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基于 SVM 的甲壳动物线粒体基因分析方法 
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摘要: 甲壳动物线粒体基因组蕴涵了物种进化历程中重要的遗传信息, 如何有效地利用这些保留在基

因组中的基因序列和基因顺序信息, 是甲壳动物线粒体基因组研究的一个重点方向。为了进一步探讨

甲壳动物稳定、可靠的系统发育关系, 本文利用支持向量机的分类功能实现了甲壳动物线粒体基因组

基因区与基因间区、编码区与非编码区的准确分类和预测, 同时为了提高分类学习机的泛化能力, 使

用了交叉验证方法和粒子群算法优化选取支持向量机相关训练参数。通过 MATLAB 仿真分析的方法, 

对 10 种甲壳动物线粒体基因组序列的基因区和基因间区进行分类, 以及对 5 种甲壳动物进行线粒体基

因组序列中编码区和非编码区的分类, 获得了较好的分类准确率。仿真结果表明本文方法是可行的和

有效的, 能够出色地应用于甲壳动物线粒体基因组序列的研究分析。  
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甲壳动物是后生动物中形态结构和栖息环境差

异、多样性最高的动物类群。加之它们在海、淡水域

环境的优势地位、巨大产量、生态意义和在渔业生产

中的重要价值, 因而在国际上受到多方面的重视, 使

甲壳动物的研究近十几年来取得了飞跃的发展[1]。然

而, 甲壳动物在节肢动物门内的分类地位和甲壳动物

本身的系统发生问题, 长期以来是学术争论的焦点, 

迄今仍然是悬而未有定论[2]。并且由于甲壳动物形态

结构高度复杂、种属形态标记少、近缘种和同属种同

域分布普遍存在, 但遗传特征却非常不同, 给以形态

和生理特征为主的分类鉴定和系统发生关系研究带来

了困难, 同时也制约了甲壳动物水平的整体提高[3]。 

甲壳动物线粒体基因组在核苷酸组成与偏好、

基因组成、基因间区、基因排列、编码区域非编码

区等方面具有自身的独立性 , 因此 , 现有的基因预

测方法, 在分析甲壳动物线粒体基因组及构建分子

系统演化关系时常常不能得到稳定、可靠的结果[3] 。 

支持向量机(SVM, support vector machine)是一

种新兴的基于统计学习理论的机器学习方法。近几

年来, SVM已经被用来解决生物信息中的很多问题: 

蔡春等[4]、赵丹[5]给出了一般基因序列的特征提取方

法并归一化处理特征向量, 通过交叉验证的思想选

择惩罚参数和核函数宽度参数, 实现了基因序列的

准确分类; Niijima等人利用 SVM进行致病基因的识

别, 识别出一小部分有用于理解癌症的层机制基因, 

有助于设计出不太昂贵的治疗试验[6-7]; 刘建丽等[8]、

徐健等[9]提出了基于 SVM的人类基因序列分类方法; 

另外, 也有学者利用 SVM进行了蛋白质结构预测以

及识别由 DNA 转录到 mRNA 时翻译成蛋白质的起

始位点等研究工作, 取得了优于聚类分析、神经网

络、隐马尔科夫模型等方法的效果[8]。 

本文采用 SVM技术对甲壳动物线粒体基因进行

研究, 根据已有的 61个甲壳动物线粒体基因组数据, 

对其基因区和基因间区进行精确分类, 并对基因区

中的编码区和非编码区进行精确区分, 实现甲壳动

物线粒体基因组基因区与基因间区、编码区与非编

码区的准确预测。这将对探讨和解决甲壳动物系统

学中的诸多相关问题具有积极的意义。 

1  基本概念   

1.1  SVM 基本原理 

支持向量机是 Vapnik提出的一种基于统计学习

理论的新型机器学习方法, 已经成为机器学习界的
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研究新热点, 并在模式识别、回归分析、函数逼近、

信号处理等领域得到了成功应用[10]。支持向量机根

据结构风险最小化原则, 可以尽量提高学习机的泛

化能力 , 同时 , 通过将优化问题转化为求解一个凸

二次规划的问题所得的解是唯一的全局最优解, 这

样就避免了神经网络的局部极值问题。另外, 它巧妙

地解决了维数问题, 使得其算法的复杂度与样本维

数无关。 

采用支持向量机进行模式分类的主要思想是 : 

通过事先选择的非线性映射将输入向量映射到高维

特征空间, 在这个空间中构造满足分类要求的线性

最优超平面来分割训练样本集, 并且使训练样本集

中的点距离该最优超平面尽可能地远。 

分类的具体算法如下[11]:   

训练样本为 T={(xi,di)|i=1,2,⋯,n}, 其中 xi∈Rl

是第 i个输入模式, di∈{+1,–1}是对应的期望输出。 

首先用一非线性映射 φ(x)=[φ1(x),φ2(x),⋯ , 

φN(x)]T 把输入数据从原空间映射到 N 维特征空间, 

在特征空间中构造最优分类超平面 
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其中 w=[w1,w2,⋯,wN]T 表示把特征空间连接到输出

空间的线性权值向量, b表示偏置。上述问题即为在
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c为影响分类精度的可调参数。用 Lagrang乘子法求

解这一优化问题, 建立 Lagrang函数 
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其中 αi, βi为非负的 Lagrang乘子。求解此优化问题, 

可以得到 
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把(3)代入(2), 由式(1)描述的问题转化为最大化

下面的泛函 
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SVM 并不直接求解高维特征空间的点积

φT(xi)·φ
T(xj), 而是用原空间的核函数代替它。核函数

是满足 Mercer条件的对称函数 

1

( , ) ( ) ( ) ( ) ( )
N

T
i i j j i

j

K x x x x x x   


    

最终, 优化问题转化为 
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把它整理成以 αi为变量的标准形式二次优化问

题, 可以方便地求解。求出各 αi后, 即可得到 w, 并

可根据全部支持向量(support vector)得到 b的平均值 
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I为支持向量的集合, Is为支持向量的个数。 

样本训练完成后, 获得数据分类的最优超平面、

支持向量和相应参数构成的分类器。未知测试样本 x

按下式进行分类预测 
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选择不同的核函数, 可构造不同的 SVM, 常用

的核函数有多项式核函数、Gauss 核函数、Sigmoid
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其中 σ 是核函数参数 , 有时为了书写方便也用

g=1/2σ2来表示核函数参数。 

1.2  交叉验证方法 

对于 SVM 训练中的惩罚参数 c 和核函数参数 g

的选择, 本文选择使用交叉验证(CV, Cross Validation)

方法[12], 可以在某种意义下得到最有参数, 同时有效

地避免了过学习和欠学习问题。CV 是用来验证分类

器或回归器性能的一种统计分析方法, 其基本思想是

在某种意义下将数据进行分组, 一部分作为训练集, 

另一部分作为验证集; 其方法是用训练集数据对分类

器或回归器进行训练, 再利用得到的模型对验证集数

据进行测试, 以得到的分类准确率或平均均方根误差

作为评价分类器或回归器的性能指标。 

最常用的 CV方法是 K-fold Cross Validation (K- 

CV)方法, 将原始数据均分成 K(K≥3)组, 将每个子

数据集分别作为一次验证集, 同时其余的 K-1 组子

数据集作为训练集, 用得到的 K 个模型对验证集的

分类准确率或平均均方根误差的平均数作为此分类

器或回归器的性能指标。将 c 和 g 限制在一定范围

内, 对其进行划分网格进行搜索, 采用上述的 K-CV

方法可以得到不同的 c 和 g 对应的分类正确率或平

均均方根误差, 选择最大分类正确率或最小平均均

方根误差对应的 c和 g即是要选择的参数值。 

1.3  粒子群算法 

粒子群算法 [13](PSO, Particle Swarm Optimiza-

tion)是 Kennedy和 Eberhart于 1995年最早提出的一

种源于鸟类捕食行为的优化算法 , 鸟类在捕食时 , 

每只鸟找到食物的最简单有效的方法是找到距离食

物最近的鸟然后搜索其周围区域。 

PSO 算法中每个粒子都代表一个潜在解, 对应一

个由自适应度函数决定的适应度值。PSO 算法首先要

初始化一群粒子, 每个粒子都由位置、速度和适应度值

三部分组成。粒子在可行解空间中运动, 通过跟踪个体

极值 Pbest和群体极值 Gbest来更新个体位置。 

假设在一个 D维搜索空间中, X=(X1,X2,…,Xn)是

由 n个粒子构成的种群, Xi=(xi1,xi2, ⋯,xiD)T是第 i个

粒子在空间中的位置, 对应的适应度值由建立的适

应度函数决定。定义 Vi=(Vi1,Vi2, ⋯,ViD)T表示第 i个

粒子的速度, 个体最优值和种群的全局最优值分别

用 Pi=(Pi1,Pi2,⋯,PiD)T和 Pg=(Pg1,Pg2,⋯,PgD)T表示。 

所谓优化就是一个迭代的过程, 粒子通过个体

最优值和全局最优值根据下面的公式来更新自身的

位置和速度[13]。 

   1
1 1 2 2

k k k k k k
id id id id gd idV wV c r P X c r P X        (6)          

1k k k
id id idX X V                (7) 

式中, d=1,2,⋯,D; i=1,2,⋯,n; w和 k分别为惯性权值

和当前迭代次数; c1、c2是非负的加速度因子; r1、r2

是[0,1]上的随机数。在粒子群优化过程中, 一般会对

位置和速度设置搜索范围[−Xmax, Xmax]、[−Vmax, Vmax], 

这样可以提高搜索的效率。 

本文将使用交叉验证方法和粒子群算法进行优

化选择支持向量机的惩罚参数和核函数宽度, 大大

地改善了学习机的泛化能力。 

2  SVM 基因分类方法 

2.1  SVM 训练属性选择 

对于一个给定的 DNA序列, 可以利用滑动窗口

算法计算特定短序列在这个给定DNA序列中出现的

频率, 本项目取短序列的长度为 2~6。 

假设 l 表示滑动窗口的长度(以 l=3 为例), 滑动

窗口最初位于 DNA序列的开始点, 此时得到第一个

长度为 l的字符串。滑动窗口依次向右移动一个字符, 

直至到达 DNA序列的尾端[1], 如图 1所示。 

 

图 1  利用滑动窗口截取短序列示意图 

Fig.1  Schematic diagram of short sequence intercepted 
with the sliding window 

 

根据上述滑动窗口方法能够得到一系列窗口短

序列, 设 W 表示给定的一段 DNA 序列, S 表示某一

特定的短序列, N(S)表示短序列 S 在这一段 DNA 序

列W中出现的次数, 则短序列 S出现的频率 f可由下

式得到[8] 

( ) ( ) ( )f S N S C S            (8) 

其中 C(S)=length(W)-length(S)+1 表示 DNA 序列 W

中长度与短序列 S相同的短序列的数量, length(W)为

给定 DNA 序列 W 的长度, length(S)为特定短序列 S

的长度。 
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通常用 f(S)表示短序列在一个DNA序列中出现的

频率, 而对于一种甲壳动物的线粒体基因组序列, 可

能是一个含有 t 个 DNA 序列的 DNA 全序列集 E= 

{Wi|i=1,2,⋯,t}, 如果短序列 S 在 Wi中出现至少一次, 

则称S在Wi中出现。设h(S)表示短序列S在含有 t个DNA

序列的DNA全序列集E中出现的次数, 则 h(S)/t表示短

序列 S在整个 DNA集 E中的出现率。因此, 可以用下

式来表示短序列 S在整个 DNA序列中出现的频率[8] 

1 1

( ) ( ) ( ) ( ( )/ )
t t

i i
i i

F S N S C S h S t
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 
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 
        (9) 

以基因区和基因间区的分类为例。为了区分基

因区和基因间区, 引入相对差的概念, 设 F1(S)表示

短序列 S在基因区序列出现的频率, F2(S)表示短序列

S在基因间区序列出现的频率, 则在短序列 S在基因

区和基因间区序列中出现的相对差为 D(S)=[F1(S)− 

F2(S)]/[F1(S)+F2(S)]。显然, 如果 D(S)越大, 即短序

列 S 在基因区和基因间区序列中出现的相对差越大, 

对基因区和基因间区序列的分类越有利 , 因此 , 选

择相对差大的短序列作为训练属性。 

本文所取短序列的长度为 2~6, 所有的短序列

(候选训练属性)的个数为 5456 个。按短序列的长度

(2、3、4、5、6)分为五组, 分别计算出各组短序列

对应的相对差 D, 并按照 D 值的绝对值由大到小的

数序排列。选择每组的前 10个序列作为训练属性来

构造训练集 , 即选择的训练属性向量可以表示为

A=(S1,S2,⋯,S50)。 

对编码区和非编码区进行分类时, 训练属性的

选择与上述做法类似。   

2.2  SVM 数据集的构造 

对于甲壳动物的线粒体基因组而言, 每一种甲

壳动物线粒体基因组包括的基因区序列和基因间区

序列数目可能是不相同的。为了说明共同性, 假设某

一类甲壳动物的线粒体基因组序列中含有 m 个基因

区序列和 n个基因间区序列。 

用于 SVM 训练和测试的数据集根据上节选择的

训练属性来构造。对于每一个基因区序列, 其样本的类

标号记作+1, 训练例的输入向量按照下式计算得到 

1 1 2 2 50 50( ) _ ( / , / , , / ), 1,2, ,x i positive p q p q p q i m  
 (10)                                  

其中, pj(j=1,2,⋯,50)是短序列 Sj在第 i个基因区序列

中出现的次数; qj(j=1,2,⋯,50)是第 i个基因区序列中

长度与短序列 Sj相同的短序列的数量。 

同样 , 对于每个基因间区序列 , 其样本的类标

号记作−1, 也可以用同样的方法得到训练例的输入

向量如下 

1 1 2 2 50 50( ) _ ( / , / , , / ), 1,2, ,x i negative r o r o r o i n    

 (11)  
其中, rj(j=1,2,⋯,50)是短序列 Sj在第 i个基因间区序

列中出现的次数; oj(j=1,2,⋯,50)是第 i个基因间区序

列中长度与该短序列相同的短序列的数量。 

由于有些基因间区序列的长度很短, 甚至长度只

有 1个碱基, 本文将所有长度小于 10个碱基的基因间

区序列忽略不计。假设被忽略的基因间区序列个数为

n1个, 则这一类甲壳动物线粒体基因组的有效训练样

本数为 m+(n−n1), 每个样本有 50个训练属性。 

类似地, 可以给出编码区和非编码区序列训练

例输入向量的计算公式。 

2.3  SVM 的训练和预测 

应用台湾大学林智仁教授等开发设计的一个简

单、易于使用和快速有效的 SVM模式识别与回归的

Libsvm工具箱, 编程实现 SVM的训练和预测, 主要

步骤如下:  

①根据不同要求将数据集分为训练集和测试集, 

两类的数目可以指定, 选择的过程是随机的;  

②利用 Matlab 自带的归一化函数 mapminmax

将构造好的训练集和测试集数据进行归一化处理 , 

将所有数据归一化到区间[0,1]上;  

③采用交叉验证或粒子群优化算法来选择最优

的 SVM参数 c和 g;  

④利用得到的最佳参数 c 和 g 进行 SVM 训练, 

得到一个 SVM分类器;  

⑤使用得到的分类器对测试集进行输出预测 , 

得到其分类正确率。 

3  基因分类实例仿真 

3.1  数据预处理 

从 Genbank数据库中可以得到 61种甲壳动物线

粒体基因组序列数据。针对每一组基因全序列, 根据

其基因描述信息包含的每一段基因区在全序列中的

起始位置和终止位置, 利用编写的专门程序来分别

提取出基因区和基因间区, 将得到的基因区和基因

间区序列保存成有关格式的数据。不失一般性, 我们

选择中华绒螯蟹 Eriocheir sinensis、长腕寄居蟹

Pagurus longicarpus、日本 Charybdis japonica、日

本绒螯蟹 Eriocheir japonica、斑节对虾 Penaeus 

monodon、加州美对虾 Farfantepenaeus californiensis、



 

58 海洋科学  / 2015年  / 第 39卷  / 第 5期 

细角滨对虾 Litopenaeus stylirostris、日本囊对虾

Marsupenaeus japonicus、凡纳滨对虾 Litopenaeus 

vannamei和中国明对虾 Fenneropenaeus chinensis 10

种甲壳动物的线粒体基因序列进行基因区和基因间

区序列的分类计算。 

同样, 根据 Genbank 文件上的基因描述信息包

含的每一段蛋白质编码区在全序列中的起始位置和

终止位置, 利用编写的专门程序来分别提取出蛋白

质编码区和非蛋白质编码区, 将得到的蛋白质编码

区和非蛋白质编码区序列保存成有关格式的数据。

选择中华绒螯蟹、中国龙虾 Panulirus stimpsoni、端足

Onisimus nanseni、等足 Eophreatoicus sp.14 FK-2009

和中国明对虾 5种甲壳动物的线粒体基因序列进行蛋

白质编码区和非蛋白质编码区序列的分类计算。 

3.2  训练属性选择 

以斑节对虾为例, 采用滑动窗口算法实现训练

属性的选择, 分别选择长度为 2、3、4、5、6的短序

列各 10个, 构成 50维的训练属性集。 

图 2~图 4 给出了长度为分别 2、3、4 的短序列

的相对差(取前 10个作为训练属性)。 

 

图 2  长度为 2的短序列的相对差(取前 10个作为训练属性) 

Fig.2  Relative difference of the short sequences with length of 
2 (taking the top 10 as the training property) 

 

图 3  长度为 3的短序列的相对差(取前 10个作为训练属性) 

Fig.3  Relative difference of the short sequences with length of 
3 (taking the top 10 as the training property) 

 

由图可知, 每一组数据中所选的不同长度的 10

个短序列都是最能反映基因区和基因间区的不同 , 

可以作为训练属性来构造训练样本集和测试样本集, 

能够较好地实现基因区和基因间区的分类。 

3.3  基因区与基因间区的分类结果   

用训练集训练 SVM 分类器时, 使用交叉验证

或粒子群优化算法优化对分类准确度影响较大的

惩罚因子 c 和核函数宽度相关参数 g, 然后用测试

样本集来测试所得分类器的分类准确率。仍以斑节

对虾为例。 

图 5 给出了交叉验证方法得到的 SVM 最优参

数 c和 g , 图 6 是在采用上述参数时分类器的分类

准确率。图 7 给出了粒子群算法得到的 SVM 最优

参数 c和 g , 图 8 是在采用上述参数时分类器的分

类准确率。 

类似地, 可以得到每一种方法下 4 次运行的结

果。由于训练集样本和测试集样本是通过随机选择

构成的 , 所以每次执行的结果可能会存在差异 , 但

求其平均值作为最后的分类准确率会更有信服力。 



 

 Marine Sciences / Vol. 39, No. 5/ 2015 59 

 

图 4  长度为 4的短序列的相对差(取前 10个作为训练属性) 

Fig.4  Relative difference of the short sequences with length of 
4 (taking the top 10 as the training property) 

 

图 5  交叉验证方法得到的最优参数 c和 g 

Fig.5  The optimum parameters for c and g gained with the 
cross-validation method 

 

图 6  分类器分类准确率(交叉验证方法寻优参数 c和 g) 

Fig.6  The classification accuracy (selecting the optimum c 
and g with the cross-validation method) 

 

图 7  粒子群算法得到的最优参数 c和 g 

Fig.7  The optimal parameters c and g obtained by Particle 
swarm optimization 

 

图 8  分类器分类准确率(粒子群寻优参数 c和 g) 

Fig.8  The classification accuracy (selecting the optimum c 
and g with the PSO method) 

 
10 种甲壳动物基因区和基因间区的分类结果见

表 1, SVM训练时所用的样本数以及最后预测的样本

个数见表 1。 

表 1给出了 10种甲壳动物基因区和基因间区的

分类结果, 每一类基因组数据分别随机选择不同的

训练集样本和测试集样本处理 4次, 得到 4个分类正

确率, 最后求其平均值, 且每一组数据训练 SVM 分

类器时的参数选择都采取交叉验证方法和粒子群优

化算法两种方法。 

由表中结果可以得知, 本文研究的方法用于实

现甲壳动物线粒体基因区和基因间区分类能够得到

比较高的分类精度, 满足预期目标。 

3.4  编码区和非编码区的分类结果 

蛋白质编码区和非蛋白质编码区的分类结果见

表 2, SVM训练时所用的样本数以及最后预测的样本

个数见表 2。 

表 2 给出了 5 种甲壳动物编码区和非编码区的

分类结果 , 相似地 , 每一类基因组数据分别随机选

择不同的训练集样本和测试集样本处理 4 次取其分

类正确率的平均值, 同样采取交叉验证方法和粒子

群优化算法(PSO 算法)两种方法来优化选取每一组

数据训练 SVM分类器时的参数。 
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表 1  基因区和基因间区的分类结果 
Tab.1  The classification results of the gene region and gene intergenic region 

物种名称 
(训练样本数/预测样本数) 

优化方法 
分类正确率 

(%) 
平均分类正

确率(%) 

交叉验证 100 83.33 100 100 95.83 
斑节对虾(19/6) 

PSO 100 100 100 100 100 

交叉验证 100 100 100 90.91 97.73 
长腕寄居蟹(28/11) 

PSO 90.91 100 81.82 90.91 90.91 

交叉验证 72.73 90.91 90.91 90.91 86.36 
中华绒螯蟹(25/11) 

PSO 72.73 81.82 81.82 100 84.09 

交叉验证 100 100 100 100 100 
日本囊对虾(14/8) 

PSO 100 100 100 100 100 

交叉验证 100 83.33 100 100 95.83 
凡纳滨对虾(19/6) 

PSO 100 83.33 100 100 95.83 

交叉验证 100 100 87.50 100 96.87 
中国明对虾(18/8) 

PSO 100 100 87.50 100 96.87 

交叉验证 93.33 93.33 100 86.67 93.33 
日本绒螯蟹(25/15) 

PSO 80 86.67 100 93.33 90 

交叉验证 87.50 100 100 87.50 93.75 
细角滨对虾(19/8) 

PSO 100 62.50 75 100 84.37 

交叉验证 87.50 87.50 87.50 100 90.62 
加州美对虾(15/8) 

PSO 100 100 100 100 100 

交叉验证 100 100 100 80 95 
日本 (13/5) 

PSO 100 100 80 80 90 

 
表 2  蛋白质编码区和非蛋白质编码区的分类结果 
Tab.2  The classification results of the protein coding region and non-coding region  

物种编号 
(训练样本数/预测样本数) 

优化方法 
分类正确率 

(%) 
平均分类正确

率(%) 

交叉验证 84.61 92.31 100 92.31 92.31 
中华绒螯蟹(24/13) 

PSO 84.61 92.31 92.31 76.92 86.54 

交叉验证 84.61 84.61 92.31 92.31 88.46 
中国明对虾(24/13) 

PSO 92.31 76.92 84.61 84.61 84.61 

交叉验证 76.92 92.31 84.61 92.31 86.54 
端足 Onisimus nanseni(24/13) 

PSO 84.61 84.61 84.61 84.61 84.61 

交叉验证 84.61 100 100 84.61 92.31 等足 Eophreatoicus sp.14 
FK-2009(24/13) PSO 69.23 76.92 100 84.61 82.69 

交叉验证 84.61 100 92.31 92.31 92.31 
中国龙虾(24/13) 

PSO 84.61 92.31 84.61 92.31 88.46 

 
由表中结果可以得知, 本文方法能够用于甲壳

动物线粒体编码区和非编码区的分类, 且分类精度

比较理想, 满足预期要求。 

4  结束语 

本文系统地研究了基于 SVM的甲壳动物线粒体

基因组基因区与基因间区、编码区与非编码区的准

确分类方法, 为进一步探讨甲壳动物稳定、可靠的系

统发育关系打下基础 , 可为甲壳动物各个纲(亚纲)

之间的系统发生关系及物种鉴定提供基因学的证据, 

为甲壳动物资源的保护和利用、水产养殖种的杂交

培育提供基础和保障。通过 MATLAB环境下的仿真

分析, 表明本文研究的 SVM基因序列分析方法能够

用于甲壳动物线粒体基因序列的分析, 取得了理想
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的分类精度, 表明了该方法的可行性和有效性。 
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Abstract: Crustaceans mitochondrial genome contains important genetic information in the course of the species 

evolution, so it is a priority research direction for the crustacean mitochondrial genome to effectively use the gene 

sequence and the order information reserved in the genome. To further explore the phylogenetic relationship of 

stablility and reliablility of the crustaceans, the classification function of the support vector machine was used to 

realize the accurate classification and prediction of both the gene region with gene intergenic region and coding 

region with non-coding region in the crustacean mitochondrial genome. In addition, in order to improve the gener-

alization ability of the classification learning machine, the cross-validation method and particle swarm optimization 

algorithm were selected to optimize the training parameters of support vector machine. Through the method of 

simulation analysis in MATLAB, a better classification accuracy is obtained between the gene region and gene in-

tergenic region of 10 species of crustaceans, and the excellent result is also gained between the coding region and 

non-coding region of 5 kinds of crustaceans. The simulation result shows that this method is feasible and effective 

and it can be well used to investigate and analyze the mitochondrial genome of crustaceans. 
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