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摘  要: 目前基因拼接软件中应用最广泛的技术是基于 De Bruijn 图的基因拼接算法,需要对长达数十亿 BP 长度

的基因组测序数据进行处理.针对海量的基因测序数据,快速、高效和可扩展的基因拼接算法非常重要.虽然已出现

一些并行拼接算法(如 YAGA)开始研究这些问题,但是拼接过程中时间、空间消耗较大的构图和单链化简这两大步

骤在海量数据的挑战下仍然是最主要的计算瓶颈.这是因为现有工作在处理这几个步骤时通常使用了并行的表排

序(list ranking),而该方法需要多次对 De Bruijn 图的海量顶点信息进行分布式的排序,产生了大量的计算节点间的

通信.单链化简可由 1 次 De Bruijn 图深度优先遍历完成而不再需要表排序,于是提出一种基于分布式海量图遍历方

法对单链化简进行优化,极大地减少了处理器间的通信和计算节点之间的数据移动,因而取得较好的扩展性,其算法

复杂度为 O(g/p),通信复杂度为 O(g),这里 g 为参考序列的长度,p 为处理器的核数.当对 E.coli 和 Yeast 数据集进行

测试,处理器的核数从 8 个增加到 512 个时,算法可以得到 13 倍和 10 倍的加速比;当对 C.elegans 和人类 1 号染色体

(chr1)数据集进行测试,处理器的核数从 32 个增加到 512 个时,算法可以得到 7 倍和 10 倍的加速比. 
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Abstract:  De Bruijn graph is a vastly used technique for developing genome assembly software nowadays. The scale of this kind of 
graph can reach billions of vertices and edges, posing great challenges to the genome assembly task. It is of great importance to study 
scalable genome assembly algorithms in order to cope with this situation. Despite some recent works and therefore begin to address the 
scalability problem with parallel assembly algorithms, massive De Bruijn graph processing is still very time consuming which needs 
optimized operations. This paper aims to significantly improve the efficiency of massive De Bruijn graph processing. Specifically, focus is 
placed on the time consuming and memory intensive processing in the construction phase and the simplification phase of De Bruijn graph. 
The study observes observe that the existing list ranking approach repeatedly performs parallel global sorting over all De Bruijin graph 
vertices, which results in a huge amount of communications between computing nodes. It therefore proposes to use depth-first traversal 
over the underlying De Bruijn graph once to achieve the same objective as the existing list ranking approach. The new method is fast, 
effective and can be executed in parallel. It has a computing complexity of O(g/p) and communication complexity of O(g), where g is the 
length of genome reference, p is the number of processors, which is smaller than the existing list ranking approach, Experimental results 
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using error-free data show that, when the number of CPUs scales from 8 to 512, our algorithm has a speedup of 13 and 10 times on 
processing the data sets of E.coli and Yeast respectively; and when the number of CPUs scales from 32 to 512, the algorithm has a 
speedup of 7 and 10 times on processing the data sets of C.elegans and chr1 respectively. 
Key words:  parallelized algorithm; De Brujin graph; assembler; graph traversal; distributed processing 

基因组测序是现代生物学中基础性的问题之一.从 1977 年 Sanger 测序法出现到现在,人类已经获得数以

万计的基因组序列.但这些只是所有物种中极小的一部分,大量的物种仍需要被测序.现代医学研究表明,几乎

所有的疾病都与基因有关系.基因测序的结果有助于揭示遗传与变异的奥秘,并且被广泛应用于基因诊断、基

因治疗、药物设计等领域. 
基因测序主要有两个步骤:第 1 步,获取短序列 read 的序列信息.先将 DNA 分子进行扩增(扩增的倍数被称

为覆盖度),然后这些 DNA 分子被随机打断成很多小片段(每个小片段被称为 read),再通过测序仪测定 read 的碱

基序列(如图 1 所示).第 2 步,以 read 序列为基础,进行序列拼接,还原原始序列.序列拼接问题类似于寻找最短公

共超字符串问题[1]. 

 
图1  DNA 与 read 的关系 

序列拼接算法主要有两类.第 1 类是基于 overlap 图的算法.在 overlap 图中,每一个短序列 read 都被当作

一个顶点,如果两个 read 之间存在重叠且重叠的长度超过一定阈值,那么就有一条有向边相连[2].因此序列拼接

问题转换为在 overlap 图中寻找一条经过每个顶点的Hamilton路径,这是NP-Hard问题.第 2类是基于De Bruijn 
图的算法.在 De Bruijn 图中,每一个 read 被切分成长度为 k 的小片段,称为 k-mer.每个 k-mer 为一个顶点[3].如果

存在 read,使得两个 k-mers 相邻且重叠 k−1 个字符,那么它们之间存在一条有向边.这样,每个 read 被映射成图中

的一条路径.这样序列组装问题变成了在 De Bruijn 图中寻找一条包含所有 read 的路径[4].测序仪在测序时会引

入错误,下一代高通量测序仪错误率在 1%左右,同时原始序列中存在不同长度的重复片段,这两个问题使得序

列拼接问题更加复杂. 
早期基于 Sanger 测序法得到的序列片段,长度可以达到 1000bp.基于 overlap 图的拼接算法比较有效,但测

序成本比较高.比如通过第一代测序技术完成的人类基因组计划,花费了 30 亿美元,耗时 3 年.当第二代测序技

术(又称为下一代测序技术)如 Solexa、454、SOLID 技术出现后,基因测序才开始真正进入大规模应用.第二代

测序技术有 3 个显著的特点,高通量、短序列、高覆盖[5].高通量,测序仪一次可以同时测定大量的 read 序列,极
大降低了测序成本.短序列,序列长度一般在 25base~500base 之间.高覆盖,因为序列短,为了保证信息的完整性,
需要极大地提高 DNA 的覆盖度(即 coverage)[6].但随着覆盖度的提高,read 数量成倍的增加,如果继续采用基于

overlap 图的算法,图的规模也会成倍的增长.如果采用基于 De Bruijn 图的算法,图的规模与 DNA 长度成线性关

系.对同一基因组而言,其规模几乎不变.因此,面对第二代基因测序技术的大规模应用,De Bruijn 图的基因拼接

算法有很大的优势.其相关的算法有 Euler[3],ALLPATHS[7],Velvet[8],IDBA[9],SOAPdenovo[10],分布式的 ABySS[11]

和 分 布 式 的 YAGA[12]. 其 中 Euler,ALLPATHS,Velvet,IDBA 算 法 是 串 行 算 法 , 适 用 于 小 数 据 集 的 拼

接,SOAPdenovo 是基于 SMP 大型机的多线程拼接算法,可拼接大型数据集如人类基因组,但最快拼接时间也需

要 40 多个小时[10]. 
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基于 De Bruijn 图的拼接算法大致包含以下几个步骤:(1) 构建 De Bruijn 图.(2) 错误剔除.对 De Bruijn 图

中 3种结构(Tips,Bubble,Spurious Link)进行剔除.(3) De Bruijn图化简.将De Bruijn图中的单链进行合并,生成初

步的 contig 信息 .(4) 生成 scaffold.利用测序获得的 pair-end 信息 ,合并上一步得到的 contig,生成更长的

contig(即 scaffold).(5) 输出 scaffold 信息.拼接过程中,最消耗内存是第 1 步,时间开销最大是第 2 步和第 3 步.
构建好的初始 De Bruijn 图极其稀疏,单链顶点的比例在 90%以上[13]. 

YAGA 算法[12]是一个分布式基因拼接算法,并行度和扩展性较好[12].本文借鉴了 YAGA 算法的思想,先构

建一个分布式 De Bruijn 图,将 De Bruijn 图分布存储在每个处理器上,再并行遍历图中的所有单链进行化简.我
们假设构建好的图经过了错误剔除,图中的顶点几乎是无错的,我们的工作主要集中在对图的并行化简进行优

化.本文的主要贡献是,把图化简问题直接转换为图的遍历问题.在 YAGA 算法中,图化简问题转换成了 list 
ranking问题,一共要进行 4次排序,一次多轮递归.我们的算法直接从所有的端顶点出发访问所有的单链,而且访

问每个顶点一次且最多不超过两次.算法的计算复杂度是 O(g),通信复杂度是 O(g). 
本文第 1 节介绍 De Bruijn 图的定义及图的构建.第 2 节介绍图的并行化简.第 3 节介绍动态负载平衡.第 4

节给出实验结果并对全文进行总结. 

1   De Bruijn 图的并行构建 

1.1   De Bruijn图的定义 

s 表示一个长度为 n 的字符串.s 的任何长度为 k 子字符串 ( [ ] [ 1]... [ 1], 1 0+ + − − +s j s j s j k n k j≥ ≥ )称为 s

的 k-mer.s 的所有长度为 k 的子字符串集合称为 k-spectrum.对于一个 k-mer α , α 表示α 的反向互补序列 (比
如 AAGTAα = ,那么 TACTTα = ).通过把 α 的字符反向 ,再对每个字符求补 ,即可得到 α .字符的互补规则

如: :{ , , , }C G G CΑ Τ Τ Α→ → → →∑ . 
一个 k-molecule 代表一对 k-mers {α, α },α和α 反向互补.用≥表示两个长度都为 k 的字符串的大小关系,

比如 α α≥ 表明α在字母序上比α 大.我们把字符序大的一个称为 positive k-mer,表示为α+,则另外一个称为

negative k-mer,表示为α−.因此α α+ −≥ .我们用α+作为 k-molecule {α, α }的代表,即 { } { , }α αα α α+ + −=    =   , .k-mer 
和 k-molecule 的关系如图 2 所示. 

 
图 2  k-mer 和 k-molecule 的关系 

1.2   De Bruijn图的结构 

我们的 De Bruijn 图中的顶点和 YAGA 算法中 Bidrected DeBruijn 图的顶点的结构不同.顶点代表一个

k-molecule.把 k-molecule 中α + 的字符序列按照规则转换成相应的无符号整型数,作为该顶点的 ID,如图3 所示.
字符转换规则是{A:00, C:01 G:10 T:11}.ID 用 64 位 unsinged long long 存储,因此 k 的最大值为 31,它对应低 2k
位,高位用 0 填充.De Bruijn 图的存储以 k-molecule 为中心,边存储在顶点的 arc 域中. 

DNA 由 ACGT4 种碱基构成,所以一个顶点最多与 8 条顶点相连,对应 8 条边.相连的顶点之间有 k−1 个字

符重叠,仅有一个字符不同.因此只需标记不同的字符即可.我们用一个 8 位的 char 来存储可能的 8 条边的信息.
如果该位为 1 则表示该边存在,如果为 0 则表示不存在.对应规则如下:前 4 位表示 postive k-mer 指向的边,0~3
位对应 ACGT,后 4 位表示 negative k-mer 指向的边,4~7 位对应 ACGT.图中阴影部分的比特位为 1 代表该边存

在.因此,我们的 De Bruijn 图只用 9 个字节即存储一个顶点. 
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图 3  图和顶点的结构 

1.3   De Bruijn图的并行构建 

图的并行构建的主要思路:并行读取 read,并行切分 k-mer 和 k-mer 重分布.详细流程如下: 
(1) 初始化,定位读入的文件块,并行读入 read 短序列. 

根据处理器的编号,根据 read 文件的大小,各个处理器读取文件的不同块.假设文件的长度为 L,n 个处

理器,那么第 i 个处理器读取从((i−1)×L)/n 到(i×L)/n. 
(2) 并行切分 k-mer(如图 4 所示). 

read: CCTAACG … GAC

+CCT

‐AGG

+TAG 

‐CTA

edge: CCT CTA
TAG AGG

insert the edge into two 
adjacent k-molecules

1

0

0

0

0

0

0

0

arc: 0

0

1

0

0

0

0

0

ID:0…110010
arc:

+CCT +TAG

ID:0…010111

record the edge 
in k-molecule

sliding window

k-mer:(CCT） k-mer:(CTA）

 

图 4  把 read 切分成 k-mer 
每个处理器将读入的 read 切成 k-mer.在切分时,滑动窗口从第 1k-mer 滑动到最后一个 k-mer.算法对切分得

到的 k-mer 作如下处理: 
    (a) 配对原则,推算出它的反向互补 k-mer,这样获得了一个 k-molecule { }α α+ −≥ ,根据两个 k-mer 的字母序

大小,将大的 k-mer 进行编码,作为 k-molecule 的 ID 值. 
(b) 继续切分获得下一个相邻的 k-mer,做与上述(a)相同的处理.相邻 k-mer 存在一记录到对应的两个

k-molecule 中. 
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(3) 重分布 k-molecule. 
按照一定的哈希规则(处理器号=hash(ID)),把 k-molecule 映射到不同的处理器上,这一步需要 1 次

All-to-All 的通信.在不同处理器上切分的具有相同 ID 的 k-molecule 被重分布到同一个处理器上,将
他们的边的信息进行合并.该步完成后,任何处理器都能够根据相同规则直接定位任何一个顶点,这
为后续处理中单链遍历和图的化简提供便利. 

2   基于分布 De Bruijn 图的深度遍历的并行化简方法 

2.1   De Bruijn图化简问题的定义 

由于测序时引入了错误,De Bruijn 图构建完成后,存在大量的错误路径.错误有 3 类:Tip,Bubble 和 Spurious 
Link[12].拼接需要对构建好的图进行去错操作,去错后,图可看作由 error-free 数据构成的图,这时的图非常稀疏,
存在大量的单链(如图 5 所示)[13].下一步进行单链化简,化简目的就是找出所有的单链.本文假设去错工作已经

完成,采用 error-free 的数据,集中讨论对图的并行化简. 
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图 5  De Bruijn 图中的顶点类型 
先定义几个概念,再对问题作详细描述.1 度顶点:度为 1 的顶点.链顶点:度为 2,且能通过的顶点.分叉顶点:

度大于 2 的顶点或度为 2 但不能通过的顶点.单链:由链顶点构成的没有分叉的链.端顶点:单链两端的顶点,包括

分叉顶点和 1 度顶点.由链顶点构成的单链是化简的对象. 

2.2   图的并行化简方法 

我们的算法直接从端顶点出发,遍历到链的另外一端,找到所有的链顶点,进行化简. 
每个处理器上运行两个线程,A 线程和 B 线程(如图 6 所示).A 线程:负责计算任务,从本地端顶点出发进行

遍历,如果链顶点不在本地,则向所在的处理器发送消息,请求该顶点.B 线程:负责接受其他处理器对本地顶点

的请求,根据 endNodeID 属性,判定是否将该顶点发送给请求的处理器. 
每个处理器上有两个 Map.一个是 locationMap,存储化简前的顶点.另外一个是 subGraphMap,存储图化简

后的顶点.初始化时,subGraphMap 为空,在化简过程中,会不断地插入单链合并后剩下的顶点. 
基于上面的结构,算法流程如下: 
(1) 初始化,De Bruijn 图分布存储在每个处理器的 locationMap 中,同时新建一个 subGraphMap. 
(2) 遍历单链.所有处理器同时从本地的 locationMap 中的端顶点出发遍历单链.如果不加限制,那么遍历单

链时存在如下 3 种情况:同一条链,同一个处理器先后访问;同一条链,两个处理器先后访问;同一条链,两个处理

器同时访问.为了减少顶点的重复访问,顶点中增加一个 endNodeID 变量,存放访问过它的端顶点的 ID 号.根据

这个端顶点的 ID 号来判断当前遍历是否继续或者退出. 
(a) 处理器从端顶点出发访问单链顶点,如果该顶点被第 1 次被访问,则记录下本次访问的端顶点 ID 号.如

果访问了该单链的所有链顶点直到另一个端顶点都没有遇到冲突,那么该单链被分配给该处理器(如图 7 所示

的 1、2). 
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(b) 如果在访问第 1个链顶点时发现该链已被访问过(查看 endNodeID值),则回退,继续访问下一条单链(如
图 7 所示的 3). 

(c) 如果访问的顶点(非第 1 个单链顶点)同时也被另外一个处理器访问,则比较自己端顶点 ID 号与对方端

顶点 ID 号的大小,选择继续或放弃.如果当前端顶点 ID 号小,则继续访问,反之,则放弃,继续访问下一条单链(如
图 7 所示的 4、5). 

(3) 化简.将单链顶点全部删除,顶点信息合并到端顶点中,并将端顶点插入 subGraphMap 中. 
(4) 选取下一个端顶点作相同处理,直到没有未访问的端顶点. 
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图 6  A 和 B 线程 
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图 7  获取单链的过程 

2.3   算法分析 

YAGA 算法把寻找单链问题转换成 list ranking 问题,先进行 3 遍全局排序,再递归求解每个链顶点与端顶

点的距离,最后进行一遍全局排序.这个过程有大量的数据移动,大部分顶点被移动了 4 次,时间和通信开销比较

大.4遍排序的计算复杂度是 O((g/p)ln(g/p)),通信复杂度是 O(g),还有递归过程的开销,因此计算复杂度和通信复

杂度还能优化.顶点的全局移动开销很大,因此我们考虑减少顶点的移动次数.我们的算法在 De Bruijn 图构建

后,每个处理器直接从本地的端顶点出发,遍历所有的单链.一条单链只有两个端顶点,所以每个链顶点最多被

访问两次,同时算法尽量避免了同一条单链先后被访问两次的情况,因此只有极少数顶点移动 2 次,大部分顶点

移动 1 次.计算复杂度是 O(g/p),通信复杂度是 O(g). 
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3   动态负载平衡 

在最初的算法中,我们只进行了简单的负载平衡考虑,即在切分图的时候,把图中的顶点尽量均匀地哈希到

每个处理器上.最初的考虑是,只要顶点的数量达到均匀,任务量就能达到平衡. 
算法初步实现后,我们用 Yeast 数据集进行测试,结果显示处理器的任务量(用运行的时间来衡量)相差比较

大,任务量相差最多可以达到 3 倍.算法的扩展性不好.虽然顶点数量大致相等,但是顶点的结构不同,加上切分

的随机性,因此在实际运行中,有的处理器切分获得的顶点结构复杂,化简时间较长,有的处理器则化简时间 
很短. 

我们对算法进行改进,考虑系统的动态平衡设计,采用 Master-Slave 模式.系统增加了一个 Master 节点,默认

由 0 号处理器的 M 进程处理.M 进程负责维护所有顶点的位置信息,提供给所有的进程进行查询.当某个处理器

的任务先完成,我们称为闲处理器,其可以向 M 进程发送信息,请求 M 进程进行任务切分,然后 M 进程根据查询

的任务完成情况返回信息.具体结构如图 8 所示. 

 
图 8  动态负载平衡模块 

算法流程如下: 
(1) 初始化,De Bruijn 图分布存储在每个处理器的 locationMap 中. 
(2) 遍历单链.所有处理器同时从本地的 locationMap 中的端顶点出发遍历单链.如果请求的顶点不在本地,

则向 Master 的 M 进程发送请求位置消息.M 进程收到请求,查询顶点的目标处理器,将目标处理器号发送给请

求处理器.请求处理器拿到目标处理器号后,向目标处理器的 B 线程请求所需顶点信息.目标处理器 B 线程收到

请求,将顶点信息返回,下一步处理类似第 2.2 节中的流程 2. 
(3) 化简.将单链顶点全部删除,顶点信息合并到端顶点中,并将端顶点插入 subGraphMap 中. 
(4) 选取下一个端顶点作相同处理,直到没有未访问的端顶点. 
(5) 请求切分任务.如果某个处理器处理完毕,则向 M 进程发送请求切分任务的消息,M 进程查询每个处理

器的任务完成情况,决定是否需要进行任务切分.如果存在需要切分的忙处理器,则将该处理器号发送给闲处理

器.闲处理器接收到回复消息后,向目标处理器的 B线程发送子图切分的消息.目标处理器收到消息后,对本地子

图进行切分,将切分的子图顶点发送给闲处理器,同时将顶点位置信息发送给 M 进程.重复步骤(2)、(3)、(4),直
到任务不能再进行切分且顶点都被化简完毕. 

4   实验结果及分析 

我们用C++,MPI实现了一个基因拼接软件.实验平台包括了 44台曙光 5000的高性能计算机,用 InfiniBand
网络互联.每台机器的配置为 16 核、32G 共享内存.实验选取了 E.coli,Yeast,C.elegans 和人类 1 号染色体(chr1)4
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个基因组做测试.其中,E.coli 是真实数据集,参考基因序列长度为 4,639,221,包含 20,816,448 reads,read 长度

36bp.Yeast,C.elegans 和人类 1 号染色体是使用 Perl 脚本自动生成的模拟数据集,read 的长度从 36bp~50bp 不等,
错误率为 0.Yeast 参考基因序列长度为 12,106,139,生成的 50 倍 Yeast 测试数据包括 17,007,362 reads;C.elegans
参考基因序列长度为 100,258,171,生成的 50 倍测试数据包括 140,396,108 reads;人类 1 号染色体(chr1)参考序列

长度为 245,522,847,生成的 50 倍测试数据集包括 345,970,249 reads.实验的目标是验证 De Bruijn 图的构建和化

简算法的扩展性. 
运行过程被分为 3 个阶段,并行文件 I/O,构图,图的化简,对 3 个阶段分别计时.第 1 阶段,从一个分布式文件

系统读入文件.第 2 阶段,构建一个 De Bruijn 图.第 3 阶段,对 De Bruijn 的进行化简. 
首先测试了真实数据集 E.coli,运行时间如图 9 所示,当处理器的数目从 8 增加到 512 时,总时间从最开始

的 345s 减少为 25s,平均加速比约为 13 倍.实验结果表明,算法有比较好的扩展性.但是当处理器的核数从 256
增加到 512 时,其扩展性不好.对于文件 I/O,因为实验平台由专门的存储节点供给数据,其带宽是有限的,在处理

器数达到一定规模后,其文件 I/O 的效率反而会降低.同时在构图阶段会进行数据重分布,当处理器数达到一定

规模,构图的通信开销也会很大,效率会降低.因此,对于文件 I/O 和构图阶段,其他数据集也存在这一现象.但是

图化简扩展性比较好,尤其是大数据集,其加速效率更明显. 

 

图 9  E.coli 数据集的时间开销 
Yeast 数据集的运行时间如图 10 所示.当处理器的数目从 8 增加到 512 时,总时间从最开始的 308s 减少到

29s,平均加速比约为 10 倍. 

 
图 10  Yeast 数据集的时间开销 

C.elegans 数据集的规模是 Yeast 数据集的 10 倍,运行时间如图 11 所示.当处理器的数目从 32 增加到 512
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时,总时间从最开始的 701s 减少为 108s,平均加速比约为 7 倍.随着处理器的数量增加到一定规模,文件 I/O 读取

效率反而会降低,但图化简的扩展性仍然很好. 

 

图 11  C.elegans 数据集的时间开销 
最后我们测试了人类 1 号染色体(chr1),这是测试的最大数据集,其运行时间如图 12 所示.当处理器的数目

从 32 增加到 512 时,总时间从最开始的 6 977s 减少到 713s,平均加速比约为 10 倍.随着处理器数量增加到一定

的规模,文件 I/O 和构图的效率会降低,但图化简的扩展性仍然比较好. 

5   总  结 

本文针对 YAGA 算法在图化简过程中,顶点移动次数过多,造成通信开销和计算复杂度太大问题,提出了相

应的改进算法.用四个数据集对算法进行测试,实验结果表明算法具有比较好的扩展性.在完成了图的化简后,
图的规模急剧缩小,这说明对图的化简进行优化是很有价值的.下一步工作主要是用 pair-end 信息对图中的分

支和重复进行处理.我们将在接下来的工作中解决这些问题. 
 

 
图 12  人类 1 号染色体(chr1)数据集的时间开销 
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