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摘　要：合成生物通过“设计 - 构建 - 测试 - 学习”闭环研究积累海量数据，推动合成生物数据储存、共享

和分析等方面的发展。该文以合成生物数据库和数据智能分析为核心内容，描述了合成生物数据库建设的

现状，讨论了合成生物数据质控和标准、存储和共享等方面的瓶颈问题和未来发展；另一方面，概述了人

工智能技术在合成生物大数据智能分析方面的关键进展，讨论了系统建模、异构数据集成、智能设计与功

能预测等方面的挑战与发展趋势。
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Prospective of synthetic biology database and intelligent data analysis
HU Ru-Yun#, CHEN Yong-Can#, ZHANG Jian-Zhi, GUO Er-Peng, FU Li-Hao, QIAO Yu*, SI Tong*

(Shenzhen Institute of Advanced Technology, Chinese Academy of Sciences, Shenzhen 518055, China)

Abstract: Synthetic biology accumulates massive data through the "design-build-test-learn" cycle, which has 
promoted the development of big data storage, sharing, and analysis. This prospective focuses on synthetic biology 
database and intelligent data analysis. For the former, we discuss the current status, bottleneck, and future 
development of data quality control and standards, storage and sharing in biology. For the latter, we highlight the 
use of artificial intelligence, particularly machine learning, in big data analysis in synthetic biology. We summarized 
the challenges and potentials of system modeling, heterogeneous data integration, intelligent design and function 
prediction.
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人类基因组计划启动以来，以新一代测序技术

和质谱技术为代表的各类组学技术飞速发展，推动

基因组、转录组、表观遗传组、蛋白质组、代谢组

等海量生命科学组学数据呈现指数级增长。与此同

时，合成生物学基于工程学思想策略，在理性设计

原则指导下，改造乃至从头合成具有特定功能的人

造生命。合成生物研究提供了“建物致知”的崭新

研究思想，开启了可定量、可计算、可预测及工程

化的“会聚”研究新时代 [1]。人们以标准化生物元

器件和系统为对象，通过与高通量实验技术紧密结

合，产生合成生物大数据。以细胞工厂为例，包括

基于图论的分子结构转化特征数据、生物合成反应

组合信息、催化元件性能数据、化学键能变化数据、

基因线路调控数据、生物合成途径转化率数据、代

谢与调控网络动态数据以及多组学表征数据等。

生物信息学是信息与系统科学和生命科学高度

交叉的前沿学科，涉及多个学科领域，信息、控制

与系统的理论、方法和技术在其中发挥着重要作用。

在生物信息学诞生的阶段，其基础研究问题就是如

何进行基因组数据的解读。在这之后，迎来了生物

信息学发展的一个转型期 —— 后基因组时代。随

着对生命系统的不断深入探究和各种其他高通量组

学技术的产生和发展，生物信息学的研究范畴不断

扩大，扩展到对各种组学数据 ( 转录组、蛋白质组、

非编码 RNA 组、表观遗传组、代谢组、宏基因组等 )
以及生物系统层面的解读，生命科学从定性科学转

向定量科学
[2]。

在当今大数据时代，生命科学领域的数据产出

能力在各学科中处于领先位置，以基因组学和蛋白

质组学数据为核心的组学大数据增长速度远超很多

其他领域。一方面，各种新的组学技术不断发展，

产生新的数据类型。每一种新的生物实验技术的产

生，都需要设计新的生物信息分析方法，开发面向

特定实验技术 / 高通量组学技术以及解读特定数据

类型的计算机软件或者处理流程。另一方面，生物

数据具有小样本高维度的特点。对某一个样本可进

行各种高通量的组学测序，获得各个组学层面的特

征表示，借助计算机科学和系统科学的方法手段，

进行多组学的数据整合分析 [3]。在新阶段的生物信

息学研究中，提供数据的整合建模是一个很重要的

能力：从数据中获得新的知识，发现新的生物学结

论 [4]。作为生物信息学发展的重要趋势，数据量迅

速增大，数据类型不断增加，对生物信息学方法提

出了大量新挑战；组学技术使越来越多层面的生物

机理被揭示出来，系统生物学研究越来越走向对生

物调控机理的定量认识和建模；同时，对生物系统

认识的深化和合成生物学、基因编辑技术的不断突

破，使得合成基因线路与系统的理论和技术有很大

发展。

1　合成生物数据库和数据智能分析现有状况

和水平

1.1　合成生物数据库现状

发达国家政府较早重视生命与健康大数据的收

集、分析和应用。美国国家生物技术信息中心 (NCBI)
经过 30 多年对全世界生物技术数据的收集，积累

了全世界最大的生命与健康数据库 ( 如 GenBank、
PubMed、SRA、dbGap 等 ) 和软件资源 ( 如 BLAST、
e-Utilities 等 )[5]。目前，GenBank 数据库中存储的

数据达 25 亿条，总数据量已达 15 TB 以上；PubMed
数据库包含超过 3 300 万生物医学文献。欧洲生物

信息学研究所 (EBI) 目前已建成世界上最全面的分
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子生物学数据库集合，2019 年原始数据已超过 300 
PB。日本 DNA 数据库 (DDBJ) 目前自有数据量约

为 15 PB。NCBI、EBI 和 DDBJ 共同成立了国际核

酸序列数据库联盟 (INSDC)，是国际公共领域数据

共享方面最著名的组织之一 [6]。此外，瑞士生物信

息学研究所 (SIB) 数据库涵盖了生命科学的不同领

域，包括基因组、蛋白质组、医药健康、进化、结

构生物学和系统生物学等。

目前，我国各种类型的生命大数据中心也相继

建成。具有代表性的包括：(1) 深圳国家基因库生

命大数据平台 (China National GeneBank DataBase, 
CNGBdb)，整合了来源于国家基因库、NCBI、EBI、
DDBJ 等平台的数据，元信息达 10 TB 以上；(2) 上
海生物医学大数据中心，以中国科学院上海生命科

学研究院自产数据为主；(3) 北京基因组研究所 ( 国
家生物信息中心 )，有近 25 PB 的存储资源，2018
年被期刊 Nucleic Acids Research 列为与美国 NCBI、
欧洲 EBI 齐名的全球核心数据中心 [7-8]。

目前生物数据共享存在不同模式。NCBI 和
EBI 等机构通过数据递交服务汇聚了大量的数据资

源，并通过网络提供数据共享；英国国家队列 UK 
Biobank (UKB) 等依托大型科研项目产出的数据，

提供分级共享，满足不同类型的科研需求；介于这

两者之间，中小型研究团队利用自身的数据采集能

力和整合能力，建立了大量的种类繁多、规模悬殊、

质量参差不齐的数据库和知识库，提供数据查询、

浏览、下载服务，部分数据库还提供在线分析服务。

同时，还有按照数据类型 ( 如基因组、转录组、蛋

白质组等 )、底盘 ( 如细菌、真菌、植物 )、研究目

的 (如基因线路、细胞工厂 )等方式建设的数据库 (表
1)，在推进数据共享方面发挥了巨大的作用 [9]。

1.2　合成生物数据智能分析发展概述

人工智能方法正在成为合成生物研究的强大工

具。2006 年，Hinton 和 Salakhutdinov[38] 在 Science
发文提出深度学习概念。得益于多层神经网络从大

规模训练数据中学习的能力，深度学习在计算机视

觉 [39]、自然语言处理 [40]、游戏 [41] 等领域都取得了

巨大成功，在一些特定任务上的表现甚至超过了人

类。人工智能方法能从生物实验产生的海量数据中

挖掘人脑不易发现的重要特征，正成为生命科学研

究的强大工具。在基因组学领域，DeepBind 模型利

用卷积神经网络来预测 DNA 序列上特定蛋白质的

结合位点 [42]。DeepSEA 模型使用深度神经网络来解

释非编码区变异的调控与功能 [43]。DeepTACT 模型

借鉴集成学习思想预测启动子与其他基因调控元件

的相互作用 [44]。在蛋白质折叠领域，DeepMind 公

司利用深度学习方法开发的蛋白质结构预测软件

AlphaFold2 将蛋白质骨架的预测精度提高到了冷冻

电镜的精度水平 [45]。在酶功能分析领域，卷积神经

网络、递归神经网络等深度学习模型表现出极大的

潜力 [46-47]。在免疫学领域，深度学习方法在 MHC
蛋白 - 抗原多肽相互作用预测、多抗原表位预测等

方面取得重要进展 [48-49]。

深度学习在合成生物研究中已有概念性验证报

道。2019 年，哈佛大学 Church 团队利用无监督深

度学习方法开发氨基酸序列统一表示方法 UniRep，
提高了蛋白质功能预测的准确度，并可用于蛋白质

设计 [50]。利用深度生成式模型，研究者初步实现了

多肽序列 [51]、酶序列 [52] 和 TCR[53] 序列的生成。清

华大学汪小我团队利用深度对抗网络成功设计了全

新的高表达大肠杆菌启动子元件，为生物调控元件

的设计和优化提供了新的手段 [54]。斯坦福大学

Smolke 团队运用卷积神经网络，成功设计了具有高

活性、高多样性的酿酒酵母启动子 [55]。相比于经验

式设计方法，深度学习在合成元件设计的多样性、

成功率方面已经显现出独特优势。

合成生物数据智能分析 [50, 56-58] 与生物设计 [59-62]

发展历程总结见图 1。

2　现有应用的瓶颈问题及未来应用中的关键

问题

现有合成生物数据库分散、内容完整度差、缺

乏统一标准，如何构建标准化合成生物数据库 [32-33]，

进而构建全面、准确的合成生物知识库 [63-64]，是亟

需解决的关键技术问题 ( 图 2)。例如，建立标准化

命名访问服务 [65-66]，面临着数据来源分散、语法表

达不一致等数据质量问题；多源异构合成生物数据

库整合过程 [32]，面临着数据抽取、冗余清除、非完

整或非一致合成生物数据清洗与转换等问题所带来

的挑战；实体链接与知识补全 [64]，面临着合成生物

领域缺乏足够的链接预测标签数据等问题，需要利

用少量的标记数据有效地训练高质量链接预测模

型。针对文献报道、公共数据库、实验结果等多源

异构数据的整合和集成，需要解决人工标注训练数

据稀少、自动标注易产生噪声关系标签、流水线式

训练易导致错误传播等问题所带来的挑战。

当前，以深度学习为代表的人工智能方法，其

分布外泛化 ( 推广 ) 能力差，从而要求数据具有独
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表1  部分代表性合成生物学数据库

类别 数据库名称(网站链接) 简介

数据类型  
基因组	 NCBI GenBank (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/) 综合性核苷酸序列数据库，由美国国家生物技术信息

	 	 		中心 (NCBI)维护，与日本DNA数据库(DDBJ)以及 
      欧洲生物信息研究所(EBI)共同构成了国际核酸序列 
	 	 		数据库，3个数据库之间以日为单位进行数据交换[10]

 NCBI Genome (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/genome/) 综合性基因组数据库，包括序列、图谱、染色体、组装

	 	 		和注释等信息[10]

 FungiDB (http://fungidb.org/fungidb/) 真核病原体基因组学数据库(EuPathDB)的一部分，汇集

	 	 		了>100种真菌/卵菌的基因组、转录组、蛋白质组和表

	 	 		型等相关数据[11]

转录组	 GEO (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/) 由NCBI维护的基因表达数据库，收录了全球研究机构提

	 	 		交的高通量基因表达数据[12]

 ArrayExpress (https://www.ebi.ac.uk/arrayexpress/) 收录了芯片和高通量测序的相关数据[13]

 M3D (http://m3d.mssm.edu/) 微生物基因表达数据库[14]

蛋白质组	 Uniprot (https://www.uniprot.org/) 信息最丰富、资源最广的蛋白质数据库。由Swiss-Prot、
	 	 		TrEMBL和PIR-PSD三大数据库的数据组合而成[15]

 PRIDE (https://www.ebi.ac.uk/pride/) 欧洲生物信息研究所建立的主要基于质谱鉴定数据的蛋

	 	 		白质组学数据库[16]

 PROSITE (http://www.expasy.ch/prosite/) 集合了生物学具有显著意义的蛋白位点和序列模式，并

	 	 		可根据这些位点和模式快速分析未知蛋白的家族归属[17]

 MitoMiner (http://mitominer.mrc-mbu.cam.ac.uk) 集合了哺乳动物、斑马鱼及酵母线粒体蛋白质组数据[18]

代谢组	 METLIN (http://metlin.scripps.edu) 在三种不同碰撞能量下(10、20和40 V)系统地汇集了超过

	 	 		13 000种化学标准品的高分辨串联质谱信息[19]

 MassBank (http://massbank.jp/) 基于代谢物化学标准品得到的质谱图，包含质谱仪设置、

	 	 		采集情况等[20]

 HMDB (http://www.hmdb.ca/) 包含人体代谢产物的详细信息[21]

底盘  
细菌	 EcoCyc (https://www.ecocyc.org/) 大肠杆菌K12菌株基因组数据库，包括基因、蛋白质、

	 	 		基因间蛋白质组信息[22]

 CyanoBase (http://genome.microbedb.jp/cyanobase) 集胞蓝细菌的基因组数据库[23]

 SubtiList (http://genolist.pasteur.fr/SubtiList/) 枯草芽孢杆菌基因组数据库[24]

真菌	 FGSC (http://fgsc.net/) 真菌遗传学信息中心[25]

 SGD (https://www.yeastgenome.org/) 酿酒酵母基因组数据库，汇集基因功能注释、突变体表

	 	 		型及关联文章等[26]

植物	 MOsDB (http://mips.gsf.de/proj/rice) 水稻基因组数据库[27]

 SoyBase (https://www.soybase.org/) 大豆基因组学和分子生物学数据库[28]

 TAIR (https://www.arabidopsis.org/) 拟南芥基因组和注释数据库[29]

研究目的  
基因线路	 FBDB (https://biosensordb.ucsd.edu/) 生物传感器数据库[30]

 The iGEM Parts Registry (http://parts.igem.org) 标准化的生物元件库[31]

 BioMaster (http://www.biomaster-uestc.cn) 基于BioBrick元件库整合包括UniProt、KEGG、BioGRID、

	 	 		BRENDA等10个数据库，注释元件功能、互作、文献等[32]

 SynBioHub (https://synbiohub.org/) 基于Web的合成生物学存储库，兼容SBOL标准，用户能

	 	 		够浏览、上传和共享合成生物学设计[33]

细胞工厂	 KEGG (https://www.kegg.jp/) 整合基因组、化学和系统功能信息的数据库，可把完整

	 	 		测序基因组中得到的基因目录与更高级别的细胞、物

	 	 		种和生态系统水平的系统功能关联起来[34]

 BRENDA (https://brenda-enzymes.org/) 生化反应数据库[35]

 Metacyc (https://metacyc.org/) 非冗余、经实验验证的代谢途径和酶元件数据库[36]
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立同分布的性质且能较好地覆盖问题相关的全空

间。这与合成生物问题的巨大空间和实验测试能力

不足形成主要矛盾，成为当前人工智能方法在合成

生物领域应用的瓶颈问题 ( 图 3)。因此，如何提高

深度学习模型的泛化能力，是亟需解决的关键技术

问题。例如，自监督学习可以充分利用无标签数

据学习生物对象的有效表示，弥补实验测试能力不

足 [50] ；主动学习通过多轮次主动采样与实验形成闭

环迭代，可以提高学习的样本效率，降低对实验测

试能力的要求 [60] ；强化学习通过与环境 ( 实验或者

适应度地形模型 ) 交互，可以实现生物对象的设计

优化或实验条件的优化 ( 实验设计 )，以提高合成

生物设计能力或实验测试能力 [67]；知识驱动的学习，

通过利用问题相关知识，设计更适合问题特点的数

学表示，补充模型的输入特征，搭建更加合理和可解

释的模型架构，构造具有生物学意义的损失函数 [68]。

表1  部分代表性合成生物学数据库(续表)
类别 数据库名称(网站链接) 简介

 Laser (https://bitbucket.org/jdwinkler/laser_release/) 整合了菌株代谢工程信息，包括培养条件、基因型及其

	 	 		他相关信息[37]

图1  合成生物数据智能分析[50, 56-58]与生物设计[59-62]发展历程

图2  合成生物数据库现有水平、瓶颈问题及未来发展方向
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3　未来5~15年需要优先发展的方向及领域

3.1　合成生物数据库和知识图谱

合成生物数据库和知识图谱方面，需要建立适

应大数据时代的新的技术和资源体系，建设面向合

成生物研究的数据仓库、数据库和知识图谱等，用

于合成生物大数据的标准化存储、共享和挖掘分析

等 ( 图 2)。未来重点的研究方向和需要突破的关键

技术如下。

3.1.1　数据标准、质量控制

合成生物学的标准主要集中在术语集和数据标

准，不同的标准之间相对独立，对数据产出过程、

分析过程的规范性表述较少。在建设合成生物大数

据平台时，应制定定量描述合成生物元件及其互作

网络的标准，建立数据质控规则库和标准化命名访

问体系，解决数据来源分散、语法表达不一致等引

起的数据质量问题。针对现有合成生物数据库内容

完整度差、存在噪声等问题，开发基于模板映射的

数据准确抽取方法和基于可信度的非一致数据检测

与处理方法，实现标准化命名服务。以此为基础，

开发合成生物结构化数据库建库技术，实现对已有

多源异构数据库的整合。

针对高通量实验技术，建立公开和在线实验数

据动态更新的合成生物数据库，以及数据库内容快

速访问。面向公开数据库和合成生物平台产生的测

序、质谱等高通量实验数据，开发在线融合、智能

辨识等方法，能够针对特定合成生物目标进行动态

搜索和数据集构建，实现数据的自动扩增。针对合

成生物元件来源分散、语法表达不一致带来的数据

访问可控性差、响应不及时等问题，构造符号化的

数据质控规则库，建立合成生物元件及属性的标准

化命名访问服务体系，构建基于 Spark 的分布式云

存储定量合成生物信息数据库。与此同时，系统性

探索过程参数 ( 实验条件和测试手段等 ) 如何引入

实验数据噪声进而影响数据处理和挖掘，制定标准

操作流程、报告规范和质控方法，建立不同实验产

生、共享、集成合成生物大数据的方法。

3.1.2　整合式数据仓库

传统的数据模型和数据组织方式无法满足合成

生物海量数据的结构、数量快速增长以及数据结构

不断变化的管理需求；有必要突破传统的严格按照

一类数据建设一个数据库的模式，采用新的仓储式

的数据仓库模式 [9]。在底层数据结构上以整合为导

向，按照合成生物设计、研究对象、底盘细胞类型、

环境等信息，以及时间、空间信息，预留不同类型

的数据之间的联系，形成弹性的数据结构，支持数

据结构动态调整，为数据库集成、整合和挖掘奠定

基础。同时，在建设合成生物大数据平台时，TB

图3  合成生物数据智能分析现有水平、瓶颈问题及未来发展方向
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量级的数据下载需求对数据下载、单库检索等数据

共享手段提出了严峻的挑战。因此，在延续按照主

题 ( 数据类型、物种、研究领域 ) 组织数据的基础上，

引入跨库搜索引擎、可视化、在线分析等在线交互

技术，通过更加准确地返回用户数据访问结果的方

式，提高数据共享效率。

3.1.3　数据共享

随着数据类型和规模的日益扩大，如何存储、

组织、访问存放在不同平台上的不同类型的生物医

学数据成为新的挑战。为此，研究者提出 FAIR 原

则，即可发现 (findable)、可访问 (accessible)、互操

作 (interoperable) 和重用 (reusable)[69]。基于 FAIR 原

则，采用搜索引擎等技术，可以突破传统的以主题

为基础建设的数据库的局限性，对不同数据中心的

数据资源提供统一检索服务，实现以搜索引擎为核

心的数据跨库整合，更好地满足用户一站式的数据

共享需求。

除了搜索技术外，数据可视化、在线分析也是

用户利用数据的重要手段。新的可视化技术，包括

HTML5、JavaScript 等 Web 展示技术在数据平台中

的应用越来越广泛，可用于大分子展示、基因组浏

览器、代谢网络解析等 [70]。此外，依托数据库的分

子序列、分子结构、调控及相互作用网络等数据，

数据库根据自身特点，集成了序列比对、多序列比

对、结构相似性比较、网络结构分析等在线分析的

工具，也极大地加强了数据的可交互性。

3.1.4　知识图谱

构建合成生物知识库与知识图谱，为知识引导

和数据驱动紧密结合的合成生物研究奠定基础 [71]。

利用来自文献报道、公共数据库、实验结果等的多

源异构数据，研究基于深度学习的语义关系匹配、

置信度检验、实体链接等方法，开发合成生物知识

图谱，构建更全面、准确的合成生物知识库。在合

成生物元件命名、实体识别和关系抽取方面，利用

远程监督学习来缓解人工标注训练数据稀少问题；

开发多任务学习框架，联合训练实体识别和关系抽

取模型，来减轻流水线式训练导致的错误传播。在

实体链接与知识补全方面，采用基于分布式表示空

间的实体链接方案，运用联合学习、正则化技术和

矩阵协同分解等技术。

3.2　数据智能分析

数据智能分析方面，为了提升理性设计人工生

命的能力，需要深度集成传统生物信息技术与新型

人工智能方法，实现数据驱动的“设计 - 构建 - 测试 -

学习”智能闭环，在系统建模、异构数据集成、智

能设计与功能预测等方面进行关键技术突破 ( 图 3)。
3.2.1　系统建模

现有合成生物研究主要针对单一组分、单一基

因线路以及单一细胞器等开展计算模拟。随着组学

大规模数据的积累、信息理论的应用，以及化学和

工程科学等多学科的交叉和融合，系统、整合、跨

尺度研究细胞内不同组分和结构的功能与互作机制

成为可能。细胞功能的系统整合研究是在对细胞内

所有组分进行鉴定和认识的基础上，描绘出细胞的

系统结构，包括生物大分子相互作用网络和细胞内

亚结构间的互作系统，构造出初步的细胞系统模型，

通过不断地设定和实施新干预实验，对模型进行修

订和精练，最终获得一个理想的模型，使其理论预

测能够反映出细胞的系统功能和真实性。

例如，针对具有目标代谢功能的细胞工厂，需

要开发一系列生信与智能设计方法。元件层面，需

要确定一组可以将容易获得的分子转化为高价值产

品的酶蛋白，找出与底盘细胞高度适配的酶蛋白组

合，结合调控元件优化其化学计量学；途径层面，

基因组规模的代谢模型通过重建生物体的完全代谢

反应网络，将基因型与表型联系起来，用于定义理

论生产限度以及设计和测试计算机中的新微生物菌

株，预测细胞生长、通量分布、产物合成，并指导

宿主设计。细胞功能实现的系统整合研究可以推动

对生命基本单元 —— 细胞的功能机制的深入认识，

对于未来的人造细胞、合成生命以及新型生物产业

发展如细胞工厂、细胞治疗等均具有重要的意义。

3.2.2　异构数据集成

合成生物数据具有小样本、高维度、多源异构

等特点，需要针对性开发新的生物信息和机器学习

理论和方法
[4]。例如，不同层次合成生物对象数据

的集成需要推断多个实体之间的关系，这类关系可

能存在于相同实体 ( 如蛋白质 - 蛋白质互作、基因 -
基因共表达等 ) 或不同实体 ( 如序列 - 结构 - 功能

之间的关系、元件 - 模块 - 底盘适配等 ) 之间。实

体关系推断可以利用多矩阵下的协同分解、二部图

的随机游走等机器学习算法进行关联性预测。面对

数据源分布不一致、直接相关数据缺乏的问题，一

方面可以借鉴共训练、多层面等学习模式，消除不

同实验技术、实验批次之间的异质性；另一方面可

以基于多任务学习、迁移学习等模型，集成利用不

同物种、不同细胞系或者不同实验条件下同类生物

学问题的相关数据。
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3.2.3　智能设计与功能预测

现有方法多面向基因、蛋白质等研究中的某个

特定任务或环节，不成体系且适用面窄，与合成生

物实践适配性差。针对这些困难，需要研发与合成

生物研究高度适配的人工智能方法体系。具体如下：

(1) 开发基因型到表现型的关系预测模型。针

对合成生物对象序列维度高、样本数据量小、合成

任务多样等挑战，以合成生物大数据库和知识库为

基础，研究小数据和弱监督下的特征迁移、多任务

学习和跨域元学习等算法，开发基于自监督预训练

的基因 / 蛋白质序列及结构的向量表征方法，开发

基因型 - 表现型间的深度关系图卷积网络模型，实

现特定生物功能的精准预测。

(2) 建立合成生物元件系统的生成式设计算法。

针对合成生物设计空间巨大、海量实验试错成本高、

效率低等挑战，采用数据驱动和知识引导相结合的

方式，开发特定合成生物对象的生成式设计和优化

模型，如变分自编码器、生成对抗网络等深度模型，

生成在高维空间中具有相似特征的人工序列，并利

用功能预测算法对其进行筛选。

(3) 开发实验方案在线智能优化方法。针对合

成生物实验中辅助元件和底盘细胞选择等难题，利

用贝叶斯优化等方法，实现实验方案的动态优化配

置，采用主动学习和强化学习思想，结合自动化合

成生物研究平台的在线数据生成能力，实现人工智

能模型与实验的迭代优化，达到目标功能所需试错

规模比传统方法大幅减少。
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