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摘　要　HiＧC技术是一种测量整个基因组中所有成对交互的频率的技术,已成为研究基因组３D结构最流行的工具之一.通

常情况下,基于 HiＧC数据的研究需要测序大量的染色体数据,而测序深度较低的 HiＧC数据虽然成本较低,但不足以提供充足

的生物学信息给后续研究.由于 HiＧC数据包含了类似的子模式,且一定区域内具有数据连续性,因此可以被预测.文中探究

了基于卷积神经网络模型的改进方法,该模型以更大的范围预测核心的 HiＧC数值,并扩展卷积神经网络的深度和感受野,通过

１/１６的原始测序读数,预测出 HiＧC数据的原始测序读数.实验结果以皮尔森相关系数和斯皮尔曼相关系数衡量,并使用 FitＧ
HiＧC分析明显的相互作用对,以及通过调用 ChromHMM 标记的染色质状态区域进行染色质状态分析.实验结果表明,预测

结果不仅在数值分布规律上接近,而且在位点互作信息和染色质状态等方面也比低分辨率 HiＧC数据更加可靠.
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Abstract　HiＧCtechnologymeasuresthefrequencyofallpairedＧinteractionintheentiregenome．Ithasbecomeoneofthemost

populartoolsforstudyingthe３Dstructureofgenomes．Ingeneral,HiＧCdataＧbasedstudiesrequiresequencingofalargenumber
ofChromosomedata,whileHiＧCdatawithlowersequencingdepth,althoughlessexpensive,isnotsufficienttoprovidesufficient
biologicalinformationforsubsequentstudies．SincetheHiＧCdatacontainssimilarsubＧpatternsandhasdatacontinuitywithina
certainarea,itcanbepredicted．Thispaperexploredanimprovedmethodbasedonconvolutionalneuralnetworkmodel．Itpredicts
thecoreHiＧCvaluesinalargerrangeandextendsthedepthandreceptivefieldoftheconvolutionalneuralnetwork,predictsthe
originalsequencingreadingofHiＧCby１/１６oftheoriginalsequencingreadings．Theexperimentalresultsweremeasuredbythe
PearsoncorrelationcoefficientandtheSpearmancorrelationcoefficient,andtheapparentinteractionpairswereanalyzedusing
FitＧHiＧC,andthestateanalysesof１２chrom HMMＧmarkedchromatinwithChromHMM werecalled．Theexperimentalresults
showthatthepredictionresultsarenotonlyclosetothenumericaldistribution,butalsomorereliablethanthelowＧresolutionHiＧ
Cdataintermsofsiteinteractioninformationandchromatinstate．
Keywords　HiＧCtechnology,SuperＧresolution,Convolutionalneuralnetwork,Bioinformatics,Deeplearning
　

１　引言

全面了解基因组结构和功能之间的关系是一项重要但极

其困难的任务,新开发的生物化学方法(如３C,４C,５C,HiＧC
和ChIAＧPET)已被用于探索物理相互作用频率,这些物理相

互作用频率被定义为一对染色体基因座在大细胞群体中相互

作用的概率.但是这种方法极大程度地依赖于化学实验,从

而导致实验复杂性和实验的消耗非常大.此外,目前的技术

仅限于测量高阶染色体组织,同时实现更高的分辨率.对３D
基因组组织和功能的详细和可理解的描述将需要开发能够在

不同物理尺度上揭示这种复杂层级组织的计算技术.

高通量染色体构象捕获(HiＧC)技术[１]是一种测量整个

基因组中所有成对交互的频率的技术,可以更清晰地观察染

色体的空间构象[２,３].HiＧC技术促进了人类对染色体功能和

基因表达调节的新认识,同时启发了对染色体在细胞发育和

疾病发生过程中的基因调控机制的新认识[４].HiＧC技术的

快速发展,极大地提升了人们对染色体３D结构的认识,促进

了一 系 列 重 大 发 现:从 染 色 质 环[５]、拓 扑 相 关 结 构 域

(TADs)[６]、A/B隔室[１],一直到完整的多染色体３D 结构.

染色体不同层次结构的有序性,是细胞正常活动的基础,因此

这些３D结构的紊乱,是多种疾病发生的重要原因.

HiＧC数据通常表示为n×n的邻接矩阵,其中基因组被

分成n个相等的区间,并且矩阵的每个网格内的值表示这个

区间内的读数的数目.根据测序深度的不同,这些网格尺寸



区间通常为[１kb,１mb].HiＧC相互作用矩阵的网格大小也

称为“分辨率”,是 HiＧC数据分析中最重要的参数之一,因为

它直接影响基于 HiＧC数据的分析结果,如预测增强子Ｇ启动

子相互作用或识别 TAD 边界.测序深度是决定 HiＧC数据

分辨率的最关键因素,测序深度越高,互作信息越丰富,可用

的分辨率就越高(箱尺寸越小).
高分辨率的 HiＧC数据测序成本巨大,需要数百万哺乳动

物细胞,并且涉及大量的测序成本,因为分辨率的线性增加需

要测序读数呈指数增加[４],所以大部分常用 HiＧC的分辨率比

较低(一般为２５kb或４０kb).这些较低分辨率的 HiＧC数据

集可被用来识别大规模的基因组模式(A/B 区室或 TAD
域),但不能用来识别更加精细的结构(例如增强子Ｇ启动子相

互作用).因此,高分辨率 HiＧC数据的产生成为了主流的研

究热点,尤其在低成本 HIＧC数据的基础上,生成更加精细的

高分辨率 HiＧC交互矩阵,研究意义更大.

近年来,深度学习在多个领域中取得了巨大的成功,特别

是卷积神经网络(ConvNet),在计算机视觉和自然语言处理

等方面取得了重大的突破[７].在生物信息学研究中,ConvＧ
Net已经被成功地用于 DNA 序列预测、DNA 甲基化[８]或基

因表达模式潜在功能的挖掘.

受ConvNet优秀表现的启发,本文提出一种改进的卷积

神经网络模型方案,如图１所示.该模型的目的在于通过低

分辨率(低测序读数)HiＧC数据预测出具有更好品质的高分

辨率 HiＧC相互作用矩阵,并且该模型预测出的 HiＧC数据具

有与高分辨率数据相似的生物学信息和模式.总而言之,本
文提出的卷积神经网络模型提供了一种更好的产生高分辨率

HiＧC相互作用矩阵数据的方式,为染色质３D结构和相互作

用的研究提供了更好的资源和基础.

图１　高分辨率 HIＧC数据生成示意图

Fig．１　SchematicdiagramofhighＧresolutionHIＧCdatageneration

本文第２节介绍相关工作;第３节阐述了网络结构和相

应的算法;第４节详细介绍了本文实验的相关环境和实验结

果;最后总结全文.

２　相关工作

高分辨率 HiＧC数据生成的原理主要是通过提取低分辨

率 HiＧC数据中的关键特征信息,预测生成高分辨率 HiＧC数

据.基于bicubic,Lanczos[９],或者高斯平滑的方法可以快速

得到相应效果,但这些线性方法过于简化了问题,导致产生的

结果过于平滑,与真实 HiＧC数据生物意义差距较大.
更优秀的方法旨在通过学习的方式获得低分辨率和高分

辨率图像之间的复杂映射关系.许多基于学习的方法将低分

辨率作为训练数据,高分辨率作为已知目标,邻域嵌入方法通

过在低维特征中找到相似的低分辨率切片训练数据,并组合

相应的高分辨率切片进行重建,产生高分辨率图像[１０Ｇ１１].这

类回归问题也可以使用随机森林解决[１２],因此 Dai等开发了

基于稀疏编码的显式训练方法[１３],在训练期间学习了许多切

片的回归量,并使用 KNN 为给定的低分辨率切片选择最合

适的回归量.

在计算机视觉研究方面,深度卷积神经网络表现出了优

异的性能.SRCNN[１４]首先将深度学习应用在超分辨率重建

工作上,该方法仅使用了３个卷积层,就可以达到远超传统方

法的效果.这３个卷积的结构分别代表了对数据学习的３个

步骤:模式提取和特征表示、特征非线性映射、利用预测结果

重建染色体的 HiＧC数据.在对 HiＧC数据超分辨率问题的

研究中,由于 HiＧC邻接矩阵包括可重复模式[５,６]特征,因此

可以通过机器学习算法从这些模式中学习揭示低分辨率 HiＧ
C数据中不明显的模式,然后通过数据重建的算法探索更深

层次的生物潜在信息.为了重建图像之间的复杂映射,Zhang
等[１５]首次将深度学习的方法应用到 HiＧC数据推断高分辨率

作用矩阵上,提出了 HiCPlus模型.HiCPlus模型的主要原

理是基于周围染色质相互作用矩阵分布预测 HiＧC接触矩阵

中的数值.HiCPlus的成功,体现了深度学习方法在 HiＧC数

据超分辨率问题上的优越前景.但是 HiCPlus[１５]模型仍有

待改进,它的图像裁切方式使得训练数据过小,网络深度不

足,不能很好地完成更加复杂的映射.虽然文中提到在预测

具体位点 HiＧC数值时周围数据的采样范围并不影响预测结

果,但是在整条染色体的大范围 HiＧC数据的预测问题上,输
入数据大小仍有着较大的影响,因此可以考虑改进邻接矩阵

的裁切方法,并使用更深的网络结构.

３　方法

３．１　数据预处理和HiＧC矩阵生成

本文实验数据集来源于 Rao等[５]提供的高分辨率 HiＧC
配对末端读数GSE６３５２５,该数据集被定位到８种不同细胞类

型的细胞系中.实验中主要测试了 GSE６３５２５数据集中的

GM１２８７８和 K５６２细胞系.对于这２种细胞系 HiＧC数据,首
先对所有的配对末端读数进行遍历,统计每条染色体对应的

配对末端读数,同时将 HiＧC的最大值限制为０~１００,因为过

大的 HiＧC值对识别模式并没有较大帮助,反而会影响网络的

训练.然后把这些数据根据位点信息填入相应的 HiＧC矩阵

框内,从而产生真正的高分辨率 HiＧC邻接矩阵.对于低分辨

率数据,本文通过在高分辨率数据下采样获得,下采样率为

１/１６,这意味着只需要随机采样所有读数的１/１６,再通过类

似的双端读数匹配方式生成低清 HiＧC数据.通过下采样测

序读数产生的数据分辨率与高清数据具有相同的大小和分辨

率,但是包含的信息仅有原数据的１/１６,常常以更低的分辨

率表示,这与对真实测序低分辨率的数据包含的信息极其类

似.

在训练前期准备中,由于单个染色体的 HiＧC矩阵过于庞

大,难以使用卷积神经网络进行处理,因此实验前需要将１０k
分辨率 HiＧC矩阵进行切分,将每个子矩阵增大到１００×１００,

横纵步长均为２５,每个子矩阵被视作一个样本,同时将低清

样本和高清样本对应起来.由于 HiＧC 数据大部分集中在

１Mb的范围内,在这个范围之外的数据过于稀疏,将额外数

据投入训练没有益处,因此本文只研究两个基因位点之间的

基因组距离低于２Mb的数据.本文对GM１２８７８细胞系中的

１－１７号染色体的低分辨率和高分辨率 HiＧC数据进行裁剪

和随机下采样,获得１７３３２对训练数据.
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３．２　网络模型结构

结合 HiＧC数据高分辨率的特定需求,本文使用更深的卷

积网络结构,如图２所示.整个网络模型包含１０个卷积层,

其中输入层卷积核大小为９×９×６４,步长为１;中间８个卷积

层卷积核大小均为３×３×６４,步长为１;输出层使用９×９×
１,步长为１的卷积核将维度降为１００×１００×１.模型采用零

填充的方式来保证卷积输出尺寸与原尺寸相等,同时为了提

升网络模型的非线性表达能力,在模型中添加了 RELU 激活

函数.由于网络是完全卷积的,因此可以处理任意尺寸的

HiＧC数据矩阵.

图２　卷积神经网络模型架构

Fig．２　Convolutionalneuralnetworkmodelarchitecture

该卷积神经网络模型的目标是通过提取低分辨率输入数

据ILR潜在的特征,最终准确预测出高分辨率 HiＧC矩阵.网

络损失函数lSR的定义对整个训练过程至关重要.均方误差

(MeanＧSquareError,MSE)是机器学习领域最常用的损失函

数之一,计算方式如下:

lSR
MSE＝ １

r２WH　∑
rW

x＝１
　∑

rH

y＝１
(IHR

x,y－Fθ(ILR)x,y)２ (１)

通 过 训 练 后 的 卷 积 神 经 网 络 预 测 高 分 辨 率 子 矩 阵

Fθ(ILR
n ),需要再按照切分时的相同步长进行重组.由于该网

络输出与输入尺寸相同(１００×１００),为了避免边缘效应,重建

HiＧC数据时只取核心的１/４,再将Fθ(ILR
n )按照索引合并到

对应的染色体 HiＧC矩阵中.

４　实验与结果分析

４．１　训练细节与参数

为了便于实验结果的分析比较,本文采用与 HiCPlus相

同的 GM１２８７８细胞系的１－１７号染色体作为训练集,１８－２２
号染色体作为测试数据集,通过随机下采样的方法共生成１７
３３２对子矩阵训练样本.模型的训练在 NvidiaQuadroP５０００
GPU(显存１６GB)上完成.优化函数采用 Adam,其中β＝
０．９,初始学习率为１×１０－４,每隔１００次迭代,学习率降低

１/１０,每个批次读入１６对高清Ｇ低清图像组合进行训练,训练

过程可以在大约３００个epoch收敛,且未出现过拟合.

４．２　效果评估

本文在 GM１２８７８细胞系的其余 HiＧC数据集和k５６２细

胞系的全部 HiＧC数据上测试卷积神经网络.采用了皮尔森

系数和斯皮尔曼相关系数对比网络表现,以度量生成 HiＧC数

据和高清数据之间的线性相关性.一定基因位点距离上的线

性相关性强弱可以体现数据分布的相似性.由于 HiＧC数据

的特殊性,相对于像素具体数值差距较大的情况,对比线性相

关性强弱更为可靠.如图３所示,首先在相同的细胞类型即

GM１２８７８细胞系上进行网络表现的评估,可以观察到该网络

表现普遍优于 HiCPlus,其中随机选择了染色体１８展示网络

表现.图中展示的分别是低分辨率(下采样率１/１６)、HiCＧ

Plus增强和该网络生成数据对比真实高分辨率 HiＧC数据的

皮尔森系数和斯皮尔曼系数.可以发现,不仅该网络优于

HiCPlus方法,且二者生成的数据明显比低分辨率 HIＧC矩阵

更好,证明超分辨率方法有效提升了 HiＧC数据可可用性.

图３　GM１２８７８chr１８皮尔森相关系数和斯皮尔曼相关

系数对比

Fig．３　ComparisonofPearsoncorrelationcoefficientsandSpearman

correlationcoefficientsofGM１２８７８chr１８

其后进行了更多的测试来验证该模型的可移植性,在

K５６２数据集上应用训练好的模型来增强低分辨率 HiＧC数

据,以验证训练完成的模型是否能用于增强其他细胞类型.

随机选择了染色体１５的对比结果,如图４所示.可以看出,

我们的网络在跨细胞系中的表现依然优于 HiCPlus.

图４　跨细胞系的 K５６２chr１５皮尔森相关系数和斯皮尔曼

相关系数对比

Fig．４　ComparisonofPearsoncorrelationcoefficientsandSpearman

correlationcoefficientsofK５６２chr１５

４．３　在生物信息上的统计评估

为了评估生成数据与真实高分辨率 HiＧC数据的生物意

义相似性,本文使用FitＧHiＧC[１６]在低分辨率、HiCPlus增强数

据以及本文的预测结果和真实高分辨率的 HiＧC数据上统计

２７ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



了明 显 的 相 互 作 用 对,这 里 取 qvalue＜１×１０－６. 对

GM１２８７８的１８号染色体的评估结果如图４所示,取基因位

点距离为５０kb到２Mb范围内的相互作用对.在低分辨率

HiＧC数据、HiCPlus增强数据、本文的预测结果和真实高分

辨率的 HiＧC 邻接矩阵４种数据集中分别检测出了１３４９,

２１５７０,９０６４１,４８２７４个显著的相互作用对;同时,低分辨率

HiＧC数据、HiCPlus增强数据和本文的预测结果３个数据集

与高分辨率 HiＧC矩阵之间分别有１３４９,９５８３,１８００１个公共

的相互作用对,可见该网络模型的表现依然优于已有方法.

此外,本文还比较了ChromHMM[１９]中标记的１２种染色

质状态的富集谱,分别在低分辨率(１/１６)、HiCPlus增强、本

文的预测结果和真实高分辨率数据上统计检测到的显著相互

作用对应的染色质状态.通过这种方式,能更好地观察 HiＧC
数据包含的染色质状态富集模式,从而分析生物信息相似性.

从图５中可以看出,本文的预测结果可以更好地拟合真实高

分辨率邻接矩阵的染色质状态.

(a)高分辨率 HiＧC热图示例对比展示

(b)对 GM１２８７８染色体１８的基于FitＧHiＧC的显著相互作用统计分析

(c)基于 ChromHMM 标记的染色质状态分析

图５　对 HiＧC数据高分辨率处理结果的热图分析以及生物信息学分析

Fig．５　HeatmapanalysisandbioinformaticsanalysisofHiＧCdatahighＧresolutionprocessingresults

　　结束语　本文探索了增强 HiＧC超分辨率的深度学习算

法,通过增大输入数据大小以及加深卷积网络的深度,在 HiＧ

C数据裁切阶段使用１００×１００的更大范围来预测核心部分

HiＧC数据,并且堆叠高达１０层的卷积神经网络,使网络感受

野更大;使用１/１０随机采样训练数据,以更短的训练时间获

得更精确的神经网络模型.该框架利用具有较少测序读数的

低分辨率 HiＧC数据构建具有更高质量和包含更充分生物信

息的高清相互作用矩阵,这种预测可以跨组织/细胞类型.

HiＧC数据共有的局部模式可以通过 网 络 有 效 地 捕 获,用

于增强不同细胞类型的 HiＧC矩阵.可以得出结论,与先

进的 HiCPlus相比,通过增大输入数据的尺寸,加深卷积

神经网络的深度,可以有效增强算法的表现,达到较为优

秀的性能.
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