ－ｍｅｒ
在调查测序数据集中的比例，作为目标基因组重复序列的估计值。

Ａ． 　 Ｂ．
图 ２－１．１０　 复杂基因组 Ｋ－ｍｅｒ 深度分布图及其特征峰

Ａ、一个具有复杂基因组 Ｋ－ｍｅｒ 深度分布模式图。 基因组杂合性和重复序列会在 Ｋ－ｍｅｒ 深度分布产生
特征峰；Ｂ、多倍化基因组的 Ｋ－ｍｅｒ 深度分布图。 以禾本科六倍体物种稗草（Ｅ． ｃｒｕｓ－ｇａｌｌｉ）为例。

如果读序测序质量不高，导致出现大量碱基测序误差，这样会使低深度（１－２×）的 Ｋ－
ｍｅｒ 数量大量增加，而使主峰不明显或不出现，同时如果测序深度不够（特别是目标基因组

比较大情况下），也同样无法使目标基因组的主要 Ｋ－ｍｅｒ 分布特征出现。 基因组 ＤＮＡ 的 Ｋ－
ｍｅｒ 分布特征会随基因组的复杂性增加而变化，一些更为复杂的基因组 Ｋ－ｍｅｒ 分布特征可

参见一些理论研究结果（如 Ｃｈｏｒ 等，２００９）。 由此可见，基因组的 Ｋ－ｍｅｒ 分布，就像我们体检

中的很多生化指标一样，可以为我们了解基因组基本状况发挥重要作用。

三、 基因组“肖像”及缺失字符串分析

对于一个基因组给定的 Ｋ－ｍｅｒ，就有 ４Ｋ 种不同的字符串，为了反映每种字符串的数量，
可以把每个字符串数量排在一个 ２Ｋ×２Ｋ 的方块中（如图 ２－１．１１ 上），这样的方阵成为 Ｋ 框

架。 对于不同大小的基因组和 Ｋ－ｍｅｒ，可以使用同样大小的 Ｋ 框架。 由于一个特定 Ｋ 串的

计数可能为 ０（缺失）或某一整数，可以采用一个粗略的颜色标尺来反映计数结果，如白色表

示缺失，鲜艳的颜色表示计数比较小，而深颜色（到黑色）表示计数比较大。 这样用颜色表示

某一物种基因组 Ｋ框架就得到了该物种的一个“肖像”。 不同物种其基因组“肖像”不同。
郝柏林院士实验室提出了上述方法并致力于细菌基因组“肖像”研究。 利用他们编写的生物

信息学工具 ＳｅｅＤＮＡ， 可以获得大肠杆菌 Ｋ１２ 菌株的基因组“肖像”（Ｋ＝ ８）（图 ２－１．１１）。
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图 ２－１．１１　 基因组 Ｋ 框架（上图）及其细菌基因组“肖像”（引自郝柏林，２０１５）

　 　 基因组“肖像”研究可以发现基因组中一些特定 Ｋ 串特别稀少，甚至缺失，如大肠杆菌

基因组中“ｃｔａｇ”就特别稀少，这是生物学家已经知道的事实。 郝柏林院士实验室详细分析

了各种细菌的基因组“肖像”，发现了一批细菌基因组显著缺少的字符串（表 ２－１．２ 列出了

Ｋ＝ ４ 的结果）。
表 ２－１．２　 一批细菌基因组缺失或显著缺少的四字母（Ｋ＝４）字符串（引自郝柏林，２０１５）

菌种 ＼字符串 ｃｔａｇ ａｃｇｔ ｇａｔｃ ｇｔａｃ ｔｃｇａ ｇｃｇｃ ｃｇｃｇ ｇｇｃｃ ｃｃｇｇ

大肠杆菌 √

沙门氏菌 √

志贺是痢疾杆菌 √

海栖热袍菌 √

第 ２－１ 章　 基因组拼装与分析

bio
in

pla
nt

 (ib
i.z

ju
.ed

u.cn
/b

ioi
np

lan
t/

)



２３０　　

ＺＤ３９ 生物信息学　 兴邦二校　 成品 １８５ｍｍ×２６０ｍｍ　 ３９ 行×３９ 字　 １０．５ＳＳ



























































































































































































































续表

菌种 ＼字符串 ｃｔａｇ ａｃｇｔ ｇａｔｃ ｇｔａｃ ｔｃｇａ ｇｃｇｃ ｃｇｃｇ ｇｇｃｃ ｃｃｇｇ

耐辐射奇球菌 √

根瘤菌 √

枯草芽孢杆菌 √

产甲烷热自养古菌 √ √ √

苍白密螺旋体 √ √

产水菌 √ √ √ √

詹氏支原体 √ √ √ √ √

肺炎支原体 √

幽门螺旋菌 √ √ √

流感嗜血菌 √ √

伯氏疏螺旋体 √

集胞菌 √ √

强烈炽热球菌 √ √

上述缺失的字符串序列全为回文结构（即第 １ 和 ４ 个字母满足 Ｃｒｉｃｋ－Ｗａｔｓｏｎ 配对，第 ２
和 ３ 字母配对）。 缺失的字符串多为回文这一事实，说明它们与限制性内切酶识别位点有

关。 上世纪 ７０ 年代，限制性内切酶首先在细菌中发现，作为其防御的一个武器，细菌利用该

酶可以剪切外来 ＤＮＡ 序列。 同时，细菌还进化出另外一个防御系统———甲基化酶，利用该

酶，细菌把自身重要的同时可能成为“天敌”识别位点或被自己内切酶“误伤”的 ＤＮＡ 片段

保护起来，即把那个位点里的碳原子上的氢原子换成一个更大的甲基（ＣＨ３）。 回文序列（如

ｃｔａｇ，ｃｃｔａｇｇ）是最常见的酶切识别位点之一。 由此可见，细菌基因组中特定回文字符串缺失

或稀少是一个进化产物，作为细菌的防御系统的一个重要一环，不含或少含类似“ｃｔａｇ”的字

符串，对其生存繁衍至关重要。 反过来说，这也是细菌长期演化过程中在其基因组上留下的

痕迹，通过 Ｋ－ｍｅｒ 分析，我们可以发现这些遗迹。

习　 题
１． 简述基于高通量测序短序列基因组拼接和组装过程

２． ＰＥ 读序对于基因组拼接有何作用？
３． 请构建下列两条序列的 ４ 维德布鲁因图（即 Ｋ ＝ ４）：
＞ｓｅｑ１
ＡＴＧＧＣＴＣＡＧＴＡＧＧＣ
＞ｓｅｑ２
ＡＴＧＧＣＴＴＴＣＡＧＴＡＧＡＧＡＧＣ
４． 第二代和第三代高通量测序读序有何不同？ 基因组拼接中如何合理利用这两类

数据？
５． 请简述利用字符串（Ｋ－ｍｅｒ）估计基因组大小的原理

６． 如何利用字符串（Ｋ－ｍｅｒ）估计基因组的杂合度和倍性？
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