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摘  要：随着合成生物学的兴起，CRISPR-Cas 系统作为基因编辑的核心工具在医药、农业和工业

生物技术等领域展现了巨大潜力。本文综述了人工智能 (artificial intelligence, AI)技术在

CRISPR-Cas 系统设计、挖掘与改造中的应用进展。AI 技术，特别是机器学习，通过分析高通量

测序数据，优化 sgRNA 设计、提升编辑效率、预测脱靶效应。本文讨论了 AI 在单链引导 RNA (single 
guide RNA, sgRNA)设计与评估中的应用，并对基于机器学习的 CRISPR 阵列、Cas 蛋白的注释与

挖掘，以及 AI 在 CRISPR 相关的基因编辑关键蛋白改造中的潜力也进行了重点探讨。这些研究不

仅提高了基因编辑的效率和精确性，还为基因组工程开辟了新的可能性，也为实现智能化和精准

化的基因组编辑奠定了基础。 
关键词：合成生物学；基因编辑；CRISPR-Cas；单链引导 RNA 设计；酶的挖掘与改造 

·AI 驱动底层技术· 
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Abstract: With the rapid advancement of synthetic biology, CRISPR-Cas systems have 
emerged as a powerful tool for gene editing, demonstrating significant potential in various 
fields, including medicine, agriculture, and industrial biotechnology. This review 
comprehensively summarizes the significant progress in applying artificial intelligence (AI) 
technologies to the design, mining, and modification of CRISPR-Cas systems. AI technologies, 
especially machine learning, have revolutionized sgRNA design by analyzing high-throughput 
sequencing data, thereby improving the editing efficiency and predicting off-target effects with 
high accuracy. Furthermore, this paper explores the role of AI in sgRNA design and evaluation, 
highlighting its contributions to the annotation and mining of CRISPR arrays and Cas proteins, 
as well as its potential for modifying key proteins involved in gene editing. These advancements 
have not only improved the efficiency and precision of gene editing but also expanded the 
horizons of genome engineering, paving the way for intelligent and precise genome editing. 
Keywords: synthetic biology; gene editing; CRISPR-Cas; sgRNA design; enzyme mining and 
modification 

 
基因组编辑和基因表达调控是合成生物学

研究中改造或再造生命的重要手段之一。近年

来，随着基因组编辑技术，特别是 CRISPR-Cas[1]

系统的发展与应用，研究人员如今能够在基因

组的特定位点进行快速、精确、高效的遗传修

改，实现基因的敲除、插入或替换，大幅提升

了合成生物学研究的效率。CRISPR-Cas 系统以

其高效、精准和易操作的特点，广泛应用于基

础分子生物学、医学研究、工业菌种改造、农

业品种改良以及环境保护等领域。CRISPR 技术

源自细菌的噬菌体免疫机制，主要可以分为 3 个

阶段：(1) 适应阶段[2]。外源 DNA 入侵时，Cas1
和 Cas2 复合物识别并切割特定 DNA 片段，将

其整合到 CRISPR 阵列中，形成新的间隔序列。

此 过 程 由 原 型 间 隔 区 相 邻 基 序 (protospacer 
adjacent motif, PAM)序列介导，PAM 在不同物

种中有所差异，帮助区分自身与外源 DNA。(2) 
CRISPR RNA (crRNA)表达阶段[3]。CRISPR 阵

列被转录为前体 CRISPR RNA (pre-crRNA)，并

与 tracrRNA 互补配对，触发核酸酶切割生成成

熟 的 crRNA ， 指 导 特 定 的 核 酸 酶 识 别 外 源

DNA 。 (3) 干 扰 阶 段 [4] 。 成 熟 的 crRNA 与

tracrRNA 共同引导 Cas 蛋白(如 Cas9)寻找并识

别特定的靶序列。一旦匹配成功，并且附近存

在可用的 PAM 序列，Cas 蛋白即可切割目标

DNA，破坏外源遗传物质。这种由 RNA 引导

的靶向 DNA 切割具有高度的灵活性和可编程

性。结合宿主的同源重组或非同源末端连接修
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复机制，该方法能够实现对目标 DNA 序列的精

准编辑。随后研究人员对系统进行了改造，利

用短 RNA 连接子(linker)将 crRNA 和 tracrRNA
连接为单一的向导 RNA (single guide RNA, 
sgRNA)来引导 Cas9 特异性切割靶标 DNA，使

系统更加精简和高效。 
目前，CRISPR-Cas 系统主要分为 2 大类[5]：

I 类系统，包括 I 型、III 型和 IV 型，使用多亚

基蛋白的效应复合体来切割核酸；II 类系统，

一般由具有多个结构域的单一蛋白发挥作用，

包括 II 型、V 型和 VI 型。相比于 I 类系统，II
类系统通常依赖单一蛋白来执行功能，因其简

洁性而在基因编辑技术中更为常用。目前，II
型 的 Cas9 蛋 白 [ 例 如 来 源 于 酿 脓 链 球 菌

(Streptococcus pyogenes)的 spCas9]是基因组编

辑领域中最为广泛使用的 Cas 系统[6]。此外，

其他物种和类型的 Cas 蛋白也被陆续发现并应

用 于 基 因 组 编 辑 ， 如 金 黄 色 葡 萄 球 菌 Cas9 
(SaCas9[7])、V 型的 Cas12 蛋白[8]以及 VI 型的

Cas13 家族蛋白[9]。这些蛋白作为替代选项，提

供了多样化的活性、PAM 识别能力、RNA 靶向

特性以及传递便利性[1]，适应不同应用场景的

需求。此外，通过改造 Cas 蛋白或与其他功能

蛋白(如脱氨酶、逆转录酶、DNA 甲基化酶等)
融合，多种 Cas 衍生技术被开发出来，包括

CRISPRi[10]、CRISPRa[11]、碱基编辑 [12-13]、引

导编辑[14]和表观基因组编辑[15]等。这些技术不

产生双链断裂即可实现基因抑制、激活、碱基

替换、短片段插入或删除，或通过 DNA 甲基化/
组蛋白修饰对目标基因进行调控，以满足更广

泛的细胞工程改造需求。CRISPR-Cas 系统的有

效性依赖于其组分(sgRNA、Cas 酶以及耦合的

其他酶)的特性。为了获得高效的 CRISPR-Cas
系统，通常需要对 sgRNA、Cas 酶以及脱氨酶

等其他功能元件进行精心设计和优化。 
近年来，人工智能(artificial intelligence，AI)，

特别是机器学习技术的进步，为 CRISPR-Cas
系统中 sgRNA 的设计与评估、关键酶元件的发

掘与定向进化带来了全新的机遇(图 1)。结合高

通量深度测序的编辑数据，AI 技术不仅能够优

化 sgRNA 设计，提升 CRISPR-Cas 系统的编辑

效率，还能有效预测和评估脱靶效应[16]；此外，

基于 AI 尤其是深度学习模型(如 AlphaFold[17]

等)的蛋白质三维结构预测工具为基于结构相

似性分析的关键酶发掘与定向进化提供了强大

助力。 
目前，已有多篇综述全面回顾了 sgRNA 设

计与脱靶评估中的机器学习模型算法原理与应

用效果[16,18-19]，以及 AI 技术在酶设计领域的应

用及其相关原理[20-22]。因此，本文将重点从生

物学视角综述机器学习在基因编辑功能元件设

计中的应用，简要介绍 AI 技术在 sgRNA 设计

中的应用，重点探讨 AI 技术在关键酶元件的注

释、发掘与改造中的作用，并展望未来的发展

方向，以期为基于 AI 的基因组编辑的智能化和

精准化奠定基础。 

1  sgRNA 的设计与评估 
在特定的 Cas 核酸酶系统(如 Cas9、Cpf1

等)中，sgRNA 设计的重点在于 pre-crRNA 序列

的构建。理论上，只要 sgRNA 的 5′端前 20 bp 序列

与目标 DNA 序列完全互补，sgRNA-Cas9 复合物

就应能够结合该位点并完成切割。然而，研究结

果显示，不同的 sgRNA 序列在编辑效率上存在

显著差异[19,23-24]。sgRNA 的编辑效率(on-target)
不仅受到 PAM 种类与位置，以及 sgRNA 与靶

序列之间碱基配对的影响，还受到 DNA 序列特

征[25]、靶序列特定位置的碱基偏好性[26-28]以及

下游的 DNA 序列[26,29]、染色质特征[26,30]和一些

表 观 遗 传 因 素 [ 3 1 ] 等 的 影 响 。 而 在 特 异 性

(off-target)评估方面，除了目标序列在参考基因

组中的特异性[32-33]外，还受到染色质状态[34-35]、 
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图 1  人工智能指导的 CRISPR-Cas 系统的设计、挖掘与改造  
Figure 1  Design, discovery and engineering of CRISPR-Cas systems guided by artificial intelligence. 
 
Cas 酶特征[36-37]等因素的影响。鉴于 sgRNA 设

计中存在诸多影响因素，设计具有高编辑效率

和特异性的 sgRNA 仍然是一项挑战。 
近年来，计算生物学和生物信息学的研究

人员开发了一系列高效的工具和方法，以加速

这一进程。通常采用 2 种基本方法[19,38]：一类

是基于假设先验的方法，这些工具综合考虑多

个因素来评估 sgRNA；另一类是基于机器学习

的方法(表 1)，通过利用已报道或实验测得的数

据训练模型，以预测 sgRNA 的可用性。基于假

设先验的方法高度依赖理论模型，可能忽视某

些重要的生物学特征，导致无法反映全面的特

征图景。相比之下，基于大量实验数据的机器

学习方法能够捕捉更复杂的特征和模式，预示

着 sgRNA 设计的未来发展趋势。 

1.1  基于机器学习的 sgRNA 的编辑效

率评估 
用于 CRISPR 同源重组技术的 sgRNA 机器

学习训练的数据集通常可分为功能筛选数据集

和 sgRNA-靶点对合成库数据集[52]。功能筛选数

据集主要依赖于细胞表型变化(如药物耐受性、

细胞生长等)来推断编辑效果，代表性数据集包

括 Rule set 2[30]、DeepCRISPR[50]等。这些数据

集易于获取，并且可直接用于基因型-表型关联 
 



 
 

毛雨丰 等 | 基于人工智能的 CRISPR-Cas 系统的设计、挖掘与改造 
 

☏：010-64807509 ：cjb@im.ac.cn 

953 

 
 

 

表 1  代表性的基于机器学习的 guide RNA 设计工具 
Table 1  Representative machine learning-based guide RNA design tools 
Tool name Accession link Year Machine learning 

function 
Cas type Data Source Reference 

Azimuth 2.0 Web tool: None 
Source code:  
https://github.com/MicrosoftResearch/Azi
muth/releases/tag/v2.0 

2016 On-target 
prediction 

Cas9 Human [30] 

DeepSpCas9 Web tool: http://deepcrispr.info/DeepSpCas9/ 
Source code: https://github.com/ 
MyungjaeSong/Paired-Library 

2019 On-target 
prediction 

Cas9 Human [39] 

DeepHF Web tool: http://www.deephf.com/ 
Source code:  
https://github.com/izhangcd/DeepHF 

2019 On-target 
prediction 

Cas9 Human [40] 

C-RNNCrispr Web tool: None 
Source code:  
https://github.com/Peppags/C_RNNCrispr 

2020 On-target 
prediction 

Cas9 Human [41] 

Be-Hive Web tool: https://www.crisprbehive.design/ 
Source code: https://github.com/ 
maxwshen/be_predict_efficiency 

2020 On-target 
prediction 

Cas9-ABE/ 
CBE 

Human/ 
mouse 

[42] 

DeepPE Web tool: https://www.crisprbehive.design/ 
Source code: https://github.com/ 
maxwshen/be_predict_efficiency 

2021 On-target 
prediction 

Cas9-revert
ase 

Human [43] 

CAELM Web tool: None 
Source code: https://github.com/YQLiCAS/ 
BE4max 

2022 On-target 
prediction 

Cas9-CBE Human/ 
mouse 

[44] 

Elevation- 
aggregation 

Web tool a: https://crispr.ml/ 
Source code a: http://research.microsoft. 
com/en-us/projects/crispr 

2018 Off-target 
prediction 

Cas9 Human [45] 

CNN_std Web tool: None 
Source code: https://github.com/ 
MichaelLinn/off_target_prediction 

2018 Off-target 
prediction 

Cas9 Human [46] 

CRISPR-Net Web tool: None 
Source code: https://codeocean.com/ 
capsule/9553651/tree/v1 

2020 Off-target 
prediction 

Cas9 Human [47] 

Quantitative 
CRISPRi 
Design 

Web tool: http://www.thu-big.com/sgRNA 
design/Quantitative CRISPRi Design/ 
Source code: https://github.com/ 
fenghuibao/CRISPR mismatch analysis 

2021 Off-target 
prediction 

dCas9 Bacteria [48] 

CRISTA Web tool a: https://crista.tau.ac.il/ 
Source code: None 

2017 On/off-target 
prediction 

Cas9 Human [49] 

DeepCRISPR Web tool a: http://www.deepcrispr.net/ 
Source code: https://github.com/ 
bm2-lab/DeepCRISPR 

2018 On/off-target 
prediction 

Cas9 Human [50] 

CRISPRon/off Web tool: https://rth.dk/resources/crispr/ 
Source code:  
https://github.com/RTH-tools/crispron 

2022 On/off-target 
prediction 

Cas9 Human [51] 

a: The web tools or source code of CRISTA, Elevation-aggregation, and DeepCRISPR were inaccessible during testing from 
October to December 2024. 
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分析，但缺乏详细的编辑结果，并容易受到细

胞 存 活 率 的 影 响 [53] 。 相 较 之 下 ， 通 过 构 建

sgRNA-靶点对合成库数据集能够获得单核苷

酸分辨率的定量编辑结果，为基因编辑[如插入

缺失(indel)率和编辑模式]提供更精确的信息，

因此更适合机器学习训练。主流数据集包括

CINDEL[54]、DeepSpCas9[39]等。然而，构建这

种数据集的实验成本较高，导致数据来源有限，

且大多数数据来自人类和小鼠等高等动物细胞

系，细菌来源的数据较少，不同物种或实验条

件下的结果可能存在较大差异[55]。这种数据稀

疏性和异质性使得许多工具只能使用有限的数

据集进行训练，预测结果可能与实际情况偏差

较大。例如，Konstantakos 等[16]对 DeepCRISPR、

DeepHF 等 8 种基于机器学习的 sgRNA 设计工

具/模型和 1 种基于假设先验的工具 E-CRISP 进

行了系统的测评；他们选取了公开的、独立的、

来自不同物种和不同收集方式的 6 个数据集，

结果显示各模型的预测能力在不同测试集上差

异显著，没有单一模型在所有数据集上表现优

于其他模型，但基于机器学习的工具表现通常

优于假设先验的工具。 
深度学习特别是集成学习、迁移学习等技

术的发展，为应对数据稀疏性和异质性挑战带

来了新的机遇。集成学习是一种将多个模型的

预测结果组合起来以提高整体预测准确性的技

术。集成学习通过堆叠、加权平均或投票等方

法，将多个神经网络的预测结果进行集成，以

减少单个模型的偏差。集成学习在 CRISPR-Cas
系统的研究中被广泛应用，例如，清华大学汪

小我团队[56]使用了 16 个实验 sgRNA 数据集对

15 种公共 sgRNA 设计算法进行了全面的比较

分析，确定了表现最佳的算法，并进一步实施

了各种计算策略构建了集成模型。验证分析表

明 ， 新 的 集 成 模 型 在 预 测 不 同 实 验 条 件 下

sgRNA 效率方面比任何单一算法单独使用都有

更好的性能。这种框架结合了多种深度学习模

型的优势，有效提升了基因编辑关键元件的预

测能力和适应性。迁移学习是一种对预训练模

型进行调整以解决新任务的机器学习技术。这

种方法以基于初始数据集训练得到的模型作为

起点，然后根据新任务的特定数据集对模型参

数进行微调，是另一条应对基因编辑数据的稀

疏性和异质性挑战的策略。Ham 等[53]使用基于

ccdB 致死基因的双质粒正选择系统，构建了基

于 TevSpCas9 的 279 条 和 基 于 SpCas9 的    
303 条 sgRNA 的活性的高质量数据集；直接基

于这些数据集构建的模型的 Spearman 相关系

数分别为 0.308 和 0.417；随后，他们利用报道

的大肠杆菌编辑效率数据集(约 4 万条 sgRNA
的 Guo-eSpCas9 数据集和约 4.5 万条 sgRNA 的

Guo-spCas9 数 据 集 ) 建 立 了 基 础 模 型 ； 对 于

TevSpCas9 数据集，使用 Guo-eSpCas9 数据集作

为基础模型进行迁移学习后，Spearman 相关系数

提升至 0.630；对于 SpCas9 数据集，联合使用 Guo 
SpCas9 数据集和 Guo-eSpCas9 数据集作为基 
础模型进行迁移学习后，Spearman 相关系数  
提升至 0.627。这些结果显著高于之前报道的模

型 [39-41,47,55] 在 相 同 数 据 集 上 的 最 佳 预 测 结 果

(Spearman 相关系数 0.52)。此外，Ham 等[53]还

构建了针对啮齿枸橼酸杆菌(Citrobacter rodentium) 
(约 3.1 万条)和肠炎沙门氏菌(Salmonella enterica) 
(296 条)的 sgRNA 数据集，2 种迁移模型在这   
2 个数据集上的预测的 Spearman 相关系数均达

到了 0.612–0.678 的较高水平，证明了迁移模型

的预测精准度与泛化能力。 
针对其他 CRISPR 衍生技术，例如碱基编

辑技术和引导编辑技术，也有相应的机器学习

模型(例如 Be-Hive[42]、DeepPE[43]等)被开发出

来用于评估编辑效率。这些模型同样面临数据
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稀疏性和异质性的挑战。此外，sgRNA 编辑效

率的数据集大多数仅针对基因组上少数靶位点

或者事先插入的一段异源序列，这使得目标序

列的多样性受到限制，不利于实际编辑效率的

预测。为此，研究者们开始关注构建大规模的

体内的基因组原位编辑数据集。例如，中国科

学院天津工业生物技术研究所的王猛团队联合

所内张学礼团队和毕昌昊团队[44]基于哺乳动物

细胞高通量自动化基因编辑平台测定了 1 134 个

哺乳动物细胞 293T 原位编辑数据，创新性地在

机器学习模型构建中整合了目标序列的染色体

特征，首次提出染色质可及性对编辑结果的影响

权重为靶点序列的 1/6。该模型可以比现有模型

更准确地预测细胞原位靶点的碱基编辑结果，也

为进一步优化 sgRNA 的编辑效率评估提供了一

个自动化辅助构建原位编辑数据集的可行参考。 

1.2  基于机器学习的 sgRNA 的特异性

评估 
用于 CRISPR-Cas9 系统 sgRNA 特异性评估

的数据集来源大致可以分为基于全基因组测序

的数据集和双链断裂标记数据集。全基因组测序

是评估基因编辑脱靶效应的常用策略，通过扫描

整个基因组，可以检测未知的脱靶突变、大片段

插入、缺失以及基因组结构变异[57-58]。然而，由

于测序深度和覆盖度的限制，这些数据集在识

别低频突变时可能存在偏差。此外，全基因组

测序的成本较高，数据获取也较为有限。相比

之下，双链断裂标记的数据集通过标记双链断

裂(double strand breaks, DSB)并富集相关区域

以 检 测 脱 靶 效 应 。 例 如 Digenome-seq[59] 、

CIRCLE-seq[60]、BLESS[61]和 GUIDE-seq[62]等技

术利用生物标记测定 DSB，能够提供精确的 Cas
蛋白切割位点信息，并且不依赖于预测模型。

这类数据集在收集识别低频脱靶位点(如频率

为 0.01%–0.1%)方面表现出色[59-62]。然而，体外

数据集(如 Digenome-seq 和 CIRCLE-seq)因不受

细胞内环境的影响，无法完全模拟体内的脱靶

效应。体内数据集如 BLESS 只能捕捉瞬时断

裂，而 GUIDE-seq 则依赖 dsODN 转化效率。

这些局限性导致不同实验条件的数据集的适用

性有所差异。 
总体而言，基于全基因组测序和双链断裂

标记的数据集各有优势：前者适用于大规模未

知脱靶效应的全面评估，后者则更适合高灵敏

度的精确检测。这两类数据集在基于机器学习

的脱靶效应预测工具的开发中均发挥了重要作

用。基于这些数据集已经开发了多种机器学习

(CRISTA[49] 、 Elevation[45] 等 ) 和 深 度 学 习

(CNN_std[46]、CRISPR-Net[47]、DeepCRISPR[50]、

CRSIPRon/off[51]等)工具。然而，如同编辑效率

预测所面临的挑战，脱靶评估数据集也存在数

据稀疏性和异质性的问题。因此，提升模型在

不同实验条件下的泛化能力仍然是亟待解决的

难题。 
对 于 其 他 CRISPR 衍 生 技 术 ， 特 别 是

CRISPRi 和 CRISPRa，由于不同错配容忍度导

致脱靶结合比脱靶切割更容易发生[63-64]，预测

脱靶切割的模型无法直接用于预测脱靶结合。

因此，需要专门测定用于预测脱靶结合的数据

集[48,65-66]。例如，清华大学张翀团队[48]在细菌

中开发了针对 CRISPRi 系统的筛选系统；通过

将 sgRNA 与目标 DNA 序列的结合亲和力与细

菌细胞生长相耦合，采用 sacB (蔗糖致死基因)
作为反向筛选标记，在蔗糖选择性培养条件下，

sgRNA 与目标 DNA 的结合亲和力越高，越能

抑制 sacB 转录，维持细胞生长。基于该系统，

研 究 人 员 绘 制 了 dCas9 在 带 有 特 定 错 配 的

sgRNA 引导下与 DNA 靶点的体内结合亲和力全

景图，并基于该数据集训练了深度学习模型，开

发了面向 CRISPRi 的 sgRNA 设计和脱靶评估的
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在线工具 Quantitative CRISPRi Design[48]。 

2  基因编辑关键元件的注释、

挖掘与生成 
CRISPR-Cas 系统的注释与挖掘主要涉及 

2 个方面：CRISPR 阵列的识别以及 Cas 蛋白、

碱基脱氨酶等功能蛋白的识别与挖掘。CRISPR
阵列由重复序列和间隔序列交替排列构成，对

其准确识别是预测和解析 CRISPR-Cas 系统的

首要步骤。识别 CRISPR 阵列的关键在于检测

重复序列的特征，包括长度、序列保守性及间

隔序列的多样性。而 Cas 等功能蛋白的鉴定与

挖掘则需要综合考虑其序列、结构和进化特征，

以便准确识别和区分不同的功能蛋白。 
近年来，计算生物学和生物信息学的研究

人员开发了一系列高效的工具和方法[67-70]，以

加速 CRISPR 阵列的识别和 Cas 等功能蛋白的

注释。通常采用 2 种基本方法：一类是基于序

列特征检测的方法，这些工具通过分析序列特

征、长度和保守性来识别 CRISPR 阵列或 Cas
等功能蛋白；另一类是基于机器学习的方法 
(表 2)，通过利用大量已知的 CRISPR 阵列和

Cas 等功能蛋白序列/结构数据训练模型，以提

高识别的准确性和效率。 
 
表 2  用于 CRISPR-Cas 系统注释的机器学习工具  
Table 2  Machine learning tools for CRISPR-Cas system annotation 
Tool name Accession link Year Annotatable units Reference 
CRISPRidentify Web tool: None 

Source code: https://github.com/BackofenLab/CRISPRidentify 
2021 CRISPR array [71] 

CRISPRclassify Web tool: https://shiny.posit.co/ 
Source code: None 

2021 CRISPR array [72] 

CRISPRcasIdentifier Web tool: None 
Source code: https://github.com/BackofenLab/CRISPRcasIdentifier 

2020 Cas gene [73] 

CASPredict Web tool: http://i.uestc.edu.cn/caspredict/cgi-bin/CASPredict.pl 
Source code: https://github.com/shanshan1996/caspredict 

2021 Cas gene [74] 

CRISPRcasStack Web tool: https://bioinfor.nefu.edu.cn/CRISPRCasStack/ 
Source code: https://github.com/yrjia1015/CRISPRCasStack 

2022 Cas gene [75] 

CRISPR-Cas-Docker Web tool a: https://www.crisprcasdocker.org 
Source code: https://github.com/hshimlab/CRISPR-Cas-Docker 

2023 Cas gene [76] 

CRISPRCasTyper Web tool: https://cctyper.crispr.dk/ 
Source code: https://github.com/Russel88/CRISPRCasTyper/tree/ 

2020 CRISPR array (based 
on XGBoost) and Cas 
gene (Non-ML) 

[77] 

CRISPRloci Web tool: https://rna.informatik.uni-freiburg.de/CRISPRloci/ 
Source code: https://github.com/BackofenLab/CRISPRloci 

2021 CRISPR array (based 
on CRISPRidentify) 
and Cas gene (based on 
CRISPRcasIdentifier) 

[78] 

CRISPRtracrRNA Web tool: None 
Source code:  
https://github.com/BackofenLab/CRISPRtracrRNA 

2022 CRISPR array (based 
on CRISPRidentify) 
and Cas gene (based on 
CRISPRcasIdentifier) 

[79] 

CRISPRimmunity Web tool:  
http://www.microbiome-bigdata.com/CRISPRimmunity/index/ 
Source code:  
https://github.com/HIT-ImmunologyLab/CRISPRimmunity 

2023 CRISPR array (based 
on PILER-CR, CRT, 
CRISPRCasFinder, 
CRISPRidentify) and 
Cas gene (HMMscan) 

[80] 

a: The web tool for CRISPR-Cas-Docker was inaccessible during testing from October to December 2024. 
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基于序列特征检测的方法依赖于明确的序

列生物学特征，能够快速识别 CRISPR 阵列的

重复序列和间隔序列。然而，当主要影响因素

未被充分考量时，这类方法的表现可能不尽如

人意。相比之下，机器学习特别是深度学习方

法能够从大量实验数据中捕捉更复杂的特征和

模式，不仅提升了 CRISPR 阵列的识别准确性，

还在 Cas 蛋白的鉴定中展现了更强的适应性和

预测能力。这预示着未来 CRISPR-Cas 系统预

测将更加依赖于数据驱动的方法。 

2.1  基于机器学习的 CRISPR 阵列的

注释 
CRISPR 阵列转录出包含重复-间隔单元的

pre-crRNA ， 随 后 转 录 物 被 加 工 为 成 熟 的

CRISPR RNA (crRNA)或 sgRNA。CRISPR 阵列

的鉴定主要依赖于针对重复-间隔单元的识别。

传统的方法主要是利用基于局部比对算法的搜

索 工 具 [81] (basic local alignment search tool, 
BLAST)、隐马尔可夫模型 [82] (hidden Markov 
model, HMM)等工具，参考已知的 CRISPR 阵

列数据，通过一些预定义参数基于序列相似性

进行搜索。相关的工具包括 CRISPRFinder[83]、

CRISPRCasFinder[84] 、 CRISPRDetect[85] 等 ，这

类工具通常较为简便，但其主要缺陷在于无法

从给定的基因组数据中识别新的阵列。此外，

由于物种间间隔序列高度变异，简单的搜索策

略可能导致大量的假阴性结果。一些研究尝试

通过搜索引入的序列模式来识别阵列的重复区

域。这种策略通常使用 k-mer 和基于图的方法，

克服了基于参考阵列的预测方法的不足。这类方

法需要首先找到最大重复对，然后合并这些重复

形成共识直接重复，再根据重复和间隔的长度及

其他特征(如重复之间的相似性)，预定义的评分

函 数 进 行 排 名 。 相 关 的 工 具 包 括 CRISPR 
Recognition Tool[86]和 PILER-CR[87]等。近年来，

测序技术的进步加速了宏基因组数据的积累，

生成了大量的公共宏基因组数据。研究人员针

对宏基因组中 CRISPR 阵列的分析，开发了专

门的工具，例如 CRASS[88]和 MetaCRISPR[89]。 
然而，由于 CRISPR 阵列中可变间隔区域

的异质性，人工推测的评分函数难以进行精准

预测。因此，开发具有预测能力的数据驱动模

型对于解决此类复杂问题至关重要。弗赖堡大

学的 Rolf Backofen 团队[71]开发了基于机器学

习的 CRISPR 阵列鉴定的工具 CRISPRidentify。

该工具包括 3 个主要步骤：(1) 检测重复序列

单元并构建候选阵列。(2) 提取多个与阵列相

关的特征。(3) 基于提取的特征进行机器学习

分类。CRISPRidentify 为每个候选阵列生成一

个特征向量，一旦特征向量与重复区域关联，

经过训练的分类器将决定阵列候选是否可能

是 CRISPR 阵列，并计算该可能性的评分。在

同一测试集上，CRISPRidentify 在召回率(真阳

性率，TPR)、特异性(真阴性率，TNR)、准确

率、平衡准确率和 Matthews 相关系数这个方面

均优于 CRT、CRISPRCasFinder 和 CRISPRDetect，
尤其在特异性方面具备显著优势，充分展现 
了基于机器学习进行 CRISPR 阵列鉴定的应 
用潜力。鉴于 CRISPRidentify 的优越性能，  
后续开发的 CRISPR-Cas 系统注释与鉴定功 
能的 CRISPRtracrRNA[79]、CRISPRloci[78]和

CRISPRimmunity[80]均使用 CRISPRidentify 进行

CRISPR 阵列的识别。除了 CRISPRidentify 及其

衍生工具，Nethery 等[72]提出了一种基于梯度提

升决策树模型 XGBoost 的工具 CRISPRclassify，

可用于对 CRISPR 位点进行检测和分类。该方

法通过分析 CRISPR 重复序列，能够在不依赖

Cas 基因的情况下识别 CRISPR 位点，发现基于

Cas 基因的分类方法无法处理的位点。此外，

还有一些工具虽然使用传统方法进行 CRISPR
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阵列的搜索，但在后续的阵列分类过程中引入

了机器学习技术。例如，CRISPRCasTyper[77]

采用了梯度提升决策树(XGBoost)模型来预测

CRISPR 阵 列 的 亚 型 ， 这 有 效 提 升 了 对 孤 儿

CRISPR 阵列和远缘阵列的分类能力。 

2.2  基于机器学习的Cas等功能蛋白的

注释与挖掘 
针对 Cas 家族相关蛋白的注释，除了经典

的 BLAST 方法，利用隐马尔可夫模型(HMM)捕
捉 Cas 家族蛋白序列中的保守区域，可以提高识

别的准确性。常用的工具包括 MacSyFinder[90]和

HMMCAS[91]。然而，这种方法依赖于 Cas 蛋白

数据库，因此在数据库不完整或存在偏差时可

能会影响识别结果。此外，对于序列高度多样

化的 Cas 蛋白(如 Cas7 和 Cas8)，基于 HMM 的

方法可能识别效果不佳[73-74]。 
弗赖堡大学的 Rolf Backofen 团队[73]开发

了一个 Cas 亚型分类工具 CRISPRcasIdentifier，
使用 HMM 提取的 CRISPR 盒数据特征(编码

Cas 蛋白的基因)进行训练，并评估了 3 种机器

学习模型支持向量机(support vector machines, 
SVM)、分类与回归树(classification and regression 
tree, CART)和极端随机树(extra trees classifier, 
ERT)的训练效果。其在公共 CRISPR 基准数据

集[5]上的测试获得了 0.91 的 F 分数和 0.89 的平

衡准确性，远高于其他 5 种工具[73]。Yang 等[74]

开发了一个基于 SVM 模型的 Cas 蛋白预测工具

CASPredict，使用从蛋白质序列中提取的 400 种

二肽组成特征，在 Cas 蛋白与非 Cas 蛋白分类上

的准确率达到 84.84%。Zhang 等[75]基于集成学习

框架开发了 Cas 蛋白识别工具 CRISPRcasStack，

其在独立数据集上的准确率、Matthews 相关系

数、敏感性等相较于 CASPredict 具有一定优势。

尽管这些模型取得了令人鼓舞的结果，但它们

通常需要大量的特征工程和领域特定知识。 

深度学习的出现彻底改变了蛋白质数据建

模和分析领域，特别是 AlphaFold[17,92-93]系列深

度学习模型的出现使得蛋白质三维结构的精准

预测成为可能。Park 等[76]开发了一种在线工具

CRISPR-Cas-Docker，提供 2 种预测特定 crRNA
序列最优 Cas 蛋白的方法：基于结构的方法(in 
silico docking)和基于序列的方法(机器学习分

类)。基于结构的方法利用 AlphaFold2 预测候选

Cas 蛋白的结构，并在此基础上模拟其与特定

crRNA 的对接情况。基于序列的方法：采用 K-
最近邻(k-nearest neighbor, KNN)算法进行模型

训练，通过分析数据库中的 CRISPR 阵列与 Cas
系统类型之间的关系，实现根据 CRISPR 阵列

特征预测其对应的 Cas 系统类型。性能评估结

果显示，该工具整体预测准确率达到了 92.3%。

对于主要类别(数据点较多的情况)，F1 分数(一
种 综 合 衡 量 精 确 率 和 召 回 率 的 指 标 ) 超 过

0.89[76]。2023 年，CRISPR 基因编辑技术奠    
基人之一张锋团队 [94]开发了一种新的搜索算 
法 —— 基 于 快 速 局 部 敏 感 哈 希 的 聚 类 算 法

(FLSHclust)。使用该算法对 3 个主要的公共数

据 库 进 行 挖 掘 ， 从 中 识 别 出 了 188 种 新 型

CRISPR 系统；随后他们结合 AlphaFold2 的结

构预测结果，对其中 4 个系统进行了详细表征

与解析，极大地丰富了 CRISPR-Cas 系统的多

样性[94]。此外，由于 I 类 CRISPR-Cas 系统(如
I 型、III 型)依赖多亚基效应复合体(如 Cascade
复合体)完成 DNA 靶向与切割，其注释与设计

面 临 更 高 的 复 杂 度 。 张 锋 团 队 [94] 结 合

FLSHeLust 算法与 AlphaFold2 结构预测，从宏

基因组数据中挖掘出新型 I-F 型系统 Cas8-HNH 
系统(Cas8-HNH、Cas7、Cas5 和 Cas3 复合体)
以及 I-E 型的 Cas5-HNH 系统(Cas5-HNH、Cas7、

Cas5、Cas3 和 Cas1)。此类结构驱动的分析方

法为多亚基系统的注释与挖掘提供了新思路。
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2024 年，诺贝尔奖得主、CRISPR 基因编辑技

术奠基人之一 Jennifer Doudna 教授团队[95]整合

了 AlphaFold2 与传统结构比对程序，开发出了

一种自动化结构检索方法，发现了 Cas13 的祖  
先——Cas13an，并进一步解析了 Cas13an 的结

构及其作用机制，将 Cas13 的起源追溯到与防

御相关的核糖核酸酶(ribonuclease)。 
基于深度学习的蛋白结构预测也推动了其 

他 CRISPR 衍生技术，如碱基编辑技术的发展。

中国科学院遗传与发育生物学研究所的高彩霞

团队[96]使用 AlphaFold2 对代表性的脱氨功能序

列进行了三维结构预测，基于预测的三维结构进

行了蛋白质多重比对与聚类，成功将潜在的脱氨

酶划分为 20 类；除已报道的 APOBEC/AID 胞嘧

啶脱氨酶外，他们发现了 5 类具有全新序列和

结构的蛋白具有胞嘧啶脱氨酶活性，并以此为

基础成功开发出了一系列新型碱基编辑工具。

基于类似的策略，中国农业科学院深圳农业基

因组研究所的左二伟团队[97]扩大了进行三维结

构预测的候选脱氨酶序列范围，从 1 483 个胞嘧

啶脱氨酶的聚类中选择了 272 个具有代表性的

脱氨酶进行碱基编辑活性检测，成功开发出多

种高效、无序列偏好性的新型胞嘧啶碱基编辑

工具。 

2.3  基于蛋白语言模型的Cas等功能蛋

白的从头生成 
随着深度学习技术，特别是蛋白质语言模

型(protein language model, pLM)的发展，新型蛋

白质元件的创制正逐渐从对微生物的基因组信

息的探索和挖掘转向从头生成[98]。pLM 是一种

先进的深度学习模型，它借鉴了自然语言处理

技术来解析蛋白质序列。pLM 将氨基酸序列视

作一种特殊的“语言”，并通过分析序列中的模

式来学习其内在的“语法”和“语义”。其核心思

想在于蛋白质序列中的氨基酸残基间复杂的相

互作用与自然语言中单词和句子的结构关系相

似。通过深入学习这些关系，pLM 能够预测蛋

白质的功能、结构和动态特性。蛋白质结构预

测结果可以被纳入 pLM 的训练数据中，这种结

合结构信息的训练策略能够极大地增强 pLM
对蛋白质序列与结构之间复杂关系的捕捉能

力，提高其在预测蛋白质特性时的准确性。通

过这种方式，pLM 不仅能够理解蛋白质序列的

线性信息，还能够洞察其三维结构的深层含

义，为蛋白质科学提供了一个强大的分析和预

测工具。 
在近期发表的一篇 Science 论文中，斯坦福大

学和加州大学伯克利分校的研究团队以 80 000 个

细菌和古菌基因组(共计 3 000 亿个 DNA 碱基

对)为基础训练开发了蛋白语言模型 Evo[99]。针

对 CRISPR-Cas 系统，研究团队利用 82 430 个

CRISPR-Cas 序列信息微调了 Evo 模型，并在模

型中增加了特定的提示标识如 Cas9、Cas12 和

Cas13 以便后续可以根据这些标识设计特定蛋

白家族的 CRISPR-Cas 系统。虽然 Evo 设计的

CRISPR-Cas9 系统尚未通过实验验证，但其预

测的结构与天然蛋白质的结构非常相似，这为

进一步探索提供了一个有希望的起点。近期，

Profluent 公司在 BioRxiv 公布的研究[100]中，通

过挖掘 26.2 Tb 的微生物基因组和宏基因组数

据构建了包含超百万 CRISPR-Cas 操作单元的

CRISPR-Cas Atlas；并基于此数据库训练了大语

言 模 型 ProGen2 ， 生 成 了 200 多 个 新 的

CRISPR-Cas9 蛋白序列。其中，最具前景的

OpenCRISPR-1 的 Cas9 类蛋白序列与 SpCas9
相比有 400 个突变，与任何已知天然 Cas 蛋白

相比有近 200 个突变，在基因组靶点编辑和脱

靶检测中，表现出相当高的编辑效率和更高的

特异性[100]。此外，他们还生成了一系列新型脱

氨酶，其中 PF-DEAM-1 和 PF-DEAM-2 在实验
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中显示出与 ABE8.20 相当的碱基编辑效率；通

过引入突变，OpenCRISPR-1 可改造成类似 Cas9 
nickase 的 切 口 酶 ， 并 与 PF-DEAM-1 或

PF-DEAM-2 结合，实现碱基编辑功能[100]。 

3  基因编辑关键酶的改造 
对 CRISPR-Cas 系统核心酶元件的改造在

提高编辑效率、减少脱靶效应以及扩展基因编

辑应用范围方面至关重要。近年来，基因编辑

关键蛋白的改造主要依赖于定向进化或(半)理

性设计的定点改造方法[1,101]。定向进化的基本

思路是通过构建大规模随机突变文库并使用高

通量实验筛选有益变体，无需依赖对酶催化机

制、结构和特定突变影响的深入理论认知。然

而，高通量实验的设计和实施对于许多蛋白质

来说仍是挑战。因此，(半)理性设计方法凭借对

蛋白质结构、功能和折叠机制的深入理解，通过

设计小而精的突变文库或定点突变来减少实验

筛选任务量，成为了另一种主流蛋白改造策略。

然而，以上策略通常需要多轮迭代改造，周期

较长，并且依赖于丰富的先验知识以及对蛋白

质及其与其他分子的相互作用的深入理解。 
为了进一步提高效率和精度，机器学习被

引入到基因编辑蛋白改造的工作流程中[22,102]。

通过对已有数据的训练来预测突变的效果可以

减少实验筛选工作量。一般而言将从具有广泛

突变空间代表性的多样化突变变体开始，通过

多轮测试-学习-设计循环过程，利用机器学习分

析序列-功能景观，提升高性能突变体的识别效

率从而缩短实验周期。尽管这种策略已在多种

蛋白的改造中显示出优良的性能，但在 Cas 相

关改造中尚未被广泛采用。香港大学黄兆麟团

队[103-104]率先尝试将这种策略应用于 Cas 蛋白

的改造。2022 年，他们结合前期开发的基于条

形码的无缝组合 DNA 组装技术 CombiSEAL[105]

和 Arnold 团队开发的机器学习辅助定向进化方

法 MLDE[106-107]，针对金黄色葡萄球菌 Cas9 核

酸酶(SaCas9)，生成了 10 个用于 Cas9 工程的多

域组合突变文库的计算和实验数据集并进行了

交叉验证，证明了结合机器学习的工程方法可

以将实验筛选工作量减少 95%[103]；与单纯依靠

定向进化技术相比，高性能突变体的富集率提

高了约 7.5 倍。2024 年，为了进一步提升高性

能突变体的富集能力，该团队将零样本预测

(zero-shot prediction) 和 多 轮 低 数 量 样 本 选 择

(low-N sampling)结合，通过对少量预测的最优

变体进行实验来引导主动学习(active learning)
的迭代，开发了 TopVIP 预测算法[104]；利用改

进的机器学习策略，通过 4 轮的挑选和验证(每
轮 12 个变体)，在组合文库中筛选出最优 1%突

变体的准确率高达 92.6%。 
AlphaFold2[17]显著加快了 CRISPR 系统关

键酶的改造进程。南方科技大学朱健康院士团

队[108]利用 AlphaFold2 预测了 Cas12i3 的三维结

构，并将其与同家族的 Cas12i1/i2 蛋白结构进

行比对，确定了 Cas12i3 与核酸互作的关键氨

基酸位点；基于这些预测位点，团队构建了一

个包含 150 个点突变的文库，并通过荧光报告

系统筛选出 26 个活性提高 1.5 倍以上的 Cas12i3
变体，并通过后续的突变组合构建出高活性与特

异性的变体 Cas-SF01。美国佛罗里达大学的

Nguyen 等[109]同时利用传统的蛋白同源建模工具

SWISS-MODEL[110]和基于深度学习的 AlphaFold2
预 测 了 来 源 于 短 芽 孢 杆 菌 (Brevibacillus sp.) 
SYP-B805 的 Cas12b (BrCas12b)的结构。为了

提高蛋白的热稳定性，其利用深度学习稳定性

预 测 工 具 DeepDDG[111] 和 半 理 性 设 计 工 具

HotSpotWizard 3.0[112]，识别并设计了 35 个潜在

的突变位点；最终发现 16 个突变体的熔解温度

(Tm)有所提升，其中 5 个突变体的 Tm 提高了超
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过 2 ℃。对比 AlphaFold 和 SWISS-MODEL 预

测准确性可以发现，基于 SWISS-MODEL 的预

测准确率为 52% (13/25)，而 AlphaFold 的预测

准确率相对更高，可以达到 60% (15/25) [109]。 
基于这一策略，军事医学研究院的王升启、

舒文杰团队联合南京医科大学的张军团队以及

之江实验室的朱世强团队[113]，开发了一个参数

规模约 6.95 亿的多模态蛋白质深度表征学习模

型；该模型以 AlphaFold 蛋白质结构数据库中

的约 1.6 亿个蛋白质的序列和结构信息为训练

数据，系统地学习了蛋白质序列的特征分布和

空间折叠规律。在多模态深度表征学习模型的

基础上，研究团队进一步开发了一种用于零样

本 (zero-shot) 预 测 蛋 白 质 突 变 效 应 的 方 法

ProMEP。在对 tRNA 特异性腺苷脱氨酶 TadA
进行改造的过程中，在利用 ProMEP 预测 top 10
的有利突变和不利突变时，显示出有利突变的

预测准确率在 50%–70%之间，而不利突变的预

测准确率达到了 100%[113]。此外，基于 ProMEP
设计的 TadA 点突变体构建的 ABE 碱基编辑器

在 A5/A6 位置上的 A-to-G 编辑效率和旁编辑效

应与经典的 ABE9 相当，且在脱靶率方面优于

ABE8e[113]。这些成果展示了 ProMEP 在蛋白质

工程中的潜力，特别是在提高基因编辑工具性

能方面的应用前景。 
除了活性、特异性和稳定性优化，Cas 蛋

白的小型化也是当前基因编辑领域的研究热 
点 [114]。小型化不仅可解决腺相关病毒(adeno- 
associated virus, AAV)载体容量的限制，还可减

少宿主细胞代谢负担，降低免疫原性，提升递

送效率。更小的 Cas 蛋白为整合多功能元件提

供了空间，增强了基因编辑的灵活性，同时可

能提高靶向特异性，减少脱靶效应。吉林大学

李占军团队[115]通过结合 AlphaFold2 预测结构

信息，提出了一种基于核酸-蛋白相互作用、动

态构象重组和同源保守性的蛋白质小型化策

略，成功设计了多种紧凑型 Cas13 变体，平均精

简了约 30%的序列，且其 RNA 结合和切割活性

与野生型酶相当。吉林大学袁泓明团队[116]提出了

一种基于网络服务的快速通用发现(web-based 
fast generic discovery, WFG) 策 略 ， 结 合

AlphaFold2 预测结构信息，发现并小型化多条

新型单链 DNA 脱氨酶(Sdds)，平均精简了约

40%的序列。通过这一策略，团队成功设计并

构建了多套更紧凑的 Sdd-CBE。 

4  展望 
近年来，基因编辑技术正迅速发展，AI 在

sgRNA 的设计与评估、新型 CRISPR-Cas 的注

释与挖掘、编辑关键蛋白的设计与改造等方面

的应用已成为推动这一领域前进的关键力量，

但仍然面临着诸多挑战。 
在 sgRNA 的设计与评估方面，尽管 AI 技

术已显著提升 sgRNA 的设计效率和准确性，但

数据的稀疏性和异质性仍是限制模型预测和泛

化能力的主要挑战。未来的研究应集中于构建

更为多样化和大规模的训练数据集，并结合迁

移学习、集成学习等技术开发更加先进的 AI
模型，以增强模型的泛化能力。此外，sgRNA
的设计不仅仅需要考虑编辑效率，还需有效预

测脱靶效应，这对模型的精准性提出了更高的

要求。在 CRISPR 系统的应用中，sgRNA 设计

的目标可能需要扩展到多重 guide RNA 阵列的

优化。研究表明，合理调整 guide RNA 阵列中

的重复序列长度和间隔序列的排列可以提高

guide RNA 的稳定性，并减少脱靶效应[117]。例

如，优化重复序列的长度(如控制在 20–36 nt 之

间)能够维持高效编辑的同时，减少因过长的重

复序列导致的转录和表达不稳定问题。此外，

sgRNA 的表达水平以及 Cas 蛋白的表达量均会
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对实际的编辑效率造成较大影响。但随着相关

数据的不断积累并结合 AI 技术，未来有望实现

多目标优化策略，进一步提升 guide RNA 设计

的整体效率和安全性。针对特定细胞系或物  
种的定制化 sgRNA 设计也将成为未来的研究

热点。 
CRISPR-Cas 系统的多样性和复杂性为发

现新型关键元件(例如 Cas 蛋白和修饰酶)提供

了巨大的潜力。然而，底层专利的封锁仍然是

我国在基因编辑领域面临的主要障碍。随着 AI
技术的快速发展，特别是 AlphaFold 等深度学

习工具的兴起，蛋白质结构预测和功能注释变

得更加高效。利用 AI 驱动的新型蛋白聚类方

法，研究人员能够快速发现具有独特功能的酶

元件，从而规避现有专利的限制，实现基因编

辑领域的“弯道超车”，为我国生物技术领域的

发展奠定坚实基础。需要特别指出的是，随着

蛋白语言模型的发展，基于语言模型从头设计

和生成全新基因编辑关键蛋白元件的新时代即

将开启。 
在基因编辑关键蛋白的改造方面，Cas 酶

等基因编辑关键蛋白的定向进化和功能改造是

提升编辑效率、减少脱靶效应的重要途径。开

发新的 AI 框架来指导 Cas 酶等基因编辑关键蛋

白定向进化实验，减少实验迭代次数，提高改

造效率，将是未来研究的重要方向。同时，随

着蛋白质语言模型的发展，关键蛋白的改造将

更加精准、智能。 
另外，借助自动化设施，基因编辑的全流

程将实现高通量并行操作，从 sgRNA 设计、实

验构建到结果分析的各个环节均可自动化完

成。这样不仅显著缩短了实验周期，还能持续

输出标准化、大规模、高质量的数据，有望解

决编辑数据稀疏性与异质性的挑战。在关键蛋

白的挖掘与优化方面，自动化的蛋白质表达、

纯化和功能测试将大大加速重要酶元件的改造

过程，有望为机器学习模型的训练提供源源不

断的高质量数据支持。未来，通过自动化设施

与 AI 技术的深度融合，不仅能够提升基因编

辑的效率，还有望大幅缩短技术迭代的时间，

使基因编辑尽早进入智能化、精准化发展的新

时代。 
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