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题 目      DNA 序列表示及基因识别方法研究 

摘       要： 
本文就 DNA 序列表示及基因识别算法实现的相关问题进行了研究，取得

了以下几方面的成果。 
1. 功率谱与信噪比的快速算法 
 针对 Voss 映射，给出了计算基因序列功率谱或信噪比的快速 Fourier

变换和 AR 模型，仿真实验结果表明，计算效率有所提升。经过理论

推导，建立了功率谱、信噪比与 DNA 序列中核苷酸出现的频次之间的

关系，即为 SNR-F 公式： 
C GA T

A C G T
N NN NR R R R R

N N N N
         

利用该公式，计算功率谱与信噪比将不再需要离散 Fourier 变换等计算

量较大的运算，只需要对 DNA 序列中核苷酸出现的频次进行统计，然

后进行简单的数值运算即可，有效提升了功率谱与信噪比的计算效率。 
 推导出了 Z-curve 映射的功率谱与信噪比和 Voss 映射下的功率谱与信

噪比之间的数值关系，即为： 

4zE E 和 zR R  

并从理论基础、生物学意义和特征三个方面对 Z-curve 映射和 Voss 映

射进行了对比分析，刻画出了两种映射之间更深层次、更全面的关系。 
 经过理论推导，给出了一般的实数映射下功率谱、信噪比的快速计算

公式，将其功率谱、信噪比的计算简化为核苷酸出现频次的统计和简

单数值运算，极大简化了实数映射下功率谱与信噪比的计算。 
2. 对不同物种类型基因的阈值确定 
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 本文结合重采样技术，提出了最佳阈值确定算法，能为每一个特定种

类的生物推测其最佳阈值。模型能够针对不同生物基因的结构特征，

启发式地为其推断出一个最佳的预测阈值。仿真实验结果表明，附件

中所给的人和鼠类生物基因预测的最佳阈值为 1.7773，200 个哺乳动物

类的基因预测的最佳阈值为 2.18。在合理确定窗口大小的基础上，利

用该最佳阈值能显著提高基于功率谱分析方法的基因预测精度，同时

还可用来预测该生物目前尚未标注确认的其它基因。 
3. 基因识别算法的实现 
 针对基因识别算法的设计与实现问题，本文首先利用基于 AR 模型重

采样的基因预测方法对附件中给出的 6个未被注释的DNA序列的编码

区域进行了预测。然后，结合数字滤波器与信噪比快速计算公式，提

出了一种基于 SNR-F 的基因识别模型。该模型克服了现有 Fourier 方

法对 DNA 序列长度的限制，并且能够提高实现效率。最后，利用该模

型对未被注释的 DNA 序列的编码区域进行了预测。两种预测方法相结

合有助于提高基因预测的精度，同时使后期基因识别更具有针对性。 
4. 延展性问题 
 针对目前常用的基因识别算法对特征选取的主观性，建立了基因识别

特征的动态筛选模型。该模型在训练中充分选取基因的多类特征作为

候选特征，构造编码区与非编码区的正负数据集，运用特征筛选方法

在数据集中提取主特征，以达到优化特征集、减少冗余度的目的。同

时，模型用组合向量的方式实现多类特征的融合，将序列转换成特征

空间中的向量，通过利用判别分析的方法达到识别的目的。特征的筛

选和组合提高了基因识别算法的合理性和信息利用率，预测精度达到

了 98%以上，高于已有算法的预测精度。 
 Z-曲线的提出表明利用几何工具可以有效地分析 DNA 序列，受此启

发，本文基于改进的基于 DNA 序列的“四线”图，提出了基于改进“四

线”图的 DNA 序列突变分析模型，为检测基因突变提供模型基础。 
随着人类基因组计划的顺利完成，基因识别已成为生物信息学中最基础、

最首要的问题。本文就基因识别方法的相关问题进行了深入探讨，提出了一些

新的思路，期待有益于基因识别领域的后续研究。 
 
 

关键词：基因识别，功率谱，信噪比，AR 模型，阈值，重采样 
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一、问题背景 

DNA 是生物遗传信息的载体，DNA 序列由腺嘌呤（Adenine，A），鸟嘌呤

（Guanine，G），胞嘧啶（Cytosine，C），胸腺嘧啶（Thymine，T）这四种核

苷酸（nucleotide）符号按一定的顺序连接而成。其中带有遗传讯息的 DNA 片

段称为基因（Gene）。其他的 DNA 序列片段，有些直接以自身构造发挥作用，

有些则参与调控遗传讯息的表现。在真核生物的 DNA 序列中，基因通常被划

分为许多间隔的片段，其中编码蛋白质的部分，即编码序列（Coding Sequence）
片段，称为外显子（Exon），不编码的部分称为内含子（Intron）。 

对大量、复杂的基因序列的分析，传统生物学解决问题的方式是基于分子

实验的方法，其代价高昂。随着世界人类基因组工程计划的顺利完成，通过物

理或数学的方法从大量的 DNA 序列中获取丰富的生物信息，对生物学、医学、

药学等诸多方面都具有重要的理论意义和实际价值，也是目前生物信息学领域

的一个研究热点。 
对给定的 DNA 序列，怎么去识别出其中的编码序列（即外显子），也称为

基因预测，是一个尚未完全解决的问题，也是当前生物信息学的一个最基础、

最首要的问题。在目前基因预测研究中，采用信号处理与分析方法来发现基因

编码序列受到广泛重视。通过对 DNA 序列进行 Voss 映射，可以发现，对于同

一段 DNA 序列，其外显子与内含子序列片段的功率谱通常表现出不同的特性：

外显子序列具有频谱 3-周期性而内含子没有。频谱峰值特征的发现，或者频谱

与信噪比概念的引入，有助于探测、预报一个尚未被注释的完整的 DNA 序列

的所有基因编码序列（外显子）片段。已经有一些研究者提出了识别基因的算

法，目前利用信噪比的基因识别算法通常有两种：固定长度窗口滑动法和移动

信噪比曲线识别法。 

二、模型假设 

1．题目中所列数据均真实可靠且具有较强的代表性； 
2．在解决前三个问题的过程中不考虑基因突变问题； 
3．不考虑软件工具在数据处理及图形绘制中的误差。 

三、符号说明 

DFT：离散 Fourier 变换 

FFT：快速 Fourier 变换 

[ ]bu n ：DNA 指示序列 

[ ]bU k ：Fourier 变换序列 

( )P ：功率谱函数 
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R：信噪比 
2 ：方差 

*a ： a 的共轭 

( )H z ：系统转移函数 

：误差功率 

四、问题一模型的建立与求解 

问题一： 

（1）对于很长的 DNA 序列，在计算其功率谱或信噪比时，离散 Fourier 变
换(DFT)的总体计算量仍然很大，会影响到所设计的基因识别算法的效率。能否

对 Voss 映射，探求功率谱与信噪比的某种快速计算方法？ 
（2）在基因识别研究中，为了通过引入更好的数值映射而获取 DNA 序列

更多的信息，除了上面介绍的 Voss 映射外，实际上人们还研究过许多不同的数

值映射方法。例如，著名的 Z-curve 映射。试探讨 Z-curve 映射的频谱与信噪比

和 Voss 映射下的频谱与信噪比之间的关系； 
（3）此外，能否对实数映射，如： 0, 1, 2, 3A C G T    ，也给出功

率谱与信噪比的快速计算公式？ 
问题分析： 

对 Voss 映射，功率谱与信噪比的快速计算方法是多种多样的，从思路上，

我们先后尝试了两种方法，分别是引入快速 Fourier 变换和 AR 模型，算法效率

有了有效提升，但提升的效果并不显著，这引导我们从理论推导上简化功率谱与

信噪比的计算公式，建立功率谱、信噪比与 DNA 序列中核苷酸出现的频次之间

的关系，从而彻底简化功率谱与信噪比的计算。 
4.1 和 4.2 小节将分别对快速 Fourier 变换和 AR 模型进行描述。在 4.3 小节，

本文将重点给出功率谱、信噪比与 DNA 序列中核苷酸出现的频次之间的关系。

基于此，4.4 和 4.5 小节将分别讨论 Z-curve 映射和 Voss 映射的关系及实数映射

下功率谱与信噪比的快速计算公式。 

4.1 快速 Fourier 变换 

依据材料所述，对于很长的 DNA 序列，在计算其功率谱或信噪比时，首先

要对 DNA 的指示序列做离散 Fourier 变换(DFT) 
21

0
[ [] ] , 0,1, , 1

nkN j N
b b

n
U k u n e k N

 



             (4.1) 

但是，上述 DFT 的计算量太大，很难高效进行基因识别。因此，本文首先

采用快速 Fourier 变换(FFT)对功率谱或信噪比的计算方法进行改进，FFT 并不是

一种新的变换，而是 Cooley 和 Tukey 于 1965 年提出的计算 DFT 的一种快速算

法，此算法将 DFT 的运算量减少了几个数量级。 
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在利用 DFT 计算式(4.1)时，算出全部 N 点 [ ]bU k 共需次 2N 复数乘法和

( 1)N N  次复数加法，即计算量是与 2N 成正比的，DFT 直接变换的计算复杂度

是 2( )O N 。FFT 的基本思想是将大点数的 DFT 分解为若干个小点数 DFT 的组合，

从而减少运算量。FFT 可以计算出与 DFT 直接计算相同的结果，但只需要

( log )O N N 的计算复杂度。通常，FFT 要求 N 能被因数分解，但不是所有的快速

Fourier 变换都要求 N 是合数，对于所有的整数 N ，都存在复杂度为 ( log )O N N 的

快速算法。因此，对于本题目中的能够被 3 整除的整数 N ，利用 FFT 可将式(4.1)

的计算复杂度降至 ( log )O N N ，从而相应提高了功率谱与信噪比的计算效率。 
本文不再对FFT的具体算法进行描述，MATLAB工具中也已经提供了进行

FFT计算的相关函数。利用MATLAB 2011a，本文对题目中的酵母基因DNA序列

频谱3-周期性进行了验证，在剔除 0k  处（实际上，此处的数值在信号处理与

分析系统中的意义为时域数据的直流分量，对于研究DNA编码序列而言为噪声

信号）的数据后，所得结果与题目中图3所示一致。 
然而，功率谱及信噪比的计算方式并不仅局限于利用Fourier变换一种方法来

实现，本文接下来主要讨论不利用Fourier变换进行功率谱及信噪比的计算方法。 

4.2 AR 模型 

在用DFT算法计算功率谱及信噪比时，其存在固有的缺陷，比如存在泄漏误

差和混迭误差，分辨率低，不适于处理短数据，谱线不平滑，起伏剧烈，难以拟

合出光滑曲线等。针对经典谱估计的分辨率低和方差性能不好等问题，为此人们

提出参数谱方法（现代功率谱估计）。参数谱估计方法是通过观测数据估计参数

模型再按照求参数模型输出功率的方法估计信号功率谱。 
参数谱估计的主要方法有最大熵谱分析法(AR模型法)、Pisarenko谐波分解

法、Prony提取极点法、Prony谱线分解法以及Capon最大似然法等。其中AR模型

应用较多，具有代表性。 

4.2.1 AR 模型的公式表达 

我们首先介绍 AR 模型的一般模型——ARMA 模型。 
ARMA 模型[1]功率谱的数学表达式为： 

2 2 2

1 1
( ) |1 | |1 |

p p
j j k j k

k k k
k k

P e b e a e    

 

              (4.2) 

其中 2 是白噪声的方差， ( )j
kP e  为功率谱密度， ka 和 kb 为模型参数。 

如果 ARMA 模型的参数 1 2, , , pb b b 全为 0，就演化为 AR 模型： 

2 2

1
( ) |1 |

p
j j k

k k
k

P e a e  



                    (4.3) 

如果 ARMA 模型的参数 1 2, , , pa a a 全为 0，就演化为 MA 模型： 

http://zh.wikipedia.org/wiki/%E5%9B%A0%E6%95%B0%E5%88%86%E8%A7%A3
http://zh.wikipedia.org/wiki/%E5%90%88%E6%95%B0
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2 2

1
( ) |1 |

p
j j k

k k
k

P e b e  



                    (4.4) 

在实际中，AR 模型的参数估计比较简单，对其有比较充分的研究，而对

于 ARMA 模型，其参数比较复杂，对其算法的研究和改进还在完善中，故本节

对功率谱及信噪比的快速计算采用 AR 模型。 

4.2.2 AR 模型功率谱的估计方法 

在利用 AR 模型进行功率谱估计时，必须计算出 AR 模型的参数和激励白

噪声序列的方差。目前，AR 模型中参数的提取算法有很多，主要包括自相关

法、Burg 算法、协方差法、改进的协方差法，以及最大似然估计法等。 
1. AR 模型 Yule-Walker 方程的建立 
AR 模型，又称为自回归模型，是一个全极点的模型，假设 AR 模型的差

分方程用下式表示： 

,
1

( ) ( ) ( )
p

p i
i

x n a x n i u n


                          (4.5) 

其中， ( )u n 是均值为零、方差为 2 的白噪声序列， p 是 AR 模型的阶数，

, , ( 0,1, , )p ia i p  是 p 阶 AR 模型的参数。 

假设 AR 模型的系统转移函数用下式表示： 

,
1

1( )
1

p
i

p i
i

H z
a z






                          (4.6) 

从而得到 AR 模型的功率谱估计的计算公式： 
2

2

1

( )
|1 |

x p
ki

i N
i

P k
aW










                         (4.7) 

要利用 AR 模型进行功率谱估计，必须得到模型参数和白噪声序列的方差。

将式(4.5)变形，则有 

, ,
1

, ,
1

, 1
( )

, 0

p

p i x m i
i

x p

p i x i
i

a r m
R m

a r m








 


 
 






                      (4.8) 

式(4.8)的矩阵形式为 
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2, , ,

1, , ,

, , ,

1
0

0

x x x x x x

x x x x x x

px x x x x x

r r r

ar r r

ar r r

     
     
          
     
       





   



                  (4.9) 

式(4.8)和式(4.9)称为 AR 模型的 Yule-Walker 方程[2]。下面我们介绍 AR 模

型参数的求解方法。 
2. AR 模型参数的求解——自相关法（Levenson-Durbin 递推法） 
自相关法的出发点是选择 AR 模型的参数使预测误差功率最小，预测误差

功率为 

2 2
,

1

1 1| ( ) | | ( ) ( ) |
p

p i
n n i

e n x n a x n i
N N


 

  

                (4.10) 

假设信号 ( )x n 的数据区在0 1n N   范围，有 p 个预测系数，N 个数据经

过冲激响应为 , , ( 0,1, , )p ia i p  的滤波器，输出预测误差 ( )e n 的长度为 N+P，

因此可得用下式计算: 
1 1

2 2
,

0 0 1

1 1| ( ) | | ( ) ( ) |
pN P N P

p i
n n i

e n x n a x n i
N N


   

  

                (4.11) 

显然， ( )e n 的长度长于数据的长度，上式中数据 ( )x n 的两端需补充零点，

这相当于无穷长的信号经过加窗处理，得到长度为 N 的数据。用式(4.11)对系

数 ,p ia 的实部和虚部求微分的方法使预测误差功率最小，得到 

, , , ,1 ,

, , , ,2 ,

,,, , ,

ˆ ˆ ˆ(0) ( 1) ( 1) ˆ (1)
ˆ ˆ ˆ ˆ(1) (0) ( 2) (2)

ˆ ( )ˆ ˆ ˆ( 1) ( 2) (0)

x x x x x x p x x

x x x x x x p x x

x xp px x x x x x

r r r p a r
r r r p a r

r par p r p r

       
     

            
     
          





  



      (4.12) 

式中， 
1

*

0,
*
,

1 ( ) ( ) 0,1, ,
ˆ ( )

ˆ ( ) 1, 2, , 1

N m

nx x

x x

x n x n m m p
Nr m
r m m p p

 




 

 
       

 



     (4.13) 

式(4.12)实质上是 Yule-Walker 方程，因此自相关法也是基于解 Yule-Walker
方程的一种方法。首先由信号的观测数据估计出其自相关函数，再解式(4.12)，
得到模型参数，便可求出信号的功率谱，因此该方法也称为解 Yule-Walker 法。

但是直接解该方程，需要计算逆在矩阵，计算复杂度较大，因此可利用

Yule-Walker 方程中自相关矩阵的性质，导出 Levenson-Durbin 递推法，这是一

种高效的解方程方法。下面简要介绍 Levenson-Durbin 递推法求解 AR 模型参数
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的基本流程[2]： 
（1）估计观测序列的自相关系数矩阵； 
（2）利用 Lenvinson-Durbin 递推算法求解 AR 模型参数。 
Lenvinson-Durbin 算法是从低阶开始递推，直到 p 阶，给出了每一阶次的

所有参数，这有利于选择合适阶次的 AR 模型。具体操作如下： 
1

2
, , 1, , 1

1
( ) ( ) /

k

k k x x k l x x k
l

a r k a r k l 


 



 
    

 
                    (4.14) 

*
, 1, , 1, 1,2, , 1k i k i k k k k ia a a a i k                         (4.15) 

2 2 2
, 1(1 | | )k k k ka                               (4.16) 

由 1k  开始递推，递推到 k p ，依次得到 2
1,1 1{ , }a  ， 2

2,1 2,2 2{ , , }a a  ，„，

2
,1 ,2 ,{ , , , , }p p p p pa a a  。求出 AR 模型的各个系数 , , ( 0,1, , )p ia i p  以及模型输入

白噪声方差 2 后，代入信号功率谱的计算公式： 

2

jω 2 jω 2 2
,

-j

1

1(e ) | (e ) |
1 e

x x w w P
i

i
i

P H
a 

 



 


               (4.17) 

即可计算出功率谱。 
式(4.16)表明： 2 2 2 2

1 2 3 p       ，说明随着阶数增加，预测误差功率

将减少或者不变，为此要求 , 1k ka  ， ,k ka 称为反射系数。另外，递推公式提供

了一种确定模型阶数的实验方法，如模型的阶数不知道，由低阶开始递推，当

递推到 M 阶时，预测误差满足允许的值，停止递推，选 AR 模型的阶数为 M。

这种递推法效率高，且当阶数变化时，无需从头计算。利用列文森递推法计算

功率谱的流程如图 4.1 所示。 
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    假设信号

   计算

 22
1,1 , , 1 1,1 ,ˆ ˆ ˆ(1) / (0), 1 (0)x x x x x xa r r a r   

,ˆ ( )x xr m

p=2

1
2

, , 1, 1
1

*
, 1, , 1,

22 2
, 1

ˆ ˆ( ) ( )

0,1,2, , 1

1

p

p p x x p i xx p
i

p k p k p p p p k

p p p p

a r p a r p i

a a a a k p

a



 



 



  



 
    

 

   

  
  





22  p

j 2
,

j
,

1

1(e )
1 e

x x w p
i

p i
i

P
a














结束

p=p+1
N

Y

( ),1 1x n n N  

 

图 4.1 基于列文森递推法计算功率谱的流程图 

3 AR 模型参数的求解——伯格（Burg）递推法 
AR 模型参数的另外一种常用的求解方法为 Burg 递推法。Burg 算法与自相

关法不同，它是使序列 ( )x n 的前后向预测误差功率之和 

1
2 21 {| ( ) | | ( ) | }

N
fb f b
p p p

n p
e n e n

N P






 

          (4.18) 

达到最小。下面简要介绍 Burg 递推法求解 AR 模型参数的基本流程[2]： 

（1）利用初始条件 0 ( ) (0)fe n x ， 0 ( ) (0)fe n x ，求解 
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1
*

1 1

1
2 2

1 1

2 ( ) ( 1)

(| ( ) | | ( 1) | )

N
f b
p p

n p
p N

f b
p p

n p

e n e n
k

e n e n



 





 



 



 




                 (4.19) 

（2）根据序列 ( )x n 的自相关函数
1

2

0

1ˆ (0) | ( ) |
N

xx
n

r x n
N





  ， 0 ˆ (0)xxr  ，求出

阶次 m=1 时的 AR 模型参数 1,1 1a k 与前后向预测误差功率之和 

2 2
1 1 0 1 ˆ(1 | | ) (1 | | ) (0)xxk k r                   (4.20) 

（3）由式 

1 1

*
1 1 1

( ) ( ) ( ) 1, 2, , 1

( ) ( 1) ( ) , 1, , 2

f f b
p p p p

b b f
p p p p

e n e n k e n n p p N

e n e n k e n n p p N
 

  

     

     




         (4.21) 

前向预测误差 1 ( )fe n 与后向预测误差 1 ( )fe n ，然后由式(4.19)估计出反射系数 2k ； 

（4）由式 

, 1, 1,

,

2
1(1 )

m k m k m m m k

m m m

fb fb
m m m

a a k a
a k

k 

  



 



 

                   (4.22) 

的递推关系，求出阶次 2m  时的 AR 模型参数 2,1a ， 2,2a 以及 2
fb 。 

（5）重复上述过程，直到阶次m p ，这样就求出了所有阶次的 AR 模型

参数，对于 p 阶 AR 模型的输入白噪声方差 2
W p  。利用 Burg 递推法求 AR

模型参数的流程图如图 4.2 所示。 
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  假设信号

1)(1

)()()()(
21

0
0

00










pnx
N

nxnenxne

N

n

bf



p = IP

结束

1 pp




























 1 2

1

2

1

*
1

1

1

)()(

)1()(2

N

pn

b
p

f
p

b
p

N

pn

f
p

p

nene

nene
k

pwppp k  






  
2

1
2

1

*
, 1, 1, ,p i p i p p p i p p pa a k a a k    

1,,2,1),()1()(

1,,2,1),1()()(

1
*

1

11









Nppnneknene

Nppnneknene
f
pp

b
p

b
p

b
ppp

f
p





2
, ;,,3,2,1: wip pia 输出

2
j

, 2
j

,
1

(e )
1 e

w
x x p

i
p i

i

P
a















N

Y

( ),0 1x n n N  

 

图 4.2 基于 Burg 递推法计算功率谱的流程图 

经典功率谱估计的分辨率反比于有效信号的长度，但现代谱估计的分辨率可

以不受此限制。这是因为对于给定的 N 点有限长序列 ( )x n ，虽然其估计出的自

相关函数也是有限长的，但是现代谱估计的一些隐含着数据和自相关函数的外
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推，使其可能的长度超过给定的长度，不象经典谱估计那样受窗函数的影响。因

而现代谱的分别率比较高，而且现代谱线要平滑得多。 

4.2.3 AR 模型功率谱算法仿真实验 

利用 MATLAB 2011a 软件编程实现了 Lenvinson-Durbin 递推法与 Burg 递

推法的快速算法，分别对酿酒酵母 ATP1a 的基因序列的功率谱及信噪比进行了

计算，算法的源代码见附录一。算法的 FTT 长度设为 256，阶数设为 100，对

酿酒酵母 ATP1a 的长度为 1638 的基因序列进行仿真，基于 Lenvinson-Durbin
递推算法的 AR 模型算法程序运行结果见图 4.3，基于 Burg 递推算法的程 AR
模型的程序运行结果见图 4.4。 
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图 4.3 编号 AB304259.1 的酵母基因 DNA 序列基于 Lenvinson-Durbin 递推法计算的功率谱 
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图 4.4 编号 AB304259.1 的酵母基因 DNA 序列基于 Burg 递推法计算的功率谱 
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从图 4.3 和图 4.4 可看出，利用本文给出的计算基因序列的功率谱及信噪比

的快速算法对编号为 AB304259.1 的酵母基因 DNA 序列进行识别，发现在频率

f=1/3 HZ 处均有明显的峰值存在，表明了蛋白编码区序列（外显子）的 3-周期

性存在。基于 Lenvinson-Durbin 递推算法与基于 Burg 递推算法计算出的信噪比

分别为 3.7764 和 4.1。基于 Lenvinson-Durbin 递推算法与基于 Burg 递推算法消

耗的时间分别为 0.011 和 0.038。 
与直接利用 FFT 变换相比，由于直接基于 FFT 变换的周期图法对信号功率

谱的估计是有偏的非一致的估计，信号的功率谱含有很多噪声。而 AR 模型法

明显改善了功率谱估计的统计特性，功率谱曲线更加平滑且噪声低。由此说明，

AR 模型法在功率谱的计算上显示出了优越性。 
我们在 AR 模型基础上，给出了基于 AR 模型的固定长度滑动窗口功率谱

的基因识别算法及移动序列功率谱的基因识别算法，源代码见附录二。我们取

窗口长度为 99，下图为人和鼠类第 19 个和第 23 个样本的基因序列，使用固定

长度滑动窗口功率谱的基因识别图和移动序列功率谱的基因识别结果，图中粗

线表示外显子区域。 
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图 4.5 基于 AR 模型的固定长度滑动窗口功率谱人和鼠类第 19 个基因的识别结果 
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图 4.6 基于 AR 模型的移动序列功率谱人和鼠类第 19 个基因的识别结果 
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图 4.7 基于 AR 模型的固定长度滑动窗口功率谱人和鼠类第 23 个基因的识别结果 
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图 4.8 基于 AR 模型的移动序列功率谱人和鼠类第 23 个基因的识别结果 

从上面 4 个图可看出，对于比较长的外显子序列，例如第 19 个基因样本，

我们给出的基于 AR 模型的固定长度滑动窗口功率谱的基因识别算法及移动序

列功率谱的基因识别算法均能很好进行识别。但对于很短的外显子序列，如第

23 个样本，固定长度滑动窗口功率谱的基因识别算法仍具有较高的识别效果，

但移动序列功率谱的基因识别算法则出现了一些误判。 

4.3 功率谱与信噪比快速计算公式的理论推导 

设 DNA 序列 S 的四个指示序列{ [ ]}bu n ， { , , , }b I A C G T  ，设 DNA 序列中

核苷酸个数为 N，令 S 中核苷酸 A、C、G 和 T 在 DNA 序列中出现的次数分别

为 AN 、 CN 、 GN 和 TN ，则有如下定理成立。 
定理 4.1 整个 DNA 序列 S 的功率谱序列{ [ ]}P k 满足 

2[ ] | [ ] |b b
b I

P k U k N N


                       (4.23) 

则 DNA 序列的总功率谱 E 满足 
1

2

0
[ ]

N

A C G T
k

E p k N N N N N N N N N




                  (4.24) 

证明：对指示序列{ [ ]}bu n 分别做离散 Fourier 变换，可得 

21

0
[ [] ] , 0,1, , 1

nkN j N
b b

n
U k u n e k N

 



                (4.25) 

以此可得到四个长度均为 N 的复数序列{ [ ]}bU k ，b I 。 

对复数序列{ [ ]}bU k 分别作离散 Fourier 变换的逆变换，可得 
21

0

1[ ] [ ] , 0,1, , 1b

nkN j N
b

n
u n

N
U k e n N





              (4.26) 
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利用 Parseval 定理[3]，有 
1

2 2

0

1

0

1[ ] [ ]
N

b b
n

N

n
u n U k

N









                   (4.27) 

易知，上式的左边满足
1

2

0
[ ]

N

b b
n

u n N




 ，进而有 

2 2
1

0
[ ]b b b

N

n
U U k N N





                   (4.28) 

因此，利用 A C G TN N N N N    ，易推得 DNA 序列的总功率谱 E 满足 
2 2| |b A C G T

b I
E U N N N N N N N N N



                 (4.29) 

证毕。 
在DNA序列{ [ ]S n ， 0,1,2, 1}n N  中，若N为3的倍数，将核苷酸符号

b { , , , }I A T G C  出现在该序列的0，3，6，...，N－3与1，4，7，…，N－2以及

2，5，8，…，N－1等位置上的频数分别记为 ,b bx y 和 bz ，则
3
N

处的总功率谱值

即为[4][5] 

[ ]
3
NP 2 2 2( )b b b b b b b b b

b I
x y z x y x z y z



               (4.30) 

 
根据定理 4.1 和式（4.30），易得如下推论。 
推论 4.1 指示序列{ [ ]}bu n 的信噪比 bR 满足 

2 2 2
b b b b b b b b b

b
b

x y z x y x z y zR
N

    
                (4.31) 

证明：根据信噪比的定义，有 

2

2 2 2

2 2 2

3

| |

( )

b

b
b

b

b

b b b b b b b b b

b

b b b b b b b b b

b

NP
R

E

U
E

N
x y z x y x z y z

N N
N

x y z x y x z y z
N

 
 
 





    




    


             (4.32) 

证毕。 
根据定理 4.1 和推论 4.1，易得如下推论。 
推论 4.2 DNA 序列的信噪比 R 满足 

C GA T
A C G T

N NN NR R R R R
N N N N

                    (4.33) 

证明：根据信噪比的定义，有 
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2 2 2

2 2 2

[ ]
3

( )

( )

b b b b b b b b b
b I

b b b b b b b b b
b I

C GA T
A C G T

NP
R

E
x y z x y x z y z

E
N

x y z x y x z y z

N
N NN NR R R R

N N N N







    



    



       





            (4.34) 

证毕。 
鉴于式(4.33)在简化信噪比计算方面的重要意义以及其体现了信噪比与

DNA 序列中核苷酸出现频次之间的关系，在此将式(4.33)称为 SNR-F 公式，并

将其应用于后文中的基因识别模型的建立与求解中。 
通过以上的理论推导过程，针对 Voss 映射，本文建立了功率谱、信噪比与

DNA 序列中核苷酸出现的频次之间的关系。利用上述关系，计算功率谱与信噪

比将不再需要离散 Fourier 变换等计算量较大的运算，只需要对 DNA 序列中核苷

酸出现的频次进行统计，然后进行简单的数值运算即可，这将极大简化功率谱与

信噪比的计算。文中以下针对功率谱与信噪比的计算方法如不加特殊说明均采用

上述算法进行。 

4.4 Z-curve 映射和 Voss 映射的关系 

Z-curve方法[6]是上个世纪90年代中期，天津大学张春霆院士首先提出的一种

表示DNA序列新方法。它从几何学的角度，阐述了基因识别的新方法。该方法

从根本上区别于以往基因识别方法：动态规划[7]和隐马尔可夫模型方法[8]等。并

在基因起始位点识别、Isochore结构识别上都有很好的应用。Z-curve方法已经成

为了一个研究DNA序列的比较完整的、系统化的方法。由于Z-curve映射具有非

常深刻的生物学意义，若仅仅探讨Z-curve映射的功率谱与信噪比和Voss映射下的

功率谱与信噪比之间的关系，不足以全面刻画出两种映射之间的关系。 
因此，本文将先重点分析Z-curve映射的功率谱与信噪比和Voss映射下的功率

谱与信噪比之间的关系，然后从理论基础、生物学意义和特征三个方面将Z-curve
映射和Voss映射进行对比，从而刻画出两种映射之间更深层次、更全面的关系。 

4.4.1 两种映射下的功率谱与信噪比之间的关系 

设 DNA 序 列 S 的 四 个 指 示 序 列 { [ ]}bu n ， { , , , }b I A C G T  ，

0,1,2, 1n N  的累积序列 ( 0,1 1)nb n N  为
0

[ ]
n

n b
i

b u i


 。 

令 [ 1] 0x   ， [ 1] 0y   和 [ 1] 0z   ， 以 及 [ ] [ ] [ 1 ]x n x n x n   ，

[ ] [ ] [ 1]y n y n y n    和 [ ] [ ] [ 1]z n z n z n    ，于是得到 Z-curve 映射 
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[ ]
[ ] 1 1 1 1

[ ]
[ ] 1 1 1 1

[ ]
[ ] 1 1 1 1

[ ]

A

C

G

T

u n
x n

u n
y n

u n
z n

u n

 
      
           
          

 

                (4.35) 

则有 
[ ]

[ ] 1 0 1 0 1
[ ]

[ ] 2 1 1 0 0 1
[ ]

[ ] 1 0 0 1 1
[ ]

A

C

G

T

u n
x n

u n
y n

u n
z n

u n

 
      
             
     

      
 

                 (4.36) 

由此，可以看出 Z-curve 映射是 Voss 映射的仿射变换，Z-curve 映射与 Voss
映射相比，它具有更强的生物学背景意义，且在方便运算上也有较大的优势。 

类似于 Voss 映射，定义 Z-curve 映射的总功率谱 
2 2 2[ ] [ ] [ ] [ ]ZP k X k Y k Z k                      (4.37) 

其中 [ ]X k ， [ ]Y k 和 [ ]Z k 分别表示数字序列 [ ]x n ， [ ]y n 和 [ ]z n 的离散傅

变换。 

同样，我们也可以定义 Z-curve 映射的信噪比为 
2 2 2

[ ] [ ] [ ][ ] 3 3 33Z

Z

N N NN X Y ZP
R

E E

    

               (4.38) 

其中，

1

0
[ ]

N

Z
k

P k
E

N






是 Z-curve 映射的平均功率谱。 

Ahmad Rushdi 和 Jamal Tuqan 在文献[9]中，已经给出了 [ ]zP k 和 [ ]P k 之间的

数值关系，描述为如下引理。 
引理 4.1

[9] 设{ [ ]}zP k 和{ [ ]}P k 分别为 Z-curve 映射与 Voss 映射下 DNA 序列

S 的功率谱序列，则 
[ ] [ ]zP k P k ， 0,1, , 1k N                 (4.39) 

根据引理 4.1，有如下定理。 
定理 4.2 zE 和 E 分别为 Z-curve 映射与 Voss 映射下 DNA 序列 S 的总功率

谱，则 
4zE E                            (4.40) 

证明：
1 1 1

0 0 0
[ ] 4 [ ] 4 [ ] 4

N N N

z z
k k k

E P k P k P k E
  

  

      。证毕。 

定理 4.3 zR 和 R 分别为 Z-curve 映射与 Voss 映射下 DNA 序列 S 的信噪比，

则 
zR R                             (4.41) 
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证明：

4
3 3 3 3 3

4

z z

z
zz

N N N N NP P P P P
R RE E EE EN NN

         
         
               。证毕。 

通过以上的推导过程，从数值上，本文给出了 Z-curve 映射的功率谱与信

噪比和 Voss 映射下的功率谱与信噪比之间的关系。 

4.4.2 理论基础及其生物学意义对比 

Z-curve 方法研究起始于对组成 DNA 序列的 A，G，C，T 这四种碱基的对

称性的观察，按双环或单环是否存在氨基或酮基、碱基对形成氢键的数目或强

弱，将这四种碱基进行划分，并用正六面体来表示它们的对称性，从而导出了

Z 变换，然后利用 Z 变换将 DNA 序列转换为三维空间中的点，得到 Z 曲线。 
从以上 Z-curve 映射的理论基础描述中可以看出，Z-curve 映射和 Voss 映射

两者的理论基础具有较为明显的区别，描述如表 4.1 所示。 

表 4.1 Z-curve 映射和 Voss 映射的理论基础及其生物学意义对比 

映射 理论

基础 
DNA 序列 
表达形式 生物学意义 评价 

Voss 

信号

处理

与分

析 

用A、C、G和T四种

字母代表四个碱

基，由不同数量的

这四个字母按不同

顺序排列成一维链

就构成了 DNA 序

列，进而形成DNA
双螺旋结构。 

离散Fourier变换所固有的―栅栏

效应‖在这里体现十分明显，在

某些非整数的周期点上，并不

具有生物学意义，而一些比较

重要的频率点却可能被漏掉。 

在发表、存储及提供

计算机进行快速分

析等方面有其不容

争议的优点，但却又

有它不可克服的严

重缺陷。其一是忽视

了人脑在模式识别

方面的强大能力；其

二是它的―解像力‖

不可调节。 

Z-curve 

信号

处理

与分

析、

几何

学 

给定的DNA 序列

唯一决定了 x[n]、
y[n]和z[n]的分布；

三种分布也唯一决

定了 DNA 序列。

x[n]、y[n]和z[n]三种

分布是相互独立

的，表现在以下事

实上：任何一种分

布不能由其他两种

分布的线形叠加表

示出来。 

x[n]表示嘌呤碱基和嘧啶碱基

沿DNA序列的分布；当嘌呤碱

基总数过半时，x[n]>0，否则

x[n]<0。y[n]表示氨基和酮基沿

DNA序列的分布；当氨基碱基

占优时，y[n]>0，否则y[n]<0。
z[n]表示氢键碱基和弱氢键碱

基沿DNA序列的分布；当弱氢

键碱基占优时，z[n]>0，否则

z[n]<0。从方法学的角度讲，这

是DNA序列的一种几何学研究

途径。 

利用几何学分析和

研究DNA序列的直

观工具，是表达碱基

排列顺序的一种崭

新形式，不仅具有解

像力连续可调的优

点，还可充分调动人

脑来参与模式识别，

从而克服了传统的

表达DNA序列形式

的缺陷。 

4.4.3 特征对比 

Z-curve 是三维空间的曲线，它是显示和分析 DNA 序列的基本工具，能以

直观的形式体现出 DNA 序列的整体特性和局部细节，而且不论基因组的序列

有多长，总可以较方便通过计算机显示出其 Z-curve，并可进行任意的旋转，以

便从不同角度观察 Z-curve 的三维折叠结构。与 Voss 映射相比，Z-curve 映射有

以下特征： 
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1) 等步性：两个相邻节点的坐标之差，即 x 和 y ，或者等于l，或者等于-l，
没有其他可能性。 

2) 回路性：即在任意一个节点处，Z-curve在往前走若干步之后，有可能返回此

点，形成所谓回路。 
3) 渐进性：当 1N  时，Z-curve要么趋于0，要么是一个被慢变化函数调制的线

性增长的函数，Z-curve的终点只与序列的碱基组成有关而与其排列顺序无

关。 
4) 对称性：Z-curve是基于几何学中正四面体的性质得到的，理论研究表明DNA

序列中的映象点(D格点)具有对应关系，由此可得到Z-curve束具有对称性，

而且Z-curve均在正四面体的内切球内问。 
5) 手性：Z-curve有左旋和右旋之分，分别对应着左旋和右旋DNA序列；而传统

的字母DNA序列的表达形式，则无手性问题。 

4.5 实数映射下功率谱和信噪比的快速计算公式 

从以上对 Voss 映射与 Z-curve 映射的分析可以看出，Voss 映射是 DNA 序

列的一种 4-D 表示，Z-curve 映射是 DNA 序列的一种 3-D 表示。事实上，除了

这些表示方法，还存在 2-D 和 1-D 的数值映射，具体可参见文献[10]。根据文

献[10]的分析，DNA 序列的任意一种数值映射都可以看作是 Voss 映射的仿射变

换。因此，对实数映射的研究就可以转化对 Voss 映射的仿射变换的研究。 
下面我们考虑一般情况，在 Voss 映射下，定义 DNA 序列 S 的四个指示序

列{ [ ]}bu n 的任意一个 3-D 实数仿射变换为 

11 12 13 14

21 22 23 24

31 32 33 34

[ ]
[ ]

[ ]
[ ]

[ ]
[ ]

[ ]

A

C

G

T

u n
x n r r r r

u n
y n r r r r

u n
z n r r r r

u n

 
    
        
   

    
 

 

令 SR 和 R 分别为上述实数映射和 Voss 映射下的信噪比。为方便描述，作

如下定义。 

   
1

2 1 2 3 43 4

3

T

T
ij

T

r
H r r

r
   



 
 

   
 
 

且 

1

2

3

4

( ) ( )
( ) ( )

( )( )
( )( )

A

C

G

T

u n u n
u n u n

U
u nu n
u nu n

   
   
    
   
     

  

 

令核苷酸符号b { , , , }I A T G C  出现在该序列的 0，3，6，...N-3 与 1，4，
7，…N-2 以及 2，5，8，…N-1 等位置上的频数分别记为 ,b bx y 和 bz ，具体表示

如下。 

 
1 2 3 4

1 2 3 4 1 2 3 4

1 2 3 4

, , ,
A C G T

A C G T

A C G T

x x x x x x x x
X y y y y y y y y X X X X

z z z z z z z z

   
   

     
   
   

 

假设 DNA 序列 S 的长度为 3 的倍数，有如下定理成立。 
定理 4.4 当矩阵H 的列向量满足如下两个条件时： 
1) 对任意的 (1 4)i i  ， 1|| ||i c  ，其中 1c 是个常数； 
2) 对任意的 , (1 , 4, )i j i j i j   ， 2,i i c   ，其中 ,   表示两个向量
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的内积运算， 2c 是个常数。 
则 

1 2

1

4
3S

c cR R R
c


    

证明：由于 
1[ ] Tx n r U  ，可得{ [ ]}x n 进过离散 Fourier 变换在 3

N 处的功率

谱为 
2

22 1 3

0

221
3

0

224 1
3

1
1 0

22 24
3 3

1
1

22 24 4 4
3 3

1 1 1
1 1 1

1

[ ]
3

[ ]

[ ]

Nn
N j

N

n

N j n

n

nN j

j j
j n

j j

j j j j
j

j j

j j j j j j
j j j

T T

NX x n e

x n e

r u n e

r x y e z e

r x r y e r z e

r X MXr







 

 


 



 



 

 







  

 
  

 

 

 
  

 

 
     

 

     
       
     







 



  

1

   （4.42） 

其中，

1 1 2 1 2
1 2 1 1 2
1 2 1 2 1

M
  

 
   
   

。 

同理，可得 
2

2 23
T TNY r X MXr 

 
 

                      （4.43） 

2

2 23
T TNZ r X MXr 

 
 

                      （4.44） 

仿射变换的总功率谱为 
2 2 2 3

13 3 3 3
T T

S i i
i

N N N NP X Y Z r X MXr


       
          

       
        （4.45） 

令 (1,1,1,1)T  且 
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1
1 1 1 4

2
1 2 3 4

3
4 1 4 4

4

, , ,

T
T T

T
T

T
T T

T

X
X MX X MX

X
X MX M X X X X F

X X MX X MX
X

 
  
  

    
  
  

 



  



  （4.46） 

由于 

1 2 3 4 3 3 3

A C G T T

A C G T

A C G T

x x x x
N N NX X X X y y y y

z z z z

   
  

          
     

     （4.47） 

   1 2 3 4 1 2 3 4, , , (1,1,1,1)

1 1 2 1 2
1 2 1 1 2 0

3 3 3
1 2 1 2 1

T

T

MXr M X X X X M X X X X

N N N

    

  
  

         

   （4.48） 

易得 
4

, 1

4

1

(1,1,1,1) (1,1,1,1)

2

0

T T T T T
i j

i j

T T
i i i j

i i j

r Fr r X MXr F X MX

X MX X MX



 

  

 





       （4.49） 

结合（4.45）式，有 
4

1 1 2 2 3 3 1 2
1

2
3

T T T T T
S i i i j

i i j

NP r Fr r Fr r Fr c X MX c X MX
 

   
        

     
     （4.50） 

事实上，在上式中 T
i iX MX 的系数可以利用如下方式计算得到。 

2 2 2 2
1 2 3 1|| || , 1, 2,3, 4i i i ir r r c i      

同理，有 

1 1 2 2 3 3 2, , , 1, 2,3, 4,i j i j i j i jr r r r r r c i j i j        

利用（4.49）和（4.50），有 

4 4

1 2 2 2
1 1

1 2

1 2

( ) 2
3

( ) 0
3

( )
3

T T T
S i i i i i j

i i i j

NP c c X MX c X MX c X MX

Nc c P

Nc c P

  

     
        

      

 
   

 

 
   

 

  

（4.51） 

其对应的总功率谱为 
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1

2 2 2

0
| ( ) | | ( ) | | ( ) |

N

S
k

E X k Y k Z k




    

根据 Parseval 定理，可得 

 
1 1

2 2

0 0

1| ( ) | | ( ) |
N N

n k
x n X k

N

 

 

   

由此可得 
1 1 1

2 2 2
1

0 0 0
2 2 2 2

11 12 13 14

| ( ) | | [ ] | | ( [ ], [ ], [ ], [ ]) |

( )

N N N
T T

A C G T
k n n

A C G T

X k N x n N r u n u n u n u n

N r N r N r N r N

  

  

    

    

  
（4.52） 

其中 S 中核苷酸 A、C、G 和 T 在 DNA 序列中出现的次数分别为 AN 、 CN 、

GN 和 TN 。 
同时，有 

1
2 2 2 2 2

21 22 23 24
0
| ( ) | ( )

N

A C G T
k

Y k N r N r N r N r N




      

1
2 2 2 2 2

31 32 33 34
0
| ( ) | ( )

N

A C G T
k

Z k N r N r N r N r N




      

利用上述三式，有 

  2
1 1 1 1 1S A C G TE N c N c N c N c N c N      

因此，有 

1 2
1 2 1 2

1 1 1

( )
( ) ( )3 3 3S

S
S

N N NP c c P P
c c c cR RE c N c N c

N

     
                  

同时， 1c 与 2c 之间存在着线性关系： 
24 4

1 2
1 1

, 2 , 4 12 0i i i i j
i i i j

c c    
  

           

则 1 23c c  。 
故，可得 

4
3SR R  

证毕。 
通过对上述定理的进一步研究，以下给出定理的更一般形式。 
定理 4.5 假设 DNA 序列 S 的长度为 3 的倍数，设矩阵  

4 4ijD d


 满足：对

任意  , 1 , 4i j i j  ， ,ij i jd a 。特别，当 i j 时，有
2,i j i iia d    ，

则有 
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4

, 1

11 22 33 44

( )
3

T
ij i jS

i j
S

S A C G T

N d X MXP
R E d N d N d N d N

N



 
 
  

  


       （4.53） 

证明：根据等式（4.45），有 
2 2 2 3

13 3 3 3
T T

S i i
i

N N N NP X Y Z r X MXr


       
          

       
  

因此，可得 
4

1 1 2 2 3 3
1, 1

( )
3

T T T T
S ij i j

i j

NP r Fr r Fr r Fr d X MX
 

 
    

 
      （4.54） 

事实上，有 

1 1 2 2 3 3 , , , 1, 2,3, 4i j i j i j i j ijr r r r r r d i j       

对比等式（4.52）和（4.53），易得 

   
1

2 2 2
11 22 33 44

0
| ( ) | | ( ) | | ( ) |

N

S A C G T
k

E X k Y k Z k N d N d N d N d N




        

故，可得 
4

, 1

11 22 33 44

( )
3

T
ij i jS

i j
S

S A C G T

N d X MXP
R E d N d N d N d N

N



 
 
  

  


 

证毕。 
上述定理给出了 Voss 映射的仿射变换下功率谱与信噪比的快速计算公式，

对于更加一般的实数变换，上述定理也是适用的。 
在此，以 0, 1, 2, 3A C G T    为例，给出其信噪比的快速计算公式。

在此实数映射下，根据定理，信噪比的计算公式为 

2 3 4 2 3 4( 2 3 ) ( 2 3 )3
4 9

TS

S
S C G T

NP
X X X M X X XR E N N N

N

 
       

 
 

4.6 小结 

针对问题一，本节完成了以下工作： 
针对 Voss 映射，给出了计算基因序列功率谱或信噪比的快速 Fourier 变换

和 AR 模型，仿真实验结果表明，计算效率有所提升。经过理论推导，建立了

功率谱、信噪比与 DNA 序列中核苷酸出现的频次之间的关系，计算功率谱与

信噪比将不再需要离散 Fourier 变换等计算量较大的运算，只需要对 DNA 序列

中核苷酸出现的频次进行统计，然后进行简单的数值运算即可，有效提升了功

率谱与信噪比的计算效率。 
推导出了 Z-curve 映射的功率谱与信噪比和 Voss 映射下的功率谱与信噪比

之间的数值关系，并从理论基础、生物学意义和特征三个方面对 Z-curve 映射
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和 Voss 映射进行了对比分析，刻画出了两种映射之间更深层次、更全面的关系。 
经过理论推导，给出了一般的实数映射下功率谱、信噪比的快速计算公式，

将其功率谱、信噪比的计算简化为核苷酸出现频次的统计和简单数值运算，极

大简化了实数映射下功率谱与信噪比的计算。 

五、问题二模型的建立与求解 

问题二： 

对特定的基因类型的 DNA 序列，将其信噪比 R 的判别阈值取为 0 2R  ，

带有一定的主观性、经验性。对不同的基因类型，所选取的判别阈值也许应该

是 不 同 的 。 附 件 中 给 出 了 来 自 于 著 名 的 生 物 数 据 网 站 ：

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/guide/的几个基因序列数据，另外也给出了带有编码

外显子信息的 100 个人和鼠类的，以及 200 个哺乳动物类的基因序列的样本数

据集合。大家还可以从生物数据库下载更多的数据，找你们认为具有代表性的

基因序列，并对每类基因研究其阈值确定方法和阈值结果。此外，对按照功率

谱或信噪比特征将编码与非编码区间分类的有效性，以及分类识别时所产生的

分类错误作适当分析。 
问题分析： 

功率谱的分析方法，存在影响基因预测精度的一个重要因素——阈值。阈

值的设定是用来区分一段 DNA 序列为蛋白编码区还是非编码区的重要指标。

一个固定的阈值并不适用于所有生物，经验阈值缺乏通用性，而且事实表明，

为各类不同生物选用同一阈值缺乏合理性，因为不同生物有着不同的基因结构

特性，对某些生物而言，某个阈值会过高，使得预测结果虽然有较高的正确率，

但探测率势必下降，从而使预测精度降低。反之，对有些生物而言，某个阈值

会过低，使得预测结果有较高的探测率但正确率很低，同样预测精度将降低。

除了不同生物其基因结构特性的因素之外，传统经验阈值不具有通用性的其它

因素在于：功率谱分析方法中不同的窗口大小、不同的功率谱计算方法等都会

产生功率谱预测曲线的幅值变化，由此看来，经验阈值会带来明显的预测误差。

因此，解决阈值的选取问题在功率谱分析方法中是十分关键的。 
在本节中，我们结合重采样技术，提出了最佳阈值推断算法。本文提出的

方法基于这样一个事实：对近 2000 多种生物，它们仅有部分基因已被标注。我

们希望利用这些已标注的基因信息，结合重采样算法，为一个特定的生物推测

其最佳阈值。实验仿真结果表明，推断的最佳阈值能显著提高基于功率谱分析

方法的基因预测精度，该最佳阈值可用来预测该生物目前尚未标注确认的其它

基因。 

5.1 固定长度窗口滑动功率谱分析方法 

如题目所述，在真核生物的基因组中，基因是断裂的，外显子在序列中的

长度很短且被大量内含子隔开。因此，要从真核生物的基因序列中识别蛋白编

码区并定位出起始点是一项重要且具有挑战性的工作。现在，已经有多种生物

的测序工作已经完成，这些核酸序列数据隐含有大量的生命信息，值得进行系

http://www.ncbi.nlm.nih.gov/guide/
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统挖掘。 
目前用于基因预测的方法有很多，但它们有各自的使用范围和适用对象，

并会产生不同的结果。主要存在以下问题：只能检测蛋白质编码基因，即外显

子部分，预测非编码区的方法比较少；假阳性，即在非编码区预测出编码区；

只能检测典型基因；假阴性，即将编码区预测为非编码区；预测结果保守，很

难发现新的基因；融合化，即将 DNA 序列上距离过近的基因被预测成一个大

的基因；过界预测，即预测超出实际的边界；片段化，即对于一个完整的基因，

由于其内含子过大，会被预测成多个基因[11]。 
在诸多从头计算的预测方法中，基于功率谱分析的基因预测方法是利用蛋

白编码区的 3-周期性的一种计算方法，该方法易于实现并且所需的待分析生物

的先验信息少，因此面对世界范围内急剧增长的基因组序列，功率谱分析方法

可以快速有效的识别 DNA 序列中可能的基因。学者们认为编码区的 3-周期性

特征形成的的部分原因，是由于以三个核苷酸为密码子的位置分布不平衡造成

的，构建蛋白质的二十种氨基酸的出现概率不同。而在一个内含子序列，核苷

酸均匀分布在这三个密码子位置。该分布的不平衡的原因是蛋白质对氨基酸组

成有偏好，同种氨基酸的同义密码子使用频率不同，以及每种氨基酸的密码子

兼并度不同等原因也是形成 3-周期性的潜在因素。 
目前常用的一个基因预测法为固定长度窗口滑动功率谱分析方法，因此，

本文选择以固定长度窗口滑动功率谱分析方法为基础。固定长度窗口滑动功率

谱分析方法的预测过程简要叙述如下： 
（1）将 DNA 符号序列映设成为四个二进制的数值序列，并利用先验的知

识选取合适的滑动窗宽 M。序列的映射规则为 Voss 映射。 

（2）对第 k 个滑动窗，计算该窗下序列对应的局部信噪比 ( ; )
3
Mp n ，其中

M 为窗口宽度。 
（3）设置局部信噪比函数的阈值 R。一般情况下，那些局部信噪比

( ; )
3
Mp n R 的序列被标识为蛋白编码区域，而局部信噪比 ( ; )

3
Mp n R 的序列

被标识为非编码区域。 
然而，这类方法需要设定阈值来区分蛋白编码区和非编码区，且预测精度

严重受到阈值大小的影响。传统经验阈值能区分绝大多数生物的蛋白编码区和

非编码区，但并不能达到最好的预测精度。由于不同真核生物的基因结构之间

存在差异，所以，对于某一特定的真核生物，仅仅依赖于有限的先验生物知识

很难为其确定一个合适的基因预测阈值。显然，为所有生物选取统一的预测阈

值更难以取得理想的预测结果。如何利用某一特定的生物根据其自身基因结构

特征，寻找一个最佳阈值，本节将对基因识别的阈值确定方法进行研究。 

5.2 最佳阈值确定算法的设计 

在本节中，我们主要运用了重采样技术来确定基因预测算法的最佳阈值，

下面先简要介绍重采样算法原理。 
美国 stanford 大学统计系教授 Efron 在总结、归纳前人研究成果的基础上

提出一种新的统计方法—Bootstrap 方法，重采样算法是一种基于计算机的统计

推断方法，无需知道待估计参数的先验信息，通过少量的样本则可估计参数的

分布，即只依赖于给定的观测信息，不需要其它假设的一种新统计推断方法[12]。
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目前被广泛应用于雷达信号处理、生物医学工程、图像处理、模式识别及控制

领域等，如基于 Bootstrap 方法的基因表达谱数据互信息估计研究，在医学统计

分析中也发挥了很好的作用。Bootstrap 的逻辑基础是某个统计量的所有准确度

估计指标都来源于该统计量的抽样分布。如果这个统计量是用来源于某一个总

体的含量为 n 的随机样本估计而得到的，那么它的抽样分布就可以显示该统计

量的各种值的相对频数。抽样分布是由总体分布和估计统计量所用的计算公式

所决定的。目前对重采样算法的理论研究和应用表明，该方法明显优于传统的

参数估计方法，传统的参数估计方法都是基于对原始样本的大量采样。因此，

重采样算法方法被应用到许多现实工程领域问题中，如生物医学工程、雷达信

号处理以及人工神经网络等。 
重采样算法的基本思想是：令 1 2{ , , , }nX x x x  是从分布未知的总体 F 中

随机抽取的 n 个样本，因此， ( 1,2, )ix i n  是独立同分布的随机变量。表示

来自未知总体 F 的一个未知参数，我们要解决的问题是寻找参数̂ 的分布特性

来作为对未知参数的一个估计。X 称之为原始样本，从样本 X 中计算要估计

的参数̂ ，则要进行重采样过程，即从原始样本 X 中进行 n 次有放回的独立抽

样，产生一个新的样本 * * * *
1 2{ , , , }nX x x x  ，称为重采样样本。通常重采样次

数达到 1000 以上时便可获得相当好的估计。 
重采样算法能为待估计的参数给出高质量的准确度估计，如置信区间、标

准差。本文利用重采样算法来为估计的最佳阈值求得一个置信区间，即进行参

数的区间估计（interval estimation）。区间估计是指按一定的可信度（概率）估

计未知的总体参数可能所在的范围的估计方法，该范围也称置信区间。区间估

计是在考虑抽样误差存在的情况下，经随机抽取样本后进行的估计，是一种较

为准确可靠的方法。一般情况下，统计学上通常采用 95%的置信区间，表示总

体参数在某一范围的概率为 95%，或将置信区间选为 99%，可根据不同情况的

条件要求选用不同的概率。反映置信区间的两个重要要素有：一是准确度，即

所选的可信度的大小，也是一个区间包含总体均数的概率的大小，越接近 100%
越好，说明估计的参数在该区间内取值的概率就越大。二是精密度，反映在区

间的长度上，该长度越小越好，能给估计的结果带来更现实的意义。显然，在

样本含量确定的情况下，准确度和精密度是矛盾的，如果将可信度提的很高，

那么会把区间变得很长，因此不能认为 99%置信区间比 95%置信区间好，准确

度和精密度二者要兼顾，才能获得更好的统计结果。一般情况下，95%置信区

间比 99%的置信区间更为常用，因为在可信度一定的情况下，若能增加样本的

含量，那么区间长度可以明显减少，从而提高精密度。 

5.3 最佳阈值确定算法的基本步骤 

对于某一特定的生物，基于重采样算法的最佳阈值推断算法的基本思路为：

先从该生物已标注的核苷酸序列中截取若干序列，从各段序列上实验获得最优

预测阈值，利用这些实验观测的阈值作为重采样算法的原始样本集。然后从原

始样本集经重采样获得最优阈值的置信区间。最后由该置信区间计算获得该生

物的最佳阈值。置信区间本身代表了最优阈值的分布特征，该特征是由生物的

基因结构特征所决定的。本文提出的最佳阈值推断方法的详细步骤描述如下： 
（1）从一个待预测其基因的生物体中的线粒体或染色体上，随机截取 n
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段已标注基因的 DNA 序列，本文给出的算法要求 10n  。 
（2）对于每一段已标注基因的 DNA 序列，运用基于 AR 模型法的的功率

谱分析方法预测其基因，通过与已标注的基因进行比对，获得预测该段 DNA
序列基因的一个最优阈值 ( 1,2, , )iR i n  。由 n 段 DNA 序列获得的最优阈值组

成原始样本 1 2{ , , , }nR R R   ，且该样本含有待估计的最佳阈值的分布特性，

最优阈值表示在该阈值下相应序列有着最高的预测精度。 
（3）对于原始样本 1 2{ , , , }nR R R   ，设置重采样次数 C≥1000。 
（4）令 1,2, ,j C  ，从 中做 n 次有放回的随机抽取，获得一个无序采

样集，称其为一次重采样 * * * *
1 2{ , , , }j nR R R   。计算 *

j 的均值，则得到一个阈

值的估计参数 *ˆ
j 。 

（5）如果 j C ，则令 1j j  ，转到（4）。否则，转到（6）。 
（6）将 C 个阈值的估计值从低到高排列，组成待估计参数的分布特征

* * * *
1 2

ˆ ˆ ˆ ˆ{ , , , }C     。 

（7）为待估计的参数 *̂ 计算100 (1 )%  的置信区间 ˆ ˆ( , )p q  ，其中 为

置信水平，且
2
Cp  

  
 

， 1q C p   。 

（8）通过计算以上置信区间的均值，为选定的生物获得一个预测其蛋白编

码区的最佳阈值。 
由于对绝大部分生物而言，已有部分基因已被标注，那么提出的方法中所

需的先验信息，即重采样的原始阈值样本集是可以获得的。该方法首先利用一

个生物体中少量已标注的基因先验信息来构建原始的基因预测阈值样本，再运

用重采样算法推断阈值的置信区间，最后结合该生物体的基因结构分布特征，

由置信区间内求得一个最佳阈值。迄今为止，已经有大量生物体的部分基因被

标注，如人类、鼠类等生物体，这些实验数据为本方法提供了可靠的先验信息。 

5.4 重采样阈值确定算法的仿真实验 

我们利用 MATLAB 2011a 软件进行编程，对带有编码外显子信息的 100 个

人和鼠类及 200 个哺乳动物类的基因序列样本数据进行了仿真实验，源代码见

附录三。 
首先我们需要确定 n 段 DNA 序列中每一段的一个最优阈值。最优阈值指

的是在该阈值下，相应序列有着最高的预测精度，故我们采用每段 DNA 序列

对应内含子的固定长度滑动窗口功率谱的最大值作为该段 DNA 序列获得的最

优阈值，在这种情况下的阈值，能使外显子尽可能被准确标识出来。我们对 100
个人和鼠类的数据进行仿真实验，由于篇幅所限，我们仅列出 1 到第 10 个的最

优阈值，结果如表 5.1 所示。 

表 5.1 人和鼠类第 1 到 10 个样本的最优阈值 

样本序号 最优阈值 该段预测精度 
1 3.879055 91% 
2 2.859477 91% 
3 2.392866 72% 
4 4.158346 82% 
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5 4.587965 87% 
6 2.657533 96% 
7 1.723214 93% 
8 2.805396 75% 
9 4.359883 90% 
10 3.16985 86% 

我们设置信水平为 95%，利用 MATLAB 2011a 软件编程得到 95%的置信区

间为（1.6167，1.9379）。 
最后，执行阈值推断方法中的第 8 步，计算置信区间下的均值，获得人和

鼠类生物基因预测的最佳阈值 P=1.7773。为了验证提出的方法推断的最佳阈值

的有效性，我们从给定的生物序列上选取另外一段 DNA 序列，利用固定长度

窗口滑动功率谱分析方法，并设定预测的阈值为 P=1.7773，窗口长度为 99，对

人和鼠类的基因序列进行了检测。图 5.1 和 5.2 为人和鼠类的数据第 19 和 23
个基因数据外显子的预测图，图中的粗线为设定的阈值，阈值以上的部分即为

算法预测出的外显子区域。 
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图 5.1 窗口长度为 99 时人和鼠类的数据第 19 个数据外显子的固定窗口法预测图 
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图 5.2 窗口长度为 99 时人和鼠类的数据第 23 个数据外显子的固定窗口法预测图 

从上图可知，第 19 个数据预测的外显子区间为（664，1700），而第 19
个基因数据的实际外显子区间（675，1847）。第 23 个数据预测的外显子区间

为（610，650）、（1214，1290）、（701，810）、（2256，2452）和（3014，
3017），而 23 个数据实际的外显子区间（2264，2432）和（2950，3062），其

中的区间（610，650）、（1214，1290）和（701，810）属于误判。因此我们

考虑加大窗口长度的大小，调整窗口大小为 255，预测阈值为仍 P=1.7773，再

利用固定长度窗口滑动功率谱分析方法对第 23 个基因序列进行预测，结果如图

5.3 所示。从图 5.3 可知，此时，不再出现窗口为 99 时产生的误判，这说明我

们在设置算法参数时，还需要考虑窗口的大小。 
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图 5.3 窗口长度为 255 时人和鼠类的数据第 23 个数据外显子的固定窗口法预测图 
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我们对 200 个哺乳动物类的数据进行实验，我们仅列出 1 到第 10 个的最优

阈值，结果如表 5.2 所示。 

表 5.2 哺乳动物类第 1 到 10 个样本的最优阈值 

样本序号 最优阈值 该段预测精度 
1 2.644552 87% 
2 4.8764 91% 
3 2.840304 82% 
4 3.505751 79% 
5 5.149509 92% 
6 3.003013 85% 
7 1.714498 88% 
8 2.743955 85% 
9 3.435222 96% 
10 2.241927 91% 

我们设置信水平为 95%，利用 MATLAB 2011a 软件编程得到 95%的置信

区间为（2.1765，2.2164）。 
同样执行阈值推断方法中的第 8 步，计算该置信区间下的均值，获得给定

生物基因预测的最佳阈值 P=2.18。为了验证提出的方法推断的最佳阈值的有效

性，我们从给定的生物序列上选取另外一段 DNA 序列，利用固定长度窗口滑

动功率谱分析方法，并设定预测的阈值为 P=2.18，窗口长度为 255。图 5.4 为

哺乳动物类的数据第 1 个基因数据外显子的预测图，图 5.4 为哺乳动物类的数

据第 1 个数据外显子的预测图，图中的粗线为阈值，阈值以上的部分为预测的

外显子区域。 
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图 5.4 窗口长度为 99 时哺乳动物类的数据第 1 个数据外显子的固定窗口法预测图 
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从上图可知，第 1 个数据预测的外显子区间为（452，536），（665，705），

（1441，1929），而 1 个数据实际的外显子区间（493，535），（652，805），

（1341，1938）。这说明本文提出的重采样阈值确定算法预测的阈值，对固定

长度窗口滑动功率谱分析方法具有较高的精确性。 

5.5 小结 

针对问题二，本文完成了以下工作： 
结合重采样技术，提出了最佳阈值确定算法，能为每一个特定种类的生物

推测其最佳阈值。其具体思路为：先从该生物已标注的核苷酸序列中截取若干

序列，从各段序列上实验获得最优预测阈值；然后，从原始样本集经重抽样获

得最优阈值的置信区间；最后，由该置信区间计算获得该生物的最佳阈值。仿

真实验结果表明，在合理确定窗口大小的基础上，利用该最佳阈值能显著提高

基于功率谱分析方法的基因预测精度，同时还可用来预测该生物目前尚未标注

确认的其它基因。 

六、问题三模型的建立与求解 

问题三： 

我们的目的是要探测、预报尚未被注释的、完整的 DNA 序列的所有基因

编码序列（外显子）。目前基因识别方面的多数算法结果还不是很充分。例如前

面所列举的某些基因识别算法，由于 DNA 序列随机噪声的影响等原因，还很

难“精确”确定基因外显子区间的两个端点。 
对此，你的建模团队有没有更好的解决方法？请对你们所设计的基因识别

算法的准确率做出适当评估，并将算法用于对附件中给出的 6 个未被注释的

DNA 序列（gene6）的编码区域的预测。 
问题分析： 

全世界有超过25种生物的测序工作已经完成，随着各种生物序列信息的指数

增长，大大增加了用于基因预测的参考序列集，势必会提高估计的参数的准确性。

虽然目前很多基因预测方法有很高的准确性，一些功能强大的基因识别软件对蛋

白编码区的识别率很高，但仍然需要开发新一代的基因识别程序，并结合各种方

法提高预测的精度。在今后的基因预测中，通过多种预测方法的合理组合，相互

取长补短，将显著增加预测精度，即通过不同方法的结合来提高预测精度是一大

研究趋势。学者们相继发表了多种提高基因预测精度的概念和方法，大多是将多

种预测方法联合使用，也有对某种现有预测方法的改进等。因为基于单一模型的

预测方法存在模型限制条件和适用范围等问题，很难获得理想的结果，多种基因

预测方法综合在一起可以改善预测结果。因此，本节我们利用两种预测方法相结

合，提高现有基因预测方法的预测精度。 

6.1 基于 AR 模型重采样的基因预测方法 

在第四节中，我们详细介绍了基于AR模型重采样的基因预测方法，在这里

不再赘述，我们利用该模型仅对附件中给出的6个未被注释的DNA序列（gene6）
的编码区域进行预测。 
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由于在该算法中，需要先收集已知DNA序列的一些特征对阈值进行估计，

但附件中给出的6个未被注释的DNA序列并没有说明属于哪类基因，故我们只能

简化阈值的估计。在第五节中，我们分别对100个人和鼠类的，以及200个哺乳动

物类的基因序列的样本数据集合进行了阈值的估计。进一步，我们另外下载了50
个基因序列数据，并对这50个基因序列的阈值进行了估计。最后对这三类基因序

列的阈值取其平均值作为6个未被注释的DNA序列的新阈值。我们利用MALAB 
2011a软件进行编程，得到新的阈值为1.965。利用该阈值，选择窗口长度为255，
对6个未被注释的DNA序列进行了预测，结果如下。 
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图 6.1 窗口长度为 255 时第 1 个未被注释的 DNA 序列预测图 

从上图可看出第1个未被注释的DNA序列的外显子区域为（1290，1531），
（2714，2981），（3179，3213），（3701，3857）和（4564，4715）。 
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图 6.2 窗口长度为 255 时第 2 个未被注释的 DNA 序列预测图 
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从上图可看出第2个未被注释的DNA序列的外显子区域为（1180，1438），
（3375，3512），（3894，4278），（5078，5112）和（5512，6023）。 
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图 6.3 窗口长度为 255 时第 3 个未被注释的 DNA 序列预测图 

从上图可看出第3个未被注释的DNA序列的外显子区域为（1728，1932），
（3005，3114）和（3672，3873）。 
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图 6.4 窗口长度为 255 时第 4 个未被注释的 DNA 序列预测图 

从上图可看出第4个未被注释的DNA序列的外显子区域为（2615，3331），
（4017，5213）和（5578，5670）。 
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图 6.5 窗口长度为 255 时第 5 个未被注释的 DNA 序列预测图 

从上图可看出第5个未被注释的DNA序列的外显子区域为（6259，6547），
（9923，10034）和（10243，10357）。 
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图 6.6 窗口长度为 255 时第 6 个未被注释的 DNA 序列预测图 

从上图可看出第5个未被注释的DNA序列的外显子区域为（1287，1424）。 

6.2 基于 SNR-F 的基因识别模型 

本节利用基因预测的数字滤波器与第四节中提出的功率谱与信噪比快速计



 34 

算公式相结合，提出了一种基于SNR-F的基因识别模型。该模型克服了现有

Fourier方法对序列长度的要求，而且易于实现。 

6.2.1 数字滤波器设计 

从信号处理的角度看，滑动窗方法可以看作对基因序列进行数字滤波。假设

滤波器的单位脉冲响应： 
0 0 1

( )
0

jw n n Ne
h n

otherwise

  
 


                        (6.1) 

这是一个带通滤波器，中心频率 0 2 / 3  ，最小阻带衰减约13 dB。如果把

基因序列映射的数字序列当作滤波器的输入信号 ( )x n ，通过数字滤波器后，就得

到了输出信号 ( )y n 。由于基因编码区具有频谱3-周期性，因此输入碱基的标量序

列中处于非编码区的部分会被滤波器衰减掉，保留编码区位置的信号，故输出信

号在编码区位置会出现波峰。 
通过以上分析可知，设计的滤波器是以 2 / 3  为中心频率的窄带滤波器，

而且带宽尽量小，这种性能的滤波器可以通过一个二阶全通滤波器实现。本节利

用频率抽样法[13]设计带通数字滤波器，该方法的特点是可以根据需要设计滤波器

的幅频特性。频率抽样法是从频域出发，把给定的理想频率响应 X 等间隔抽样，

即 

2( ) ( ) | 0,1, 1jw
d d k

N

H k H e k N


                 (6.2) 

然后，以 ( )dH k 作为实际数字滤波器的频率特性的抽样值 ( )H k ，可以用频

域的这N个抽样值 ( )H k 来唯一确定滤波器的单位冲击响应 ( )h n 。根据基因序列

外显子区域的频谱3-周期性性质，设计一个在归一化频率 2 / 3  处有窄带选通

特性的数字滤波器，即要设计的滤波器的理想频率响应 ( )jwH e 在 2 / 3  为中

心的很窄范围内幅值为1，其它频率处幅值都为0。对这个理想频率响应等间距抽

取N个采样点，第一个取样点在 0  处。由频率抽样理论的内插公式知道，利

用这N个频域抽样值 ( )H k 可以求得数字滤波器的系统函数 ( )H z 及频率响应

( )jwH e 。此方法设计的滤波器只允许具有频谱3-周期特性的信号通过，并抑制其

它频率的信号，因此该滤波器具有较好的频率选择性。 

6.2.2 改进的 SNR-F 算法 

对于较长的基因编码区，比如300 bp或者更长的序列，利用传统的Fourier变
换就能够较好探测到频谱3-周期性，但对较短的基因编码区，比如长度100 bp左
右或更短时，利用传统的Fourier分析很难探测到频谱3-周期性。由此，文献[14]
中提出了延长打乱Fourier方法，该算法能够有效放大3-周期性信号，对于较短基

因序列的预测精度有所提高，同时抑制背景噪声。利用延长打乱Fourier方法计算

出基因序列功率谱在 / 3N 处的幅值 ( / 3) ( / 3) ( / 3)x y zP N P N P N、 、 作为算法中的

统计特征量。 
延长打乱Fourier方法中采用延长和打乱的目的是消除噪声并且放大频谱3-

周期性信号。但这种方法可以改进，一方面至少随机打乱序列10000次以上实现

起来比较消耗时间，另一方面该方法要求处理的基因序列长度必须是3的整数倍，



 35 

这些缺点降低了预测算法的效率，并且限制了所处理序列的长度范围。在信号处

理领域，使用数字滤波器来消除信号中的噪声，保留有用信号是方便可行的。结

合延长打乱Fourier方法的思想，利用SNR-F公式，本文提出改进算法如下： 

（1）延长序列。对于一段较短的DNA序列 ( ), (1,M)S i i ，M是任意整数，

重复序列 ( )S i 得到延长后的序列 ( )X n ，长度大于1024 bp。 

( ) { }, (1, ), 1024
L

X n S S S S n L L  


 

取 ( )X n 前面长度是1024 bp的序列作为待处理序列 ( )S n 。 

（2）序列滤波。通过Z-curve映射将DNA序列 ( )S n 转换为数字序列

( ), ( )x yS n S n 和 ( )zS n 。采用上节中所设计的数字滤波器，滤除背景噪声，用滤波

器对数字序列 ( ), ( )x yS n S n 和 ( )zS n 进行滤波，获得滤波后的序列 ( ), ( )x n y n 和

( )z n 。 

（3）功率谱及信噪比计算。利用公式（4.23）计算序列 ( ), ( )x n y n 和 ( )z n 的

功率谱 ( / 3) ( / 3) ( / 3)x y zP N P N P N、 、 ，利用SNR-F公式得出DNA序列的信噪比。 
改进的方法处理的基因序列长度不需要是3的整数倍，这样扩大了识别算法

的适用范围；另一方面，对序列滤波处理易于实现，省略了随机打乱序列次序

10000次以上的操作。除此之外，改进的方法能够更好提取基因编码区的频谱3-
周期性信号，在基因识别的准确性方面也有一定的提高。 

6.2.3 基因识别方法实验分析 

以上算法在一定程度上克服了传统Fourier方法对于基因识别存在的问题，对

于较短基因序列的预测精度有所提高，本节提出的基于改进SNR-F算法的基因识

别方法在此基础上又有所提高。但这几种方法都是对基因序列的分类，即给定一

条未知序列，通过算法判定它属于编码序列还是非编码序列，而基因预测中给定

的DNA序列有时很长，既包括编码序列又包括非编码序列，由此，本节给出一

种加窗的方法，可以对一条完整的DNA序列进行预测，区分出序列中的编码区

部分和非编码区部分。 
算法的思路是：预先设定好窗口长度 L，用窗从头开始截取DNA序列，对于

截取的DNA序列使用改进SNR-F算法进行识别，确定其属于编码序列还是非编码

序列，然后沿着DNA序列滑动这个窗，由此可以判断出整个序列中哪部分是编

码区，哪部分是非编码区。 
算法的评价采用的指标是(l-伪正率)和(1-伪负率)，探测率(sensitivity，Sn)和

准确率(specificity，Sp)。真阳性(TP)是正确识别的外显子，假阳性(FP)是错误识

别的内含子，真阴性(TN)是正确识别的内含子，假阴性(FN)是错误识别的外显子。

伪正率(false positive rate，FPR)是非编码区预测的错误率，伪负率(false negative 
rate，FNR)是编码区预测的错误率，定义分别如下： 

/ ( )FNR FN TP FN                      (6.3) 
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/ ( )FPR FP TN FP                       (6.4) 

令预测精度(Ap)为： 

[(1 ) (1 )] / 2Ap FPR FNR                      (6.5) 

探测率(Sn)和准确率(Sp)的定义分别如下： 

/ ( )Sn TP TP FN                            (6.6) 

/ ( )Sp TP TP FP                            (6.7) 

令探测率(Sn)和准确率(Sp)的平均值为预测精度Ac： 

( ) / 2Ac Sn Sp                              (6.8) 

此外，还可应用相关系数 CC 和近似相关 AC 衡量总体的预测正确率。其

中， 

( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )

TP TN FN FPCC
TP FN TN FP TP FP TN FN

  


      
            (6.9) 

近似相关 AC 定义为 

( 0.5) 2AC ACP                          (6.10) 

其中， 

1
4

TP TP TN TNACP
TP FN TP FP TN FP TN FN
 

        
           (6.11) 

从NCBI下载了一些已标注的DNA序列，使用该方法对这些DNA序列进行预

测，其中的识别算法分别使用了传统Fourier方法和基于改进SNR-F算法的方法，

获得实验结果如表6.1所示。评价的指标选用探测率(Sn)、准确率(Sp)和预测精度

(Ac)。 

表 6.1 基因识别方法对比 

基因名称 外显子数 方法 Sn Sp Ac 

AMU12024  6 
传统 Fourier 67% 75% 71% 

改进 SNR-F 83% 83% 83% 

ACU08131 6 
传统 Fourier 67% 80% 74% 

改进 SNR-F 83% 83% 83% 

GGCALB 17 
传统 Fourier 65% 79% 72% 

改进 SNR-F 71% 86% 79% 

GGCRYDI 16 
传统 Fourier 63% 77% 70% 

改进 SNR-F 75% 86% 81% 
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BTHOR 3 
传统 Fourier 67% 67% 67% 

改进 SNR-F 100% 75% 88% 

由表6.1可以看出，该方法具有可行性，能够从基因序列中探测出编码区和

非编码区，而且使用改进SNR-F算法预测的精度要高于传统Fourier方法的预测精

度，平均精度高10%左右，再次说明了改进SNR-F算法具有一定优越性。 

6.2.4 对 genes6 中基因序列的预测 

利用上述方法，对题目附件中给出的6个未被注释的DNA序列（genes6）的

编码区域的预测。与6.1小节相同，选取阈值为1.965，选择窗口长度为255，对6
个未被注释的DNA序列进行了预测，结果如图6.7所示。 
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图 6.7 窗口长度为 255 时 genes6 中未被注释的 DNA 序列预测图 

根据图6.7所示，在genes6中： 
第1个未被注释的DNA序列的外显子区域应为（720，912），（1113，1455），

（2646，2903），（3167，3383），（3743，3937），（4453，4735）和（5320，5429）； 
第2个未被注释的DNA序列的外显子区域应为（987，1463），（1694，2021），

（3395，4296），（4663，5151），（5503，6008）和（7370，7685）； 
第3个未被注释的DNA序列的外显子区域应为（1238，1946），（2490，3398），

（3679，3826）和（4230，4357）； 
第4个未被注释的DNA序列的外显子区域应为（1439，1705），（2691，3703），

（4708，5237）和（5409，5684）； 
第5个未被注释的DNA序列的外显子区域应为（1225，1447），（2578，2694），

（7008，7453），（7608，8309）、（9624，10082）和（13884，14891）； 
第6个未被注释的DNA序列的外显子区域应为（498，702），（1002，1627），

（2485，2741）和（3125，3308）。 

6.3 小结 

在对问题三的解决过程中，我们采用了两种不同的方法，预测的genes6中未
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被注释的DNA序列的外显子区域也不相同。但是，从预测的结果不难看出，基

于SNR-F的基因识别方法比基于AR模型重采样的基因预测方法预测出了更多的

外显子区域。其中，前一种方法的预测能够基本覆盖未被注释的DNA序列的外

显子区域，而后一种方法预测出的外显子区域则几乎可以确定是存在的。因此，

两种预测方法重合的区域以及前一种方法独立预测出的部分区域应当是实际

genes6中未被注释的DNA序列的外显子区域。两种预测方法相结合有助于提高基

因预测的精度，同时能够使后期进行基因识别更具有针对性。 

七、问题四模型的建立与求解 

问题四： 

在基因识别研究中，还有很多问题有待深入探讨。比如 
（1）采用频谱或信噪比这样单一的判别特征，也许是影响、限制基因识别

正确率的一个重要原因。人们发现，对某些 DNA 序列而言，其部分编码序列

（外显子），尤其是短的（长度小于 100bp）的编码序列，就可能不具有频谱或

者信噪比显著性。你们团队能否总结，甚至独自提出一些识别基因编码序列的

其它特征指数，并对此做相关的分析？ 
（2）“基因突变”是生物医学等方面的一个关注热点。基因突变包括 DNA

序列中单个核苷酸的替换，删除或者插入等。那么，能否利用频谱或信噪比方

法去发现基因编码序列可能存在的突变呢？ 
上面提出的基于频谱 3-周期性的基因预测四个方面问题中，“快速算法”

与“阈值确定”是为设计基因预测算法做准备的。此外，在最后的延展性研究

中，各队也可以对你们自己认为有价值的其它相关问题展开探讨。 
问题分析： 

（1）频谱或信噪比只是基因识别的众多判断特征之一。随着基因序列研究

的不断发展，新的基因识别的判断特征不断被发现；同时，在众多的判断特征

中，哪些是显著的，哪些是不显著的？这两个问题的解决就要求在应用基因识

别算法时，判断特征的选取必须是动态的，允许新的判断特征的加入，而且选

取需要按一定的指标进行有效筛选。 
（2）检测基因突变就是检测出 DNA 序列的“错误”（如替换，删除或者

插入等），这类似于信息论中的纠错码理论，频谱或信噪比方法在检测 3-周期

性方面具有优势，但在检测 DNA 序列的单点突变方面并没有好的效果，Z-曲
线的提出表明利用几何工具可以有效分析 DNA 序列，受此启发，本文基于改

进的基于 DNA 序列的“四线”图，提出了基于改进“四线”图的 DNA 序列突

变分析模型，为检测基因突变提供一种新的思路。 

7.1 基因识别特征的动态筛选模型 

基因识别研究中常用的方法有傅立叶[15]、Wang[16]、 Zhang[17]、频谱[18]等

方法，这些方法均利用编码区与非编码区一种或多种特征差异进行识别，这些

特征一般通过经验或观察选取，不一定是基因组的主特征。但如果将所有的特

征进行简单相加，特征向量的维数会变得很大；并且，某些特征会干扰其它特

征的判别，最终影响判别效率。 
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在此，我们列出了一系列基因的典型特征，提出了一种特征筛选方法，它

能动态的筛选 DNA 序列编码区与非编码区主要的特征差异。将基因的组成特

征、结构特征以及信号特征作为备选特征，为它们建立相应的特征模型；再通

过模型计算特征得分，根据得分对特征集进行筛选和优化；然后将筛选过的特

征得分组合成特征向量，继而在特征空间中利用判别分析进行训练和判别。对

实际数据集的测试结果表明，我们提出的方法可以对编码区进行有效的识别。 

7.1.1 动态特征筛选 

1. 问题描述 
将基因组序列视为一段由字母{A，C，G，T}组成的字符串 S，由开放阅读

框架方法可提取出 ORF（open reading frame，开放阅读框）片断，这些片段中

有的是基因 ORF，有的是非基因 ORF。假设对提取出的 ORF，该片段包含足

够的信息来判别该 ORF 是不是一个基因 ORF，这样的片段称为待判别的序列。

给定一组训练数据集，包括正数据集（经实验证实的基因 ORF）和负数据集（非

基因 ORF），本节的基因识别就是通过训练，对任意给定的待判别 ORF，判断

其是编码 ORF 还是非编码 ORF 序列。 
2. 组成特征的选取 
核苷酸的组成特征是基因的基本特征。如果把长度为 k 的核苷酸看作是一

种“字”，那么，碱基使用偏好可看作是 1 字使用偏好，氨基酸使用偏好可看作

是 3 字使用偏好，六核苷酸选用频率可看作是 6 字选用频率。我们首先考虑序

列的 1-核苷酸，2-核苷酸，3-核苷酸和 6-核苷酸组成。长度为 k 的字具有 4k种

可能组合。将 1-核苷酸使用偏好用 4 维向量 ( , , , )A T G Cf f f f ，其中 , , ,A T G Cf f f f 分

别表示 A、T、G 和 C 的使用频率。类似的，2-核苷酸和 3-核苷酸的使用频率

分别用 16 维和 64 维向量描述。 
6-核苷酸的使用频率具有 4096(46)种可能。所以我们使用香农熵进行降维，

如下式所示。 
4096

2
1

( ) log ( )
w

H p w p w


                      (7.1) 

其中 ( )p w 表示 6-核苷酸的每种可能。 

G+C 含量评估编码区序列的显著性。我们定义 G+C 含量与 A+T 含量的比

值来描述这一特征。 
因此，对 1-核苷酸，2-核苷酸，3 核苷酸，6-核苷酸和 G+C 含量，我们分

别得到 4 维、16 维、64 维和 1 维向量。 
3. 结构特征的选取 
将位置在 1，4，7，„的核苷酸序列命名为子序列-1，位置在 2，5，8，„

的核苷酸组成的序列命名为子序列-2，位置在 3，6，9，„的核苷酸命名为子

序列-3。子序列-1 的嘌呤、氨基、强氢基分别由 r (1)、m(1)和 s(1)表示，子序

列-2 中的嘌呤、氨基、强氢基由 r(2)、m(2)和 s(2)表示，子序列-3 中的嘌呤、

氨基、强氢基由 r(3)、m(3)和 s(3)表示。 
这样，我们用一个 9 维向量来描述该特征。 
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4. 信号特征的选取 
终止密码子[19]是 DNA 序列中非常强的信号。终止密码子对编码区碱基的

使用起重要限制作用，在编码区 DNA 序列中，TAA、TAG、TGA 的含量较低；

在非编码区序列中，终止密码子的含量较高。我们用 TAA，TAG 或 TGA 的使

用频率来描述这一特征。这样，对信号特征我们得到一个 1 维向量。 
5. 特征的筛选和组合 
至此，我们选取了序列的 7 个候选特征，分别是 1-核苷酸，2-核苷酸，3-

核苷酸，6-核苷酸，G+C 含量，密码子频率和终止密码子频率。但这些特征对

判别的贡献是不一样的，并不是每个特征都能提供显著的信息，判别力不强的

特征还会干扰和影响判别效果。因此需要根据对判别实际贡献的大小对备选特

征进行筛选，选取“最优”特征集。 
为实现这个算法，我们需要构造两个数据集，一个是正数据集，它是编码

序列的集合；一个是负数据集，它是非编码序列的集合。每个序列都可由向量

u 来表示，特征判别力的大小可通过计算正负数据集间 Mahalonobis[20]平方距离
2D 来估计， 2D 越大，判别力也越大。 

2D 的计算方式如下：设编码序列为第一类，非编码序列为第二类，用下式

计算每个类的
g
kU  

1 2( , , , ), 1,2
g g g g
k mU u u u g                      (7.2) 

其中 m 表示 k 个特征向量的维数，且 

1

1 , 1,2, 1,2, ,
gn

g g
j jl

lg

U u g j m
n 

                      (7.3) 

用 ( )k k
ijS s 两类的协方差矩阵，则 

2

1 1
( )( ), , 1,2, ,

gn
g gk g g

ij ij i ij j
g l

s u u u u i j m
 

                     (7.4) 

k 个特征的 2
kD 用下式计算： 

     
11 2 1 22

T
k

k k k kkD U U S U U


                       (7.5) 

特征筛选可以提高计算效率，减小干扰，提高判别精度，在特征较多时尤

为必要。 
使用我们的新方法来筛选最优特征，具体过程如下： 
(1) 计算每个候选特征的 Mahalonobis 平方距离 2

1D ，将 2
1D 按降序排列组成

候选特征队列 Q。选择 2
1D 值最大的特征作为特征集中的初始特征，放入 A 集合。 

(2) 添加特征：假设我们已选取了 k 个特征到集合 A，对队列 Q 中剩下的

候选特征 α，计算 A a 的 Mahalonobis 平方距离 2
1kD  。如果 2 2

1 0k kD D d   （ 0d 为

计算过程中确定的阈值)，则说明此特征能够提供显著的附加信息，则将 α 移入

集合 A，并进入步骤(3)；否则，选择集合 Q 中的下一个特征并进入步骤(2)，直

到队列 Q 为空，此时算法终止。 
(3) 删除特征：假设步骤(2)中我们向集合 A 加入了新的特征，对于集合 A

中的任何其它特征 x，依次计算 A a 的 Mahalonobis 平方距离。如果
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2 2
1 0k kD D d   ，则说明随着新特征的加入，此特征提供的信息已经不再显著，

则从集合 A 中删除 x，并进入步骤(2)。 
经过以上过程的筛选，我们在集合 A 中得到了 3 个特征：密码子使用，6-

核苷酸和终止密码子使用频率，分别用 9 个元素、1 个元素和 1 个元素的向量

表示。把它们合成一个向量 1 1 2 11: ( , , , )Tu u u u u  。此时的特征集即为“最优”

特征集。 
6. 特征筛选算法的伪代码描述 
以下为特征筛选的算法的伪代码描述： 

输入: 候选特征向量 
输出: 主要特征向量 A 
开始 

Step1: 对每个候选特征，计算 2
1D 。 

Step2: 将 2
1D 按降序排列组成候选特征队列 Q。 

Step3: 选择 2
1D 值最大的特征作为特征集中的初始特征，放入 A 集合。 

Step4: 假设我们已选取了 k个特征到集合 A，对队列 Q 中剩下的候选特征 α，
计算 A a 的 Mahalonobis 平方距离 2

1kD  。 
若 2 2

1 0k kD D d   ，则将 α 移入集合 A，并进入 Step5； 
否则，选择集合 Q 中的下一个特征并进入 Step4，直到队列 Q 为空，此

时算法终止； 
Step5: 假设 Step4 中我们向集合 A 加入了新的特征，对于集合 A 中的任何

其它特征 x，依次计算 A a 的 Mahalonobis 平方距离。 
若 2 2

1 0k kD D d   ，从集合 A 中删除 x，进入 Step4； 
结束 

7.1.2 数据库 

为测试基于动态特征筛选算法的基因识别的性能，我们需要构建一个数据

库。S.cerevisiae 是第一个被测序的真核单细胞生物，为了方便与已有结果的对

比，本文使用该基因组来构建数据库。S.cerevisiae 基因组中共有 16 条染色体，

全长 12.16Mbp。 
S.cerevisiae 基因组共包含 6449 个 ORF，共分为 6 类，分别是已知的蛋白

质(known proteins)、不相似类(no similarity)、有问题的 ORFs(questionable ORFs)、
相似于或弱相似于已知的蛋白质(similarity or weak similarity to known proteins)、
相似于未知的蛋白质(similarity to unknown proteins)和强相似于已知的蛋白质

(strong similarity to known proteins)，每类分别包含中分别包含了 3410，516，471，
820，1003 和 229 个序列。我们选择第一类的 3410 个 ORF 作为正数据集。 

而负数据集用以下方式构建： 
（1）记下每个 ORF 区的起始位置； 
（2）从 16 条染色体中选出长度不小于 300bp 的基因间序列； 
（3）在选出的长度大 300bp 的 DNA 序列中，从第一个碱基开始寻找密码

子‘ATG’；然后寻找{TAA，TGA，TAG}直到找到第一个终止密码子。从所有

的选出的序列中随机挑出 3410 条作为负数据库。 
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7.1.3 Fisher 判别 

经过特性筛选之后，每条序列都由一个 11 维向量表示。我们使用 Fisher
判别来判别编码区与非编码区序列，Fisher 线性判别分析(FLDA)是由 Fisher 于
1936 年提出的用于两类问题特征提取的一种有效方法，其基本思想是寻找一投

影方向，使训练样本投影到该方向时尽可能具有最大类间距离和最小类内距离，

详细见文献[21]。应用 Fisher 判别法到以上构造的训练库，得到参数 c 和阈值 0c ，

检验库中编码区与非编码区的判别则可简单由 0 0/c u c c u c    得到。 
参数 c 的计算方法如下：首先定义方差 S ，令 g

iju 表示 g 组中第 k 条序列中

的第 j 个分量，其中 1 21,2; 1,2, ,11; 1,2, , ( )gg j k n n n     。令 g
ju 为 g

iju 中对

所有 k 的均值， gU 表示向量 g
ju ，即  1 2 11, , ,

T
g g g

gU u u u  ，其中 1,2g  。这样

方差矩阵 S 中的第 i 行第 j 列的元素为 
2

1 1
( )( ), , 1,2, ,11

gn
g g g g

ij ik i ij j
g k

s u u u u i j
 

                        (7.6) 

这样，参数可简单由下式确定： 

 1
1 2c S U U                             (7.7) 

其中， 1S  为矩阵 S 的逆阵，具体细节可以参考文献[22]。 
在训练库中，调整 0c 值使编码区的错误率与非编码区的错误率相等，将此

时的 0c 值作为阈值。将得到的 Fisher 参数 1 2 11, , ,c c c 及阈值 0c 运用到检验库中，

这样，如果 0c u c  则序列被判别为编码序列，否则被判别为非编码区序列。其

中  1 2 11, , ,c c c c  ， 1 2 11( , , , )Tu u u u  。 

7.1.4 评价指标 

对某一算法的优劣进行衡量的标准通常是：灵敏度和特异度，这两个测度

经常用来描述一个算法或一个识别函数的正确度。要评估一个算法，重新替换

(re-substitution)测试和交叉确认(cross-validation)测试通常被认为是一种行之有

效的方法。重新替换测试反映了算法的自身的一致性而交叉确认测试反映了算

法判断的有效性。在本模型中，我们使用 3 路交叉测试，即将正负数据集分别

分为 3 部分，依次把其中 2 个部分作为训练集而余下的 1 部分作为测试集。 

7.1.5 实验结果 

利用训练集中的序列，我们就可以求出 Fisher 参数 1 2 11, , ,c c c 及阈值 0c（参

见方程），利用这些值我们就可以得到这个算法应用于测试集中的正确度，以

此来评价这个算法的优劣。这在这一节里，由于我们使用了 3 路交叉测试，因

此有三个不同的训练集和测试集。实验的平台是基于 MATLAB 2011a，对于在

每一个数据集上测试的结果进行性能评估，三个数据集测试的结果和它们的均

值被列在表 7.1。 
表 7.1 三个数据集测试结果 

测试集 Sn(%) Sp(%) AC(%) 
1 98.0 98.1 98.1 
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2 98.1 98.3 98.2 
3 97.9 98.1 98.0 

均值 98.0 98.2 98.1 
作为比较，我们列出了 Zhang[16]和 Wang[17]的结果，Zhang 使用了编码序列

的 1-核苷酸和密码子特征，Wang 整合了编码序列的多种特征。为使这样结果

具有可比性，我们重新编写了上述两种方法的程序，并使用同一个数据库。 
表 7.2 显示了这些方法比较的结果。从上面的结果可以看出，与其它算法

相比较，本文的算法有比较高的正确度。 
表 7.2 不同方法的识别结果 

方法 Sn(%) Sp(%) AC(%) 
Zhang 的方法 95.2 96.3 95.7 
Wang 的方法 97.2 97.3 97.3 

动态特征筛选方法 98.0 98.2 98.1 

7.2 基于改进“四线”图的 DNA 序列突变分析模型 

7.2.1 改进的 DNA 序列“四线”图 

Milan Randic[23]基于 DNA 序列的“四线”图表示分析了序列间的比对。该

“四线”图表示方法是把构成 DNA 序列的四种碱基 A、T、G 及 C 按照它在序

列中的次序被依次分配到一个平面内等距的四条水平线上。每个碱基对应于这

四条线上的一个点，用线段连接相邻的点，就可以得到一条“之”字形曲线。

假设序列 1 2 { , , , , }na a a a A C G T   ，1 i n  ，定义了一个如下的映射： 

 

1

2

3

4

( , )
( , )
( , )
( , )
( , ) ' '

i

i
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其中 n 表示所研究序列的长度， ( 1,2,3,4)ih i  是整数且它们相互之间不相

等。例如，我们可以取 ih 分别为 1，2，4 和 8，也可以取为-1，0，2 及 6 和 0，
1，3 及 7 等数组。为了便于表达序列比对的结果，使用坐标 ( , )i  来表示序列

中的空位“－”。这种做法不影响序列的图形表示，但方便于后面的应用。 
通过所定义的映射，很显然，DNA 序列中的每一个碱基都对应笛卡尔坐标

平面内的一个点，一条序列对应于 2 维有序整数数组。例如，令

1 1 1 11, 2, 4, 8h h h h    ，那么 DNA 序列 g=ATGGCATTGACAAACTCG 被映射

为一个有序的整数数组{(1，1)，(2，2)，(3，4)，(4，4)，(5，8)，(6，1)，(7，
2)，(8，2)，(9，4)，(10，1)，(11，8)，(12，1)，(13，1)，(14，1)，(15，8)，
(16，2)，(17，8)，(18，4)}。这个有序整数数组对应于坐标平面内一个有序的

点序列，用线段连接相邻的点，就得到一条如图 7.1 的图形曲线。很显然，通

过该方法得到的 DNA 序列的图形有的如下特点：直观、简单。除此之外，我

们可以根据图形曲线来重构一条唯一的 DNA 序列。也就是说，在 DNA 序列转

化为图形曲线的过程中，序列中的信息没有丢失。因此，DNA 序列的图形曲线

可以看作 DNA 序列的“特征”。 
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图 7.1 序列 g 改进的“四线”图 

假设任意 2 条序列 1 2 na a a a  和 1 2 mb b b b  ，它们的长度分别为 n 和 m。

我们可以证明如下的结论： 
结论 7.1 如果 ( ) ( ) (0,0)i ia b   ，其中1 min( , )i n m  ，那么 ia 与 ib 匹配。 
证明：反证法。令 ( ) ( , ), ( ) ( , )i ia i b i     ， 1 2 3 4, { , , , }h h h h  。如果 ia 与

ib 不匹配，那么与  不相等，这与等式 ( ) ( ) (0,0)i ia b   相矛盾。因此， ia
与 ib 一定匹配。 

结论 7.2 如果 DNA 序列 1 2 na a a a  的图形曲线平行于 x-坐标轴平移 s 个
单位（s 是一个整数），那么我们会得到一条新的 DNA 序列 1 2s s n sc c c c    ，

且等式 ( ) ( ) ( ,0)i s ic a s    ，或 ( ) ( ,0) ( )i s ic s a    ，对于满足1 i n  的任意

的 i 都成立。 
证明：不妨假设序列中任意一个碱基 ia 对应于点坐标 ( , )i  ，其中1 i n  。

如果点 ( , )i  平行 x-坐标轴平移 s 个单位，然后它将到达新序列的第 i s 个碱基

的坐标位置 ( , )i s  。因此等式 ( ) ( ,0) ( )i s ic s a    必然成立。 
推论 7.1 对于满足1 min( , )i n m  的任意的 i，其中 m 和 n 分别为序列 a

和 b 的长度，如果 ( ) ( ) (0,0)i ib a   ，那么序列 a 是序列 b 的子序列或者序列

b 是序列 a 的子序列。 
推论 7.2 序列 b 的图形曲线平行 x-坐标轴移动 s 个单位，然后形成一条新

的图形曲线（我们不妨把它假设为新序列 1 2s s n sc c c c    ， (i) 如果

( ) ( ) ( 0 , 0 )i s ic a    ，其中 max(1, 1) min( , )s i n s m    ，那么碱基 ia 与新序

列中的碱基 i sc  匹配。(ii)如果 ( ) ( ) (0, 0)i ic a   ， 1 1 2, 1, ,i d d d   ，其中

1 2max(1, 1) min( , )s d d n s m     ，那么序列 a 的子序列
1 1 21d d da a a  将与序列

b 中的子序列
1 1 21d s d s d sc c c    匹配。 



 45 

推论 7.3 序列 a 中的子序列 1 2i i i da a a   与序列 b 中子序列 1 2j j j db b b   匹

配，如果存在一个整数 s 使得平移 s 个单位后新序列 1 2s s n sc c c c    满足

( ) ( ) (0, 0)k s kc a    ，其中 1 2max(1, 1) min( , )s d d n s m     ，而 2 1d d d  。

那么序列 a 和 b 拥有最长的公共子串
1 1 21d d da a a  。 

7.2.2 基于改进“四线”图的 DNA 序列突变模型 

DNA 突变通常可以分成下列 4 类：替代，转移，插入和删除。前两种突变

类型产生编码错误，而后两者突变导致 DNA 序列的长度发生改变。Liao[69]提
出了一种判断 DNA 突变的方法，它是首先将 DNA 序列分别基于{A，C}，{A，

T}和{A，G}分类标准作出 3 条特征曲线，然后根据这 3 条特征曲线来进行 DNA
突变分析。这种方法很显然给突变分析带来了可视化的优点，但在文献[24]中
的方法存在着计算复杂性高的问题。 

下面我们将基于改进 DNA 序列的“四线”图介绍判断 DNA 序列间的碱基

突变的方法。在本文中，我们只考虑两序列对应位置上的碱基的替代、插入和

删除的情况。令序列 1 2 na a a a  和 1 2 mb b b b  ，为了便于序列比对，假定 ij 对

不同的 i和 j 都是不相等的，其中 ij i jh h   ，i j 且 , {1,2,3,4}i j ，我们可以

得到如下的定理。 
结论 7.3 如果 2 1( ) ( ) (0, )i ib a h h    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 A 被碱

基 T 替代；如果 1 2( ) ( ) (0, )i ib a h h    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 T 被碱基

A 替代。 
结论 7.4 如果 3 2( ) ( ) (0, )i ib a h h    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 T 被碱

基 G 替代；如果 2 3( ) ( ) (0, )i ib a h h    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 G 被碱

基 T 替代。 
结论 7.5 如果 3 1( ) ( ) (0, )i ib a h h    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 A 被碱

基 G 替代；如果 1 3( ) ( ) (0, )i ib a h h    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 G 被碱

基 A 替代。 
结论 7.6 如果 4 3( ) ( ) (0, )i ib a h h    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 G 被

碱基 C 替代；如果 3 4( ) ( ) (0, )i ib a h h    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 C 被

碱基 G 替代。 
结论 7.7 如果 4 2( ) ( ) (0, )i ib a h h    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 T 被碱

基 C 替代；如果 2 4( ) ( ) (0, )i ib a h h    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 C 被碱

基 T 替代。 
结论 7.8 如果 4 1( ) ( ) (0, )i ib a h h    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 A 被碱

基 C 替代；如果 1 4( ) ( ) (0, )i ib a h h    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 C 被碱

基 A 替代。 
结论 7.9 如果 ( ) ( ) (0, )i ib a    ，那么序列 a 中的第 i 个碱基被删除或者

插入；如果  2 3 4( ) ( , ) ( , ),( , ) ( , )i ia i h i h i h or i h  ，那么序列 a 中的第 i 个碱基 A（T，

G 或 C）被删除；如果  2 3 4( ) ( , ) ( , ),( , ) ( , )i ib i h i h i h or i h  ，那么序列 a 中的第 i
个碱基 A（T，G 或 C）被插入。 
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结论 7.3 证明:不妨假设 , , { , , , }, , , { , , , }i i i ia A T a A C G T b A T b A C G T    ，

那 么 ia G 或 C ， ia C 或 G ， 2 1( ) ( ) (0, )i ib a h h    且

1 2( ) ( ) (0, )i ib a h h    。 很 显 然 ， 这 与 条 件 4 2( ) ( ) (0, )i ib a h h    或

1 2( ) ( ) (0, )i ib a h h    相矛盾。因此结论成立。 
同理，我们能够证明其它结论也是成立的。基于以上的结论，通过平行 y-

坐标轴的方向在不同序列的图形曲线间平移不同的向量（例如 2 1(0, )h h 和

1 2(0, )h h ），我们可以判断 DNA 序列间碱基突变的类型和突变的位置。例如，

判断序列 c=GTTCGACGGT 和序列 d=GCTCAATAT 间的突变。为了便于叙述，

不妨假设 1 1 1 11, 2, 4, 8h h h h    。序列的图形曲线如图 7.2 所示。在两序列的

图形曲线间移动向量（0，6），我们发现在序列 c 中第 2 个位置上的碱基 T 被

碱基 C 替代；移动向量（0，-2），发现在序列 c 中第 9 个位置上的碱基 G 被

碱基 T 替代；移动向量（0，-5），发现第个和第 8 个位置上的碱基被碱基 A
替代；移动向量（0，-6），发现第 7 个位置上的碱基 C 被碱基 T 替代。 
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图 7.2 序列 c 和 d 基于改进的“四线”图的突变分析效果图 

7.3 小结 

本节针对目前常用的基因识别算法对特征选取的主观性，提出了基因识别

特征的动态筛选模型，该模型根据特征之间的相关性来获取基因的主特征，利

用提取的主特征进行编码区与非编码区的识别。针对基因突变问题，使用改进

的 DNA 序列“四线”图，提出了一种图形化的分析 DNA 序列间碱基突变的方

法，为检测基因突变提供一种新的思路。 

八、结束语 

生命科学技术的发展积累了大量的生物数据，这些数据里面隐藏着生命的

规律，为人类探索生命的奥秘提供了大量的素材，为生物信息学的研究带来前
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所未有的良机。同时，面对海量的数据，人类如何有效刻画、分析这些数据，

从中提炼出生命的规律并加深对生命的认识，是广大科研人员面临的巨大挑战。

本文在前人相关研究的基础上，综合运用信号处理理论等方法研究了 DNA 序

列表示及基因识别的有关问题。尽管本文在 DNA 序列功率谱及信噪比计算和

基因识别算法等方面做了一些努力，但由于生命科学本身的特殊性，还有很多

内容诸如如何精确确定外显子区间端点等问题需要进一步研究。随着社会的进

步和科技的发展，基因识别技术必将越来越成熟，越来越完善，基因识别技术

的应用也会越来越广泛，我们期待基因识别早日为人类带来福音。 
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附录 

附录一 

基于Lenvinson-Durbin递推算法求功率谱及信噪比 
clear; 
clc; 
Ax=load('A.txt'); 
Tx=load('T.txt'); 
Cx=load('C.txt'); 
Gx=load('G.txt'); 
order1=100; 
nfft=256; 
fs=1638; 
range='onesided'; 
t0=clock; 
[PAxx,fA]=pyulear(Ax,order1,nfft,fs,range); 
[PTxx,fT]=pyulear(Tx,order1,nfft,fs,range); 
[PCxx,fC]=pyulear(Cx,order1,nfft,fs,range); 
[PGxx,fG]=pyulear(Gx,order1,nfft,fs,range); 
Pxx=PAxx+PTxx+PCxx+PGxx; 
Pxx(1)=mean(Pxx(2:length(Pxx))); 
t1=clock; 
plot(fA,Pxx); 
xlabel('Frequency(hz)'); 
ylabel('Power Spectral Density'); 
title('Lenvinson-Durbin Psd Estimate'); 
SNR=Pxx( floor(nfft/3)+1)/mean(Pxx) 
etime(t1,t0) 
 
基于 Burg 递推算法求功率谱及信噪比 
clear; 
clc; 
Ax=load('A.txt'); 
Tx=load('T.txt'); 
Cx=load('C.txt'); 
Gx=load('G.txt'); 
order1=50; 
nfft=256; 
fs=1638; 
range='onesided'; 
t0=clock; 
[PAxx,fA]=pburg(Ax,order1,nfft,fs,range); 
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[PTxx,fT]=pburg(Tx,order1,nfft,fs,range); 
[PCxx,fC]=pburg(Cx,order1,nfft,fs,range); 
[PGxx,fG]=pburg(Gx,order1,nfft,fs,range); 
Pxx=PAxx+PTxx+PCxx+PGxx; 
Pxx(1)=mean(Pxx(2:length(Pxx))); 
t1=clock; 
plot(fA,Pxx); 
xlabel('Frequency(hz)'); 
ylabel('Power Spectral Density'); 
title('Burg Psd Estimate'); 
SNR=Pxx( floor(nfft/3)+1)/mean(Pxx) 
etime(t1,t0) 
 
附录二 

基于 AR 模型的固定长度滑动窗口功率谱的基因识别算法 
clear; 
clc; 
right=0; 
all=0; 
M=99; 
load('Genes100.mat'); 
startpos=2; 
endpos=2; 
for j=startpos:endpos 
    genes(j).SNRplot=zeros(1,genes(j).Length); 
    for k=1:genes(j).Length 
  fs=min(genes(j).Length,k+(M-1)/2)-max(1,k-(M-1)/2); 
  Ax=genes(j).ua(max(1,k-(M-1)/2):min(genes(j).Length,k+(M-1)/2));    
  Cx=genes(j).uc(max(1,k-(M-1)/2):min(genes(j).Length,k+(M-1)/2));    
  Gx=genes(j).ug(max(1,k-(M-1)/2):min(genes(j).Length,k+(M-1)/2));    
  Tx=genes(j).ut(max(1,k-(M-1)/2):min(genes(j).Length,k+(M-1)/2));  
%fs=genes(j).ExonPos(k*2)-genes(j).ExonPos(k*2-1); 
order1=min(30,fs); 
nfft=256; 
range='onesided'; 
[PAxx,fA]=pyulear(Ax,order1,nfft,fs,range); 
[PTxx,fT]=pyulear(Tx,order1,nfft,fs,range); 
[PCxx,fC]=pyulear(Cx,order1,nfft,fs,range); 
[PGxx,fG]=pyulear(Gx,order1,nfft,fs,range); 
Pxx=PAxx+PTxx+PCxx+PGxx; 
Pxx(1)=mean(Pxx(2:length(Pxx))); 
SNR1=max(Pxx( ceil(nfft/3):ceil(nfft/3)))/mean(Pxx(2:length(Pxx))); 
SNRplot(k)=SNR1; 
    end 
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    plot(1:genes(j).Length,SNRplot); 
    for l=1:length(genes(j).ExonPos)/2 
line([genes(j).ExonPos(l*2-1),genes(j).ExonPos(l*2)],[min(SNRplot),min(SNRplot)],'LineWidth',4); 
    hold on 
    end 
end 
 
基于 AR 模型移动序列功率谱的基因识别算法 
clear; 
clc; 
right=0; 
all=0; 
M=99; 
load('Genes100.mat'); 
startpos=2; 
endpos=2; 
for j=startpos:endpos 
    genes(j).SNRplot=zeros(1,genes(j).Length); 
    for k=1:genes(j).Length 
  fs=k; 
  Ax=genes(j).ua(1:k);    
  Cx=genes(j).uc(1:k);    
  Gx=genes(j).ug(1:k);    
  Tx=genes(j).ut(1:k);  
order1=min(30,fs); 
nfft=256; 
range='onesided'; 
[PAxx,fA]=pyulear(Ax,order1,nfft,fs,range); 
[PTxx,fT]=pyulear(Tx,order1,nfft,fs,range); 
[PCxx,fC]=pyulear(Cx,order1,nfft,fs,range); 
[PGxx,fG]=pyulear(Gx,order1,nfft,fs,range); 
Pxx=PAxx+PTxx+PCxx+PGxx; 
Pxx(1)=mean(Pxx(2:length(Pxx))); 
SNR1=max(Pxx( ceil(nfft/3):ceil(nfft/3)))/mean(Pxx(2:length(Pxx))); 
SNRplot(k)=SNR1; 
     end 
    maxsnr=max(SNRplot); 
    for k=1:genes(j).Length 
         SNRplot(k)=SNRplot(k)/maxsnr; 
    end 
    plot(1:genes(j).Length,SNRplot); 
end 
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附录三 

重采样阈值确定算法 
clear; 
clc; 
all=0; 
M=99; 
load('Genes100.mat'); 
startpos=1; 
endpos=10; 
best=zeros(1,endpos-startpos+1); 
for j=startpos:endpos 
    genes(j).SNRplot=zeros(1,genes(j).Length); 
    for k=1:genes(j).Length 
  fs=min(genes(j).Length,k+(M-1)/2)-max(1,k-(M-1)/2); 
  Ax=genes(j).ua(max(1,k-(M-1)/2):min(genes(j).Length,k+(M-1)/2));    
  Cx=genes(j).uc(max(1,k-(M-1)/2):min(genes(j).Length,k+(M-1)/2));    
  Gx=genes(j).ug(max(1,k-(M-1)/2):min(genes(j).Length,k+(M-1)/2));    
  Tx=genes(j).ut(max(1,k-(M-1)/2):min(genes(j).Length,k+(M-1)/2));  
order1=min(30,fs); 
nfft=256; 
range='onesided'; 
[PAxx,fA]=pyulear(Ax,order1,nfft,fs,range); 
[PTxx,fT]=pyulear(Tx,order1,nfft,fs,range); 
[PCxx,fC]=pyulear(Cx,order1,nfft,fs,range); 
[PGxx,fG]=pyulear(Gx,order1,nfft,fs,range); 
Pxx=PAxx+PTxx+PCxx+PGxx; 
Pxx(1)=mean(Pxx(2:length(Pxx))); 
SNR1=max(Pxx( ceil(nfft/3):ceil(nfft/3)))/mean(Pxx(2:length(Pxx))); 
SNRplot(k)=SNR1; 
   each_length=length(genes(j).ExonPos)/2-1; 
  if each_length~=0 
  eachSNR=zeros(1,each_length); 
  for k=1:each_length 
  eachSNR(k)=max(SNRplot(genes(j).ExonPos(k*2):genes(j).ExonPos(k*2+1))); 
  end 
  genes(j).bestSNR=max(eachSNR); 
  best(j)=genes(j).bestSNR; 
  else 
best(j)=max(max(SNRplot(1:genes(j).ExonPos(1))),max(SNRplot((genes(j).ExonPos(2)):genes(j).Leng
th))); 
  end 
end 
save('Genes100_Exon_SNR.mat',  'genes'); 
save('best.mat',  'best'); 


