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基于深度学习的作物基因组学和遗传改良
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摘 要：随着世界人口的不断增长、食物需求量的不断增加，以及气候的不断变化，如何提高农作物产量已成为人类面

临的一个巨大挑战。传统设计育种耗时长、效率低，已经不能满足新时代的育种需求。随着基因型和表型数据成本的不

断降低，以及各种组学数据的爆炸式增长，人工智能技术作为能够在大数据中高效率挖掘信息的工具，在生物学领域受

到了广泛关注。人工智能指导的设计育种将大大加快育种的效率，给育种带来革命性的变化。介绍了人工智能特别是

深度学习在作物基因组学和遗传改良中的应用，并进行了总结与展望，以期为智能设计育种提供新的思路。
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Crop Genomics and Genetic Improvement Based on Deep Learning
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Abstract：With an ever‑increasing world population and demand for food，ensuring food security has becoming more and more
challenging，especially when we are facing severe climate change. However，traditional design breeding is time‑consuming and
low‑efficient，which can’t meet the needs of this era. With the development of sequencing technology，the cost of genotyping and
phenotyping continues to decrease，resulting in the explosive growth of omics data. Artificial intelligence，as a tool that can effi‑
ciently mine information in big data，has attracted wide attention in the field of biology. Artificial intelligence directed breeding
design will greatly accelerate the efficiency of design breeding and bring revolutionary changes. This review introduced the appli‑
cation of artificial intelligence，especially deep learning，in genomics and crop genetic improvement，summarized the applica‑
tion progress，and put forward the prospect of how artificial intelligence design breeding，which was expected to provide new
thought for artificial intelligence designed breeding.
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随着全球人口数量不断增加，到 2050年，全

球对粮食的需求预计将比 2005年增加 100%~
110%[1-2]。为满足人们对农作物产品日益增长的

需求，创新育种技术显得尤为重要。在漫长的农

业历史中，育种主要经历了三个阶段：通过观察植

株表型，选育优良自交系的传统育种；应用统计

学、数量遗传学预先设计杂交育种实验，获得杂种

优势的杂交育种；综合单倍体育种、分子标记育种

和转基因育种的现代生物工程育种[1]。Edward S
Buckler[2]总结了过去的三个时代，并提出了“育种

4.0”的概念。王向峰等[1]提出了在“育种 4.0”时代

深度融合生命科学、信息科学和育种科学的理

念。人工智能设计育种是由人工智能与育种相结

合，能够给传统育种带来革命性的改变。它包括

利用深度学习和机器学习把基因组学、转录组学、

蛋白质组学、表观遗传学、代谢组学和表型组学的
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多组学数据结合，构建遗传调控网络，实现对作物

表型的精准预测；深度学习指导基因编辑，实现对

作物表型的控制和设计；深度学习在合成生物学

的应用会使作物的设计育种更加自由高效。

1 人工智能及分支

人工智能这一概念最早在 20世纪 40年代被

提出，但是受计算能力的限制，人工智能领域一直

处于发展的低谷。进入 21世纪后，计算机性能的

大幅提升（尤其是GPU的发展）使得人工智能领

域重新回到人们的视野。目前，人工智能已被应

用于多个领域。

1.1 机器学习

人工智能领域最主要的研究方法是机器学

习，机器学习按学习形式可以分为监督学习和无

监督学习两种。监督学习是指在训练实例中学习

输入变量数据和其因变量（或叫标签）之间的关

系，然后以此在新实例中预测结果，主要应用于回

归和分类问题。例如，可以用大量历史气象数据

训练机器学习模型，该模型可以以过去的天气数

据为预测因子，预测未来的天气。如果预测的目

标变量为离散变量，则该机器学习任务称为分类

问题（classification）；如果预测的目标变量为连续

变量，则该机器学习任务称为回归问题（regres‑
sion）。在机器学习中有很多监督学习算法及应

用，例如结合统计学的隐马尔可夫模型（hidden
Markov model, HMM）和机器学习的支持向量机

（support vector machine, SVM）可以快速准确预测

和区分 DNA和 RNA结合残基的方法，这有利于

进一步预测蛋白质-DNA和蛋白质-RNA相互作

用的序列[3-4]；用随机森林和支持向量机模型通过

DNA甲基化数据精确诊断癌症[5]。无监督学习是

指在训练实例中输入没有因变量（或标签）的数

据，又称为归纳性学习，典型的无监督学习包括降

维（dimensionality reduction）和聚类（clustering），

适合学习高维度数据，例如组学数据[6-7]。

1.2 深度学习

深度学习是机器学习领域的一个相对年轻的

分支，已经成为机器学习领域最流行和最强大的

技术之一[8]。人工神经网络以数学模型模拟神经

元活动，包括输入层、隐藏层和输出层三个部分

（图 1），其深度神经网络用多层的隐藏层使神经

网络的性能大幅提高，同时需要的计算能力和数

据量也大幅提升。

卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）是深度神经网络的一种，也是基础的深度学

习模型，用卷积这一数学计算方式提取数据中的

特征信息，再经深度神经网络处理，可以大大增加

神经网络的性能。卷积神经网络更擅长提取结构

信息。目前已经有很多利用 CNN解决基因组学

问题的例子。例如，Babak等[4]预测 DNA和 RNA
与蛋白质的结合位点，Hashemifar等[9]预测蛋白质

之间相互作用；Gao等[10]基于基因序列预测 poly
(A)位点；Zhou等[11]预测了人类基因组变异对基因

表达调控和疾病的影响；Zhou和Wang等[12-13]预测

了非编码基因突变的影响；Jost等[14]结合CRISPR
技术实现调控基因表达量变化等。另一种监督学

习模型，循环神经网络（neutral network, RNN）加

入时间步（timestep）概念，使其具有记忆性和参数

共享的特点，适合处理有时间信息的数据，广泛应

用于自然语言处理领域。在生物学领域常被用来

预测序列的功能。例如，Shen等[16]结合 RNN和

k‑mer[15]预测转录因子识别位点；Li等[17]利用 CNN
和RNN从氨基酸序列预测酶的生化功能；Quang
等[18]利用RNN和CNN预测非编码基因的功能等。

值得注意的是，有报道指出，CNN在提取特征方

面更高效，而释义DNA序列方面，来自自然语言

处理领域的 k‑mer方法显得比 CNN和 RNN更

优秀[19]。

自编码器（auto‑encoder）是深度学习中的无

监督学习的重要组成部分。自编码器分为编码和

解码两部分。编码部分负责将输入数据低维化处

理，也可以理解为特征提取；解码部分负责将编码

图1 人工神经网络层次

Fig1 Artificial neural network
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得到的结果恢复到原始输入的形式，它是理解复

杂深度学习模型的关键，可以把数据中的关键数

据提炼并展现出来，解决了深度学习模型训练过

程的不可见问题。目前自编码器在图像识别、降

噪、色彩化方面有广泛应用。Zhang等[7]用自编码

器整合多组学数据，有效缓解了生物领域在运用

人工智能模型时出现的“少样本，高维度特征”的

问题；用自编码器解码深度学习模型并结合全基

因 组 关 联 分 析（genome wide association study，
GWAS）的技术观察到未分类的基因在深度学习

模型的不同深度中被有序的分类[20]。

生成模型技术作为深度学习领域的重要分

支，它既不属于监督学习也不属于无监督学习。

主要包括生成式对抗网络（generative adversarial
network, GAN）和变分自动编码器（encoder）两种

模型。

生成式对抗网络[21]分别建立并训练生成模块

和判别模块，将生成模块生产的伪数据交由判别

模块判断真伪，通过这种对抗学习的方式进行训

练，可以生成真实度高的数据。目前在生物医药

方面已经有相关的文章报道：基于生成式对抗网

络设计蛋白酶抑制剂[22]；RamaNet模型从头设计

合成螺线蛋白骨架[23]；基于生成式对抗网络设计

合成大肠杆菌启动子序列[24]。

变分自动编码器[25]与生成式对抗网络同属生

成模型家族成员，两种模型都致力于生成更接近

真实的数据，但是二者的实现思路不同。变分自

动编码器在结构方面与自动编码器有相似之处，

也是由编码器和解码器组成（也被称作识别模型

和生成模型），并且二者都是学习输入数据的潜在

向量并试图重建输入数据。不同的是，变分自动

编码器学习潜在向量的分布关系，在潜在空间中

是连续的，再由生成模型构建输入数据；生成式对

抗网络由生成器和判别器组成，生成器负责创造

数据，而判别器负责评价生成器创造的数据是否

能够以假乱真。Davidsen等[26]用变分自动编码器

模型生成T细胞受体的蛋白质序列。

2 深度学习在作物基因组学中的应用

目前人工智能在农业上应用的报道主要是对

图像和视频进行识别，如对玉米照片进行识别和

对玉米干旱胁迫下的表型进行分类[27]；视频检测

植物生长早期干旱胁迫[28]；视频识别水稻虫害和

病害[29]；以拟南芥为例基于植物图像对植物表型

分类[30-31]等。生物的遗传信息是沿着中心法则传

递的，想对植物基因进行设计，表型精准预测就一

定要对基因组、转录组、蛋白质组、表观遗传组甚

至是代谢组规则有更深的认识。近年来，在基因

组学领域，围绕各种分子表型发展出了一系列基

于二代测序的高通量技术，如转录组技术、开放染

色质分析技术、DNA‑转录因子互作技术[32]等。深

度学习技术可以对这些大规模数据集进行建模。

2.1 深度学习模型建立的过程

深度学习模型建立首先遇到的一个问题就是

生物学数据该以何种形式输入到人工智能模型

中，这个问题在基因组和转录组已经有了统一的

答案。One‑hot编码方式可以高效地将基因组和

转录组数据储存在电脑中作为输入数据。将基因

的A、T、G、C 4种碱基储存在一个 4×N的矩阵中，

每一列只储存 1个碱基（图 2），这个方法可以将N
bp的基因数据输入模型。

当建立机器学习模型时,观测数据通常被随

机分为训练集（用于训练模型）、验证集（用于确定

模型结构和超参数），以及测试集（用于评估模型

的性能）。这种随机划分能够避免数据间存在规

律性特征而得出准确率虚高的模型。训练集/测
试集的划分应尽量保持数据分布的一致性，避免

混杂因素（confounder）对最终结果的影响。最常

用的训练集/测试集分割方法为交叉验证法。在

训练集上的准确度高于在测试集上的准确度，这

种现象被称为过拟合（over‑fitting）。有几种情况

会导致过拟合。一个通常出现的问题是特征空间

中的维度有时大大超过观测值。例如，当从基因

组变体预测一个表型时，检测到的基因组单核苷

酸SNP数目几乎总是超过植物基因型的数目。在

这种情况下，可以使用主成分分析(principal com‑
ponent analysis,PCA)和自动编码器[11-12]等降维技术

图2 One‑hot编码

Fig.2 One‑hot encoding
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来减少特征的数目。然而，在处理基因组学中的

问题时，过拟合有时候是隐藏的。例如，当一个基

因家族的成员被划分为训练集和验证、测试集时，

模型将学习家族特异性的分子特征，并高估预测

准确性。

2.2 利用深度学习技术预测生物学序列

各个组学数据都有被人工智能挖掘有用信息

的巨大潜力。在 DNA层次上，Umarov等[33]利用

CNN构建了启动子的预测模型，分析了几种原核

和真核生物的启动子序列特征，包括人、老鼠、植

物（拟南芥）和细菌（大肠杆菌和枯草芽孢杆菌）。

DanQ是一种将CNN和双向长短期记忆循环神经

网络（BLSTM）相结合的混合框架，用于从头预测

非编码区的功能。DanQ学习了一种调节语法来

改善预测准确性，并为非编码基因组区域提供了

新的见解[18]。DanQ还结合CNN和BLSTM在序列

中从头预测非编码区功能[18]。Sample等[34]使用

CNN和遗传算法精准预测了人类 5’UTR变体对

核糖体装载的影响。

在 RNA水平上，使用循环神经网络（neutral
network，RNN）在人类mRNA和 lncRNA序列上训

练了一个门控RNN，然后用它来预测RNA分子是

否编码蛋白质[35]。使用 CNN预测人类 5’UTR变

异对核糖体装载的影响[34]。他们将 28万个随机

的 5’UTR的多聚体分析与深度学习相结合，建立

了一个模型，从人类 5’UTR序列预测翻译效率。

此外，DeepChrome是一个从组蛋白修饰数据预测

基因表达量的CNN，能够自动提取重要特征之间

的复杂交互作用[36]。为了预测组织特异性的基因

表达，研究人员将 CNN与空间特征变换和 L2正
则化线性模型相结合，建立了ExPecto模型[37]。

在蛋白质水平上，为了在从头生成的肽序列

中提取重要的氨基酸特征，利用CNN方法开发了

DeepNovo [38]。为了预测蛋白质的二级结构，使用

了相对溶剂可及性和残基间接触映射数据训练了

深度学习模型 rawMSA[39]。最近，谷歌的 Alpha‑
Fold利用深度学习模型预测蛋白质的三级结构，

其精确度远超传统机器学习方法[40]。此外，深度

学习模型也用来预测蛋白质—蛋白质的相互作

用。DPPI是一种能够从蛋白质序列信息预测蛋

白相互作用和蛋白二聚体的深度学习模型[41]。

DEEPre可以从蛋白质序列预测酶的类别，利用该

模型可以发掘在宏基因组、工业生物技术和人类

疾病中起重要功能的蛋白质[42]。

除了用各组学数据分别预测之外，Ma等[7]将

各组学数据整合，使生物学数据更立体，与表型相

关的信息也会更丰富准确，同时也会有效缓解人

工智能与生物学结合领域一直存在的问题，即生

物学“数据特征维度高但样本少”的问题，Ma等[7]

也指出这样做的难点在于各组学数据的信息不

均匀。

3 深度学习在育种4.0中的应用

作物自然群体中存在着海量的自然变异，其

中能够影响作物表型的变异称为功能变异。功能

变异位点的不同等位变异具有不同的表型效应，

可以划分为有利等位变异和有害等位变异。作物

育种很大程度上可以视为有利等位变异的富集

（也可以从另一个方面看做有害等位变异的清

除）。过去的 30年被概括为育种 3.0时代，在这一

历史阶段，获取高通量基因型数据和表型数据的

成本不断降低，同时通过关联分析和连锁分析克

隆了大量控制重要农艺性状的关键位点。以此为

基础，分子标记辅助选择技术、基因组预测技术在

作物育种中逐渐成为常规技术。未来我们将进入

一个新的育种历史阶段：育种 4.0。在这一阶段，

人工智能将主要从三个方面促进设计育种发展：

①发掘功能变异，指导精准杂交育种。通过各生

物组学数据和环境数据预测出作物的产量和表型

性状，从而实现简单化精准化的预测作物复杂优

良性状。②设计有利等位变异，指导基因编辑育

种。从基因水平、转录水平，以人工智能模型指导

基因编辑，进一步细致调控基因表达，从而改良性

状。③设计具有特定功能的基因组元件，指导合

成生物学。创造新的DNA元素、基因，甚至具有

某种特定功能的调控通路，并将其应用于作物

育种。

目前大多数研究都聚焦于人工智能进行分类

和回归的能力。Wang等[19]的文章中提到人工智

能的生成模型可以通过学习生成新的基因元件从

而应用于合成生物学。生成模型技术与合成生物

学结合，根据预测模型的指导，重新设计非自然的

基因、蛋白质等应用已经被报道。如深度学习指

导编辑 gRNA实现基因表达量的调控[14]；结合生成

式对抗网络设计大肠杆菌基因启动子序列[24]；设
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计蛋白质序列以拓展蛋白质空间[43]；设计螺线蛋

白质骨架[23]；生成T细胞受体的蛋白质序列[26] 等。

深度学习模型存在迁移学习的性质，即可以

用某一物种训练的预测模型预测相近物种，这种

性质使得生物学中单一物种训练的模型有了更广

泛的用处，如小鼠基因组训练的模型可以用在人

类基因组上[50]，单一植物叶片胁迫表型的识别模

型可以用来预测其他植物的叶片胁迫表现[44]。

4 展望

人工智能特别是深度学习出现之后，已经在

多个领域掀起新的浪潮，现阶段已经在基因组学、

转录组学、蛋白质组学和合成生物学等领域发挥

了巨大作用，如完善基因组功能注释、挖掘新功能

基因、预测植物表型、发现基因、RNA、蛋白质等

物质的新分类模式，指导基因编辑。高通量技术

的发展见证着植物基因组学的进步，它以较低的

花费识别着多种分子表型。然而，基因组学也要

求利用强大的数据挖掘工具来预测和解释这些分

子表型，深度学习则可以预测任何基因组变异的

分子表型效应，获得直接控制分子表型的功能变

异。此外，在合成生物学中应用深度学习模型也

有望创造具有理想功能的新基因。总之，深度学

习在未来植物基因组学研究和作物遗传改良中将

发挥中心作用，人工智能将会是未来农业发展不

可或缺的一部分。
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