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综  述 

基于生物信息学的 Hi-C 研究现状与发展趋势 

吕红强，郝乐乐，刘二虎，吴志芳，韩九强，刘源 
西安交通大学电子与信息工程学院，西安 710049 

摘要: 染色体的空间交互作用被视为影响基因表达调控的重要因素，高通量染色体构象捕获(high-throughput 

chromosome conformation capture, Hi-C)技术已成为 3D 基因组学中探索染色体空间交互作用的主要实验手段之

一。随着 Hi-C 样本数据的持续累积以及分析处理流程复杂度的不断提升，基于生物信息学的 Hi-C 数据分析对

探究基因表达的时空调控机制而言，是机遇也是挑战。本文从生物信息学角度，综合阐述了 Hi-C 的国内外研

究现状及发展动态，包括数据标准化、多级结构分析、数据可视化以及三维建模，重点剖析了多级结构中的

A/B 区室(A/B compartments)、拓扑相关域(topological associated domains, TADs)和染色质环(chromain looping)，

在此基础上分析了该方向未来可能的研究热点及发展趋势，以期为将基因表达调控的探索从传统线性空间进一

步拓展到三维结构空间提供支持。 
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Current status and future perspectives in bioinformatical analysis 
of Hi-C data 

Hongqiang Lyu, Lele Hao, Erhu Liu, Zhifang Wu, Jiuqiang Han, Yuan Liu 

School of Electronic and Information Engineering, Xi’an Jiaotong University, Xi’an 710049, China 

Abstract: The spatial interaction of chromosomes is regarded as an important issue affecting the regulation of gene 

expression, and the high-throughput chromosome conformation capture (Hi-C) technology has become the primary tool to 

explore the temporal and spatial interactions of chromosomes in three-dimensional genomics. With the continuous 

accumulation of Hi-C samples and the increasing complexity of pipelines, the bioinformatic analysis of Hi-C data has been 

considered an opportunity and a challenge for understanding the spatial regulation mechanism of gene expression. In this 

paper, the current status and development outline of bioinformatic methods for Hi-C data are introduced, including data 

normalization, multi-level structure analysis, data visualization and 3D modeling, especially of multi-level structure at A/B 

compartments, topological associated domains (TADs) and chromain looping levels. Based on this, we provide the outlook 

of future hotspots and trends in this area. Hopefully our insight will be beneficial for the exploration of gene expression 
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regulation from the traditional linear model to the 3D mode. 

Keywords: 3D genomics; Hi-C; bioinformatics 

基因表达的调控机制是现代分子生物学研究中

的重要内容。其所研究的表达调控作用并不局限于

传统的以染色体坐标为度量的一维线性结构，染色

体的多级空间结构可使在线性坐标空间中的远程调

控元件在三维结构空间中近距离调控目标基因的表

达水平，因此染色体上各位点在细胞核中的空间交

互作用被视为影响基因表达调控的重要因素。随着

生物信息学领域相关研究的不断深入，高通量染色

体构象捕获(high-throughput chromosome conforma-

tion capture, Hi-C)[1]技术逐渐成为探索染色体空间

交互作用的主要技术手段[2]，以此为核心的 3D基因

组学被称为基因组学研究的第三次浪潮[3]。当前，

以 Hi-C为代表的染色体构象捕获(chromosome con-

formation capture, 3C)[4]技术通过消化和重连空间上

接近的染色体片段来确定不同位点之间的空间交互，

为分析染色体在细胞核中的空间组织结构提供了有

效途径。区别于早期 3C技术的单点对单点检测，4C 

(chromosome conformation capture-on-chip)[5]技术 

的单点对多点检测，以及 5C (chromosome confor-

mation capture carbon copy)[6]技术的多点对多点检

测，Hi-C 将高通量测序技术与 3C 技术相结合，通

过全点对全点检测，构建出全基因组范围内无偏的

空间交互图谱[7]。正是由于 Hi-C技术的这一优越性，

才使得研究全基因组范围内的染色体三维结构成为

可能[8]。 

Hi-C技术通过消化和重连空间上接近的染色体

片段，对其进行高通量测序，可确定染色体不同位

点之间的空间交互作用。其生物实验的主要步骤包

括：(1)交联，用甲醛对细胞进行瞬间固定，使 DNA

与蛋白，蛋白与蛋白之间相互交联；(2)酶切，利用

限制性内切酶(如 Hind Ⅲ)对 DNA进行切割，使交联

两侧产生粘性末端；(3)标记，修复切割末端，并用

生物素标记末端；(4)连接，使用 DNA 连接酶通过

平端连接切割末端生成嵌合分子；(5)解交联，对纯

化后的 DNA 嵌合分子进行超声破碎或者利用限制

性酶(NheⅠ)进行打断处理，筛选出被生物素标记的

DNA 片段，获得 DNA 文库；(6)测序，对 DNA 文

库进行高通量双端测序。近年来，随着 Hi-C技术的

不断成熟，逐渐发展出系列 Hi-C 衍生技术，如

promoter CHi-C[9]、single-cell Hi-C[10]、BL-Hi-C[11]

和 DLO Hi-C[12]等。相比于传统的 Hi-C 技术，pro-

moter CHi-C利用 RNA做诱饵筛选出包含启动子的

DNA片段，可用于三维结构空间中启动子调控作用

的分析；single-cell Hi-C技术用以单细胞染色体构象

捕获，使得单细胞水平进行染色体空间交互作用的

分析成为可能；BL-Hi-C 通过对酶切和连接两个步

骤的改进，具备高效和灵敏的结构性和调控性染色

体构象捕获能力；DLO Hi-C则通过双交联和免生物

素标记的方式，在简化流程的同时，有效降低了实

验数据的背景噪音。 

Hi-C生物实验产生数以亿计的配对末端序列片

段(paired-end sequencing reads)，这些两两配对的基

因组序列片段，是染色体复杂空间结构在基因组片

段水平上两两交互的分解，一般通过二维接触矩阵

(contact matrix)的数据组织形式进行可视化和生物

信息学分析处理。其中，根据实验数据所生成的二

维接触矩阵即 Hi-C接触矩阵也称其为交互矩阵，矩

阵的行或列代表染色体坐标上固定长度的间隔区间，

区间长度被称为分辨率，其值越小，分辨率越高，

矩阵元素为落入相应行和列交互区间的配对末端序

列片段的数量，称为交互频率(interaction frequency, 

IF)，其值随着行和列之间距离的增加呈指数衰减。

不同分辨率下的接触矩阵如图 1所示。得益于 Hi-C

生物实验数据的快速增长，在 Gene Expression 

Omnibus (GEO)[13]和 Encyclopedia of DNA Elements 

(ENCODE)[14]等综合生物数据库以及 Juicer[15]等

Hi-C专业数据库中，已累积了大量的覆盖多个物种

不同细胞系的 Hi-C重复性样本数据。 

随着 Hi-C 技术的不断成熟以及染色体各级空

间结构的陆续发现，Hi-C数据的分析与处理已成为 
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图 1  Hi-C 接触矩阵 
Fig. 1  Hi-C contact matrix 
数据来源于 Juicer数据集。 

 
3D基因组学的研究热点之一。近年来，国内外已有
多位专家学者对 Hi-C 方向的研究进展先后进行了
综合性阐述，包括从 3C 到 Hi-C的技术与方法的演
进[3,16~18]、基于 Hi-C技术的染色体多级结构[19]以及

用于 Hi-C数据分析的方法与工具进展[20]等。本文从

生物信息学角度介绍了 Hi-C 的最新研究现状及发
展动态，包括数据标准化、多级结构分析、数据可

视化以及三维建模。在此基础上，分析了该方向未

来可能的研究热点及发展趋势，以期成为现有 Hi-C
综述性成果在生物信息学方向的更新与补充，进而

为将基因表达调控的探索从传统线性空间进一步拓

展到三维结构空间提供支持。 

1  Hi-C国内外研究现状 

1.1  数据标准化 

Hi-C数据标准化用以移除生物实验过程中由各
种不可避免的非随机因素所引入的样本间的系统偏

差，是后续分析处理的数据质量前提。近年来，诸 

多 Hi-C数据标准化方法陆续被提出。2011年，Yaffe
等[21]提出一种基于集成概率模型的标准化方法，其

通过序列片段长度、GC含量和序列映射得到先验概
率，采用最大似然估计法确定模型参数。2012 年，
Cournac等[22]提出序列性组件标准化(sequential com-
ponent normalization, SCN)方法，通过对单染色体接
触矩阵的行列归一化产生标准化的双随机矩阵。

2012年，Hu等[23]提出基于泊松回归模型的HiCNorm
方法，在考虑序列片段长度、GC含量和序列映射 3
种因素的情况下，将回归后的残差作为标准化后的

接触矩阵。2012 年，Imakaev 等[24]提出了面向全基

因组的迭代修正和特征向量分解(iterative correction 
and eigenvector decomposition, ICE)方法，基于交互
频率库规模等量和偏差分解思想进行接触矩阵的快

速标准化。2013年，Knight等[25]提出一种矩阵平衡

的数学方法(knight-ruiz，KR)，后被广泛应用于 Hi-C
接触矩阵的标准化当中。2016 年，Wu 等[26]提出一

种通过移除拷贝数偏差(copy number bias)对原 ICE
标准化进行改进的 caICB方法。2018年，Stansfield
等[27,28]提出基于局部加权线性回归的双样本标准化

方法 HiCcompare，并在 2019 年将其升级为有能力
处理多组重复性样本的MultiHiCcompare方法。2019
年，Spill 等[29]提出基于负二项回归模型的 Binless
方法，其不依赖于接触矩阵分辨率，可在配对末端

序列片段水平上进行 Hi-C数据标准化。各主要 Hi-C
数据标准化方法如表 1所示。目前，除 Binless之外，
Hi-C数据的标准化均是在接触矩阵水平上展开。接
触矩阵上的标准化方法按照是否考虑系统偏差的 

 
表 1  Hi-C 数据标准化方法 
Table 1  Normalization methods of Hi-C data 

方法 分类 特点 实现语言 典型程序 

SCN 隐式，单样本 行列归一化的矩阵平衡 MATLAB SCN_sumV2.m 

HiCNorm 显式，单样本 泊松回归估计系统偏差 R HiCNorm.R/HiTC 

ICE 隐式，单样本 迭代修正的矩阵平衡 R，C，Python HiTC/Hi-Corrector 

KR 隐式，单样本 内外迭代的快速矩阵平衡 MATLAB BNEWT.m 

caICB 显式，单样本 移除拷贝数偏差的改进 ICE R，perl HiCapp 

HiCcompare 隐式，跨样本 双样本，局部加权线性回归 R HiCcompare 

MultiHiCcompare 隐式，跨样本 多样本，局部加权线性回归 R multiHiCcompare 

Binless 隐式，跨样本 配对末端序列片段的统计显著性分析 R Binless 
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具体来源类型可分为显式和隐式标准化，前者如

HiCNorm和 caICB，后者如 SCN、ICE、KR、HiC-
compare和 MultiHiCcompare，其按照各样本间是否
存在数据交互又可分为单样本和跨样本标准化，前

者如 SCN、HiCNorm、ICE、KR和 caICB，后者如
HiCcompare和 MultiHiCcompare。 

1.2  多级结构分析 

染色体的构象具有多个层级结构[30]，其结构单

元由大到小依次为染色体疆域 (chromosome terri-
tories)、A/B 区室(A/B compartments)、拓扑相关域
(topological associated domains, TADs)和染色质环
(chromain looping)等(图 2)。这些分级结构及其在基
因表达调控中的作用，是目前 Hi-C生物信息学分析
的核心内容。通过对层级结构的鉴别可将模式复杂

的交互作用矩阵转化为易于解读的特征信号，既便

于样本间的比较，也便于与其他生物特征关联分析[19]。

在此关注除染色体疆域(图 2A)之外的分级结构。 

1.2.1  A/B 区室 

A/B 区室代表开放和关闭两种不同状态的染色
体区域，A 区室富含转录因子结合位点和活性组蛋
白标记，属于转录活跃区域，而 B区室含有抑制性组
蛋白标记，属于转录抑制区域。2009年，Lieberman- 
Aiden 等[1]在首次建立 Hi-C 技术的同时，利用特定
距离上全基因组范围内的平均交互概率因子，对接

触矩阵进行标准化，计算出行或列之间的皮尔逊相

关系数矩阵，此矩阵的热图呈现出深浅交替的格子

状模式(图 2B)，显示出两种不同结构特性的染色质
状态，即 A/B 区室，通过对矩阵的主成分分析，发
现第一主成分中的正负值区间信息分别对应 A/B 区
室，其数值与基因密度、转录因子结合位点以及组

蛋白标记等密切相关。2015 年，Fortin 等[31]提出通

过不同类别的表观遗传数据，包括 DNA甲基化微阵
列、DNase 超敏区序列、单细胞 ATAC 序列和单细
胞全基因组亚硫酸氢盐序列等，预测多个细胞系下

染色体 A/B区室的方法，验证了 A/B区室的结构和
功能特性。2017年，山东农业大学农学院作物生物
学国家重点实验室李平华实验室[32]发现大型植物的

染色体可进一步划分为局部的 A/B 区室，这些区室
反映了它们的常染色质、异染色质和多梳结构。在

A/B 区室识别方法研究及其结构特性分析的基础上，
A/B 区室与基因表达之间的关系也受到研究者的关
注。2018年，Miura等[33]通过对 Hi-C接触矩阵的主
成分分析生成常染色体和 X染色体上的 A/B区室图
谱数据，在此基础上，进一步分析了 A/B 区室的空
间结构特征，并指出 A/B 区室的结构特异性及其与
不同类型细胞中基因表达模式之间的联系。 

1.2.2  拓扑相关域 

拓扑相关域 TADs 是染色体区域内部交互作用
水平远高于相邻区域的染色体结构单元，呈嵌套式 

 

 
 

图 2  染色体多级结构 
Fig. 2  Multi-level structures of chromosomes 
A：染色质疆域；B：A/B区室；C：拓扑相关域；D：染色质环。数据来源于 Juicer数据集。 
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(domain-in-domain)层级结构(图 2C)，已被证实广泛
存在于真核生物的染色体当中[34,35]。TADs边界富集
染色质调控蛋白 CTCF、多种组蛋白修饰和持家基因
等，其结构内部的基因持有共同的调控元件，如启

动子和增强子等，这些基因在多种细胞系中存在协

同表达特征，由此形成一个相对独立的调控单元，

被认为是复制时间调控(replication-timing regulation)
的稳定结构[34,36,37]。因此，TADs是染色体三维结构
中的重要高阶结构单元和基因调控单元，对 TADs
的识别分析有助于理解染色体的复杂结构及其与生

物学功能之间的关系。2012 年，Dixon 等[34]在最先

发现接触矩阵中 TADs 结构的同时，提出一种互作
方向指数(directionality index, DI)识别 TAD边界点，
并首次分析了 TADs 边界点附近 CTCF 和组蛋白修
饰的高富集度以及基因的高表达水平特征。2014年，
Levy-Leduc等[38]提出采用标准动态规划法，迭代求

解 TADs边界分割模型以得到 TADs边界点的HiCseg
方法。2015 年，上海交通大学 Shi 联合美国南加州
大学 Shin等[39]，提出 TADs边界点识别方法 TopDom，
其采用钻石形滑动窗口法，提取接触矩阵对角线附

近窗口内交互频率的统计特征，将特征曲线的局部

极大值作为 TADs 边界点。2016 年，Weinreb 等[40]

提出基于 TADs 内部交互频率的经验分布，进行层
级式 TADs识别的 TADtree方法。2017年，Serra等[41]

提出采用基于 BIC 惩罚的最大似然估计求解接触矩

阵交互频率的概率模型，识别 TADs边界点的 TADbit
方法。2017年，华中农业大学彭城等[42]提出层级式

TADs 识别方法 HiTAD，其采用基于适应性交互方
向指数的隐马尔科夫模型预测 TADs 边界点，在此
基础上，采用迭代最优化策略搜寻接触矩阵中的层

级式 TADs。2017年，Haddad等[43]提出采用接触矩

阵行或列的层次聚类，识别层级式 TADs的 IC-Finder
方法。2017年，Yu等[44]提出采用高斯混合模型，进

行层级式 TADs识别的 GMAP方法。2018年，Norton
等 [45]提出基于图理论进行层级式 TADs 识别的
3DNetMod 方法。2018 年，中国科学院北京基因组
研究所张治华团队联合北京航空航天大学计算机科

学学院软件开发环境国家重点实验室李昂升团队，

提出一种基于图结构熵理论的快速层级式 TAD识别
方法 deDoc[46]。2018年，清华大学生物信息学教育部
重点实验室陈阳等、南方科技大学前沿与交叉科学

研究院李贵鹏等以及美国德克萨斯大学 Zhang等[47]，

提出结合局部相对隔绝指数和多尺度聚类法进行

TADs 边界点识别的 HiCDB 方法。各主要 TADs 识
别方法如表 2所示。目前，除 HiCDB之外，其他方
法均不具备不同条件下 TADs 边界点差异性分析的
能力。各方法按照是否考虑 TADs 的层级式结构又
可分为边界点式和层级式两大类，前者如 DI、HiCseg、
TopDom 和 TADbit，后者如 TADtree、HiTAD、
IC-Finder、GMAP和 3DNetMod。 

 
表 2  TADs 识别方法 
Table 2  Methods for identification of TADs 

方法 分类 特点 实现语言 典型程序 

DI 边界点，非差异 隐马尔科夫模型 R，Python HiTC/TADtool 

HiCseg 边界点，非差异 二维分割矩阵 R HiCseg 

TopDom 边界点，非差异 钻石形滑窗法 R TopDom.R 

TADtree 层级式，非差异 交互频率经验分布 Python TADtree 

TADbit 边界点，非差异 基于 BIC惩罚的概率模型 Python TADbit 

HiTAD 层级式，非差异 隐马尔科夫模型 Python TADLib 

IC-Finder 层级式，非差异 层次聚类 MATLAB IC-Finder.m 

GMAP 层级式，非差异 高斯混合模型 R GMAP 

3DNetMod 层级式，非差异 基于图理论 Python 3DNetMod 

deDoc 层级式，非差异 基于图结构墒理论 R deDoc 

HiCDB 边界点，差异性 局部相对隔绝指数和多尺度聚类 R，MATLAB RHiCDB/HiCDB.m 



 

92 Hereditas (Beijing)  2020 第 42卷 

  

    

1.2.3  染色质环 

染色质环(chromatin loops)也可称为交互峰(in-
teraction peaks)，由染色体上相距较远的两个片段构
成，其在线性空间中虽相距较远，但在三维空间结

构中却具有显著的近距交互作用(图 2D)。染色质环
对理解染色体结构以及基因表达调控具有重要意义。

2009 年，Sexton 等[48]基于 3C 技术研究了染色体的
空间结构及其在基因表达调控中的作用，在分析染

色体显著性交互作用的基础上，提出染色质环概念。

2013年，复旦大学遗传工程国家重点实验室田卫东
团队将 Hi-C 染色体空间交互数据引入到人类基因
组作用元件与目标基因之间关系的预测当中，结果

分析表明，基于 Hi-C的染色质环信息能有效提升预
测结果的生物功能特性及疾病相关性[49]。随后，染

色质环的识别方法不断涌现。2014 年，Ay 等[50]对

Hi-C数据中的随机聚合环和技术型系统偏差进行联
合建模分析，提出了染色质环的识别方法 Fit-Hi-C。
2 0 1 4 年，R ao 等 [ 5 1 ]基于泊松分布模型提出了

HiCCUPS 方法，在去除 TAD 结构影响的前提下预
测了染色质交互作用。2014年，Hwang等[52]基于负

二项分布概率模型提出一种染色质环识别方法

HIPPIE。2015 年，Lun 等[53]提出包括 Hi-C 配对末
端序列片段预处理，数据标准化以及染色质环识别

与差异分析的方法包 dffHiC。2017年，中国科学院
北京基因组研究所张治华[54]团队针对当时因 Kbp分
辨率 Hi-C 数据制备成本高昂而造成染色质环精确
识别困难的问题，提出一种结合 Kbp分辨率 MNase- 
seq 数据和低分辨 Hi-C 数据的染色质环精确识别方
法 CISD_loop。2018 年，Djekidel 等[55]基于空间泊

松分布模型提出了检测染色质差异交互作用的方法 

FIND。随着对染色质环结构的深入了解，国内外相
关学者也针对染色质环与病理之间的关系展开研究。

2018年，Manduchi等[56]借助功能基因组学数据，分

析了二型糖尿病患者基因组中增强子与启动子之间

的空间交互及其与基因表达调控之间的关系，证实

了增强子–启动子环在该类疾病发生发展中的作用。
主要的染色质环识别方法如表 3 所示。按照针对显
著交互作用还是差异交互作用进行鉴别可以划分为

两种类型。其中，针对显著交互的有 Fit-HiC、
HiCCUPS、HIPPIE和 CISD_loop，针对差异交互的
有 DiffiHiC和 FIND。 

1.3  数据可视化 

数据可视化即为 Hi-C 数据的图形化显示及分
析，最初的形式仅为接触矩阵的热图，随着 Hi-C数
据的不断累积及其分析处理复杂度的不断提升，一

些 Hi-C可视化平台相继出现。2013年，Zhou等[57]

对原有Web Server服务器WashU Epigenome Browser
进行升级，在已有不同物种不同组织与细胞系的表

观基因组数据和转录组数据基础上，增添了远距基

因组交互数据，其可借助三角形热图和两点间弧线

对 Hi-C和 ChIA-PET数据中的空间结构关系进行图
形化注解分析。2015 年，Akdemir 等[58]开发出一款

Hi-C 专用对比分析工具 HiCPlotter，其将不同条件
下的 Hi-C 矩阵热图与多能性因子、长非编码 RNA
以及结构蛋白等进行图形化并置，极大方便了基于

Hi-C 技术的染色体结构与功能对比分析。2016 年，
北京大学生命科学学院李程等 [59]开发了一种 Web 
Server 服务器 3Disease Browser，其实现了 Hi-C 数
据、Chip-seq数据以及疾病相关染色体重排(chromo-
somal rearrangement, CR)数据的整合与可视化，具备 

 
表 3  染色质环识别方法 
Table 3  Methods for identification of chromatin loops 
方法 分类 特点 实现语言 典型程序 

Fit-HiC 显著交互 基于二项分布 R，Python Fit-HiC 

HiCCUPS 显著交互 基于泊松分布 Java Juicebox 

HIPPIE 显著交互 基于负二项分布 R，Perl HIPPIE 

dffHiC 差异交互 基于负二项分布 R diffiHic 

CISD_loop 显著交互 基于支持向量机模型 R，Python CISD_loop 

FIND 差异交互 基于泊松分布 R FIND 
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对染色体特定重排区域进行三维立体可视化的能力。

同年，Durand 等[60]开发了基于云平台的 Hi-C 可视
化软件 Juicebox，该软件提供对外数据接口，支持
染色体、分辨率和标准化方法选择、热图缩放以及

与 CTCF和 RNA-seq等数据的关联分析等。2017年，
Djekidel 等 [61] 开 发 出 的 Web Server 服 务 器
HiC-3Dviewer，能够在三维空间中对 Hi-C接触矩阵
映射到染色体的相应区域进行交互式立体可视化，

且具备 ChIP-Seq 和 SNP 数据标注功能。2017 年，
中国科学院北京基因组研究所张治华团队[62]开发出

的 Web Server 服务器 Delta，实现了 Hi-C 数据和
ChIA-PET数据的可视化及结构分析，包括数据的交
互式可视化、TADs和染色质环的结构预测以及基因
组的三维建模。2018 年，Calandrelli 等[63]给出了开

源的 Hi-C可视化软件工具 GITAR，该软件支持 Hi-C
数据预处理、标准化、TADs分析以及不同样本对比
的可视化操作及结果显示。2018 年，Wang 等[64]开

发的三维基因组 Web Server服务器 3D Genome bro-
wser，囊括了人类与小鼠的 300多项不同类型数据，
包括 Hi-C、ChIA-PET、Capture Hi-C、PLAC-Seq、
HiChIP、GAM和 SPRITE，集成了包括 ICE标准化、
A/B区室识别和 TADs识别工具的分析结果。同年，
Wolff 等[65]开发的集 Hi-C 数据预处理、接触矩阵标
准化、A/B 区室和 TADs 识别以及基因表达谱数据
和 Chip-seq 数据等辅助分析于一体的可视化 Web 
Server服务器 Galaxy HiCExplorer，实现了 Hi-C数
据分析处理过程中绝大多数流程的数据可视化，人

机交互更为友善。各主要 Hi-C可视化工具软件如表
4所示。 

1.4  三维建模 

三维建模是 Hi-C的一项重要应用，其通过 Hi-C
数据的建模分析得到染色体的结构信息，从而在三

维立体空间中重现染色体的物理结构，以辅助科学

研究。2002 年，Dekker 等[4]在提出 3C 技术以及交
互频率矩阵概念的基础上，借助聚合体柔度及多种

结构参数估算出酵母菌 3号染色体上 78对位点之间
的空间距离，进而首次建立起基于 3C数据的染色体
空间构象三维模型。2011年，Rousseau等[66]提出一

种适用于 5C 和 Hi-C数据的染色体空间结构三维建
模方法 MCMC5C，该方法给出从染色体交互频率到
位点空间距离的概率模型，采用马尔可夫链蒙特卡

罗抽样算法进行求解，并将其用在 1Mb 分辨率的
Hi-C 数据集上，建立起人类 14 号染色体的三维模
型。2013年，Zhang等[67]提出基于 Hi-C数据的染色
体三维结构建模方法 ChromSDE，其借助黄金分割
搜索算法对交互频率与空间距离之间的转换进行参

数优化，利用半正定规划技术建立起染色体三维结

构模型。2013年，华中农业大学彭城等[68]提出一种

基于 Hi-C 数据的染色体三维结构建模方法 Auto-
Chrom3D，其借助测序序列偏置松弛结构参数和分
段线性函数实现各位点空间距离的转换，建立起染

色体的三维结构模型，不同于以往其它建模方法，

该方法考虑了不同实验中测序深度所引发的区域交 
 
表 4  Hi-C 数据可视化软件 
Table 4  Visual software tools for Hi-C data 

方法 交互 网址 

WashU Epigenome Browser 浏览器 http://epigenomegateway.wustl.edu/ 

HiCPlotter Python软件工具 https://github.com/kcakdemir/HiCPlotter 

3Disease Browser 浏览器 http://3dgb.cbi.pku.edu.cn/disease/ 

Juicebox 浏览器，Java软件工具 http://aidenlab.org/juicebox 

HiC-3Dviewer 浏览器 http://bioinfo.au.tsinghua.edu.cn/member/nadhir/HiC3DViewer/ 

Delta Java软件工具 http://delta.big.ac.cn 

GITAR Python软件工具 http://genomegitar.org 

3D Genome browser 浏览器 http://3dgenome.org 

Galaxy HiCExplorer 浏览器 https://hicexplorer.usegalaxy.eu 
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互作用的偏差。2015 年，Trieu 等[69]在已有单染色

体三维结构建模方法的基础上，提出了基因组三维

结构建模软件 MOGEN，该软件能够有效处理噪声
以及不同染色体间Hi-C数据的差异。2017年，Paulsen
等[70]提出了基于 Hi-C 数据和核纤层蛋白 Chip-seq
数据的全基因组三维结构建模软件 Chrom3D，相比
于之前的同类方法，Chrom3D 集成了 TADs 径向位
置约束条件，具备在单细胞水平进行全基因组三维

空间结构建模的能力。2018 年，Segal 等[71]针对现

有染色体三维结构重建算法准确性难以评估的现状，

提出了基于染色体结构图谱的新的精度评估方法。

同年，清华大学曾坚阳团队[72]提出一种基于构象能

和流行学习的染色体三维结构建模框架 GEM，与其
它同类建模方法相比，GEM 综合考虑了 Hi-C 交互
数据以及染色体的生物物理可行性和结构稳定性，

在方法有效性和模型物理生物特性验证中具备优势。

可以看出，上述染色体三维空间结构建模方法，大

多基于两步走的思路，即首先由交互频率数据推算

出染色体各位点之间的空间距离，然后借助空间距

离数据构建出染色体的空间结构模型，如 MCMC5C、
ChromSDE、AutoChrom3D 和 Chrom3D。与其形成
对比的是不需要先行估算出各位点之间的空间距离，

而是一种基于交互频率数据的结构模型优化过程，

如 MOGEN和 GEM。 

2  Hi-C研究发展动态 

从 2009 年 Hi-C 技术的首次提出，到实验数据
的分析处理，基于 Hi-C技术的染色体空间结构研究
历经了大约 10 年时间。10 年来，Hi-C 数据的生物
信息学分析进展迅速。 
在数据标准化方面，2012 年到 2013 年期间，

快速涌现出 SCN[22]、ICE[24]和 KR[25]等多种基于矩

阵平衡策略的隐式标准化方法，以及以 HiCNorm[23]

为代表的基于模型构建策略的显式标准化方法。在

随后的几年内，虽然也出现了多种接触矩阵标准化

方法，如通过移除拷贝数偏差对 ICE 进行改进
的 caICB[26]方法，但这些方法均局限于对单样本

Hi-C接触矩阵的处理。直到 2018年，HiCcompare[27]

方法首次将 Hi-C 接触矩阵标准化推向了双样本层

面。2019年，其又被提出者升级为能够满足重复性
样本标准化的 MultiHiCcompare[28]方法。同年，出现

了在配对末端序列水平上的标准化方法 Binless[29]。

可以看出，尽管各 Hi-C数据标准化方法在显式和隐
式，矩阵平衡和模型构建，以及接触矩阵水平和配

对末端序列片段水平上有所差异，但基本呈现出由

单样本标准化向跨样本标准化推进的发展动态。 
在多级结构方面，2009年，Hi-C接触矩阵中的

A/B区室被发现，首个 A/B区室计算方法被提出[1]。

同年，基于 3C技术的染色质环结构被发现，其在基
因表达调控中的作用被分析。2012年，接触矩阵中
的 TADs 结构被发现，首个 TADs 边界点识别算法
DI被提出[34]。2013年，TADs的层级结构被发现[35]。

此后，涌现出多种 Hi-C接触矩阵中各级结构的识别
分析方法。如 2014年的染色质环识别方法 Fit-Hi-C[50]、

HiCCUPS[51]和 HIPPIE[52]，2015 年的多个细胞系下
染色体 A/B 区室预测方法，同年的首个不同条件下
染色质环差异分析方法 dffHiC[53]，2016年的首个层
级式 TADs 识别方法 TADtree[40]，2017 年的层级式
TADs 识别方法 TADbit[41]、HiTAD[42]、IC-Finder[43]

和 GMAP[44]，以及 2018年首个支持 TADs边界点差
异性分析的方法 HiCDB[47]。可以看出，接触矩阵中

多级结构的探索大体经历了从结构发现到识别分析

的过程。虽然 A/B 区室结构最早被发现，但对多级
结构的分析更多集中在 TADs和染色质环上，其中，
对TADs的研究已从接触矩阵对角线上TADs边界点
的识别，逐步深入到 TADs 层级式结构及其功能分
析，而对染色质环的研究则呈现出由结构识别预测

向不同条件下结构差异分析逐步推进的发展态势。 
在数据可视化方面，自 Hi-C技术提出之时就已

使用 log比例上的热图来显示接触矩阵数据。此后，
在 2013年，原 Web Server服务器 WashU Epigenome 
Browser[57]通过升级，具备了 Hi-C 数据热图显示及
其功能可视化关联分析的功能。随着 Hi-C数据的持
续累积及其分析处理复杂度的不断提升，2016年，出
现了Hi-C数据云平台及可视化分析软件 Juicebox[60]，

以及集成 Hi-C数据、Chip-seq数据和 CR数据，且
支持重排区域三维可视化的 Web Server 服务器
3Disease Browser[59]，为 Hi-C 相关数据的获取、结
果关联分析以及三维可视化提供了软件工具支撑。
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2017年，出现了交互式三维立体可视化 Web Server
服务器 HiC-3Dviewer[61]，以及集成多种 Hi-C 数据
分析工具的 Web Server服务器 Delta[62]。2018年，
进一步涌现出集成多种 Hi-C 相关数据及其分析工具
的可视化软件，如 GITAR[63]、3D Genome browser[64]

和 Galaxy HiCExplorer[65]。可以看出，Hi-C 数据可
视化软件呈现出数据类型复杂化多样化、视觉交互

三维立体化以及分析工具集成化的发展态势。 
在三维建模方面，2011 年，适用于 5C 和 Hi-C

数据的染色体空间结构三维建模方法 MCMC5C[66]

被提出。此后，专注于 Hi-C数据的染色体三维建模
方法陆续出现，如 2013 年的 ChromSDE[67]和

AutoChrom3D[68]。此几种方法虽然在考量因素和具

体算法上有所不同，但均遵循了从交互频率到染色

体各位点空间距离推算，再到染色体空间结构建模

的同一思路。随后，出现了一类无需先行估算各位

点空间距离，而是直接基于 Hi-C交互频率数据进行
染色体空间结构建模的方法，如 2015年的全基因组
三维结构建模方法 MOGEN[69]，以及 2018年基于构
象能和流行学习的建模方法 GEM[71]。此外，2017
年，出现了支持在单细胞水平上进行全基因组 Hi-C
三维建模的方法 Chrom3D[70]。可以看出，基于 Hi-C
数据的染色体三维建模方法，经历了由分步计算到

直接建模，由单个染色体向全基因组，再向单细胞

水平逐步拓展的发展过程(图 3)。 

3  Hi-C研究发展趋势 

从上述研究现状和发展动态可以看出，Hi-C技

术及实验数据分析已经成为三维基因组学中备受关

注的问题。以下仅从 4个方面对 Hi-C生物信息学方
向的研究趋势进行浅析，包括跨样本标准化、多级

结构差异及其调控机制分析、单细胞 Hi-C数据分析
和 Hi-C数据可视化平台。 

3.1  跨样本标准化 

Hi-C数据的标准化绝大多数是在接触矩阵水平
上展开。接触矩阵上的标准化方法按照是否考虑系

统偏差的具体来源类型可分为显式和隐式标准化，

按照各样本间是否存在数据交互又可分为单样本和

跨样本标准化。标准化是后续分析的数据质量保障，

而单样本标准化方法无法保障两组重复性样本之间

的统计可比性，仅有的跨样本标准化方法 HiCcom-
pare和 MultiHiCcompare，在接触矩阵分辨率不断提
高、重复性样本数量持续增加和后续分析处理日趋

复杂化的情况下，面临质量、效率和方法选择上的

多重压力。因此，适用于高分辨率的跨样本高效标

准化方法的研究，是 Hi-C数据后续分析的结果质量
保证和必经之路。 

3.2  多级结构差异及其调控机制分析 

差异分析是研究基因表达调控的重要手段之 
一，其通过分析不同条件下两组样本之间的显著性

差异，探索基因和表型之间的联系。在基于 Hi-C的
三维基因组学中，染色体的多级结构与基因表达调

控息息相关，使得不同条件下多级结构的差异分析

成为此新领域的核心问题之一。如上述 Hi-C研究现
状和发展动态所述，目前，虽然已涌现出多种用于 

 

 
 

图 3  Hi-C 研究发展动态 
Fig. 3  Development outline of studies on Hi-C 
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A/B区室、TADs和染色质环分析的方法软件，但具
有差异分析能力的方法却十分缺乏，如可用于 Hi-C
接触矩阵中染色质环差异分析的方法 diffHic。大多
差异分析仍停留在单样本实验验证探索或者简单统

计分析阶段。例如，Fraser等[73]在 2015年给出小鼠
胚胎干细胞分化过程中不同时间点上层级式 TADs
的树形结构，并采用协表相关系数，分析了不同细

胞系下 TADs 树形结构的构造差异。随着接触矩阵
分辨率的不断提高，各级结构的可预测数目迅猛增

长，再加上为降低随机误差而引入的重复性样本，

单靠热图对比和统计检验已远远不能满足后续差异

分析的需要，因此，在三维基因组学，研究不同条

件下，包括两种正常细胞系之间、正常细胞系与癌

变细胞系之间以及同一细胞系不同时间点之间，

Hi-C 数据中多级结构，包括 A/B 区室、TADs 和染
色质环，的差异分析方法，进而探索各级差异性结

构在基因表达调控中作用机制，是探索生物体细胞

分化、形态产生和疾病发生发展等不可或缺的手段，

其必将成为未来 Hi-C 领域生物信息学的研究热点
之一。 

3.3  单细胞 Hi-C 数据分析 

单细胞 Hi-C 技术用于稀少细胞或者处于特殊
形态细胞的染色体构象捕获。常规 Hi-C技术只能借
助群体细胞构象数据的平均值来估计染色体交互作

用，个别细胞的重要信号往往会被当作异常值受到

弱化，而单细胞 Hi-C技术可以很好解决细胞群体的
异质性问题，其通过对生命活动最小单位的空间构

象进行捕获，得到更有针对性的染色体交互信息。

自 Takashi等[10]于 2013年提出单细胞Hi-C技术以来，
单细胞 Hi-C数据分析也应运而生。例如，Liu等[74]

于 2018 年提出用于消除单细胞 Hi-C 数据中系统性
偏差的软件包 scHiCNorm；Liu 等[75]于 2019 年利用
单细胞测序揭示了与骨髓基质细胞亚群和培养时间

相关的基因表达特征。单细胞 Hi-C技术使得在单细
胞水平进行染色体空间交互作用的研究成为可能，

极大推进了三维基因组学的发展，基于该项技术的

单细胞 Hi-C数据分析，使得不同条件下各类细胞之
间的空间构象得以精细区分，对探究基因表达调控

的时空机制意义重大，势必受到专家学者的广泛关

注与重视。 

3.4  Hi-C 数据可视化平台 

随着 Hi-C 数据中各级结构及其生物学功能分

析的不断深入，可视化平台也面临诸多挑战，逐步

朝着数据复杂化多样化、视觉交互三维立体化以及

分析工具集成化方向发展。Hi-C数据的复杂化多样

化，即各物种不同组织和不同细胞系下 Hi-C数据和

各类组学数据的整合、关联与显示，包括不同分辨

率 Hi-C数据和 ChIP-seq、RNA-seq、SNP以及疾病

相关 CR 等数据；视觉交互三维立体化，即交互作

用数据的可视化已不再局限于传统热图形式，呈现

出与三维建模相结合的交互式三维立体显示趋势；

分析工具集成化，即各类用于 Hi-C数据分析的基础

性方法工具逐渐被集成到系统平台当中，如标准化

方法以及 A/B区室、TADs和染色质环预测方法等。
此外，Hi-C数据的集约型分析显示方法也日趋重要。

得益于 Hi-C技术的进步，接触矩阵的分辨率得到了

显著提高，从原来的 Mb级别发展到现今的 1 Kb甚

至 200 bp[76]，这使得高分辨率条件下 Hi-C数据的处

理显示面临计算资源不足的压力，因此，高效快速

的 Hi-C数据组织、分析及可视化方法工具在平台集

成中将更具优势。 
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