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高通量测序数据的基因组拷贝数变异检测方法综述
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摘　 要：拷贝数变异是指基因组中发生大片段的 ＤＮＡ 序列的拷贝数增加或者减少。 根据现有的研究可知，拷贝数变异是多种

人类疾病的成因，与其发生与发展机制密切相关。 高通量测序技术的出现为拷贝数变异检测提供了技术支持，在人类疾病研

究、临床诊疗等领域，高通量测序技术已经成为主流的拷贝数变异检测技术。 虽然不断有新的基于高通量测序技术的算法和

软件被人们开发出来，但是准确率仍然不理想。 本文全面地综述基于高通量测序数据的拷贝数变异检测方法，包括基于 ｒｅａｄｓ
深度的方法、基于双末端映射的方法、基于拆分 ｒｅａｄ 的方法、基于从头拼接的方法以及基于上述 ４ 种方法的组合方法，深入探

讨了每类不同方法的原理，代表性的软件工具以及每类方法适用的数据以及优缺点等，并展望未来的发展方向。
关键词：高通量测序数据；基因组变异；拷贝数变异检测
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　 　 有研究称人体基因组中约 １２％的区域易于发

生拷贝数变异（Ｃｏｐｙ ｎｕｍｂｅｒ ｖａｒｉａｎｔ，ＣＮＶ）；许多复

杂疾病如精神分裂［１］、孤独症［２－３］、癌症［４］ 等，都与

其相关。 传统的拷贝数变异检测技术有荧光免疫原

位杂交（ Ｆｌｕｏｒｅｓｃｅｎｃｅ ｉｎ ｓｉｔｕ ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎ，ＦＩＳＨ）技

术、微 阵 列 比 较 基 因 组 杂 交 （ Ａｒｒａｙ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ



ｇｅｎｏｍｉｃ ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎ， ａＣＧＨ ） 技 术 和 ＳＮＰ 芯 片

（Ｓｉｎｇｌｅ ｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅ ｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｓｍ Ａｒｒａｙ）技术等［５］。
随着高通量二代基因测序技术的发展，越来越

多的研究采用高通量测序技术检测拷贝数变异，截
至目前已经有数十种检测拷贝数变异的方法提出。
这些方法从总体可以分为：基于 ｒｅａｄｓ 深度（Ｒｅａｄ
ｄｅｐｔｈ，ＲＤ） 的方法， 基于双末端映射 （ Ｐａｉｒ ｅｎｄ
ｍａｐｐｉｎｇ，ＰＥＭ）的方法，基于拆分 ｒｅａｄ （ Ｓｐｌｉｔ ｒｅａｄ，
ＳＲ）的方法，基于从头拼接（Ｄｅ ｎｏｖｏ ａｓｓｅｍｂｌｙ，ＡＳ）
的方法，以及基于上述四种方法的组合方法。 其中，
基于 ｒｅａｄｓ 深度的拷贝数变异检测方法，利用拷贝

数变异区域与无拷贝数变异区域的 ｒｅａｄｓ 深度差异

来检测拷贝数变异；基于双末端的拷贝数变异检测

方法，利用双末端配对 ｒｅａｄｓ 在拷贝数变异区域比

对之后其方向或者插入片段长度会发生特定变化这

一特性来检测拷贝数变异；基于拆分 ｒｅａｄ 的拷贝数

变异检测方法利用跨越拷贝数变异断点的 ｒｅａｄｓ 拆

分重比对来检测拷贝数变异；基于从头拼接的拷贝

数变异检测方法是将全基因组或局部区域的 ｒｅａｄｓ

从头拼接之后，然后比对到参考基因组来检测拷贝

数变异；组合方法综合利用以上策略来进行拷贝数

变异的检测。 这些检测方法在算法、模型等方面各

有优缺点，适用于不同类型、不同长度的拷贝数变异

的检测。 本文全面地综述目前常用的几种基于高通

量测序数据的拷贝数变异检测方法，客观的分析总

结已有方法的优缺点，为新的拷贝数变异检测算法

奠定基础。

１　 基于高通量测序数据的拷贝数变异

检测方法

　 　 目前，基于高通量测序数据的拷贝数变异检测

方法主要有四大类：１）基于 ｒｅａｄｓ 深度（Ｒｅａｄ ｄｅｐｔｈ，
ＲＤ）的方法；２）基于双末端映射（Ｐａｉｒ ｅｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ，
ＰＥＭ）的方法；３）基于拆分 ｒｅａｄ（Ｓｐｌｉｔ ｒｅａｄ，ＳＲ）的方

法；４）基于从头拼接（Ｄｅ ｎｏｖｏ ａｓｓｅｍｂｌｙ，ＡＳ）的方法，
不同拷贝数变异检测方法对比见表 １。

表 １　 不同拷贝数变异检测方法的比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｐｙ ｎｕｍｂｅｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

分类 原理 代表软件 适用数据类型及算法特点

基于 ｒｅａｄｓ
深度的方法

整个基因组总体平均的 ｒｅａｄｓ 深度和拷贝数

变异区域会有明显的差异。

ＣＮＶｎａｔｏｒ
ＲＤＸｐｌｏｒｅｒ
ＪｏｉｎｔＳＬＭ 等

几乎适用于包括外显子组数据、低覆盖度全基因组

数据在内的所有类型基因组数据。 适用于长度较长

的拷贝数变异的检测，不能够提供单碱基尺度

的拷贝数变异断点。

基于双末端

映射的方法

拷贝数变异使得双末端 ｒｅａｄｓ 在比对之后

方向或者插入片段长度发生变化。

ＢｒｅａｋＤａｎｃｅｒ
ＰＥＭｅｒ

ＧＡＳＶ 等

适用于高覆盖段的全基因组数据。 适用于中等长度

的拷贝数变异的检测，不能够提供单碱基尺度的

拷贝数变异。

基于拆分 ｒｅａｄ
的方法

若无法映射的 ｒｅａｄ 拆分成多段且首尾

两段均能够映射到参考基因组，则该

条 ｒｅａｄ 可以支持一个拷贝数变异。

Ｐｉｎｄｅｌ
ＰＲＩＳＭ
ＡＧＥ 等

适用于高覆盖段的全基因组数据。 适用于长度较

短的拷贝数变异的检测，可提供单碱基尺度的拷贝

数变异。

基于从头拼接

的方法

将 ｒｅａｄｓ 进行从头拼接成长序列片段并

映射到参考基因组，从而检测拷贝数变异。

ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ
ＡｂｙＳＳ

ＡＬＬＰＡＴＨＳ－ＬＧ 等

适用于高覆盖段的全基因组数据。 适用于长度

较短的拷贝数变异的检测，可提供单碱基尺度的

拷贝数变异。

组合方法 结合不同基本方法的优势而研发的组合方法。
ＣＮＶｅｒ
ＥＲＤＳ

ＧＡＳＶＰｒｏ 等

结合不同基本方法的优势，不同的组合方法在

适用数据类型及算法特点方面具有较大的差异。

结合孟德尔

遗传定律的

组合方法

针对家系基因组数据，由于发生新

突变的概率极低，一般可以认为不符合

孟德尔遗传定律的拷贝数变异是错误的，
而符合孟德尔遗传定律的拷贝数变异

具有较高的可靠性。

Ｃａｎｖａｓ ＳＰＷ
ＴｒｉｏＣＮＶ
ＭＤＴＳ 等

适用于家系基因组数据，不同的组合方法在适用

数据类型及算法特点方面具有较大的差异。

结合机器学习

的组合方法

从拷贝数变异附近的 ｒｅａｄｓ 比对数据中抽取

不同的特征，包括 ｒｅａｄｓ 深度信息、双末端

映射信号、拆分 ｒｅａｄ 信息等，通过建立机器

学习分类模型进行拷贝数变异的检测。

ｆｏｒｅｓｔＳＶ
ＳＶ

ＤｅｅｐＶａｒｉａｎｔ 等

适用于高覆盖度全基因组数据，不同的组合方法

在适用数据类型及算法特点方面具有较大的差异。
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１．１　 基于 ｒｅａｄｓ 深度的拷贝数变异检测方法

　 　 在人类基因组中的常染色体上，没有发生拷贝

数变异的正常区域的任何序列片段都对应 ２ 个拷

贝；而拷贝数变异区域的序列片段或少于 ２ 个拷贝

（发生“删除”变异），或多于 ２ 个拷贝（发生“重复”
变异）。 因此，同样长度的基因组区域，拷贝数变异

区域和正常区域测序得到的 ｒｅａｄｓ 数量（即 ｒｅａｄｓ 深

度）也会有明显差异。 由于整个基因组区域中拷贝

数变异区域只占很小一部分，整个基因组总体平均

的 ｒｅａｄｓ 深度和拷贝数变异区域会有明显的差异。
基于 ｒｅａｄｓ 深度的拷贝数变异检测方法是通过查询

ｒｅａｄｓ 深度异常的区域来检测不同类型的拷贝数变

异。 基于 ｒｅａｄｓ 深度的拷贝数变异检测方法的示意

图见图 １。

图 １　 基于 ｒｅａｄｓ 深度的拷贝数变异检测方法示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅａｄ ｄｅｐｔｈ⁃ｂａｓｅｄ
ｃｏｐｙ ｎｕｍｂｅｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

　 　 基于 ｒｅａｄｓ 深度的拷贝数变异检测方法通常包

含 两 大 关 键 步 骤： １）ｒｅａｄｓ 深 度 的 标 准 化

（Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）与概率建模；２）拷贝数变异区域的分

割（Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）。
在二代测序数据中，基于 ｒｅａｄｓ 深度的拷贝数变

异检测方法通常首先将基因组划分成连续的小窗口

（重叠的或者非重叠的），然后计算每个窗口的 ｒｅａｄｓ
深度，即起始点在窗口内的 ｒｅａｄｓ 总数。 全基因组测

序数据划分的窗口通常为固定长度，可以直接指定

窗口尺寸，也可以根据不同的测序数据集采用基于

模型的方法估算出最优的窗口尺寸。
在基因组的某些区域，ｒｅａｄｓ 深度异常可能是由

拷贝数变异引起的，也可能是由于测序和 ｒｅａｄｓ 比对

过程 中 的 其 他 因 素 引 起 的 偏 差。 ＧＣ 含 量 和

ｍａｐｐａｂｉｌｉｔｙ 是其中两个影响最大的因素。 ｒｅａｄｓ 深度

的标准化是指通过 ＧＣ 含量校正和 ｍａｐｐａｂｉｌｉｔｙ 校

正，消除其引起的偏差，使得基因组特定区域的异常

ｒｅａｄｓ 深度能够真实地反映拷贝数变异。 目前相对

成熟的拷贝数变异检测方法绝大多数考虑了 ＧＣ 含

量校正和 ｍａｐｐａｂｉｌｉｔｙ 校正的问题。
Ｙｏｏｎ 等［６］提出的基于中位数归一化的 ＧＣ 含量

校正方法见公式（１）。 其中 ｒｉ表示 ＧＣ 含量校正前某

一窗口的 ｒｅａｄｓ 深度， ｒ～ ｉ 表示 ＧＣ 含量校正后该窗口

的 ｒｅａｄｓ 深度。 ｍ 是所有窗口 ｒｅａｄｓ 深度的中位数，
ｍＧＣ表示和当前窗口拥有同样 ＧＣ 含量的所有窗口

ｒｅａｄｓ 深度的中位数。 Ｍａｐｐａｂｉｌｉｔｙ 校正可以使用和

ＧＣ 含量校正相似的方法，见公式（２），ｍＭＡＰ表示和当

前窗口拥有同样 Ｍａｐｐａｂｉｌｉｔｙ 的所有窗口 ｒｅａｄｓ 深度

的中位数。

ｒ～ ｉ ＝ ｒｉ·
ｍ
ｍＧＣ

（１）

ｒ～ ｉ ＝ ｒｉ·
ｍ

ｍＭＡＰ
（２）

另外一种常用的 ＧＣ 含量校正方法基于局部加

权 回 归 散 点 平 滑 法 （ Ｌｏｃａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔ
ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ，ＬＯＷＥＳＳ 或 ＬＯＥＳＳ） ［７］。

在 ｒｅａｄｓ 深度的标准化的同时或之后是构建

ｒｅａｄｓ 深度的概率模型，即以某种特定的概率分布

（通常是不同参数下的混合概率分布）来拟合真实测

序数据的 ｒｅａｄｓ 深度，现在常用的 ｒｅａｄｓ 深度概率模

型有高斯分布、泊松分布和负二项分布等，和在上述

基本概率分布的基础上引入其余影响 ｒｅａｄｓ 深度分

布的协变量。
ｒｅａｄｓ 深度的标准化与概率建模的下一步是进

行拷贝数变异区域的分割。 拷贝数变异区域的分割

是指基于 ｒｅａｄｓ 深度概率模型和不同分割方法识别

全基因组的拷贝数变异的具体区域。 迄今为止，大
量的拷贝数变异区域的分割方法被提出，其中，
ＣＮＶｎａｔｏｒ［８］ 利用基于均值偏移 （Ｍｅａｎ ｓｈｉｆｔ⁃ｂａｓｅｄ，
ＭＳＢ） 的方法；ＲＤＸｐｌｏｒｅｒ［６］ 利用基于 ＥＷＴ （ Ｅｖｅｎｔ⁃
ｗｉｓｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ） 的 方 法； ＪｏｉｎｔＳＬＭ［９］ 利 用 基 于 ＳＬＭ
（Ｓｈｉｆｔｉｎｇ ｌｅｖｅｌ ｍｏｄｅｌ）的方法；ＲｅａｄＤｅｐｔｈ［１０］利用基于

循环二元分割（Ｃｉｒｃｕｌａｒ ｂｉｎａｒｙ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，ＣＢＳ）的
方法；ＧＥＮＳＥＮＧ［１１］ 和 ＣＮＶｗｉｒｅ［１２］ 利用基于隐马尔

可夫模型 （ Ｈｉｄｄｅｎ ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ， ＨＭＭ） 的方法。
ＣＮＶｎａｔｏｒ［８］是一种较为经典的基于 ｒｅａｄｓ 深度的方

法，该方法在比对之后，首先将基因组划分为等长窗

口，计算每个窗口内的 ｒｅａｄｓ 深度，但计算 ｒｅａｄｓ 深度

时需要利用 ＧＣ 含量校正原始的 ｒｅａｄｓ 深度；然后，
ＣＮＶｎａｔｏｒ 使用 ｍｅａｎ⁃ｓｈｉｆｔ 算法［１３］，利用校正之后的

ｒｅａｄｓ 深度值，对邻近的 ｂｉｎ 进行聚类，理论上聚为一

类的 ｂｉｎ 具有相同的拷贝数，上述的聚类信号只有在

染色体的局部具有意义；再次，在全基因组范围来识

别 ＣＮＶ 时，通过 ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ 算法来实现，不同的

ｂａｎｄｗｉｄｔｈ 参数取值影响到拷贝数变异区域的划分；
最后，ＣＮＶｎａｔｏｒ 的 ｂｉｎ 和 ｂａｎｄｗｉｄｔｈ 两个参数的选择

对结果影响很大。
１．２　 基于双末端映射的拷贝数变异检测方法

　 　 双末端测序是指从一个 ＤＮＡ 片段的两个 ５’端

３１第 １ 期 　 刘珍，等：高通量测序数据的基因组拷贝数变异检测方法综述



同时展开，生成双末端 ｒｅａｄｓ，双末端 ｒｅａｄｓ 两个 ５’端
之间的距离为插入片段长度（ Ｉｎｓｅｒｔ ｓｉｚｅ），双末端

ｒｅａｄｓ 的示意图如图 ２ 所示。 双末端 ｒｅａｄｓ 的插入片

段的长度与具体的测序文库有关，一般认为插入片

段长度近似地服从高斯分布。 在基因组的正常区域

（无结构变异）内，双末端 ｒｅａｄｓ 在映射到参考基因组

之后插入片段的长度基本保持不变且方向为正反向

（上游 ｒｅａｄ 为正向、下游 ｒｅａｄ 为反向）。 在基因组的

结构变异区域内，由于受到结构变异的影响，双末端

ｒｅａｄｓ 在映射到参考基因组之后其插入片段的长度

或者双末端 ｒｅａｄｓ 的方向会根据具体的结构变异的

类型发生不同的变化，这样的双末端 ｒｅａｄｓ 称之为异

常 ｒｅａｄｓ 对（Ｄｉｓｃｏｒｄａｎｔ ｒｅａｄ ｐａｉｒ）。 不同形式的异常

ｒｅａｄｓ 对可反映不同类型的结构变异。

图 ２　 双末端 ｒｅａｄｓ 示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｉｒｅｄ⁃ｅｎｄ ｒｅａｄｓ

　 　 基于双末端映射的拷贝数变异检测方法即通过

异常 ｒｅａｄｓ 对进行拷贝数变异检测。 反映拷贝数变

异的异常 ｒｅａｄｓ 对的示意图见图 ３。 对于“删除”变

异，双末端 ｒｅａｄｓ 在映射之后其方向保持正反向，但
插入片段长度会明显增长，通常设定长度阈值为 μ ＋
３σ ，其中 μ 为某一测序文库的插入片段长度的均值

（或中位数）， σ 为插入片段长度的标准差。 对于

“串联重复”变异，双末端 ｒｅａｄｓ 在映射之后其方向会

发生改变（插入片段长度也可能发生微小的改变）。
基于双末端映射的拷贝数变异检测方法首先需要估

计每个测序文库产生的双末端 ｒｅａｄｓ 的插入片段长

度的均值和标准差，然后从 ｒｅａｄｓ 比对数据中提取所

有的异常 ｒｅａｄｓ 对。
　 　 由于现有的 ｒｅａｄｓ 比对方法普遍存在错误，尤其

是在基因组的重复区域或一些其他复杂区域，异常

ｒｅａｄｓ 对可能是比对错误造成的，并不是真实的拷贝

数变异的反映。 基于双末端映射的拷贝数变异检测

方法并不是通过单个异常 ｒｅａｄｓ 对来判断拷贝数变

异，而是将同一区域多个异常 ｒｅａｄｓ 对聚类，通过这

个“类（Ｃｌｕｓｔｅｒ）”来判断拷贝数变异。 因此，基于双

末端映射的拷贝数变异检测方法的核心是对基因组

中出现的所有异常 ｒｅａｄｓ 对进行聚类，使得形成的每

一个异常 ｒｅａｄｓ 对的类均支持某一个具体的拷贝数

变异。 完成异常 ｒｅａｄｓ 对的聚类后，通常有两种方法

进行拷贝数变异检测，一种是直接利用启发式方法

（例如限定至少包含 ２ 个异常 ｒｅａｄｓ 对的类支持一个

拷贝数变异）进行检测，另外一种是通过基于模型的

方法。 目前具有代表性的基于双末端映射的拷贝数

变 异 检 测 方 法 有 ＢｒｅａｋＤａｎｃｅｒ［１４］、 ＰＥＭｅｒ［１５］、
ＧＡＳＶ［１６］等。

图 ３　 基于双末端映射的拷贝数变异检测方法示意图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｉｒｅｄ ｅｎｄ ｍａｐｐｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ
ｃｏｐｙ ｎｕｍｂｅｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

　 　 ＢｒｅａｋＤａｎｃｅｒ［１４］是一款经典的基于 ＰＲ 算法分析

拷贝数变异的软件，首先是提取比对文件的配对序

列插 入 片 和 映 射 方 向 异 常 的 序 列， 然 后 根 据

Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ⁃Ｓｍｉｒｎｏｖ 算法［１７］ 统计分析比对异常区域

检测插入、缺失等染色体结构变异。 通过如上原理

ＢｒｅａｋＤａｎｃｅｒ［１３］可以检测序列删除、序列插入、序列

倒置、染色体内部和染色体之间的易位、序列串联重

复 ／倍 增 和 序 列 在 基 因 组 上 的 散 在 重 复。
ＢｒｅａｋＤａｎｃｅｒ［１４］的缺点有如下两点：第一，对于缺失

的检测，由于要求插入片段长度的变化要具有统计

意义上的显著性，所以它所能检测到的片段长度就

会受插入片段长度的标准差（ＳＤ）所影响。 对于大

长度缺失（通常是大于 １ ｋｂｐ）比较敏感，准确性也

高，而 ５０⁃２００ ｂｐ 的这个范围内的变异，由于基本还

处于 ２ 倍标准差以内，在统计检验上它的变化就显

得不那么显著，所以这通常就成了它的一个检测暗

区。 第二，它所能检测的插入序列，长度无法超过插

入片段的长度。
１．３　 基于拆分 ｒｅａｄ 的拷贝数变异检测方法

　 　 基于拆分 ｒｅａｄ 的拷贝数变异检测方法的主要思

想是：如果双末端 ｒｅａｄｓ 中的一条 ｒｅａｄ 能够正确映射

到参考基因组，而另一条 ｒｅａｄ 无法正确映射或只能

部分正确映射，则该条无法正确映射的 ｒｅａｄ 可能覆

盖拷贝数变异 （或其余类型的结构变异） 的断点
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（Ｂｒｅａｋｐｏｉｎｔ）。 若在该条 ｒｅａｄ 上找到合适的位置拆

分成多段且首尾两段均能够映射到参考基因组，则该

条 ｒｅａｄ 可以支持一个拷贝数变异（或其余类型的结构

变异）。 对于“删除”变异和“串联重复”变异的拆分

ｒｅａｄ 映射情况示意图见图 ４。 若一个断点处有多条拆

分 ｒｅａｄｓ 支持同一类型拷贝数变异，则可以确定该断

点存在此种类型的拷贝数变异。 目前具有代表性的

基于拆分 ｒｅａｄ 的拷贝数变异检测方法有 Ｐｉｎｄｅｌ ［１８］、
ＰＲＩＳＭ ［１９］和 ＡＧＥ［２０］，其中，Ｐｉｎｄｅｌ ［１８］利用模式增长

（Ｐａｔｔｅｒｎ ｇｒｏｗｔｈ）的方法进行拆分 ｒｅａｄ 的映射；ＰＲＩＳＭ
利用 Ｎｅｅｄｌｅｍａｎ－Ｗｕｎｓｃｈ 算法［２１］ 的改进形式来进行

拆分 ｒｅａｄ 的映射；ＡＧＥ 利用 Ｇａｐ 切除的比对方法进

行拆分 ｒｅａｄ 的映射。 Ｐｉｎｄｅｌ ［１８］是一种较为经典的基

于双末端映射的方法。 首先，在获得了单端唯一比对

到基因组上的 ＰＥ ｒｅａｄ 之后，Ｐｉｎｄｅｌ ［１８］会将不能正常

比对的那条 ｒｅａｄ 切开成 ２ 或者 ３ 小段。 然后按照设

置的最大 ｄｅｌｅｔｉｏｎ 长度重新进行比对，并获得最终的

比对位置和比对方向，而断点位置的确定就根据 ｓｏｆｔ⁃
ｃｌｉｐｐｅｄ 的结果来获得。 Ｐｉｎｄｅｌ ［１８］理论上能够检测所

有长度范围内的缺失以及小片段的插入（＜５０ ｂｐ），倒
位，串联重复和大片段插入。

图 ４　 基于拆分 ｒｅａｄ 的拷贝数变异检测方法示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｌｉｔ ｒｅａｄ⁃ｂａｓｅｄ
ｃｏｐｙ ｎｕｍｂｅｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

１．４　 基于从头拼接的拷贝数变异检测方法

　 　 以上三种拷贝数变异检测方法依赖于 ｒｅａｄｓ 比

对信息，基于从头拼接的拷贝数变异检测方法则不

同，不是将 ｒｅａｄｓ 映射到参考基因组，而是首先对

ｒｅａｄｓ 进行从头拼接，产生长序列片段 （ Ｃｏｎｔｉｇｓ 或

Ｓｃａｆｆｏｌｄｓ），然后将长序列片段映射到参考基因组，从
而检测不同类型的拷贝数变异。

理论上常用的从头拼接方法如 ＳＯＡＰｄｅｎｏｖｏ［２２］、

ＡＢｙＳＳ［２３］和 ＡＬＬＰＡＴＨＳ－ＬＧ［２４］等均可用于拷贝数变

异检测；此外，还有专门基于从头拼接的拷贝数变异

检测方法，如 ＳＯＡＰｓｖ［２５］、Ｃｏｒｔｅｘ［２６］ 和 ＦｅｒｍｉＫｉｔ［２７］。
但由于高通量测序产生的 ｒｅａｄｓ 长度较短、错误率高

以及人类基因组固有的复杂性（包含大量重复序列）
等因素的影响，目前的从头拼接方法对于人类基因

组的高通量测序数据的拼接效果并不理想，拼接产

生的序列长度较短，且存在一定程度的错误，因而会

严重影响拷贝数变异检测的准确率。 此外，目前的

从头拼接算法均基于图论，时间复杂度和空间复杂

度均较高，计算代价极大。 此外，对基因组局部区域

的 ｒｅａｄｓ 进行从头拼接可以确定拷贝数变异的断点。
例如，ＴＩＧＲＡ［２８］可以对他方法检测出的拷贝数变异

的断点附近的 ｒｅａｄｓ 进行从头拼接，从而确定拷贝数

变异精确的断点。
由于以上 ４ 种方法均是利用拷贝数变异反映在

测序数据上的某一方面的特征来进行检测，因此每

种方法一般只对某些特定类型或特定长度范围的拷

贝数变异准确率较高，而对其他类型或长度范围的

拷贝数变异的准确率较低。 一般来说，基于 ｒｅａｄｓ 深

度的方法适用于长度较长的拷贝数变异，且适用于

低覆盖度的测序数据，但提供拷贝数变异断点的分

辨率较低；基于双末端映射的方法适用于中等长度

的拷贝数变异，且只适用于双末端测序数据，且同样

不能够提供单碱基的拷贝数变异断点分辨率；基于

拆分 ｒｅａｄ 的方法与基于从头拼接的方法适用于长度

较短的拷贝数变异，且与上述两种方法不同的是能

够提供单碱基的拷贝数变异断点分辨率，基于从头

拼接的方法通常需要较高的计算代价。
结合不同方法的优点开发组合方法，能够最大

程度地提高对全基因组所有类型、所有长度范围的

拷贝数变异的准确率。 不同组合方法的组合策略有

很大差异。 ＣＮＶｅｒ［２９］、ＥＲＤＳ［３０］ 和 ＧＡＳＶＰｒｏ［３１］ 基于

ｒｅａｄｓ 深度和双末端映射进行拷贝数变异的检测；
Ｄｅｌｌｙ［３２］等基于双末端映射和拆分 ｒｅａｄ 进行拷贝数

变异检测； ＨＹＤＲＡ［３３］、ＳＶＳｅｑ［３４］ 基于双末端映射和

从头拼接进行拷贝数变异检测； ｃｎｖＨｉＴＳｅｑ［３５］ 和

ＬＵＭＰＹ［３６］基于 ｒｅａｄｓ 深度、双末端映射和拆分 ｒｅａｄ
进行拷贝数变异检测。 上述组合方法均可达到比利

用单一信息的拷贝数变异检测方法更高的准确率。
４ 种基本方法均是利用拷贝数变异反映在测序

数据上的某些特征来进行拷贝数变异检测。 针对家

系基因组测序数据，已有的方法没有考虑到具有遗

传关系的不同个体间拷贝数变异应该具有的关系。
拷贝数变异的来源可以分为两种：新突变和遗传。
由于发生新突变的概率极低，一般可以认为不符合
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孟德尔遗传定律的拷贝数变异是错误的，而符合孟

德尔遗传定律的拷贝数变异具有较高的可靠性［３７］。
目前针对家系基因组测序数据，具有代表性的结合

孟德尔遗传定律的拷贝数变异检测方法有 Ｃａｎｖａｓ
ＳＰＷ［３８］、 ＴｒｉｏＣＮＶ［３９］、 ＭＤＴＳ［４０］、 ＰｅｎｎＣＮＶ［４１－４２］、
ＴｒｉｏＣＮＶ２［４３］等。 结合孟德尔遗传定律的拷贝数变

异检测方法通常呈现出更高的准确率和较低的假阳

性率。
通过从拷贝数变异附近的 ｒｅａｄｓ 比对数据中抽

取不同的特征，包括 ｒｅａｄｓ 深度信息、双末端映射信

号、拆分 ｒｅａｄ 信息等，通过建立机器学习分类模型，
用确定真假的拷贝数变异集合进行训练，然后对 ４
种基本方法产生的拷贝数变异信号进行筛选，可以

有效过滤错误的拷贝数变异。 目前具有代表性的应

用机器学习分类模型的拷贝数变异检测方法有

ｆｏｒｅｓｔＳＶ［４４］、ＳＶ２［４５］、ＤｅｅｐＶａｒｉａｎｔ［４６］、ＣＮＮＳｃｏｒｅＶａｒｉａｎｔｓ［４７］、
Ｃｌａｉｒｖｏｙａｎｔｅ［４８］等。 应用机器学习进行拷贝数变异检测能

够在不损失灵敏度的前提下显著降低假阳性率。

２　 拷贝数变异检测存在的主要问题

　 　 虽然上述不同类别的大量的拷贝数变异检测方

法被提出，但总体上已有方法的检测准确率仍然较

低。 基于 ｒｅａｄｓ 深度的拷贝数变异检测方法适用于

“删除”、“重复”（包括“串联重复”和“散落重复”）
变异，而且能够得到具体的拷贝数，但无法确定单碱

基分辨率的断点；基于 ｒｅａｄｓ 深度的拷贝数变异检测

方法更适用于长度较长的拷贝数变异，同时也是唯

一适合对低覆盖度的全基因组数据以及外显子组测

序数据进行拷贝数变异检测的方法。 基于双末端映

射的拷贝数变异检测方法理论上同样适用于“删除”
和包括“串联重复”、“散落重复”在内的“重复”变

异，但对“散落重复”的检测效果较差；基于双末端映

射的拷贝数变异检测方法适用于中等长度的拷贝数

变异，对于断点可提供比基于 ｒｅａｄｓ 深度的拷贝数变

异检测方法更高的分辨率。 基于拆分 ｒｅａｄ 的拷贝数

变异检测方法适用于“删除”变异，尤其是长度较短

的“删除”变异。 基于从头拼接的方法在基因组的重

复区域检测效果较差，同时计算代价极高。 基于拆

分 ｒｅａｄ 的方法和基于从头拼接的方法适用于长度较

短的拷贝数变异，且均可提供单碱基的断点分辨率。
理论上，结合不同方法优势的组合方法能够最大程

度地提高对全基因组所有类型、所有长度范围的拷

贝数变异的准确率，已有的研究结果也表明组合方

法具有最高的检测准确率。 结合孟德尔遗传定律的

方法要求必须是应用于家系数据；结合机器学习的

方法，其效果依赖于训练集的质量。 孟德尔遗传定

律和机器学习的应用，能够在几乎不损失灵敏度的

前提下，显著降低假阳性率。

３　 结束语

　 　 基于高通量测序数据的基因组拷贝数变异检测

目前广泛地应用于基础研究与临床诊疗之中，由于

测序技术的局限以及人类基因组自身的复杂性，基
于高通量测序数据的拷贝数变异检测方法一直是计

算机科学和生物信息学领域的热点与难点问题。 本

文对基于高通量测序数据的拷贝数变异检测方法的

研究进展进行了系统的全面综述，包括基于 ｒｅａｄｓ 深

度的方法、基于双末端映射的方法、基于拆分 ｒｅａｄ 的

方法、基于从头拼接的方法以及基于上述 ４ 种方法

的组合方法等。 结果表明每种检测方法均有其适用

的数据类型，以及各自的优缺点，如何结合不同方法

的优缺点开发更新的组合方法，能够有效提升拷贝

数变异检测的准确率，但同时也是设计拷贝数变异

检测算法或模型的难点，是拷贝数变异检测方法未

来的发展方向；此外，随着测序数据规模的不断增

长，越来越多的拷贝数变异被发现，基于机器学习的

拷贝数变异检测方法将在未来展现出其优势。
为了能够更准确的检测拷贝数变异，需要在数

据和算法进行改进。 在数据方面，需要制定拷贝数

变异的“金标准”数据，因为目前大量检测拷贝数变

异的工具的评估和基准测试，需要金标准数据进行

评估；在算法上，目前大多数可用的拷贝数变异检测

算法的主要问题之一是错误率比较高。 可以通过采

用机器学习的方法来解决，即将从单个拷贝数变异

结果合并到最终的预测中，并通过从示例数据中学

习来进行训练。 另外一种方法采用长片段测序的方

法减少误差，因为三代重测序可直接跨越大片段结

构变异；可直接跨越串联重复区域、高 ＧＣ 区域、高度

同源区域、高度多态性区域）、无需 ＰＣＲ 扩增（避免

ＰＣＲ 扩增引入的错误等优势），可以对拷贝数变异检

测提供全新策略。
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