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De Bruijn Graphの分割によるVelvetの消費メモリの低減

杉浦 典和1 石田 貴士1 秋山 泰1 関嶋 政和1

概要：de Bruijn graphを用いる代表的 de novo アセンブラである Velvetは，その消費メモリ量の多さが
課題とされている．Velvet は大きく 2 つのステップから構成されており，1 つ目のステップについては
ハッシュテーブルの分割による消費メモリ量の削減手法が既に提案されている．本稿では後半のステップ
で Velvetが作成する de Bruijn Graphやその他のデータ構造を分割することで，Velvetの後半の消費メモ
リ量を削減した．
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Memory cost reduction of Velvet by dividing de Bruijn Graphs

Sugiura Norikazu1 Ishida Takashi1 AkiyamaYutaka1 Sekijima Masakazu1

Abstract: It is a well-known fact that the memory consumption of Velvet, which is one of the representative
de novo assembler based on de Bruijn Graph, is too large. Velvet is composed of two steps, and several
methods have been already proposed for decreasing the memory consumption of the first step by dividing
the hash table. Here we proposed a graph dividing method. By using this method, we have succeeded to
decrease the memory consumption of the latter step of Velvet.
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1. はじめに

，

現在，ゲノムの解析には次世代シークエンサと呼ばれる

ハイスループットなゲノム読み取り装置が用いられてい

る．次世代シークエンサのは，大量のゲノムを高速かつ低

価格に読み取ることができる一方，読み取るゲノム断片長

配列の長さが数十から数百塩基しかないという欠点を持っ

ている．このため，出力された短いゲノム断片配列をアセ

ンブリすることによって元の長いゲノム配列に再構築しな

ければならない．

シークエンサから得られるゲノム断片配列をリードと

呼び，このリードを他のゲノム配列を参照すること無し

に元の長いゲノム配列に再構築することを de novo アセ
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ンブリと言う．またアセンブリを行うツールのことをア

センブラと呼ぶ．次世代シークエンサの登場以来，短い

リードをアセンブリするため，Velvet[1]，Allpaths-LG[2]，

SOAPdenovo[3]など様々なショートリード向けのアセン

ブラが開発されてきた．これらの de novo アセンブラは，

ショートリードを効率的にアセンブリするために de Bruijn

Graph[12]を利用している．これによって次世代シークエ

ンサが出力するような短いリードでも，おおよそ元の長い

ゲノム配列にアセンブリすることが可能になっている．

しかしこれらのアセンブラはその消費メモリ量が課題と

されており，特にヒトゲノムのように大規模なゲノムの de

novoアセンブリの場合は数テラバイトに及ぶ膨大な量のメ

モリが必要となることが知られている [4]． de novo アセ

ンブリの消費メモリ量を削減するアプローチの一つとして，

de Bruijn Graphを分割しクラスタ環境で de novo アセン

ブリを行う手法がある．ABySS[5]，YAGA[6]，PASHA[7]
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などのアセンブラは，クラスタ間でMPI通信を行うこと

で de novo アセンブリを行うことができる．しかしこれら

のアセンブラは計算ノード数が増えるに従い非線形に増

加する高い通信コストが課題とされている．de novo アセ

ンブリの消費メモリ量を削減する別のアプローチとして，

de Bruijn Graphの構造を最適化することで消費メモリ量

を削減する手法も提案されている．SparseAssembler[8]は

k-merの一部のみを保存することでシーケンシングエラー

による de Bruijn Graphの複雑化を抑制し，消費メモリ量

を劇的に削減した．また SGA[9]はリードの圧縮インデッ

クスを用いることで de Bruijn Graphの消費メモリ量を削

減し，Human genomeを 60GB以下でアセンブリ可能に

した．しかしこれらのアセンブラでも，現在の市販のコン

ピュータで実行するにはまだ消費メモリ量が大きい．

本研究では de Bruijn Graphを分割し，各分割グラフ間

で通信を行わずに de novo アセンブリ行う手法を提案す

る．この手法により，搭載メモリの少ない単一の計算機

でもグラフの分割数を増やすことで大規模なゲノムの de

novoアセンブリが実現できるようになる．ここでは，代表

的なショートリード向けのアセンブラの 1つであり，アセ

ンブリ結果に一定の信頼が得られている Velvetを改良し，

Velvetのアセンブリ結果を維持したまま消費メモリ量を削

減することを目指す．

Velvetは前半と後半の 2ステップから構成されており，

一つ目は velveth，二つ目は velvetgと呼ばれている．vel-

vethはハッシュテーブルを利用することで，リードのオー

バーラップの情報を記録した ROADMAPSというファイ

ルを作成しており，この過程はハッシュテーブルを分割す

ることで既に分散化が実装されている [10][11]．これに対

し velvetgは ROADMAPSに書かれた情報を元にして de

Bruijn Graphを作成しアセンブリを行う．velvetgでは，

はじめにPreGraphと呼ばれる de Bruijn Graphを作成し，

この Graphを元にして再度 de Bruijn Graphを作成して

いる．これまで PreGraphの分割に関する研究は行われて

きたが [13]，velvetg全体の分散化はまだ成されていない．

本研究では，PreGraphの作成ステップから Graphの生成

ステップ， paired-endリードを利用した scaffoldと呼ばれ

る非常に長いコンティグの生成ステップまでを分散化する

ことで，少量のメモリしか搭載していない 1台の計算機で

も大きなゲノムをアセンブリできるように改良することを

目指した．

2. Velvetの構成

Velvetは二つの実行ステップから構成されており，一つ

目は vlveth，二つ目は velvetgと呼ばれている．vevlethは

ハッシュテーブルを利用することで入力リード中の一致

する k-mer を検索し，リードのオーバーラップ情報を記

録した「ROADMAPS」と呼ばれるファイルを作成する．

velvetgでは velvethで生成した ROADMAPSを参考にし

て，初期の de Bruijn Graphである PreGraphを生成する．

PreGraphに対しエラー削除アルゴリズムを適用しシーケ

ンスエラーに起因するノード等を切り捨てた後，改めて de

Bruijn Graphを生成する．この de Bruijn Graphに対し，

さらに厳しいエラー削除アルゴリズムや，Paired endリー

ドを利用した Scaffoldの作成等を行い，最終的なコンティ

グを作成する．

velvetgを実行した際の消費メモリ量の推移を図 1に示

す．図 1における各ステップ番号は以下に対応する．

1 PreGraphの生成

2 入力リードの読み込み

3 k-mer検索テーブルの作成と Graphのエッジの生成

4 TourBusアルゴリズム等のエラー削除

5 Paired-endの挿入長等を用いた scaffoldの生成

図 1 velvetg の消費メモリ量の推移

本研究では velvetg の消費メモリ量低減を行うため，

velvetgについて詳しい処理の流れを以下に記す．

2.1 PreGraphの生成

velvetgでは，まず最初に PreGarphと呼ばれる初期のグ

ラフを生成する．PreGraphは以下のステップで作成され

る． まず velvethで作成した ROADMAPSを全て主記憶

に読み込み，作成する PreGraph のバーテックス数を数え

る．このとき各バーテッ クスがどのリードから生成され

るかという情報を，主記憶上の ROADMAPSに新たに書

き込む． 次にこれらの情報に基づきバーテックスとエッ

ジを作成し，最後にシーケンシングエラーを削除するため

に短い dead-endパスの削除や一続きのパスの結合を行う．

このようにして PreGraphを作成する．PreGraphが完成

したら，そのノードのみをファイルに書き出す．

2.2 入力リードの読み込み

Velvet は入力リードを圧縮して保存している．塩基は

ACGT(又は N)の 4塩基なので，各塩基は 2ビットで表
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現可能である (Nは Aに置き換える)．Velvetはリードの

読込みに置いて，まず入力リードを非圧縮のまま全てメモ

リに読み込み，次にそれらを全て圧縮する．圧縮が終わっ

たら，始めに読込んだ非圧縮の入力リードを解放する．こ

のため図 1において，入力リードのに読み込みステップで

ピークメモリが大きくなっている．

2.3 Graphの生成，エラー削除

Velvetにおいて，Graphのノードは PreGraphのノード

をそのまま引き継いでいる．そのため，あとはエッジを生

成すれば Graphの基本構造は完成する．エッジを生成し

初期のグラフが完成したら，これに複数のエラー削除アル

ゴリズムを適応することでGraphの構造を単純化し，最終

的な Graphとして完成する．Graph生成は以下の手順で

行う．

Step 1 PreGraphから全てのノードを読込む

Step 2 各ノードから一塩基ずつずらしながら k-merを

読み込み，その k-merのノード IDとノード内の位置

情報を添えてテーブル (k-mer 検索テーブル) に格納

(図 2)

Step 3 k-merを格納し終えたら，後の二分探索のために

k-mer検索テーブルを k-merの値についてソート

Step 4 以下を全ての入力リードについて行う．

• リードセットから k-merを一本ずつ取り出し，その

k-merを k-mer検索テーブルで二分探索しノード ID

を取得

• リードセット内の隣り合う k-merに別々のノード ID

が添付されていた場合，これらのノードは隣り合っ

ていることが分かるので，これを結ぶエッジを生成

(図 3)

Step 5 TourBusアルゴリズムや dead-endパスの削除な

どを行い，Graphの構造を単純化．

図 2 k-mer 検索テーブルの生成

2.4 Scaffoldの生成

入力するリードが Paired-endリードの場合，その挿入

長などを利用することでより長いコンティグ (Scaffold)を

図 3 エッジの生成

生成することができる．Scaffoldの生成は，以下の手順で

行う．

Step 1 各ノードについて，そのノードを構成するリード

IDを取得 (この処理は，Graph生成時に行っておく)

Step 2 各リードについて，そのリードから得られるノー

ド IDを取得 (Step 1の情報から逆算する)

Step 3 Paired read情報と Step 2の情報を用いて，対応

するノードペアを取得 (図 4)

Step 4 ペアになっているノード (またはペアのペアに

なっているノード)が隣接しているとき，それらのノー

ドを接続

このようにして得られた Graphに対し，再度 TourBus

アルゴリズムや dead-endのパスの削除などのエラー削除

を行い，最終的なグラフを作成する．

図 4 対応するノードペアの取得

3. 消費メモリ量削減の提案手法

ここでは，Velvetの後半の処理である velvetgの消費メモ

リ量の削減手法を提案する．velvetgは，de Bruijn Graph

そのもの以外にも，de Bruijn Graphの構築・最適化を行う

ための複数のデータ構造を利用している．このため velvetg

の消費メモリ量を削減するためには，これらのデータ構造

の消費メモリ量を削減する必要がある．本研究では特に消

費メモリ量の著しい三つのデータ構造に着目し，この消費

メモリ量を削減する．一つ目はPreGraph，二つ目は k-mer

検索テーブル，三つ目は Read-Node関係テーブルである．

またこれらのデータ構造のほか，入力リードセットもピー
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クメモリを押し上げる要因の一つとなっている．本章では

各データ構造の分割手法について述べる．

3.1 PreGraphの分割

PreGraph の生成ステップにおいては，PreGraph そ

のものよりも PreGraph を生成するために利用する

ROADMAPSがより大きなメモリを消費する．本研究で

は PreGraphをノード数が均等になるように分割すること

で，その分割 PreGraphの生成に必要となる ROADMAPS

のサイズも縮小し，PreGraph生成ステップにおける消費

メモリ量を削減した [13]．

3.2 リードセットの読み込み

リードセットを読込む際は，一度全てのリードを文字列

としてメモリに保存してから圧縮しているため，ピークメ

モリが高くなっている (図 1)．そこで，リードを文字列と

してメモリに保存する手順を省略し，ファイルから読込む

と同時に文字列を圧縮し，メモリに圧縮リードセットを保

存するように再実装した．また一度読込んだ圧縮リード

セットを最後までメモリに保持するのではなく，リードを

扱う必要があるステップに入るときのみ圧縮リードセット

を読込むようにすることで，より消費メモリ量を低減した．

さらにリードを扱うステップでも，圧縮リードセットを全

て読込むのではなく，圧縮リードセットを複数の分割圧縮

リードセットに分割して読込ことで，他のデータ構造の分

割数に応じてリードセットのサイズも任意に低減できるよ

うに実装た．

3.3 k-mer検索テーブルの分割

Graphの生成ステップでは，エッジの生成ステップで利

用する k-mer検索テーブルなどがピークメモリの原因と

なっている．ここでは k-mer検索テーブルを複数に分割し

メモリに順次に読込むことで，消費メモリ量を削減する．

k-mer検索テーブルは PreGraphから読込んだノードか

ら，長さ kのワードを取り出し格納したテーブルである．

ここでは PreGraphのノード数を均等に分割し，各ノード

セットにおいて分割 k-mer検索テーブルを作成するように

実装した (図 5)．分割 k-mer検索テーブルとリードセット

を参照してエッジを生成する手法は Velvetと同様である．

k-mer検索テーブルに比べエッジの消費メモリ量は小さい

ため，現在の実装ではエッジを一括してメモリに保持して

いるが，今後エッジも複数に分割する予定である．

3.4 Read-Node関係テーブルの分割

scaffoldの生成ステップでは，Paired-endリードに対応

するノード同士を選択するため，あるリードから生成さ

れるノードのリスト (Read-Node関係テーブル)を作成し

ており，このテーブルがメモリを消費している．そこで

図 5 k-mer 検索テーブルの分割 (ノード 100 本の場合)

表 1 Staphylococcus のリードセット
Flagment Short jump library

平均リード長 101 bp 37 bp

リード本数 1,294,104 3,494,070

挿入長 180 bp 3500 bp

シークエンサ Illumina GA II

表 2 Human Chromosome 14 のリードセット
Flagment Short jump Long jump

library library

平均リード長 101 bp 101 bp 76 - 101 bp

リード本数 36,504,800 22,669,408 2,405,064

挿入長 155bp 2283 -　 35,295 - 　

　　 2803 bp 　　 35,318 bp

シークエンサ Illumina HiSeq 2000

Read-Node関係テーブルを分割し，特定のリードについて

のみ関係テーブルを作成することにより，消費メモリ量を

削減した．なおテーブルの分割にあたっては，各リードが

持つ全てのリードリストの要素数をメモリの確保前に算出

し，各 Read-Node関係テーブルがもつリスト要素の数が

等しくなるように分割した．

4. 実験

4.1 データセット

実験に用いるデータセットには，Stapylococcusと Hu-

man Choromosome 14のリードセットを用いた．どちらも

GAGE[14]のウェブサイトからダウンロードした．各リー

ドセットの詳細を表 1，表 2に示す．

4.2 実行環境・測定方法

実験には，東京工業大学が所有する計算機，TSUBAME

2.5を使用した．使用した計算ノードの詳細を表 3に示す．

Staphylococcusのリードセットを用いる実験は計算ノード

Sで，Human Chromosome 14のリードセットを用いる実

験は計算ノード S96で行った．

分散化によってファイル入出力の回数が増えている (主

に PreGraphの分割処理)ため，本実験では計算ノードに

搭載された SSDを使用した．また実験中に，書き出した
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表 3 計算機環境
S S96

CPU Intel Xeon 2.93 GHz (6 cores) x 2

メモリ 　　 54GB 　　 96GB

SSD 120GB 240GB

ファイルサイズが SSDの容量を超えることは無かった．

消費メモリ量と実行時間の測定のため，ps -lコマンドを

一秒おきに実行するシェルスクリプトを作成し，コマンド

が返す消費メモリ量を記録した．また velvetgプロセスが

存在する時間から実行時間を求めた．

4.3 実行時のパラメータ

Vevletは実行時のパラメータとして k値を指定する必

要がある．本実験では，Staphylococcusのリードセットを

用いる実験は k=35で，Human Chromosome 14のリード

セットを用いる実験は k=51で行った．

Paired-endリードにおいては挿入長と挿入長分散を指定

する必要があるが，挿入長分散はリードセットに記されて

いなかったため，挿入長の約 1割として入力した．

Velvetで Paired-endリードをアセンブリする場合，リー

ドセットは innie で無ければならない．Stapylococcus の

Short jump library と Human Chromosome 14 の Short

jump libraryは outieだったので，FASTX-Toolkit[15]に

て innieに変換した上で Velvetに入力した．

また Graphの生成においては，k-mer検索テーブルと

Read-Node関係テーブルの二種類のテーブルを分割する

が，ここでは Read-Node関係テーブルの分割数を k-mer

検索テーブルの分割数の二倍として実験を行った．これは

実験結果の図 9などを参考にし，Read-Node関係テーブル

のサイズが k-mer検索テーブルのサイズを超えないよう経

験的に得られた値である．

4.4 実験結果

まず Staphylococcusのリードセットを入力とした場合

について，PreGraphを分割しない場合と分割する場合の

消費メモリ量と実行時間をそれぞれ比較する．このとき生

成された PreGraphは全て一致することを確認している．

PreGraphの分割数を 4から 128まで増やした場合の，消

費メモリ量と実行時間を表 4に，消費メモリ量の推移を図

6に示す．図 6より，PreGraphの分割数が増えるに従い

ピークメモリが減少していることが確認できる．また分割

数を 32分割以上に増やしても消費メモリ量の減少は僅か

であり，減少幅が頭打ちになっていることがわかる．128

分割に分割したときの消費メモリ量は，改良前の消費メモ

リ量に対し 68%削減できている．

次に Staphylococcusのリードセットを入力とした場合

について，k-mer検索テーブル及びRead-Node関係テーブ

表 4 PreGraph 生成ステップの計算コスト (Staphylococcus)

消費メモリ量 (MB) 実行時間 (sec)

非分割 366 19

4 分割 230 159

8 分割 206 233

16 分割 156 366

32 分割 127 627

64 分割 121 1135

128 分割 115 2140

図 6 PreGarph の各分割数に対する消費メモリ量

ルを分割しない場合と分割する場合の消費メモリ量と実行

時間をそれぞれ比較する．このとき生成された Graphや

コンティグは全て一致することを確認している．k-mer検

索テーブルの分割数を 4から 16まで増やした場合の消費

メモリ量と実行時間を表 5に，消費メモリ量の推移を図 7

に示す．図 7より，Graphの生成ステップにおいても分割

数が増えるに従いピークメモリが減少していることが確認

できる．また文分割数を 8分割以上に増やしても消費メモ

リ量の減少は僅かであり，減少が頭打ちになっていること

が読み取れる．16分割に分割したときの消費メモリ量は，

改良前の消費メモリ量に対し 56%削減できている．

表 5 Graph 生成ステップ等の計算コスト (Staphylococcus)

消費メモリ量 (MB) 実行時間 (sec)

改良前 607 61

効率化後 417 120

4 分割 359 354

8 分割 269 1223

16 分割 266 4645

また Staphylococcusのリードセットを入力とした場合

について，PreGarphを 4分割したときの消費メモリ量の

推移を図 8に，k-mer検索テーブルを 4分割，Read-Node

関係テーブルを 8分割したときの消費メモリ量の推移を図

9に示す．

次に Human Choromosome 14のリードセットを入力と

した場合について，PreGraph及び k-mer検索テーブル等

を分割しない場合と分割する場合の消費メモリ量と実行時

間をそれぞれ比較する．Human Choromosome 14の入力

リードに対しては，PreGraphや k-mer検索テーブルを 4
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図 7 Garph の各分割数に対する消費メモリ量

図 8 PreGraph 生成ステップを 4 分割したときの消費メモリ量の

推移

図 9 Graph 生成ステップを 4 分割したときの消費メモリ量の推移

分割する場合についてのみ求めた．消費メモリ量削減前と

削減後のピークメモリの対応表を表 6に，実行時間の対応

表を表 7示す．表 6より，PreGraph生成ステップの消費

メモリ量は約 41%，Graph生成ステップの消費メモリ量は

約 59%削減されていることが分かる．

ただしこのとき生成されたGraph及びコンティグは，分

割しない場合の結果すなわち Velvet本来の結果と比べ若

干の誤差があった．詳細は考察で述べる．

表 6 Human Chromosome 14 における消費メモリ量
PreGraph Graph

オリジナル 9,469 MB 11,476 MB

4 分割 ver. 5,649 MB 4,746 MB

表 7 Human Chromosome 14 における実行時間
PreGraph Graph

オリジナル 533 sec 3,262 sec

4 分割 ver. 5,424 sec 16,792 sec

5. 考察

図 6，図 7より PreGraph生成過程とGraph生成過程の

両方において，分割数を増やすとともに消費メモリ量が減

少していることがわかる．しかしどちらも線形には減少し

ていない．これは PreGraphや k-mer検索テーブの他にも

メモリを消費しているデータ構造が複数あるためであり，

それらを分割していないことが原因と考えられる．

次に Human Choromosome 14のリードセットを入力と

した実験で結果が完全には一致しなかったことについて述

べる．Velvetは PreGraphから Graphを生成しエラー削

除を行うと，一度Graphを完成とみなし「Graph」ファイ

ルに書き出す．その後その Graphに対し Paired-endリー

ドの情報を用いてGraphを単純化し，単純化された最終的

なGraphを「LastGraph」としてファイルに出力する．最

後に Graphに含まれるノードで一定の基準を満たすノー

ドのみを「contig」ファイルに出力し終了する．

本実験で一致しなかったファイルは LastGraphと con-

tigであり，Graphは一致していた．そのため Graphから

LastGraphを生成する過程，すなわち paired-endリード情

報を用いて Graphを単純化するステップに原因があると

予想される．Velvetが生成した LastGrpahは 85758本の

ノードを持っていたのに対し，Read-Node関係テーブルを

分割して生成した LastGraphは 85819本のノードを持っ

ており，ノードが 61本多くなっていた．paired-endリー

ド情報を用いてGraphを単純化するステップは，ノード同

士を接続することで Graphを単純化するステップなので，

本来接続されるべき 61本のノードが接続されていなかっ

たと考えられる．

6. 結論

PreGraphや k-mer検索テーブル等を複数に分割するこ

とで，velvetgの消費メモリ量の削減に成功した．その結果

PreGraph生成ステップで最大およそ 68%(Staphylococcus

のリードセットに対し 128分割時)Graph生成ステップで

最大およそ 61%(Human Choromosome 14のリードセット

に対し 4分割時)の消費メモリ量を削減できた．

7. 今後の課題

本研究では velvetgの消費メモリ量の低減を実現したが，

一部のリードセットでは出力結果の不一致が確認されてい

る．Velvetと同等の精度を出せるよう，出力結果を完全に

一致させたい．また今回の提案手法は，本来 Velvetがサ
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ポートしている機能であるリファレンスシーケンスの入力

やロングリードのアセンブリには対応していない．今後は

これらについても改良し，幅広い種類の入力に対応させる

ことを目指す．
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