
书书书

　第２３卷　第３期２０２４年　６月　
广州大学学报（自然科学版）

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｕａｎｇｚｈｏｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ）
Ｖｏｌ．２３　Ｎｏ．３
Ｊｕｎ．　２０２４

　　收稿日期：２０２３－１２－１１；修回日期：２０２４－０４－０９

　　基金项目：国家自然科学基金资助项目（６２０７２１２８，６２００２０７９，６２１０２１０４）

　　作者简介：姚翔宇（１９９４—），男，博士研究生．Ｅｍａｉｌ：ｙｘｙ＠ｅ．ｇｚｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

　通信作者．Ｅｍａｉｌ：ｗｂｌｉｕ６９１０＠ｇｚｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

　　引文格式：姚翔宇，刘希晨，昝乡镇，等．深度学习在ＤＮＡ存储读段重建的应用［Ｊ］．广州大学学报（自然科学版），２０２４，２３（３）：１７．

文章编号：１６７１４２２９（２０２４）０３０００１０７

深度学习在 ＤＮＡ存储读段重建的应用
姚翔宇１，刘希晨２，昝乡镇１，许　鹏１，刘文斌１
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摘　要：ＤＮＡ存储技术是一项着眼于未来的具有划时代意义存储技术，它将数字信息编码为核苷酸序列，然后

通过化学合成将序列写入 ＤＮＡ分子，最后通过 ＤＮＡ测序技术读取信息。相较于电子存储技术，其在信息密

度、数据安全性以及保存年限等方面具有极大的优势。然而在 ＤＮＡ存储技术的数据读取端，测序读段存在着

大量碱基替换、插入和删除错误，因此需进行读段重建来恢复原始数据。读段重建方法要求高成功率以及一定

的时效性，以实现文件可靠存取并提高ＤＮＡ存储技术的读写效率。文章介绍了现有的基于深度学习的读段重

建模型，通过对模型架构、重建理念以及纠错能力等方面的比较指出了目前研究的局限性，并展望了未来深度

学习在读段重建中可能的研究方向。
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　　随着全球数据量呈指数级增长，传统存储介
质如光盘、硬盘等存储密度已接近极限，能源消耗

巨大，无法满足未来海量数据的存储需求且不符

合信息技术的可持续发展要求［１－２］。近年来，研

究者们发现利用人工合成的脱氧核糖核苷酸

（ＤＮＡ）作为存储介质，具有存储密度高、存储时间
长、易获取且免维护的优点［３－５］。此外，１克 ＤＮＡ
能够存储大约 ２拍字节，相当于大约 ３００万张
ＣＤ。目前，国内外关于 ＤＮＡ存储技术的研究已
取得初步的进展。２０２１年微软开发出首个纳米
级 ＤＮＡ存储器，能够在每个平方厘米的区域上，
同时合成２６５０条碱基序列。同年１２月，东南大
学团队成功将该校校训“止于至善”存入一段

ＤＮＡ序列，相关成果已发表在 ＳｃｉｅｎｃｅＡｄｖａｎｃｅ
期刊上［６］。２０２２年１０月，天津大学合成生物学
团队将１０幅精选敦煌壁画存入 ＤＮＡ分子中，并
通过加速老化等实验，发现这些壁画信息在常温

下可保存千年，在 ９４℃下可保存两万年。同
年，国家“十四五”规划将 ＤＮＡ存储列为与新一
代移动通信技术、量子信息、第三代半导体等并

列的新兴技术。

ＤＮＡ存储技术主要包括 ＤＮＡ编码、ＤＮＡ合
成、ＰＣＲ扩增和ＤＮＡ测序，其中，ＤＮＡ合成和测序
分别对应数据的写入和读取［７］。数据读取端的输

出为若干存在碱基替换、插入和删除错误的读段，

错误主要来自于 ＤＮＡ合成以及测序技术。有研
究显示，第三代高通量测序技术的错误率高达

１０％～１５％，且 ８８％以上的测序读段长度不正
确［８］。因此，读段重建是利用 ＤＮＡ存储技术实现
文件可靠存取的关键。

针对ＤＮＡ存储信道的特点，研究者们开发了
多种纠错码以及纠错算法用于读段重建。纠错码

基于冗余编码思想，即在数据中添加冗余信息，以

便在数据传输过程中检测和纠正错误。ＤＮＡ存储
中，纠错码的实现方式主要有 ＲＳ码［９－１０］、ＢＣＨ
码［１１］、汉明码［１２］以及 ＬＤＰＣ码［１３－１４］。目前，纠错

码只适用于错误率较低的存储环境，当错误率高

于５％时，其纠错能力无法满足 ＤＮＡ存储技术的
要求。此外，应用纠错码会明显降低 ＤＮＡ分子的
信息存储密度。因此，为实现高错误率环境下的

文件可靠存取，研究者们陆续开发出多种纠错算

法，如 ＨＥＤＧＥＳ算法［１５］、德布莱因图算法［１６］、多

序列比对算法［１７］以及调制编解码算法［１８］。纠错

算法的纠错能力高于纠错码，一般可纠正 ５％ ～
１５％的碱基错误，其中，调制编解码算法的纠错能
力达到４０％。纠错算法虽然能实现文件的可靠存
取，但是其往往编码复杂，且解码需要大量时间和

空间开销，严重影响文件的读写效率。

近年来，研究者们发现 ＤＮＡ存储的错误分布
并非随机，而是呈现出位置特异性以及碱基特异

性。２０２１年，Ｓａｂａｒｙ等［１９］开发出 ＳＱＬＯＣ，可对合
成ＤＮＡ分子中的错误进行建模。同年，Ｃｈａｙｋｉｎ
等［２０］开发出 ＤＮＡ存储模拟器，可在特定模式下
给 ＤＮＡ序列注入错误。此外，ＤＮＡ存储要求将
二进制信息编码为 ＤＮＡ序列，而相应的编码方
式使测序读段具有了结构和层次。因此，测序读

段存在两种模式，即碱基错误模式以及序列结构

层次模式。

随着人工智能技术的不断发展，深度学习已

逐渐被应用到各种不同的任务和领域中。深度学

习通过学习样本数据的内在规律和表示层次来获

取特征信息，从而完成特定的任务。在 ＤＮＡ存储
中，可通过学习测序读段的碱基错误模式或结构

层次模式来将测序读段映射为正确读段。相较

于纠错码以及纠错算法，深度学习方法将极大提

高 ＤＮＡ存储技术的读写效率。目前，深度学习
在读段重建中的研究尚处于初级阶段，纠错能力

较弱，约 １％。未来，ＤＮＡ存储技术将朝着快速
高效的方向发展，深度学习也必将应用于 ＤＮＡ
存储的各个方面。随着模型不断优化以及新模

型的提出，深度学习与 ＤＮＡ存储技术的高度融
合将进一步推动 ＤＮＡ分子成为新一代绿色存储
介质。

１　读段重建问题定义

ＤＮＡ存储技术通常会对携带信息的 ＤＮＡ分
子进行ＰＣＲ扩增，因此，每条测序读段都有多个拷
贝。根据是否使用多拷贝信息可将读段重建分

为单读段重建和多读段重建，如图１所示。ＤＮＡ
存储中读段重建问题也可数学形式化如下。

ＤＮＡ信道首先将输入的二进制信息 ｍ编码

２
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成由ＤＮＡ码字所构成的序列，然后将序列分割成
ｎ个长度为 ｌ的子序列 ｘ１，ｘ２，…ｘｎ，其中，ｘｉ∈

∑ｌ
，∑ ＝｛Ａ，Ｃ，Ｇ，Ｔ｝。每个子序列通过 ＤＮＡ

的插入－删除－替换信道后，会得到 ｔ＞０个独立
拷贝ｙ１，ｙ２，…ｙｔ。最后，解码这些拷贝序列得到二
进制信息 ｍ^。

图１　读段重建示意图

Ｆｉｇ．１　Ｒｅａｄｓｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｋｅｔｃｈｍａｐ

　　读段重建算法通常进行一个序列到序列的映

射，可描述为Ｒ：（∑
）ｔ→∑

，算法的输入为

拷贝序列ｙ１，ｙ２，…ｙｔ，输出为 ｘ^。读段重建问题就
是最小化原始序列 ｘ与 ｘ^之间的编辑距离或汉明
距离［２１］。

２　相关模型

测序仪一般通过碱基判别器将其产生的电信

号翻译成碱基，从而得到测序读段。碱基判别器

的准确度会影响测序读段的质量，因此，设计高精

度的判别器将有助于读段重建。由于高通量测修

仪要求具有时效性，碱基判别器一般基于深度学

习技术进行开发。本节首先介绍目前精度最高的

碱基判别器 ＦａｓｔＢｏｎｉｔｏ［２２］，然后介绍已有的３种
不同的读段重建模型。

２．１　碱基判别器

ＦａｓｔＢｏｎｉｔａ采用语音识别中ＱｕａｒｔｚＮｅｔ［２３］的网
络结构，如图２所示。其由多个瓶颈卷积模块和
ＣＴＣ（连续时序分类）解码器组成。瓶颈卷积可减
少模型的参数量，结合残差连接能够搭建更深的

网络结构，从而使网络具有更好的拟合效果，最后

通过ＣＴＣ解码器得到预测结果。
目前碱基判别器的开发仍处于初级阶段，网

络结构大多借鉴语音识别模型。然而不同于语音

数据，测序仪所产生的电信号不具备连续关系，未

来可结合测序信号的特点来开发模型。其次，测

序技术正朝着高通量方向发展，已有的碱基判别

器无法同时保证时间和精度，如何权衡时间及精

度是未来研究的重点。

图２　ＦａｓｔＢｏｎｉｔａ网络结构

Ｆｉｇ．２　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＦａｓｔＢｏｎｉｔａ

　　碱基判别器虽无法纠正 ＤＮＡ存储中的错误，
但可通过提高电信号转化的准确度来减少 ＤＮＡ
存储的错误，从而提高读段重建成功率。此外，碱

基判别器的网络结构以及数据处理方式值得读段

重建模型进行参考借鉴。

２．２　读段重建模型
２．２．１　ＤＮＡｆｏｒｍｅｒ

ＤＮＡｆｏｒｍｅｒ通过学习碱基错误模式进行读段
重建，网络结构如图 ３所示［２４］。基本思想是用

ｏｎｅｈｏｔ编码将测序读段转变为矩阵，再将同源读
段（相同原始序列的拷贝）进行矩阵相加。相加

后，值较大的位置碱基错误较少，反之错误较多。

然后用多个卷积核对矩阵进行深度可分离卷积

操作，方便模型捕捉到由插入／删除错误引起的
不同程度的碱基位移，并将卷积结果拼接起来输

入编码器提取特征。最后通过解码器得到预测

结果。

３
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图３　ＤＮＡｆｏｒｍｅｒ网络结构

Ｆｉｇ．３　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＤＮＡｆｏｒｍｅｒ

　　ＤＮＡｆｏｒｍｅｒ的设计是基于对 ＤＮＡ存储中主要
错误类型为碱基替换而非碱基插入／删除的认识。
因此，ｏｎｅｈｏｔ编码后，可根据同源读段的相加结果
来判断各个位置发生错误的概率并进行纠正。然

而，插入／删除错误会使碱基发生位移，当错误率
较高（＞２％）时，该模型的预测精度会显著降低。

２．２．２　ＲＲＣＣＤＮＮ
ＲＲＣＣＤＮＮ同样致力于学习读段的碱基错误

模式，网络结构如图４所示，包括３部分：注意力
模块、编码器以及解码器［２５］。其基本思想与

ＤＮＡｆｏｒｍｅｒ十分相似，即利用同源读段相加来判断
各个位置的错误并纠正。

图４　ＲＲＣＣＤＮＮ网络结构
Ｆｉｇ．４　ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＲＲＣＣＤＮＮ

　　不同于ＤＮＡｆｏｒｍｅｒ，ＲＲＣＣＤＮＮ是根据读段的
注意力权重进行相加，即读段矩阵乘以其注意力

分数再相加，过程如图５所示。首先用 ｏｎｅｈｏｔ编
码将读段转变为矩阵，再用两个连续的一维卷积

将其特征通道数降为１，不同大小的两个卷积核使
模型可捕捉到由插入／删除错误引起的不同程度

的碱基位移。最后利用公式（１）和（２）计算读段
的注意力分数。

ｅｉ＝ｖ
Ｔｆ（Ｗ珓ｙｉ＋ｂ）＋ｋ， （１）

αｉ＝
ｅｘｐ（ｅｉ）

∑Ｎ

ｉ＝１
ｅｉ
， （２）

其中，珓ｙｉ为卷积后得到的向量，参数Ｗ和ｂ用于将

４
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向量映射到低维空间以减少网络参数，ｆ为激活函
数，ｖＴ和 ｋ为线性层参数，ｅｉ为读段的注意力分

数，αｉ为标准化后的注意力分数。

图５　ＲＲＣＣＤＮＮ注意力模块
Ｆｉｇ．５　ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｏｆＲＲＣＣＤＮＮ

　　ＲＲＣＣＤＮＮ利用注意力机制为错误率较低的
读段赋予较高的权重，而错误率高的读段或者错

误聚类的非同源读段则赋予较低的权重，从而聚

焦于对读段重建更为关键的信息，并降低对其他

信息的关注度，甚至过滤掉无关信息，以此来提高

模型的预测精度。但插入／删除错误引起的碱基
位移仍会对其预测精度造成巨大影响。

２．２．３　ＳＲＲ
与前面两种模型不同，ＳＲＲ［２１］利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

ｅｒ［２６］学习序列的结构层次来进行读段重建，流程
如图６所示。基本思想是首先将文件中每字节信

息编码成长度为４的 ＤＮＡ码，并且将该文件所使
用的ＤＮＡ码也一并存储。测序后，将读段分为４
类，即ＬＬ（大于标准长度）、ＳＬ（小于标准长度）、
ＣＬＢＣ（长度正确但存在错误ＤＮＡ码）和ＣＬＧＣ（长
度正确且ＤＮＡ码正确），其中，ＣＬＧＣ为默认的正
确读段并在训练中作为标签使用。其次，利用

ＤＮＡ存储模拟器给ＣＬＧＣ注入错误，从而又产生４
种读段并丢弃第四类读段，其他３种读段作为训
练集训练３个模型，即ＭｏｄｅｌＬＬ，ＭｏｄｅｌＳＬ和Ｍｏｄ
ｅｌＣＬＢＣ，用于３种读段的重建。最后，利用训练好
的３个模型来重建包含错误的３种测序读段。

图６　ＳＲＲ流程图
Ｆｉｇ．６　ＷｏｒｋｆｌｏｗｏｆＳＲＲ

　　ＳＲＲ属于自监督学习模型，它利用测序读段
本身的结构和属性，自动生成标签，从而进行模型

的训练，学习到对读段重建有价值的表征。同时，

ＳＲＲ模型对单个读段进行重建，无需使用同源读段
的信息，因此，也无需对同源读段进行聚类，从而进

一步提高了ＤＮＡ存储的解码效率。然而文中所使

５
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用的数据集错误率较低（＜１％），在高错误率的存
储环境下，该模型的成功率还有待验证。

３　模型比较

表１为上述３种不同的读段重建模型各自的
网络架构、学习方式、重建方式、对 ＤＮＡ存储的错

误容忍度以及纠错成功率的比较。从表１可见，３
种读段重建方法都采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ及其改进版
本。其次，监督学习方式通过学习碱基的错误模

式来进行读段重建，而自监督学习通过学习序列

的结构层次来进行读段重建。此外，已有的这些

方法主要依靠卷积或训练插／删特定模型来处理
插入和删除错误，且总体纠错能力较弱。

表１　模型比较
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｏｄｕｌｅｓ ％

模型 网络架构 学习方式 重建方式 插／删错误 错误容忍度 成功率

ＤＮＡｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 监督 碱基错误 卷积 １．０ ９９．９５
ＲＲＣＣＤＮＮ Ｂｅｒｔ＋ＬＳＴＭ 监督 碱基错误 卷积 １．０ ９９．８６
ＳＲＲ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 自监督 序列结构层次 多模型 ０．３ ９２．５０

　　由此可见，目前基于深度学习的读段重建研
究存在局限性。①模型选择。目前的研究主要利
用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ进行读段重建，然而在 ＤＮＡ存储
中，测序读段是信息的载体，与语音数据、文本数

据、视频数据等数据不同，碱基之间的连续关系较

弱，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ很难对其预测。②错误纠正能力
较差。模型的纠错能力主要受限于读段中的插／
删错误，其处理此两类错误的策略主要分为两种：

卷积和训练插／删特定模型。卷积层善于提取局
部特征，而插／删错误则会影响后续全部碱基。此
外，插／删特定模型根据测序读段的长度划分３个
训练集，分别训练３个网络结构相同的模型，以此
来提高模型处理３种错误的能力。这种简单的划
分方式可能会造成训练数据分布混乱，最后导致

模型对３种错误都欠拟合。

４　总结与展望

深度学习技术在 ＤＮＡ存储读段重建的主要
优势是读／写高效性以及无需冗余信息。传统读
段重建方法主要通过在序列中添加冗余信息用于

检错和纠错，这使得编码和解码过程需要大量时

间和空间开销，并且显著增加了 ＤＮＡ合成以及测
序成本。目前，阻碍 ＤＮＡ存储技术商业化最主要

的问题就是高成本，存储２００ＭＢ数据大约耗资８０
万美元。因此，深度学习的应用有望解决 ＤＮＡ存
储技术在发展中所面临的主要困境，并推动其走

向商业化道路。

然而目前深度学习在读段重建的研究仍处于

初级阶段，主要是利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ进行重建，并且
纠错能力较弱，约１％，无法满足ＤＮＡ存储技术的
实际需求。ＤＮＡ存储需要满足一定的生化约束条
件（均聚物、ＧＣ含量等），其碱基之前具备一定关
系，模型设计时，可以考虑这一点。此外，ＤＮＡ存
储的错误多分布于均聚物中，而且 Ａ、Ｃ两种碱基
占主要部分，因此，在编码阶段应尽量避免均聚物

以及合理控制Ａ、Ｃ两种碱基的含量。未来可尝试
建立测序读段的图表示模型，ＤＮＡ存储的碱基错
误可视作图像的噪声，并利用图像处理模型来进

行读段重建。此外，对于多读段重建方法，聚类精

度会影响模型的预测精度，利用深度学习技术开

发高效的 ＤＮＡ序列聚类算法将有助于提高读段
重建的成功率。最后，随着 ＤＮＡ合成以及测序技
术实现高通量，ＤＮＡ存储技术对读写效率以及纠
错能力的要求也愈发提高，因此，如何充分发挥深

度学习模型的强大能力，来推动 ＤＮＡ存储技术的
应用将成为未来的研究热点。
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