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摘要    人工智能(Artificial Intelligence, AI)技术的快速发展为生物信息学提供了新的思路. 针对

传统方法在动态生物过程解析、复杂高维数据处理以及多源异质信息整合等方面存在的局限，相

关 AI 方法展现出明显优势. 本文系统回顾了人工智能在分子生物学、基因与细胞调控网络、生

物医学数据库及跨学科场景中的关键应用进展，整理并介绍了 80 余种人工智能工具与平台和 50

个常用生物信息学数据库，分析了各类方法在实际任务中的表现、适用场景与不足. 随着算法的

持续发展，人工智能在生物信息学中的应用正逐步从数据分析向系统层面拓展. 相关内容可为未

来的研究提供重要的理论基础.  

Abstract: The rapid advancement of artificial intelligence (AI) has opened new avenues for 

bioinformatics research. While traditional methods face inherent limitations in dissecting dynamic 

biological processes, handling complex high-dimensional data, and integrating multi-source 

heterogeneous information, AI-driven approaches offer distinct advantages in addressing these 

challenges. This review provides a systematic overview of the key progress in applying AI to molecular 

biology, gene and cellular regulatory networks, biomedical databases, and interdisciplinary applications. 

We collate and introduce over 80 AI-powered tools and platforms and 50 commonly used 

bioinformatics databases, and analyze their performance, applicable scenarios, and limitations in 

real-world tasks. As algorithms continue to evolve, the application of AI in bioinformatics is expanding 

beyond data analysis toward systematic, system-level biological modeling. The findings presented 

herein offer a solid theoretical foundation for future research in this field. 
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生物信息学是生命科学与计算科学交叉发展的

前沿领域，主要通过对复杂生物数据的计算分析，探

索生命活动的内在机制 . 传统分析手段在面对大规

模、动态变化且来源多样的数据时，往往在处理效率
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与预测精度上存在显著局限性. 生物过程的高度动

态特性、数据的高维度和复杂性特征，以及跨平台、

跨组学数据间的异质性，都给多源信息整合和系统层

面的分析带来了挑战[1]
. 

随着生物信息学领域的发展，人工智能(Artificial 

Intelligence, AI)技术逐渐成为应对这些挑战的有力工

具，AI 不仅可以显著提高生物数据的处理效率和分

析精度，还能为生物系统动态建模和分子功能预测等

核心任务提供新的研究思路，并在实际应用中展现出

较高的技术价值[2]
.其中，最具代表性的是 DeepMind

团队研发的 AlphaFold 系列模型，其核心开发者凭借

2020 年首次推出的 AlphaFold2 模型在蛋白质结构预

测领域的突出贡献，成功获得 2024 年的诺贝尔化学

奖. AlphaFold2 模型有效提升了蛋白质三维结构预测

的精准度，使其达到接近实验测定结果的水准，有效

缓解了长期困扰生物学界的蛋白质折叠难题，也为后

续药物研发设计、疾病发生机制探究等相关领域提供

了重要的技术支撑[3]
. 随着人工智能技术在生物领域

的认可度不断提升，科研人员也开始进一步探索这项

技术在更复杂生物建模任务中的应用空间，2025 年

发布的 Evo 2
[4]模型就是这类探索中的一项典型成果. 

Evo 2 依托多类生物基因组数据进行训练，不仅可以

完成编码区与非编码区突变预测、自然基因组序列生

成此类基础任务，还具备优异的零样本预测能力. 除

此之外，Evo 2 还能实现表观基因组生成、染色质可

及性调控等任务，支持精准的基因设计以及基因功能

相关的生物特征识别，为基因组学研究和合成生物学

的发展提供了关键的技术支撑.  

为了更直观地体现人工智能在生物信息学领域

的发展趋势，我们统计了近十年 PubMed 上的相关文

献数量，结果如图 1 所示. 结果表明，相关研究持续

增长，AI 已经成为推动生物信息学发展的重要力量. 

本文系统梳理了近十年来人工智能在生物信息

学中的多层次应用与研究进展，重点讨论了其在分子

生物学、基因与细胞调控网络、跨学科应用等场景中

的实际突破，旨在帮助研究者理解不同 AI 方法的适

用场景. 此外，本文也关注现有模型在可解释性、泛

化能力、数据偏差及伦理等方面存在的问题，展望人

工智能与生命科学深度融合的未来方向，为生物信息

学工具的进一步优化提供方向. 

 

 

 

图 1  人工智能在生物信息学中的发展趋势与应用结构. 

展示了 2015–2025 年间人工智能工具或模型数量（蓝色）与生物信息学领域相关研究论文数量（红色）的年

度变化趋势，并以虚线框标注了具有代表性的里程碑模型（如 DeepSEA、DeepCRISPR、AlphaFold2 和 ESMFold）. 
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右下角的玫瑰图展示了人工智能方法在不同生物信息学研究领域（如 DNA、RNA、蛋白质、代谢组学及药物

发现）中的应用分布，各扇区表示对应研究方向的相对比例. 同时，右侧的桑基图展示了不同人工智能模型架

构，如变换器模型(Transformer)、卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)、循环神经网络(Recurrent 

Neural Network, RNN)、长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, LSTM)、扩散模型(Diffusion Model)及混合

模型(Hybrid Model)与主要生物学研究任务（DNA、RNA 和蛋白质研究）之间的关联关系，其中连线宽度表

示在本文纳入的代表性研究中对应关系的相对频率. 需要说明的是，由于部分研究涉及多种模型架构或研究任

务，该图反映的是模型与任务关联的相对趋势，而非严格的文献计量统计结果. 图中统计数据基于 PubMed 数

据库的关键词检索结果整理得到，用于反映整体趋势与相对分布.  

Figure 1  Development trends and application landscape of artificial intelligence in bioinformatics.  

This figure shows the annual trends in the number of AI tools or models (blue) and AI-related bioinformatics 

publications (red) from 2015 to 2025. Representative milestone models (e.g., DeepSEA, DeepCRISPR, AlphaFold2, 

and ESMFold) are highlighted with dashed boxes. The rose chart in the lower right illustrates the distribution of AI 

applications across major bioinformatics domains, including DNA, RNA, proteomics, metabolomics, and drug 

discovery, with each sector representing the relative proportion of studies in each area. Meanwhile, the Sankey 

diagram on the right depicts the relationships between different AI model architectures (e.g., Transformer, 

convolutional neural networks (CNN), recurrent neural networks/long short-term memory networks (RNN/LSTM), 

diffusion models, and hybrid models) and major biological research tasks (DNA, RNA, and protein studies). The 

width of each link indicates the relative frequency of these associations based on the representative studies included 

in this review. It should be noted that, as some studies involve multiple model architectures or research tasks, the 

diagram reflects general trends in model–task associations rather than a strict bibliometric analysis. The data 

presented in this figure were derived from keyword-based searches in the PubMed database and are intended to 

reflect overall trends and relative distributions. 

1 AI 驱动的分子生物学研究 

长期以来，序列分析与结构研究领域的传统方法

一直依赖各类经典的计算手段，例如在基因注释和蛋

白质家族识别等常规任务中发挥核心作用的基本局

部比对搜索工具(Basic Local Alignment Search Tool, 

BLAST)等序列比对工具以及基于隐马尔可夫模型

(Hidden Markov Model, HMM)的同源搜索方法[5, 6]，

以及能够在原子尺度上刻画蛋白质构象演变及分子

间的相互作用的分子动力学模拟方法[7]
.  

面对海量的生物序列数据以及复杂的模式识别

需求，近几年涌现的人工智能方法展现出了更为突出

的性能. 以 AlphaFold 为例，它通过深度神经网络极

大程度上提高了蛋白质结构预测的精度[3]；而引入了

自注意力机制的DNABERT等模型，则擅长捕捉DNA

序列中的长程依赖关系，在启动子预测等具体任务

中，其性能通常优于早期的传统模型[8]
.  

然而这并不意味着传统方法已经退出了历史舞

台. 在涉及蛋白质构象的具体动态变化、配体结合路

径等研究场景时，分子动力学模拟所能提供的时间维

度信息和功能机制解释，依然是目前 AI 模型难以完

全替代的，而在处理基因功能注释等依赖序列同源性

的任务时，BLAST 和 HMM 也依然是常用方法. 因此

当下的研究趋势绝非完全取代传统方法，而是要将人

工智能的预测性能优势与传统生信方法的生物学解

释力结合起来，从而实现进一步的效果提升.  

当前，AI 正深刻变革分子生物学研究，在 DNA、

RNA 和蛋白质等关键领域持续突破.从 DNA 的基因

序列调控元件识别与基因预测[9]，到 RNA 的结构、

功能及分子互作分析[10]，再到蛋白质的功能预测、结

构解析[11]等，AI 借助深度学习、预训练模型等技术，

为这些领域带来了更高效、精准的研究手段. 图 2 展

现了 AI 在分子生物学各环节的技术工具与应用方

向，共同推动了生物信息学从序列到功能研究的跨越

式发展. 

1.1 DNA 领域的 AI 应用 

本节围绕序列层面及单一预测任务视角展开，包

括 DNA 甲基化状态的预测工作，以及这类预测如何

对基因表达产生影响、该过程如何建模等内容. 早期

DNA 分析受到算法与算力限制，大多依赖传统机器

学习方法，研究人员通过手工提取的 k 长度子序列
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(k-length subsequence, k-mer)频率、转录因子结合基

序等特征，搭配支持向量机(Support Vector Machine, 

SVM)、随机森林(Random Forest, RF)等简单模型完成

分析. 但这类方法难以应对复杂基因组数据，泛化能

力也较为有限[12]
.深度学习的出现提升了短序列分析

的表现，比如 DeepD2V
[13]

 结合卷积神经网络

(Convolutional Neural Networks, CNN)与双向长短期

记忆网络 (Bidirectional Long Short-Term Memory, 

BiLSTM)，并搭配词向量嵌入(Word2Vec)，优化了转

录因子结合位点 (Transcription factor binding sites, 

TFBS)的预测效果. 不过 CNN 在处理长序列时存在

局限，难以捕捉序列间的远距离依赖，复杂场景下的

分析能力仍受制约. 随着深度学习技术的不断发展，

预训练模型有望成为突破传统方法瓶颈的切入点[14]
. 

研究者参考自然语言处理领域双向编码器表示

(Bidirectional Encoder Representations from Trans-

formers, BERT)、生成式预训练变换器 (Generative 

Pre-trained Transformer, GPT)的思路，利用大规模无

标注 DNA 序列完成预训练，构建了通用的 DNA 序

列模型. 以 DNABERT-2
[15]为例，它延续了 BERT 的

预训练框架并优化网络结构，在超大规模无标注数据

上完成预训练后，通过低秩适应(Low-Rank Adapta-

tion, LoRA)实现高效微调，在多物种基因组分析、

TFBS 预测、表观遗传标记预测等跨任务迁移场景中

表现稳定.  

在 DNA 甲基化建模方面，DeepMethyl
[16]是一种

基于堆叠去噪自编码器(Stacked Denoising Autoen-

coders, SdAs)的深度神经网络预测模型，该模型结合

DNA 序列信息与三维基因组拓扑信息，能够有效预

测 胞 嘧 啶 - 磷 酸 - 鸟 嘌 呤 二 核 苷 酸

(Cytosine-Phosphate-Guanine Dinucleotide, CpG)的甲

基化状态，为后续探索癌症相关甲基化异常提供了计

算工具基础. DeepPGD
[17]进一步优化了网络结构，引

入时序卷积网络 (Temporal Convolutional Network, 

TCN)与 BiLSTM 机制，提升了对复杂序列上下文的

建模能力，在不同物种数据集上均表现出稳定的高准

确性. 此外，DeepMethyGene
[18]模型基于残差网络，

构建自适应递归卷积神经网络，能构建甲基化与基因

表达的非线性映射关系，揭示了甲基化修饰如何影响

转录活性，强化了表观遗传调控与功能基因表达之间

的联系. DNA 领域还存在多个针对不同场景优化的

AI 工具，具体的核心特性、适用场景和关键指标对

比详见表 1，可供研究人员作为模型选择参考.  

综上所述，DNA 领域正在从早期的依赖人工特

征工程方法，逐步转向能够从原始序列中直接学习特

征表示的深度学习方法，因此能够更好地处理复杂调

控元件识别这类任务.  
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图 2  人工智能在 DNA、RNA 和蛋白质序列分析中的应用流程. 

本图展示了人工智能在分子生物学不同环节中的应用，包括 DNA 序列分析、RNA 结构与功能预测以及蛋白

质功能分析.基于 CNN、RNN、Transformer、LSTM 以及蛋白质语言模型(Protein Language Model, PLM)等深度

学习模型的算法推动了基因调控元件识别、RNA 二级结构预测及蛋白质功能分类的发展.图中列出了各类代表

性技术，体现了人工智能在序列生物学研究中的重要推动作用. 

Figure 2  AI application workflow in DNA, RNA, and protein sequence analysis.  

This figure illustrates the application of artificial intelligence across different stages of molecular biology, including 

DNA sequence analysis, RNA structure and function prediction, and protein function analysis. Deep learning ap-

proaches based on convolutional neural networks (CNN), recurrent neural networks (RNN),  long short-term memory 

networks (LSTM), Transformers, and protein language models (Protein Language Model, PLM) have facilitated the 

identification of gene regulatory elements, RNA secondary structure prediction, and protein function classification. 

Representative techniques are presented for each category, highlighting the important role of AI in sequence -based 

biological research.

表 1 DNA 研究相关工具 

Table1 Tools for DNA Research 

 

 

工具名称 年份 应用领域与算法特征 模型架构 优势 挑战与局限 

DANN[19] 2015 基因变异致病性注释：多层

DNN(非线性、Dropout、动量) 

三层深度神经网络 

+ Sigmoid 输出层 

显著提高非编码变异区分

度(AUC +14% vs. SVM) 

特征解释性差；依赖

GPU/大样本 

DeepSEA[2

0]  

2015 非编码变异预测：深度学习用

于染色质/多任务(转录因子结

合、DNase I、组蛋白标记) 

深度卷积网络 单核苷酸敏感性；多任务学

习增强预测 

依赖于染色质数据；稀有

变异预测的挑战 

DeeperB-

ind[21]  

2016 转录因子-DNA 结合预测：

LSTM-RNN + CNN 

RNN + CNN 模拟 DNA 位置信息；适应

可变长度序列 

在长范围依赖/多基序影

响方面表现差 

Deep-

Methyl[16] 

2016 DNA 甲基化预测：基因组

(CpG)：堆叠去噪自编码器 + 

基因组拓扑建模 

堆叠去噪自编码器 

+ 基因组拓扑建模 

CpG 甲基化状态预测准确

度高 

依赖高质量染色质数据；

解释性低 

DNA2Vec[

22] 

2017 DNA 序列嵌入：基于 Word2vec

的 k-mer 嵌入(余弦相似性) 

浅层双层神经网络 高效的 k-mer 表示；适用于

长序列 

在高维输入和慢训练时

表现较差 

DNABER

T[8] 
2021 

DNA 序列理解：预训练双向

Transformer(可微调) 

基于 Transformer 的

BERT 架构 

高准确率(多物种)；对数据

稀缺具有鲁棒性 

预训练计算成本高；对特

定任务适应性较弱 

DeepD2V[

13] 

2021 转录因子结合位点识别：k-mer 

+ word2vec + one-hot 

CNN + BiLSTM 整合四种序列表示(优于传

统 one-hot 方法) 

高维输入需大量计算；对

窗口大小敏感 

BendNet[23

] 

2023 DNA 序列柔性预测：多尺度

CNN + 胶囊网络 

卷积神经网络+胶囊

网络 

可扩展的碱基分辨率 DNA

力学评估(覆盖 307 种物种) 

高维特征稀疏；泛化能力

尚待验证 

Hye-

naDNA[24] 
2023 

长序列基因组建模：长距离、

隐式卷积 

Hyena 架构（解码器

模型） 

处理长度达百万级 tokens

的序列；高效训练(低复杂

度) 

准确率略低；依赖大规模

上下文数据 

DNABER

T-2[15] 

2023 DNA 序列分析：

Transformer(LoRA，快速注意

力机制，Byte Pair Encoding) 

Transformer 架构 高效分词(降低计算与内存

开销) 

词汇表需调整；相较于

k-mer 模型，对超短序列

(<70 bp)表现不佳 

DiscDiff[25

] 

2024 DNA 序列生成： LDM+ 吸收

-逃逸后处理 

潜在扩散模型 改进 DNA 生成质量；增强

序列多样性与真实性 

离散序列生成中存在舍

入误差；计算成本高 
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DeepPGD[

17] 

2024 DNA 甲基化分析：TCN + 

BiLSTM + 注意力机制(多尺

度卷积) 

BiLSTM + 时间卷积

网络（复杂上下文建

模） 

有效捕捉时间特征与长程

DNA 依赖关系 

严重依赖高质量 DNA 甲

基化数据；可解释性低 

dnaGrind-

er[26] 

2024 基因组建模：轻量级

Transformer 编码器(ME-BPE + 

快速注意力机制 2 + ALiBi) 

Transformer 编码器 

+ 多元素字节对编

码 + 二代快速注意

力机制 + ALiBi 位置

编码 

可处理 17k+ tokens(普通工

作站) / 140k+ tokens(高性

能 GPU)；轻量级(63.6M 参

数)；在 30 项下游任务中达

到 SOTA 性能 

ME-BPE可能遗漏低频关

键 token；部分任务预训

练增益有限；超参数对小

样本任务敏感 

Crispr-SG

RU[27] 

2024 sgRNA-DNA 脱靶预测：多尺

度 Inception + 堆叠 BiGRU 

Inception 模块 + 堆

叠双向门控循环单元 

精确预测脱靶活性(错配/插

入缺失)；具有良好的鲁棒

性 

可解释性与可视化受限；

对训练数据质量敏感 

Nucleotide 

Trans-

former[12] 

2025 基因组分析：Transformer 编码

器(6-mer 分词，MLM 预训练于

未注释的基因组数据) 

Transformer 架构 支持高效微调、跨物种泛化

与多任务学习 

计算成本高；需大量训练

数据 

Deep-

MethyGen

e[18] 

2025 基因表达预测：深度学习(DNA

甲基化数据输入) 

自适应残差递归卷积

网络 

预测性能高；自适应通道调

整；缓解梯度消失；优化数

据分布 

在甲基化位点增多或远

离 TSS 时预测优势减弱 

注：表中总结了不同人工智能模型在 DNA 相关研究中的应用特点及性能表现. 由于部分研究涉及多种模型架构或任务类型，表中所列

为主要方法及其典型应用. 

缩写说明：DNN, 深度神经网络 (Deep Neural Network); GRU, 门控循环单元 (Gated Recurrent Unit); BiGRU, 双向门控循环单元

(Bidirectional Gated Recurrent Unit); BPE, 字节对编码(Byte Pair Encoding); ME-BPE, 多嵌入字节对编码(Multi-embedding Byte Pair En-

coding); MLM, 掩码语言模型(Masked Language Modeling); AUC, 曲线下面积(Area Under the Curve); DNase Ⅰ, 脱氧核糖核酸酶 Ⅰ (Deox-

yribonuclease Ⅰ); sgRNA, 单导 RNA(Single Guide RNA); ALiBi, 带线性偏置的注意力机制(Attention with Linear Biases); GPU, 图形处理单

元(Graphics Processing Unit); SOTA，当前最优水平(State-of-the-Art). 

 

1.2 RNA 领域的 AI 应用 

RNA 分析领域的发展从早期主要依赖实验手段

和基于规则的分析方法逐步转向与人工智能技术的

深度结合. 这些新兴工具在 RNA 序列的结构预测、

分子互作解析、非编码 RNA 功能注释以及 RNA 修

饰等方向上发挥了关键作用. 

人工智能使 RNA 结构预测效率与精度大幅提

升，E2Efold
[28]借助深度学习模型直接从 RNA 序列出

发预测二级结构，显著提高了预测精度与效率 . 在

RNA 分子互作解析的场景中，DeepRiPe
[29]利用神经

网络对交联免疫沉淀测序(Crosslinking Immunopre-

cipitation Sequencing, CLIP-seq)数据进行处理，能更

准确地识别 RNA 结合蛋白的结合位点，帮助科研人

员进一步理解 RNA 调控网络及其在疾病进程中的作

用 . 非编码核糖核酸 (Non-coding Ribonucleic Acid, 

ncRNA)虽不参与蛋白质编码，但在基因表达调控、

细胞分化、免疫应答以及疾病发生等多个生物过程中

扮演重要角色[30]
. 作为 ncRNA 家族的重要成员，微

小核糖核酸(MicroRNA, miRNA)、长链非编码核糖核

酸(Long Non-coding RNA, lncRNA)和环状核糖核酸

(Circular RNA, circRNA)功能预测研究均受益于人工

智能，如 LncADeep
[31] 可以通过序列特征预测 

lncRNA 的编码潜力，再结合 lncRNA-蛋白互作预测

和通路富集分析，间接完成功能推断. 

RNA 分析离不开修饰研究，在 N
6
-甲基腺苷

(N
6
-methyladenosine, m

6
A)修饰研究中，AI 展现出强

大的应用潜力. m6Anet
[32]是一种结合纳米孔信号特

征与序列特征的深度学习模型，能捕捉 m
6
A 修饰的

上下文依赖规律，进而揭示这类修饰在 mRNA 稳定

性与翻译调控中的作用机制 . 作为最早考虑组织间

保守性的 AI 模型之一的 m6A-TCPred
[33]则重点关注

预测跨组织共享或组织特异性的 m
6
A 修饰位点，为

RNA 修饰的组织特异性研究开辟了新的思路. 此外，

pum6a 模 型 [34] 引 入 了 正 - 未 标 记 多 实 例 学 习

(Positive-Unlabeled Multi-Instance Learning, PU-MIL)

策略和注意力机制，在原始 RNA 测序数据中对 m
6
A

位点的检测准确性得到进一步提升，在低覆盖区域和

异质性样本的分析中表现尤为突出.除文中提及的工

具外，更多 RNA 深度学习工具的核心特性、适用场

景及关键指标对比，详见表 2，可供研究人员参考. 

从现有研究方法的发展来看，RNA 相关的各类
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分析工作已逐渐脱离以往处理思路，从依靠既定规则

或是常规统计模型，转向数据驱动的深度学习框架，

这样的转变让 RNA 结构与功能的预测工作得以在更

复杂的研究场景下达成更高的精准度，弥补了传统方

法在复杂条件下适配性不足的问题.  

 

表 2 RNA 研究相关工具 

Table 2  Tools for RNA Research 

工具名称 年份 应用领域与算法特征 模型架构 优势 挑战与局限 

CRIS-

PRTarget[3

5] 

2013 

CRISPR-RNA 靶标预测：采用

BLASTn+PAM/seed 序列打分+

交互式筛选模块 

序列比对 + 

PAM/seed 打分模

块 

目标数据来源丰富；能识别

与 CRISPR-RNA 相关的序

列 

需要大规模数据；在复杂环境

中目标识别精度低 

DeepCRIS

PR[36] 

2018 sgRNA 脱靶/靶标预测：采用去

噪自编码器(预训练)+CNN 微

调、数据增强、自助法

(Bootstrap) 

 

DCDNN + CNN 融合表观遗传特征；目标预

测框架统一；具有较强的泛

化能力 

训练过程复杂；特征可解释性

有限 

LncADeep
[31] 

2018 

LncRNA 识别/注释：采用

DBN(识别)+DNN(蛋白相互作

用预测)+通路富集分析模块 

DBN + DNN +富

集分析模块 

能识别完整/部分转录本；

支持跨物种预测；可注释蛋

白相互作用 

蛋白相互作用预测的可解释

性有限；结果依赖注释质量 

E2Efold[28] 2020 

RNA 二级结构预测：采用

Transformer(特征提取)+展开

算法+后处理网络(结构约束) 

Transformer +展

开优化网络 

能处理假结结构；端到端优

化(无两阶段误差传播、无

动态规划推理) 

结构约束设计复杂；在小数据

集上拟合能力有限；可解释性

需改进 

RNA-

BERT[37] 
2020 

RNA 家族分类/结构预测：采用

基于 BERT 的 RNA 预训练 
BERT 架构 

通过有限数据完成 RNA 家

族分类，适配不同长度序

列，精度优、抗过拟合能力

强 

对大规模 RNA 数据处理速度

慢；计算资源需求高 

DeepRiPe[

29] 
2020 

RBP(RNA 结合蛋白)结合预

测：采用多任务+多模态

CNN(序列/区域类型输入，结

合序列位置上下文) 

CNN + RNN (多

任务学习) 

高效预测多种 RBP 结合位

点；区域上下文提升性能；

多任务学习共享特征以减

少数据稀缺偏差 

对低表达/低峰值数据敏感；

CNN 第一层过滤部分基序；

依赖高质量 CLIP-seq 数据 

RNA-FM[3

8] 
2022 

RNA 结构/功能建模：大型自监

督 RNA 基础模型 

Transformer + 自

监督学习 

无标签数据预训练可提升 

RNA 结构/功能预测性能 

在功能性任务上的表现弱于

结构性任务 

m6Anet[32] 2022 m6A 检测(直接 RNA 测序)：多

实例学习框架 

融合纳米孔

（nanopore）信号

与序列特征的深

度网络 

可适配纳米孔测序；可捕捉

上下文依赖性 

需要高质量的原始信号输入 

DRP-

Score[39] 
2023 

RNA-蛋白复合物结构评估：基

于深度学习的原生复合结构评

分模型 

基于深度学习的

评分函数 

高效、准确地预测 RNA-蛋

白复合物结构；对多种数据

集具有较强适应性 

对结构解构变换的预测能力

有限；需要大量物理模拟/实

验数据 

DEMININ

G[40] 
2024 

RNA 编辑/DNA 突变识别：基

于深度学习与 DeepDDR(转录

组数据分析) 

DNN+迁移学习 

能高效区分 A-to-I 编辑与

DNA 突变；适用于精确的

转录组分析 

需要跨物种训练集；对非人类

数据集的适应性仍需改进 

RhoFold[10

] 
2024 

RNA 三维结构预测：RNA 语

言模型+多层自注意力+结构模

块 

端到端深度学习

架构 

可高效实现自动化的 3D 结

构预测 

大规模数据集需较高计算资

源；模型对结构解构灵活性处

理仍可改进 

RNA-

former[41] 
2024 

RNA 二级结构预测：轻量级

Transformer 架构 

轻量级

Transformer + 

RNA 特异性预训

练 

高效结构建模，直接模拟

RNA 配对矩阵，提升预测

精度 

模型深度受限于序列长度变

化 
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m6A-TCPr

ed[33] 

2024 组织保守型 m6A 位点预测：基

于机器学习 

组织特异性建模 组织特异性建模；考虑组织

间保守性，提高预测特异性 

难以解释底层生物学机制 

NuFold[42] 2025 

RNA 三级结构预测：基于深度

神经网络的模型(核苷酸中心

表示+糖环构象优化) 

端到端深度学习

架构 

端到端深度神经网络；通过

多序列比对提升精度，适用

于复杂 RNA 预测 

训练数据集较小；对灵活末端

和环区的建模仍有局限 

SAND-

STORM + 

GARDN[43

] 

2025 

RNA 分子设计/功能预测：结合

SANDSTORM(功能预测)与

GARDN(分子生成) 

神经网络 + 

GAN 

高效 RNA 序列/结构预测，

支持多任务学习与实验设

计 

实验数据需求量高；难以处理

极其复杂的序列结构 

pum6a[34] 2025 m6A 表观转录组图谱解码：基

于直接 RNA 测序 

PU-MIL + 注意

力机制 

适用于低覆盖率/异质样本 依赖于正样本标注质量 

注：表中总结了不同人工智能模型在 RNA 相关研究中的应用特点及性能表现. 由于部分研究涉及多种模型架构或任务类型，表中所列

为主要方法及其典型应用.  

缩写说明： DBN, 深度置信网络(Deep Belief Network); GAN, 生成对抗网络(Generative Adversarial Network);  BLASTn，核苷酸序列比

对工具(Basic Local Alignment Search Tool for Nucleotides); RBP, RNA 结合蛋白(RNA-Binding Protein, RBP); A-to-I, 腺苷到次黄嘌呤的

RNA 编辑(Adenosine-to-Inosine RNA Editing, A-to-I); PAM, 原间隔序列邻近基序(Protospacer Adjacent Motif); seed, 种子序列(Seed Se-

quence, seed). 

 

 

1.3 蛋白质领域的 AI 应用 

在进行蛋白质序列分析时，传统分析工具(如

BLAST)在应对长氨基酸序列以及大规模数据处理任

务时，实际运行效率往往难以满足研究需求[44]
. 传统

的分析思路大多依托序列比对操作与保守区域靶向

分析，不仅会占用大量计算资源，还会在面对结构复

杂的蛋白质数据时大幅提升处理难度 . 蛋白质语言

模型(Protein Language Model, PLM)则可以通过自监

督学习的方式，捕捉氨基酸序列在长期进化中形成的

固有模式以及序列与功能之间的内在关联，构建通用

的序列语义表征体系，为后续的蛋白质功能预测、空

间结构分析提供扎实的序列层面支撑 [45]
. 例如

ESM-2
[46]模型可以借助掩码语言建模的技术路径，精

准抓取序列内部的保守特征与变异规律，自主完成氨

基酸序列语法规则的学习过程，优化功能预测与序列

分类任务的精准度，这种方式也能在一定程度上降低

对前期实验验证结果的依赖. ProtTrans
[47]模型将自然

语言处理领域的成熟语言模型思路迁移至蛋白质序

列分析场景，依托自监督学习模式完成模型训练，借

助 Transformer 架构完成海量蛋白质序列数据的学习

过程，从中提取有效的序列嵌入表示，进一步捕捉蛋

白质疏水性、电荷分布这类基础物理化学性质，从而

实现了无需多序列比对(Multiple Sequence Alignment, 

MSA)步骤的快速功能预测，可完成二级结构判定、

亚细胞定位分析以及膜结合与水溶性分类等多项核

心任务. 

蛋白质三维结构预测一直是生物学研究领域的

核 心 难 点 ， 这 一 方 向 的 研 究 推 进 高 度 依 赖

PDB(Protein Data Bank)数据库的数据[48]
. 早期的结

构预测工作，主要依靠 X 射线晶体学、核磁共振

(Nuclear Magnetic Resonance, NMR)等实验技术[49]，

这类方法虽然能获取原子级别的高精度结构数据，但

实验成本偏高、测试周期偏长，直接限制了复杂蛋白

质结构的深入研究进度 . 后续随着硬件计算能力逐

步提升，分子动力学模拟开始被应用于结构预测领

域，这类方法依托辅助模型构建与能量优化力场

(Assisted Model Building with Energy Refinement, 

AMBER)等经典力场模拟原子运动轨迹，进而推导蛋

白质三维结构，在实验数据缺失或目标蛋白质结构过

于复杂的场景下，能够发挥独特的作用[50]，只是仍然

不足以支撑规模化批量预测场景.为了提升结构预测

的整体效率，同源建模、折叠识别以及从头预测这类

计算方法逐渐成为主流. 同源建模是发展最早、技术

体系也相对成熟的路径，核心逻辑是依托序列相似性

完成结构推断，不过这类方法仅适用于存在已知相似

结构的蛋白质样本[51]
 折叠识别，又称穿线法，通过

与 PDB 数据库中的已知结构做比对，识别亲缘关系

较远的同源蛋白，实际应用效果会受到数据库覆盖范

围的直接限制 [52]
. 传统从头预测方法则结合了数据

库现有知识与物理化学基本规则，拼接已知蛋白质片

段，构建初始构象，再依靠统计打分函数完成近天然

构象的筛选，这类方法更适合小分子蛋白质研究，但
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是计算量庞大，最终的预测精准度也远低于实验测定

结果[53]
. 

21 世纪以后，蛋白质结构预测领域在 AI 技术的

支持下取得了明显进步. 初代 AlphaFold
[54]模型借助

神经网络分析同源序列之间的协变信息，成功实现了

蛋白质接触图的精准预测，在自由建模任务中表现优

异. 升级后的 AlphaFold2
[3]采用了基于 Transformer

优化的新型网络架构，把蛋白质结构预测转化为端到

端的深度学习问题，利用氨基酸序列与 MSA 结果作

为输入，完成蛋白质重原子三维坐标的预测，预测精

度接近实验测定水平. 而最新的 AlphaFold3
[55]

 模型

进一步引入扩散模型架构，实现了蛋白质、核酸以及

小分子复合物结构的精准预测，重点优化了分子间相

互作用的建模效果，同时通过改进多序列比对处理流

程并降低计算成本.此外，RoseTTAFold
[11]模型过整合

序列信息、原子距离信息与空间结构信息，实现了多

蛋白复合物结构预测的关键进展，进一步拓宽了人工

智能技术在蛋白质结构建模领域的应用边界 . 这类

深度学习模型的落地应用，不仅支撑了蛋白质功能研

究与靶向药物设计工作的推进，还为 PDB 数据库补

充了大量高质量的预测结构数据，逐步形成实验验证

与 AI 预测相互支撑、协同推进的研究模式，带动生

物功能解析与疾病治疗方案开发领域的稳步发展. 

在组蛋白修饰预测中，DeepHistone
[56]采用密集

连接卷积神经网络(Dense CNN)对修饰位点周围的序

列上下文与染色质可及性数据进行建模，识别出不同

类型的组蛋白标记所对应的染色质状态 . 该方法可

有效区分启动子、增强子等功能区域，并为染色质的

开放性、活性调控和转录状态提供可解释的序列特

征，推动了表观遗传图谱的构建与解读.更多蛋白质

领域的相关工具和详细比较，详见表 3. 

总体而言，蛋白质研究领域的相关方法同样经历

了从早期依赖模板匹配或是基础物理模型到以深度

学习为核心的端到端建模模式的转变，针对结构预

测、功能分析以及蛋白质相互作用建模这类不同核心

任务，各自有着明确的侧重方向，适用场景也存在明

显区分.  

 

 

表 3  蛋白质研究相关工具 

Table 3  Tools for Protein Research

工具名称 年份 应用领域与算法特征 模型架构 优势 挑战与局限 

DeepHis-

tone[56] 

2019 组蛋白修饰预测：基

于深度学习 

密集卷积神经网络

(Dense CNN) 

高效捕捉复杂的 DNA

组学特征；整合多序列

数据，提升组蛋白修饰

预测准确度 

依赖高质量 ChIP-seq/ 

DNase-seq 数据；染色质可及性

定量过程简单；跨表观基因组

的预测性能低于单表观基因组

模型 

Al-

phaFold2[3] 

2020 蛋白质结构预测：多

模态数据(多序列比

对 MSA、成对表

示)+Transformer(Evo

former 模块、循环校

正机制) 

Transformer 架构，端到

端三维坐标预测 

实现单链蛋白原子级

精度的结构预测  

对高质量 MSA 数据的依赖性

强；预测多蛋白复合物、与小

分子/核酸结合的复杂结构以及

蛋白质动态构象的能力有限 

ProtTrans[4

7] 

2021 蛋白质序列分析：基

于自然语言处理架构

(BERT、T5、XLNet)

进行自监督预训练 

包含基于经典自然语

言处理架构(如 BERT、

T5、XLNet)改造的蛋白

语言模型变体 

可从单一序列中提取

蛋白质结构与功能特

征；无需构建 MSA，显

著降低计算负担；适用

于无同源序列的蛋白

质预测任务 

需要高预训练资源(TPU / GPU 

集群)；受位置编码与分段策略

约束，对全长蛋白建模能力有

限 

Ro-

seTTAFold
[11] 

2021 蛋白质结构与相互作

用预测：采用三轨网

络结构，整合多维序

列–结构信息 

多维序列–结构信息融

合 

能准确预测蛋白单体

结构及相互作用；计算

资源需求较低，适用范

围更广 

依赖高质量 MSA 数据；对于超

高分子量蛋白复合物的预测精

度与稳定性较低 
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ESM-2[46] 2022 蛋白质结构预测：大

型语言模型(基于蛋

白质序列)+下游 3D

结构预测模块 

Transformer 架构 单序列输入；结构预测

精度高；速度快于

AlphaFold2；在低困惑

度序列上表现出色 

在复杂序列预测上仍面临挑战 

Protein-

BERT[57] 

2022 蛋白质功能/序列理

解：通过预训练(基因

本体注释)+改进的

BERT(全局注意力+

一维卷积) 

改进的 BERT 架构（全

局注意力 + 一维卷

积） 

有效处理长序列；适用

于多种蛋白功能预测

任务 

在联合结构-功能预测方面仍有

改进空间 

ProGen2[58] 2023 蛋白质序列生成/适

应性预测：自回归

Transformer 模型 

自回归 Transformer 模

型 

能生成可自然折叠的

蛋白质序列；具有较高

的零样本适应度预测

准确率 

需要大规模计算资源；蛋白质

适应性预测的部分难题仍未解

决 

SaProt[59] 2023 蛋白质语言建模/功

能预测：基于结构感

知词汇的 ESM-2 

Transformer 模型 

Transformer 架构（基于

ESM-2 650M 骨干网

络） 

引入结构信息增强的

语言模型，有效提升蛋

白质功能预测能力 

训练数据依赖结构信息；在不

同蛋白功能任务中泛化性受限 

ProstT5[60] 2024 蛋白质序列-结构双

模态建模：T5 编码-

解码架构(Foldseek 

3Di 结构编码) 

T5 编码-解码架构 可生成结构兼容的蛋

白序列(或反向预测结

构)；优化蛋白质折叠任

务 

需要大量计算资源；依赖外部 

3Di→3D 坐标转换工具；存在

类别不平衡问题 

DeepLoc 

2.1[61] 

2024 膜蛋白类型与亚细胞

定位预测：

Transformer + 注意

力机制模型 

Transformer + 注意力

机制 

能准确预测膜蛋白类

型，并可扩展到多种亚

细胞定位场景 

依赖高质量实验标注数据；对

外周膜蛋白预测的敏感度较低 

DPLM-2[62] 2024 序列-结构联合建模：

扩散模型+ Trans-

former(基于氨基酸

序列与 3D 结构数据

的离散扩散建模) 

扩散模型 + Trans-

former 架构 

同时生成结构与序列；

优化结构-序列一致性 

面临结构学习挑战；需要大规

模数据与计算资源支持 

Al-

phaFold3[55

] 

2024 蛋白质结构预测：扩

散模型(原子坐标预

测)+简化的 Pair-

former 

扩散模型（蛋白-配体/

核酸复合物建模） 

实现分子复合物的原

子级联合结构预测；可

减少对 MSA 的依赖 

动态构象预测能力不足；高质

量数据依赖问题尚未完全解决 

xTrimoP-

GLM[63] 

2025 蛋白质结构/生成：

Transformer + 

MLM/GLM(自回归

与自编码预训练，用

于理解/生成任务) 

Transformer 架构 + 

MLM/GLM 

同时优化理解与生成

任务；突破现有模型性

能边界 

需要大量计算资源；生成任务

可控性有待提升 

注：表中总结了人工智能模型在蛋白质中的典型应用及其性能特点. 由于部分方法涉及多种模型结构或任务类型，表中所列为其主要架

构及代表性应用. 

缩写说明： GLM, 广义语言模型(Generalized Language Model); T5, 文本到文本迁移模型(Text-to-Text Transfer Transformer); XLNet，自回

归预训练语言模型; ChIP-seq，染色质免疫沉淀测序(Chromatin Immunoprecipitation Sequencing); DNase-seq，脱氧核糖核酸酶高通量测序

(DNase I Hypersensitive Sites Sequencing); TPU, 张量处理单元(Tensor Processing Unit). 

 

 

1.4 分子对接与药物设计领域的 AI 应用 

依托分子结构与相关修饰信息，人工智能可以直

接应用于药物靶点识别和靶向分子设计环节，缩短从

基础分子机制研究到实际临床应用的转化周期 . 传

统的药物筛选流程，主要依赖大批量的实验验证，耗

时长且成本高，限制了创新药物的整体开发速度[64]
. 
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近几年，生成式深度学习模型逐步融入药物研发环

节，让药物筛选、靶点分子对接以及抗体设计相关工

作的执行效率，都得到了明显提升，预测精准度也随

之优化. 

小分子药物设计相关研究中，DiffDock
[65]作为依

托扩散模型搭建的人工智能分子对接工具，能够在更

宽泛的三维空间范围内，完成小分子与目标蛋白质结

合构象的全面搜索，同时增强了自身对分子柔性特征

以及多样分子构象的适配能力，这一特性使其能够延

伸应用到复杂疾病对应靶点的小分子药物设计工作

中. 而在抗体工程研究领域，免疫球蛋白语言模型

IgLM
[66]通过对海量抗体可变区序列的深度学习，实

现了可控制物种类型和链型的抗体序列生成，生成的

序列在可开发性与类人化特征上都表现更优，能够有

效降低后续高通量实验筛选环节的资源损耗，在抗体

库设计这类核心工作中，也体现出了可观的实用价

值. 

人工智能的融入让原本偏向试错的传统药物研

发的模式逐步转向依靠模型驱动的精准预测路径，加

快了候选药物分子的发现速度，同时为精准医疗和个

性化用药方案的落地提供了可行支撑 [67]
. 但从实际

应用情况来看，这类 AI 技术依旧存在不少亟待解决

的问题，针对大尺度分子结构变化、高柔性分子体系

的建模效果尚且不足，面对多靶点联动的复杂作用机

制难以适配，对药物在真实生理环境下的吸收、分布、

代谢与清除(Absorption, Distribution, Metabolism and 

Excretion, ADME)过程的模拟建模也存在局限，除此

之外，目前还没有搭建起覆盖分子生成到实验验证的

完整统一评估体系[68]
. 针对这类短板，后续研究可以

尝试搭建整合分子生成、药代动力学预测以及生物通

路分析的一体化平台，以此推动人工智能技术在药物

研发全流程中更全面的落地应用. 

 

1.5 代表性基础模型的统一基准性能比较 

本文在梳理现有研究的基础上，还挑选了各组学

领域中具有代表性的基础模型进行结构化定量对比. 

在确定筛选标准时，我们优先考虑了模型在所属领域

的引用情况及其影响力，同时要求其在公开基准数据

集上具备可复现的性能记录并并兼顾技术路径的多

样性.  

考虑到不同组学任务在预测目标、标签定义及评

测标准上存在显著差异，我们在子领域内部汇总模型

在公开数据集上的主要性能表现，并同步补充了模型

参数规模、上下文长度、推理效率以及训练资源消耗

等关键特征. 需要指出的是，由于不同模型最初针对

的任务设定并不完全一致，且在本地部署所有模型存

在技术难度，本文选择引用原论文或官方报告，这些

数值更多是用于反映模型效率的整体趋势，而非在严

格控制变量条件下的实验结果.  

在表 4 中，我们按照 DNA、RNA 和蛋白质的顺

序，整理了部分代表性模型的核心指标. 由于不同领

域的评价体系存在明显差异，所以该表数值主要是为

了反映出性能区间和技术走势，无法进行跨领域的直

接数值比较 . 但参数规模和预训练数据的提升不仅

能够显著提高了各领域的模型精度，还能呈现出优化

推理效率、减轻对 MSA 依赖的趋势.  

 

表 4 代表性基础模型在公开基准数据集上的性能比较 

Table 4 Performance of Representative Foundation Models on Public Benchmarks 

领域 模型 任务类型 参数规模 预训练数据规模 上下文长度 基准数据集 主要性能指标 推理时间 

DNA Dee

pSE

A[20] 

多标签分类

(919 维染色

质特征预测) 

≈30M(论文

未直接报告) 

521.6 Mb ge-

nomic re-

gions(≈2.6M 200 

bp bins；输入为

1000 bp) 

1000 bp ENCODE + 

Roadmap 

Epige-

nomics(919 

chromatin 

features) 

中位 AUC: TF 0.958 / 

DHS 0.923 / HM 0.856 

未报告 

 DN

ABE

RT-2
[15] 

掩码语言模

型预训练 + 

下游基因组

序列任务预

测 

117M 32.49B nt(135 物

种) 

700 bp(最大

输入长度；有

效上下文长

度 600 bp，含

两侧

padding) 

GUE(36个数

据集，9 个任

务) 

GUE 平均得分 66.8；在

28 个数据集中取得 8 个

最佳结果 

未报告 
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 Hy-

ena

DN

A[24] 

自回归预训

练 + 下游序

列分类任务 

0.4M–6.6M(

取决于模型/

上下文长度) 

人类(Homo sa-

piens)参考基因

组；最长上下文

模型训练约 2T 

tokens(约 4 周) 

1k–1M to-

kens 

Genomic 基

准数据集；

Nucleotide 

Transformer

基准数据集；

DeepSEA；物

种分类 

Genomic 基准数据集: 

7/8 tasks SOTA (最高提

升≈20%);  

Nucleotide Transformer 

基准数据集: 12/18 tasks 

SOTA;  

物种分类: 99.5% 

(5-way, 1M context) 

1M tokens

序列推理

时，较同硬

件下

Trans-

former 模

型快 160× 

(测试硬

件：A100 

GPU) 

 Nu-

cle-

otide 

Tran

sfor

mer[

12]  

掩码语言模

型预训练 + 

多任务基因

组功能预测 

2.5B ≈300B tokens；

来源包括人类参

考基因组、3,202

个人类基因组及

850 个物种基因

组 

6 kb (v1 版

本)；12 kb 

(v2 版本，

2025 年更新) 

18 个公开基

因组基准任

务

(GEN-

CODE、

ENCODE、

EPD 等) 

基准 18 任务：平均 

MCC≈0.755；剪接预测：

PR-AUC=0.98；染色质

特征：AUC 与 DeepSEA

性能相当 

单 GPU 约

15 min 完

成微调 

RNA RN

A-F

M[38] 

自监督 RNA

语言模型 + 

下游结构与

功能预测 

未报告总参

数量(12 层

Transformer，

hidden 

size=640，20 

heads) 

23.7M RNA 序列 1024 to-

kens(最大输

入长度) 

Ar-

chiveII600；

TS0(来自

bpRNA-1m

划分) 

F1 (跨数据集)较

LinearFold 提升约 30%，

较 SPOT-RNA 提升约

20%;  

低冗余集较 UFold 提升

约 4%  

未报告 

 NuF

old[4

2] 

RNA 三级结

构预测 

未公开具体

规模 

2860 条 PDB 

RNA 结构 + 

11,101 条自蒸馏

RNA 序列(来自

bpRNA-1m) 

未报告 RNA-Puzzles

；独立 PDB 

RNA 结构测

试集 

平均 RMSD≈6.67 Å 未报告 

 Rho

Fold[

10] 

单链RNA 3D

结构预测(端

到端) 

未公开具体

规模 

RNA-FM 预训

练：23.7M RNA

序列； 

3D 训练：PDB 结

构 5,583 条(782 

clusters)+ 自蒸

馏数据 27,732 条 

支持输入序

列长度：

16–256 nt(蒸

馏训练数据

匹配该范围) 

RNA-Puzzles

；CASP15 

RNA targets；

PDB 结构测

试集 

RNA-Puzzles：平均

RMSD=4.02 Å；平均

TM=0.57;  

CASP15：平均 RMSD

优于大多数参赛方法;  

新 PDB 集：平均

RMSD=7.74 Å 

单样本

≈0.14 s(无

需 MSA 搜

索) 

 

  

Pro-

tein 

Al-

phaF

old2[

3] 

蛋白质 3D 结

构预测(MSA

依赖) 

≈

93M(Evofor

mer trunk；完

整模型参数

量更大) 

BFD(≈2.2B 

sequences)+ 

UniRef90 + 

MGnify + Uni-

clust30 + 

PDB70；PDB 结

构监督 

依赖

MSA(多序列

比对输入) 

CASP14 CASP14 中位 GDT_TS 

= 92.4 

推理时间

主要受

MSA 搜索

影响(分钟

级至更长) 

 Al-

phaF

old3[

55] 

生物分子复

合体结构预

测(蛋白/核酸

/配体等) 

未公开具体

规模 

较 Alphafold2 新

增 PDB结构数据

库(蛋白、核酸及

配体复合体结

构) 

支持多链、多

分子复合体

建模 

CASP15；

RNA-Puzzles

；蛋白-配体

与蛋白-蛋白

相互作用基

准 

蛋白-配体构象预测和

蛋白-蛋白界面预测精

度性能明显提升 

未报告

(MSA 依赖

性显著降

低) 

 ESM

Fold[

46] 

单序列蛋白

3D 结构预测 

ESM-2(8M

–15B 参数；

ESMFold 使

用 15B 模型) 

UniRef50(≈65M 

sequences) 

支持长序列

输入(基于相

对位置编码) 

CAMEO；

CASP14 FM 

CAMEO中位TM≈0.83；  

CASP14 FM TM≈0.68 

14.2 s / 384 

aa(V100) 

 Ro- 蛋白质三维 未公开具体 PDB 蛋白结构数 约 260 aa(训 CASP14； CASP14：平均 TM-score RTX2080 
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seTT

AFol

d[11] 

结构预测(序

列→结构) 

规模 据库 + MSA 序

列信息 

练时使用裁

剪片段) 
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注：训练规模与模型开放性信息整理自原始论文及官方项目页面，不同实现环境下所需计算资源可能存在一定差异 . 由于不同研究报告

的硬件环境存在差异，部分工作未统一报告显存或内存占用指标，因此本文主要以推理时间作为效率参考指标.  

缩写说明： PR-AUC, 精确率-召回率曲线下面积(Precision–Recall Area Under the Curve); MCC, 马修斯相关系数(Matthews Correlation 

Coefficient); RMSD, 均方根偏差(Root-Mean-Square Deviation); TM-score, 模板建模评分(Template Modeling Score); GDT_TS, 全局距离测

试总分(Global Distance Test Total Score); nt，核苷酸(Nucleotide); ENCODE, DNA 元件百科全书项目(Encyclopedia of DNA Elements).  

 

 实际上，除了性能指标外，计算资源消耗以及

实验的可重复性在当前的 AI 模型应用中同样是不容

忽视的挑战. 近几年涌现的大量基础模型，往往要在

训练阶段动用大规模的 GPU 或 TPU 集群，这种对算

力的强依赖虽然换取了性能上的进展，却也让模型的

复现与落地部署难度上升.  

除此之外，代码的开源程度以及预训练权重是否

能够直接获取，也直接决定了研究结果能否被同行有

效复现. 为了应对这些问题，部分研究开始尝试通过

提供 Docker 容器化环境或者标准化的依赖配置，来

减轻实验复现时的技术负担. 考虑到这些实际因素，

我们在表 5 中选择了部分代表模型，并对其训练规

模、代码开放性以及权重的可用状态等信息进行了整

理与对比.  

 

表 5 代表性基础模型的计算资源需求与可重复性比较 

Table 5 Computational Resource Requirements and Reproducibility Comparison of Representative Founda-

tion Models 

注：训练规模信息来源于原论文. 部分模型报告计算资源规模(GPU/TPU)，部分模型仅报告训练数据规模. 部分模型还提供 Docker 或容

器化运行环境，以进一步提高实验复现性和部署便利性. 

 

 

2 AI 驱动的调控网络研究 

2.1 AI 模型架构及其在生物序列与分子建模中的应

用 

随着深度学习方法的发展，生物序列分析领域出

现了多种新的模型架构[69]
. 其中，Transformer、图神

经网络(Graph Neural Networks, GNN)以及扩散模型

(Diffusion Models)是近年来应用较为广泛的几类代

表性架构.  

Transformer 模 型 是 利 用 自 注 意 力 机 制

(self-attention)直接建立序列内部不同位置之间的关

联. 相比于传统循环神经网络的逐步递归计算方式，

Transformer 能够同步关注序列中的所有位置，这对

于捕捉长距离依赖关系至关重要，因此这类模型近几

年在基因调控区域识别、大规模蛋白质建模以及基因

组预训练模型的构建中被广泛应用.  

而针对分子结构或生物调控网络这种天然具备

复杂空间关系的数据，图神经网络能够提供更为恰当

领域 模型 训练规模 代码开放性 预训练权重 

DNA DNABERT-2[15] 8×RTX2080Ti GPU，预训练约 14 天 GitHub 开源 已公开(HuggingFace 提供预

训练模型) 

 Nucleotide 

Transformer[12] 

Cambridge-1 超算：128×A100 GPU，训练约 28 天 GitHub 开源 已公开(HuggingFace 提供模

型权重) 

RNA RNA-FM[38] 8×A100 80GB GPU，预训练约 1 个月 GitHub 开源 已公开 

 RhoFold[10] 未公开具体计算资源；训练数据：5583 条 PDB RNA 结

构(782 clusters)+ 27,732 条自蒸馏数据 

GitHub 开源 已公开 

Protein AlphaFold3[55] TPU 集群训练(规模未公开) GitHub 开源 已公开（需申请） 

 ESMFold[46] 大规模 GPU 集群训练（未公开具体 GPU 数量；基于

ESM-2 15B 参数模型微调） 

GitHub 开源 已公开 
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的建模方式. GNN 的核心原理是依靠节点之间的信

息传递完成整个图结构特征表示的学习 . 以消息传

递神经网络(Message Passing Neural Networks, MPNN)

为例，这类模型可以将多种图模型整合到统一的消息

传递框架中，节点通过接收邻居节点传递的特征信息

并不断更新自身状态，从而实现对整个图结构细节的

逐步学习[70]
. 图卷积网络(Graph Convolutional Net-

work, GCN)则是通过对邻接矩阵归一化，使得各类特

征能够在图拓扑上实现平滑传播 [71]
. 在目前的生信

研究中，这类模型已广泛应用于分子性质的定量预

测、蛋白质三维建模以及基因调控网络的深度分析等

多项核心任务场景.  

扩散模型是当前生成式人工智能领域的焦点，扩

散模型可以划分为前向扩散与反向生成两个阶段，前

向扩散过程对原始数据逐步添加噪声，使其转化为纯

噪声，反向生成过程再逐步去除噪声，从而使模型具

备从随机噪声中生成符合训练数据分布样本的能力
[72]，其核心价值依赖于去噪函数的拟合精度，即如何

从无序状态中找回原始的结构脉络 . 正是由于这种

机制在处理复杂数据分布时展现出的灵活性，扩散模

型在蛋白质结构设计、小分子生成以及 RNA 预测等

前沿任务中，正逐渐显现出其在分子设计领域的独特

优势.  

除了上述提到的各类模型架构外，近几年还有一

些新兴的深度学习方法逐渐成为常用研究方法. 其

中，大语言模型(Large Language Models,  s)在医学文

本的深度理解与知识提取方面展现出了强大的语义

捕捉能力. LLM 依托大规模生物医学文献语料进行

预训练，能够积累了丰富的领域语义信息 . 例如

PubMedBERT
[73] 、 BioGPT

[74] 、 Galactica
[75] 和

BioMedLM
[76]这类模型就是得益于在大规模 PubMed

语料库中的训练，从而在关系抽取、专业问答及文档

分类等任务中取得了较为理想的表现.  

大规模预训练模型在蛋白质结构研究中也展现

出优异的性能. ESM
[46]等蛋白质语言模型通过在海量

蛋白质序列数据上进行训练，能够从序列本身信息中

挖掘出那些隐含的结构与功能属性，从而实现对蛋白

质结构的预测. AlphaFold 系列模型则将生物分子结

构的预测推向新阶段，最新版本的 AlphaFold3 在前

期版本的基础上对网络结构做了优化，并引入了扩散

生成模块，能够对包含蛋白质、核酸、小分子配体以

及离子在内的多种生物分子复合物实现预测，实现了

较大的精度提升[55]
.这类模型已不再局限于单一序列

建模，而是逐步整合序列、结构与功能，向多模态统

一建模方式发展.  

强化学习(Reinforcement Learning, RL)也正逐步

应用于分子设计与优化的实际任务中 . 强化学习方

法将分子的生成或结构修饰过程看作是一个复杂的

序列决策问题，从而让模型学会在庞大的化学空间里

搜索具有特定性质的分子. 一些研究尝试利用循环

神经网络与强化学习相结合，实现了基于简化分子线

性输入规范表征的分子从头设计，并通过奖励函数来

引导模型生成符合预期目标性质的候选分子 [77]
. 后

续提出的 MolDQN 等方案则进一步利用深度 Q 网络

对分子结构的修改路径进行策略学习，从而让分子性

质的定向改进变得更加精准且可控[78]
. 

除了单纯的预测与生成任务以外，人工智能方法

也在逐步向实验设计以及主动学习等更具实操性的

方向发展. 相关策略大多会参考模型的不确定性、候

选样本能带来的信息增益或目标性质的优化空间进

行筛选，优先选择最有信息价值的样本进入下一轮实

验验证，进而在模型预测、实验筛选和数据回流之间

构建可循环的迭代闭环 . 通过这种循环，蛋白质工

程、药物筛选以及合成生物学等领域的实验效率能够

得到显著提升，降低试错成本[79, 80]
.  

不同模型架构在生物信息学任务中已形成了比

较清晰的分工 . 这些模型架构很大程度上依赖于具

体的任务类型而发挥优势. 例如 CNN 在转录因子结

合位点识别这类捕捉局部序列模式的任务中表现尚

可，但局部感受野的存在限制了 CNN 对长程依赖关

系的建模. 因此 Transformer 模型被引入来解决此类

问题，能够有效捕捉远距离调控关系，提高了在基因

调控区域识别、蛋白质结构预测等相关任务中的性能
[3, 8]

. 扩散模型则在这一基础上进一步拓展至生成式

任务，在蛋白质结构设计、小分子对接等任务中展现

出优异的性能 [65]
. 各类算法在面对不同生物问题时

有着明显的功能区分，彼此之间相互补足. 根据任务

类型选择合适的算法，有利于充分发挥不同算法的优

势，更好地解决各类生物学问题.  

 

2.2 基因与表观遗传调控网络领域的 AI 应用 

基于上述各类深度学习架构，人工智能方法在基
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因调控与表观遗传调控网络的建模与解析中的应用

日益广泛 .与前文侧重单一分子层面的预测工作不

同，本节会将关注点偏向基因与表观遗传调控网络的

系统层面建模. 包括 DNA 甲基化在调控网络中所发

挥的作用以及多组学数据的整合分析. 这类 AI 方法

的应用，也为我们深入剖析复杂的生物调控逻辑，理

解细胞功能与疾病的发生的内在机制，提供了更多切

实可行的研究思路.  

基因调控网络(Gene Regulatory Network, GRN)

能够揭示转录因子、非编码 RNA 等与靶基因的相互

作用，体现基因表达的调控规律，对细胞分化与稳态

维持具有重要作用[81]
.传统的 GRN 推理方法大多依

赖表达相关性和实验验证，推理效率较低，且难以捕

捉其中复杂的非线性关系与细胞特异性[82]
.而人工智

能技术凭借强大的建模能力，已成为 GRN 推理的重

要工具，推动细胞功能与疾病机制研究[83]
. 

基于图结构建模的相关方法会将基因抽象为图

中的节点，将基因之间的调控关系抽象为边，以此搭

建出一个复杂的拓扑图 . 借助节点之间的信息传播

机制，这类模型可以有效捕捉到网络中隐藏的拓扑特

征与基因间的交互模式. DeepRIG
[84]借助图自编码器

整合单细胞 RNA 测序数据，在学习调控因子与基因

表达模式的基础上，实现了细胞类型与关键调控网络

的精准识别 . 针对细胞特异性调控元件图谱的构建

工作，SCRIPro
[85]选取转录组与表观组数据作为分析

基础，通过建模染色质可及性和基因表达之间的内在

关联，让 GRN 推断的精准度与结果解释性都得到了

一定提升. 在发育过程这类复杂研究场景中，时序动

态建模方法的引入，能够捕捉到基因调控活动的变化

趋势，也让这类场景下的分析思路更具针对性 .  

TRENDY
[86]模型通过双 Transformer 模块对协方差矩

阵进行改进，不仅让 GRN 的准确性得到了提升，整

体性能得到提升，同时还提高了生物机制层面的解释

性与模型的泛化能力 .DGRNS
[87]则采用滑动窗口的

方式提取时序相关特征，结合 GRU 与 CNN 两类模

型联合优化 GRN 分类流程，这一设计思路有利于改

善单细胞数据普遍存在的稀疏性问题. 

表观遗传学揭示了基因表达的调控并非完全依

赖基因序列本身，而是可以通过 DNA 甲基化、组蛋

白修饰、染色质结构变化以及非编码 RNA 调控等多

种常见机制实现，这类表观修饰对于细胞命运决定、

各类疾病的发生发展过程都有着不可替代的作用[88]
. 

人工智能模型可以将输出的预测结果转化为表观遗

传调控网络里的核心数据节点，为整合各类调控因子

搭建了基础框架.例如，DeepCpG
[89]融合卷积神经网

络与 GRU 结构，实现了对单细胞甲基化状态的精准

预判. CpGPT
[90]模型依托生成式预训练 Transformer

架构做出了优化，让这类建模工作在不同样本与数据

场景下的适配性得到了明显提升 . 除了针对单一局

部调控机制的分析，人工智能模型同样具备解析多类

调控因子之间复杂关联的能力，ChromNet
[91]以染色

质免疫共沉淀测序 (Chromatin Immunoprecipitation 

sequencing, ChIP-seq)测序数据为核心分析基础，结合

条件依赖关系与分组图形模型开展运算，有效缓解了

数据冗余问题，能够较为精准地完成染色质调控网络

的重构工作，让相关分析结论更贴合实际的调控机

制. 

结合现有研究进展来看，AI 技术确实提升了基

因及表观遗传调控网络的建模相关领域的研究进度，

但是从实际应用与研究深度来看依旧存在若干不足

之处. 最为突出的就是多模态表观标记的整合难题，

这类数据本身带有高维稀疏的特性，常规处理手段很

难实现高效整合，与此同时，现有模型大多难以捕捉

调控过程中存在的非对称性特征，针对单细胞动态调

控的分析尚且缺少成熟的高效研究框架，模型泛用性

偏弱的问题也始终存在，再加上模型内部运行机制的

可解释性不足，都在一定程度上限制了相关研究的进

一步落地. 依赖多组学数据的不断积累和配套的人

工智能分析方法优化改进，后续的调控网络建模工作

将逐步达成高分辨率、强泛化能力的建模目标，也能

进一步优化模型的生物可解释性，推动基础研究与临

床应用实现更深层次的融合发展. 

 

2.3 细胞通讯与因果推断领域的 AI 应用 

细胞间相互作用(Cell–cell interactions, CCIs)是

多细胞生物中细胞通过多种分子和膜结构，实现信号

传递、黏附、代谢物交换等，激活信号通路、协调基

因表达以推动细胞功能的过程 [92]
. 细胞间通讯

(Cell–cell communication, CCC)特指 CCIs中细胞间通

过信号分子介导的信号传递过程，配体-受体相互作

用(Ligand–receptor interactions, LRI)是其核心分子机

制[93]
. 传统 CCIs 研究受限于细胞异质性、空间信息

Acc
ep

te
d

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSV-2025-0378



 

 
 
 

 

16 中国科学：生命科学 第 01 卷 
 

 

 

缺失及实验与计算结果难以匹配等问题. 近年来，结

合单细胞空间组学与 AI 算法的新工具不断涌现，如

NICHES
[94]通过构建单细胞分辨率配体-受体表达矩

阵，保留细胞对间异质性，精准描绘局部组织通讯谱

图；Tensor-cell2cell
[95]利用张量分解对多场景通讯数

据进行解析，揭示信号通路空间分布及动态变化；

COMMOT
[96]则结合集体最优传输理论与空间约束，

实现物理意义上的通讯建模.这些 AI 方法通过图建

模、张量分解等策略，显著提升了细胞通讯的空间分

辨率和生物可解释性，但仍面临细胞注释误差和空间

定位精度等挑战.  

随着细胞通讯网络解析的深入，阐明信号传递对

下游基因调控及细胞命运的影响成为关键，因果推断

方法(Causal Inference)由此成为揭示其功能后果的关

键工具.它旨在识别变量间的因果关系，超越相关性

分析，在疾病机制和基因调控网络解析中意义重大 . 

AI 方法为高维、多模态组学数据的因果推断带来突

破，如 CIMLA
[97]将 SHAP 特征归因与局部治疗效应

结合，量化单细胞尺度的基因调控强度；FlowSig
[98]

通过图形因果建模与条件独立性检验，构建静态变量

网络，实现细胞间信号流因果关系的高精度识别；

Celcomen
[99]通过将空间转录组数据建模为带有拉格

朗日乘子约束的可因果识别的图神经网络，实现了细

胞内与细胞间基因调控关系的因果解缠与空间反事

实推断；NME
[100]及其衍生方法基于―连续因果关系‖

框架，支持稳态与时序数据的有向因果推断，且具备

捕捉非线性关联的能力. 

综上所述，AI 在细胞通讯与因果推断中已展现

重要价值，但仍存在局限，如细胞通讯分析受制于细

胞注释误差与空间分辨率，因果推断难以充分融合动

态时序与空间背景；部分模型过度依赖多标注数据，

对信号下游调控及细胞命运机制的解析有待深化等 .

未来，可以通过研发融合时空信息的 AI 模型，突破

细胞注释、分辨率及因果推断时空融合局限，降低模

型对标注数据依赖，深化信号调控与细胞命运机制解

析，推动系统生物学与精准医学的发展. 

 

2.4 单细胞与空间组学的人工智能解析方法 

单细胞测序与空间组学技术的不断发展推动着

生物信息学分析从过去的群体平均层面逐步深入到

单细胞与空间分辨率的精细层面[101]
. 传统分析方法

如聚类、降维与统计模型，已在细胞异质性解析和组

织空间结构研究中得到广泛应用 . 然而面对高维稀

疏数据、连续细胞状态转换以及复杂空间邻近关系等

问题时，传统方法仍存在局限[102]
. 近年来，单细胞

与空间转录组数据分析开始大量引入在特征学习、非

线性关系拟合与多模态信息的融合上拥有独特优势

的 AI 方法. 在细胞类型注释、发育轨迹推断以及空

间结构域识别等关键任务中，相关模型均展现出良好

的应用潜力. 与此同时，人类细胞图谱(Human Cell 

Atlas, HCA)
[103] 、 智 人 转 录 组 图 谱 (Tabula 

Sapiens)
[104]、人类生物分子图谱计划 (Human Bio-

Molecular Atlas Program, HuBMAP)
[105]等规模公共数

据库不断完善，也为人工智能算法的训练与评估提供

了可靠的数据支撑.  

单细胞转录组数据分析的两个关键任务分别是

细胞类型注释与细胞轨迹推断 . 传统注释手段大多

依靠细胞聚类结果，结合已知标记基因进行人工判

定，这类方法高度依赖实验人员的个人经验，且注释

效果容易受参考图谱完善程度的影响. 深度学习与

预训练模型则可以从大量表达谱数据中自动学习更

泛化的细胞特征，减少人工标记带来的误差. 例如，

自监督预训练模型 scFoundation
[106]利用大量公共单

细胞数据进行预训练，能够捕捉跨组织、跨数据集的

共享表达特征，在跨样本、甚至跨物种的细胞类型注

释任务中表现出更强的稳定性与泛化性 . 此外，

scANVI
[107]和 CellTypist

[108]等深度学习工具借助大规

模参考图谱实现了自动化注释，在实际分析中大幅降

低了对人工筛选标记基因的依赖.  

细胞轨迹推断领域的传统伪时序分析方法，大多

会先假定低维表达空间具有连续性，再根据细胞表达

模式的相似性对细胞进行排序，进而描述细胞分化或

状态转换的完整过程 . 但面对复杂的发育进程或是

疾病进展相关研究时，这种连续流形假设很难精准捕

捉到多分支、非线性的细胞状态转变规律. 目前已有

不少研究尝试借助图学习、动力学建模这类技术，去

解析细胞状态之间复杂的非线性关联. RNA velocity

相关方法如 scVelo 通过对剪接与未剪接转录本的动

态变化趋势进行建模，能够直接推断出细胞状态的转

变方向，不仅可以精准重建多分支细胞分化轨迹，还

可以定位发育与疾病进展研究中潜在的关键调控节

点[109, 110]
. 
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空间转录组学分析更加依赖于将基因表达与空

间位置信息进行联合建模 . 在细胞分割与空间定位

任务中，传统的图像分割或规则类方法在低分辨率样

本、结构复杂的组织中往往效果一般. 近年来，深度

学习方法开始被广泛用于空间转录组信息的解析，例

如借助卷积神经网络提取组织形态特征，再结合图神

经网络或注意力机制建模细胞间的空间邻域关系，实

现表达信息与空间结构的联合学习 . 这类方法可以

同时整合组织形态、局部空间上下文与基因表达三类

信息，进而实现更精细的细胞边界识别与细胞空间定

位. 例如在 HuBMAP
[105]等包含精细组织结构标注的

数据集上训练后得到的模型能够在空间转录组数据

中获得更可靠的细胞定位与组织形态解析结果.  

在空间域识别任务中，传统聚类方法大多会根据

基因表达的相似性对空间位置分组，却往往容易忽略

细胞或测序点之间存在的空间邻近关系，这就导致其

最终难以真实反映组织的空间结构域与微环境分布. 

基于图神经网络的人工智能模型，恰好能弥补这一不

足，通过将基因表达模式与空间拓扑结构结合，模型

能实现对组织内功能区域及微环境特征的精准识别 . 

SpaGCN
[111]和 STAGATE

[112]这类代表性方法，先构建

空间邻接图，再利用图卷积或图注意力机制聚合邻域

信息，在多个空间转录组数据集的测试中，均展现出

了十分出色的空间区域识别表现.  

然而，在单细胞与空间组学相关研究以及跨物种

功能预测、罕见疾病相关分析等场景中，大量存在样

本量有限、标注数据不足等问题 . 为了解决这类问

题，研究人员提出迁移学习与小样本学习的思路. 迁

移学习通过先在海量无标注数据上完成预训练，让模

型捕捉到具有普适性的生物序列特征，再把这些已经

学到的特征迁移到具体下游任务中做进一步微调 . 

已有研究在 2.5 亿余条蛋白质序列上开展无监督预训

练，随着训练数据规模的逐步扩大，模型逐渐掌握了

与蛋白质结构、功能紧密相关的关键信息，后续应用

到多种预测任务时，仅需简单微调就能取得较为理想

的效果[113]
. 这种大规模预训练的思路为跨物种功能

预测这类标注数据匮乏的研究提供了有效的解决方

案.  

小样本学习主要关注少量标注样本情况下的可

靠分类与预测问题. 原型网络(Prototypical Networks)

方法就是其中一类典型方法，它先构建起一个特征嵌

入空间，让同类样本在这个空间里聚集，同时把少量

支持样本的均值当作类别原型，可以实现对新类别的

快速识别. 有了这一基础框架，模型即使遇到训练阶

段完全没接触过的类别，也能通过这种思路顺利完成

分类. 值得一提的是，该方法还能进一步延伸到零样

本学习场景，利用类别元数据构建原型表示，模型即

便没有直接的训练样本，也能实现有效的预测[114]
. 这

些方法为生物医学领域普遍存在的小样本问题以及

跨物种功能预测、罕见疾病相关研究等标注数据稀缺

等情况提供了切实可行的解决方案.  

人工智能方法正推动单细胞与空间组学研究从

传统的基因间的表达差异分析向细胞状态与组织空

间结构向细胞状态与组织空间结构的更深层解析发

展. 大规模单细胞测序技术的成熟加上空间组学数

据库的持续积累，为相关 AI 模型提供了关键的数据

支撑，既保障了模型训练与评估工作的顺利开展，也

为跨数据集、跨物种研究的推进创造了有利条件. 这

些数据库也因此逐渐成为 AI 驱动生物信息学研究中

不可或缺的核心基础平台. 结合这样的研究背景，下

一节将详细梳理当前 AI 驱动生物医学研究中常用的

数据库资源，以及它们在模型训练与实际应用中所发

挥的具体支撑价值.  

 

3 AI 驱动的生物医学数据库研究 

生物医学数据库是人工智能应用于生物信息学

研究中不可缺少的数据支撑. 随着高通量测序技术

的不断发展与多组学相关研究的逐步深入，海量研究

数据借助各类公开数据库实现共享，为生物信息学研

究提供重要支撑[115, 116]
. 这些资源不仅可以用于人工

智能模型的预训练工作，还能为模型评估、多模态整

合以及知识约束等多个关键环节提供依据. 此外，一

部分平台搭建了标准化的基准数据集，使不同算法间

能够开展客观可靠的性能对比.  

在实际开展的研究工作中，许多人工智能模型的

训练与验证流程都在很大程度上依赖于这些规模庞

大的生物医学数据库. Protein Data Bank(PDB)
[117]收

录了海量经由实验验证的蛋白质结构数据，这些数据

为 AlphaFold
[55, 118]及 RoseTTAFold

[11]等经典的结构

预测模型提供了关键数据支撑，帮助模型学习氨基酸

序列和三维构象之间复杂的映射关系. 通用蛋白质

知识库(UniProt Knowledgebase, UniProtKB)
[119]

 

Acc
ep

te
d

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSV-2025-0378



 

 
 
 

 

18 中国科学：生命科学 第 01 卷 
 

 

 

中存储的海量蛋白质序列也为 ESM-2
[46]这类蛋

白质语言模型的自监督预训练提供了核心数据，让模

型可以依托序列上下文的内在关联，学习蛋白质的结

构与功能特征.  

除了蛋白质相关研究领域，癌症基因组图谱(The 

Cancer Genome Atlas, TCGA)
[120]等癌症多组学数据

库在疾病预测、肿瘤亚型分类模型的搭建工作中也有

着十分广泛的应用. 已有相关研究构建过一种深度

学习多组学整合预后模型，通过对 TCGA 中的

RNA-seq、miRNA 表达以及 DNA 甲基化数据进行综

合分析，在肝细胞癌患者的预后评估和生存亚型识别

任务中均取得了较为显著的进展[121]
. 在这类实际应

用中，多组学数据通常需要先进行统一预处理与特征

整合，再输入模型，达到对复杂疾病表型联合建模与

预测的目的. 这些典型案例证明，生物医学数据库的

价值远不止简单的数据平台，而是在 AI 模型的训练

与验证全流程中作为核心知识载体而存在 . 这些数

据库不仅保障了大规模数据的供给，还通过不同的数

据类型与标注方式影响模型的实际应用，是连接数据

与算法的重要媒介.  

总体来看，现有生物医学数据库大体上可以根据

其对应的数据类型和研究应用分为多个类别，包括基

因组学、转录组学、表观遗传学与非编码 RNA、蛋

白质组学与结构生物学、药物与精准医学、临床与多

模态数据、单细胞组学、空间组学以及知识图谱与通

路等. 这些数据库从不同层面为 AI 模型在生物信息

学领域及跨领域任务中提供了重要的数据基础 . 相

关数据库具体数据类型及其典型应用场景汇总详见

表 6.  

表 6  常用数据库汇总 

Table 6  Summary of Common Databases 

分类 数据库名称 数据类型 AI 应用场景 最近更新时间 官方网址 

基因组学 
(Genomics) TCGA[120] 

33 种癌症类型，约 11k+样本(整
合基因组、转录组和临床数据) 

癌症亚型分类、预后预测、泛
癌分析 

持续更新 https://www.cancer.gov/cc
g/research/genome-sequen
cing/tcga 

ICGC[122] 
全球多癌种基因组数据(约 225k
样本、70+癌种类型) 

遗传变异分析、跨人群癌症遗
传学习 

持续更新 https://dcc.icgc.org/ 

gnomAD[123] 
125k WES+15.7k WGS(多族裔
人群) 

变异致病性评估、群体遗传分
析 

v4.1 (2024) https://gnomad.broadinstit
ute.org/ 

IGSR[124] 
1000 Genomes SV 数据(长读长
测序) 

群体遗传学研究、跨族群变异
识别 

持续更新 https://www.internationalg
enome.org 

dbSNP[125] 

11.4M+变异，包括 5 种模式生
物：人类、小鼠(Mus musculus)、
大鼠(Rattus norvegicus)、斑马鱼
(Danio rerio)、果蝇(Drosophila 
melanogaster) 

变异致病性初步筛选、基础基
因组研究 

持续更新 https://www.ncbi.nlm.nih.
gov/snp 

Ensembl[126] 
多物种基因组注释(200+物种) 基因注释、比较基因组学、跨

物种学习 
Release 114 
(2025) 

https://www.ensembl.org/ 

 
COSMIC[127] 

癌症体细胞突变数据库 癌症驱动突变识别 持续更新 https://cancer.sanger.ac.uk
/cosmic 

 OMIM[128] 人类基因与遗传疾病数据库 遗传病基因研究 持续更新 https://www.omim.org 

 
dbVar[129] 

结构变异数据库 结构变异分析 持续更新 https://www.ncbi.nlm.nih.
gov/dbvar 

转录组学 
(Tran-
scriptomics) 

GEO[130] 
高通量表达/杂交数据(多组织、
多疾病) 

表达预测、基因功能注释、转
录组分析 

持续更新 https://www.ncbi.nlm.nih.
gov/geo/ 

CCLE[131] 
肿瘤细胞系基因组数据(表达、
拷贝数等) 

药物筛选、基因型-表型关联
分析 

持续更新 https://sites.broadinstitute.
org/ccle 

GTEx[132] 
15k+ RNA-seq(49 种人类组织、
健康个体) 

组织特异性表达分析、eQTL
分析 

v8 (latest public 
release) 

https://www.gtexportal.or
g 

ArrayExpress[13

3] 
12k+ 杂交数据(35+物种) 转录组整合分析、基因功能预

测 
持续更新 https://www.ebi.ac.uk/bios

tudies/arrayexpress 

 Expression 
Atlas[134] 

基因表达数据库 基因表达预测 持续更新 https://www.ebi.ac.uk/gxa 

表观组学与
非编码 RNA 
(Epigenomics 
&  

ENCODE[135] 
DNA 可 及 性、染色质修 饰
(1.6k+ 细胞系/组织) 

调控元件预测、RNA 调控网
络、转录因子结合分析 

持续更新 https://www.encodeprojec
t.org/ 

Roadmap 
Epigenomics[136

组蛋白修饰、DNA 甲基化、
RNA 表达(127 种细胞类型，约

跨组织表观组分析、调控网络
构建 

2015 https://www.ncbi.nlm.nih.
gov/geo/roadmap/epigeno
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Non-coding 
RNA) 

] 10k 样本) mics/ 

MethBank[137] 
DNA 甲基化数据库 表观遗传调控研究 持续更新 https://ngdc.cncb.ac.cn/me

thbank 

miRBase[138] 
miRNA 测序与功能注释(多物
种) 

miRNA 功能预测、调控机制
研究 

v22.1 (2018) https://www.mirbase.org/ 

LncBook[139] 
lncRNA 测序与功能注释(以人
类为主) 

lncRNA 调控网络、功能研究 v2.0 (2021) https://ngdc.cncb.ac.cn/lnc
book/home 

 LncRNADis-
ease[140] 

lncRNA 疾病数据库 疾病机制研究 持续更新 http://www.rnanut.net/lncr
nadisease/ 

蛋白质组学
与结构生物
学
(Prote-
omics& 
Structural 
Biology) 

Human Protein 
Atlas[141] 

多组学 + 空间蛋白质组(人类
组织/细胞) 

蛋白表达/功能分析、空间分
布研究 

v23 (2023) https://www.proteinatlas.o
rg/ 

STRING[142] 
蛋白质 -蛋白质相互作用 (5k+ 
物种，百万级交互) 

蛋白相互作用分析、功能关联
研究 

v12 (2023) https://string-db.org/ 

UniProtKB[119] 
190M+ 蛋白序列(多物种，详细
注释) 

蛋白结构预测、功能分类、分
子相互作用 

Release 2026_01 https://www.uniprot.org/u
niprotkb 

PDB[117] 
3D 生物大分子结构(200k+ 条
目) 

蛋白结构预测/验证、分子相
互作用研究 

每周更新 https://www.wwpdb.org/ 

Pfam[143] 
19k+ 蛋白家族(保守结构域) 蛋白家族分析、结构域预测、

进化分析 
v35 (2022) https://pfam.xfam.org/ 

 
PRIDE[144] 

蛋白质组质谱数据 蛋白质组分析 持续更新 https://www.ebi.ac.uk/prid
e 

 
PeptideAtlas[145] 

肽段数据库 蛋白鉴定 持续更新 https://www.peptideatlas.o
rg 

 AlphaFold 
DB[146] 

AI 预测蛋白结构数据库 蛋白结构预测 持续更新 https://alphafold.ebi.ac.uk 

 
SCOP[147] 

蛋白结构分类数据库 蛋白结构分类 持续更新 https://scop.mrc-lmb.cam.
ac.uk 

 BioGRID[148] 蛋白互作数据库 分子互作网络分析 持续更新 https://thebiogrid.org 

 
IntAct[149] 

分子互作数据库 网络生物学研究 持续更新 https://www.ebi.ac.uk/inta
ct 

药物与精准
医学(Drug & 
Precision 
Medicine) 

PharmGKB[150] 
基因-药物-表型关联、药物基因
组学数据 

个性化药物设计、药物反应预
测 

持续更新 https://www.pharmgkb.or
g/ 

DrugBank[151] 
10k+药物/靶点(小分子、生物制
剂等) 

药物筛选、药物再利用(重定
位) 

v5.1.11 (2024) https://www.drugbank.co
m/ 

ChEMBL[152] 
2M+ 生物活性(1.8M 化合物) 化合物活性预测、药物靶点注

释 
v34 (2024) https://www.ebi.ac.uk/che

mbl/ 

BindingDB[153] 
1.1M+ 蛋白质-小分子结合亲和
力数据 

药物-靶点亲和力预测、虚拟
筛选 

持续更新 https://www.bindingdb.or
g/rwd/bind/index.jsp 

 
Open Targets 

药物靶点数据库 靶点发现 持续更新 https://www.opentargets.o
rg 

临床与多模
态 数 据
(Clinical &  
Multi-modal 
Data) 

ClinVar[154] 
临床显著性变异(致病性、良性、
不确定) 

变异致病性评估、疾病相关性
分析 

每月更新 https://www.ncbi.nlm.nih.
gov/clinvar/ 

DisGeNET[155] 
基因 -疾病关联 (人工整理及 
GWAS 数据) 

疾病相关基因分析、变异致病
性研究 

v7.0 (2020) https://www.disgenet.org/ 

MIMIC-IV[156] 
100k+ICU 患者电子病历(生命
体征、实验室结果等) 

临床风险预测、疾病类型分类 v2.2 (2023) https://physionet.org/conte
nt/mimiciv/ 

TCIA[157] 
20k+癌症影像数据集(CT、MRI 
等) 

癌症影像分析、分割与检测 持续更新 https://tcia.at/home 

 OMOP 
CDM[158] 

临床数据模型 临床预测模型 持续更新 https://www.ohdsi.org 

单细胞组学 
(Single-cell ) 

Human Cell  
Atlas[103] 

33M+单细胞转录组(多组织/器
官) 

细胞类型识别、细胞异质性分
析 

持续更新 https://www.humancellatl
as.org/ 

Tabula 
Sapiens[104] 

单细胞转录组(28 个器官/组织
的 1.1M+人类细胞详细注释) 

细胞类型分类、组织特异性功
能分析 

2022 https://tabula-sapiens.sf.cz
biohub.org/ 

CellMarker[159] 
细胞标记基因数据库 细胞注释 持续更新 http://bio-bigdata.hrbmu.e

du.cn/CellMarker 

空间组学 
(Spatial Om-
ics) 

HuBMAP[105] 
空间解析单细胞数据(约 4.5k 解
剖结构) 

细胞特异性功能分析、组织结
构研究 

持续更新 https://hubmapconsortium
.org/hubmap-data/ 

SpatialDB[160] 
空间分辨单细胞数据 (多组织 /
疾病) 

空间转录组分析、细胞定位研
究 

2021 https://spatialomics.org/Sp
atialDB/ 

知识图谱与 Reactome[161] 人工整理的生物通路 (信号转 信号通路分析、通路预测、信 v88 (2024) https://reactome.org/ 
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通路 
(Knowledge 
Graphs &  
Pathways) 

导、代谢等) 号传导研究 

KEGG[162] 
1.8k+通路、分子相互作用 通路分析、药物重定位 持续更新 https://www.genome.jp/ke

gg/ 

Hetionet[163] 
基因 -疾病 -药物网络 (500k+节
点) 

三元关联分析、跨网络学习 2017 https://het.io/ 

 WikiPathways[1

64] 
社区维护通路数据库 通路挖掘 持续更新 https://www.wikipathways

.org 

注：数据库更新时间信息来源于各数据库官方网站. 部分数据库采用持续更新机制，而部分数据库采用周期性版本发布.  

缩写说明： ICGC, 国际癌症基因组联盟(International Cancer Genome Consortium); gnomAD, 人群基因组变异数据库(Genome Aggregation 

Database); IGSR, 国际基因组样本资源库(International Genome Sample Resource); dbSNP, 单核苷酸多态性数据库(database of Single Nu-

cleotide Polymorphisms); COSMIC, 癌症体细胞突变目录(Catalogue of Somatic Mutations in Cancer); OMIM, 人类孟德尔遗传数据库

(Online Mendelian Inheritance in Man); dbVar, 结构变异数据库(database of Genomic Structural Variation); GEO, 基因表达综合数据库(Gene 

Expression Omnibus); CCLE, 癌症细胞系百科全书(Cancer Cell Line Encyclopedia); GTEx,, 基因型-组织表达项目(Genotype-Tissue Expres-

sion); WES, 全外显子组测序(Whole Exome Sequencing); WGS, 全基因组测序(Whole Genome Sequencing); eQTL, 表达数量性状位点

(expression Quantitative Trait Locus); Pfam, 蛋白质结构域家族数据库(Protein family); PRIDE, 蛋白质组学鉴定数据库(Proteomics Identi-

fications Database); SCOP, 蛋白质结构分类数据库(Structural Classification of Proteins); BioGRID, 生物通用相互作用数据集(Biological 

General Repository for Interaction Datasets); GWAS, 全基因组关联分析(Genome-Wide Association Study); ICU, 重症监护病房(Intensive 

Care Unit); CT, 电子计算机断层扫描(Computed Tomography); MRI, 磁共振成像(Magnetic Resonance Imaging); OMOP CDM, 观测医疗结

果伙伴通用数据模型(Observational Medical Outcomes Partnership Common Data Model); KEGG, 京都基因与基因组百科全书(Kyoto Ency-

clopedia of Genes and Genomes). 

 

依托这些数据库，AI 在生物医学研究中实现了

从上游的数据整合与知识建模（如多源异质数据的清

洗、标准化、融合与知识图谱构建），到中游的信息

挖掘与机制解析（如特征提取、疾病预测、多组学数

据整合与生物学机制发现），再到下游的临床转化研

究与药物开发（如靶点筛选、分子设计、疾病诊断和

个性化治疗），从而为基础研究、药物开发、疾病诊

断和精准医疗等领域的广泛应用奠定了坚实基础. 

必须要注意的是，虽然大规模生物医学数据库极

大地促进了 AI 在生物信息领域的应用，但由于不同

实验流程会引入明显的技术噪声和批次效应，以及单

细胞数据中普遍存在的表达矩阵稀疏与随机失活现

象，数据质量的不稳定在 AI 的实际应用过程中依旧

是重要挑战. 研究人员尝试通过 AI 方法改善数据质

量问题. 例如，深度自编码模型 DCA
[165]通过对基因

表达分布特征的学习，实现了有效去噪与表达值的恢

复；Harmony
[166]等算法则是通过对低维表征的迭代

校正消除数据来源的差异，推进跨实验数据的整合；

诸如 scVI
[167]等深度生成模型则尝试利用概率建模对

技术噪声与生物变异进行统一处理. 除此之外，也有

研究尝试利用数据增强或域适应(domain adaptation)

等策略[107]，来进一步改善模型在不同来源数据间的

泛化表现. 针对高噪声与标注不确定性问题，也有不

少研究从噪声鲁棒学习的角度入手，通过设计稳健损

失函数，或是通过不确定性建模，逐步提升模型对噪

声数据的适应能力. 整体而言，这些方法能够在一定

程度上提升复杂数据分析的可靠性.  

 

4 AI 驱动的跨学科应用研究 

医学研究与药物开发领域的重点是如何实现基

础科研成果向临床实际应用转化，人工智能工具不仅

可以给出解决方案，也能为分子机制的深度解析和个

体化诊疗干预提供技术支持 . 单细胞层面的表观遗

传研究工具 DeepCpG
[89]和 EpiScanpy

[168]可以精准解

析细胞类型特异性表观调控机制；肿瘤相关的

PathAI
[169]模型能够完成肿瘤免疫微环境内细胞特征

和区域特征的量化分析，进而实现肿瘤样本的精准分

型判断. 借助深度学习模型的优化算法，DeepSurv
[170]

可以完成肿瘤患者个体的患病风险评估，同时给出更

贴合患者情况的个性化治疗方案建议 . 人工智能在

新药研发和疫苗开发环节也展现出了巨大的应用潜

力，IgLM
[66]通过序列填充的技术思路优化抗体设计

流程，Thera-SAbDab
[171]则整合现有治疗性抗体的序

列与结构相关数据，为抗体研发提供数据层面的支
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撑，有效提升免疫分子的优化效率. 

人工智能技术的融入为合成生物学领域的基因

编辑技 术的 优化 升级 提供了 新的 思路 . 传统

CRISPR/Cas9 基因编辑技术会受到离靶效应的困扰，

而借助人工智能模型的预测能力可以提前预判离靶

效应的发生概率，从源头提升基因编辑操作的整体精

度与安全性. CRISPR-SGRU
[27]模型结合双向门控循

环单元(Bidirectional Gated Recurrent Unit, BiGRU)搭

建深度学习框架，能够精准预测包含错配、插入以及

缺失在内的多种基因编辑最终结果，可以应用于更复

杂的编辑场景 . DeepCRISPR
[36]模型主要关注导向

RNA 的设计环节，在设计阶段同步完成靶向活性和

潜在离靶效应的双重预测，这使得基因编辑操作变得

更可靠. 

如何筛选优良性状是农业育种的核心问题，人工

智能技术被广泛应用于高通量表型分析工作，同时也

为精准育种的决策制定提供了大量的数据支持 . 作

物表型监测方面，PlantCV
[172]能够高效提取植物图像

中的各类关键特征，支撑高通量作物表型的常态化监

测工作并节约大量人工成本；多组学整合工具

OmicsPipe
[173]可实现 RNA-seq、ChIP-seq 等多组学数

据的自动化分析处理，可精准找到基因、环境与表型

三者之间的内在关联，为育种研究提供数据支持；作

物生长模拟系统 DSSAT
[174]能够整合土壤条件、气候

因素、田间管理模式等各类环境变量，精准预测农作

物的生长态势和最终产量，为优良品种筛选和个性化

种植策略的制定提供参考. 

微生物学研究与环境监测工作中，人工智能技术

通过高通量测序数据的深度分析来解析微生物群落

的整体结构 . 目前应用广泛的开源微生物组多组学

数据科学平台 QIIME 2
[175]可完成序列质量控制、

ASV/OTU 构建以及群落多样性分析等一系列基础操

作，还能通过配套插件实现机器学习算法调用和多组

学数据整合分析，适配多样化的研究需求，配合

PICRUSt2
[176]这类人工智能工具，还可以依托 16S、

18S 核糖体 RNA 等标记基因，进一步推断微生物群

落的潜在功能，刚好弥补了传统测序技术只能获取群

落组成、无法直接解读功能信息的短板. 在环境监测

场景中，人工智能技术还能针对空气、水体等各类环

境样本，实时分析微生物污染情况，预判对应的生态

风险，及时发出预警信号，整体监测效率和结果准确

性都得到了明显提升[177]
. 从整体应用效果来看，人

工智能推动了微生物学与环境科学相关研究向智能

化、自动化方向转型，也为生态环境保护和公共健康

保障提供了实用的技术支撑. 

为了更直观地梳理不同应用领域和人工智能相

关技术、科研工具之间的对应关系，我们构建了多领

域科研工具/方法应用分类图，如图 3.
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图 3  人工智能工具与方法在多学科科研领域的分类与应用结构可视化.  

该图整合展示了人工智能核心技术（深度学习、机器学习、多组学整合技术）在六大跨学科领域中的分布特

征及应用差异. 左侧旭日图呈现了各领域代表性 AI 工具的层级结构及其与不同技术路径之间的关联关系；右

上角饼图展示了三类核心 AI 技术的整体应用占比；右下角雷达图对比了不同技术在环境监测、医学研究、合

成生物学、微生物生态学、农业育种及药物开发等领域中的应用分布差异.  

Figure 3 Visualization of the classification and application structure of AI tools and methods across interdisc i-

plinary research domains. 

This figure comprehensively shows the distribution characteristics and application differences of core artificial inte l-

ligence technologies, including deep learning, machine learning, and multi -omics integration, in six major interdisci-

plinary fields. The sunburst chart on the left presents the hierarchical structure of representative AI tools in each field 

and their relationships with different technical paradigms. The pie chart in the upper right shows the overall applic a-

tion proportion of the three core AI technologies. The radar chart in the lower right compares the application distri-

bution differences of different technologies in environmental monitoring, medical research, synthetic biology, micr o-

bial ecology, agricultural breeding, and drug development.

5 人工智能在生物信息学中的挑战与发展方向 

5.1 AI 模型的失败案例与局限性分析 

AI 方法在提升生物信息学任务效率方面表现出

色，但不可否认的是，模型的复杂度提升并不意味着

输出的结果一定更加可靠 . 这种不可靠性主要来源

于生物系统的动态性、训练数据覆盖范围以及目标函

数偏好等因素. 因此我们必须清楚指出 AI 工具存在

的局限性.  

从基因组层面来看，基因组基础模型在面对跨物

种或是弱监督、无监督等特定场景时，仍可能出现表

征 不 足 或 由 分 布 偏 移 所 带 来 的 泛 化 问 题 . 

DNABERT-S 在讨论中指出，模型在下游标注匮乏或

数据分布发生变化时难以有效区分不同物种来源的

序列，因此研究者们尝试引入物种感知的对比学习策

略，以此来优化嵌入空间的聚类效果与区分能力[178]
. 

在将模型应用于跨物种应用或训练语料覆盖不足的
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基因组区域时，有极大可能伴随着隐性偏差，必须进

一步通过外部验证来界定适用的边界 

在 RNA 三维结构预测领域，尽管 RhoFold 模型

在相关任务上表现出优异性能，但该模型在处理

RNA 连接区(junction)时更容易在螺旋相对取向与堆

叠方式方面出现偏差，这种偏差往往与连接区本身的

动态性及复杂的多构象特征紧密相关 . 这类模型的

预测效果往往与 MSA 质量、结构本身的复杂度与序

列长度息息相关，当模型在面对假结、多螺旋交汇拓

扑等复杂结构以及比较长的 RNA 序列时，性能可能

会出现明显的退化[10]
. 因此在处理 RNA 任务时，尤

其是当体系受到离子、配体或蛋白的调控时，模型输

出的结果不能直接视作真实构象，只能被视作假设，

等待进一步的实验验证提供可靠的生物学解释. 

在蛋白质结构预测方面，AlphaFold 系列模型在

面对本质无序蛋白/无序区域(IDPs/IDRs)及多构象体

系时存在着明显局限. AlphaFold 对人类蛋白组的大

规模预测结果中存在大量与无序区域高度重合的低

置信度（例如 pLDDT 较低）的片段，这是因为生理

状态下该区域接近于以构象集合的状态存在，而不是

稳定保持在某种单一的稳定构型状态，如果直接把

AlphaFold 输出结果中的低置信度的静态构型用于后

续的推断，自然会引入一定的偏差[118]
. 此外，对于一

些存在明显的构象切换、域间相对取向变化或条件依

赖型折叠结合过程的蛋白体系，仅凭 AlphaFold 提供

的单一结构快照，并不能满足真实构象分布的全覆盖

需求. 在这种情况下，我们仍然需要结合湿实验结果

进行进一步补充佐证. 

如果说结构预测的难点主要在于对动态体系的

处理能力及泛化能力的不足，那么在使用生成式 AI

进行生物序列与分子设计时的难点则更多集中在由

于缺乏生物学可行性而导致的幻觉. 在蛋白序列生

成与结构设计中，研究者可以利用模型可以基于先验

知识从零设计出大量新序列与结构候选，但在后续的

实验验证中往往仅有部分分子能实现单分散与稳定

折叠. 除此之外，这类设计中还可能由于寡聚体或复

合物结构先验的干扰而出现寡聚化或聚集倾向 [179]
. 

在小分子生成与药物设计领域，深度生成模型提供的

结果虚拟评分较高，实际存在化学结构不稳定、违反

基本化学规则导致合成难度极高等问题 . 未来可以

加强相关约束并引入合成可行性评估与规则过滤等

手段来降低不可合成分子的比例[80]
.  

针对这些失败模式，目前的改进方向并不是继续

扩大模型规模，而应该是把物理化学约束与可验证的

后处理流程结合到完整的工作流程中. 具体来说，在

生成或优化阶段就需要引入能量函数、结构稳定性评

分、化学价态及反应规则、合成可行性评分等一系列

约束条件，这样才能有效减少不合理构象与难以合成

的候选分子产生. 而在推断完成后，还需建立多级筛

选与一致性验证机制，比如结构预测结果与能量评估

的交叉校验、合成路径评估等步骤等. 通过这种方式

来将实验验证加入到完整闭环中，让结果的生物学合

理性与可转化性得到切实提升[80, 179]
. 基因编辑这类

对安全性要求极高的应用场景，数据分布偏移引发的

泛化能力下降问题更是格外值得重视. 基于 TrueOT

基准的相关研究发现部分 CRISPR 脱靶预测深度模

型在代理数据上表现尚可，但在经过实验验证的脱靶

数据集上则会出现明显的性能下降. 这一现象证实

了外部基准验证与分布外评估的重要意义，同时表明

通过更稳健的表示学习方法或许能使模型的跨数据

集泛化能力得到改善[180]
. 

此外，公共生物医学数据库自身的数据来源偏

倚，也在一定程度上影响了人工智能模型的可靠性，

例如 TCGA、gnomAD 及大规模 GWAS 数据库等基

因组学和临床队列数据库在样本构成上明显偏向欧

洲裔人群[181, 182]
. 已有研究证实，超 80%的 GWAS 数

据来源于欧洲祖源人群，然而欧洲裔人口仅占全球比

例的小部分，针对非欧洲裔群体、少数族裔以及罕见

病患者的数据则长期处于不足状态，这使得人工智能

模型的训练基础存在系统性偏差[183, 184]
. 实际上，不

同人群间的等位基因频率、疾病易感位点、临床表型

以及情况差异显著，模型如果过度依赖单一祖源背景

数据，往往只能捕捉到特定人群中的统计关联，得出

的生物学规律不具有普适性. 由于泛化能力不足，当

这类模型被直接应用于训练数据覆盖不足的人群或

罕见病亚群时，往往会面临风险评估失准、诊断性能

下降以及错误分类等问题[185]
. 除此之外，这类底层

数据偏差在临床转化环节中还可能产生“算法偏见”，

例如部分临床预测模型在预测女性、少数族裔及弱势

群体时，准确性远远不如优势人群[181]
. 实际部署这

些模型后不仅无法缓解现有的健康预测难题，还可能

会加剧医疗资源分配的不公平 . 由于群体代表性在
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训练集中的缺失，人工智能模型在实际应用中暴露出

泛化能力薄弱、误诊率攀升等现象，甚至会演变为直

接的临床安全风险[182]
.  

因此，AI 工具更适合被视作高效提出可检验假

设的手段，而无法得出能够直接替代实验事实的结论. 

了解失败案例与局限性，可以帮助研究人员在结构预

测、序列表征与分子生成的不同任务中明确预期结

果，并进一步完善在物理化学约束、评测标准与实验

闭环验证方面的研究. 基于这些内容，如何理解模型

在给出预测结果时所依赖的关键特征与决策依据，也

逐渐成为人工智能在生物信息学应用中的一个重要

研究问题. 

 

5.2 可解释人工智能方法及其在生物信息学中

的应用 

深度学习在基因组学、转录组学以及蛋白质结构

预测等多项任务中得到了越来越广泛的应用，模型预

测结果的可解释性问题，也逐渐成为关注重点. 相较

于传统的统计模型，深度神经网络本身带有大量的参

数，同时还具备复杂的非线性结构，整体的预测过程

很难被直接解读. 针对这一情况，找准模型做出预测

时所依赖的关键特征，也就成为当下的研究重点. 为

了解决这一难点，目前已经有一系列可解释人工智能

(Explainable Artificial Intelligence，XAI)方法被相继提

出，这些方法能够从多个不同角度对复杂模型的内在

预测依据展开解析.  

目前应用较为普遍的解释策略是特征归因

(feature attribution)方法 . 以积分梯度法 (Integrated 

Gradients, IG)方法为例，这种方法依靠输入与基线之

间的路径累积梯度，从而实现不同特征对预测结果影

响程度的量化[186]
. 和这一思路相近的还有可解释性

AI 方法(SHapley Additive exPlanations, SHAP)，它依

托博弈论里 Shapley 值的核心思想，把模型输出转化

成各类输入特征贡献的加性组合形式，进而为不同特

征给出具备一致性、可直接相互比较的重要性评估结

果[187]
. 这些方法不需要改动原有模型结构就可以在

模型预测完成后开展事后解释，因此在生物序列建模

的相关任务中得到了十分广泛的应用.  

实际开展研究工作时，借助各类可解释方法，不

仅能理清模型内部的决策逻辑，还能帮助研究者精准

捕捉到潜在的生物学关键信号 . 以深度学习驱动的

基因调控预测任务为例，分析模型针对不同序列位置

给出的归因结果，就能定位到和转录因子结合、染色

质状态相关的核心序列区域，从而为后续调控元件的

功能解析提供对应的参考依据 . 代表性模型如

DeepSEA，通过对输入序列开展系统性的计算机突变

分析(in silico mutation analysis)，逐一评估单个碱基

改变，对转录因子结合、染色质状态预测结果产生的

具体影响，从而挖掘出潜在的调控序列元素[20]
. 针对

RNA 结合蛋白结合位点预测的 DeepRiPe 模型，对模

型输出开展对应的归因分析，也能揭示模型所捕获的

关键序列基序和对应的上下文依赖关系，进而为

RNA 转录后调控机制的相关研究提供可参考的思路
[29]

. 

需要注意的是，包括注意力权重在内的部分模型

内部运行机制即使能提供一部分可供可视化的参考

信息，但这类结果并不能直接当作核心依据. 例如在

依托 Transformer 完成的序列建模任务里，对注意力

权重做可视化处理，能够直观看到模型预测阶段重点

关注的序列区域，也能辅助定位一些潜在的功能位点

和结构特征 . 但这些可视化结果往往无法直接体现

输入特征对最终预测结果的真实贡献程度，实际研究

中大多需要结合梯度归因、Shapley 值这类方法，开

展多方面的综合分析才能得出可靠结论[186]
. 可解释

AI 相关方法的应用，一方面能够有效提升模型预测

结果的整体可信度，另一方面也为复杂组学数据的挖

掘提供了新的分析思路，方便研究者从中挖掘潜在的

生物学规律 . 将模型解释得到的结果与已有的生物

学知识相互比对，还能从深度学习模型中提取出具备

实际生物学意义的相关模式，帮助研究者进一步深化

对复杂生物调控机制的理解.  

 

5.3 发展趋势与未来研究方向 

通过前文对模型局限性与可解释性问题的分析，

不难发现，目前人工智能在生物信息学领域的应用重

点已经从单纯追求性能指标的提升，逐渐过渡到探究

如何在可靠性可解释性以及临床或实验转化率之间

达到平衡. 人工智能模型的突出优势，是其能够从大

规模数据中快速提出候选结构、功能位点、调控关系

或药物分子这类可检验的研究假设，但这些结果必须

经过湿实验的验证，才能落地转化为具备可信度的生

物学知识[179]
. 经过湿实验获得的数据不应该被视作

Acc
ep

te
d

 https://www.sciengine.com/doi/10.1360/SSV-2025-0378



 

 
 
 

 

第 1 期 梁 丹等: 人工智能时代的生物信息学展望：从基础解码到智能生物系统的跨领域应用 25 
 

 

 

这一流程的终点，还可以反向融入模型的优化过程，

达到修正训练偏差、更新相关参数并进一步完善目标

函数的作用. 这种模式在蛋白质设计、RNA 结构解

析、CRISPR 脱靶评估和药物筛选等任务中已经有了

初步的探索[79]
. 在这样的研究背景下，未来我们应该

将人工智能预测、实验验证与模型更新几个环节真正

结合起来，让人工智能在最大限度上发挥优势.  

要使人工智能在真实生物医学场景中发挥作用，

还需要从标准化评测体系，使用隐私保护技术确保模

型不会泄露敏感信息，推动资源普惠化并降低算力门

槛等方向入手 . 为了有效缓解当前机器学习领域广

泛关注的可重复性问题，在开展模型评估时，我们有

必要加强外部独立测试与分布外评估，同时完善统一

基准的建设工作. 研究人员还应该规范数据版本、预

处理流程、代码与参数配置，为后续工作提供可对比

复现的基础条件[188]
.  

在将人工智能模型应用于临床领域的过程中，模

型的稳健性受生物医学数据本身存在的高异质性、分

布偏移问题，罕见样本数量不足等因素影响，域适应

(Domain Adaptation, DA) 、少样本学习 (Few-shot 

Learning, FSL)与联邦学习(Federated Learning, FL)等

前沿方法具备良好的应用前景 . 域适应技术能够为

跨中心、跨族裔的“分布偏移”问题的解决提供有效

思路. 通过对抗学习或特征空间对齐等方式，模型在

不依赖特定设备、也不局限于特定人群背景的情况

下，依然可以学习到稳健的特征，从而达到有效缩小

源域（如高通量公共数据库）与目标域（如临床特定

亚群）之间数据分布差异的目的. 通过这种方式，在

应对多样化的实际部署场景时，模型依然能够保持稳

定、一致的预测性能[189, 190]
. 针对罕见病或罕见突变

位点带来的小样本难题，少样本学习及其核心的元学

习框架具有很高的实用价值 . 借助在通用任务中学

习到的先验知识，模型可以形成更高效的学习能力，

即使只依靠少量临床标注数据，也能通过参数迁移有

效提取深层生物学特征，这对推动医疗资源普惠、拓

展精准医疗的覆盖范围具有重要意义[191, 192]
. 而联邦

学习则是能够从整体架构层面缓解数据不平衡问题 . 

通过使用联邦学习方法，不同医疗机构可以在严格保

护数据隐私的前提下，仅通过共享模型参数而非原始

数据的方式进行联合建模 . 联邦学习不仅能够打破

长期存在的数据孤岛问题，还能让模型学到更全面、

更多样化的数据特征，从根本上降低因数据来源单一

造成的系统性偏差[193, 194]，从而使人工智能系统更加

适配临床转化在安全性与普惠性上的需求，真正成为

可落地、可信的临床辅助决策工具[195]
.  

当前大模型在实际应用中仍面临训练成本偏高、

部署条件受限等问题. 通过轻量化结构设计、高效微

调策略与开源工具链的搭建，能够有效降低使用门

槛，让更多研究团队可以便捷地使用相关 AI 方法，

进一步提升这类技术的适用范围与实际应用价值[196]
. 

此外，―通用大模型‖与―垂直领域模型‖之间的博弈也

是需要重点关注的方向. 以 DNABERT-2、AlphaFold3

等为代表的大规模预训练模型的确在跨任务迁移表

现上展现出了极强的适应性，并能够在生信任务的复

用中展现出统一建模的优势 . 但一些专门针对特定

任务或数据分布设计的轻量化方案在计算成本和可

解释性方面也有着明显优势. 因此，未来的技术发展

方向可能并非单一依赖通用大模型，而是进一步尝试

结合基础模型的通用能力与下游任务的适配策略，在

通用和专用之间找到平衡点，使人工智能的实际可及

性与其推广价值得到进一步提升，从而更好地满足生

物信息学研究需求.  

总体而言，人工智能在生物信息领域绝不能完全

取代传统实验手段，而是能够更快提出各种科学假

设，提高对复杂数据的处理与解读效率并推动多尺度

信息的整合分析. 人工智能时代，这些工具在生物信

息学领域想要实现长期稳定的发展，需要在模型性能

优化、机制可解释性构建、实验闭环搭建、隐私安全

管理以及评测体系建设等方面同步推进，只有通过这

种方式，人工智能才能更加稳步地成为生命科学研究

与临床应用中的核心支撑力量.  
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