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摘 要：微生物作为地球上最古老且种类最丰富的生命形式，因其具有差异化代谢潜能与生物合成

能力，为新型药物、天然活性产物的开发提供了核心资源，具有重要的开发价值。目前，人工智能

(artificial intelligence, AI)与微生物菌株开发的深度融合，正推动生命科学领域从“经验筛选”向“理性

设计”的范式变革。这一变革既源于传统研究方法在解决微生物资源复杂性方面存在局限性，也得益

于 AI 在多组学数据分析、模型预测及实验流程优化方面具有的独特优势。本文系统综述了 AI 在微

生物菌株开发与应用中的作用，涵盖菌种选育、代谢产物开发、疾病诊断与治疗以及外源物质合成

4 个方面。此外，本文还讨论了 AI 在菌株开发过程中的核心优势及存在的局限性。概言之，AI 通过

自动化建模与科学化预测，不仅加速了微生物菌株开发进程，还提供了多维度优化策略，成为推动

技术革新的核心驱动力。AI 技术融合有望突破传统产业瓶颈，推动微生物产业可持续发展。
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development value due to their differentiated metabolic potential and biosynthetic capabilities, 
serving as core resources for the development of novel drugs and natural active products. Currently, 
the deep integration of artificial intelligence (AI) with microbial strain development is driving a 
paradigm shift in life sciences from “empirical screening” to “rational design”. This shift is driven 
both by the limitations of conventional research methods in addressing the complexity of microbial 
resources and by the unique advantages of AI in multi-omics data analysis, model prediction, and 
experimental process optimization. This article systematically reviews the roles of AI in the 
development and application of microbial strains, covering four aspects: strain breeding, metabolite 
development, disease diagnosis and treatment, and xenobiotic synthesis. Additionally, it discusses 
the core advantages and existing limitations of AI in the strain development process. In summary, 
through automated modeling and scientific prediction, AI not only accelerates the efficiency of 
microbial strain development but also provides multi-dimensional optimization strategies, serving 
as a core driver for technological innovation. The integration of AI is expected to break through 
traditional industrial bottlenecks and promote the sustainable development of the microbial industry.
Keywords: artificial intelligence; strain breeding; metabolite development; disease diagnosis and 
treatment; xenobiotic synthesis

微生物次级代谢产物是天然产物药物研发

的重要来源，在医学、农学、食品科学及生态

修复等领域具有重要价值[1-4]。青霉素作为首个

可规模化生产的抗生素，不仅验证了微生物次

级代谢产物的药用潜力，更推动了天然产物研

究从传统植物提取向微生物资源挖掘的转变；

在政策驱动下，我国逐步构建了涵盖菌种选育、

发酵工程和原料药生产的完整产业链，产品主

要集中在抗生素类药物[5]。然而，病原生物抗药

性的持续加剧使得抗微生物药物耐药性 (anti-

microbial resistance, AMR)成为全球公共卫生领

域的重大威胁[6]。与此同时，新发感染病的涌

现、节能减排要求以及高产量需求等问题都迫

切需要在微生物次级代谢产物的挖掘与应用、

工艺体系的创新与优化及生产效率的系统提升

等方面实现突破。

微生物既可为人类生存与发展提供关键性

支撑，又可能诱发病原性感染、干扰生产系统

稳态，人类对微生物的理性干预并非以彻底清

除为目标，而是通过定向改造与精准调控，实

现其应用价值的最大化，具体包括有益菌种选

育、病原微生物鉴定、抗菌药物研发、生产环

境优化及个体化治疗方案设计等。上述目标的

达成，亟需相关技术体系提供坚实支撑并实现

持续性创新。

传统的微生物菌株开发与应用长期依赖于

“试错+优化”的方法，存在周期长、成本高、盲

目性强等局限，难以深入解析复杂的代谢网络。

现代技术如规律成簇的间隔短回文重复序列系

统 及 相 关 蛋 白 (clustered regularly interspaced 

short palindromic repeats, CRISPR-associated, 

CRISPR-Cas)系统基因编辑技术、高通量筛选

(high-throughput screening, HTS)等虽能实现精准

改造与快速筛选，但仍需在海量基因组数据解

析、代谢途径理性设计、表型-基因型关联预测

等方面寻求更高效的解决方案。

在此背景下，人工智能(artificial intelligence, 

AI)作为一项跨学科技术，通过整合多组学数据，

利用机器学习与深度学习算法，实现对微生物

复杂代谢网络的快速解析、高产菌株的智能预

测、合成途径的自动化设计，以及发酵过程的

动态优化等，为微生物菌株开发与应用开辟了

全新路径[7-9]。例如，AI 辅助的基因组挖掘可高

效发现新型生物合成基因簇 (biosynthetic gene 
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cluster, BGC)；机器学习模型可预测蛋白质结构

与功能，指导酶工程改造；强化学习可优化代

谢通路，提升目标产物产量。AI 有望快速解析

微生物复杂的遗传信息和代谢网络，精准预测

菌株性能，提升微生物菌株开发与应用的效率，

成为推动微生物领域发展的核心驱动力(图 1、

图 2)。然而，AI 在微生物领域的应用仍面临数

据质量、算法可靠性、生物伦理安全与工程化

落地等挑战，未来需在提升预测可靠性、平衡

创新与风险等方面持续完善以推动微生物技术

迈向智能化、可持续发展的新阶段。

本文探讨了 AI 在微生物菌株开发和应用中

的变革性影响，系统介绍其在菌种选育、代谢

产物开发、疾病诊断与治疗以及外源物质合成

等方面的应用现状与优势，强调了其在微生物

开发方面的关键作用。另外，本文还客观阐明

了 AI 应用的局限性以及未来发展方向，强调了

数据驱动、风险评估及伦理安全的重要性，并

提出了可行性建议，为 AI 赋能优化微生物菌株

开发与应用策略奠定了基础。

1　　AI 在微生物菌种选育中的在微生物菌种选育中的

应用应用

微生物菌种选育是微生物工程的基础环节，

指在微生物学、遗传学等理论指导下，通过人

工干预手段对微生物菌株进行筛选、改造和优

化以获得具有特定优良性状菌种的过程，在微

生物菌种开发与产业化应用中占据关键性战略

地位。AI 技术的引入，为突破传统局限提供了

系统性解决方案，不仅体现在微生物菌种选育

过程中的筛选精度与育种效率的提升，更在于

构建从基因到表型的可解释性预测框架，推动

菌种选育从“经验驱动”向“数据驱动+理性设计”

转型。

AI 基于微生物基因组学、代谢组学，结合

计算机模拟，深度挖掘微生物基因组数据及代

谢机制，构建基因与性能之间的关联模型，可

图1　人工智能在微生物菌株开发和应用中的作用

Figure 1　The role of artificial intelligence in the development and application of microbial strains.
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精准预测菌株生产性能。例如，结合全基因组

测序、生物信息学分析、AI 和机器学习等的精

准益生菌基因分型技术，能有效提高数据分析

结果的准确性和可靠性，克服数据分析缺乏深

入因果关系和机制研究的弊端[10]。内蒙古农业

大学团队开发出基于机器学习和基因组大数据

的益生乳酸菌筛选平台，模型预测准确率高达

97.77%，并成功挖掘到与益生菌特性相关的基

因和代谢通路，为益生乳酸菌选育提供了高效

的筛选方案[11]。还有用于优化微生物菌株设计

的多智能体强化学习 (multi-agent reinforcement 

learning, MARL)模型能够自主学习微生物菌株

代谢调控规律并指导代谢工程策略[12]。

AI 能将人工观察的定性判断转化为可量化

的图像特征。杨帆等[13]将分层注意机制 (swin 

transformer) 与 多 阶 段 级 联 检 测 与 实 例 分 割

(cascade mask R-CNN)模型架构相结合，提出一

种样式迁移扩展微生物菌落图像数据集的新方

法，以更好地提取图像特征信息，展现出更强

的目标检测性能，其中风格迁移能解决数据稀

缺问题， swin transformer 的局部注意机制与

cascade mask R-CNN 逐步优化边界框定位与分

类能提升对菌落特征的识别提取能力，在 

annotated germs for automated recognition 

(AGAR) 数 据 集 上 平 均 精 度 (mean average 

precision, mAP)达到 61.4%，优于已有的两阶段

模型方法，该研究还证明了单阶段模型方法

YOLOv8x 的 mAP 更高，在微生物检测任务中

更具优势，未来可进一步探索优化 cascade mask 

R-CNN 与 YOLOv8 等模型，扩展更多微生物类

别，凸显这类方法在微生物菌落检测与筛选中

的潜力。

AI 所驱动的集成方法为微生物菌种选育带

来质的飞跃，有效提高了选育质量和效率。中

国科学院青岛生物能源与过程研究所单细胞中

心与中国科学院南京土壤研究所、青岛星赛生

图2　AI与微生物领域融合的系统框架

Figure 2　System framework for the integration of AI and microbiology.
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物科技有限公司等合作开发出的人工智能辅助

拉曼激活细胞分选系统 (artificial intelligence-

assisted Raman-activated cell sorting, AI-RACS)集

成了精确的单细胞定位、自动数据收集、光镊

捕获和单细胞打印，能在单细胞水平上实现表

型和基因型的相关性，自动化、高效地从复杂

的土壤环境样本中筛选特定功能的微生物单细

胞，细胞功能更接近细胞真实功能，且结果可

量化，为微生物资源探测和挖掘提供了有力手

段[14]。此外，AI 可与其他微生物菌株筛选技术

结合，通过机器学习模型优化菌株筛选参数实

现快速鉴定与筛选，提高筛选效率，例如微流

控液滴技术的高通量筛选方法[15]。

一方面，微生物基因组数据庞大，代谢网

络涉及数千个反应，传统方法无法解析这种复

杂的非线性关系，AI 能利用机器学习技术与大

数据分析构建预测模型，分析微生物特性与环

境因素的关联，具有高维性和复杂性数据处理

的优势，从而筛选出不同环境条件下的最适微

生物菌株。例如，波兰团队利用 XGBoost、

SVM、人工神经网络 (artificial neural network, 

ANN)等机器学习模型分析相关微生物菌群与作

物耐旱性的关联，结合土壤微生物组数据预测

抗旱菌株，最佳模型准确率高达 87%，为农业

抗逆问题提供了数据驱动的解决方案[16]。另一

方面，AI 的自动化集成优势能满足高效率与高

精度需求，如 Lin 等[17]提出一种基于卷积神经

网络 (convolutional neural network, CNN)和挤压

激励模块(squeeze-and-excitation, SE)，沿纳米孔

测序过程中执行微生物 DNA 富集与快速自适应

采样的新型深度学习模型——NanoDeep，卷积

层用于从原始信号中提取局部特征，SE 模块对

卷积层提取的特征进行加权，自适应地强调重

要特征并抑制不重要的特征，从而提升模型性

能，相比现有深度学习模型，NanoDeep 具有更

高的测序效率和准确性，能实现复杂样本目标

菌株的快速测序与筛选。各种深度学习方法还

能自主学习微生物代谢规律，指导菌种改造，

在 微 生 物 菌 种 选 育 过 程 中 集 成 AI 预 测 、

CRISPR 编辑、高通量筛选的全自动化平台，可

实现从基因设计到菌株优化的无人化操作，展

现 AI 强大的数据整合与分析能力以及自动化模

拟与运行优势。

尽管 AI 驱动的方法展现出巨大潜力，但当

前研究仍存在局限性。NanoDeep 虽在训练集和

同类测试集上表现优异，但其数据类型的泛化

能力仍有不足，当转移到不同生物环境中时表

现出相对较低的准确性，并且该研究并未深入

探讨 DNA 化学修饰是否会影响模型分类的准确

性，未来还需收集和整合更多样化、更大量的

微生物物种实测数据进行训练，同时探索并整

合多模态特征以明确 DNA 化学修饰对模型性能

的影响。另外，基因组预测、表型识别、单细

胞操作等尚未形成标准化技术整合，多数研究

停留在计算预测阶段，缺乏大规模实验验证，

且实际选育过程中假阳性率也需要予以考虑。

AI 驱动的深度学习模型的黑箱特性导致生物学

机制解释不足，限制了其在代谢工程中的可迁

移性。未来研究应关注跨物种、跨环境的数据

集训练，开发可解释的 AI 模型，并建立“计算

预测-自动化实验-反馈优化”的闭环系统，真正

实现从数据到产业的转化。

2　　AI 在微生物代谢产物开发中在微生物代谢产物开发中

的应用的应用

2.1　AI 在新型抗菌肽的开发与优化中的

应用

抗生素曾是人类抵御微生物感染的关键干

预手段，但其滥用现象日益严重，导致大量病

原微生物呈现广泛耐药性。抗菌肽(antimicrobial 

peptide, AMPs)作为传统抗生素的理想替代品，

具备广谱抗菌活性且不易产生病菌耐药性。

近年研究表明，利用 AI 宏基因组挖掘与多

组学数据整合扩大了对有前景抗菌肽的搜索范

围，肽的功能(如抗菌活性)与其三维空间结构密

1558



周小宇 等 || 微生物学报, 2026, 66(4)

http://journals.im.ac.cn/actamicrocn

切相关，利用一系列机器学习算法预测的抗菌

肽结构信息与活性预测信息可作为识别 AMPs

的有力线索，有望在短时间内发现更多的新型

抗菌肽，拓展抗菌肽开发空间。

sAMPpred-GAT 是一种基于预测肽结构的

AMPs 预测方法，可根据预测的肽结构、序列信

息和进化信息构建图谱。首先，算法利用

trRosetta 工具，仅依据输入的氨基酸序列预测其

三级结构，并提取残基对间的原子距离信息，

进而编码肽的空间折叠信息，构建肽的图拓扑

结构；图构建完成后，使用注意力网络(graph 

attention network, GAT)来学习特征，GAT 的优

势在于它能自适应地衡量不同空间相邻残基的

重要性从而聚合信息，有效捕捉关键的局部空

间关系，增强模型对结构特征的判别能力[18]。

AMPSphere 是一款基于机器学习方法创建

的庞大数据库，能从环境和宿主相关栖息地的

63 410 个宏基因组和 87 920 个原核基因组中预

测抗菌肽，该数据库结合了一个基于随机森林

(random forest, RF)的机器学习模型，RF 能处理

高维特征，适合大规模宏基因组数据，每个肽

序列被转化为一组理化特征(如净电荷、等电点、

疏水性、两亲性等)，这些特征与抗菌活性密切

相关；模型会得到每个肽序列的“AMP 概率”，

最终仅保留概率≥0.5 的序列作为候选抗菌肽，

预测的抗菌肽需通过实验验证其活性及作用机

制，通过体外活性筛选，分别测试预测的 100 条

合成肽样本对 ESKAPEE 病原体(如耐药鲍曼不

动杆菌、大肠埃希氏菌)和人类肠道共生菌的抑

制活性，其中有 79 条肽具有抗菌活性，63 条靶

向特定病原体，若肽序列被打乱大部分 AMPs

失去活性，说明肽活性依赖特定序列，该研究

证实 AI 预测模型在抗菌肽挖掘中展现出卓越的

预测与识别效能，但该方法局限于由自身基因

编码的肽并且严重依赖公共数据库，而公共数

据库覆盖尚不全面，需不断更新资源[19]。

利用 AI 技术对基因组、转录组以及代谢组

等进行多组学数据整合有助于更好地预测微生

物的代谢产物谱系，例如 Zhang 等[20]基于 AI 深

度学习优化改进抗菌肽预测模型 COMDEL 并进

行多组学分析，在 35 种食用益生菌中确定植物

乳植杆菌(Lactiplantibacillus plantarum)是最有望

产生 AMPs 的候选者。预测 AMPs 的理化性质

与生物活性在实际应用中至关重要，深度学习

模型 AMPs-Net 能够利用图描述原子之间的关

系，具有高度准确的特异性抗菌和抗病毒活性

预测能力[21]。

除预测模型外，生成模型也被广泛应用于

抗菌肽的高效生产。例如无细胞蛋白质合成

(cell-free protein synthesis, CFPS)方法可直接从

DNA 模板中快速生产 AMPs，该方法采用变分

自编码器(variational autoencoder, VAE)作为核心

生成模型，使用 UniProt 数据库进行蛋白学习，

再用来自 GRAMPA 数据库的约 5 000 个已知

AMPs 序列微调模型，使潜在空间专注于 AMPs

特性，最后剔除含非标准氨基酸或化学修饰的

序列，确保生成肽的可合成性；该方法将设计-

测试周期缩短至 24 h，单次成本低，最佳模型

组合的 AMPs 发现率达 12.7%，显著高于传统方

法，并且有 6 种从头合成的 AMPs 具有对多重

耐药病原体的广谱活性，在 21 d 连续传代实验

下未产生细菌耐药性，这些优势深刻地揭示了

深度学习方法在开发新型 AMPs 方面发挥的重

要作用[22]。

传统生成模型倾向于重组训练集中已有的

序列模式，常存在结构单一问题，并且随着肽

链长度增加，化学空间呈指数级扩张，传统方

法难以有效覆盖，为此，山东大学团队提出一

种基于扩散模型和分子动力学的从头设计 AMPs

的新计算流程，开发了一个结合潜在扩散和过

滤方法的抗菌肽生产系统，扩散系统在连续的

潜在空间中进行随机采样，避免局限于训练数

据分布，从根本上解决了序列新颖性问题；另

外，该系统还采取两阶段训练策略，第一阶段

不施加 AMPs 特异性约束，促进模型探索完整

肽序列空间；第二阶段引入抗菌活性条件，平
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衡了多样性与功能性；该模型还具有序列设计

多样化的优势，生成肽重复率低于 1%，其中

62.5% 的生成肽显示抗菌活性，覆盖革兰氏阳性

菌、阴性菌和真菌，首次实现 AI 驱动的抗真菌

肽生成[23]。在 AMPs 优化进程中机器学习与深

度学习算法正展现出显著的应用潜力，借助人

工智能工具能够对特定靶向的多肽模板进行优

化修改(充分考虑肽长度和氨基酸残基组合)，构

建简短而有效的抗菌肽[24-25]。

AI 在抗菌肽发现与优化生产中具有巨大潜

力，借助深度学习方法和 AI 自动化实验平台不

断推进“设计-合成-测试-优化”策略，为开发具

有广谱抗菌活性的优质抗菌肽注入新动力。

2.2　AI 在其他代谢产物合成与调控中的

应用

除抗菌肽外，AI 在其他代谢产物(如多糖、

脂肪酸、酚萜类化合物等)合成与调控中也发挥

了类似作用。例如，利用深度学习、算法模型

和多组学数据分析等可以预测微生物在代谢过

程中各种代谢产物的合成潜力，还可为这些产

物的代谢途径挖掘以及生产优化提供多组学依

据[26-27]。AI 通过智能感知与分析微生物的生长

条件与代谢调控网络进一步优化培养基组分和

发酵工艺参数，其中 ANN 与遗传算法(genetic 

algorithm, GA)已被广泛应用于菌株发酵过程优

化，并且不仅局限于单一模型，研究人员也在

试图利用各种混合模型策略不断探究各发酵工

艺优化的最优解[28-30]。另外，Yu 等[31] 和 Lv

等[32]通过多组学相结合的方法，对蛹虫草中虫

草素合成的调控途径进行了深度解析，为改良

蛹虫草菌(Cordyceps militaris)提供了理论依据；

Tang 等[33]和 He 等[34]基于基因组测序和转录组

测序数据对米曲霉(Aspergillus oryzae)中脂肪酸

去饱和酶基因家族和 HOG 基因家族的特征和表

达量变化进行了鉴定和分析，为米曲霉的功能

基因组研究提供了素材。基于机器学习指导的

环糊精选择策略所构建的酿酒酵母工程菌株，

在发酵过程中努特卡酮、柠檬烯等萜烯化合物

的生物合成效率及利用率方面，相较于传统有

机溶剂提取法，展现出更高的效率与环境友

好性[35]。

伴随人工智能技术对微生物次级代谢网络

的解析深度持续拓展，有望推动微生物代谢产

物系统挖掘、高效生产及产业化应用的协同

发展。

3　　人工智能在微生物疾病诊断人工智能在微生物疾病诊断、、

监测和治疗中的应用监测和治疗中的应用

3.1　AI 在病原微生物疾病诊断上的应用

人工智能驱动的技术正逐步成为人类抵御

微生物疾病的强大武器。传统病原菌诊断技术

体系包括基因序列鉴定、形态学观察及生化反

应测试等核心手段。然而，这些方法普遍存在

样本量需求大、耗材试剂成本高昂、依赖专业

技术人员操作等局限，且检测周期较长，难以

满足快速诊疗的临床需求。为克服这些挑战，

AI 在病原微生物的识别与鉴定方面展现出巨大

潜力，借助各种机器学习模型能够实现病原微

生物的快速检测与精准诊断，不仅优化了传统

病原微生物检测和管理流程，还提高了鉴定效

率与准确性[36]。例如，结合卷积神经网络和递

归神经网络的无透镜显微镜延时摄影方法能够

快速识别细菌菌落[37]；借助神经网络分析反应

模式的荧光传感器不仅可以快速、准确鉴定细

菌种类及其革兰氏状态，还能减少样本和试剂

用量[38]。

AI 的应用不仅局限于菌株的识别与鉴定，

还涉及对抗微生物药物耐药性的预测与鉴定。

例如，可通过机器学习方法从全基因组测序数

据中预测微生物抗生素耐药表型。由于结论数

据通常与药物、病原体物种、耐药性指标、临

床人群等因素直接相关，需要持续更新全基因

组序列、耐药表型和治疗结果等数据，并将其

纳入 AI 模型训练中，因此基于序列的抗微生物
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药物耐药性预测及其应用有待进一步推广[39]。

与此同时，人工智能技术已广泛应用于抗菌药

物敏感性测试 (antibiotic susceptibility test, AST)

以鉴定耐药菌。例如，基于图像拼接技术的拉

曼光谱检测分析方法实现了高倍率单细胞水平

检测，能够自动、快速、准确地识别耐药细

菌[40]。结合液滴微流控技术和深度学习的

DropDeepL AST 方法可以快速、自动化地测定

快速生长的肠杆菌(大肠埃希氏菌和肺炎克雷伯

氏菌)的黏菌素敏感性谱[41]。

AI 技术提供了一种快速、准确、自动化的

菌株鉴定与耐药性监测手段，显著提高了微生

物疾病的诊断效率，不同 AI 技术路径在关键性

能指标上表现各异(表 1)，不仅大幅缩短了检测

时间，还大幅减少了对昂贵试剂和专业人员经

验的依赖，有助于临床医生尽快做出合理的抗

菌治疗决策。

3.2　AI 在病原微生物感染与流行病监测

上的应用

利用 AI 驱动的算法以及 AI 分析实时数据

的能力能够快速监测到微生物病原体，持续跟

踪并分析病原微生物种群变化，根据反馈的数

据对潜在的健康风险迅速作出反应并及时干预，

有助于降低患病风险，预防疾病传播[47]。机器

学习模型可以实时分析临床和流行病学数据，

有效预测流行病潜在暴发的趋势和模式，例如

表1　不同AI技术在病原微生物快速检测中的关键性能指标对比[42-46]

Table 1　Comparison of key performance indicators of different AI technologies in rapid pathogen detection[42-46]

AI technology

CNN combined with time-
lapse photography 
(YOLOv4)

Deep neural network 
(DNN) analysis of spectral 
data

Transfer learning
(ResNet)

Ensemble learning
(XGBoost+matrix-assisted 
laser desorption-ionization 
time-of-flight mass 
spectrometry)

Vision transformer (ViT) 
whole-slide image

Accuracy (%)

98.0

97.8
(surface-
enhanced Raman 
spectroscopy 
using machine 
learning,
SERS using ML)

99.0

77.0
(serial label 
prediction)

85.7
(micro-average)

Sensitivity
(%)

97.0

−

98.9

−

85.7

F1 
score (%)

91.0

−

98.9

−

85.7

Application

Escherichia 
coli growth 
phase detection
(mAP 98%)

Bacterial 
detection and 
classification

Longitudinal 
bacterial 
fission 
classification

Antibiotic 
resistance 
serial 
prediction in 
Staphylococcus
aureus

Classification 
of Gram-
stained whole-
slide images 
(WSIs)

Advantage

Automated detection and 
classification of bacteria, 
efficient and fast testing, 
high confidence interval

The accuracy of 
identification has greatly 
improved, and the 
detection limit has been 
significantly reduced

Precision and recall have 
significantly improved, and 
the need for labeled data 
has decreased by about 70%

The accuracy is 
significantly higher than 
methods based on a limited 
number of genetic markers, 
saving on testing costs

Simplify the diagnostic 
workflow, reduce 
diagnostic delays, and 
improve the accuracy of 
early infection management
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基于传染病动力学 (infectious disease dynamics, 

IDD) 和 动 态 贝 叶 斯 网 络 (dynamical Bayesian 

network, DBN)的模型通过情景推演预测疫情发

展状况，其预测结果与实际发展情景基本一致，

该方法能够为疫情防控决策提供数据支持[48]。

另外，采用集成学习方法 (如 Random forest, 

stacking)构建混合模型通常能够有效提高传染病

发病率和趋势的预测性能。例如神经网络模型

(neural network model, NNM)与易感-暴露-感染-

恢复模型 (susceptible-exposed-infected-recovered, 

SEIR)相结合的混合模型，神经网络会纠正流行

病学模型在预测过程中的错误，提高预测准确

性[49]。或者基于堆叠技术的多算法融合学习模

型，减少了单一模型的泛化误差，大幅提高了

模型的疾病预测性能[50]。

病原微生物感染与各种流行病会造成重大

的生命损失和持久的社会经济损害，疾病早期

预警系统此时显得尤为重要，AI 通过实时监控

与大数据分析，能够预测疾病的未来流行趋势

和传播规模，并提供更早、更精确的警告，帮

助公共卫生机构在流行病暴发前及时采取遏制

措施，从而保障公众健康和安全[51]。

随着边缘智能设备与 5G 技术的普及，AI

有望构建覆盖“端-边-云”的分布式监测网络，实

现病原体的即时检测与跨区域协同预警。这将

促进全球数据共享的同时保障隐私安全，而生

成式 AI 可加速抗微生物药物研发。然而，数据

偏见消除、模型泛化能力及监管框架完善仍是

关键挑战。AI 与合成生物学、纳米传感等技术

的融合，或将推动传染病防控进入“智能预测-精

准干预”的新纪元。

3.3　AI 在微生物疾病药物开发与个性化

治疗上的应用

除了疾病监测，AI 也正不断推进微生物疾

病药物开发和个性化治疗进程。各种基于机器

学习的方法被用于药物靶点识别以及药物设计

中，AI 能够整合分析表观遗传学、基因组学、

蛋白质组学、代谢组学和多组学数据，挖掘潜

在的疾病通路和药物靶点[52]。借助深度学习、

免疫信息学、生物信息学的计算系统能够深入

分析源自病原体蛋白质编码基因组的疫苗靶点，

设计出潜在有效的多表位疫苗[53]。借助 AI 工具

能够加快药物开发与设计进程，同时其强大的

数据分析能力还能够预测微生物药敏性和安全

性。使用 AI 驱动的语言模型能够加速靶点识

别、优化临床试验、促进监管决策和增强药物

警戒[54]。

AI 驱动的技术贯穿从“找靶点”到“设计药

物”，从“效果试验”到“临床落地”的全过程，不

仅加速了药物的研发，还为临床医生与患者提

供个性化和数据驱动的理解与建议，推动个性

化治疗[55]。

多模态数据融合技术与边缘计算正在发展，

AI 有望实现实时、便携化的病原体检测，尤其

在资源匮乏地区具有重要应用价值。结合区块

链技术，AI 可进一步优化全球病原体监测网络，

实现早期疾病预警。然而，数据标准化、模型

可解释性及伦理问题仍需突破。总体而言，AI

将推动传染病防控迈向智能化、个体化时代。

4　　人工智能在微生物外源物质人工智能在微生物外源物质

合成中的应用合成中的应用

微生物合成的外源物质种类丰富，AI 能够

预测并设计微生物的合成代谢途径。AI 算法可

通过分析微生物基因组数据、代谢网络等数据

预测参与调控特定外源物质合成过程的基因或

调控元件等，进而设计出更为高效的代谢途径。

例如，组学技术和机器学习平台作为高通量分

析工具被用于促进萜烯、类黄酮、生物碱等天

然产物生物合成途径的引导优化以提高微生物

生产能力[56]。Moreno-Paz 等[57]结合机器学习与

设计 - 构建 - 测试 - 学习 (design-build-test-learn, 

DBTL)循环，通过分析酵母突变体的组学数据预

测代谢路径限速步骤并设计了启动子文库，该
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方法使香豆酸产量提升 68%。

AI 在微生物发酵的监测与优化方面也展现

出卓越能力。微生物发酵过程中的温度、pH、

溶解氧、底物浓度等多种参数都会对微生物合

成外源物质的产量和质量产生影响。利用传感

器收集发酵过程中的实时数据，AI 可以通过建

立数学模型，快速分析这些数据之间的复杂关

系，从而精准监测与调控发酵条件。例如利用

AI 化学计量学辅助方法可实现多源传感器的综

合监测，为色氨酸的发酵生产提供一种稳定有

效的质量控制策略[58]。方柏山教授课题组开发

了一个由传感器、预测器、控制器和自动化系

统组成的人工智能系统，用于 1,3-丙二醇的全自

动补料分批发酵，不仅减少了人工依赖，还提

高了原料利用率和产物产量[59]。AI 同样在酶工

程改造方面发挥作用。酶是微生物合成外源物

质过程中的关键催化剂，通过 AI 技术可以对蛋

白质的结构和功能进行精准预测与改造，提升

其催化活性、稳定性等性能。一些基于深度学

习、强化学习和迁移学习等技术能够在短时间

内对蛋白质序列进行结构预测、结合亲和力优

化和酶设计[60]。在合成生物学领域，CRISPR-

Cas 系统具备核心应用价值， AI 能够指导

CRISPR-Cas 系统核心酶元件的改造，不仅能准

确预测突变效应、实现高通量筛选功能性关键

蛋白，还能基于蛋白质结构-功能关系进行定向

设计，为提升基因编辑效能、降低脱靶风险及

扩展应用场景等提供了关键支撑[61]。

AI 在微生物生物合成外源物质领域的应用，

正不断突破传统技术的局限。AI 与合成生物学

的深度融合，将加速微生物细胞工厂的智能化

升级，为可持续生物制造开辟新路径。随着 AI

技术的持续进步与完善，我们有理由相信，未

来微生物生物合成领域将创造出更多令人瞩目

的成果，为人类社会的发展做出更大贡献。

5　　讨论讨论

AI 凭借强大的数据处理和模型构建能力，

能够快速解析微生物复杂的遗传信息和代谢网

络，精准预测菌株特性并提供优化方案，极大

提升了微生物菌株开发效率和成功率，成为推

动微生物菌株开发技术革新的核心驱动力，在

微生物菌种选育、代谢产物开发、疾病诊断与

治疗以及外源物质合成等方面得到广泛应用(表

2)。其核心优势体现在 3 个方面。(1) 多维度数

据整合能力，能将基因组、代谢组等碎片化数

表2　AI在微生物领域应用的主要技术现状[62-67]

Table 2　The current major technologies of AI applications in the field of microbiology[62-67]

Field

Strain 
breeding

Metabolite 
development

Disease 
diagnosis 
and 
treatment

Xenobiotic 
synthesis

Major AI technologies

Random forest, graph neural network, 
XGBoost, etc.

Convolutional neural networks, transformer 
models, molecular networks (machine learning 
for redundancy reduction)

Convolutional neural networks for imaging, 
linear models for phenotypic analysis, 
multimodal fusion

Deep learning for pathway reconstruction, 
generative AI for synthetic biology design

Application

High-producing strains, CRISPR editing 
for metabolic engineering, etc.

BGCs activation in Streptomyces/
Myxobacteria, discovery of natural 
products from silent clusters, etc.

Pathogen detection, antimicrobial drug 
resistance prediction, vaccine design, 
etc.

Alternative proteins, bioactive 
compounds, bioreactor optimization, etc.

Technology 
maturity

Higher

High

High

Medium 
(laboratory 
scale)

References

[62]

[63]

[64-65]

[66-67]
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据转化为精准预测模型。例如 BGC-Prophet 模

型通过分析微生物基因组，能够准确、快速地

大规模检测与定位生物合成基因簇，该模型有

助于更深入地了解微生物次生代谢物及其在合

成生物学中的应用[68]。(2) 实现闭环开发，结合

自动化实验平台形成 DBTL 循环。组合途径优

化就是基于 DBTL 循环来执行迭代开发产品菌

株，基于机器学习的菌株开发可以改善 DBTL

循环以促进将合成菌株从实验室转移到工业[69]。

(3) 大幅缩短开发周期，AI 驱动数据整合、模型

预测和自动化实验，显著提升了菌株设计的效

率和精准度，同时，AI 技术还提供一种更加主

动、智能的质量管理办法，减少了运营效率低

下的问题[70]。

AI 通过数据驱动的建模与优化，打破了传

统“试错式”开发的局限，同时也面临着诸多挑

战，如数据泛化、模型的可解释性不足、方案

实施风险以及伦理争议等。首先，复杂代谢性

状需要大量地标注数据，大多数实验室都难以

满足，同时算法的性能完全取决于所用数据的

质量，数据的不一致性会影响模型的准确性，

并且训练数据的来源对于确定最终应用程序或

预期用途至关重要[71]。为克服这一点，需不断

丰富数据进行参考对比，并加强跨机构数据共

享，统一基因测序、发酵参数等标准，解决数

据碎片化问题，还可采取迁移学习加强模型对

数据处理的训练，提高适应性。

其次，深度学习虽能预测高产菌株，但难

以具体阐述背后机制，实验室数据训练的模型

在实际生产中常因环境波动失效，AI 提出的设

计方案能否正常实施有待衡量，尤其在合成生

物学领域，平衡潜在风险和收益变得愈发重要。

对此，建议加强 AI 设计方案的风险评估与管理

工作，注重生物安全、生物伦理、生态环境和

社会风险的管理，国际基因工程机器大赛

(International Genetically Engineered Machine 

Competition, iGEM)在该方面就取得了一定的经

验[72]。无法解释的预测模型会阻碍监管审核、

实验结果的可重复性以及从实验室到工业生物

反应器放大过程中故障的排查。在菌株工程中

模型的可解释性至关重要，SHapley additive 

explanations (SHAP)和 local interpretable model-

agnostic explanations (LIME)等可解释 AI 融合技

术通过量化特征揭示如何从多组学数据中优先

考虑诸如抗逆性或生长速率等性状，从而增强

信任并加速应用，同时减少来自精选数据集的

偏差，并确保对未知菌株的稳健泛化。例如通

过预测基因编辑结果来加速基于 CRISPR 的微生

物设计，发现使酿酒酵母产量提高 300% 的启动

子-基因对，或挖掘 α-淀粉酶生产中的关键代谢

途径；在精准发酵中可解释的模型将经验试错

法转变为机制驱动的设计，使生物学家能够根

据数据驱动模型预测结果，并确定可编辑靶点

的优先级，使得菌株筛选数量大幅减少，将彻

底改变菌株开发以更透明、可重复的结果推动

可持续生物制造[73-76]。

最后，AI 合成生物学技术存在各方面的伦

理争议，在医学领域，AI 驱动模型构建过程中

需要临床数据反馈，存在隐私担忧。另外，AI

设计的微生物可能通过水平基因转移或环境释

放引发不可控后果，有一定的生态风险。例如

基因组预测模型虽然有助于发现新的生物标志

物或治疗靶点，加速药物和疫苗研发、改善作

物产量等，但也可以催化高致病性的病原微生

物的产生，增强病原体的传播能力或毒力，可

能引发大规模流行病甚至全球大流行。对此，

AI 模型开发者要作出生物设计责任声明，政府

要充分发挥主导作用，建立强制性的、有针对

性的、国际协同的监管体系，各国政府应合作

制定共同的监管标准，由独立的联邦机构对 AI

模型进行生物安全与生物安保风险评估，并建

立数据共享平台[77]。AI 合成生物学技术还可能

被用于生物武器开发，一方面，AI 可以使复杂

的科学任务实现自动化，大幅降低开发生物武

器的技术门槛；另一方面，AI 通过定制化设计，

可能被用于制造更高效、更稳定的生物战剂或
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新型病原体，增强生物武器的威胁性。对此，

需要完善相关法律和道德法规，加强伦理审查，

明确各部门和科研人员在研发过程中的技术和

伦理责任，确保生物研究安全，防止 AI 技术被

不法分子滥用。

6　　总结与展望总结与展望

随着 AI 技术不断进步与发展，AI 与微生物

经济的结合将日益紧密，进一步加速科技与产

业变革的步伐，这不仅为微生物新资源转化为

新质生产力提供了重要契机[78]，也对数据基础

与模型能力提出了更高要求，未来需在持续积

累与整合微生物研究数据的基础上，构建更为

复杂、精准的 AI 模型。未来 5-10 年，新兴 AI

技术将深刻改变微生物学的研究范式与应用前

景，大语言模型和多模态 AI 不仅会加速基础研

究突破，例如微生物代谢网络以及功能注释、

微生物互作、抗生素耐药性预测等，随着技术

不断创新以及加速转化，AI 技术更将推动微生

物技术从研究工具向设计平台的转变，如微生

物数字孪生平台、AI-自动化实验闭环系统、全

球微生物组智能监测网络等。成功的关键在于

跨学科深度融合、高质量数据积累以及负责任

的创新框架。除了能够完成功能预测、筛选、

验证和优化，还应当鼓励发展防御性技术(如推

进遗传工程检测、微生物法医学和 DNA 合成筛

选技术的研究等)以提高人类对生物技术的可控

能力[79-80]。正确处理 AI 合成生物学技术问题的

关键在于平衡创新与安全。过度监管或抵制可

能会阻碍生物技术的进步，而监管不足则可能

带来巨大风险。因此，必须采取一种更主动、

跨学科合作的方法，加强 AI 研究人员、生物工

程师和安全专家之间的深入交流与合作，制定

出灵活、有效且创新的发展策略，实现菌株开

发全流程智能化，推动微生物产业升级。
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