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收稿日期：２０１７１２０１；在线收稿日期：２０１８０８３１．本课题得到科技部国家重点研发计划（２０１６ＹＦＢ０２００３００，２０１６ＹＦＢ０２０１３０５，
２０１６ＹＦＢ０２００５０４，２０１６ＹＦＢ０２００８０３，２０１６ＹＦＢ０２００２０４）和中国科学院战略性先导科技专项（ＸＤＢ２４０５０３００）资助．王元戎，博士研究生，
主要研究方向为生物大数据加速器设计．Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｙｕａｎｒｏｎｇ＠ｎｃｉｃ．ａｃ．ｃｎ．曾　平，硕士，主要研究方向为生物大数据并行计算框架．
臧大伟，博士，助理研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为计算机系统结构．谭光明，博士，研究员，博士生导师，中国计算机学
会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为并行算法与体系结构．孙凝晖，博士，研究员，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为并行
处理器体系结构、分布式操作系统、高性能计算等．

犌犲狀犲犘犪狀犲犾流程的并行设计与优化研究
王元戎１），２）　曾　平１），２）　臧大伟１）　谭光明１）　孙凝晖１）

１）（中国科学院计算技术研究所计算机体系结构国家重点实验室　北京　１００１９０）
２）（中国科学院大学　北京　１０００４９）

摘　要　随着二代测序技术的快速发展，基因测序成本迅速下降，这导致基因数据的爆炸式增长，基因数据分析工
具逐渐无法满足如此大规模的数据分析需求．一方面，基因数据分析工具大多仍为串行执行，无法有效地利用多核
结构提升性能并导致计算资源的严重浪费；另一方面，由于前期设计和开发的局限性，分析工具所依赖的底层算法
库不能兼顾高性能与友好的用户接口．ＧｅｎｅＰａｎｅｌ是当前主流的面向癌症检测的基因数据分析流程，它也是由多
种基因数据分析工具组成的．该文面向ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程：（１）设计并实现了一套全新的并行ＧｅｎｅＰａｎｅｌ基因数据分
析流程，通过数据并行和任务并行两种主要并行手段并结合负载均衡等其他优化方法，有效地提升了多核平台的
资源利用率，并获得了４～７倍的整体加速比；（２）设计并实现了一种接口友好的高性能基因数据分析底层库
ＨＣＣ．由于相似的算法特征，该文的优化方法同样适用于除ＧｅｎｅＰａｎｅｌ外的其他测序流程．

关键词　大数据；ＧｅｎｅＰａｎｅｌ；并行优化；负载均衡；底层库优化
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犓犲狔狑狅狉犱狊　ｂｉｇｄａｔａ；ＧｅｎｅＰａｎｅｌ；ｐａｒａｌｌｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｌｏａｄｂａｌａｎｃｉｎｇ；ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇｌｉｂｒａｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

１　引　言
随着人类基因组计划的完成，我们已经获得了

一套比较完整的人类基因参考序列．对于个体，我们
可以以该参考序列为基准，通过成本低廉的测序技
术，并结合一些基因比对和拼接工具，来得到个体的
基因序列．基因是遗传的密码，通过比较个体基因序
列与参考序列的差异，可以检测患病风险并有目的
地指导医学治疗．ＧｅｎｅＰａｎｅｌ是一套最常用的面向
癌症检测的基因数据分析流程，是基于ＧＡＴＫ①标
准基因分析流程定制修改而来的．Ｐａｎｅｌ［１］是生物学
家根据实验分析得到的一些染色体位置集合，这些
位置的基因发生变异会大概率影响某些疾病的发
生．因此，可以通过分析这些区间的基因突变情况
来检测某种疾病是否存在发病的风险．ＧｅｎｅＰａｎｅｌ
主要对ｐａｎｅｌ文件定义的区间进行分析，发现变异
位点．它通常用在疾病检测如癌症检测中．人类参考
序列有大约３０亿②位点；另一方面，为保证准确率，
ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程的数据覆盖深度一般为２０００ｘ以
上③，这些都大大增加了待处理的数据量．

而随着高通量测序的发展，测序速度从１９８０年
的每天一万碱基提升到现在的每天几万亿碱基，测
序成本也从２００１年的１亿美元降到现在不足１千
美元④，这是当初基因组计划启动时无法想象的．低
廉的测序成本使得个体基因测序以及疾病预测成为
可能．随着基因测序技术的不断发展，来自全球的基
因分析数据中心的基因数据呈现爆炸式增长．而对
基因数据的处理能力却远远落后于数据产生的速
度．为了应对日益增长的基因大数据处理需求并进
一步降低测序成本，基因数据分析流程的性能亟待
提升．

本文以ＧｅｎｅＰａｎｅｌ基因数据分析流程为研究
对象，发现现有流程中的算法在多核处理器上的
低效性严重影响了流程的性能．其主要体现在如下
方面：

（１）流程９２％的执行时间都花费在串行执行的
算法上面，造成很大的多核资源浪费．
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（２）流程所依赖的基因分析底层库无法兼顾高
性能与友好的用户接口：ＨＴＳＪＤＫ①提供了友好的
用户接口却牺牲了性能；ＨＴＳＬＩＢ②虽然性能较高，
但接口易用性差，学习成本高．

（３）由于数据分布不均的特点，对流程算法进
行简单的并行化会带来负载不均衡等问题，进一步
影响性能．

为此，本文设计、实现并评估了一套面向Ｇｅｎｅ
Ｐａｎｅｌ流程的并行加速方法．通过数据并行和任务
并行两种主要手段，同时结合负载均衡等其他优化
方法，有效地提升了多核平台的资源利用率，与原有
ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程相比，整体性能提升了４～７倍．

本文的贡献如下：
（１）深入分析了ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程中算法潜在的

并行特征，设计并实现了一套基于数据和任务并行
的全新的并行ＧｅｎｅＰａｎｅｌ基因数据分析流程．

（２）设计并实现了一种接口友好的高性能基因
数据分析底层算法库ＨＣＣ．

（３）提出并实现了面向ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程的负载
均衡及利用内存文件系统加速中间结果ＩＯ等优化
手段．

本文第２节介绍国内外相关工作研究；第３节
剖析ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程的性能瓶颈；第４节描述流程
优化过程中采用的并行优化手段；第５节描述优化
过程中的其他问题以及解决方法；第６节给出实验
结果，并对实验结果加以分析；最后在第７节，对本
文加以总结，并指出进一步的工作方向．

２　相关工作
国内外研究机构从算法并行化、体系结构优化、

流程并行化以及分布式计算等方面对基因测序流程
的优化开展了深入研究．
２１　算法并行化

最新版的ＢＷＡＭＥＭ［２］、Ｂｏｗｔｉｅ２［３］等比对
算法都支持多线程；进程级并行常用在集群环境中，
这方面比较有代表性的是ｍｐｉＢＬＡＳＴ［４］．ＧＡＴＫ开
发团队和Ｉｎｔｅｌ团队合作，使用ＡＶＸ指令实现了
ＰａｉｒＨＭＭ，在原有计算资源相同的基础上对程序
进行加速．对于ＢＷＡＭＥＭ中的ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ
算法［５］，Ｌｉ等人也利用ＳＳＥ对其进行加速［６］．
２２　体系结构优化

异构计算技术从２０世纪８０年代中期产生，由
于它能经济有效地获取高性能计算能力、可扩展性
好、计算资源利用率高、发展潜力巨大，目前已成为

并行和分布计算领域中的研究热点之一．目前流行
的解决方案有：可编程门阵列（ＦＰＧＡ）与通用处理
器（ＣＰＵ）混合架构，ＧＰＵ与ＣＰＵ混合架构，Ｉｎｔｅｌ
集成众核（ＭＩＣ）与ＣＰＵ混合架构．早在２０１２年，剑
桥大学的Ｋｌｕｓ等人就开发了ＢａｒｒａＣＵＤＡ［７］，它是
基于ＢＷＡ０．６版本进行开发的，不仅支持允许空
位比对，还可以利用多个ＧＰＵ提升加速效果．此外
ＳＷＣＵＤＡ［８］、ＣＵＤＡＳＷ＋＋［９］，ＧＰＵＢＬＡＳＴ［１０］
等都采用ＧＰＵ进行加速．Ｒｅｎ等人也尝试在ＦＰＧＡ
上针对ＰａｉｒＨＭＭ进行优化，实现了高带宽ＩＯ和
高并行度［１１］．上述体系结构相关的优化工作都是针
对流程中的单个算法甚至算法中的某一部分，这是
因为某些加速平台的结构对应用是有“偏好”的，比
如ＧＰＵ更适合计算密集型应用，而ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流
程中多数算法是访存受限的，本文讨论的是对整个
ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程的并行加速，因此ＧＰＵ并不是最
合适的平台．ＦＰＧＡ虽然为定制硬件结构提供了可
能，但其对开发人员专业性要求较高，对整个流程进
行硬件定制较为困难；另一方面，ＦＰＧＡ实现侧重在
算法专用的并发数据通路定制这一层面，而本文主
要着眼于任务划分和并行，二者关注不同层面，是正
交的．同样的，本文探讨单节点内ＧｅｎｅＰａｎｅｌ的并
行优化，如果将基因分析工作移植到高性能集群上，
由于负载天然的可并行性（不同任务间无依赖，比如
不同节点处理不同人的基因序列），集群每个节点是
互不依赖的，因此，本文的工作同样适用于集群处理
系统．
２３　流程并行化

ＣｈｕｒｃｈｉｌｌＤＮＡ分析流程，提出通过将输入数
据切成很多段来实现跨染色体区域的并行［１２］．这种
方法能够有效通过在一个定制的高性能集群中将不
同分析步骤结合到一个单一的紧密集成的计算管道
中，实现资源的有效利用．在一个４８核的ＤｅｌｌＲ８１５
服务器上，运行在定制高性能集群上的Ｃｈｕｒｃｈｉｌｌ相
对于开启多线程的ＧＡＴＫ流程有１０倍加速．然而，
这种解决方案得到的结果难以被第三方检测和
评估．

３　流程的性能瓶颈剖析
３１　犌犲狀犲犘犪狀犲犾数据分析流程

ＧｅｎｅＰａｎｅｌ数据分析流程如图１所示，流程主
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图１　ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程图

要分为三个部分：Ｓａｍｐｌｅ预处理、Ｔｕｍｏｒ／Ｎｏｒｍａｌ
预处理和变异位点发现（ＶａｒｉａｎｔＣａｌｌｉｎｇ）．
３．１．１　Ｓａｍｐｌｅ预处理

Ｓａｍｐｌｅ预处理阶段是对正常组织基因样本
（Ｎｏｒｍａｌ）和变异组织基因样本（Ｔｕｍｏｒ）分别进行预
处理，两者互不依赖．此阶段主要用到ＢＷＡＭＥＭ和
ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ①两个算法．ＢＷＡＭＥＭ是当前应用
最广泛的比对工具，其作用是将测序仪输出的ＤＮＡ
片段（ｒｅａｄ）比对到人类参考遗传序列（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ）
上；ＢＷＡＭＥＭ的输出结果（ＳＡＭ文件）经过简单
的排序（ｓｏｒｔ）后，由ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ对其进行去冗余
处理．

ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ的作用是将对结果里冗余的数
据进行标记，这样后续步骤中这些被标记的数据不
会被处理，从而大大减小流程后续步骤的工作量，进
而缩短流程的执行时间．
３．１．２　Ｔｕｍｏｒ／Ｎｏｒｍａｌ预处理

Ｔｕｍｏｒ／Ｎｏｒｍａｌ预处理需要同时输入Ｔｕｍｏｒ和
Ｎｏｒｍａｌ样本数据，此步骤的主要作用是对“插入／
删除”位点（Ｉｎｄｅｌ）所在的局部区域进行重新比对，
来降低Ｉｎｄｅｌ附近的错误率，从而提高变异位点发
现的精确度，此步骤采用的是ＧＡＴＫ工具包中的
ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ．
３．１．３　变异位点发现

变异位点发现用来判定当前位点是否是一个变
异位点（ＳＮＰ）．此部分采用Ｓａｍｔｏｏｌｓ②工具包中的
ｍｐｉｌｅｕｐ和ｍｕｔｅｃｔ工具分别进行判定，然后将这两
个工具发现的变异位点信息合并和过滤，最后生成
病人的报告信息．
３２　流程在多核处理器上执行的低效性

为了优化ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程的性能，需要先找流
程执行的瓶颈所在，我们在双路２４核心ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ

服务器上测量了流程中各部分算法的时间占比，结
果如表１所示．

表１　犌犲狀犲犘犪狀犲犾流程时间分解
　　（Ｔ：Ｔｕｍｏｒ；Ｎ：Ｎｏｒｍａｌ）

流程各阶段算法 耗时／ｓ 占比／％ 是否并行
ＢＷＡ＆Ｓｏｒｔ（Ｔ） 　５２５ 　４．９ 是
ＢＷＡ＆Ｓｏｒｔ（Ｎ） １７３ １．６ 是
ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ（Ｔ） １１１５ １０．３ 否
ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ（Ｎ） ３６３ ３．４ 否
ＩｎｄｅｌＴａｒｇｅｔＣｒｅａｔｏｒ １７５ １．６ 是
ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ ３９５７ ３６．７ 否
Ｍｕｔｅｃｔ ２８１５ ２６．１ 否
Ｍｐｉｌｅｕｐ＆ｂｃｆｔｏｏｌ（Ｔ） １０９８ １０．２ 否
Ｍｐｉｌｅｕｐ＆ｂｃｆｔｏｏｌ（Ｎ） ５５７ ５．２ 否
Ｔｏｔａｌ １０７７８ １００．０ －

从表１可以看出，流程中大部分算法都只支持单
线程模式，即只能串行执行，并且单线程部分执行时
间占总时间的９２％，只有少数算法（如ＩｎｄｅｌＴａｒｇｅｔ
Ｃｒｅａｔｏｒ）支持并行处理模式，从而导致整体流程执
行时间较长．另一方面，现有流程多数算法没有充分
利用服务器多核以及超线程资源，使得算法与硬件
平台结构的不匹配问题严重．
３３　面向多核处理器的并行算法优化

数据并行．单指令多数据（ＳＩＭＤ）是一种通过
一条指令，同时控制多个处理单元对一组数据（又称
“数据向量”）中的每一个元素分别执行相同的操作
从而实现空间并行性的技术，例如Ｉｎｔｅｌ的“ＳＳＥ”或
“ＡＶＸ”扩展指令集．ＳＩＭＤ适用于ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ
等计算密集型算法．

任务并行．任务并行是指通过对计算任务进行
粗粒度划分，多个功能部件同时各自处理部分任务，
从而协同完成工作，例如多核处理器上的多线程和
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多进程执行模式，但这需要相应的多线程／多进程编
程模型来支撑．

事实上，ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ算法数据依赖只存在
于相邻元素，对于不相邻元素的处理适合用数据并
行；而后续算法基本都以某种基本的数据结构为单

位进行遍历处理，这些基本数据结构包括ｒｅａｄ以
及位点上ｒｅａｄ堆叠（ｐｉｌｅｕｐ）等，它们都可以通过对
这些基本数据结构，或者包含这些基本数据结构的
其他结构（如染色体区间ｉｎｔｅｒｖａｌ）进行合理划分来
实现任务并行．流程并行设计方法概况如图２所示．

图２　流程并行设计方法

此外，优化过程还需要解决其他问题，比如：
（１）为ＳＩＭＤ提供整齐的向量结构；（２）处理任务划
分带来的负载不均衡问题；（３）提供接口易用的高
性能底层库；以及（４）从整个流程的角度进一步提升
流程性能等．

４　流程并行设计
为了挖掘流程中算法的并发度以高效利用多核

处理器，我们根据原始流程中各部分算法的特征分
别对它们进行了并行优化，流程各算法的变化如
图２所示．我们对ＢＷＡＭＥＭ算法做了数据并行
优化，而对于流程其他算法，我们利用任务并行的方
式对其进行改进．
４１　犛犿犻狋犺犠犪狋犲狉犿犪狀算法的数据并行

ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ算法是典型的计算密集型算
法，用于查找两个字符列的最优匹配，其形式化定义
过程如下：定义查询序列犙＝狇１狇２…狇犿，参考序列
犇＝犱１犱２…犱狀．当狇犻≠犱犼时，得分犠（狇犻，犱犼）０；当
狇犻＝犱犼时，犠（狇犻，犱犼）＞０．犌ｉｎｉｔ和犌ｅｘｔ分别表示新出现
一个空位（ｇａｐ）和在已有空位基础上再添加一个空

位的代价．算法依次更新两个辅助矩阵犈、犉以及得
分矩阵犎，得到最终的得分矩阵．这三个矩阵的递推
公式如下：

犈犻，犼＝ｍａｘ犈犻，犼－１－犌ｅｘｔ犎犻，犼－１－犌烅烄烆 ｉｎｉｔ
（１）

犉犻，犼＝ｍａｘ犉犻－１，犼－犌ｅｘｔ犎犻－１，犼－犌烅烄烆 ｉｎｉｔ
（２）

犎犻，犼＝ｍａｘ
０
犈犻，犼
犉犻，犼
犎犻－１，犼－１－犠（狇犻，犱犼
烅
烄

烆 ）

（３）

对于ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ算法，由式（１）～（３）可
知，矩阵犈、犉、犎的数据依赖关系如图３所示，可以
看出犈矩阵的每个元素的计算依赖于前一列的元
素，犉矩阵的每个元素依赖于前一行的元素，而犎
矩阵元素的计算依赖于前一行以及当前元素的犈
和犉．数据的依赖关系导致在现有计算模式下难以
进行向量化，特别是对于依赖同一行前一个元素的
矩阵犈，必须对数据进行重排变换，减少数据的依赖
关系；另一方面，由于现有向量指令对向量宽度的限
制，我们需要对数据进行分块．
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图３　犈、犉、犎矩阵数据依赖关系图
变换方法如图４所示，通过对数据进行重排后，

每一行由（１，２，３，…，１２）变换为（（１，４，７，１０），（２，５，
８，１１），（３，６，９，１２））三个向量块．下一行的计算，依
赖于上一行的前一个向量块值，以及同行的上一个
向量块的值（对于下一行的第一个向量块，依赖上一
行的最末尾的一个向量块，且注意到其相应位置有
一个位置的偏移，计算前需要先对向量块进行移位
操作），此种方法解耦了同一个向量化块中的元素依
赖．具体到图４所示的例子，当计算第二行的第二个

图４　ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ算法数据重排

向量块（２，５，８，１１），其依赖的上一行的（２，５，８，１１）
和本行的（１，４，７，１０）两个块在此时已计算完成并且
这两块没有依赖关系．对于边界上的块，如第二行的
（１，４，７，１０），其依赖上一行的（１，４，７，１０）和本行的
（０，３，６，９），事实上此处的“０”是不存在的，为了对齐
数据进而便于向量运算，我们将本行的（３，６，９，１２）
右移一位变换为（０，３，６，９）．对于矩阵犉和犎，它们
依赖的上一行元素先于当前元素计算；但对于矩阵
犈，它们依赖同行不同向两块中的元素，因此在第一
遍处理时，同一行中会有多个元素的计算值不准确，

但由于犈的特殊限制条件，这些不准确的元素值大
多会被忽略（计算犎时根本用不到），需要二次校正
的值很少［６］，因此基于数据重排的向量化对于矩阵
犈的计算也带来较大的性能提升．
４２　任务并行优化

ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程中ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ后续的算
法都非常适宜采用基于数据划分的任务并行，因为
这类算法都以某种数据结构为单位进行处理．它们
的计算模式如图５所示，主要分为三步：任务划分、
数据处理和结果合并．对于一些临近数据有依赖的
算法，可以通过添加一定长度的重叠扩展（ｏｖｅｒｌａｐ）
来保证正确性．比如，有的ｒｅａｄ跨越了任务划分的
分界线，当前的划分边界无法将其完整的包含在任
务内，我们可以将任务的原划分边界往外扩展一定
的距离，将跨界的ｒｅａｄ整个包含进来，从而保证正
确性．需要注意的是，在实现过程中“任务划分”并非
物理上将输入文件切分为多份文件，因为ＢＡＭ文
件（即输入文件）自带索引并且支持按区域（ｒｅｇｉｏｎ）
读取，因此我们只是逻辑上为每个线程分配ＢＡＭ
文件中特定区域的数据．在多核共享存储系统中，只
有一份ＢＡＭ文件并且被多线程共享，每个线程按
区域读取文件中相应的数据．

图５　任务并行示意图

４．２．１　ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ算法的任务并行
ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ是检测ＰＣＲ冗余的主要工具，
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在讲述详细算法前，我们先介绍几个概念：
（１）Ｐａｉｒｅｎｄ．如果一条ｒｅａｄ和它的ｍａｔｅｒｅａｄ①

都被比对到参考序列上，则它们被称为一对构成
ｐａｉｒｅｎｄ的ｒｅａｄ．

（２）Ｆｒａｇｍｅｎｔ．如果互为ｍａｔｅ的两条ｒｅａｄ其
中一条ｒｅａｄ被比对上，而另一条ｒｅａｄ没有比对上，
则这条比对上的ｒｅａｄ被称为ｆｒａｇｍｅｎｔ（即同名的
ｒｅａｄ配对成ｐａｉｒｅｎｄ，没有找到同名的表示一个
ｆｒａｇｍｅｎｔ）．

（３）判定冗余．如果两个ｐａｉｒｅｎｄ中对应的
ｒｅａｄ的染色体（ｃｏｎｔｉｇ），位置（ｐｏｓｉｔｉｏｎ）和匹配的
方向都相同，那么则说明这两个ｐａｉｒｅｎｄ互为冗
余；同样地，ｆｒａｇｍｅｎｔ冗余的判定也类似．此外，当
一个ｆｒａｇｍｅｎｔ比对到染色体的位置和方向和一个
ｐａｉｒｅｎｄ相同，则优先选择ｐａｉｒｅｎｄ．

算法详细步骤如下：
１．输入ＢＡＭ文件（注意经过ｓｏｒｔ过程后的排序好的

ＢＡＭ文件），内部利用一个缓冲区（ｂｕｆｆｅｒ）作为辅助结构．遍
历文件，当发现两个ｒｅａｄ互为ｍａｔｅ，则将其打包成ｐａｉｒｅｎｄ，
然后写入文件，遍历完成后ｂｕｆｆｅｒ中剩下的都是未配对的
ｒｅａｄ，将他们都归为ｆｒａｇｍｅｎｔ，并将它们写入文件．

２．将ｐａｉｒｅｎｄ和ｆｒａｇｍｅｎｔ按顺序排列，冗余的ｐａｉｒｅｎｄ
排序后处在相邻的位置，选择其中质量分数最高的ｐａｉｒｅｎｄ，
其他的都标记为冗余，由于其有序性，只需要遍历一遍即可．

３．对于ｆｒａｇｍｅｎｔ，如果该ｒｅａｄ在ｐａｉｒｅｎｄ中也存在，该
ｆｒａｇｍｅｎｔ标记为冗余，否则选择质量分数最高的ｆｒａｇｍｅｎｔ，
其他的标记为冗余．

ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ算法中的主要依赖关系来自于
构成ｐａｉｒｅｎｄ的一对ｒｅａｄ，构成ｐａｉｒｅｎｄ的两个
ｒｅａｄ在正常情形下是位置上相邻的．大部分构成
ｐａｉｒｅｎｄ的两个ｒｅａｄ都会比对到原有位置上，如果
一对ｐａｉｒｅｎｄ比对的位置相距较远，原始流程会将
它们视为错误比对而过滤掉．因此对于两个相距较
远的ｒｅａｄ，我们认为它们不存在依赖关系，这与原
始流程相符，不会引起误差．因此，可以通过划分染
色体区域来实现任务并行，将染色体区域分为等宽
的区域，每个任务处理其中一个区域的数据．如果构
成ｐａｉｒｅｎｄ的两个ｒｅａｄ被分别划分到相邻的两个
任务，可以通过添加ｏｖｅｒｌａｐ来保证结果的正确性．
４．２．２　ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ算法的任务并行

ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ是以ｉｎｔｅｒｖａｌ为单位进行处理
的，它串行地处理上一步得到的ｉｎｔｅｒｖａｌ文件．我们
沿用ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ并行化方法中粗粒度的数据划
分来实现任务并行，如图６所示，分布在两个不同线
程的跨相邻ｉｎｔｅｒｖａｌ的ｒｅａｄ会带来误差，由于其划
分是基于ｉｎｔｅｒｖａｌ的，因此添加ｏｖｅｒｌａｐ也无法避免
误差，但由于这种ｒｅａｄ占总数的比例很小，因此误
差几乎可以忽略．

图６　并行ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ算法

具体方法是将ＲｅａｌｉｇｎｅｒＴａｒｇｅｔＣｒｅａｔｏｒ产生的
ｉｎｔｅｒｖａｌ文件（假设有犖个ｉｎｔｅｒｖａｌ）根据线程数（假
设有犜个线程）均匀划分：［０，犖／犜］分配给第１个
线程，［２犖／犜，３犖／犜］分配给第２个线程等等，如此
下去．这种划分方式只会影响犜个区间的数据（每
两个线程交界处的ｉｎｔｅｒｖａｌ），而犖犜，最后将每个
线程的结果文件合并起来得到最终输出．实际并行
版本的结果与串行版本的结果差距非常小．此外，每
个ｉｎｔｅｒｖａｌ的大小相差不大，基于这种划分方式，任
务负载相对均衡，不需额外地处理．

４．２．３　Ｍｐｉｌｅｕｐ算法的任务并行
Ｍｐｉｌｅｕｐ算法中，将Ｍｐｉｌｅｕｐ子算法生成的位

点信息通过管道导入到ＢｃｆｔｏｏｌｓＣａｌｌ子算法中．算
法的缺点主要有两个方面：首先算法是串行实现，
无法有效利用多核计算资源；其次，两个子算法在
进行变异位点发现过程中，由于参考序列上位点
大概有３０亿个，即使每个位点１０字节数据，大概有
３０ＧＢ（３０×１０８×１０／１０９＝３０ＧＢ）的数据，管道读写数
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据量大．针对该算法，一方面我们采用数据划分方式
对其实施任务并行；另一方面，合并两个子算法，减
少管道操作的开销．

Ｍｐｉｌｅｕｐ算法以ｐｉｌｅｕｐ为单位进行处理，其仍
然可以沿用前面的基于数据划分的任务并行方式的
再结合ｏｖｅｒｌａｐ来实现任务并行．如图７所示，每个
线程在染色体上划分长度为犆犎犝犖犓＿犛犐犣犈（一个
定值，参数指定）的区间，然后将区间封装成一个任
务后执行，其内部维护一个全局的同步信息．对于
分跨两个区间的ｒｅａｄ，采用添加ｏｖｅｒｌａｐ的方式来
保证结果一致，ｏｖｅｒｌａｐ默认取值为１５０ｂｐ（可作为
参数调整）．

图７　并行Ｍｐｉｌｅｕｐ算法

４．２．４　Ｍｕｔｅｃｔ算法的任务并行
原始Ｍｕｔｅｃｔ算法基于ＧＡＴＫ框架，只能使用

串行的线性调度器，而且内部生成统计量过程中会
引入很多冗余操作．

本文设计并实现了接口友好的高性能库ＨＣＣ
（详见５．３节），并采用ＨＣＣ重构Ｍｕｔｅｃｔ的底层框
架，同时优化内部操作．

与ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ划分方法类似，Ｍｕｔｅｃｔ的任
务划分基于ｐａｎｅｌ文件，但不同的是，Ｍｕｔｅｃｔ并行处
理过程中ｐａｎｅｌ之间是相互独立的，因此Ｍｕｔｅｃｔ的
并行处理不会引入误差．

５　辅助优化方法设计
５１　冗余实现犛犿犻狋犺犠犪狋犲狉犿犪狀向量化

ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ算法主要由四个函数构成：
犽狊狑＿犲狓狋犲狀犱２、犽狊狑＿犵犾狅犫犪犾２、犽狊狑＿犻１６和犽狊狑＿狌８，其
中犽狊狑＿犲狓狋犲狀犱２和犽狊狑＿犵犾狅犫犪犾２在现有实现中未使
用ＳＩＭＤ优化，而在犽狊狑＿犻１６和犽狊狑＿狌８已使用了
ＳＳＥ２（采用ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ向量化指令）进行ＳＩＭＤ加速．
本文对于犽狊狑＿狌８和犽狊狑＿犻１６，基于原有向量化算
法，再为其添加ＡＶＸ２支持．
犽狊狑＿犲狓狋犲狀犱２和犽狊狑＿犵犾狅犫犪犾２两个函数都是基

于条带（Ｂａｎｄｉｎｇ）的比对，如算法１所示．内层循环
的犼的迭代范围为［犻－狑，犻＋狑］，狑为条带初始宽
度（可指定，默认值为１００），同时每次计算完一行

后，其会根据犈矩阵和犎矩阵的值来调整相应的犼
的范围（也就是改变狑的大小）．条带的好处是对于
较长的ｒｅａｄ，能够有效缩小比对的范围和减少计
算量．

算法１．基于Ｂａｎｄｉｎｇ的ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ算法．
１．犫犲犵←０
２．犲狀犱←０
３．ＦＯＲ犻←１ｔｏ犿
４．　犫犲犵←ｍａｘ（犻－狑，犫犲犵）
５．　犲狀犱←ｍｉｎ（犻＋狑，犲狀犱）
６．　ＦＯＲ犼←犫犲犵ｔｏ犲狀犱
７．　　犮犪犾犮狌犾犪狋犲犈，犉，犎／／Ｍａｔｒｉｘｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ
８．　ＥＮＤＦＯＲ
９．　ＷＨＩＬＥ犈［犻］［犫犲犵］！＝０ａｎｄ犎［犻］［犫犲犵］！＝０

／／Ｕｐｄａｔｅ犫犲犵
１０．　　犫犲犵＋＋
１１．　ＥＮＤＷＨＩＬＥ
１２．　ＷＨＩＬＥ犈［犻］［犲狀犱］！＝０ａｎｄ犎［犻］［犲狀犱］！＝０

／／Ｕｐｄａｔｅ犲狀犱
１３．　　犲狀犱－－
１４．　ＥＮＤＷＨＩＬＥ
１５．ＥＮＤＦＯＲ
在算法１中，［犫犲犵，犲狀犱］的区间大小不断缩小，

导致没有一个固定的计算模式，无法很好地利用向
量化指令．本文的采用一种增加冗余计算的方式，使
得代码能够使用向量化方法进行优化加速．伪代码
如算法２所示．

算法２．　基于冗余的ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ算法．
１．犫犲犵←０
２．犲狀犱←０
３．ＦＯＲ犻←１ｔｏ犿
４．　犫犲犵←ｍａｘ（犻－狑，犫犲犵）
５．　犲狀犱←ｍｉｎ（犻＋狑，犲狀犱）
６．　ＦＯＲ犼←１ｔｏ狀
７．　　ｃａｌｃｕｌａｔｅ犈，犉，犎／／Ｍａｔｒｉｘｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ
８．　ＥＮＤＦＯＲ
９．　／／Ｃｌｅａｒｔｈｅｂｏｕｎｄａｒｙｔｏｚｅｒｏ
１０．　犈［犻］［０．．犫犲犵，犲狀犱．．狀］←０
１１．　犉［犻］［０．．犫犲犵，犲狀犱．．狀］←０
１２．　犎［犻］［０．．犫犲犵，犲狀犱．．狀］←０
１３．ＥＮＤＦＯＲ
将犼的迭代范围扩展为［１，狀］，对于在［犻－狑，

犻＋狑］区域外的数据在计算后对其置０，如图８所
示．这种方式对于长ｒｅａｄ，如１０００ｂｐ以上，可能冗
余的计算的ｏｖｅｒｈｅａｄ大于使用ＳＩＭＤ的提升，但是
对于目前来说（大约１００ｂｐ左右），其能够有效加速
性能．
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图８　基于冗余的ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ算法示意图

上述向量化方法会引入冗余计算，会减少向量
化的收益，本文提出一种量化选择方法，根据ｒｅａｄ
长度以及ｂａｎｄ宽度等参数来权衡向量化方法带来
的性能提升以及冗余开销，从而决策是否应采用向
量化方法．

假设犪表示向量化加速比，狑表示ｂａｎｄ宽度，
狀表示查询序列的长度，则有如下公式：

狀
犪２狑 （４）

不等式（４）中，狀为使用向量化优化后的计算
量，而２狑为原始实现的计算量．当不等式成立时，
采用向量化方法的收益大于冗余计算带来的开销，
此时应选择向量化实现方法；否则，当不等式不成
立，应放弃向量化优化手段．此外，一般犪的值略小
于向量化寄存器包含的元素个数，可根据实验来选
定犪的值．
５２　负载均衡

对于ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程，待处理的ｒｅａｄ在染色体
组上分布是不均匀的，ｒｅａｄ主要集中于ｐａｎｅｌ覆盖
的染色体区域．当通过均分染色体区域来划分任务
时，有些任务处理的染色体区域包含较多的ｐａｎｅｌ
区间，而有些任务分配的区域基本没有ｐａｎｅｌ区间
覆盖，这就导致不同任务处理的ｒｅａｄ数目可能差距
很大，从而导致严重的任务划分不均匀而影响并行
处理性能．但是我们知道，ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程输入的
ｒｅａｄ集中分布在ｐａｎｅｌ文件所覆盖的区间，于是负
载均衡就可以通过均衡划分ｐａｎｅｌ区间来实现．

为此，我们设计了一种任务均衡划分算法．假设
处理单元（计算核心）数目为狀，待处理的染色体区
间为［１，狉］，算法步骤如下．

算法３．　负载均衡的并行算法．
Ｓ１．先对ｐａｎｅｌ文件进行预处理，将有ｏｖｅｒｌａｐ的区间

合并，并删除无效区间，得到犿个互不连续的顺序区间：
［犾１，狉１］，［犾２，狉２］，［犾３，狉３］，…，［犾犿，狉犿］，

其中犾＜犾１＜狉１＜犾２＜狉２＜…＜犾犿＜狉犿＜狉．

Ｓ２．将上述犿个区间扩展为犿个连续的染色体区域：
［犾，狉１），［狉１，狉２），［狉２，狉３），…，［狉犿，狉）．

Ｓ３．通过ＢＡＩ文件（ＢＡＭ文件的索引文件）计算Ｓ２得
到的每个区域包含的ｒｅａｄ数目；

Ｓ４．对犿个区域按其包含的ｒｅａｄ数目从大到小排序
得到：犪１，犪２，…，犪犿．

Ｓ５．犜犻表示处理单元犘犻的任务集，首先依次将犪１，
犪２，…，犪狀分配给犜１，犜２，…，犜狀；之后，根据“贪心算法”的思
想，按从大到小的顺序依次分配犪狀＋１，犪狀＋２，…，犪犿，每次接
收任务的是当前任务集内ｒｅａｄ总数最小的处理单元．

Ｓ６．任务划分完成后，所有处理单元并行执行相应的
算法，每个处理单元处理其任务集内的任务．

Ｓ７．按任务划分顺序合并结果文件．
５３　高效的基因分析底层库设计———犎犆犆

目前很多现有基因序列分析工具，典型的如
ＧＡＴＫ，其依赖底层的ＨＴＳＪＤＫ库以及其他使用到
的ＪＡＶＡ库，它们相对于以Ｃ开发的ＨＴＳＬＩＢ库性
能较差，但是ＨＴＳＬＩＢ其本身代码结构以及各种
ＡＰＩ的学习和使用成本过高，对于一些使用Ｃ或
Ｃ＋＋作为开发语言的开发者而言没有一个易用而且
高性能的基因序列分析底层库．本文基于ＨＴＳＬＩＢ，
设计并实现了高性能基因序列分析库ＨＣＣ，一方面
对原有ＨＴＳＬＩＢ结构进行封装，另一方面提供一些
常用的数据分析处理工具类．

图９　ＨＣＣ库设计框架图

ＨＣＣ的主要目的是为上层基因分析工具的开
发提供简单、易用、高性能的ＡＰＩ，如图９所示，ＨＣＣ
整体分为四个部分：最底层的ＨＴＳＬＩＢ，库中大部
分基因分析类都是基于ＨＴＳＬＩＢ原始结构建立；
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Ｗｒａｐｐｅｒ对ＨＴＳＬＩＢ的一些原始结构的封装，同
时也基于ＨＴＳＬＩＢ提供一些工具类，如对ｂａｍ１＿ｔ
的封装类ＳＡＭＢＡＭＲｅｃｏｒｄ等；ＧＡＴＫ层是在
Ｗｒａｐｐｅｒ和ＨＴＳＬＩＢ的基础上，构建一些ＧＡＴＫ
框架特有的数据结构（ＧＡＴＫ某些功能实现与
ＨＴＳＬＩＢ有差异，为了同时支持基于ＨＴＳＬＩＢ开发
的工具和ＧＡＴＫ工具），如犌犃犜犓犘犻犾犲狌狆犜狉犪狏犲狉狊犲、
犃犾犻犵狀犿犲狀狋犛狋犪狋犲犕犪犮犺犻狀犲等；最上层是面向用户的
ＡＰＩ，用户可以用这些ＡＰＩ来构建基因分析工具．

ＨＣＣ利用面向对象的方法封装原始的ＨＴＳＬＩＢ
对象，提供给用户统一的操作接口，图１０展示了
ＨＣＣ库中主要类的关系结构，下面简要介绍几个主
要类的作用：

（１）犉犪狊狋犪犐狀犱犲狓封装犳犪犻犱狓＿狋结构，提供创建、
加载和销毁Ｆａｓｔａ索引文件等功能．

（２）犃犫狊狋狉犪犮狋犉犪狊狋犪犛犲狇狌犲狀犮犲犉犻犾犲是一个抽象类，
提供一些读写Ｆａｓｔａ文件的基本方法．

（３）犞犆犉犎犲犪犱犲狉是对犫犮犳＿犺犱狉＿狋结构的封装，
是操作ＶＣＦ头部信息的类．

（４）犞犪狉犻犪狀狋犆狅狀狋犲狓狋是对犫犮犳犾＿狋的封装，提供
操作ＶＣＦ记录的功能．

（５）犞犆犉犚犲犪犱犲狉是犞犆犉犜犲狓狋犚犲犪犱犲狉和犞犆犉犐狀犱犲狓
犚犲犪犱犲狉的基类，提供读取ＶＣＦ文件的基本接口．

（６）犞犪狉犻犪狀狋犆狅狀狋犲狓狋犠狉犻狋犲狉是犞犆犉犠狉犻狋犲狉和犛狅狉狋犻狀犵
犞犪狉犻犪狀狋犆狅狀狋犲狓狋犠狉犻狋犲狉的基类，其中犞犆犉犠狉犻狋犲狉提
供写入变异位点记录的基本功能，犛狅狉狋犻狀犵犞犪狉犻犪狀狋
犆狅狀狋犲狓狋犠狉犻狋犲狉提供对ＶＣＦ文件按照位置有序写入
的功能．

（７）犛犃犕犅犃犕犚犲犮狅狉犱是对犫犪犿１＿狋的封装，包
含操作基本ＢＡＭｒｅａｄ的常用方法，如获取ｒｅａｄ的
位置等．

（８）犃犫狊狋狉犪犮狋犛犃犕犅犃犕犚犲犪犱犲狉是犛犃犕犅犃犕
犜犲狓狋犚犲犪犱犲狉、犅犃犕犐狀犱犲狓犚犲犪犱犲狉以及犅犃犕犐狀犱犲狓
犅犪狋犮犺犚犲犪犱犲狉的基类，其中犛犃犕犅犃犕犜犲狓狋犚犲犪犱犲狉
提供按行顺序读取ＢＡＭ／ＳＡＭ文件的功能，犅犃犕
犐狀犱犲狓犚犲犪犱犲狉和犅犃犕犐狀犱犲狓犅犪狋犮犺犚犲犪犱犲狉提供随机
读取ＢＡＭ文件的功能．

（９）犅犃犕犠狉犻狋犲狉提供写入ＢＡＭ文件的功能．
（１０）犘犻犾犲狌狆犈犾犲犿犲狀狋是对犫犪犿＿狆犻犾犲狌狆１＿狋的封

装，表示Ｐｉｌｅｕｐ的一个元素．
（１１）犘犻犾犲狌狆犜狉犪狏犲狉狊犲是对ＨＴＳＬＩＢ中获取Ｐｉｌｅｕｐ

的算法的封装，犌犃犜犓犘犻犾犲狌狆犜狉犪狏犲狉狊犲是对ＧＡＴＫ
中获取Ｐｉｌｅｕｐ的算法的封装，这样可以同时支持依
赖于ＨＴＳＬＩＢ和ＧＡＴＫ的工具．

（１２）犔犲狏犲犾犻狀犵犇狅狑狀狊犪犿狆犾犲狉、犇犻狆犾狅犻犱犌犲狀狅狋狔犲、

图１０　ＨＣＣ库中主要类的关系结构图
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犅犪狊犲犝狋犻犾狊、犅犃犕犝狋犻犾狊等是工具类．
上面这些类主要分为三种，第一种是对ＨＴＳＬＩＢ

的原始数据结构进行封装，第二种是对ＧＡＴＫ中区
别于原始ＨＴＳＬＩＢ实现的算法的实现和封装，第三
种提供一些工具类．

５４　算法间优化
上面叙述的优化手段都是针对单个算法，本节

我们讨论在算法与算法之间的执行顺序和中间结果
上实施的两种优化手段，分别是“算法重叠执行”和
“算法间数据缓存”，如图１１所示．

图１１　流程算法间优化示意图

５．４．１　算法重叠执行
在Ｓａｍｐｌｅ预处理阶段，由于ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ

（ＩＯ密集型）会划分／合并输入／输出文件，而这部分
ＩＯ都是较大的ＢＡＭ文件，严重阻塞了流程的执
行；另外，Ｔｕｍｏｒ和Ｎｏｒｍａｌ数据的处理互相不依
赖，故可以同时处理两个Ｓａｍｐｌｅ数据，从而保证
计算（计算密集的ＢＷＡＭＥＭ）和ＩＯ（ＩＯ密集的
ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ）操作并行执行．
５．４．２　算法间数据缓存

流程处理过程中，会产生很多中间文件，如
ＢＷＡＭＥＭ进行数据比对后会生成ＢＡＭ文件，
ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ和ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ也会生成处理后
的ＢＡＭ文件，这部分中间文件读写会耗费一定时
间．Ｔｍｐｆｓ①是Ｌｉｎｕｘ／Ｕｎｉｘ系统上的一种基于内存
的文件系统，ｔｍｐｆｓ可以使用内存或ｓｗａｐ分区来存
储文件，因此速度较快．本文使用ｔｍｐｆｓ内存文件系
统来存储中间计算数据，显著减少对磁盘的访问，提
升中间计算ＩＯ的性能．

６　设计评测
在前面章节中，本文分别对ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程中

各种工具的算法和优化设计进行了详细的阐述，本
章将对这些优化设计方法的效果进行全面细致的测
试和分析．本章首先介绍实验平台的配置和数据的
选取，然后对各种优化手段的效果进行实验评测及
分析．
６１　性能评估方法

实验平台．硬件平台配置如表２所示，我们采
用主频２．９ＧＨｚ的双路ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６８０ＣＰＵ，
每个ＣＰＵ有１２个核，开启超线程情况下每个ＣＰＵ
可运行２４个线程；内存采用２５６ＧＢ的４通道
ＤＤＲ４内存，总带宽为６８ＧＢ／ｓ．

表２　实验平台硬件系统
ＣＰＵ ２×１２ＩｎｔｅｌＨａｓｗｅｌｌＸｅｏｎＣｏｒｅｓ＠２．５ＧＨｚ
ＤＲＡＭ ４×ＤＤＲ４２１３３

１７ＧＢ／ｓｃｈａｎｎｅｌ（６８ＧＢ／ｓ）

犌犲狀犲犘犪狀犲犾流程．流程所用到的各算法实现的
选择如表３所示，ＢＷＡ工具包提供了ＢＷＡＭＥＭ
等比对算法的实现；Ｓａｍｔｏｏｌｓ工具包提供了Ｍｐｉｌｅｕｐ
等算法实现；ＧＡＴＫ工具包提供了ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ
等算法实现．
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表３　算法配置
软件 版本　

ＢＷＡ ０．７．１５ｒ１１４２
ｓａｍｔｏｏｌｓ １．３．１３４ｇ２６ｅ１ｅａ５
ＨＴＳＬＩＢ １．３．１３５ｇ４８１７５２ｃ
ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ １．１１９
ＧＡＴＫ ３．３０ｇ３７２２８ａｆ
Ｍｕｔｅｃｔ １．１．７

参照序列及样本数据．人类参照序列等共用数
据库如表４所示，其中人类基因参照序列采用１０００
Ｇｅｎｏｍｅ①ｂ３７．样本数据如表５所示，本文选用的３份
样本数据，其中ＭＧ２２５和ＭＧ２７１是ＧｅｎｅＰａｎｅｌ数
据，另一份是ＷＥＳ数据，它们都是基于某研究所提
供的病人的基因数据．

表４　共用数据库
类型 参考数据源 组织 大小

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ １０００Ｇｅｎｏｍｅｂ３７ Ｈｏｍｏｓａｐｉｅｎｓ ３Ｇ
ｄｂｓｎｐ ｄｂｓｎｐ＿１３７ Ｈｏｍｏｓａｐｉｅｎｓ１０Ｇ
ｃｏｓｍｉｃ ｃｏｓｍｉｃ＿１３７ Ｈｏｍｏｓａｐｉｅｎｓ９７２Ｋ
ｉｎｄｅｌ＿１０００Ｇ１０００Ｇｐｈａｓｅ１ Ｈｏｍｏｓａｐｉｅｎｓ２２７Ｍ
ｉｎｄｅｌ＿ｍｉｌｌｓＭｉｌｌｓ＆１０００ＧＧｏｌｄｓｔａｎｄａｒｄＨｏｍｏｓａｐｉｅｎｓ８３Ｍ

表５　样本数据集
数据类型 ＭＧ２２５ ＭＧ２７１ ＷＥＳ
Ｔｕｍｏｒ ７．４Ｇ １８Ｇ ２５Ｇ
Ｎｏｒｍａｌ ２．４Ｇ ２．１Ｇ ７．４Ｇ

Ｐａｎｅｌ ｍｕｔｅｃｔ＿ｐａｎｅｌ＿
３７２（４８５Ｋ）　

ｍｕｔｅｃｔ＿ｐａｎｅｌ＿
３７２（４８５Ｋ）　

ＳｕｒｅＳｅｌｅｃｔ．Ｈｕｍａｎ．　
Ａｌｌ．Ｅｘｏｎ．Ｖ５．ｉｎｔｅｒｖａｌｓ
（８．５Ｍ）　　　　　

评价指标及测试方法．为评价本文对ＧｅｎｅＰａｎｅｌ
流程所做的并行化和其他优化的效果，我们关注：
（１）性能；（２）多核ＣＰＵ资源利用率；（３）正确性以
及（４）可扩展性四个指标．我们将原始ＧｅｎｅＰａｎｅｌ
流程作为基准，用原始流程与优化后流程在实验平
台上的执行时间之比作为加速比，用以衡量性能提
升；论文通过在实验平台部署ｎｍｏｎ②工具来测量多
核ＣＰＵ资源利用率，优化前后作为比较；对于正确
性，我们比较优化后流程与原始流程最终输出的变
异位点“ｒａｗｖａｒｉａｎｔｓ”，找出二者重合与有差别的
“变异位点”，误差率表示为有差别变异位点数与原
始流程变异位点数之比，误差率反映优化后流程的
正确性；最后，我们分别测试流程中各个算法并行化
之后在不同线程数目配置下的执行时间，来反映并
行算法的可扩展性．
６２　评测结果及分析
６．２．１　总体效果

图１２展示了优化后的ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程在４８线
程下的加速效果．基准（Ｂａｓｅｌｉｎｅ）是原始的Ｇｅｎｅ

Ｐａｎｅｌ流程的性能，后面依次是流程各个算法（步
骤）并行和优化后带来的整体加速效果．在所有算法
完全并行优化之后，数据集ＭＧ２２５和ＭＧ２７１分别
有５．０８倍和３．７３倍的整体加速；如果将ＢＷＡ独
立出去（严格意义上，ＢＷＡ不属于ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流
程），整个流程的加速比在两个数据集上分别提升到
７．６倍和６．４倍．对于ＭＧ２７１的流程的加速比不高
主要原因是由于ＭＧ２７１的ｔｕｍｏｒ数据更大，ＢＷＡ
ＭＥＭ耗时较多，而由于ｒｅａｄ长度选择的限制，
ＢＷＡＭＥＭ的加速比不高，导致ＭＧ２７１下的整体
流程的加速比较ＭＧ２２５更低．

图１２　ＧｅｎｅＰａｎｅｌ各算法的并行与优化加速效果
从图１２可以看出，整体加速主要是由Ｍｕｔｅｃｔ

和Ｍｐｉｌｅｕｐ算法的并行优化带来的，这是由于：
（１）这两个算法都是多线程实现，不存在划分任务
与合并文件的开销；（２）这两个算法执行时间占到
整个流程的将近一半，因此，他们对整体性能影响很
大．但是，另一个时间占比较大的算法ＢＷＡＭＥＭ
由于实际ｒｅａｄ长度的限制，其ＳＩＭＤ优化带来的收
益有限，因此它严重影响了整体性能的提升，但好在
随着测序技术的发展以及测序仪的改进，ｒｅａｄ将越
来越长，此优化的效果也将会显著提升．而相比于
Ｍｕｔｅｃｔ和Ｍｐｉｌｅｕｐ，前面的几个算法由于并行开销
严重（ＭＢ至ＧＢ量级的任务划分与文件合并），它
们的性能提升相对而言也就没那么明显．
６．２．２　ＣＰＵ资源利用率

数据集ＭＧ２２５优化后的流程资源利用率如
图１３所示，可以看出大部分时间资源利用率都很
高，但是也可以看出其中有一部分时间段资源利用
率不高．０～５５这个时间段主要是ＢＷＡＭＥＭ进行
比对，其中３８～５５这段时间主要是ＢＷＡＭＥＭ处
理最后一部分ｒｅａｄ，同时将比对好的ＢＡＭｒｅａｄ写

０４４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

①
②
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｇｅｎｏｍｅ．ｇｏｖ／２７５２８６８４／１０００ｇｅｎｏｍｅｓｐｒｏｊｅｃｔ／
ｈｔｔｐ：／／ｎｍｏｎ．ｓｏｕｒｃｅｆｏｒｇｅ．ｎｅｔ／ｐｍｗｉｋｉ．ｐｈｐ

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



入管道文件，这主要是ＩＯ操作，其中３７～４５主要是
ＢＷＡＭＥＭ将数据写入管道，５１～５５主要是将排
序好的数据写入文件中，而在４６～５０资源使用率达
到４０％左右，这是由于管道中数据填充满后触发了
ｓｏｒｔ过程．时间段１５０～１７２主要是将ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ

后的ＢＡＭ文件合并到一起，这部分主要是ＩＯ操
作．中间有些资源利用率下降主要由于其中某个工
具处理完数据然后将数据写入文件中，其他时间段
的资源利用率都基本达满负荷运行．

图１３　并行化流程的ＣＰＵ资源利用率

６．２．３　正确性
我们以数据集ＭＧ２２５为例，将本文优化版本的

“ｒａｗｖａｒｉａｎｔｓ”结果与原始流程产生的“ｒａｗｖａｒｉａｎｔｓ”
进行比较，结果如图１４所示．

图１４　并行化流程的误差

从图１４中可以看出，原始流程共找出了样本中
１９８０３１个变异位点，而优化流程召回了１９８８００个，
其中有１９６９０６个与单机流程找出的变异位点重
合．基因分析流程中的变异位点分析工具（如
Ｍｕｔｅｃｔ、Ｍｐｉｌｅｕｐ）本身就是基于统计学概率的算
法，算法本身就包含不确定性，就其本身而言，谈绝
对准确是没有意义的①②．测试结果显示，经过并行
优化后的流程基本保持了和原始流程相同的结果．
６．２．４　基于冗余的ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ向量化

测试ＢＷＡＭＥＭ中ｋｅｒｎｅｌ性能，本文选用的
参考序列数据为人类基因组８号染色体数据，不同
长度的ｒｅａｄ数据是使用Ｗｇｓｉｍ③生成的．

本文测试三个优化后的函数在不同ｒｅａｄ长度
下的加速比，如图１５所示．函数犽狊狑＿犪犾犻犵狀加速比是
优化版本（ＡＶＸ２）相对于原始版本（ＳＳＥ２）的加速比，
平均在１．５倍左右；ＡＶＸ２向量长度为ＳＳＥ２的２倍，
但没有达到２倍的加速比，原因在于ＡＶＸ２指令开
销比ＳＳＥ２指令的开销大．优化后的犽狊狑＿犲狓狋犲狀犱２函
数平均也有１．５倍的加速．而对于函数犽狊狑＿犵犾狅犫犪犾２，
其使用ＳＩＭＤ后性能不增反降，主要由于其ｂａｎｄ宽
度太小，ＳＩＭＤ的ｐａｄｄｉｎｇ方式带来的开销大于其收
益；同时，里面含有很多位操作，这也增大了ＳＩＭＤ实

图１５　ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ中各函数ＳＩＭＤ优化效果
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现的开销．
从图１５还可以看出，ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ算法的

ＳＩＭＤ优化在１００～１０００ｂｐ时效果明显，也就是说
ｒｅａｄ越长加速越明显，而随着测序技术的发展以及
测序仪的改进，ｒｅａｄ长度越来越长，因此，优化的意
义会逐步显现．不过，在ｒｅａｄ长度达到一定程度后，
性能开始下降，这是由于ＳＩＭＤ的冗余开销越来
越大．

上述性能测试结果只针对单个核心函数，为了
衡量各个核心函数在整个程序中发挥的作用，我们
又测试了几种核心函数通过数据并行优化分别带
来的整体性能提升，如图１６所示．图１６中犫狑犪表
示ＢＷＡ工具的原始实现，犫狑犪＿犪犾犻犵狀表示原始实
现中单独对犽狊狑＿犪犾犻犵狀函数使用ＡＶＸ２指令加速，
犫狑犪＿犲狓狋犲狀犱表示原始实现中单独优化犽狊狑＿犲狓狋犲狀犱，
犫狑犪＿犵犾狅犫犪犾表示原始实现中单独对犽狊狑＿犵犾狅犫犪犾函
数进行ＳＩＭＤ优化．

图１６　ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ中各函数单独优化对
ＢＷＡ整体执行时间的影响

从图１６中可以看出，在ｒｅａｄ长度大于１００ｂｐ
后，单独优化几种核心函数都会带来整体性能的提
升；而在ｒｅａｄ长度大于２５０ｂｐ后，加速效果能达到
１０％～２５％．另一方面，三个核心函数中犽狊狑＿犲狓狋犲狀犱
带来的加速效果最为明显，原因是其在整个程序中
时间占比较大；相比而言犽狊狑＿犪犾犻犵狀带来的加速效
果有限，这是由于犽狊狑＿犪犾犻犵狀函数只会在一对构成
狆犪犻狉犲狀犱的两条ｒｅａｄ比对位置差距过大需要重新
比对时才会被用到，而这部分在整个程序中时间占
比较少．

如图１７所示，我们综合上述三种核心函数的优
化，使得ＢＷＡＭＥＭ的整体性能有平均１．１倍的加
速比；另一方面，是否开启多线程对ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒ
ｍａｎ向量化加速效果基本无影响．

图１７　ＳｍｉｔｈＷａｔｅｒｍａｎ整体优化在（ａ）单线程和
（ｂ）２４线程下相对ＢＷＡ整体的加速比

６．２．５　ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ性能评测
本文选用ＭＧ２２５ｎｏｒｍａｌ数据集来测试Ｍａｒｋ

Ｄｕｐｌｉｃａｔｅ的性能．如图１８所示，ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ在
２４线程配置下相对单线程有５倍加速比．在Ｍａｒｋ
Ｄｕｐｌｉｃａｔｅ算法中，任务并行的主要开销来源于任务
划分以及结果合并，这部分工作只能是串行执行的，
并且其在算法执行时间中占有一定比例，因此加速
效率会受到限制．

图１８　ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ在不同线程下的扩展性
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６．２．６　ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ性能评测
本文选取ＭＧ２２５ｎａｒｍａｌ数据集，如图１９所

示，ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ在２４线程配置下相对于单线程
可获的８倍的加速比．同样的，ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ需要
划分任务并合并结果文件，这部分必须串行执行，这
部分开销导致加速比无法呈线性．

图１９　ＩｎｄｅｌＲｅａｌｉｇｎｅｒ在不同线程下的扩展性

６．２．７　Ｍｐｉｌｅｕｐ性能评测
对于Ｍｐｉｌｅｕｐ算法，犆犎犝犖犓＿犛犐犣犈是一个重

要参数，如果其取值过大，有可能造成任务分配不
均匀，导致部分任务拖慢整个处理过程；而如果其
取值过小，则可能导致任务的碎片化而增大开销．
我们在性能测试实验之前先对犆犎犝犖犓＿犛犐犣犈进
行调优，本文通过采样的方法（如每条染色体取１％
的数据）测试其性能，如图２０所示，性能会随着
犆犎犝犖犓＿犛犐犣犈的增大先下降后上升．因此本文将
犆犎犝犖犓＿犛犐犣犈值设为５０００００ｂｐ．

图２０　参数犆犎犝犖犓＿犛犐犣犈对Ｍｐｉｌｅｕｐ运行时间的影响

根据５．２节算法分析可知，ｒｅａｄ的深度在染色
体上分布不均匀可能导致“长尾”任务，拖慢整体处
理速度，本文对Ｍｐｉｌｅｕｐ算法进行任务并行优化，并
结合了任务均衡划分，效果如图２１所示．我们通过
对Ｍｐｉｌｅｕｐ原始算法代码层面的优化，在没有并行
化的情形下（单线程）也获得了１．３倍的加速比．单
线程下负载均衡也有加速的原因是我们的负载均
衡算法首先会对区间文件进行预处理，合并重叠
区间并删除无效区间，这就减少了后续遍历各区
间上位点的工作量．总体来说，最优化版本（多任务
且任务均衡）在４８线程配置下相比原始版本有３２倍
加速比；在４８线程的配置下，任务均衡相对于仅采
用多任务而未进行任务均衡的版本获得了１．６倍的
加速比．

图２１　Ｍｐｉｌｅｕｐ在不同线程下的扩展性

６．２．８　Ｍｕｔｅｃｔ性能评测
Ｍｕｔｅｃｔ作为变异位点发现的工具，可用于Ｇｅｎｅ

Ｐａｎｅｌ流程中，也可用于ＷＥＳ流程中，但由于两个
流程的数据扩增倍数不同，可能导致程序运行特征
也不相同，为了测试本文对Ｍｕｔｅｃｔ的优化方法的通
用性，本文除了选用ＧｅｎｅＰａｎｅｌ的ＭＧ２２５数据集，
还增加了Ｍｕｔｅｃｔ对ＷＥＳ数据集的性能测试．

从图２２（ａ）和图２２（ｂ）可以看出，我们通过对
Ｍｕｔｅｃｔ原始算法代码层面的优化，在没有并行化的
情形下（单线程）也获得了１．４倍的加速比．Ｍｕｔｅｃｔ
在ＭＧ２２５数据集下，４８线程相对于单线程可获
得１６．８倍的加速比，而在ＷＥＳ数据集下加速比能
达到２５．３倍．这不仅说明我们的优化方法适用于
ＧｅｎｅＰａｎｅｌ，在ＷＥＳ流程中也可以获得较好的加速
效果．
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图２２　Ｍｕｔｅｃｔ在不同线程下的扩展性

６．２．９　负载均衡效果评测

图２３　负载均衡优化加速比

以数据集ＭＧ２２５为例，ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ算法的
负载均衡的加速效果如图２３所示．从图中可以看
出，ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ的数据划分均衡后会带来平均
１．４倍的性能提升．从图中还可以得到如下结论：

（１）在划分数目为４８时，均分和负载均衡划
分性能差距不大，主要原因是Ｔｕｍｏｒ（２．３Ｇ）和
Ｎｏｒｍａｌ（４６５Ｍ）划分成４８份后每份的任务都很小，

即使有数据不均衡，其影响也不大，划分的份数越
少，负载均衡的效果就体现越明显．

（２）负载均衡方式的合并时间比均匀划分方式
的合并时间短，主要原因是负载均衡的任务产生的
结果也更均衡，文件差距越小，合并的速度越快．

（３）划分份数为１２时为最佳，虽然２４份相对于
１２份的执行时间减少，但是合并时间增大，相比而
言１２份时的总耗时更小．
６．２．１０　ＨＣＣ效果

本文以如下一个案例来展示ＨＣＣ的使用，统
计ＢＡＭ文件中的位点的平均深度，基于ＨＣＣ有如
算法４代码，其中犘犻犾犲狌狆犜狉犪狏犲狉狊犲封装了遍历染色
体位点的ｐｉｌｅｕｐ算法，犳狌狀为回调函数，在每次读取
一行ｒｅａｄ时调用，可以在其中插入过滤函数，如过
滤质量分数低的ｒｅａｄ．

算法４．　统计ＢＡＭ文件中的位点的平均深度．
１．ＢＡＭＩｎｄｅｘＲｅａｄｅｒ狉犲犪犱犲狉（犳狆）；
２．ＴｒａｖｅｒｓｅＤａｔａ犱犪狋犪；
３．犱犪狋犪．狉犲犪犱犲狉＝＆狉犲犪犱犲狉；
４．ＰｉｌｅｕｐＴｒａｖｅｒｓｅ狋狉犪狏犲狉狊犲（犳狌狀，＆犱犪狋犪）；
５．ｄｏｕｂｌｅ狋狅狋犪犾＿犱犲狆狋犺＝０；
６．ｓｉｚｅ＿ｔ狊犻狋犲＿犮狀狋＝０；
７．ｗｈｉｌｅ（狋狉犪狏犲狉狊犲．犎犪狊犖犲狓狋（））｛
８．　犪狌狋狅＆＆狆犻犾犲狌狆＝狋狉犪狏犲狉狊犲．犖犲狓狋（）；
９．　狋狅狋犪犾＿犱犲狆狋犺＋＝狆犻犾犲狌狆．犛犻狕犲（）；
１０．　狊犻狋犲＿犮狀狋＋＝１；
１１．｝
１２．狆狉犻狀狋犳（“位点的平均深度：％ｌｆ＼ｎ”，狋狅狋犪犾＿犱犲狆狋犺／
狊犻狕犲＿犮狀狋）；

上例只用了１０行左右代码实现了该功能，而且
其接口相对于ＨＴＳＬＩＢ来说，ＡＰＩ的定义和使用都
很友好，能够极大提高编程人员的编程效率．

我们基于ＨＣＣ开发的ｍｕｔｅｃｔ的代码量大概
３０００行左右，相比于原始算法的４０００行左右，工作
量减小很多，且并行版本的Ｍｕｔｅｃｔ的性能在单线程
情况下相对原有基于ＧＡＴＫ框架的版本有１．４倍
的加速．
６．２．１１　算法间优化效果

图２４展示了算法间优化的加速效果，其中前四
对柱形表示各组算法单独进行算法间优化后，与它
们各自实施算法间优化之前相比获得的加速比；最
后一对柱形表示所有算法都实施算法间优化后，整
个流程相对没有进行算法间优化时的加速比．

由于计算密集的ＢＷＡＭＥＭ与ＩＯ密集的
ＭａｒｋＤｕｐｌｉｃａｔｅ的重叠执行，ＢＷＡＭＥＭ与Ｍａｒｋ
Ｄｕｐｌｉｃｅｔｅ重叠执行部分获得了１．５５倍的加速比．
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图２４　算法间优化加速比
而在后续算法中，通过采用内存文件系统，减少了每
个步骤中间文件的读写时间，获得了最高１．９５倍的
加速．单独的算法间优化又给整个流程带来了１．４８倍
的性能提升．

７　总结及下一步工作
为了应对爆炸式增长的基因测序大数据并进一

步降低测序成本，提升基因数据分析流程的性能成
为日益迫切的需求．本文以ＧｅｎｅＰａｎｅｌ流程为研究
对象，设计并实现了一套全新的并行ＧｅｎｅＰａｎｅｌ基
因数据分析流程．通过数据并行和任务并行两种主
要手段，同时结合负载均衡等其他优化方法，有效地
提升了多核平台的资源利用率，并获得了４～７倍的
整体性能提升．在不损失性能的前提下，本文还设计
实现了一套接口简单易用的高性能基因数据分析底
层算法库．

然而，本文工作还有进一步完善的空间：首先，
在目前流程中，还是有大量地磁盘ＩＯ操作，非常耗
费时间，未来可以将流程中所有工具合并为一体，采
用基于流式的数据处理方式，减少工具之间的中间
ＩＯ操作，从而进一步提升流程整体性能；其次，完善
高性能基因分析库ＨＣＣ，集成一些ＧＡＴＫ框架中
常用的功能，提供一个高效、易用和更加完善的基因
分析底层算法库是另一个重要的研究方向．

　　致　谢　感谢各位编辑和审稿人为本文的完善
所提出的有益建议！
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