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摘   要：规律成簇的间隔短回文重复序列 /CRISPR 相关蛋白 9 (clustered regularly interspaced 
palindromic repeats/CRISPR-associated protein 9, CRISPR/Cas9)是新一代基因编辑技术，该技术

依靠单向导 RNA 识别特定基因位点，并引导 Cas9 核酸酶对特定位点进行编辑。然而，该技术存

在脱靶效应限制了其发展。近年来，运用深度学习辅助 CRISPR/Cas9 脱靶预测研究是一个新兴的

思路，有助于研究者实现更高效安全的基因编辑和基因治疗。而现有的深度学习模型对脱靶预测

的准确性仍有提高空间。为此，本文基于多尺度卷积神经网络提出 CnnCRISPR 模型预测

CRISPR/Cas9 的脱靶情况。首先，将向导 RNA 和 DNA 序列分别进行独热编码，再将两个二值矩

阵按位进行或运算。其次，将编码后的序列输入基于 Inception 模块的网络进行训练和验证分析。

最后，输出向导 RNA 和 DNA 序列对的脱靶情况。在公开数据集上的实验结果表明，CnnCRISPR
模型的性能优于现有的深度学习脱靶预测模型，为脱靶问题的研究提供了有效且可行的方法。 
关键词：CRISPR/Cas9；脱靶效应；多尺度卷积神经网络  
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Prediction of CRISPR/Cas9 off-target activity using 
multi-scale convolutional neural network 

XIE Huanzeng, HUANG Lingze, LUO Ye, ZHANG Guishan* 

College of Engineering, Shantou University, Shantou 515063, Guangdong, China 
 
Abstract: Clustered regularly interspaced short palindromic repeat/CRISPR-associated protein 9 
(CRISPR/Cas9) is a new generation of gene editing technology, which relies on single guide RNA 
to identify specific gene sites and guide Cas9 nuclease to edit specific location in the genome. 
However, the off-target effect of this technology hampers its development. In recent years, several 
deep learning models have been developed for predicting the CRISPR/Cas9 off-target activity, 
which contributes to more efficient and safe gene editing and gene therapy. However, the prediction 
accuracy remains to be improved. In this paper, we proposed a multi-scale convolutional neural 
network-based method, designated as CnnCRISPR, for CRISPR/Cas9 off-target prediction. First, 
we used one-hot encoding method to encode the sgRNA-DNA sequence pair, followed by a bitwise 
or operation on the two binary matrices. Second, the encoded sequence was fed into the 
Inception-based network for training and evaluating. Third, the well-trained model was applied to 
evaluate the off-target situation of the sgRNA-DNA sequence pair. Experiments on public datasets 
showed CnnCRISPR outperforms existing deep learning-based methods, which provides an 
effective and feasible method for addressing the off-target problems. 
Keywords: CRISPR/Cas9; off-target effects; multi-scale convolutional neural network 

 
 

自 1987 年规律成簇的间隔短回文重复序

列(clustered regularly interspaced short palindromic 
repeat, CRISPR)系统首次在大肠杆菌中被发现

后，科学家又陆续在许多细菌与古细菌中发现这

一序列，这些细菌和古细菌利用这种免疫抵抗病

毒等外源物质入侵[1]，并证实了这种系统是原核

生物的一种免疫机制[2]。2012 年，CRISPR/Cas9
系统首次被引入基因编辑中[3]，之后许多研究领

域借助该系统取得了突破性的进展，比如在感染

了人类免疫缺陷病毒(human immunodeficiency 
virus, HIV)-1 病毒的细胞中灭活了病毒基因等[4]。 

CRISPR/Cas9 由单向导 RNA (singe guide 
RNA, sgRNA)和 Cas9 蛋白结合而成，它依靠

sgRNA 识别靶点 DNA 序列，随后用 Cas9 核酸

酶在 sgRNA 引导下结合前间区序列邻近基序

(proto-spacer adjacent motif, PAM)[5]位点靶向切

割目标序列，从而实现对基因进行删除、替换、

插入等操作。然而，CRISPR 系统在靶向目标基

因组的过程中，由于其在组织细胞内的传递不具

有特异性，可能会在 sgRNA 与目标 DNA 序列

碱基互补配对时出现多个位点的碱基不匹配，从

而导致 Cas9 核酸酶在序列的非目标靶点裂解引

发非预期的突变，导致发生脱靶效应[6-7]。针对

这个问题，Sanger 测序法通过脱靶预测软件获

取潜在脱靶位点，并对这些位点进行 PCR 扩增、

测序，判断是否脱靶，但是这类技术灵敏度较

低[8]。基于经验的方法根据已有脱靶数据的特

征信息，使用特定的脱靶分数来分析脱靶效应，

如切割频率确定(cutting frequency determination, 
CFD)[9]、CRISPR/Cas9 脱靶预测和识别工具
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(CRISPR/Cas9 off-target prediction and identification 
tool, CROP-IT)[10] 和错配容忍指数 (mismatch 
tolerance index, MIT)[11]等。尽管这些分数在一

定程度上可以表明脱靶效应的特征，但是都有

自身的局限性，它们都没有建立起未脱靶位点

与脱靶位点之间的联系，而且当数据量增加到

一定程度后其准确率无法进一步提升。 
近年来，机器学习在图像分类、自然语言

处理等方面都取得了可观的成果 [12]。随着新  
一代测序技术的发展，研究者积累了大量的

CRISPR/Cas9 基因组编辑数据。如何利用这些

数据，从中挖掘出有用的信息是当前一项重要

的任务。近年来，以深度学习为代表的人工智

能技术取得快速的发展，将人工智能与基因编

辑数据有效地结合起来，运用深度学习辅助

CRISPR/Cas9 脱靶预测研究是一个新兴的思路，

是使用该技术成功进行基因编辑的关键步骤之

一，将有助于实现更加高效安全的基因编辑和

基因治疗。2018 年，Lin 等[13]基于卷积神经网

络提出 CNN_std 脱靶预测模型，将 sgRNA 和

DNA 序列分别进行独热编码，再按位进行“或”
运算后输入模型进行预测。在开源数据集的实

验结果表明，CNN_std 优于传统脱靶分数计算

方法。2020 年，Lin 等[14]基于循环神经网络提

出了 CRISPR-Net 模型，首次将 sgRNA-DNA 序

列对插入缺失和错配进行编码后输入到模型预

测脱靶活性，模型在接收器工作特性曲线下面积

(area under the receiver operating characteristic 
curve, AUROC)和精确召回曲线下面积(area 
under the precision recall curve, AUROC)等指标

上表现出良好的结果，在脱靶问题上有良好的

预测性能。2021 年，Charlier 等[7]等提出新的

s g R N A - D N A 序列编码作为前馈神经网络

(feedforward neural network, FNN)、卷积神经 
网络(convolutional neural network, CNN)和循环

神经网络(recurrent neural network, RNN)模型

的输入，用于脱靶预测研究，模型在 AUROC
指标上得到了改善，验证了其模型能准确地预

测脱靶结果。然而，现有的脱靶数据集大多数

存在数据严重不平衡的问题，现有模型不够有

说服力。本文运用数据集成和深度学习进行

CRISPR/Cas9 系统脱靶预测研究。首先，运用

重采样法整合不同平台的数据集，构建脱靶基

准数据集；其次，运用不同的编码方式对 DNA
与 sgRNA 序列对进行独热编码；最后，运用多

尺度卷积神经网络构建 CnnCRISPR 脱靶预测

模型，从而更好地提取基因编码特征。在基准

数据集上与现有算法比较，CnnCRISPR 模型具

有较好的准确性和泛化能力。 

1  方法 
1.1  数据集 

本文采用 9 个开源数据集 (包括 hek、

iGWOS、II5、II6、k562、II1、II2、II3 和 II4)
进行实验(其中，前面 5 个数据集用于构建基准

数据集，后面 4 个数据集作为独立测试集用于

测试模型的泛化性能)。表 1 描述了上述 9 个开

源数据集的整体信息，总的来说，数据正负样

本比例最大的是 II6，达到了 1:6 846.55，而数

据正负样本比例最小的是 II1，仅为 1:1.14。另

外，数据量达到 10 万以上的数据集占了一半，

并且 iGWOS 的样本量最大，有 444 921 个，而

不足 10 万的数据集占了 4 个，样本量最小的数

据集为 II1，仅有 4 853 个。每个数据样本包含

长度为 23 bp 的 sgRNA 序列、DNA 序列及标签。

其中，标签为 1 表示脱靶，标签为 0 表示未检

测到脱靶。研究表明，与回归分析相比，脱靶

预测更适合采用分类法进行分析[15]。本文采用

二分类法进行脱靶预测。此外，数据集类别不

平衡给预测模型构建带来了极大的挑战，如图 1
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所示，原始数据集的正负分布极度不平衡，例如，

k562 数据集的正样本只有 120 个，而负样本达

到了 20 199 个，正负比例达到了 1:168.33，同样，

hek 数据集的正负样本比例为 1:246.97。目前，

解决类不平衡问题通常采用数据重采样技术等。

对此，本文采用数据重采样技术构建实验的基准

数据集。首先，依次提取每个数据集，将正负样

本分成 2 个子集。保留所有的正样本，并从负样

本集中随机抽取比正样本集多的负样本。然后将

抽出的数据进行一系列整合等操作得到一个用

于后续模型训练的基准数据集，该基准数据集含

有 2 616 个正样本，3 616 个负样本。最后，用独

热编码法将碱基符号序列转化为数字特征序列。 

1.2  数据编码 
由 于 计 算 机 只 能 处 理 数 字 信 号 ， 而

CRISPR/Cas9 序列通常由‘A’、‘G’、‘C’和‘T’这
些符号表示，因此需要选择适当的方法将非数

值数据处理成数值数据。常用的方法有单字母

法 (one-letter code)[16] 和 独 热 编 码 法 (one-hot 
coding)[17]。独热编码解决了分类器不好处理属性

数据的问题，适用于特征不多的情况。本文运用

独热编码将核苷酸‘A’表示为[1,0,0,0]，‘G’表示为

[0,1,0,0]，‘C’表示为[0,0,1,0]，‘T’表示为[0,0,0,1]。 

1.3  深度学习算法 
1.3.1  卷积神经网络 

由于图像包含的数据量太大，早期应用人

工智能处理图像时效果并不理想。而且，在图

像数字化过程中，特征很难保留下来。卷积神

经网络(convolutional neural network, CNN)[18]的

出现解决了上述难题，近年来已被广泛应用于

自然语言处理、场景分类等领域。CNN 能够通

过降维减少参数，并用类似视觉的方式从图像

中学习特征，极大地扩展了深度学习的应用。

与传统神经网络相比，CNN 的创新之处在于利 
 
表 1  实验数据集的正负样本分布情况 
Table 1  The distribution of positive and negative samples in the experimental dataset 
 hek iGWOS II5 II6 k562 II1 II2 II3 II4 
Number of positive 536 1 850 54 56 120 2 273 52 3 767 354 
Number of negative 132 378 443 071 95 775 383 407 20 199 2 580 10 077 213 966 294 180 
Total 132 914 444 921 95 829 383 463 20 319 4 853 10 129 217 733 294 534 
IR* 1:246.97 1:239.50 1:1 773.61 1:6 846.55 1:168.33 1:1.14 1:193.79 1:56.80 1:831.02 
*: IR, imbalance rate. 

 

 
 
图 1  构建基准数据集流程图 
Figure 1  Flowchart of building the benchmark dataset. 
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用卷积来提取图像中的特征，通过将输入矩阵

与一个指定尺寸的卷积核以一定的步长做卷积

操作，得到包含原图像信息的特征图，从而简

化参数并保留特征。 
1.3.2  GoogLeNet 模型 

通常，研究者大多通过增加网络的深度、

堆 叠 模 型 的 参 数 量 来 提 高 模 型 精 度 ， 如

Alexnet[19]。但如果训练集有限，不断增加参数

会容易产生过拟合；参数越多，计算压力越大；

网络越深，容易出现梯度弥散问题。2015 年，

Szegedy 等[20]发表了在 2014 年 ImageNet 大型视

觉 识 别 挑 战 赛 (ImageNet large scale visual 
recognition challenge 2014, ILSVRC2014)上提出

的 GoogLeNet 模型，创新性地引入 Inception 模

块来组装网络，采用并行式网络结构代替以往

的串联式结构，在增加网络深度和宽度的同时

减少了参数，大大提升了模型的性能。Inception
结构是把不同尺寸的卷积核(1×1, 3×3, 5×5)以
及最大池化层堆叠成一个分支网络结构，从而

提供不同的感受野，让网络自适应地选择合适的

感受野，提升了网络对尺度的适应性。但是，由

于用到了 5×5 的卷积，容易造成特征图厚度很大

的问题。因此该作者提出了 Inception v1 模块，

如图 2 所示，可以结合处于不同通道但相关性很

高的特征，降低了特征图厚度，大大减少了参

数量。 

1.4  算法评价体系 
在分类问题中，评判模型的性能好坏通常采

用准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率

(Recall)、F1 分数(F1 score)、接收器工作特性

(receiver operating characteristic, ROC)曲线以及精确

召回曲线(precision recall curve, PRC)等评价指标。 

准确率(Accuracy, ACC)指预测正确的样本

数与整体的样本数之比，其公式为： 
TP TNACC

TP FP FN TN
+=

+ + +
          (1) 

其中，TP 为真阳性，表示正确预测的正样

本数量；FP 为假阳性，表示错误预测的负样本

数量；TN 为真阴性，表示正确预测的负样本数

量；FN 为假阴性，表示错误预测的正样本数量。 
 

 
 

图 2  Inception v1 结构 
Figure 2  Structure of inception v1. 
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精确率 (Precision)指预测为正的样本中预

测正确的比例，其公式为： 
TPPrecision

TP FP
=

+
                (2) 

召回率 (Recall)指真实值为正的样本中预

测正确的比例，其公式为： 
TPRecall

TP FN
=

+
                  (3) 

F1 分数指精确率和召回率的调和平均值。

其公式为： 
Precision RecallF1 2
Precision Recall

×= ×
+

           (4 ) 

接收器工作特性(receiver operating characteristic, 
ROC)[21]曲线可以直观地评定模型预测结果的

图像，其公式为： 
TPTPR

TP FN
FPFPR

FP TN

 = +

 =
 +

                  (5) 

ROC 曲线的横轴为假阳性率(false positive 
rate, FPR)，纵轴为真阳性率(true positive rate, 
TPR)。ROC 曲线越靠近左上角，分类的效果越

好。而曲线下面积(area under the curve, AUC)则
是 ROC 曲线下方面积的大小，如果曲线的趋势接

近，可通过计算 AUC 值来比较分类器。精确召回

曲线(precision recall curve, PRC)的横轴为召回率

(Recall)，纵轴为精确率(Precision)，PRC 曲线

下的面积称为精确召回曲线下面积(area under 
the precision recall curve, AUPRC)值，模型的性

能好坏与 AUPRC 值呈正相关，值越高，性能

越好。 

1.5  模型训练与模型选择 
1.5.1  CnnCRISPR 模型 

本文基于 Inception v1 模块构建 CnnCRISPR
模型，通过改进 Inception v1 模块内卷积层和池

化层的尺寸大小来优化模型的性能，如图 3 所

示。首先，接入 Inception v1 模块的变体(并行

设计 1×1、4×1、8×1 的卷积层和 4×1 的池化层)。
接着，添加批量标准化(batch normalization, BN)
层，经过展平(Flatten)层展平后接多级全连接

(Dense)层与随机失活(Dropout)层(其中，Dense
层的单元数依次为 128、92 和 23，并且均用

“ReLu”激活函数；Dropout 层的比率依次为 0.25
和 0.15)来进一步提取数据特征并防止过拟合。

最后，输出模型的预测结果。 
1.5.2  模型训练 

CnnCRISPR 模型使用 Python3.7 编写，由

深度学习库 Tensorflow-gpu 2.5.0 作为后端实现

的。模型的训练和测试过程是在 Intel Xeon 
4210R CPU@2.4GHz、Ubuntu 20.04 LTS、32GB 
RAM 和 NVIDIA 12GB RTX3080Ti GPU 的服务

器上执行的。CnnCRISPR 使用学习率为 0.000 1
的“Adam”优化器自动调整优化参数；损失函数

设置为“binary_crossentropy”，评价指标设置为

“accuracy”；将“batch_size”设置为 128 来避免发

生过拟合。为了获得性能良好的模型，在训练

过程中加入回调函数“ReduceLROnPlateau”和
“EarlyStopping”，其中“ReduceLROnPlateau”的因

子 (factor)设置为 0.2，训练最多进行 150 个

epoch，“patience”分别为 8 和 20。若验证集的

性能没有提升，训练在 8 个 epoch 后缩小学习

率，而在 20 个 epoch 停止训练。其中，先以

8.5:1.5 的比例将数据集划分为训练验证集和测

试集，再将划分得到的训练验证集以 7:3 的比

例划分训练集和验证集，本文的所有实验均以

该划分方式划分数据集。 
1.5.3  CnnCRISPR 模型选择 

首先，在基准数据集上评估 CnnCRISPR 标

准结构及其 4 种变体的预测性能，从中选择最

优的模型，包括：(1) Origin_Inception：将

CnnCRISPR的 Inception模块改为原始的 Inception
模块；(2) CnnCRISPR_ap：将 CnnCRISPR 的

BN 层后加入尺寸大小为 2×2 的最大池化层； 
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图 3  CnnCRISPR 架构 
Figure 3  Architecture of CnnCRISPR. 
 
 

(3) CnnCRISPR_nd：将 CnnCRISPR 去掉 dropout
层；(4) CnnCRISPR_nb：将 CnnCRISPR 删除 BN
层。图 4 展示所有模型的 ROC 曲线和 PRC 曲线

的趋势，可以看到 CnnCRISPR 的 ROC 和 PRC
曲线均位于所有曲线的上方，并且 CnnCRISPR
的 ROC 曲线下面积和 PRC 曲线下面积均优于其

他模型变体。另外，表 2 记录的各个模型对测试

集预测后的评价结果可以看出，无论是精确率、

召回率还是 F1 分数，CnnCRISPR 模型的所有

评价指标均优于其他模型，表明了 CnnCRISPR
标准模型预测 CRISPR/Cas9 脱靶情况具有最

好的预测性能。此外，没有变换卷积尺寸的

Origin_Inception 模型的预测效果最差，因此，

优化卷积核尺寸能够提升 CnnCRISPR 脱靶预

测能力。 
为了进一步验证多尺度卷积神经网络的可行

性，本文在基准数据集上评估了 CnnCRISPR 和其

他卷积组合变体模型，包括：(1) CnnCRISPR_1×1：
将所有卷积层的尺寸大小都设置为 1×1；(2) 
CnnCRISPR_4×1：将所有卷积层的尺寸大小都设

置为 4×1；(3) CnnCRISPR_8×1：将所有的卷积层

尺寸大小都设置为 8×1。如图 5所示，CnnCRISPR  
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图 4  CnnCRISPR 与其模型变体的 ROC 曲线(A)和 PRC 曲线(B) 
Figure 4  ROC curve (A) and PRC curve (B) of CnnCRISPR and its model variants. 

 
表 2  CnnCRISPR 标准模型及其模型变体在基准数据集的预测性能比较 
Table 2  Comparison of prediction performance of CnnCRISPR standard model and its model variants on 
benchmark datasets 
 Origin_Inception CnnCRISPR CnnCRISRP_ap CnnCRISPR_nb CnnCRISPR_nd 
Accuracy 0.891 0.918* 0.907 0.912 0.911 
Precision 0.863 0.905 0.886 0.895 0.895 
Recall 0.885 0.902 0.897 0.900 0.897 
F1 0.874 0.903 0.892 0.898 0.896 
AUROC 0.953 0.972 0.965 0.970 0.970 
AUPRC 0.933 0.961 0.956 0.958 0.960 
*: Values in bold indicate the best score for each indicator. 

 

 
 

图 5  CnnCRISPR 与其模型变体的 ROC 曲线(A)和 PRC 曲线(B) 
Figure 5  ROC curve (A) and PRC curve (B) of CnnCRISPR and its model variants. 
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模型的 ROC 曲线和 PRC 曲线均位于其他模型

变体的曲线上方。表 3 总结了标准 CnnCRISPR
及其 3 种仅含单一尺度的卷积核的模型变体预

测 CRISPR/Cas9 脱靶情况的实验结果，可以看

出，CnnCRISPR 标准模型在所有的评价指标上

都优于其他模型变体，另外，所有卷积层的尺

寸大小都设置为 1×1 的模型变体，其预测性能

最差，这说明了该模型变体不能很好学习到序

列的特征。上述结果进一步验证了多尺度卷积

神经网络的设计的优越性。 
综上，多尺度卷积神经网络的设计更能从

不同的角度捕捉到脱靶数据的特征，从而有助

于提高模型的预测性能。 

2  结果与分析 
2.1  模型比较 

本节在基准数据集上比较 CnnCRISPR 与

现有的基于深度学习的 CRISPR/Cas9 脱靶预测

方法，包括 Charlier 等[7]提出的 CNN、FNN 和

RNN 脱靶预测模型、Lin 等[13]提出的 CNN_std
模型以及 Lin 等[14]提出的 CRISPR-Net 模型，

为了能很好地做对比，CRISPR-Net 模型的输

入层做了调整，以满足本文所提出的编码方

式。实验结果如图 6 所示，CnnCRISPR 的 ROC
曲线位于最左上方，PRC 曲线位于最右上方。

表 4 描述上述模型的各个评价指标，可以看出，  
 
表 3  CnnCRISPR 标准模型及 3 种仅含单一尺寸卷积核的模型变体在基准数据集的预测性能比较 
Table 3  Performance comparisons for CnnCRISPR and three variants with single convolution kernel size on 
benchmark dataset 
 CnnCRISPR CnnCRISPR_1×1 CnnCRISRP_4×1 CnnCRISPR_8×1 
Accuracy 0.913* 0.875 0.896 0.905 
Precision 0.894 0.825 0.863 0.878 
Recall 0.905 0.897 0.900 0.902 
F1 0.899 0.860 0.881 0.890 
AUROC 0.971 0.941 0.960 0.962 
AUPRC 0.963 0.915 0.945 0.945 
*: Values in bold indicate the best score for each indicator. 

 

 
 

图 6  CnnCRISPR 与其他深度学习脱靶预测方法在 8×23 编码方式下的 ROC 曲线(A)和 PRC 曲线(B) 
Figure 6  ROC curve (A) and PRC curve (B) of CnnCRISPR and other deep learning-based off-target 
prediction methods under 8×23 coding mode. 
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表 4  在基准数据集上比较 CnnCRISPR 与其他方法的性能 
Table 4  Performance comparison of CnnCRISPR and other methods on benchmark dataset 
 CnnCRISPR CNN FNN RNN_modified CNN_std CRISPR-Net 
Accuracy 0.907* 0.866 0.845 0.892 0.824 0.800 
Precision 0.873 0.817 0.782 0.858 0.791 0.759 
Recall 0.915 0.885 0.882 0.895 0.797 0.779 
F1 0.894 0.850 0.829 0.876 0.794 0.769 
AUROC 0.971 0.941 0.917 0.958 0.915 0.870 
AUPRC 0.961 0.922 0.882 0.942 0.882 0.829 

*: Values in bold indicate the best score for each indicator. 
 
CnnCRISPR 的综合表现是最好的，精确率、召

回率和 F1 值均最大，分别为 0.873、0.915 和

0.894，说明 CnnCRISPR 对脱靶数据分类正确

的概率最高。 
另外还使用了独立测试集 II1、II2、II3 以

及 II4 测试 CnnCRISPR 与其他现有模型的泛化

能力。图 7 展示了所有模型在 4 个测试集上的

ROC 曲线和 PRC 曲线的趋势，表 5 记录了各个

模型在所有测试集上的评价结果。具体来说，

对比所有模型在 II1 测试集上的预测效果，

CnnCRISPR 的准确率、F1 分数、AUROC 值和

AUPRC 值是最优的，因此，CnnCRISPR 在 II1
上的预测性能优于其他模型；对比所有模型在

II2 测试集上的预测效果，CnnCRISPR 的精确

率、召回率、F1 分数和 AUROC 值是最优的，

而 RNN_modified 的召回率和 AUPRC 值是最

高的，但整体泛化能力不如 CnnCRISPR；而

对 II3 和 II4 的预测，RNN_modified 的泛化能

力是最优的，CnnCRISPR 的泛化能力仅次于

RNN_modified。综上分析，CnnCRISPR 在 II1
和 II2 上的泛化能力优于其他深度学习方法，而

在 II3 和 II4 上的泛化能力仅次于 RNN_ 
modified，RNN_modified 在这 2 个测试集上的

泛化能力是最优的。 

2.2  重采样策略对结果的影响  
为 了 验 证 本 文 采 用 的 重 采 样 策 略 对

CnnCRISPR 模型脱靶预测的显著性，首先将  
5 个开源数据集整合为一个大的数据集，名为

Rawdata，样本总量达到了 1 077 446 条，其中

有 2 616 个正样本，有 1 074 830 个负样本，正

负样本比例约为 1:410。接着将 Rawdata 数据集

和基准数据集分别输入到 CnnCRISPR 模型中

进行训练。除数据集不一样外，其余无论是数

据划分方式还是模型训练超参数等都保持一

致，实验结果如表 6 所示，Rawdata 数据集训

练的 CnnCRISPR 模型，其预测的准确率和

AUROC值要高于基准数据集训练的CnnCRISPR
模型的预测，但这不能说明 Rawdata 数据集训

练的 CnnCRISPR 模型要比基准数据集训练的

CnnCRISPR 模型的预测效果好，因为在数据极

端不平衡的情况下，准确率和 AUROC 值不能

反映模型的好坏，在这种情况下，应该观察精

确率、召回率和 F1 分数这 3 个评价指标，而基

准数据集训练的 CnnCRISPR 模型，其预测结果

的精确率、召回率和 F1 分数均明显优于

Rawdata 数据集训练的 CnnCRISPR 模型的预测

结果。实验结果说明了本文所采用的重采样策略

能明显提高 CnnCRISPR 模型的脱靶预测性能。 

2.3  编码方式对结果的影响 
本文选择的编码方式是 8×23，这种编码方

式的优势在于可以把 sgRNA 与 DNA 的数据特

征完整地保留下来，但是却无法很好地表示 
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图 7  8×23 编码方式下 CnnCRISPR 和现有模型在独立测试集上的 ROC 曲线(A)和 PRC 曲线(B) 
Figure 7  ROC (A) and PRC (B) of CnnCRISPR and existing models on independent test set under 8×23 
encoding mode. 
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表 5  比较 CnnCRISPR 与其他方法在独立测试集上的泛化能力 
Table 5  Generalizability comparison of CnnCRISPR with other methods on independent test sets 
 CnnCRISPR CNN FNN RNN_modified CNN_std CRISPR-Net 
II1       

Accuracy 0.595* 0.541 0.555 0.536 0.527 0.546 
Precision 0.537 0.536 0.607 0.502 0.475 0.546 
Recall 0.965 0.138 0.141 1.000 0.105 0.177 
F1 0.690 0.220 0.229 0.669 0.172 0.267 
AUROC 0.686 0.567 0.632 0.668 0.541 0.567 
AUPRC 0.628 0.524 0.561 0.593 0.487 0.513 

II2       
Accuracy 0.747 0.788 0.721 0.711 0.833 0.839 
Precision 0.020 0.019 0.016 0.017 0.020 0.017 
Recall 1.000 0.804 0.902 1.000 0.647 0.549 
F1 0.039 0.037 0.032 0.034 0.038 0.034 
AUROC 0.966 0.861 0.869 0.938 0.840 0.781 
AUPRC 0.136 0.067 0.031 0.197 0.062 0.042 

II3       
Accuracy 0.956 0.926 0.930 0.956 0.924 0.886 
Precision 0.116 0.053 0.083 0.146 0.056 0.031 
Recall 0.235 0.194 0.305 0.314 0.215 0.185 
F1 0.155 0.083 0.131 0.199 0.089 0.053 
AUROC 0.700 0.721 0.726 0.679 0.724 0.580 
AUPRC 0.078 0.048 0.051 0.067 0.046 0.029 

II4       
Accuracy 0.849 0.739 0.777 0.895 0.735 0.637 
Precision 0.008 0.004 0.005 0.011 0.004 0.003 
Recall 1.000 0.972 0.991 0.997 0.966 0.818 
F1 0.016 0.009 0.011 0.022 0.009 0.005 
AUROC 0.988 0.956 0.928 0.986 0.928 0.826 
AUPRC 0.141 0.070 0.022 0.233 0.015 0.015 

*: Values in bold indicate the best score for each indicator. 
 
表 6  比较重采样前后 CnnCRISPR 的性能 
Table 6  Performance comparison of CnnCRISPR before and after resampling 
 Accuracy Precision  Recall F1 AUROC AUPRC 
Rawdata 0.998* 0.622 0.265 0.372 0.985 0.406 
Benchmark 0.917 0.892 0.915 0.903 0.973 0.963 
*: Values in bold indicate the best score for each indicator. 
 
sgRNA 和 DNA 序列之间的差异关系。因此，

本节将采用一种新的编码方式对基因数据进行

编码处理，以此来研究不同的编码方式对脱靶

预测效果的影响。 

正常的碱基都是以 A-T、C-G 的方式进行

配对的，考虑到碱基错配的现象可能会对脱靶

效应有很大的影响，因此引入一种新的编码方

式来展示错配特征。首先依旧沿用独热编码的
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方式对 sgRNA、DNA 序列进行编码，不同之处

在于后续的处理。接着按照位或(bitwise or)的方

法将两个矩阵对应位置的值相或，组合成为一个

4×23 的矩阵，结果如图 8 所示。 
此外，由于输入数据的维度发生了变化，因

此对现有的各个模型的输入端口做了适当的调

整。为了适应数据尺寸的变化，CnnCRISPR 的卷

积核尺寸也做了调整，将原来 8×1 的卷积核和

4×1 的最大池化层都改为了 2×1 的尺寸。 
对采用位或方式编码的数据进行训练后，

得出 CnnCRISPR 模型与其他深度学习模型的

各项评价指标，通过观察图 9 和表 7 的各个评

价结果可知，数据预处理的方式对于模型的训

练也有很大的影响，4×23 的编码方式更能体现 
 

 

 
 

图 8  sgRNA-DNA 的 4×23 位或编码 
Figure 8  sgRNA-DNA 4×23 bitwise or encoding. 
 

 
 

图 9  CnnCRISPR 与其他深度学习脱靶预测方法在 4×23 编码方式下的 ROC 曲线(A)和 PRC 曲线(B) 
Figure 9  ROC curve (A) and PRC curve (B) of CnnCRISPR and other deep learning-based off-target 
prediction methods under 4×23 coding mode. 
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表 7  4×23 编码方式下模型间的性能比较 
Table 7  Performance comparison among models under 4×23 encoding method 
 CnnCRISPR CNN FNN RNN_modified CNN_std CRISPR-Net 
Accuracy 0.936* 0.898 0.908 0.892 0.882 0.890 
Precision 0.926 0.888 0.902 0.909 0.879 0.889 
Recall 0.926 0.877 0.884 0.835 0.845 0.520 
F1 0.926 0.882 0.893 0.870 0.862 0.870 
AUROC 0.980 0.963 0.967 0.961 0.953 0.960 
AUPRC 0.972 0.953 0.951 0.953 0.932 0.946 
*: Values in bold indicate the best score for each indicator. 
 
出数据样本的特征，无论是哪种模型，在评估

中都取得了比 8×23 拼接编码方案更好的效

果，并且采用新编码方式的数据训练出来的

CnnCRISPR 模型的性能表现仍然是最好的。 
同样用上述4个独立测试集测试CnnCRISPR

与其他现有模型的泛化能力。图 10 展示了所

有模型在各个测试集上的 ROC 曲线和 PRC 曲

线的趋势，表 8 记录了各个模型在所有测试集

上的评价指标。具体来说，比较所有模型在 II1
测试集上的预测效果，FNN 的准确率、精确率

和 F1 分数是最优的，RNN_modified 的 AUROC
值和 AUPRC 值是最高的，CnnCRISPR 的泛化

能力仅次于 FNN 和 RNN_modified；比较所有

模型在 II2 测试集上的预测效果，CnnCRISPR
的召回率和 AUROC 值是最高的，RNN_ 
modified 的召回率和 AUPRC 值是最高的，

CNN_std 的准确率、精确率和 F1 分数是最高

的，这 3 个模型在重要指标上各有突出，泛化

能力优于其他模型；而对 II3 和 II4 的预测，

CnnCRISPR 的预测性能要优于其他模型。综

上分析，CnnCRISPR 在 II1 上的泛化能力仅次

于泛化能力最优的 FNN 和 RNN_modified，在
II2 上的泛化能力与 RNN_modified 和 CNN_std
相近，优于其他模型，而在 II3 和 II4 上的泛

化能力优于其他深度学习方法。 
表 9 和表 10 单独比较了 CnnCRISPR 模

型在 2 种编码方式上的性能表现。具体来说，

一方面，对比在基准数据测试集上的预测效

果，4×23 编码方式的 CnnCRISPR 的预测性能

要明显优于 8×23 编码方式的 CnnCRISPR。另

一方面，在 4 个独立测试集上的预测效果，从

重要指标 F1 分数、AUROC 值和 AUPRC 值

的表现来看，4×23 编码方式的 CnnCRISPR 在

这些重要指标上最优的有 7 个，分别在 II1、
II2 和 II4，而 8×23 编码方式的 CnnCRISPR 在

重要指标上最优的则占了 5 个，在对 II3 的预

测评价指标就占了 3 个。换言之，8×23 编码

方式的 CnnCRISPR 在 II3 上的泛化能力要优

于 4×23 编码方式的 CnnCRISPR，而在 II1、II2
以及 II4 上的泛化能力不及 4×23 编码方式的

CnnCRISPR。综上分析说明了 bitwiseOR 编码

对模型的性能提升有帮助，并且更适合用于脱

靶预测。 

2.4  CnnCRISPR 模型泛化性能测试 
为了进一步验证 CnnCRISPR 具有较好的泛

化能力，本节在数据集 k562 (样本总数=20 319)
和 hek (样本总数=132 914)上将其与 RNN 和

CNN_std 以及 CRISPR-Net 进行比较。对数据

的处理方式沿用了 2.3 节的 4×23 编码方式。

为了缓解源数据集样本不均衡的问题，本节采

用过采样[22]法进行模型训练。具体思路如下：

首先，将 k562 数据集分为正类子集以及负类 
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图 10  4×23 编码方式下 CnnCRISPR 和现有模型在独立测试集上的 ROC 曲线(A)和 PRC 曲线(B) 
Figure 10  ROC (A) and PRC (B) of CnnCRISPR and existing models on independent test set under 4×23 
encoding mode. 
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表 8  4×23 编码方式下比较所有模型在所有测试集上的泛化能力 
Table 8  Generalizability comparison of all models on all test sets under 4×23 encoding method 
 CnnCRISPR CNN FNN RNN_modified CNN_std CRISPR-Net 

II1       

Accuracy 0.542 0.521 0.617* 0.483 0.545 0.494 

Precision 0.506 0.494 0.560 0.475 0.511 0.480 

Recall 0.991 0.924 0.848 1.000 0.681 0.996 

F1 0.669 0.644 0.675 0.644 0.583 0.648 

AUROC 0.713 0.608 0.693 0.742 0.593 0.699 

AUPRC 0.639 0.567 0.638 0.685 0.538 0.627 

II2       

Accuracy 0.656 0.815 0.688 0.569 0.844 0.767 

Precision 0.015 0.025 0.016 0.012 0.029 0.020 

Recall 1.000 0.922 0.980 1.000 0.902 0.941 

F1 0.029 0.048 0.031 0.023 0.056 0.039 

AUROC 0.973 0.926 0.953 0.964 0.938 0.912 

AUPRC 0.200 0.070 0.109 0.289 0.095 0.124 

II3       

Accuracy 0.944 0.926 0.936 0.918 0.916 0.949 

Precision 0.088 0.060 0.071 0.072 0.055 0.075 

Recall 0.241 0.223 0.224 0.316 0.236 0.173 

F1 0.129 0.095 0.107 0.117 0.089 0.104 

AUROC 0.637 0.631 0.634 0.574 0.616 0.535 

AUPRC 0.065 0.045 0.054 0.089 0.042 0.053 

II4       

Accuracy 0.902 0.852 0.880 0.870 0.818 0.819 

Precision 0.012 0.008 0.010 0.009 0.006 0.007 

Recall 0.997 0.963 0.989 0.991 0.977 0.989 

F1 0.024 0.015 0.019 0.018 0.013 0.013 

AUROC 0.993 0.976 0.983 0.990 0.967 0.982 

AUPRC 0.254 0.176 0.114 0.334 0.056 0.260 

*: Values in bold indicate the best score for each indicator. 
 

 

表 9  CnnCRISPR 在 8×23 和 4×23 编码方式下

的性能比较 
Table 9  Performance comparison of CnnCRISPR 
under 8×23 and 4×23 encoding methods 
 Accuracy Precision Recall F1 AUROC AUPRC 

8×23 0.907 0.873 0.915 0.894 0.971 0.961 

4×23 0.936* 0.926 0.926 0.926 0.980 0.972 

*: Values in bold indicate the best score for each indicator. 

子集，分别进行编码。然后，设置一定大小的

批次容量，从正子集和负子集中随机抽取等量

的样本，各占批次容量的一半，作为模型训练

的生成器。最后，在训练时使用 keras 的训练函

数 fit_generator 代替 fit，利用生成器分批次向

模型送入数据。在训练完毕后，将已经抽取过

的负样本从负类子集中剔除，不改变正类子集， 
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表 10  比较 CnnCRISPR 在 8×23 和 4×23 编码方

式下在所有测试集上的泛化能力 
Table 10  Generalizability comparison of CnnCRISPR 
under 8×23 and 4×23 encoding methods on all test 
sets 
 Accuracy Precision Recall F1 AUROC AUPRC 
II1       

8×23 0.595* 0.537 0.965 0.690 0.686 0.628 
4×23 0.542 0.506 0.991 0.669 0.713 0.639 

II2       
8×23 0.747 0.020 1.000 0.039 0.966 0.136 
4×23 0.656 0.015 1.000 0.029 0.973 0.200 

II3       
8×23 0.956 0.116 0.235 0.155 0.700 0.078 
4×23 0.944 0.088 0.241 0.129 0.637 0.065 

II4       
8×23 0.849 0.008 1.000 0.016 0.988 0.141 
4×23 0.902 0.012 0.997 0.024 0.993 0.254 

*: Values in bold indicate the best score for each indicator. 
 
并按批次重复训练，直到负类子集中的数据被

抽取，从而保证每批次的数据中正负样本是平

衡的。随后设定训练批次容量为 128，测试批

次容量为 100，分别对 4 个模型进行训练。表

11 和表 12 分别总结了各模型在数据集 k562 和

hek 上的实验结果。可以看出，无论是在 k562
数据集训练的模型还是在 hek 数据集训练的模

型，RNN 模型在召回率上最好，但其 F1 分数的

表现却不理想，而 CnnCRISPR 在 F1 分数以及

AUC 值等指标上均优于 RNN、CNN_std 和

CRISPR-Net，说明其预测效果最好。上述实验

结果表明，CnnCRISPR 在数据集 k562 和 hek
上的综合脱靶预测结果优于 RNN、CNN_std 和 

表 11  比较 CnnCRISPR 与其他方法在 k562 数

据集上的性能 
Table 11  Performance comparison of CnnCRISPR 
and other methods on k562 dataset 
 CnnCRISPR RNN CNN_std CRISPR-Net 

Accuracy 0.988* 0.976 0.797 0.981 
Precision  0.300 0.196 0.018 0.209 
Recall 0.833 1.000 0.611 0.778 
F1 0.441 0.327 0.034 0.329 
AUROC 0.996 0.991 0.845 0.981 
AUPRC 0.651 0.618 0.060 0.562 
*: Values in bold indicate the best score for each indicator. 
 
表 12  比较 CnnCRISPR 与其他方法在 hek 数据

集上的性能 
Table 12  Performance comparison of CnnCRISPR 
and other methods on hek dataset 
 CnnCRISPR RNN CNN_std CRISPR-Net 
Accuracy 0.995* 0.965 0.949 0.978 
Precision  0.421 0.102 0.063 0.144 
Recall 0.790 0.963 0.827 0.914 
F1 0.549 0.184 0.117 0.248 
AUROC 0.996 0.990 0.970 0.992 
AUPRC 0.698 0.560 0.201 0.587 
*: Values in bold indicate the best score for each indicator. 
 
CRISPR-Net，从而验证了 CnnCRISPR 具有较好

的泛化性能。另外，还讨论了分别在基准数据集、

k562 数据集和 hek 数据集上的 CnnCRISPR 模型

的各项评价指标。从表 13 中看到，基准数据集

上训练的CnnCRISPR的准确率和AUROC值不如

另外 2 个模型，但这不能否定在基准数据集上训

练的 CnnCRISPR 的性能。前面可知 k562 数据

集和 hek 数据集的正负比例分别为 1:168.33 和 
 
表 13  比较 CnnCRISPR 在不同数据集上的性能 
Table 13  Performance comparison of CnnCRISPR on different datasets 
 Accuracy Precision Recall F1 AUROC AUPRC 
Benchmark 0.936 0.926* 0.926 0.926 0.980 0.972 
k562 0.988 0.300 0.833 0.441 0.996 0.651 
hek 0.995 0.421 0.790 0.549 0.996 0.698 
*: Values in bold indicate the best score for each indicator. 
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1:246.97，在数据极端不平衡的情况下，精确率、

召回率和 F1 分数更能反映模型的整体性能，而

基准数据集上训练的 CnnCRISPR 在这几个评

价指标上要优于其他 2 个模型的指标。另外，

在基准数据集上训练的 CnnCRISPR，其 AUPRC
值也是最高的，体现了其模型较另外 2 个模型要

更稳定。同时也体现了本文采用的重采样策略构

建的基准数据集能有效提升模型的预测性能。 

3  结论 
CRISPR/Cas9 核酸酶自身的不稳定性易发

生突变产生脱靶效应。本文基于 Inception 模块，

通过优化卷积层的尺寸大小，构建多尺度卷积

神经网络的 CnnCRISPR 脱靶预测模型。开源

数据集的实验表明，与现有基于深度学习的

CRISPR/Cas9 脱靶预测算法相比，CnnCRISPR
模型具有较好的准确性和泛化能力。在后续的

研究中，尝试从生物特征入手，了解更多表现

脱靶的特征，为脱靶效应问题提出更好的解决

方法。 
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