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【摘要】  近年来，随着高通量组学技术的发展，人类基因组数据迎来了爆炸式增长。通过海量数据挖掘人类基因组

潜在作用已成为功能基因组研究的一项挑战。尽管传统统计方法在过去小规模数据分析中取得了成功，但其在分析效

率、多维度数据整合方面存在明显局限，难以满足日益增长的数据分析需求。深度学习技术的引入为该领域研究提供了

一个新的思路。本文系统综述了深度学习在人类基因组研究中的应用进展。研究表明，在标记数据完备的情况下，基于

判别式深度学习的计算方法，如卷积神经网络(CNN)和长短记忆神经网络(LSTM)架构在基因组变异发现任务中表现出较

高的准确性和效率。而基于生成式深度学习的计算方法，如大语言深度学习模型架构(LLM)有效利用自监督预训练策略

实现复杂基因组信息的整合，在功能性基因组序列注释中表现优秀。此外，本文还探讨了LLM深度学习模型在多组学数

据整合及预测中的应用。未来，随着长片段、高维度数据的积累，深度学习技术有望实现更复杂混合基因组信息的整合，

在人类基因组研究中发挥更加重要的作用。
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[Abstract]  In  recent  years,  the  advent  of  high-throughput  omics  technologies  has  fueled  an  explosive  growth  in
human  genomic  data.  Uncovering  the  latent  functions  within  this  vast  data  has  become  a  significant  challenge  in
functional  genomics  research.  While  traditional  statistical  methods  have  proved  successful  for  analyzing  smaller-scale
datasets  in  the  past,  they  exhibit  clear  limitations  in  analytical  efficiency  and  integrating  multi-dimensional  data,
struggling  to  meet  the  escalating  demands  of  contemporary  genomic  analysis.  The  introduction  of  deep  learning  (DL)
technologies  offers  a  novel  paradigm  for  this  field.  This  review  systematically  examines  the  advances  in  applying  deep
learning to human genomics research. Studies demonstrate that when ample labeled data is available, discriminative DL
computational  methods—such  as  Convolutional  Neural  Networks  (CNNs)  and  Long  Short-Term  Memory  networks
(LSTMs)—achieve high accuracy and efficiency in genomic variant discovery tasks. Furthermore, generative DL methods,
particularly  Large  Language  Models  (LLMs)  leveraging  self-supervised  pre-training  strategies,  effectively  integrate
complex  genomic  information  and  exhibit  superior  performance  in  functional  genomic  sequence  annotation  and  gene
regulation  studies.  This  review  also  explores  the  application  of  LLMs  in  multi-omics  data  integration  and  prediction.
Looking ahead, the continued accumulation of long-read sequencing and high-dimensional data is expected to enable DL
technologies  to  integrate  increasingly  complex  and heterogeneous  genomic  information,  playing  an increasingly  crucial
role in human genomics research.
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深入探究人类基因组对于解析复杂疾病至关重要，

主要涉及基因组变异发现和功能序列注释。在低数据量

时代，传统统计推断方法，如GATK pipeline[1]、Control free

C[2]和pindel[3]等，通过比对测序数据与参考基因组，有效

识别单核苷酸变异（SNVs）和小片段插入/缺失（indels），

为疾病相关基因研究提供支持。同时，全基因组关联研究

（GWAS）、表观全基因组关联研究（EWAS）和表达数量性

状位点（eQTLs）等方法利用线性模型解析群体变异与人

类表型之间的关联，发现了大量与人类表型或下游基因

表达起调控作用的位点，揭示了基因组变异与复杂疾病

之间的潜在联系[4- 5]。表观遗传学测序方法，如HiC技术[6]

和Chip-seq[7]技术，揭示了DNA甲基化、组蛋白修饰等表

观遗传学修饰在基因表达调控中的重要作用，为理解基

因组的动态调控机制提供了新的视角。这些技术的发展

极大地推动了人类基因组研究的进展。

随着测序技术的发展和数据量的增加，人类基因组

研究进入新阶段。传统统计推断模型和机器学习方法在

处理大规模、高维度数据时面临诸多挑战，例如模型复杂

度、计算资源需求以及对数据标注的依赖等。深度学习

作为一种强大的数据分析工具，在图像识别和自然语言

处理等领域取得了突破性进展[8]。在人类基因组研究中，

深度学习被广泛应用于基因组变异检测和功能序列注

释。例如，DeepVariant[9]和Clair[10-12]系列工具通过卷积神

经网络（CNN）和循环神经网络（RNN）架构，更准确地识

别基因组变异，DNABERT[13]和Nucleotide Transformer[14]利用

大语言模型架构用于基因组序列编码和分析，图神经网

络（GNN）用于预测基因调控关系和细胞对扰动的响应[15]。

然而，深度学习在人类基因组研究中也面临挑战，如需要

大量标注数据和模型的“黑箱”特性。如何提高模型的可

解释性和泛化能力，以及整合多组学数据以提升性能，是

当前研究的热点问题。

综上，深度学习为人类基因组研究带来新机遇和挑

战。本文系统介绍深度学习方法在基因组变异检测和功

能序列注释中的应用，分析其优势和局限性，以期为生物

信息学研究者提供参考，推动人类基因组研究的进一步

发展。

  1      基于深度学习策略的基因组变异检测
方法

 1.1    深度学习在基因组变异检测中的应用

基因组变异，包括引发遗传病的胚系变异和驱动肿

瘤发生的体细胞变异[10]，是理解人类疾病机理与群体多

样性的基石。高通量测序是检测此类变异的核心技术，

其配套分析方法也经历了显著的演进。传统方法依赖序

列比对特征的统计建模。例如，利用测序读长与参考基

因组局部序列差异信息针对点突变发现构建的GATK流

程[1]，基于局部测序深度变化趋势针对拷贝数目变异构建

的control free-C算法[2]以及围绕读长-基因组比对断点信

息针对大片段结构变异（SVs）构建的无监督学习策略

Sniffles[16]，cuteSV[17]等。这些模型通常围绕二倍体基因组

设计，通过经典统计学模型提高变异检测的准确率。经

典统计推断策略具有较好的模型可解释性，但同时也存

在复杂的参数估计过程以及模型泛化能力问题。随着研

究的积累，大量胚系变异的金标准数据集被不断发掘出

来，为优化这些统计模型提供了重要依据。

为了实现复杂变异的高精度识别并有效利用测序数

据的完整信息，人们开始利用大规模标注数据集建立深

度学习模型。针对点突变检测的算法有基于卷积神经网

络的DeepVariant[9]以及基于长短期记忆网络（LSTM）架构

的Clair系列算法[10-12]。这些算法通过深度学习策略有效

提取和整理序列比对的信息，并通过大规模标注数据的

有监督学习实现了点突变的检测。相比传统统计推断算

法，深度学习方法大幅提升了流程执行效率与自动化程

度，可处理复杂突变，且不受CG含量、重复序列等局部序

列特征影响；同时依托高效的特征提取整合能力，其能应

用于长读长高错误率序列的突变检测，泛化性能更优。

与仅影响小范围基因组区间的点突变不同，SVs的影响范

围广，相关信号可跨越数千甚至数百万碱基。而传统基

于局部比对的统计模型，仅关注单个位点或小区域的碱

基支持、比对质量等信息，难以整合分析这类长距离全局

性信号模式，因此SVs的检测，需要综合考量读长比对的

断点信息。针对此类问题，叶凯团队提出将序列-参考基

因组比对结果转换成图像的形式[18]，通过CNN架构实现

变异的检测，为长读长技术解析复杂SV提供新范式。在

泛基因组研究深入推进的背景下，叶凯团队的深度学习

方法Swave延续序列到图像的核心建模思路[19]，引入“投

影波”技术提炼点图信号以剔除重复序列噪声，通过双向

LSTM 捕捉长程上下文信息，为群体遗传多样性研究和

致病性结构变异挖掘提供了更强大的技术支撑。

 1.2    深度学习在基因组变异检测中的局限性

尽管深度学习方法在基因组变异检测中取得了显著

进展，但目前仍存在两个主要弊端。首先，当前方法多依

赖于序列比对特征的提取，但一些特殊的序列如串联重

复、节段性重复及低质量基因组拼接导致的比对错误尚

未根本解决；其次，目前基于深度学习的突变检测方法多

集中在针对胚系变异的检测中，体细胞变异尤其是体细
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胞结构变异检测滞后。上述问题的根源在于当前可用于

解析特殊重复序列或大片段体细胞结构变异的长读长测

序数据尚未形成广泛规模和可靠的标注数据集，诸如

CNN和LSTM这类围绕分类任务设计的深度学习框架难

以在标注数据缺失的情况下得到有效训练。深入解决此

问题一方面需要依赖于后续研究在标注数据集中的进

展，如优质基准细胞系或真实人类组织基因组的优质数

据集，以及传统统计模型和实验验证证据所带来的结构

变异精确标注[20-21]。另一方面，低标注数据集依赖的深度

学习方法，如自监督训练框架的开发是标注数据集缺乏

背景下的解决方案之一。

 2     基于深度学习策略的功能性基因组序列
注释方法

 2.1    DNA大模型训练方式

除了序列变异发现外，如何注释DNA序列的功能一

直以来都是困扰遗传学研究的重要问题。传统遗传学研

究主要通过线性回归模型（如GWAS，EWAS，eQTL等）挖

掘变异与表型之间的关联性，以此来注释功能性基因组

序列。过去已经通过这类研究手段发现了大量的功能性

基因组位点。这种基于经典统计模型的方法擅长检测存

在线性关系的调控元件，但受制于线性回归模型有限的

输入信息，对于更加复杂非线性调控关系的检测能力较

差。得益于注意力机制[22]和自然语言处理模型[23]的进展，

通过大语言模型理解DNA的语义结构成为了基因组序列

功能解析的一大研究方向。不同于传统监督学习框架，

DNA大语言基础模型不再依赖标注数据集，而是直接通

过自监督学习策略实现模型参数的优化。类似于经典自

然语言处理模型Transformer的训练过程，DNA大语言模

型将参考基因组DNA视作语料库，以掩码或下一词元预

测的自监督学习策略作为其预训练的主要手段实现模型

参数优化，使得模型具备识别输入DNA序列特征的能

力。而后针对特殊功能性基因组预测或DNA序列设计任

务，通过小规模标签数据的微调快速实现。这样的训练

设计使得这类模型可以从公共数据库中直接获取海量的

训练数据。相较于传统方法，这些大语言模型的核心优

势在于能够捕捉基因组中的长片段序列信息特征，避免

了手动降维、特征筛选等可能造成信息丢失的步骤；同

时，自监督学习策略避免了模型对标注数据集的依赖。

不同于传统自然语言处理模型直接使用语言中的词

汇分词方法构建词向量的输入形式，基因组DNA需要进

行针对性分词才能被进一步应用于后续模型。为了实现

高效的序列编码，获得尽可能长的输入序列的特征识别

能力，DNA大语言模型主要形成了3种主要的序列分词模

式（图1）。其中以DNABERT[13]为主要代表的k-mer分词，

将长序列分成固定长度k的子串，但难以确定最佳k值，可

能引入偏差。DNABERT-2[24]使用字节对编码（BPE），迭

代合并DNA数据中的邻近高频核苷酸片段，形成可变长

度的单词。这种方法利用统计学策略有效降低了高频重

现序列引入的信息冗余，但可能遗漏低频序列单元。除

了这两种分词方法外，以HyenaDNA等 [ 2 5 - 2 7 ]为代表的

DNA大语言模型直接使用单碱基分词策略，最大限度保

留原始DNA序列信息，通过更改模型架构，融合注意力机

制和卷积算子，可高效处理长序列直接使用单核苷酸编

码。这种分词策略显著提高了输入序列的长度，但相对

地，该种分词方法具有较大的计算复杂度。
 
 

CTGAATCCGTCGCTTACA      

TCCGTC

CCGTCG

CGTCGC

Original
sequnce

......

Interation Corpus Vocabulary

0

1

2

3

ATACTATCGCGCG...

A  T  A  C  T  A  T  CG  CG  CG...

A  TA  C  TA  T  CG  CG  CG...

A  T  A  C  T  A  T  C  G  C  G  C  G ...

{A, T, C, G}

{A, T, C, G, CG}

{A, T, C, G, CG, TA}

......

CTGAATCCGTCGCTTACGA      

Original sequence Tokenize
  [CLS],  C,  T,  G,  A,  A,  T,  ···  T,  T,  A,  C,  G,  A,  [SEP]      

kmer Byte-pair encoding(BPE)

Single nucleotide

Vocabulary
kmer (k = 6)

Vocabulary

Tokenize

 
图 1  DNA大模型的主要分词方法

Fig 1  The main tokenization of the DNA large models
 

 2.2    常用大模型介绍

在基因组研究常用的几个大模型架构中，Transformer[22]

采用编码器-解码器架构，应用中也多简化为仅编码器

（BERT）[23]或仅解码器（GPT）[28]结构。编码器负责将基因

组序列，如碱基序列、变异位点矩阵进行特征提取，转化

为富含语义的高维特征向量，解码器则基于该特征向量
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完成特定任务输出，例如序列注释、变异分型；仅编码器/

解码器的简化设计，可根据任务需求减少冗余计算，更适

配长基因组序列的高效处理。然而主流的Transformer模

型计算复杂度高，尤其是在单核苷酸的分辨率下难以应

用于超长序列中，因而催生了新的模型架构，旨在用卷

积等其他机制替代注意力机制，以减少计算复杂度。

HyenaDNA[25]用隐式长卷积替代 Transformer的自注意力

机制，通过小型神经网络参数化卷积核，结合快速傅里叶

变换实现长序列建模。Mamba[29]基于选择性状态空间模

型（SSM），将序列转化为状态空间中的线性更新过程，

通过选择性门控聚焦序列关键信息（如基因组变异位点、

功能元件），仅让核心特征参与状态更新，既突破了

Transformer自注意力的效率瓶颈，又避免了RNN的长序

列记忆衰减。尽管Hyena与Mamba在长序列处理效率上

实现了关键突破，但二者仍聚焦于单一维度的序列建模，

难以同时满足基因组研究对多模态功能预测、单碱基

分辨率输出及跨层级调控机制解析的综合需求。以

AlphaGenome[30]为主要代表的基因组学专用模型采用U-

Net与Transformer混合架构，经下采样压缩、长程依赖

建模、上采样还原实现单碱基分辨率输出，融合多任务

学习与预训练、知识蒸馏双阶段训练，并通过序列并行

处理与跳跃连接，平衡了超长基因组序列的处理效率与

局部特征精度。代表性DNA大模型预训练信息如表1

所示。
 
 

表 1    DNA大模型预训练信息

Table 1    The pretraining information of the DNA large models 

Model Data Model size Base model Pretraining task Training time

AlphaGenome Human and mouse reference
genomes, 5 930 human genome
tracks, 1 128 mouse genome tracks

Not mentioned U-Net-inspired
backbone +
Transformer
blocks

supervised
multimodal
sequence-to-
function
prediction

Not mentioned

Caduceus Human reference genome 1.9 million Mamba MLM Not mentioned

DNABERT Human reference genome 90 million BERT MLM 25 days on 8 Nvidia 2080Ti GPUs

DNABERT-2 Human reference genome, genome
data of the 135 other species
(including fungi, protozoa,
mammals, invertebrates, etc.)

117 million BERT MLM 2 weeks on 8 Nvidia RTX2080Ti
GPUs

Evo 2.7 million prokaryotic and phage
genomes

7 billion StripedHyena CLM Stage 1: 2 weeks on 64 Nvidia H100
GPUs; Stage 2: 2 weeks on 128
Nvidia A100 GPUs

Evo2 Over 128,000 species, including
bacteria and archaea, humans,
plants, etc.

7 billion and 40 billion StripedHyena2 MLM Not mentioned

HyenaDNA Human reference genome 1.6 million - 1 billion Hyena CLM 80 minutes on 1 Nvidia A100 GPU

Nucleotide
Transformer

Human reference genome, 3 203
human genome, 850 genome data
of the other species

50 million - 2.5 billion BERT MLM 28 days on 128 Nvidia A100 GPUs

　MLM：masked language modeling; CLM: causal language modeling.
 

 2.3    深度学习在基因组序列注释中的研究进展

在利用深度学习研究基因组序列的早期，卷积神经

网络（CNN）、图神经网络（GNN）等经典深度学习方法被

广泛应用于基因组分析，CNN擅长捕捉DNA序列的局部

基序特征，GNN则可对基因组的拓扑结构与互作关系进

行建模，二者成为基因元件识别、简单序列分类等基础基

因组任务的核心工具。Akita[31]作为3D基因组建模的代表

性模型，采用CNN与RNN结合的混合架构，同时创新性

地引入对称注意力机制适配染色质接触图的对称结构，

能够将一维DNA序列特征精准转化为二维基因组接触频

率图谱，仅依靠DNA序列即可快速预测序列变异对基因

组3D折叠的调控效应。

随着注意力机制在深度学习领域的快速发展，基于

Transformer架构、专门用于DNA序列分析的DNABERT[13]

应运而生，开启了基因组预训练基础模型的研究新阶

段。不同于早期一个模型仅能完成一种任务的局限，通

用型预训练模型通过在海量未标注基因组数据上完成自

监督预训练学习序列特征，经简单微调后即可拓展应用

于多种基因组学任务。DNABERT凭借对基因组序列的

深度表征能力，在启动子识别、转录因子结合位点预测、

DNA序列分类、非编码RNA识别等任务中均能实现优异

性能。

在DNABERT的基础上，后续发展的Nucleot ide

Transformer[14]和DNABERT-2[24]进一步提升了模型性能与

跨物种泛化能力，通过整合多物种基因组数据进行预训

练，使其能够学习到更通用的物种间序列表示，不仅可完
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成DNABERT支持的所有基础基因组任务，还能在跨物种

基因元件注释、比较基因组学的序列保守性分析、多物

种调控序列预测等任务中发挥作用，同时为宏基因组学

中的微生物物种分类、微生物功能基因注释提供了高效

的序列表征工具。

针对传统Transformer架构难以处理基因组长距离依

赖的问题，Enformer[32]、HyenaDNA[25]等模型通过创新长

序列建模机制实现了技术突破。Enformer融合扩张卷积

与多头自注意力机制，HyenaDNA则基于隐式长卷积与

快速傅里叶变换打造高效长序列建模能力，从而能够处

理百kb级甚至Mb级的DNA长序列，直接从DNA序列精

准预测染色质可及性、全基因组基因表达水平、增强子-

启动子远程调控效应、表达数量性状位点（eQTL）预测等

依赖长程序列互作的核心任务，为解析基因组远程调控

机制提供了关键工具。

Caduceus [ 3 3 ]作为新一代性能与效率兼具的长程

D N A基础模型，基于M a m b a架构进行创新，打造了

BiMamba双向建模模块与内嵌DNA反向互补等变性的

MambaDNA核心模块，以较低的计算复杂度实现百万

bp级长序列的高效建模，同时天然适配DNA双链的生物

学特性。该模型经微调后，可完成调控序列活性预测、转

录起始信号预测等长程DNA预测任务，在变异效应预测

中尤其擅长长距离SNP对基因表达的影响分析。

在此基础上，基因组深度学习模型进一步向生成式

与多任务统一建模方向发展。Evo模型[26]基于原核生物

和噬菌体DNA数据训练，成功设计出经实验验证的转座

子系统与CRISPR-Cas系统；其升级版Evo2[27]在原始数据

集基础上纳入人类和植物等复杂基因组数据，进一步实

现生成完整线粒体基因组、简单细菌基因组以及酵母染

色体的能力。这些生成式DNA基础模型突破了传统预测

型模型的局限，为合成生物学的基因序列设计提供核心

支撑。而AlphaGenome[30]则尝试打造全功能的基因组学

统一模型，在单一模型中实现多任务协同建模。它以

1 Mb DNA序列为输入，精准预测基因表达水平（含RNA-

seq、CAGE等输出类型）、全基因组染色质状态（涵盖可

及性、组蛋白修饰等），以及序列变异的多维度效应（包括

剪接调控、增强子-基因互作等11种模态），其性能在26项

变异效应预测任务中有25项达到或超越SOTA水平，为解

析基因组调控密码提供了强大工具。

除上述各模型自身提供的基准比较外，第三方研究

者在不同基因组和遗传任务中对各DNA模型进行了

基准测试。有研究 [ 3 4 ]对D N A B E R T - 2、N u c l e o t i d e

Transformer 2、HyenaDNA、Caduceus-Ph和GROVER进

行了系统性评估，涵盖序列分类、基因表达预测、变

异效应量化和拓扑关联域（TAD）识别，结果显示通

用DNA基础模型在致病性变异识别上表现出竞争力，但

在基因表达预测和因果QTL鉴定方面不如专用模型。

DNALONGBENCH[35]专门针对长程DNA依赖关系（最长

可达100万碱基对）建立了基准数据集，包含增强子-靶

基因互作、eQTL、3D基因组组织、调控序列活性和转

录起始信号五个关键基因组任务，得出当前基础模型

（HyenaDNA、Caduceus-Ph和Caduceus-PS）在捕捉长程基

因组依赖关系方面仍落后于专用模型。一些分析表明模

型总体排名不稳定[36- 37]，在不同任务类别间剧烈变化；模

型规模带来的提升有限且不一致；架构与预训练数据的

对齐往往比参数规模更为关键。不过现有基因组基准评

测体系数据、评测方法、可解释链路仍然缺乏统一的标

准与自动化流程，且所有评测均为计算机模拟数据，缺少

体内实验验证，模型真实生物效果存在偏差。

 2.4    深度学习在基因组序列注释中的局限性

现有模型能够有效处理的上下文长度仍然有限，而

基因组中存在许多跨越更长距离的调控作用，因此对于

这类基因组的计算将受到限制，需要更好的模型架构或

编码方式。

其次，基因调控的动态性和特异性对基因组大模型

的准确预测构成显著挑战。由于当前模型多基于短读长

测序的参考基因组（在端粒、着丝粒等复杂区域存在间

隙）和有限细胞类型数据预训练，导致模型难以捕捉细胞

类型特异的调控全景。为突破此瓶颈，一方面可通过采

用长读长技术构建无间隙T2T-CHM13参考基因组[38]提升

参考序列质量；另一方面，为克服生物样本的复杂异质

性，研究者们开发了基于单细胞多组学数据的新模型，直

接在单细胞分辨率上解析动态调控程序，从而系统性应

对上述挑战[15]。

 3     基于深度学习策略的基因组结合其他组
学技术的研究方法

 3.1    深度学习在基因组中结合其他组学技术的研究进展

深度学习在基因组研究中，正通过融合多组学技术

突破单一数据建模的局限。长程互作的建模难题尚未完

全破解，例如增强子与启动子的远距离互作难以精准捕

捉。由于模型的知识学习深度和广度依赖输入数据类

型，而这类相互作用受三维基因组结构动态影响，当前单

一的数据输入模式导致模型习得的生物学知识片面、不

完整。基于此，一些模型尝试增加其他组学数据的输

入。EpiGePT[39]通过引入转录因子表达谱增强模型对细
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胞类型的感知能力，并融入HiChIP等染色质三维互作数

据引导训练，实现了调控元件-启动子互作等三维基因组

特征的更高效预测。

而在表观遗传修饰研究领域，作为连接基因型与表

型的关键桥梁，表观遗传的相关分析也因多组学融合的

深度学习方法迎来新突破。深度学习通过学习序列特征

与表观组状态的关联，已能建立以DNA序列为主要输入

的甲基化及染色质可及性预测模型，为辅助和补充BS-

seq、ATAC-seq等实验提供了新途径。DeepCpG模型[40]耦

合CNN与RNN，分别用于提取CpG岛局部特征及相邻位

点甲基化依赖关系，在单细胞分辨率下实现了对DNA甲

基化状态的高精度预测和有效插补；DeepAccess[41]基于

CNN解析转录因子基序，在多个细胞系中预测 ATAC-seq

信号，可辅助识别细胞类型特异性开放区域。此外，表观

遗传预测类深度学习模型（如DeepSEA[42]）在变异效应预

测（variant effect prediction, VEP）中亦显示出巨大潜力，

能够推断非编码变异如何通过改变序列基序影响染色质

状态，从而助力解析 GWAS 信号的生物学意义。CpGPT[43]

作为基于Transformer的基础模型，进一步推动了甲基化

分析的边界。该模型在超过10万个样本上预训练，能融

合DNA序列、位置和表观遗传信息，实现甲基化状态的

零样本插补、跨平台转换及样本特异性解读。其在死亡

率预测和生物学年龄估计任务中表现卓越，凸显了基础

模型在跨任务迁移中的潜力。

 3.2    深度学习在基因组学中结合其他组学技术的局限性

在多组学数据本身层面，异质性与质量缺陷造成了融

合壁垒。基因组（DNA 序列）、表观组（甲基化、染色质可

及性）、转录组（基因表达）、三维基因组（HiChIP/Hi-C）等

组学数据，在检测平台、量化尺度、样本批次、时空分辨率上

差异极大，缺乏通用的标准化方法，直接融合易引入数据

偏倚。并且部分组学数据获取成本高、覆盖度不足，可用

的高质量训练数据量少。表观组、转录组数据易受实验处

理、样本状态影响，噪声干扰也会降低模型学习的有效性。

其次，多组学数据的时空匹配性较差。现有多组学

数据多为静态快照，且不同组学数据常来自不同实验条件、

时间节点的样本，难以实现真正的时空耦合融合，模型学

到的关系易与真实生物学场景脱节。不过，近年来空间

转录组学（spatial transcriptomics）技术的快速发展为上述

“时空脱节”问题提供了直接的解决方案。Nicheformer[44]、

Novae[45]等一系列深度学习模型，分别在Transformer架构

和图注意力网络（GAT）的基础上，被开发用于空间转录

组数据的分析与整合，从而学习到细胞加周边微环境的

空间表征。

最后，多组学特征的融合策略缺乏针对性。多数模

型只是采用简单拼接、浅层融合的方式整合多组学特征

（如将DNA序列嵌入与甲基化数据直接拼接输入模型），

未深入挖掘组学间层级化、因果性的生物学关联。部分

模型的融合模块为通用架构，未针对基因组学的特有规

律（如DNA反向互补、密码子阅读框等）做定制化设计，

导致融合效率低、特征利用率差。

 4     小结与展望

深度学习框架已在人类基因组研究中表现出卓越的

性能与成果。这些进展不仅节省了实验成本，更加速了

人类基因组关键信息的发现。深度学习模型通过整合大

量数据，正推动研究范式从单一的基因组分析向系统生

物学层面跃迁，旨在构建更为完整的生物系统模型。在

这一趋势下，“虚拟细胞”概念的提出与发展尤为引人注

目[46]。它基于深度学习整合了多模态数据，能模拟真实

细胞的结构、功能及动态行为，在疾病机制解析、药物研

发和个性化医疗等领域有广阔前景。目前研究者已首次

在计算机中成功模拟了细菌JCVI-syn3A复制DNA并分裂

为两个子细胞的完整过程[47]。

然而，要实现这一宏大目标，当前深度学习方法的性

能提升仍面临诸多挑战。其中数据维度单一性是主要的

限制因素。从数据集层面来看，现有的深度学习方法大

多依赖于信息量有限的数据集。例如：（1）DNA大模型主

要基于单一参考基因组数据进行训练，忽视了群体的遗

传多样性（如泛基因组[48-50]），且多基于人类、小鼠等模式

生物的数据集训练，存在物种或组织偏倚，模型难以跨物

种迁移，对非模式生物的分析效果大幅下降，也无法有效

捕捉物种间的进化保守性调控规律；（2）DNA变异检测依

赖于短读长测序所产生的数据集，由于短读长测序技术

读长较短，难以准确跨越重复区域和大片段结构变异区

域，致使基因组组装不完整、不准确，进而导致基于这些

不完整、不准确组装的参考基因组进行变异检测、功能

分析时，准确性受限的连锁问题。其次，模型的不可解释

性以及高昂的计算资源消耗也为深度学习的进一步广泛

应用设置了障碍。

为突破上述限制，未来需聚焦三方面：其一，攻克“黑

箱”困境，提升模型可解释性。例如，融合基因组大模型

与大语言模型的推理能力，生成可被生物学家理解的可

解释因果链（如BioReason[51]）；其二，纳入新一代技术，突

破数据维度与偏倚的限制。这包括从单参考基因组转向

泛基因组，例如DeepGene[52]将泛基因组图去环序列化后

分词输入基因组LLM完成预训练，充分捕获人群遗传变
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异以缓解单线性参考基因组带来的表征偏倚。在此基础

上进一步融合GNN提取图拓扑特征并嵌入Transformer

注意力层，实现泛基因组图拓扑与DNA序列上下文的联

合建模。深化长读长测序在大片段结构变异等复杂变异

解析中的应用，并充分利用纳米孔单分子“序列+表观”同

步捕获的技术优势[53]；同时，转向基于真实体内样本的时

空多组学数据，并继续探索最优的物种采样策略和分类

学多样性，以平衡泛化能力与特定物种任务的性能。其

三，开发高效、可扩展的数据整合与模型训练算法，以应

对日益增长的数据规模和计算成本。这些努力将共同为

解码基因组复杂功能、并最终实现虚拟细胞的宏大愿景

奠定基石，使深度学习在人类基因组研究和更广泛的生

物医学领域发挥出真正的变革性作用。

本文中提及的代表性工具见附表1（详见网络资源

附件）。
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