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基于深度学习的第三代基因测序一致性序列生成
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摘　 要： 继人类基因组计划开展以来，基因测序已经广泛影响了生命科学的研究方式。 基因组组装是从大量随机测序获得的

短片段中重建出基因组长序列的过程，其最终目标是生成完整、准确的一致性序列，为后续多种研究提供可靠的参考基因组。
第三代基因测序技术可以产生读长达几十 ｋｂ 的片段，其应用极大提高了基因组组装的完整性，但测序的高错误率却限制了最

终一致性序列的准确性。 本研究提出基于深度学习的一致性序列生成模型，利用人工神经网络提取基因多序列比对结果的

结构特征，生成准确率更高的一致性序列。 实验表明，该模型针对第三代测序数据可以生成质量较高的一致性序列，并且无

需读取测序时的质量值，也不用一次读取超长序列，可以更加灵活地处理小数据块。
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０　 引　 言

基因测序是一种新型基因检测技术，能够从血

液或唾液中分析测定基因全序列，来预测罹患多种

疾病的可能性、个体的行为特征及行为。 基因测序

技术能锁定个人病变基因，提前预防和治疗。 基因

测序相关产品和技术已由实验室研究演变到临床应

用，可以说基因测序技术，是下一个改变世界的技

术［１］。 ２０２０ 年初，随着新型冠状病毒肺炎疫情的爆

发，针对病毒基因组分析得到了更多的重视，快速获

得新冠病毒基因组的参考序列是病毒核酸检测和生

产疫苗的基础［２］。 对多个病毒基因组和中间宿主

动物基因组的测序和比对，可以了解病毒的来源、感
染物种和在自然界中的变异情况，以此估计病毒的

传播难易程度，从而为控制疫情的蔓延提供理论指

导［３］。

利用第三代测序片段进行基因组组装、变异检

测等已经成为基因组学领域的基本分析手段。 其测

序基因组覆盖均匀、长读长的优势极大提高了基因

组的组装的完整度和连续性。 然而其读长（１ ｋｂ－
５０ ｋｂ）和高错误率（ ～１５％）对组装过程中的序列比

对产生了极大挑战，也影响了最终组装出的参考基

因组序列的准确性［４］。 目前基于第三代测序序列

得到的组装、分析结果仍然需要利用准确率较高的

第二代测序数据进行校正［５］。 因此，对第三代测序

数据进行抛光的重要性不言而喻，这样能够快速高

效地对其进行部分错误纠正，并生成准确率较高的

一致性序列，对长序列的组装以及后续的基因组学

研究都有巨大的意义［６］。
１　 第三代测序数据预处理

引入深度学习方法进行一致性序列生成任务，



首先要对原始数据预处理，使其适合作为人工神经

网络的输入。 本研究中采用的数据集为公共数据库

中的 Ｏｘｆｏｒｄ Ｎａｎｏｐｏｒｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ 公司的纳米孔测序

数据（即第三代基因测序 ＯＮＴ 数据），选取的模式物

种包括大肠杆菌、酵母菌以及果蝇，数据集的具体信

息见表 １。
表 １　 实验所用 ＯＮＴ 数据统计

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ＯＮＴ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ＯＮＴ 序列统计ａ Ｅ．ｃｏｌｉ． Ｙｅａｓｔ Ｆｌｙ

序列数量 ３４ ４３８ １４６ ９６７ ６６３ ７８４

平均长度 ６ ７１０ １１ ０３８ ６６ ９５６

最大长度 ２８ ３８５ ４１４ １３４ ４４６ ０５０

最小长度 ２７６ ６ ０００ ５

碱基总数 ２３１ ０７８ ８３０ １ ６２２ １４８ １８４ ４ ６１７ ５８６ ６０１

测序深度 ５４× １３４× ３４×

　 　 ａ数据来源： Ｅ．ｃｏｌｉ 和 Ｆｌｙ 数据下载自 ＮＣＢＩ（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｎｃｂｉ．
ｎｌｍ．ｎｉｈ．ｇｏｖ ／ ｓｒａ），索引号分别是 ＥＲＲ１１４７２３０ 和 ＳＲＲ６７０２６０３，Ｙｅａｓｔ
数据下载自　 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｅｎｏｓｃｏｐｅ．ｃｎｓ．ｆｒ ／ ｅｘｔｅｒｎｅ ／ Ｄｏｗｎｌｏａｄ ／ Ｐｒｏｊｅｔｓ ／
ｙｅａｓｔ ／ ｄａｔａｓｅｔｓ ／ ｒａｗ＿ｄａｔａ ／ Ｓ２８８Ｃ ／

　 　 ３ 个模式物种的参考基因组长度分别为 ４，６４１，
６５２ 个碱基、１２，０７１，３２６ 个碱基、１３７，５４７，９６０ 个碱

基。 由于这 ３ 个模式物种的全基因组长度、复杂程

度及杂合情况均有较大差异，可以较好地评估本文

提出方法的完整性和全面性。 酵母菌参考基因组序

列的片段示例如图 １ 所示。

图 １　 酵母参考基因组染色体 １ 序列片段

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ １ ｆｒａｇｍｅｎｔ ｏｆ Ｙｅａｓｔ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｇｅｎｏｍｅ

　 　 经过不断试验，对第三代测序原始数据采用如

下处理方式：首先，测序过程不同通量数据并非是完

全对齐，而是呈阶梯状排布，相邻两条之间都有一定

碱基数的错位，因此需要将测序序列比对到初始参

考基因组骨架上，确定测序序列之间的排列顺序，此
步骤通过快速比对软件 ｍｉｎｉａｓｍ２ 完成；其次，裁剪

比对后的结果，使大部分序列可以头尾对齐。 以深

度为 ４０×的数据块为例，具体做法是取正向第十五

条序列的尾部向前 ５０ 个位点作为块截止位点，反向

第十五条序列头部向后 ５０ 个位点作为块起始位点；
最后，将裁剪后的比对结果分割为深度为序列乘数、
宽度为 １２ 个位点的小块，每一个小块用于预测块中

心 ４ 个位点的碱基种类，将每个小块的预测结果最

终拼接成完整的一致性序列。
２　 一致性序列生成模型

一致性序列生成任务是通过高通量的序列计算

得到的，并且基因序列中存在一定的结构相关性，即
序列某一位点前后的碱基对此位点碱基的预测会起

到影响作用，这些特征从直觉上符合人工神经网络

适用的场景。 最终的实验结果论证了在一条序列中

以及多条序列间均存在相关性，也证明了采用深度

学习方法的可靠性。
具体采用的网络结构如图 ２ 所示。 主要分为卷

积神经网络模块、通道注意力机制模块、循环神经网

络模块、多任务学习模块四部分。 四个结构相结合，
可以有效地提取出一条序列内部的结构相关性以及

不同通量序列之间的测序时序上的相关性，还可以

赋予对一致性序列影响较大的部分序列更大的权

重，将提取到的不同层次相关性充分利用，以得到更

优秀的结果。
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图 ２　 一致性序列生成网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 网络中第一部分是卷积模块，卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）是深度学习中

一种被广泛应用的网络结构，在深度学习技术快速

发展的背景之下，首先在计算机视觉领域收获了卓

越的成绩［７］。 在一致性序列生成任务中，由于输入

到卷积模块中的数据是切割成固定尺寸的第三代测

序数据比对块，其通量和每条序列包含的位点个数

都是确定的。 分析比对块的特点可知，这是行数代

表序列通量、列数代表每条序列位点数的碱基矩阵。
通过合理推测以及实验证明，不同序列可以看作不

同时序的信号，用卷积结构对其进行特征提取的效

果并不理想。 结合上述的分析，由于高通量的基因

序列数据不同通量之间有时序关系，经过对比发现

更适合使用循环网络来利用其相关性。 因此，卷积

模块中采用 １×３ 的一维卷积核，仅仅用作横向的特

征提取，即提取一条序列中碱基之间的相关性特征，
此做法不仅更合理地利用了数据的特性进行模型设

计，还可以减少参数量，使得运算效率大大增加，在
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更短时间获得质量更高的结果，具体卷积的形式如

图 ３ 所示。 同样的，也采用 １×２ 的平均池化，用于

减少参数量，有效地压缩数据以及参数的规模，减小

计算的复杂性，降低时间代价。 此外，考虑到如果采

用平均池化的方式，可能会使得对某个位点碱基种

类影响最大的碱基信息变得模糊，受到其他重要程

度更低的碱基信号影响，使得最终结果不能达到令

人满意的准确率，因此决定在模型中采用最大池化

的形式。

图 ３　 一维卷积提取水平特征

Ｆｉｇ． １　 Ｏｎｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｌａｔｅｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 在一致性序列预测任务中，预测的碱基在块中

的位置基本确定，但是需要更多地利用周围碱基的

信息，以纠正测序过程中产生的错误，而非仅仅考虑

对应位置的碱基种类。 通道注意力机制是通过引入

通道之间的相关性，而并不会只着重关注部分碱基

情况。 模型中采用 Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ 的

结构，首先是 Ｓｑｕｅｅｚｅ 操作，顺着空间维度特征压

缩，将每个二维的特征通道变成一个实数，这个实数

某种程度上具有全局的感受野，并且输出的维度和

输入的特征通道数相匹配，表征着在特征通道上响

应的全局分布，而且使得靠近输入的层也可以获得

全局的感受野［８］；其次是 Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 操作，是一个类

似于循环神经网络中门的机制，通过参数来为每个

特征通道生成权重，其中参数被学习用来显式地建

模特征通道间的相关性。 在全局平均池化（Ｇｌｏｂａｌ－
Ａｖｅｒａｇｅ－ Ｐｏｏｌｉｎｇ） 之后有两个全连接层 （ Ｆｕｌｌｙ －
Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ），分别应用 ＲｅＬＵ 以及 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函

数，具有更多的非线性，可以更好地拟合通道间复杂

的相关性，极大地减少了参数量和计算量。 通过一

个 Ｓｉｇｍｏｉｄ 的门，获得 ０～１ 之间归一化的权重，最后

将归一化后的权重加权到每个通道的特征上。
提取出横向特征并赋予通道注意力后，将会输

入循环神经网络模块进行不同通量间的特征提取。
循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）同卷

积神经网络一样，是深度学习中一种重要的网络结

构，其目的是对时序信号有效的处理。 循环神经网

络的特点在于考虑了原始数据中的时序相关性，在
这个网络结构中每一时刻的输出不仅仅与当前的输

入有关，还与之前所有时刻的输入有着很大的联系，
这样侧重时间相关性特点的网络结构，对于处理有

着明显时序性特征的信号处理任务有着巨大的帮

助［９］。 一个经典的循环神经网络基本结构如图 ４ 所

示。
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图 ４　 循环神经网络

Ｆｉｇ． ４　 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 在一致性序列生成模型中，循环神经网络部分

采用三层的双向 ＧＲＵ 结构，ＧＲＵ 是 ＬＳＴＭ 的一种变

体，相比于 ＬＳＴＭ 的 ３ 个门 （ ｆｏｒｇｅｔ， ｉｎｐｕｔ， ｏｕｔｐｕｔ），
ＧＲＵ 只有两个门（ｕｐｄａｔｅ 和 ｒｅｓｅｔ）。 综合来看两者

的性能在很多任务上不分伯仲，但是 ＧＲＵ 参数相对

少，更容易收敛，同时可以一定程度地避免梯度消失

的问题，更适用于本课题的任务。 而双向 ＧＲＵ 是将

前向 ＧＲＵ 与后向 ＧＲＵ 结合，用于解决单向的结构

无法编码从后向前序列信息的问题，这样可以捕捉

更全面的不同通量序列之间的语义依赖［１０］。
此模块主要分为三部分：通量信息提取层、通量

信息表示层、特定位点预测层。
（１）通量信息提取层：由卷积提取的各个通道

特征进行列维度的拼接后，得到通量信息矩阵，作为

下一步的输入；
（２）通量信息表示层：由于不同通量的序列可

以视作是不同时序的结果，考虑到测序过程前后两

个方向可能均包含时序上的信息，因此使用三层双

向的 ＧＲＵ 结构对通量信息建模，从前向后的编码信

息与从后到前的编码信息相结合，此双向的编码结

构作为通量信息的表示；
（３）特定位点预测层：由一层感知器结构的全

连接层完成，作为某个位点碱基种类的预测方式。
在循环网络之后，加入多任务的结构，即对一个

输入块最终将输出 ４ 个位点的预测结果，多个任务

同时预测时，减少了数据来源的数量以及整体模型

参数的规模，使预测更加高效。 ４ 个任务相关性较

强，经过实验验证，可以有效提升一致性序列预测的

准确率。
３　 实验设置及结果分析

本研究在酵母菌、大肠杆菌、果蝇 ３ 个模式物种
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的纳米孔单分子测序数据上从多个指标来评价所提

出一致性序列生成模型的性能，这 ３ 个物种的 ＯＮＴ
序列长度、染色体条数、复杂程度以及杂合程度均有

不同，因此可以不同角度考量模型的可靠程度，使得

评价结果不具有特殊性或偏好性。
对最终一致性序列质量的评价指标，最直观也

是最重要的一项就是通过与已发布的“金标准”参

考基因组进行序列比较，计算与整个参考基因组匹

配的碱基数目和预测准确率。 但是由于组装过程中

可能存在组装不完整、大片段缺失、倒位等问题，引
起一致性序列与参考基因组比对时的困难，因此仅

依靠匹配数来衡量准确率不能完全展示抛光后的一

致性序列的质量。 参考本领域内其他软件的评价方

法，本文考虑以如下四点标准衡量该模型：
（ １ ） 覆 盖 参 考 基 因 组 的 位 点 数 （ ｃｏｖｅｒ

ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ），用于评价生成一致性序列的完整度，即
从第一个匹配位点到最后一个匹配位点之间的数

目，不包含长段的缺失，但是包含插入、小段缺失以

及替换等错误。
（２）产生的替换数目，即发生在某个位点上一

致性序列中的碱基与参考基因组同一位置的碱基不

同，但是产生不同的原因也可能是此位点存在杂合

情况，由于出现的概率不大，因此在统计中均计入替

换数目。
（３）产生的缺失数目，这也是评判一致性序列

质量时主要关注的问题。 小数目的缺失主要是由第

三代测序原理的特性造成的。 当序列中出现连续的

重复碱基时，测序仪对荧光信号或者电信号的解读

精确性不够，导致转换为碱基信号时容易缺失碱基，
这也是第三代测序技术准确率提升的最大瓶颈。 这

个缺陷在抛光过程中可以被部分地解决，因此在评

价方法有效性时，对不通长度区间的缺失进行统计，
长度单位为碱基对（ｂｐ），主要分为 １ ｂｐ、２ ｂｐ、３－５０
ｂｐ、５０－１ ０００ ｂｐ 这 ４ 个长度范围。 特别地，由于果

蝇的全基因组包含碱基数目更为庞大，产生的错误

也更严重，因此还需统计长度大于 １ ０００ ｂｐ 的缺失。
（４）产生的插入数目，与缺失数目的统计方法

类似，分为 １ ｂｐ、２ ｂｐ、３－５０ ｂｐ、５０－１，０００ ｂｐ 这 ４ 个

长度范围进行计算。 同样地，对于果蝇数据，还将统

计其长度大于 １ ０００ ｂｐ 的插入。
本文的实验覆盖了酵母、大肠杆菌、果蝇这 ３ 个

模式物种的全基因组纳米孔测序数据，可以对模型

在不同结构特征染色体上的性能全面地评估。 针对

酵母基因组，增加了一组在不同数据量上的实验，以

研究该模型在不同测序深度上的性能。 通过以上实

验可以清晰地得知本文提出方法在不同物种、不同

规模数据、不同裁剪尺寸上的实际效果。 作为比较，
对比实验将采用目前主流的具有一致性序列生成功

能且结果优秀的软件进行，包括 Ｗｔｄｂｇ、Ｃａｎｕ、Ｆｌｙｅ
以及 Ｒａｃｏｎ。

相比于目前主流的基于第三代测序数据的一致

性序列生成或者基因组装抛光软件，本文提出的基

于深度学习方法的模型在准确率上有明显提高，在
参考基因组覆盖长度、替换数目、缺失数目、插入数

目四项指标上均一定程度地表现出优势，也证明了

算法的有效性及可靠性。
　 　 表 ２ 记录了采用不同方法对酵母纳米孔测序数

据抛光的效果对比。 与其他软件生成的一致性序列

相比较，本文提出的方法在覆盖参考基因组的位点

数上有明显的优势，同时替换以及短缺失问题均有

明显减少。 然而，由于在处理原始数据时为了尽量

减少大量的空位（ｇａｐ）以及减少含有重复片段的序

列，因此导致结果中大片段的插入数量稍多。 但从

插入的位点数而言，却依旧保持了较好的效果，所生

成的一致性序列质量有明显提升。
　 　 表 ３ 记录了采用不同方法对大肠杆菌纳米孔测

序数据抛光的效果对比。 大肠杆菌基因组结构简

单，基因组数据长度较短，因此测序和组装过程中得

到的序列质量较高，最终生成的一致性序列也都有

很高的准确率。 在具体实验中，本文提出方法在参

考基因组覆盖率上已达到百分之百，并且在替换、短
缺失两项依然保持着优秀的效果。 此外，数据预处

理的方式导致长段插入略微增加，但各项指标依旧

有着不错的结果。
　 　 表 ４ 记录了采用不同方法对果蝇纳米孔测序数

据抛光的效果对比。 果蝇染色体蕴含的信息相比于

前两个模式物种复杂程度有极大的提升，不仅长度

的量级有所增加，也有更多杂合位点以及更难处理

的结构信息。 不同组装软件构建的果蝇的基因组结

果质量参差不齐，大片段错误较多，为后续一致性序

列的生成、抛光带来了非常大的挑战。 本文提出的

模型相比于其他方法依然保持了不错的效果，在参

考基因组覆盖率、缺失、替换、插入等各项指标均名

列前茅，但不可避免地由于数据本身以及数据预处

理的特点，长段缺失较多，且第四条染色体的碱基发

生了大量的缺失。 总的来说，虽然最终结果有一些

不足，但是基于深度学习的模型仍然提供了令人满

意的一致性序列生成结果。
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表 ２　 评估不同方法对酵母纳米孔测序数据抛光的效果对比

Ｔａｂ． ２　 Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｙｅａｓｔ ｇｅｎｏｍｅ

Ｙｅａｓｔ １３０× Ｗｔｄｂｇ Ｃａｎｕ Ｆｌｙｅ Ｒａｃｏｎ ＤＬＣＣ

参考基因组长度 １２ ０７１ ３２６ １２ ０７１ ３２６ １２ ０７１ ３２６ １２ ０７１ ３２６ １２ ０７１ ３２６

Ｃｏｖｅｒ Ｒｅｆ １１ ６５２ ０７５ １１ ８７１ ９６１ １１ ８０３ ６７０ １１ ６４７ ８４０ １２ ０４１ ９１７

替换 １１ ５２１ １１ １５０ ２１ ７２４ ３１ ０７７ １１ １６４

１ ｂｐ 缺失 ６６ ９７５ ９０ １３６ ６６ ３０１ ４８ ５８６ ４３ ８７２

２ ｂｐ 缺失 ５２９３ １２７４３ ７ １１４ ４ ７３２ ４ ９６０

３－５０ ｂｐ 缺失 １ ４３５ ７ ６４０ ４ ８７０ ３ ２９３ ２ ４８９

５０－１ ０００ ｂｐ 缺失 ３ ３ １ ３ ５

１ ｂｐ 插入 １０ ０７５ １ ４２５ ８ ９１９ １０ １７８ ５ ８６９

２ ｂｐ 插入 ４ ７３１ ６９９ １ ４５２ ９ ７０５ １ ０３６

３－５０ ｂｐ 插入 ５ ９８４ ６２６ ６３６ ２６ ５６８ ２ １７３

５０－１ ０００ ｂｐ 插入 ４ ７ ８ ７ １６４

表 ３　 评估不同方法对大肠杆菌纳米孔测序数据抛光的效果对比

Ｔａｂ． ３　 Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ Ｅ．ｃｏｌｉ ｇｅｎｏｍｅ

Ｅ．ｃｏｌｉ ５４× Ｗｔｄｂｇ Ｃａｎｕ Ｆｌｙｅ Ｒａｃｏｎ ＤＬＣＣ

参考基因组长度 ４ ６４１ ６５２ ４ ６４１ ６５２ ４ ６４１ ６５２ ４ ６４１ ６５２ ４ ６４１ ６５２

Ｃｏｖｅｒ Ｒｅｆ ４ ６１９ ８７５ ４ ６２１ ４１０ ４ ６３３ ６８１ ４ ６４０ ２３６ ４ ６４１ ６５２

替换 １ ２１０ ２４８ ３７６ ８４７ ４３３

１ ｂｐ 缺失 １９ ３０３ １５ ０２８ １１ ７９３ １２ ７２５ １０ ０４３

２ ｂｐ 缺失 ４ ８７３ ４ ６４２ ２ ８８２ ３ ０４６ ２ ８２６

３－５０ ｂｐ 缺失 ９２２ ９０７ ４３８ ４５２ ５３８

５０－１０００ ｂｐ 缺失 １ １ １ １ １

１ ｂｐ 插入 ９２８ ５３ １ ３５２ １ ４８３ １ １８９

２ ｂｐ 插入 ４８ ３ ７２ ５７５ ５５

３－５０ ｂｐ 插入 ９ １ １９ ４８９ １１

５０－１ ０００ ｂｐ 插入 ２ ２ ２ ２ ３

表 ４　 评估不同方法对果蝇纳米孔测序数据抛光的效果对比

Ｔａｂ． ４　 Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｆｌｙ ｇｅｎｏｍｅ

Ｆｌｙ ３２× Ｗｔｄｂｇ［１７］ Ｃａｎｕ［１８］ Ｆｌｙｅ［１９］ Ｒａｃｏｎ［２０］ ＤＬＣＣ

Ｒｅｆ 长度 １３７ ５４７ ９６０ １３７ ５４７ ９６０ １３７ ５４７ ９６０ １３７ ５４７ ９６０ １３７ ５４７ ９６０

Ｃｏｖｅｒ Ｒｅｆ １２２ ６８４ ６６７ １２８ ５４６ ９３０ １３０ ２７１ ２５４ １２８ ３７４ ６１６ １２８ ４４５ ６１６

替换 １７９ ６４６ ９６ １４３ １１０ ７６８ １９９ ５０３ ９８ ４２２

１ ｂｐ 缺失 １ １４７ ３３６ ７５５ ７７４ ３１４ ６５１ ３８４ ０８０ ３０７ ３４９

２ ｂｐ 缺失 １６４ ９７１ １２２ ６３２ ２４ ６６７ ４３ ９１７ ３２ ７６８

３－５０ ｂｐ 缺失 ４０ ０６９ ４８ ５６１ ７ ０９７ ９ ８８８ ２４ ５６１

５０－１ ０００ ｂｐ 缺失 ２６ ７４ ４８ １ １０２ ５６

１ ｂｐ 插入 ５９ ７４３ ２３ １９０ １００ ９６１ ２４９ ８３４ ４３ ９３７

２ ｂｐ 插入 ３ ５７７ １ ４９５ ２ ６５６ ７５ ６６７ ２ ２３８

３－５０ ｂｐ 插入 １ ５０２ ９１０ １ ２９６ ３１ ９２５ １ ４３３

５０－１ ０００ ｂｐ 插入 ４１ ８６ １４１ １６７ ６６

２２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



　 　 不同物种上的实验结果可以证明基于多任务神

经网络模型可以适用于不同结构特征的基因数据，
并取得不错的效果。 然而数据深度较高时，计算规

模也会极大，因此也希望考察模型在低深度数据上

是否能够取得令人满意的结果，即在同一物种不同

通量的数据上进行实验。
目前也在酵母 ＯＮＴ 数据上测试了使用不同深

度数据的准确率变化情况，具体结果见表 ５。 发现

在从较低乘数提升至 ４０×时，准确率上升快，但是超

过 ５０×后，准确率提升并不明显，且计算代价有较大

增加，使得训练难度变大。 虽然在基于深度学习的

模型上使用较低乘数数据生成的一致性序列准确率

不如使用高乘数数据完成相同任务的结果，但是依

然能够保持一个较高的数值，可见神经网络对于特

征的提取相比传统方法更加优异，这也为该方向的

后续研究提供了更多思路。
表 ５　 不同乘数酵母菌纳米孔单分子测序数据训练准确率对比

Ｔａｂ． ５ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｙｅａｓｔＯＮＴ ｄａｔａ ａｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｐｔｈｓ

物种 乘数（Ｎ×） 准确率 ／ ％

２０× ９７．２６
３０× ９７．５３

Ｙｅａｓｔ ４０× ９７．９２
５０× ９７．９８
５９× ９８．２６

４　 结束语

本文引入深度学习的方法提取多序列比对结果

的结构特征，以生成准确率更高的一致性序列，针对

低乘数的数据可以保持良好效果，并且无需读取测

序时的质量值。 该模型合理利用序列的局部相关性

以及高通量数据中蕴含的时序信息，并将这些特征

尽可能放大，显著提升了最终的一致性序列生成结

果。 实验结果表明，通过卷积神经网络结构提取的

单序列的局部结构信息，以及循环神经网络提取的

不同通量序列之间的时序信息，对最终的预测结果

都有明显的提升。 单序列信息提取、通量信息提取、
通量信息表示、特定位点预测这样的网络分层结构，
也取得了显著的效果。 虽然模型中不可避免地存在

一些不足之处，但是对其有效性和可靠性并不能产

生影响。 此外，利用人工神经网络模型完成一致性

序列生成任务也开创了此方向的先河，为后续的研

究工作提供了更多思路。
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