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摘  要：合成生物学是生物学、工程学和计算机科学等多学科交叉融合的新兴前沿领域，旨在通

过“自下而上”的工程化设计理念，逐级构建元件、器件和线路，以创造自然界中不存在的人工生物

系统，或对已有的生物系统进行目标性改造。随着合成生物产业的飞速发展，对基因线路规模和复

杂度的需求也在不断提升。然而，传统依赖经验和试错的方法在元件与线路构建中具有较低的效率

和成功率，已无法满足合成生物科技创新转化的需求。这促使元件与线路的开发范式逐渐从人力

型、经验型的试错模式向标准化、智能化的工程模式转变。机器学习能够揭示生物数据中隐含的结

构和关联，为合成生物元件和线路的智能设计提供强大支持。本文综述了生物元件与线路设计中常

用的机器学习算法，以及它们在合成启动子、RNA 调控元件、转录因子等生物元件和简单基因线

路智能设计中的典型应用，探讨了当前面临的主要挑战及潜在的解决方案。最后，本文展望了机器

学习与合成生物系统设计未来的融合趋势，并强调了跨学科合作的重要性。 
关键词：合成生物学；生物元件；基因线路；生物设计；机器学习；深度学习 

·生物元器件智能设计合成· 
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Machine learning-aided design of synthetic biological parts and 
circuits 
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Abstract: Synthetic biology is an emerging interdisciplinary field at the convergence of biology, 
engineering, and computer science. It employs a bottom-up approach to progressively design 
biological parts, devices, and circuits, aiming to create artificial biological systems not found in 
nature or to redesign existing biological systems for specific purposes. With the rapid development 
of the synthetic biology industry, there is an increasing demand for large complex genetic circuits. 
However, the traditional trial-and-error methods, heavily reliant on empirical knowledge, have 
limited efficiency and success rates of parts/circuits construction, thereby impeding the innovation 
and technology translation for synthetic biology. These limitations have prompted a paradigm shift 
from labor-intensive, experience-driven trial-and-error models towards standardized, intelligent 
engineering approaches. Machine learning, capable of uncovering hidden structures and 
relationships within biological data, offers robust support for the intelligent design of synthetic 
biological parts and genetic circuits. Here, we review commonly used machine learning algorithms 
and analyze their typical applications in designing biological parts (e.g., synthetic promoters, RNA 
regulatory elements, and transcription factors) and simple genetic circuits. Additionally, we discuss 
the primary challenges in machine learning-aided design and propose potential solutions. Lastly, we 
envision the future trend of integrating machine learning with synthetic biological system design, 
highlighting the importance of interdisciplinary collaboration. 
Keywords: synthetic biology; biological parts; genetic circuits; biodesign; machine learning; 
deep learning 

 
合成生物学是一门新兴的交叉学科，旨在

通过工程学原理设计和改造生物系统，以实现

预设的生物学功能。合成生物元件，如启动子、

增强子和转录因子等，是构建合成生物系统的

基石。通过合理的设计与组合，这些元件可以

整合成具有高级功能的基因线路，从而驱动宿

主细胞展现出预期的生物学行为[1]。当前，研

究人员已成功构建出多种功能的基因线路，如

环境感知[2-3]、动态基因表达调控[4-5]和群体水平

控制[6]等，这些线路在环境监测、生物制造以

及代谢工程等领域得到了广泛应用，并在疾病

治疗方面展现出巨大潜力[7]。 
然而，传统的生物元件和基因线路设计方

法主要依赖于专家经验和实验试错，设计过程

复杂且耗时，极大地限制了效率与成功率[8]。

尽管物理化学模型，如分子模拟技术[9]，在一

定程度上提升了设计效率，但仍受到多种因素

的制约。例如，为了使研究问题变得可解，这

些模型往往需要做出一定的简化假设，这可能

使其无法全面反映生物系统内在的复杂性和不
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确定性。此外，这些方法在面对复杂系统建模

时的可扩展性有限，难以满足日益增长的设计

需求和系统规模的扩增。 
近年来，数据驱动模型，尤其是机器学习

和深度学习技术，为应对这些挑战提供了创新

性的解决方案[10]。这些技术凭借其强大的数据

处理及模式识别能力，能有效挖掘庞大生物数

据集中的深层结构与关联，进而预测生物元件

或线路的功能[11-13]。此外，深度学习还具有逆

向生成的能力，能够根据预设目标功能反向设

计生物元件或线路。 
在实际应用中，机器学习已成功应用于预

测基因表达水平[14-15]、mRNA 翻译水平[16-17]及

酶活性[18-19]等领域，并取得了显著成效。与此

同时，深度学习在逆向设计方面也展现出巨大

潜力，成功实现了启动子[20-22]、RNA toehold 开

关[23]及多肽[24-25]等生物元件的从头设计。这些

创新性应用不仅大幅减少了实验迭代次数，还

显著提升了研发效率与成功率，正以前所未有

的速度和深度重塑着生物元件与基因线路的设

计范式。 
本文首先概述了合成生物元件与基因线路

设计中常用的机器学习算法，接着展示了机器

学习如何在合成启动子、RNA 调控元件、转录

因子等生物元件及简单基因线路的智能设计中

突破传统方法的局限。最后，探讨了智能化设

计当前面临的主要挑战及其潜在解决方案，并

展望了机器学习与合成生物系统设计未来的融

合趋势，强调了跨学科合作在这一进程中的重

要性。 

1  智能设计原理与方法 
1.1  机器学习概述 

机器学习作为人工智能的核心领域，赋予

计算机自主学习数据中规律和模式的能力，无

需依赖预设规则。其算法种类繁多，每年均有

数百种新算法被开发出来[12]。这些算法主要分

为以下几类：监督学习、无监督学习、强化学

习、半监督学习、主动学习和迁移学习(表 1)。 

1.1.1  监督学习 
监督学习是最广泛使用的机器学习方法，

它利用标注数据训练模型。在训练过程中，模

型通过调整参数以减少预测误差，从而提高对

新数据的预测准确性。监督学习分为分类和回

归这 2 种类型：在分类问题中，输出标签是离

散的，算法的任务是将输入数据分配到不同的

类别，如区分基因序列的编码区和非编码区[40]；

回归是预测连续数值，如估计基因在特定条件

下的表达量[41]。 

1.1.2  无监督学习 
无监督学习不依赖标签，而是通过分析数

据本身的结构来揭示隐藏的模式。它主要包括

聚类和降维两大类。聚类旨在将相似数据点归

为一组，而降维则旨在简化数据结构的同时保

留关键信息。例如，聚类分析能帮助识别表达

模式相近的基因[42]。无监督学习能从大量未标

记数据中提取有用信息，但由于缺乏明确的输

出标签，其性能评估具有一定挑战性。 

1.1.3  强化学习 
强化学习通过试错和环境反馈来优化决策

过程。它不依赖于标记数据，而是通过奖励和

惩罚信号来学习如何在不同情况下采取行动以

最大化收益。这种学习方式模拟了生物体在自

然界中通过经验积累进行学习的过程。在合成

生物学领域，强化学习已被用于优化微生物共

培养的代谢产物生产[43]，通过奖励成功的生产

策略并惩罚失败的生产策略，它可以逐渐学会

在特定条件下实现最优生产。 

1.1.4  半监督学习 
半监督学习结合了监督学习和无监督学习 
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表 1  机器学习算法的类型 
Table 1  Classes of machine learning algorithms 
Classes Tasks Common algorithms 

Supervised learning Classification   Logistic regression 

K-nearest neighbors (K-NN) 

Support vector machine (SVM) 

Neural network 

Random forests 

Naı̈ve Bayes 

Regression Linear regression 

Ridge regression 

Neural network 

Unsupervised learning Clustering K-means 

Hierarchical clustering 

DBSCAN 

Dimensionality reduction Principal component analysis (PCA) 

Singular value decomposition (SVD) 

Generative model Variational autoencoders (VAE)[26]  

Generative adversarial networks (GAN)[27] 

Reinforcement learning Maximize long-term cumulative reward Value function: value iteration, 
Q-learning[28] 
Policy gradient methods[29]: REINFORCE; 
actor-critic 
Deep reinforcement learning[30] 

Semi-supervised learning Pseudolabeling Self-training[31] 

Cotraining[32] 

Consistency regularization Virtual adversarial training (VAT)[33] 

Mean teacher[34] 

Active learning Request labels on the most informative 
examples 

Uncertainty sampling[35] 

Representative sampling[36] 

Density weighting[37] 

Transfer learning Improve the learning of new tasks with the 
knowledge of source tasks 

Pre-trained feature extraction[38] 

Model reuse[39] 

 
的特点，利用少量标记数据和大量未标记数据

进行训练。这种方法有助于减少对大量人工标

记数据的依赖，在标记数据获取成本高昂或耗

时的情况下尤为有用。尽管该方法在合成生物

学领域尚未广泛应用，但近期的一些研究[44-45]

已证实其巨大潜力。 

1.1.5  主动学习 
主动学习是半监督学习的变体，它允许算

法主动从大量未标记数据中选择最具信息价值

的样本进行人工标注，然后将这些新标记数据

纳入训练集，以优化模型性能。主动学习的核

心在于智能选择那些能够最大程度减少模型不
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确定性的样本，从而在有限的标注成本下实现

模型性能的快速提升。它在数据标注成本高昂

或标注工作量庞大的场景中尤为适用。例如，

Borkowski 等[46]使用主动学习算法探索了数百

万种无细胞缓冲液组合，最大限度地提高了蛋

白质产量。 

1.1.6  迁移学习 
迁移学习允许模型将在一个任务上学到的

知识应用到另一个相关任务上。模型先在数据

丰富的源任务上进行预训练，然后将学到的特

征表示或参数迁移到数据稀缺的目标任务上进

行微调或重用。这种方法在目标任务数据不足

时尤为有效，因为它能利用源任务上的知识，

加快目标任务的学习过程并提高模型性能。例

如，从酵母生长率预测中学习到的特征可以用

于预测酵母产生的乙醇量[47]。 

1.2  常用机器学习算法 
本节概述了合成生物学中常用的机器学习

算法，并在表 1 中列出了它们的类别和任务类型。 

1.2.1  线性回归/逻辑回归 
线性回归用于分析自变量(输入特征)与因

变量(输出结果)之间的关系，假设它们之间存在

线性关系，并通过最小化预测值与真实值之间

的残差平方和来估计模型参数(图 1A)。逻辑回

归则用于分类问题，它基于线性回归，通过在

输出层引入 Sigmoid 函数将输出转换为概率，

以表示样本属于某一类别的可能性(图 1B)。逻

辑回归因其简洁性和强解释性，在合成生物学

领域得到了广泛应用，如优化 gRNA 序列[48]和

识别内含活性肽断裂位点[49]等。 

1.2.2  支持向量机 
支持向量机(support vector machine, SVM)

常用于解决分类问题，其核心思想是找到一个

最优超平面来分隔不同类别，并最大化超平面

与最近数据点(支持向量)之间的距离(图 1C)。 

1.2.3  随机森林 
随机森林(random forests, RF)是一种集成

学习算法，它通过组合多个决策树来增强分类

和回归任务的性能(图 1D)。每棵树在数据的随

机子集上独立生长，预测时通过多数投票(分类

任务)或取平均值(回归任务)的方式整合所有树

的输出。这种方法可有效降低单棵树的偏差和

方差，防止过拟合。因此，随机森林在处理高

维复杂数据集时表现出色，如在提高目标产物

产量[50]和预测启动子强度[15]等方面的应用。 

1.2.4  K-最近邻 
K-最近邻(K-nearest neighbors, K-NN)算法

基于相似数据点聚集于邻近区域的假设(图 1E)。
在预测时，它计算待分类点与训练集中各点的距

离，选取最近的 K 个点，根据这些点的类别信

息(通过多数投票方式)预测待分类点的类别。

K-NN 算法实现简单，可以通过调整 K 值来优化

预测效果，已成功应用于评估酶的功能特性[51]。

然而，随着数据集维度增加，K-NN 的计算复杂

度显著提升，可能导致预测速度变慢[52]。 

1.2.5  人工神经网络 
人工神经网络 (artificial neural network, 

ANN)受生物神经系统启发，通过多层神经元之

间的连接和权重调整来模拟复杂的非线性关系

(图 1F)。在 ANN 中，输入层接收特征表示，输

出层输出预测结果，而隐藏层则处理输入与输

出间的复杂关系。每个神经元通过权重和激活

函数传递信息。ANN 已应用于提高无细胞系统

的丁醇生产[53]和优化多基因代谢途径[54]。 

1.2.6  深度学习模型 
深度学习是机器学习的一个分支，它使用

多层神经网络来自动学习和提取数据中的高级

特征。通过叠加隐藏层，深度学习模型能够构

建复杂的层次结构，从而捕捉数据的深层规律

和模式。常见的深度学习模型包括前馈神经网
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络(feedforward neural network, FNN)、卷积神经

网络(convolutional neural network, CNN)、循环

神经网络(recurrent neural network, RNN)[如长短

期记忆网络(long short-term memory, LSTM)]、递

归神经网络、图神经网络(graph neural network, 

GNN)以及生成模型(如生成对抗网络和变分自

编码器)。这些模型在图像识别、自然语言处理

和语音识别等领域取得了显著成果[55]，特别是

在拥有大量标注数据的情况下，它们的性能优

于传统机器学习算法[56-57]。 
 

 
 

图 1  常用机器学习算法的数学框架   A：线性回归示意图。蓝色点代表数据点，黑色线为最佳拟合

直线，旨在最小化所有数据点与回归线之间垂直距离的残差平方和。B：逻辑回归示意图。绿色和红色

点代表两个不同类别的数据点。S 形曲线代表逻辑函数，其输出是一个介于 0 和 1 之间的概率值，表

示给定数据点属于某一类的可能性。C：支持向量机示意图。其试图找到一个分隔超平面(线)，以最佳

方式将数据分为不同类别。D：随机森林示意图。将数据集分为 N 棵决策树，每棵树独立生长和评估，

最后使用多数投票的方式整合所有决策树的评估结果。E：K-最近邻示意图。根据数据点周围 K 个最

近数据点的多数类别标签来对该数据点进行分类。F：人工神经网络示意图。通过神经元之间的连接(具
有不同权重和阈值)来模拟复杂的非线性关系。 
Figure 1  Mathematical framework of commonly used machine learning algorithms. A: Linear regression 
schematic, where blue dots represent data points and the black line denotes the best-fit line, which aims to 
minimize the sum of squared residuals of the vertical distances between all data points and the regression 
line. B: Logistic regression schematic, where green and red data dots represent data points from two different 
classes. The S-shaped curve represents the logistic function, which outputs a probability value between 0 and 
1, indicating the likelihood of a given data point belongs to a particular class. C: Support vector machine 
schematic, which aims to find a separating hyperplane (line) that best divides the data into different classes. 
D: Random forest schematic, where the dataset is divided into N decision trees, each growing and evaluating 
independently, and the results of all decision trees are consolidated using majority voting. E: K-nearest 
neighbors schematic, which classifies a data point based on the majority class labels of the k nearest 
neighbors. F: Artificial neural network schematic, which simulates complex nonlinear relationships through 
connections between neurons with varying weights and thresholds. 
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2  合成生物元件的智能设计 
2.1  合成生物元件概述 

生物元件是合成生物系统的基本构建单

元。根据分子类型，它们可分为 DNA 元件(如
启动子、增强子和沉默子等)、RNA 元件(如核

糖体结合位点、gRNA 和核糖开关等)、蛋白质

元件(如转录因子、内含肽和信号蛋白等)及其他

生物分子(如辅酶、信号分子和调控分子等)。通

过模块化设计与组合，这些元件可以协同工作，

实现包括信号感知、逻辑处理、代谢调控在内

的多种生物功能。在此背景下，本课题组率先

提出了基因线路规模化设计需要遵循的工程化

设计原则(模块性和正交性)，并首次在大肠杆菌

中设计出了模块化且正交化的逻辑与门、与非

门控线路，并实现了具有连续可调放大倍数的

模块化转录信号放大线路[58-59]。 
功能明确、标准化的生物元件是合成生物

系统工程化开发的基石。然而，鉴于生物系统

内在的复杂性和不确定性，传统依赖实验试错

的方法在设计和优化这些元件时面临巨大挑

战。近年来，凭借强大的数据处理和模式识别

能力，机器学习已广泛应用于合成生物元件的

功能预测和从头设计(图 2)。表 2 中总结了这些

应用实例，并在下文中进行了详细讨论。 

2.2  合成生物元件功能预测 
在合成生物元件设计中，理解元件序列如

何决定其功能，即序列-功能之间的复杂映射关

系，是核心问题。传统的生物物理学手段，如

结构解析和分子模拟，虽然能够提供深刻的见

解，但常常受限于繁琐的实验流程或漫长的计

算周期。机器学习技术的引入为这一领域带来

了突破，它能够直接从庞大的生物元件序列数

据库(如大规模突变体文库)中发现隐含规律，通

过优化模型参数，快速准确地预测未知序列的

功能。这一过程摆脱了对复杂生物物理学理论

的依赖，实现了序列-功能关系的定性乃至定量

预测。 

 

 
 

图 2  机器学习算法在合成生物元件设计中的应用 
Figure 2  Applications of machine learning algorithms in the design of synthetic biological parts. 
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表 2  机器学习算法在合成生物元件功能预测和从头设计中的应用 
Table 2  Applications of machine learning in the functional prediction and de novo design of synthetic 
biological parts 
Types Parts Applications Algorithms References 
DNA parts Promoter Promoter strength prediction XgBoost [15] 

Promoter strength prediction ANN [60] 
Transcription initiation frequency 
prediction 

CNN [61] 

Transcriptional activity prediction Logistic regression/CNN [62] 
Promoter activity prediction CNN [41] 
Promoter activity prediction CNN [63] 
De novo design of promoter sequences VAE/CNN [20] 
De novo design of promoter sequences GAN/VAE/Diffusion/LSTM/CNN [64] 

Enhancer Identify enhancer sequences SVM [65] 
Predict enhancer strength SVM [66] 
Identify enhancer sequences/predict 
strength 

RF [67] 

Silencer Identify silencer sequences SVM [68] 
Identify silencer sequences CNN/ANN [69] 
Identify silencer sequences CNN [70] 
Identify silencer sequences SVM [71] 
Identify silencer sequences/predict strength Autoencoder/CNN [72] 

RNA parts mRNA Mean ribosome load prediction CNN [16] 
Half-life prediction  Hybrid model (CNN/RNN) [73] 
Mean ribosome load/half-life prediction Hybrid model (CNN/RNN) [17] 

RNA toehold switch Toehold switch function prediction CNN/LSTM [74] 
Optimizing performance CNN/RNN/language model [23] 

gRNA gRNA activity prediction SVM/Gradient Boosting Decision 
Tree 

[48] 

Cas9 cleavage efficiency prediction RF [75] 
Targeted knockout efficiency prediction CNN [76] 
Specificity prediction CNN/ANN [77] 

Protein 
parts 

Transcription factors Identification of transcription factors CNN [78] 
Binding sites prediction CNN/RNN [79] 

Intein Split sites prediction Logistic regression [49] 
Insertion sites prediction SVM [80] 

ANN: Artificial neural network; CNN: Convolutional neural network; VAE: Variational autoencoder; GAN: Generative 
adversarial network; LSTM: Long short-term memory; SVM: Support vector machine; RF: Random forests; RNN: Recurrent 
neural network. 
 

目前，基于机器学习的生物元件功能预测

已成为跨学科研究的热点，并催生了一系列创

新性的科研成果。接下来，将针对几种典型的

DNA、RNA 和蛋白质调控元件，通过具体实例

探讨机器学习在其功能预测中的成功应用，以

展示该领域的发展动态和潜力。 

2.2.1  DNA 元件的功能预测 
(1) 启动子 
启动子是基因表达的关键调控元件，负责

启动转录过程并决定 RNA 聚合酶在 DNA 上的
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起始位置。在基因线路设计中，为了精确调控

关键基因的表达速率，发掘具有特定强度或活性

的启动子至关重要。对于传统的启动子工程，构

建、筛选和表征流程繁琐且耗时，这促使人们寻

求更快捷、准确的启动子强度预测方法。 
为了实现这一目标，研究人员致力于建立

启动子序列与其转录活性之间的联系。早期，

Jensen 等[81]展示了基于位置权重矩阵的统计方

法，通过分析大肠杆菌中 69 个 PL-λ 启动子变体，

定位了影响启动子强度的关键核苷酸位点。随

后，De Mey 等[82]和 Liu 等[83]进一步采用偏最小

二乘(partial least squares, PLS)模型分析了大肠

杆菌和枯草芽孢杆菌中数百个合成启动子，揭

示了启动子序列特征与活性之间的关联。然而，

这些研究因数据集规模小、建模方法单一，预

测准确率不高。为解决数据量不足的问题，

Wang 等[84]和 Kiryu 等[85]利用大肠杆菌的转录组

数据库和微阵列数据训练启动子强度预测模型，

虽在一定程度上提高了预测精度，但因数据集并

非专门针对启动子强度收集，模型性能仍显不

足，仅能获得较低的皮尔逊相关系数(0.51–0.57)。 
如图 3A 所示，为了构建一个准确且庞大

的启动子活性预测专用数据集，Zhao 等[15]通过

执行 83 轮突变 -构建 -筛选 -表征 (mutation- 
construction-screening-characterization, MCSC)
流程，鉴定了 66 026 个不同的启动子突变体，

并筛选出 3 665个独特的 Trc 启动子突变体构建

合成启动子库；该数据集被随机划分为训练集

(90%)和测试集(10%)，基于训练集，作者运用

了多种机器学习模型，包括 PLS、AdaBoost、
XgBoost、RNN、RF 和梯度提升决策树等，来

建立启动子强度预测模型，通过十折交叉验证

来评估模型的预测性能，并在训练过程中消除

多重共线性问题，使用相对强度的平均绝对误

差(mean absolute error, MAE)作为衡量模型性

能的指标，最终，XgBoost 模型表现最佳，具

有最低的平均交叉验证 MAE (0.204)和最高的

R2 (0.77)，能有效预测人工设计启动子序列的强

度，模型的性能显著超过了上述基于位置权重

矩阵、最小二乘回归以及非专业数据集的方法。 
值得注意的是，上述研究多采用传统机器

学习模型，这主要是因为可用于训练的突变体

文库规模较为有限(小于 104)。然而，近年来，

随着高通量实验技术的迅猛发展，特别是大规

模并行报告基因检测(massively parallel reporter 
assays, MPRA)技术[86]的出现，构建大规模启动

子突变库已成为可能，同时也推动了以 CNN 为

代表的深度学习算法在启动子活性预测领域的

广泛应用[14,41,61-63]。 
如图 3B 所示，Van Brempt 等[61]利用 FACS-seq

技术[结合流式细胞分选(fluorescence-activated 
cell sorting, FACS)与二代测序(next-generation 
sequencing, NGS)的 MPRA 技术]，创建了一个

包含大肠杆菌 σ70 依赖性启动子及枯草芽孢杆

菌 σB、σF 和 σW 依赖性启动子的大型转录起

始频率(transcription initiation frequency, TIF)数
据库；在数据预处理阶段，研究人员剔除了非

间隔区含有突变的读取样本；随后，采用深度

学习方法，通过多个卷积层处理稀疏的独热

(one hot)编码序列，再经丢弃层和全连接层分析

以获得与启动子 TIF 相关的潜在变量；最终训

练出的 CNN 模型不仅能准确预测启动子的

TIF，还能识别不同 σ 因子特异性启动子的正交

性；基于这一模型，研究人员开发了一款在线

启动子设计工具，使用户能够根据具体的研究

需求定制启动子，显著提高了模型的实用价值。

此外，MPRA 技术和 CNN 算法的结合在酿酒酵

母[41]、植物[63]乃至人类细胞[62]的启动子活性预

测中也取得了显著成果，这些研究充分证明了

深度学习与高通量实验技术融合的巨大潜力。 
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图 3  机器学习算法在启动子强度预测中的应用   A：低通量实验技术和经典机器学习算法的结合[15]；

B：高通量实验技术和深度学习算法的结合[61]。 
Figure 3  Applications of machine learning algorithms in promoter strength prediction. A: Integration of 
low-throughput experiments with classical machine learning algorithms[15]; B: Integration of high-throughput 
experiments with deep learning algorithms[61]. 
 

(2) 增强子 
增强子是提升基因转录效率的 DNA 元件，

能通过促进转录因子与启动子的结合来增强基

因表达。增强子的识别及其强度的评估是合成

生物元件设计的重要研究领域。 
对于增强子的识别，传统方法主要有转录

因子结合检测[87]和 DNA 酶 I 超敏感性分析[88]。

然而，前者可能漏检未结合转录因子的增强子，

导致假阴性结果；后者则可能误将非增强子区

域识别为增强子，产生假阳性。 
近年来，机器学习技术的发展为增强子的精

准、高效识别提供了新途径。研究人员开发了多

种高精度机器学习算法，如 EnhancerFinder[89]、

BiRen[90]和 gkm-SVM[65]等，显著加速了识别过

程并降低了成本。特别是 Liu 等[66]于 2016 年推

出的 iEnhancer-2L 预测器，实现了增强子识别
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及其强度评估的同步预测。随后，可以同时识

别增强子并预测其强度的新机器学习框架开始

层出不穷，如 iEnhancer-EBLSTM[91]、iEnhancer- 
ECNN[92]以及 Enhancer-IF[93]等，这些方法均表

现出卓越的预测性能。最近，Butt 等[67]利用上

述 iEnhancer-2L 数据集[66]，通过剔除相似序列，

采用随机森林算法和十折交叉验证，实现了增

强子识别(91.68%)和强度预测(84.53%)的高准

确率，成为该领域目前最准确的预测方法，为

基因表达调控研究提供了强大工具。 
(3) 沉默子 
与增强子相反，沉默子是抑制基因表达的

DNA 元件。它们通过与转录抑制因子结合，阻

止转录复合物的形成或降低其稳定性，从而避

免因基因过度表达导致蛋白质过剩，进而维持

生物系统环境的稳定。然而，长期以来，基因

表达调控研究重心多集中于增强元件，相比之

下，沉默子的识别与鉴定方法较为匮乏[94]，这

主要源于已发现的沉默子数量稀少及其功能机

制尚不明晰。 
近年来，随着研究的深入，人类、小鼠及

果蝇等生物体中的沉默子逐渐被揭示，其调控

机制也得以解析，使得沉默子成为计算生物学

领域的研究热点[95-96]。当前，主流的沉默子识

别模型包括基于经典机器学习算法的 gkm-SVM[68]

和 基 于 深 度 学 习 算 法 的 DeepSilencer[69] 、

SEPredict[70]，这些模型高度依赖于沉默子的序

列特征作为输入，但沉默子的活性具有细胞特

异性，仅依赖序列信息可能无法全面捕捉其在

不同细胞类型中的功能差异。 
随着测序技术的发展，多种生物组学数据

的出现为构建基于多维度生物信号的沉默子预

测模型提供了可能。Huang 等[71]基于组蛋白修

饰及转录因子信息构建了 SVM 模型进行沉默

子识别，尽管这一研究初步揭示了特定生物信

号与沉默子之间的关联性，但它尚未充分挖掘

生物信号组合在细胞特异性沉默子识别中的

潜在价值，而这些组合在沉默子中更为普遍，

并已在细胞特异性增强子识别中显示出重要

作用[97-98]。在此背景下，Zhang 等[72]最近提出

了一种名为 DeepICSH 的深度学习框架：通过

整合多级序列特征、转录特征和表观遗传特征，

并采用 CNN 算法捕捉与沉默子密切相关的生物

信号组合，DeepICSH 可以有效识别人类基因组

中的细胞特异性沉默子。研究表明，DeepICSH[72]

在 HepG2 和 K562 细胞系的测试集上超越了

gkm-SVM[68]、DeepSilencer[69]和 SEPredict[70]等

现有基于序列的沉默子识别方法，并能对特定

细胞内的沉默子进行分类[接收者操作特征曲

线 下 面 积 (area under the receiver operating 
characteristic curve, AUROC)的值为 0.703]，成

为首个能区分强弱沉默子的计算模型。 

2.2.2  RNA 元件的功能预测 
(1) mRNA 
mRNA 是一种单链核糖核酸分子，负责将

DNA 中的遗传信息转录并传递到核糖体，指导

蛋白质的合成。其结构包括 5ʹ帽子、5ʹ非翻译

区(5ʹ untranslated region, 5ʹUTR)、开放阅读框、

3ʹ非翻译区(3ʹUTR)以及多聚腺苷酸尾，这些部

分共同调控 mRNA 的表达水平和稳定性。 
2019 年，Sample 等[16]通过改进的 MPRA

技术，结合多聚核糖体分析与 RNA 高通量测

序，评估了 280 000 种具有随机 5ʹUTR 序列的

mRNA 分子在 HEK293T 细胞中的平均核糖体

负载(mean ribosome load, MRL)；研究人员使用

其中 260 000 个带有标签的序列训练了一款基

于 CNN 的深度学习模型——Optimus 5-Prime，
剩余的 20 000 个序列用于性能测试。通过穷尽

网格搜索优化超参数，Optimus 5-Prime 模型[16]

能够接受 5'UTRs 序列的独热编码作为输入，并
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准确预测mRNA分子的MRL值，准确率高达93%。 
2022 年，Agarwal 与 Kelley[73]构建了一个

跨物种 mRNA 半衰期数据集，包含 39 个人类

和 27 个小鼠样本，涉及 13 000 个人类和 18 000 个

小鼠 mRNA 序列(由 5ʹUTR、3ʹUTR 和编码区构

成)；利用这一数据集并结合混合卷积与循环神

经网络技术，研究人员开发了 Saluki 模型，实

现了对 mRNA 半衰期的高精度预测(r=0.77)。 
近期，借助上述 MRL[16]以及半衰期[73]数据

集，清华大学汪小我团队在 mRNA 序列功能解

析领域取得了突破性进展[17]，研究人员借助自

主研发的 NeuronMotif 工具，构建了一套全面

的 RNA 序列到功能模型定制管道，包括基序发

现、基序贡献评估及基序间交互分析这 3 大核

心环节，不仅能精准识别 mRNA 中的关键顺式

作用 RNA 基序，还可以揭示它们之间的复杂交互

关系；基于这一流程和上述两个大型数据集，研

究团队开发了基于混合卷积与递归神经网络的预

测系统，包括平均核糖体负载预测器(R²=0.935)和
半衰期预测器(r=0.73)，两者均展现出卓越的预

测精度(图 4)，其中，由于排除了小鼠数据，半衰

期预测器的表现稍弱于 Saluki 模型[73] (r=0.77)，而

平均核糖体负载预测器与上述 Optimus 5-Prime 平

台[16] (R²=0.934)的预测性能相当。 
(2) RNA toehold 开关 
RNA toehold 开关是一种由特定 RNA 序列

构成的生物元件，能通过与互补的 RNA序列(触
发序列)结合来调整自身构象，从而控制基因表

达[99]。这一机制使得 RNA toehold 开关能在检

测到特定触发序列信号时精准调控蛋白质生

产，为合成生物学提供了一种强大的基因表达

调控手段。 
然而在实际应用中，相当数量的 toehold 开

关存在功能欠佳甚至完全失效的问题[100-101]。尽

管有基于序列的热力学预测工具，但其预测结

果与实际性能的相关系数较低，仅为 0.22 左 

 

 
 

图 4  基于深度学习算法预测 mRNA 的平均核糖体负载和半衰期[17] 
Figure 4  Deep learning-based prediction of the mean ribosome load and half-life of mRNA[17]. 
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右[102-103]，无法满足高精度设计的需求。Green
等 [104] 通过生物物理分析确定了一系列与

toehold 开关性能紧密相关的热力学参数，为理

性设计提供了指导。但单一参数难以全面反映

toehold 开关复杂的性能特征，因此需要开发一

种专门针对 toehold 开关、仅依赖 RNA 序列的

改进预测框架。 
为解决这一问题，Angenent-Mari 等[74]利用

高通量 DNA 合成与测序技术，构建了一个包含

91 534 个 toehold 开关的大型数据库，涵盖了

23 个病毒基因组和 906 个人类转录因子，并基

于此训练了一个深度神经网络模型，该模型在

Toehold 开关性能预测上的表现(R²=0.43–0.70)显
著优于传统的热力学模型(R²=0.04–0.15)[100,102,105]；

此外，通过将核苷酸互补矩阵作为输入，研究

人员提高了模型的透明度，使其能可视化学习

到的重要二级结构，从而直观地解释 RNA 
toehold 开关的性能，这种方法在准确性与可解

释性方面均超越了传统的热力学建模方法。 
(3) gRNA 
为了更高效地改造细胞功能，除了开发用

于调控基因表达的生物元件之外，还需引入基

因组编辑系统(如 CRISPR-Cas)以剔除冗余基因

或整合外源分子。CRISPR-Cas 系统通过特异性

核酸酶(Cas 蛋白)和短链 RNA(gRNA)实现对活

细胞内 DNA 序列的精准编辑，从而在目标位点

引发双链断裂。在这个过程中，核酸酶负责

DNA 切割，而 gRNA 则负责精确地引导到特定

序列。这种模块化的设计意味着仅需更新

gRNA 序列，就可以将其定向到新基因上，从

而实现高效且经济的突变菌株构建。 
在设计和优化 gRNA 时，研究人员重点关

注其切割效率和靶向特异性。理想的 gRNA 应

兼具高切割效率(高靶向编辑率)和低脱靶风险

(高特异性 )。机器学习算法能够从已表征的

gRNA 数据集中挖掘潜在模式，从而指导 gRNA
在切割效率和靶向特异性两方面的优化设计。 

在切割效率的预测上，Doench 等 [48]和

Abadi 等[75]分别采用 SVM 和随机森林回归等传

统机器学习模型来评估 gRNA 引导的 Cas9 复合

体在不同基因组位点的切割效率，研究发现

gRNA 序列及基因座特性等因素对切割活性具

有决定性影响。在深度学习领域，Kim 等[76]开

发的 DeepCpf1 工具采用了 CNN 算法，在大规

模 gRNA 数据集上进行训练以预测靶向切割活

性；在外部测试集中，该工具的预测性能

(Spearman 相关系数为 0.61–0.79)明显优于传统

机器学习算法(Spearman 相关系数为 0.34–0.44)。
同样地，在脱靶预测方面，深度学习也显示出

了显著优势 [77]，通过在脱靶数据集 CRISPOR
上训练和测试 CNN 及 ANN 算法，发现这两种

算法的 AUROC 值均超过 0.97，显著高于随机

森林、梯度提升树和逻辑回归等传统机器学习

模型(AUROC 值为 0.83–0.93)。 

2.2.3  蛋白质元件的功能预测 
(1) 转录因子 
转录因子(transcription factors, TFs)是一种

具有序列特异性的 DNA 结合蛋白，它们通过

影响 RNA 聚合酶的结合来调控基因转录。识

别 TFs 对于理解生物体的转录调控至关重要。

传统方法依赖于已知 TFs 的 DNA 结合域的序

列同源性 [106-107]。因此，那些与已报道的 TFs
没有同源性的 TFs 很难被预测出来。为了解决

这一问题，Kim 等 [78]基于 CNN 算法开发了

DeepTFactor 预测工具，可以直接根据蛋白质序

列预测其是否为转录因子，对真核和原核 TFs
识别的 F1 值分别达到 0.82 和 0.80，在大肠杆

菌 K-12 MG1655 基因组数据集中，DeepTFactor
成功识别了 332 个潜在的 TFs，其中 3 个得到

了实验验证。 
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TFs 通 过 识 别 转 录 因 子 结 合 位 点

(transcription factor binding site, TFBS)来调控

基因转录。传统预测 TFBS 的方法如位置权重

矩阵(position weight matrix, PWM)和序列特征

分析 [108-109]，假设 TFBS 中的每个核苷酸对

TFs-DNA 的亲和力贡献是相互独立的。然而，

TFs 与 DNA 之间的相互作用实际上更为复杂，

包括单个氨基酸与多个碱基的互作[110]，以及通

过诱导 DNA 扭曲或通过水分子间接互作[111-112]

等。这些复杂相互作用使得传统预测模型难以

达到较高的精度。与传统模型相比，基于机器

学习的预测方法能够整合 DNA 序列信息、DNA
形状特征、染色质结构和动力学信息等多维描

述符，从而显著提高 TFBS 的预测精度[113-116]。

例如，Barissi 等[79]提出了基于物理描述符的机

器学习方法，通过利用分子动力学模拟获得的

DNA 物理特性(碱基的静电模式、氢键和疏水

性等)作为输入，准确预测了不同实验技术测定

的 TFs-DNA 结合亲和力，显著超越了传统基于

PWM 和序列特征分析的方法。 
(2) 内含肽 
内含肽是一类可以执行蛋白质剪接反应的

插入蛋白，它们在宿主蛋白质内部翻译，并巧

妙地切除自身，将两侧的外显肽以近乎无痕的

方式连接起来，从而形成完整的目标蛋白[117]。

与单一基因编码的连续内含肽相比，由 2 个独

立基因编码的断裂内含肽在基因线路设计中展

现了更高的灵活性和调控能力，因此备受研究

人员青睐。近期，本课题组通过合成生物学技

术成功构建了一个正交断裂内含肽元件库，大

幅扩展了在一个反应系统中同时使用多个断裂

内含肽的可能性[118]。目前，断裂内含肽已在蛋

白质连接、环化、片段同位素标记和翻译后修

饰等多个领域发挥重要作用[119-122]。 
随着微生物基因组测序技术的迅猛发展，

目前已有数千种连续内含肽序列被揭示[123]。为

了进一步挖掘这些天然内含肽的潜力，研究者

们致力于通过人工断裂的方式，创造具有高效

剪接活性的非天然断裂内含肽，从而丰富合成

生物学工具库[124-125]。 
最初，断裂位点的选择主要依赖于启发式

方法[126]和简单的结构分析[127]，这通常伴随着

大量的试错实验以验证断裂后的剪接活性。为

简化这一过程，研究者们开发了多种计算预测

工具。2012 年，Lee 等[128]提出了一种环状排列

方法，它通过连接蛋白质末端残基的氨基和羧

基并产生新的骨架开口，然后根据开口对蛋白

质折叠的影响来评估其作为断裂位点的潜力。

随后，2018 年，Dagliyan 等[129]推出了 SPELL
算法，该算法通过计算蛋白质结构的分裂能量

来预测断裂位点，然而，该方法的设计目标主

要用于构建化学遗传和光遗传分裂蛋白质，在

其他连续内含肽断裂位点预测上的适用性仍有

待进一步证实。 
为了寻求更加简单、可靠且通用的解决方

案，最近，Schmitz 等[49]推出了一款名为 Int&in
的机器学习模型，实现了对连续内含肽中活性

与非活性分裂位点的高精度预测；研究人员首

先通过蛋白质印记实验对源自 gp41-1、Npu 
DnaE 和 CL 内含肽的 126 个随机断裂位点进行

了活性表征；接着，基于断裂内含肽的片段亲

和力、溶剂可及表面积、断裂位点残基的保守

性、二级结构及捕获亲和力等 5 项生物物理特

征，使用逻辑回归算法训练预测模型；最终，

Int&in 不仅在内部验证中达到了 0.79 的高准 
确度，而且在外部测试集(包含 97 个已发表文

献中报道的分裂位点)上也保持了 0.78 的准确

度，证实了其良好的泛化能力；这一模型的开

发为新型分裂内含肽的工程化设计提供了有效

工具。 
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2.3  智能设计非天然元件 
著名理论物理学家理查德 ·费曼曾言：

“What I cannot create, I do not understand”，即通

过创造，人们可以更深刻地理解事物的本质。

这一理念在合成生物学中得到了生动的体现。

合成生物学旨在开发能够双向工作的模型：一

方面，根据给定的序列正向预测其功能；另一

方面，根据所需功能反向生成全新的序列(图
2)。长期以来，优质的生物元件主要源于自然

界，尤其是细菌和真菌等微生物。它们的发掘

过程往往依赖于大量的实验试错，耗时冗长且

效率低下。随着合成生物学的发展和基因线路

设计复杂性的增加，传统的元件发掘策略已难

以满足研究人员对于新颖、高效元件的迫切需

求。因此，合成生物学家们正积极转变思路，

从被动地寻找自然界中的元件转向主动设计与

创造。 
过去几十年里，非深度学习方法在元件的设

计和改造中发挥了重要作用。例如，Salis 等[130]

通过构建基于生物物理学模型的热力学框架，

成功设计出能够精确调控蛋白质表达水平的

RBS。同时，基于物理学原理的蛋白质结构解

析和分子动力学模拟可以精准识别特定 RNA 序

列的最低自由能构象，从而指导 RNA 设计[131]。

此外，定向进化策略也广泛应用于发掘具备增

强功能的蛋白质变体 [132]。尽管这些策略在合

成生物元件设计中取得了一定成功，但同时具

有设计效率低下和容易陷入局部最优解等明

显缺陷。 
近年来，深度生成模型，如变分自编码器、

生成对抗网络和自回归模型等，在合成生物元

件设计中展现了巨大的潜力，有效弥补了传统

方法的局限。在 DNA 元件的生成设计中，Seo
等[20]构建了一个基于深度学习算法的蓝藻启动

子生成模型框架，包括生成、预测和验证这 3 个

步骤(图 5)：生成步骤中，使用蓝藻的天然启动

子序列训练 VAE 模型，并生成大量合成启动子；

随后，利用 CNN 模型预测启动子强度，并通过

无细胞转录试验测试生成的启动子活性，结果

表明，生成的启动子能够有效驱动转录。值得

一提的是，清华大学汪小我教授团队最近推出

了一款名为 GPro 的启动子设计工具包[64]，它提

供了一套标准流程，覆盖从模型训练到优化再

到性能评估的整个启动子设计周期，其用户友

好的开发理念使得上述复杂的生成框架得以简

便操作，预期将大幅加速定制化合成启动子的

设计流程。在 RNA 元件的设计与优化方面，

Valeri 等[23]将梯度提升策略与深度生成模型相

结合，通过深入探索 RNA 序列的突变空间，不

仅成功重塑了性能不佳的 toehold 开关，还揭示

了影响其性能的关键因素，为 RNA 元件的精准

调控提供了强有力的研究工具。在蛋白质元件

设计领域，深度生成模型同样取得了巨大成功。

例如，最近，Ni 等[133]通过对来自 PDB 数据库

的 7 026 种蛋白质进行大规模的拉伸分子动力

学模拟，从中提取应力信息作为输入特征，训

练了一款名为 ForceGen 的蛋白质语言扩散模

型，可以根据研究人员的具体需求，设计出具

有指定拉伸应力特性的合成蛋白质序列。尤为

值得一提的是，美国华盛顿大学蛋白设计研究

所的 David Baker 团队在蛋白质生成式设计领

域取得了开创性成果，这些成就使 Baker 荣获

2024 年“诺贝尔化学奖”。该团队利用深度学习

模型进行蛋白质结构生成的研究已在近期的综

述文献中得到详尽描述[134]，本文不再赘述。 

3  基因线路的智能设计 
3.1  基因线路概述 

基因线路是由多个基因及其调控元件组成

的网络结构，这些元件通过相互作用精确调控 
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图 5  智能设计蓝藻合成启动子的深度学习框架[20]   该框架包括 3 个步骤：序列生成(左)、活性预测

(中)和活性验证(右)。 
Figure 5  Deep learning framework for intelligent design of cyanobacterial synthetic promoters[20]. The 
framework consists of three steps: sequence generation (left), activity prediction (middle), and activity 
validation (right). 
 

基因表达和细胞行为。类似于电子电路中的工

作原理，基因线路能接收输入信号，经由一系

列生化反应产生特定的输出响应。它们在自然

界中普遍存在，负责调控细胞分裂、代谢调控

和信号传导等各种生物过程[135]。 
在合成生物学中，研究人员通过设计和构

建人工基因线路以实现特定的生物功能[136-137]。

例如，本课题组开发了一种可全面优化合成  
基因线路设计的核酸海绵多功能基因调控工 
具 [138]，并通过级联多层正交模块化的转录信

号放大线路，设计出了超敏感的基于大肠杆 
菌底盘的砷和汞等重金属污染合成细胞传感 
器 [139]。基因线路在生物工程和生物医学等领

域具有广泛的应用潜力。然而，传统设计与构

建方法通常依赖于对特定生物通路的深刻理

解，并涉及大量元件及其参数的组合与筛选，

以及反复实验以验证其性能[140]。这一过程耗时

且低效，往往需要多次迭代才能确定最佳的元

件及参数组合。 
近年来，随着计算生物学和机器学习技术

的发展，研究人员开始采用更先进的方法来设

计基因线路，主要包括 2 个方面：一是利用机

器学习算法预测基因线路的行为(功能)；二是通

过计算模拟自动优化元件及其参数组合。接下

来将分别探讨这 2 个方面，展示机器学习算法

在基因线路设计中的前沿应用及其潜在优势。 

3.2  基因线路功能预测 
在合成生物学中，由于细胞的复杂动态  
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特性，精确预测基因线路的行为一直颇具挑  
战[141]。然而，近年来机器学习的引入为此提供

了创新解决方案。2021 年，Zhu 等[142]率先将机

器学习算法应用于多顺反子基因线路的基因表

达水平预测，使用 RF 与 ANN 算法构建的回归

模型成功预测了基因表达强度，R2 分数高达

0.87 和 0.95；此外，他们还构建了分类模型，

实现了对合成基因线路模式的完美识别，准确

率达 100%。这些模型有望帮助研究人员在合成

基因线路设计中减少试错成本，并快速筛选出

最优元件组合。 
2022 年，Daniels 等[143]将机器学习应用于 T

细胞中嵌合抗原受体(chimeric antigen receptor, 
CAR)的功能预测，研究人员构建了一个包含约

2 300 个合成共刺激结构域的 CARs 文库，通过

病毒转导技术将这些 CAR 导入原代 T 细胞中，

并系统评估了细胞的自我更新能力和细胞毒

性；基于这些丰富的实验数据，他们开发了一

个融合 CNN 与 LSTM 的深度学习模型，能准

确预测新合成的共刺激域组合对细胞表型的影

响，为 CAR-T 细胞疗法在癌症治疗领域的定制

化设计提供了实用工具。 
最近，Qin 等[144]研究了 T7 RNA 聚合酶激

活模块与阻遏蛋白模块在非模式微生物中的跨

物种应用，发现这些模块在不同生物体中的活

性具有相关性，因此推测其在多种生物背景下

的表现可能具有一定的可预测性；基于这一假

设，研究人员构建了一个包含非特异性宿主参

数的组合模型，并成功实现了对线路行为在不

同生物背景下的定量预测，这一成果为合成生

物学的跨物种研究提供了新的视角。此外，Rai
等[145]推出了一种新型表征平台——CLASSIC，

该平台结合了长读和短读测序技术，能够在人

类细胞中进行大规模并行分析合成基因线路，

一次性实验即可解析超过十万种药物诱导的基

因线路设计表达；利用 CLASSIC 平台积累的大

量数据，研究人员训练了随机森林模型，该模

型不仅能根据基因线路的元件组成精确预测

表达输出，还能揭示基因线路设计的隐含规

则，为合成基因线路的优化设计提供了强大的

研究工具。 

3.3  基因线路的智能设计 
随着对基因线路及其调控规则的深入了

解，研究人员日益重视对基因线路的人工设计

和调整，以实现对细胞行为在时间和空间上的

精准调控。为此，合成生物学家借鉴电子设计

自动化的思想，构建了基因设计自动化框架。

自 2009 年以来，多个强大工具相继问世，包括

Peccoud 团队的 GenoCAD (用于从基因元件构

建基因线路的网络应用程序)[146]、Nguyen 团队

的 iBioSim (支持合成基因线路学习、分析与设

计的计算平台)[147]以及 Voigt 团队的 Cello (通过

硬件描述语言 Verilog 定义基因线路功能，并从

布尔逻辑门库中自动生成特定功能的 DNA 序

列)[148]，这些自动化平台极大程度地简化了基

因线路设计流程，提高了设计效率和准确性。 
然而，生物元件并非孤立运作，基因线路

设计的复杂性不仅体现在线路架构(布线图)的
构建上，更在于精确调控元件之间错综复杂的

相互作用强度。随着基因线路规模的扩张，元

件间的互作关系急剧复杂化：一个包含 N 个基

因的线路，其潜在的互作模式可达 N²种，即需

要面对至少 N²个参数的调控挑战。在如此高维

的参数空间中精准定位使线路性能最优的参数

组合，无疑是一项艰巨的任务。为应对这一挑

战，近期研究尝试将机器学习技术融入基因线

路设计流程中，旨在高效探索其参数设计空间

并获得最佳参数组合[149-152]。 
如图 6A 所示，Merzbacher 等[151]将混合整

数贝叶斯优化技术应用于基因线路的参数优化
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中，通过学习基因线路性能景观并迭代搜索参

数组合空间，该技术能够智能地确定哪些参数

(代谢物和酶的浓度、代谢物与基因表达调控元

件之间的相互作用强度等)最有可能产生最优

的线路设计；相比于传统的穷举法或随机搜索，

这种方法具有更高的效率和准确度，特别适合

处理包含大量变量和复杂相互作用的大型基因

线路设计问题。此外，Hiscock[152]基于梯度下降

法开发了 GeneNet 工具(图 6B)，该工具通过定

义与基因线路输出目标紧密相关的成本函数，

并运用 Adam 优化算法迭代调整基因参数(包括

转录因子浓度、基因互作强度及降解速率等)，
以实现成本函数的最小化，从而锁定最佳参数

组合；实践证明，GeneNet 可以成功设计出执

行振荡、脉冲检测和生物计数等具有不同复杂

度的基因线路。 

 

 
 

图 6  两种基因线路智能设计算法的工作流程   A：基于贝叶斯优化技术学习基因线路性能景观的形

状，并迭代地在参数组合空间中搜寻最优线路[151]。B：GeneNet 算法工作流程[152]。首先，根据基因线

路的实际输出与目标输出之间的差异，定义成本函数(左侧)；然后，通过梯度下降法，不断迭代调整基

因的参数，以最小化成本函数(中间)；最后，分析学习到的参数网络，找到基因线路的最佳参数(右侧)。 
Figure 6  Workflow of two intelligent design algorithms for genetic circuits. A: Learning the shape of the 
performance landscape of genetic circuits based on Bayesian optimization techniques and iteratively 
searching for the optimal circuit in the parameter combination space[151]. B: Workflow of the GeneNet 
algorithm[152]. Firstly, a cost function is defined based on the difference between the actual output of the 
genetic circuit and the target output (left); Then, through the application of gradient descent, the parameters 
of the genes are iteratively adjusted to minimize the aforementioned cost function (middle); Finally, the 
learned parameter network is analyzed to identify the optimal parameters for the genetic circuit (right).  
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目前，机器学习在基因线路设计领域的应

用尚处于起步阶段，但其展现出的巨大潜力已

经引起合成生物学家的广泛关注。研究人员期

望可以在实验前进行有效的计算机筛选，以提

前淘汰掉表现不佳或鲁棒性差的线路模式，从

而大大节省后续实验的时间和资源，提高整体

研究效率。随着机器学习技术与合成生物学的

加速融合以及相关研究的持续推进，有理由相

信，机器学习将在基因线路设计领域发挥越来

越重要的作用，推动该领域迈向新的高度。 

4  挑战 
正如前文所述，人工智能与合成生物学的

深度融合已为元件和基因线路设计领域带来巨

大变革，其应用潜力引起了广泛关注。然而，

这一融合过程也面临着来自多个维度的挑战。

本文将这些挑战归纳为数据、模型和社会影响

这 3 个核心层面，并对此进行简要概述，同时

展望未来克服这些挑战的可能方向(图 7)。 

4.1  数据挑战 
4.1.1  数据规模挑战 

高效的机器学习模型需要大量的数据进行

训练。例如，在图像处理领域，模型可以利用

数百万个样本进行训练 [153]。但在合成生物学

中，获取大规模的数据集通常非常困难，大多

数实验涉及的元件或线路数量远少于 100 个，

无法满足机器学习对大数据的需求。此外，合

成生物学数据集中普遍存在的不平衡性也限制

了机器学习的应用[154]。如，在处理基于不平衡

数据集的分类任务时，模型可能过度关注多数

类特征，忽视少数类，从而降低整体预测性能。 
为解决这些问题，合成生物学家和计算科

学家需共同努力。计算科学家可以通过数据重

采样、设置类别权重或发现更具区分度的特征

等策略，减轻数据稀缺和不平衡对模型性能的

影响。例如，Zhang 等[18]通过实施分层等比例

抽样策略和引入样本权重机制，成功削弱了样

本不平衡对模型训练的不利影响，显著提升了 

 

 
 

图 7  机器学习与合成生物学融合所面临的挑战及对应解决方案 
Figure 7  Challenges and potential solutions for the integration of machine learning and synthetic biology. 
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酶分类预测器的性能。同时，合成生物学家应

专注于开发适用于不同场景的高通量实验方

法，如 MPRA[86]、uASPIre[155]和 CLASSIC[145]

等。这些方法旨在高效、经济地产生高质量、

低噪声的训练数据集，以供机器学习算法训练。

值得注意的是，随着机器人辅助实验自动化技

术的进步，这一目标有望更快实现[156]。如，美

国 OpenTrons 公司开发的 OT-2 液体处理机器人

和外部热循环仪已协同实现了 DNA 组装自动

化流程，用户仅需简单地调用 Python 应用程序

接口，即可轻松完成整个操作过程[157]。国内，

浙江大学杭州国际科创中心的合成生物学自动

化装置(iBioFoundry)是全球合成生物学研究领

域规模最大、集成度最高的一套全流程、高通

量、自动化科学装置，能够大幅度提高人工细

胞构建效率(平均 2 000 个/d)，为数据的快速生

成、智能分析和精确调控提供了有力支持。 

4.1.2  数据质量挑战 
机器学习对数据质量有严格要求。高质量

数据应具备高可重复性，即在相同实验条件下

获得一致的结果。然而，生物学研究中存在严

重的不可重复性问题。2016 年 Nature 杂志的  
调查显示，超过 70%的生物学研究结果无法被

重复，且近 60%的研究人员无法重复自己的发

现[158]。这一问题削弱了生物学研究的可靠性和

可信度，因为可重复性是科学方法有效性的根

本前提。当人工智能技术介入时，使用不可重

复的数据进行训练会降低模型的泛化能力，甚

至削弱对计算与实验结合研究的信心。 
为解决这一问题，研究人员需提高实验设

计的严谨性，采用标准化的方法和流程，确保

数据收集和分析的一致性。科研机构可以建立

内部质量控制机制，鼓励或要求研究人员分享

详细的实验方法和数据，以提高研究的透明度。

期刊应要求作者提供详细的实验细节和数据，

便于其他研究者验证和复现研究结果。资助机

构也可以在资助条件中加入对研究可重复性的

要求，鼓励开放科学实践，从而提升研究的可

重复性和模型训练数据的质量。 

4.1.3  数据标准挑战 
尽管可以从多个来源收集大量生物数据，

但由于缺乏统一的数据标准，这些数据往往难

以直接用于机器学习[159]。一方面，从文献中提

取的元件或线路样本通常包含许多变量。以内

含肽的活性表征为例，样本数据可能来源于不

同的生物系统(如细菌、真核生物和病毒等)，
或使用不同的表征方法(如蛋白质印迹或荧光

表征)[118,160]。另一方面，不同的研究组和数据

库往往以不同的模式展示数据，使数据整合和

结构化变得困难。这导致计算研究者需要花费

大量时间(约 50%到 80%[161])进行数据收集、清

洗、对齐和转换，从而分散了对科学问题深入

探究的精力。 
为了解决这一问题，科研社区应制定可广

泛接受的数据标准，涵盖从实验设计到数据采

集与分析的各个环节，确保数据的质量和标准

化程度，并鼓励研究人员和机构分享数据。同

时，数据库上传或管理者需着力提升各数据库

间的互操作性，例如，通过构建数据映射机

制，确保不同来源的数据能够无缝对接与整

合。其中，自然语言处理技术在此过程中有望

扮演加速器的角色，协助实现数据的自动和半

自动化处理。 

4.2  模型挑战 
4.2.1  模型选择挑战 

在机器学习领域，选择最合适的模型进行

预测是一项挑战，需要对问题本身、数据特性

及模型性能有深入理解。此外，即使是同一种

模型，参数的选择也会显著影响模型性能。 
为应对这一挑战，可以采取 2 种策略：首
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先，使用集成学习方法，如随机森林和梯度提

升树，这些方法通过结合多个基础模型的预测，

通常能提供比单一模型更优的预测性能。其次，

借鉴新药研发领域的虚拟筛选策略，可制定有

效的模型筛选方案，根据问题类型(分类、回归、

聚类)、数据特征(大小、维度、分布)和预期目

标(准确性、运行速度、可解释性)进行初步筛选。

例如，对于小规模数据集，线性模型或决策树

可能适用；而对于大规模、高维数据，深度学

习模型可能更合适。然后，利用网格搜索、随

机搜索或贝叶斯优化等方法系统地调整模型参

数，以开发出最适合特定问题和数据集的模型。 

4.2.2  模型泛化能力挑战 
模型的泛化能力是指其在未见过的数据上

的预测能力，衡量的是模型从训练数据中学习

到的知识是否能够有效地应用于新的、未知的

数据集。一个具有良好泛化能力的模型能够在

不同的数据集上保持稳定的性能，而不仅仅是

对训练数据过拟合。然而，在生物学研究中，

复杂多变的生物系统对预测模型的泛化能力提

出了严峻挑战。例如，合成生物元件的性能不

仅由其序列决定，还受宿主细胞类型、生长条件、

外部环境等多种因素影响，导致同一生物元件在

不同遗传、理化环境中可能表现出不同的活性。

因此，在实际应用中，模型往往在特定实验条件

下表现优异，一旦迁移至新环境，其性能可能大

幅下降，这种现象被称为“数据泄露”[162]。 
为解决这一问题，可以从数据层面入手，

通过广泛收集涵盖多种宿主细胞、生长条件及

外部环境的数据集，为模型提供全面、多样化

的训练数据，使其在多变的环境中仍能保持稳

定的预测性能。在算法设计上，可以降低模型

的复杂度，如减少神经网络的层数与节点数，

或使用正则化技术来约束模型参数，避免过度

拟合训练数据中的噪声与异常值，关注数据的

普遍特征，以增强其泛化能力。  

4.2.3  模型可解释性挑战 
模型可解释性是指机器学习模型对其决策

过程的解释能力，这对于合成生物元件或基因

线路设计尤为重要。这些任务不仅要求模型能

够提供准确的预测结果，还需要提供充分的解

释，以便研究人员理解模型的决策逻辑，从而

优化设计。然而，像深度学习这样的先进模型，

其复杂的内部结构和庞大的参数集往往构成

“黑箱”，限制了直观解释的可能性。例如，虽

然神经网络可以高精度预测酶活性，但往往无

法解释哪些具体因素导致酶活性变化，这阻碍

了研究人员对酶功能的进一步调整和优化。 
为解决这一问题，研究人员正在积极开发

多种可解释机器学习模型工具和技术[163]。这些

方法包括：特征重要性分析[164]，有助于确定影

响预测结果的关键因素；Local Interpretable 
Model-agnostic Explanations (LIME)[165]，通过在

特定预测实例的局部邻域内生成扰动样本并拟

合简化模型来解释单个结果；以及 SHapley 
Additive exPlanations (SHAP)[166]，利用博弈论

中的 Shapley 值量化特征对模型输出的贡献。

此外，除了算法层面，将专家经验融入特征选

择过程也是提高模型可解释性的有效途径。例

如，在酶活性预测中，除了使用蛋白质序列，

还可以根据生物学领域的专业知识选择与酶活

性相关的特征作为模型输入，这不仅能提升模

型的预测性能，还能帮助捕捉酶活性变化的内

在规律，提高模型的可解释性[167]。 

4.3  社会学挑战 
在人工智能与合成生物学的融合过程中，

社会学挑战往往比技术挑战更为复杂且容易被

忽视，这些挑战主要源于实验科学家和计算科学

家这 2 个不同群体之间的专业知识融合需求。 
首先，这 2 个群体在思维方式上存在本质
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区别。实验科学家通常采取从具体到抽象的思

考方式，偏好对生物现象进行定性解释，并通

过不断调整实验条件来逼近真理，强调实验证

据的直接性；相比之下，计算科学家的思维方

式更加抽象和理论化，倾向于利用计算模拟和

统计分析来预测和理解复杂系统的行为，致力

于实现生物现象的自动化、标准化定量预测，

即使有时无法提供充分的实验证据。这种思维

上的差异可能导致双方在合作中出现沟通不畅

和理解困难的问题。 
其次，方法论上的差异也是跨学科合作面

临的重要挑战。实验科学家多采用实证主义方

法，通过观察、实验和归纳来获取结果；而计

算科学家则倾向于假设-演绎的方法，通过提出

假设、建立模型和验证假设来推动研究。这 2 种

方法论在本质上是互补的，但在实践操作中常

常难以协调而导致分歧。 
此外，跨学科合作中还存在信任与认可的

问题。实验科学家可能对计算科学家提出的模

型和预测结果持怀疑态度，认为这些结果缺乏

实验验证的可靠性和直接性，甚至可能视为资

源的浪费；而计算科学家可能认为实验科学家

的研究方法过于保守和局限，未能充分利用数

据和信息技术的优势，导致研究效率低下。这

种相互间的不信任和不认可进一步增加了合作

的难度。 
为克服这些社会学障碍，促进人工智能与

合成生物学的有效融合，需要加强跨学科教育，

提高研究人员对对方领域的认可和理解，促进

思维方式的融合。此外，应鼓励组建由实验科

学家和计算科学家共同参与的研究团队，通过

团队合作来克服单一学科的局限性，推动跨学

科创新的实现。 

5  总结与展望 
合成生物学作为一个前沿的跨学科领域，

正经历着由传统实验范式向智能化设计范式的

深刻转变。面对生物系统的复杂性和高维度的

生化特征带来的挑战，机器学习等人工智能技

术为生物元件和基因线路的设计提供了创新性

的解决方案。这些技术能够有效降低实验成本，

提升研发效率和成功率。尽管实践中仍面临来

自数据、模型和社会层面的多重挑战，但通过

推动标准化数据平台和工具的开发、优化算

法，并加强跨学科合作，这些问题有望得到逐

步解决。 
值得注意的是，机器学习与合成生物学融

合的重大突破往往依赖于高通量实验方法的成

功开发。同时，基于大数据的深度学习模型在

预测性能上已显著优于经典机器学习算法。因

此，对于合成生物学家而言，开发高通量实验

方法或建立自动化生物工厂以降低获取庞大表

型数据库的成本成为关键任务。然而，在这些

新技术尚未普及之前，计算科学家仍可以通过

创新思路，如从多维角度提取数据特征，来获

得可靠的预测结果。正如哥伦比亚大学的计算

生物学家 Mohammed AlQuraishi 所预测，将物

理先验知识和计算模拟高效嵌入到机器学习框

架中，可能会成为计算合成生物学的下一个突

破口[168]。近期，基于序列、结构、热力学和动

力学等多维特征的预测模型的成功开发，正是

这一趋势的有力证明[19,169-173]。 
长远来看，机器学习与合成生物学的深度

融合，将促进生物元件与基因线路的设计从一

种“试错”主导的过程转变为“预测-验证”的迭代

优化模式。这不仅意味着更快的创新周期和更

高的设计成功率，也将开启一个全新的研究范

式，其中计算机辅助设计将成为标准实践，推

动合成生物学向更加个性化、智能化和自动化

的方向发展。 

先进的计算模拟、人工智能和高通量实验
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技术有望提高合成生物系统的可预测性，实现

对生物系统的精准设计和控制，从而更好地理

解和开发人造生命系统。这将为解决能源危机、

环境保护和医疗健康等全球性挑战开辟新道

路，引领生物科技迈向充满无限可能的新纪元。 
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