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摘 要 区域捕获测序是针对基因组特定区段如对 MHC (Major histocompatibility complex)区域、外显子区
域等测序的有效手段，但是由于捕获测序中探针设计不均匀而造成区域内测序深度变异很大，因此，与基于
全基因组的测序数据相比，其拷贝数变异的检测难度更大。目前已经出现了捕获测序下拷贝数变异 (copy
number variations, CNV)的检测方法，但对 CNV的检测准确性仍然很低，特别是对于低频率 CNV来说效果
极差。因此，本研究开发了一个新的拷贝数变异检测方法，其特点是：(1)以区域内划分的区间为单位检测区
间内的 CNV，而不是直接对每个个体检测 CNV；(2)全面利用群体内所有个体信息，通过区间内 read深度在
群体的分布规律来检测 CNV的分离规律，假设区间内只有 1个 CNV，那么区间内的 read深度将服从三峰
的混合正态分布。将该方法应用于 21 327个银屑病个体区域捕获测序的 CNV检测中，结果表明，XHMM，
ExomeDepth和本方法跟金标准重叠的窗口总数与金标准总窗口数的百分比(即重叠率)分别是 7%、18%和
62%。与 XHMM和 ExomeDepth相比，新方法在区间内 CNV检测覆盖度可以分别提高 55个百分点和 44个
百分点。本研究完善拷贝数变异检测方法，为疾病的诊断治疗提供一定的理论依据。
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Abstract Target region capture sequencing is an effective method for sequencing specific regions on genome, su-
ch as MHC region or exon regions. However, due to the uneven design of probes in capture sequencing, the seque-
ncing depth is extremely variable in capture region, compared with whole-genome sequencing data, copy number
variation detection is more difficult. So far, several CNV detection methods for target region capture sequencing
have been developed, but the detection of CNV, especially for low frequency CNV, is still relative inefficient. The-
refore, we developed a new CNV detection method suitable for target region capture sequencing and whole genome
sequencing (WGS) in this study. The characteristics of the new method are: (1) It detects the CNV by units of inte-
rvals within the region, instead of each individual; (2) The study utilizes all the individual information in the group,
and detects the CNV through the distribution of read depth in the region. If there is only one CNV in the interval,
the read depth in the interval will follow mixed normal distribution of the three peaks. The study applied the new
method to CNV detection of 21 327 psoriasis individual with target sequencing in MHC region, the results showed
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that the accuracies of XHMM, ExomeDepth and our method is 7%, 18%, and 62%, respectively; and the coverage
of CNV detection with the new method is increased by 55 and 44 percentage points than XHMM and ExomeDepth,
respectively. The new CNV detection method provided a theoretical basis for the disease diagnosis and treatment.
Keywords MHC; CNV; Sequencing; Coverage; Psoriasis

银屑病俗称牛皮鲜，是由遗传和环境因素引起的
炎性皮肤病(Zhou et al., 2018)，它是一种慢性病，影
响皮肤和关节，并且有多种表型，其中斑块状银屑病
是最常见的形式(Harrington et al., 2017)。经研究发现，
银屑病的严重程度与某些基因拷贝数变异(CNV)有明
显的相关性(Prans et al., 2013)。大多数 CNV是正常变
异且为良性，而其他 CNV与疾病有很强的相关性(Ha-
raksingh et al., 2017a)。如大于 1 kb长度 DNA片段的
扩增与缺失,是已知的导致常见遗传病如银屑病、自闭
症、精神分裂症等疾病的重要人类基因组变异(Yao
et al., 2017)，因此，检测拷贝数变异十分重要。

目前检测拷贝数变异主要有基于芯片的方法
和基于测序的方法。芯片主要有比较基因组杂交芯
片(comparative genomic hybridization, CGH)和 SNP
(Single nucleotide polymorphism)芯片(Wang and By-
ers, 2014)。CGH芯片是双通道芯片，用细菌人工染色
体克隆(bacterial artificial chromosome, BAC)和寡聚
核苷酸(Oligonucleotide)作为探针，检测出的CNV 长
度范围较窄，只能检测长度较长的 CNV。SNP芯片
是单通道芯片，采用寡聚核苷酸探针，可检测出相
对较短的 CNV。基于基因组区域捕获结合二代测序
技术是当前 MHC 区域 CNV 检测的主要手段(De
Groot et al., 2017)，目前对区域捕获测序 CNV检测
常用软件有 XHMM (Fromer et al., 2012)，ExomeDep-
th (Plagnol et al., 2012)和 CLAMMS (Packer et al., 2016)
等。XHMM软件旨在从目标外显子组序列数据中提
取 CNV的信息，XHMM的关键步骤包括覆盖深度
的计算、数据正态化、CNV分型等。XHMM的基本原
理是通过主成分分析(PCA)找到深度在多个样本和
目标之间变化的主要模式，并且通过剔除影响最大
的主成分来控制个体间 read深度的偏差，进而利用
隐马尔可夫模型(HMM)根据所划分区间的 read 深
度之间的关系来实现个体水平的 CNV 片段检测。
HMM同时提供了 CNV检测的质量指标用于评价所
检测 CNV的可靠性(Fromer and Purcell, 2014)。Exo-
meDepth 也是先将基因组区域划分成小的区间，并
在 CNV检测时选取一些个体作为对照，通常选择
100个个体作为对照，通过群体内 read的分布结合
隐马尔可夫链方法检测 CNV片段(Ellingford et al.,

2017)。CLAMMS是目前较新的适用于区域捕获测
序的 CNV检测方法，主要分为三个步骤：根据 GC
含量校正区间测序深度；在参考样本组里利用混合
模型将 CNV划分为不同的状态，如纯合删失，1个
拷贝，2个拷贝，3个拷贝，4个拷贝等，并将所有状态
拟合成混合正态分布，再通过最大似然法训练混合
分布各组分所占的比例；最后使用隐马尔可夫模型
(HMM)在个体水平上检测 CNV片段(Seiser and In-
nocenti, 2014)。

上述 3种软件能够较好地检测大片段，但在稀
有拷贝数变异检测方面并不精确，在短片段检测方
面有很大缺陷。实际上区域捕获测序的最大研究难
点是由于探针设计的不均匀，各个划分的区间之间
read深度变异很大，虽然进行了各种校正方法，还是
无法有效地避免此问题。尽管如此，区间内的测序深
度在个体之间呈现高度的相关性。本研究将充分利
用这一规律，通过大样本的优势，直接利用群体中所
有个体信息来研究每个区间内个体 read深度的分布
规律，在没有 CNV的情况下，区间内 read深度服从
单峰的正态分布，但是如果存在 CNV时将服从多峰
的混合正态分布，通过检测拟合多峰的混合正态分
布可以敏感地检测到 CNV的存在。最后，通过 24个
个体在基于基因组重测序所检测的 CNV作为金标
准，将新方法所得结果与现有的 XHMM 和 Ex-
omeDepth两个软件得到的结果进行比较。

1结果与分析

1.1正态化

片段计数受 DNA 片段 GC 含量影响非常大，
正态化后和正态化前图形的差别明显(图 1)。结果显
示，A和 C，B和 D分别是正态化前和正态化后窗口
14 079，14 251的 read直方图(图 1)。通过密度差区
分后，A是单峰，C是三峰；B是单峰，D是三峰。该结
果表明正态化是十分必要的，可以明显地从单峰里
分离出 CNV检测所必须的多峰，如 D的 3个峰从左
到右分别表明纯合的缺失、杂合的缺失和纯合的正
常状态。

1.2区间 read深度的变异系数

正态化后，计算所有窗口的变异系数，绘制每个
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区间的密度分布图(图 2A)。截取横坐标为[0,5]时的
图像(图 2B)发现，CV大部分集中于 1.5之内，而在大
于 1.5后开始趋于平缓，而且变化范围相当大。我们
统计分析表明，CV大于等于 1.5时的典型分布图的
read严重集中于 0附近(图 3A)；CV小于 1.5时的典
型分布图的 read相对分散(图 3B)。因此将针对 CV<
1.5和 CV≥1.5两种情况分别研究。

图 1正态化前和正态化后 read的窗口对比
注: A:正态化前的窗口 14 079; B:正态化前的窗口 14 251; C:正态化后的窗口 14 079; D:正态化后的窗口 14 251
Figure 1 Comparison of window read before and after normalization
Note: A: Window 14 079 before normalization; B: Window 14 251 before normalization; C: Window 14 079 after normalization; D:
Window 14 251 after normalization

图 2所有窗口变异系数的密度分布
注: A:横坐标包含全部 CV值; B:横坐标包含[0,5]的 CV值
Figure 2 Nuclear density diagram of all window coefficients of
variation
Note: A: The abscissa contains all CV values; B: The abscissa
contains CV values of [0,5]

1.3窗口 CV<1.5的 CNV片段分析

当 CV<1.5时，将差分法得到的多峰窗口按位置
聚类，将处于多峰状态的窗口连接成片段，为了保证
片段内 CNV的可靠性及对应的是同一个 CNV，将
片段内区间根据变异系数 CV进一步确定，此过程是
根据相邻窗口同类型峰的变异系数相似的原理实现
的，如果相邻窗口的 CNV小于跟定阈值 F，则认为
他们连接在一起。将阈值 F在其可能的范围内设为一

图 3窗口频率分布
注: A:窗口 1 107; B:窗口 13 625
Figure 3 Window frequency distribution
Note: A: Window 1 107; B: Window 13 625
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系列数值(0.05~0.40)，并统计不同数值下所得出各个
区间内图形的峰数的个数，选择处于三峰状态个数
最多区间所对应的 F值(图 4A)。F值在0.11，012，0.16
所得到的 3峰数量最多，达到 223个，F值越大，得到
的 CNV区段越长，越完整，因此选择 0.16。由于密度
差分时峰的形状受到函数带宽的影响，带宽大小受
adjust的影响，因此，对 adjust 值进行训练，得到 ad-
just值训练图(图 4B)，当 adjust等于 1时三峰个数达
到最大。在 F=0.16，adjust=1条件下，挑选出图形呈现
三峰状态的区间即为部分 CNV区段。

图 4 F值训练和 adjust值训练
注: A: F值训练; B: adjust训练(CV<K)
Figure 4 F value training and adjust training
Note: A: F value training; B: adjust training (CV<K)

小受 adjust值影响，因此需要对 adjust值训练(图 6)，
当 adjust取值为 1.6~2.1时，呈现三峰的区间最多，达
到 16个，此处 adjust值选择 1.8，符合预期。根据adjust
等于 1.8，然后将覆盖度平均值低于 120的区间排出
后，剩余的区间进行密度差分，挑选图像为三峰的区
间即为部分 CNV区段。

1.5 3种方法所得重叠率对比分析

XHMM、ExomeDepth和本研究方法计算得出的
24个个体拷到与金标准重叠的窗口总数及占比(表1)。
XHMM在 HG00436、HG00699、NA18532、NA18542、
NA18570、NA18577和 NA18624这 7个样本检测金
标准长度为 0，在 HG00653、HG00683等能检测到的
金标准总长也非常短，重叠率非常低。与 XHMM比
较，ExomeDepth检测的重叠率有所提高。新方法检
测到的金标准总长度比前两种方法有明显提升，重

图 5 Read平均值频率分布
注: A:横坐标包含全部覆盖度平均值; B:横坐标包含[0,500]
的覆盖度平均值
Figure 5 Read average frequency distribution diagram
Note: A: The abscissa contains all read average values; B: The
abscissa contains read average values of [0,500]

图 6 Adjust值训练(CV≥K)
Figure 6 Adjust value training (CV≥K)

1.4窗口 CV≥1.5的 CNV片段分析

CV≥1.5的相邻窗口的变异系数相差较大，不适
合用变异系数连接相邻窗口，但是这些窗口中大多
测序覆盖度较低。窗口的位置经过层次聚类后挑出
500 bp及以上的区间，read区间覆盖度平均值也较
低，没有明显多峰状态，因此需要将这些覆盖度低的
区间排除。通过覆盖度平均值频率分布图(图 5)中的
完整覆盖度平均值频率分布图(图 5A)和截取横坐标
为[0, 500]的频率分布图(图 5B)观察发现，曲线从横
坐标 120开始变化平缓，覆盖度平均值较低的区间
主要集中在 120以内，在此阈值设置为 120，将覆盖
度总和低于阈值的区间排除。然后对剩余的区间进
行密度差分判断峰数，峰数受带宽大小影响，带宽大
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2讨论

拷贝数变异是人类遗传变异的主要类别，广泛
存在于人类基因组上，与多种遗传疾病和常见表型
密切相关。大多数 CNV构成正常变异并且在功能上
是良性的，而其他 CNV与疾病有很强的相关性。准
确检测 CNV对于生物医学研究和临床诊断都很重
要，对人类生命科学的研究与探索具有非常重要的
意义。目前现有检测 CNV的方法中，基于芯片的方
法测得结果的好坏严重依赖探针的密度，探针密度
大则测得效果就更好(Haraksingh et al., 2017b)。基于
二代测序数据的方法，如 XHMM, ExomeDepth，在稀
有拷贝数变异检测效果不好，短片段检测并不精确。
本研究方法直接运用大数据，通过聚类等方法能够
更准确地判断出具有 CNV特征的窗口，通过参数训
练，准确地将相似 CNV特征的窗口链接起来，形成
CNV区段。

本研究方法有 4个潜在的优点：第一，本研究方
法采取 21 327个个体 read值整体相加，样本量较
大，read值较为稳定，且较稀有的拷贝数经过相加后
值变得更大，更容易被检测到，因此可以提高准确
度；第二，在判断区间的峰数时采用的差分法，能够
更准确地确定区间的峰数，即便窗口不够平滑也更
容易被检测出来；第三，本研究中控制带宽大小的
adjust参数和控制相邻窗口能否被聚集在一起的 F
值都是经过参数训练而得到的最优值；第四，本研究
方法采用先找 CNV区间，再进入个体水平找每个个
体的 CNV区间的方式，即所有个体 read值相加，找
整体的 CNV区间，然后再在每个 CNV区间分析每
个个体，这样做的优点是，整体水平的 CNV区间找
准确，进入个体水平找 CNV简单而准确。
虽然本研究方法在整体水平能够准确地检测拷

贝数变异的区间并且具有较高的检测性能，但也存
在一些局限和不足之处：第一，对于个体水平存在
CNV而整体水平不具 CNV特征或窗口图形中的某
峰较小，这种情况很难检测到，read相加前差分法只
能将这样的窗口判断为单峰而过滤掉；第二，当窗口
的 read相加后总数还是较少，得到的窗口图形的峰
非常稀有，峰之间的距离不大，只出现单峰或者双峰
的情况，此种情况不容易被检测，因此排除了双峰区
间，但这些区间很可能是 CNV。这些缺陷将纳入接下
来的研究中，今后将着重解决，这对拷贝数变异及疾
病研究具有重要意义。

叠率大大增加。XHMM、ExomeDepth和本研究方法
拷到金标准总长度与金标准总长度的百分比分别是
7%、18%和 62%，可见效果明显，符合预期(图 7)。

表 1 3种方法拷到的金标准总长度及占比
Table 1 The total length and proportion of the gold standard
copied by the three methods

样本
Sample

HG00421
HG00428
HG00436
HG00442
HG00443
HG00472
HG00473
HG00478
HG00500
HG00619
HG00653
HG00683
HG00699
NA18532
NA18542
NA18547
NA18570
NA18572
NA18573
NA18577
NA18605
NA18611
NA18620
NA18624

金标准总长度
Total length of
gold standard

771
1 300
1 971
880
779

1 328
704

1 380
714
785
784
771
796
783
634
811
641

1 139
794
647
711
946

1 504
799

XHMM

27 (4%)
101 (8%)
0 (0%)

248 (28%)
30 (4%)
229 (17%)
110 (16%)
156 (11%)
30 (4%)
154 (20%)
2 (0%)
8 (1%)
0 (0%)
0 (0%)
0 (0%)
10 (1%)
0 (0%)

139 (12%)
92 (12%)
0 (0%)
44 (6%)
52 (5%)
89 (6%)
0 (0%)

ExomeDepth

100 (13%)
103 (8%)
30 (2%)
206 (23%)
117 (15%)
218 (16%)
170 (24%)
115 (8%)
146 (20%)
86 (11%)
454 (58%)
206 (27%)
321 (40%)
100 (13%)
70 (11%)
70 (9%)
105 (16%)
103 (9%)
283 (36%)
197 (30%)
287 (40%)
108 (11%)
333 (22%)
94 (12%)

本方法
Our method
488 (63%)
949 (73%)
935 (47%)
530 (60%)
468 (60%)
962 (72%)
435 (62%)
981 (71%)
488 (68%)
474 (60%)
464 (59%)
488 (63%)
494 (62%)
498 (64%)
426 (67%)
511 (63%)
382 (60%)
874 (77%)
488 (61%)
407 (63%)
452 (64%)
587 (62%)
486 (32%)
501 (63%)

拷到的金标准总长度及占比
Total length and proportion of gold
standard copied

图 7各方法拷到金标准总长度占金标准总长度的百分比
Figure 7 The percentage of the total length of each method copi-
ed to the gold standard
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3材料与方法

3.1实验材料与仪器

基于捕获的银屑病 MHC 区域捕获测序包括
21 327 个个体，采用 BWA 与参考基因组比对和
GATK软件的 SNP检测后获得区域内遗传变异的
VCF文件(Zhou et al., 2016)，为了尽可能捕获更多的
CNV，我们这里的 VCF文件尽可能地包括测序 read
覆盖的所有的碱基，理论上包括每个碱基上对应的
测序深度。计算工作在黑龙江八一农垦大学生物信
息实验室和国家超级计算机天津中心进行。选择了
当前先进的 CNV推断软件 XHMM (http://atgu.mgh.
harvard.edu/xhmm/tutorial.shtml)和 ExomeDepth (https:
//github.com/vplagnol//ExomeDepth)进行比较。

3.2新的 CNV检测算法流程

步骤一：read值提取和窗口划分
为了便于数据整理，将 vcf文件的 header去掉，

按行将文件分割成 20个小文件，从小文件中对每个
个体的每个位置提取 read数，将得到的 read数的文
件按行合并，将窗口大小设为 100 bp，获得每个窗口
的 read个数。
步骤二：正态化(Normalization)
整个 DNA片段的 GC含量对个体间 read深度

均一度影响最大(Benjamini and Speed, 2012)，因此要
将区域内 read个数正态化，以此来纠正由 GC偏差
造成的个体间深度过度变异。首先，计算每个窗口的
GC 含量，然后每个个体的窗口都采用公式 Read-
norm(w)=Read(w)/mean(Read|GC(w))进行正态化，这
里 mean(Cov|GC(w))是个体测序区域内所有窗口中
具有相同 GC含量区间中所对应的 read平均值，这
里 GC含量从 0到 1被划分为 100个区间。正态化
的 read值被用于后续的 CNV检测分析。
步骤三：CNV分布区间的初步筛选
将所有区间内的 read深度根据差分法获得深度

的分布曲线，并获得分布曲线上所有“峰”。为了获得
“峰”，首先对分布进行曲线的绘制，这里采用差分
法，即利用密度函数 density对 read深度计算内核密
度估计，纵坐标依次相减(后一纵坐标减前一纵坐
标)，这样得到许多纵坐标差值；利用纵坐标差值的
正负性，如连续数个正数差值后是数个负数差值，那
么在正负差值交替的地方是一个峰的顶点，这样会
获得曲线上的多个“峰”；获得的峰中有些峰较平坦，
需要过滤掉，本研究方法是选择曲线中纵坐标大于

最高峰的纵坐标 *0.05的峰，这样会过滤掉大部分杂
峰。此过程采用 R软件包实现，使用默认参数。值得
一提的是，所获得的曲线未必是单峰的正态分布，而
有可能是多峰的分布，而多峰分布正是本研究的
CNV特征，即 read深度在个体中形成不同的分布。
步骤四：基于 CNV的精细检测
计算所有窗口标准化后 read深度的变异系数，

然后做密度图，考察 read深度的分布特征，计算每个
区间 read的变异系数(CV)，当 CV很大时，我们发现
CV 的分布存在 1 个十分接近于 0 的峰，因此，当
CV≥K时我们单独研究。当 CV<K时，个体间在特定
区间的分布典型地会呈现一种三峰分离状态，分别
对应 CNV的 3种状态，即纯合的缺失、杂合的单拷
贝和纯合双拷贝；或者纯合的双拷贝(纯合的正常态)、
杂合的 3个拷贝(杂合的重复)和纯合的四拷贝(纯合
的重复)。将每个区间所拟合的分布采用差分法获得
其峰，进而得到峰的个数；挑选出二、三峰的区间(单
峰被认为没有 CNV分离)，并对其进行层次聚类(选
择“single”方法，阈值设置为 200 bp)，选择二峰的图
形是因为通常 3个峰中有一个低频率的峰未被检测
到，这里的在横坐标 0附近存在一个低频的峰 (图
1D)；为了进一步验证，按位置聚类所检测片段的可
靠性，保留 500 bp及以上的片段，并计算相邻区间的
CV，并按 CV将相邻的区间连接在一起：如果相邻区
间 CV 的差值在小于设定阈值 F 则将相邻区间合
并。为了获得合理的阈值 F，设定连续的阈值
(0.05~0.40)，统计所有密度分布图，分别尝试不同阈
值，具有 3个峰最多时对应的 F值即为合理的阈值。
此外，本研究也对绘制密度分布图所需的带宽(统计
密度分布图像时划分的区段)进行训练和设置，以可
靠地检测峰所在的位置并分离多峰，在密度差分时，
带宽是通过 adjust*bw来设置的，这里 bw是通过公
式 1.06*sd (save)* (length (save))^ (-1.5) (save 是一组
read值)来计算的，与上面类似，设置一系列不同的
adjust，选取三峰最多时的 adjust值并同时提取出所
有三峰的区段。对于 CV≥K的情况，先对剩余的区
段按物理位置进行层次聚类，采用“single”方法，并
且阈值设置为 200 bp，挑出 500 bp及以上的区段，并
获得频率分布图；其次排除挑出的区段 read总和较
小的区段，即覆盖度较小的区段，方法是先将挑出的
区段 read值相加，画出核密度图，当曲线趋近平坦
时，选取一个阈值，小于阈值的区段过滤掉；对频率
分布图的带宽参数 adjust进行训练，选取三峰最多
时的 adjust值，并提取出三峰的区段。
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3.3方法的比较

XHMM及 ExomeDepth软件被选用检测银屑病
数据的 CNV，最后，两种方法和新方法的区间与 24
个汉族人金标准比较重叠率(定义为与金标准重叠的
窗口总数/对应个体金标准窗口总数)。
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