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摘要: 近年来，随着以高通量组学检测技术为代表的生物技术(biological technology, BT)的发展，生物医学研

究领域开始进入大数据时代。面对高维度、跨层次、多模态生物医学大数据，科学研究需要数据密集型科研新

范式。云计算、区块链、人工智能等前沿信息技术(information technology, IT)的蓬勃发展为这种新型研究范式

的实践提供了技术手段。本文对云计算、区块链、人工智能等前沿信息技术在生物医学大数据中的应用进行了

描述，并对数据密集型科研新范式支撑环境的构建提出了前瞻展望,以期建立融合 BT&IT 技术的新型研究方案

和科研新范式，最终推动生物医学研究跨越式发展。 
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Abstract: In recent years, with the development of various high-throughput omics based biological technologies (BT), 

biomedical research began to enter the era of big data. In the face of high-dimensional, multi-domain and multi-modal 

biomedical big data, scientific research requires a new paradigm of data intensive scientific research. The vigorous 

development of cutting-edge information technologies (IT) such as cloud computing, blockchain and artificial intelligence 

provides technical means for the practice of this new research paradigm. Here,we describe the application of such 
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cutting-edge information technologies in biomedical big data, and propose a forward-looking prospect for the construction 

of a new paradigm supporting environment for data intensive scientific research. We expect to establish a new research 

scheme and new scientific research paradigm integrating BT & IT technology, which can finally promote the great leap 

forward development of biomedical research. 

Keywords: omics; cloud computing; blockchain; artificial intelligence; new paradigm of data intensive scientific research 

自 2001 年“人类基因组计划”完成，生物医学

研究开始进入“后基因组时代”。伴随着对基因组、

转录组、蛋白组及代谢组等组学的深入研究，人们

在微观的分子层面对生命科学有了系统化的认知[1]。

近 10 年来，随着各种高通量组学技术的快速发展，

基因组、表观遗传组、转录组、蛋白质组、代谢组、

微生物组、相互作用组等组学数据正以前所未有的

速度进行累积，如何高效分析解读这些组学背后的

科学规律，从而在微观层面更加全面地认识生物体

的分子机理，成为生物医学研究领域的一个重要课

题[2]。特别值得注意的是，为了深入测量并描述生

物体的行为和功能，表型组学近年应运而生。表型

组是指生物体从微观(分子、细胞)到宏观(器官、组

织、生物体)，从胚胎发育到出生、生长、衰老及死

亡过程中，由基因与环境以及二者互相作用产生的

所有形态、功能、行为等方面的生物学性状集合[3]。

从表型组的定义可以知道，其涵盖了时间(生物体从

出生到死亡的过程)和空间(分子、细胞、器官、组织、

生物体)两个方面的信息。在表型组研究中，对生物

体的物理表型(体质、影像)、化学表型(基因、蛋白

质、转录组、代谢物、免疫因子等)以及生物表型(如
肺功能、心功能和认知功能等)进行从宏观到微观的

测量和分析，从而系统反映生物体在时间和空间两

个维度上的动态变化过程[4]。由于表型组数据涵盖

两个维度信息，刻画了从分子到生物体不同层次特

性，同时包含文本、图片、影像等不同模式的数据，

因而具有高维度、跨层次、多模态的特征。各类组

学技术的蓬勃发展推动了生物医学领域研究进入数

据密集型科研新范式时期，从而为领域的发展带来

了挑战和机遇。在大数据时代，面对数据密集型科

研新范式，生物信息学研究人员需要在传统的计算

生物学方法中引入云计算、区块链、人工智能等前

沿信息技术(information technology, IT)，支撑这种科

研新范式的实践，进而高效解读海量不同维度、 

不同层次的生物医学领域数据，实现领域大数据的

汇聚研究[5]。在此基础上，如果能够构建数据密集

型科研新范式的支撑系统，则可以帮助科学家和临

床医生从系统的层面上通过数据密集型的计算分析

和计算实验，深度挖掘和发现大数据背后的价值，

理解多维数据背后的科学规律，从而有力支持生物

医学问题的基础研究和转化研究工作。本文将首先

对云计算、区块链、人工智能等前沿信息技术在生

物医学大数据中的应用进行描述，然后对数据密集

型科研新范式支撑环境的构建提出展望。 

1  云计算技术在生物医学大数据中的应用 

云计算(cloud computing)是分布式计算的一种，

指的是通过网络“云”将巨大的数据计算处理程序

分解成无数个小程序，然后通过多部服务器组成的

系统进行处理和分析这些小程序得到结果并返回给

用户。与传统的本地计算技术相比，云计算技术具

有以下优点： 
(1)扩展性好：相比于传统的服务器计算，云计

算能够快速地对应用进行动态扩展。云计算可根据

用户不同的应用搭配不同的计算资源和存储资源，

进行细粒度的资源部署，从而提高资源的使用效率。 
(2)兼容性高：目前市场上大多数 IT 资源、软、

硬件都支持虚拟化，因此云计算的兼容性非常强，

能够对不同性能的机器进行统一管理配置，从而提

高服务效率。 
(3)可靠性高：由于云计算对各种计算资源进行

统一的管理配置，因此单点服务器故障不会影响整

个系统对外提供服务，因而比传统的本地服务器计

算具有更高的可靠性。  
(4)性价比高：将资源放在虚拟资源池中统一管

理一定程度上优化了物理资源，用户不再需要昂贵

的、存储空间大的主机，而是可选择相对廉价的计
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算资源统一组成云并拥有不逊于大型主机的性能，

因此具有良好的性价比。 
面对生物医学大数据的快速增长，云计算的优

点使其成为生物医疗领域计算生物学工作的必然

选择。目前，云计算技术已经在许多生物医学基础

研究和应用研究中进行使用，并取得了良好的效果

(表 1)。Fischer 等[6]构建了基于云计算技术的全外显

子测序数据分析流程，为罕见遗传疾病的机理研究

提供了有效支撑。Samuel 等[7]搭建了一个跨平台访

问的云计算资源池，为微生物组学数据分析提供了

便利。Ben 等[8]构建了一款基于云计算技术的 SNP 
(single nucleotide polymorphism)识别工具，该工具可

以高效地从人类基因组测序数据中识别 SNP 信息。

Guo 等[9]使用云计算技术，构建了高效的宏基因组

测序数据从头拼接软件，为宏基因组测序数据的解

读提供了解决方案。美国国立生物技术研究中心

NCBI (National Center for Biotechnology Information)
推出了基于 Google 云和亚马逊云的 BLAST+版本

(https://blast.ncbi.nlm.nih.gov/Blast.cgi?CMD=Web&
PAGE_TYPE=BlastDocs&DOC_TYPE=CloudBlast)，
有效满足了超大规模的生物医学领域数据的序列比

对的需求。美国 Broad 研究中心推出了基于 Google 
云的 GATK4 套装软件(https://gatk.broadinstitute.org/)，
从而为从大规模的基因组测序数据中识别胚系突变

(germline mutation)和体细胞突变(somatic mutation)
提供了解决方案。 近年，笔者基于云计算技术建立

了智慧多组学数据分析系统(https://aicloud.biosino. 
org/casmap)。该系统能够对基因组、转录组、表观

遗传组、微生物组、代谢组等多种生命组学大数据

进行自动化分析。该系统与传统的分析系统相比，

具有以下优点：(1)方便的数据分析，系统为多种组 

学数据的分析流程提供了可视化的操作界面，取代

繁琐的命令行模式，零编程经验用户也可以通过简

单的鼠标操作完成专业的组学数据分析。用户在系

统中可以一键运行各种组学分析流程，并获得分析

结果报告，并可以把报告中图表用于后续的论文发

表。(2)可靠的数据挖掘，系统的后端存储了 500GB+ 
的生命科学专业注释数据，帮助用户在开展组学数

据分析时获得更为可靠的结果。系统中的分析流程

全部根据高影响因子的 SCI 论文分析过程进行研发，

确保数据挖掘的先进性，精准解读数据背后的意义。

(3)高效的数据处理，系统基于云计算技术进行开发，

能够弹性地应对用户的少量、中量、海量数据分析

需求，极大的提高了分析效率，减少了数据处理时

间，帮助用户高效快速地对各类生命组学数据进行

深入解读。 

2  区块链技术在生物医学大数据中的应用 

区块链作为近年来的一项新兴技术，它具有去

中心化、可追溯、不可伪造、公开透明等属性。区

块链本质上是一个分布式数据库，采用去中心化和

去信任的途径构建可信任的网络。狭义来讲，区块

链是一种按照时间顺序将数据区块以顺序相连的方

式组合成的一种链式数据结构，并以密码学方式保

证不可篡改和不可伪造的分布式账本。广义来讲，

区块链技术是利用块链式数据结构来验证与存储数

据、用分布式节点共识算法来生成和更新数据、利

用密码学的方式保证数据传输和访问的安全、利用

智能合约来编程和操作数据的一种全新的分布式基

础架构与计算范式。区块链是由节点参与的分布式 
 
表 1  云计算技术在生物医学大数据中的典型应用 
Table 1  Typical application of cloud computing technology in biomedical big data 

云计算网站 网站功能描述 网站访问路径 

SIMPLEX 全外显子数据分析平台 https://icbi.i-med.ac.at/exome/ 

CloVR 微生物组学数据分析平台 http://clovr.org/ 

Crossbow SNP 识别系统 http://bowtie-bio.sourceforge.net/crossbow 

DIME 宏基因组数据拼接软件 无 

ElasticBLAST 大规模序列搜索平台 https://blast.ncbi.nlm.nih.gov/doc/elastic-blast 

GATK 基因组序列分析平台 https://gatk.broadinstitute.org/ 

CASMAP 多组学数据分析平台 https://aicloud.biosino.org/casmap 
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数据库系统，众节点形成点对点的网络，没有中心

化设备和管理机构，它不需要第三方信任背书。 
目前，阻碍生物医学大数据广泛应用的一个主

要问题是数据孤岛化。由于利益分配机制不明、隐

私泄露风险、伦理法规约束等，大部分医疗领域的

研究人员在实验数据和临床数据共享方面往往犹豫

不决。因此，在生物医疗领域迫切需要建立安全、

互利的数据共享机制，从而使数据通过流通与汇聚

释放价值，推进生物医药产业的创新发展[10]。区块

链技术的去中心化、可追溯、不可伪造、公开透明

等属性赋予该技术应用于生物医疗领域数据管理共

享的能力。Fan 等[11]通过区块链技术构建了电子病

历共享系统，该系统在包含病人隐私的同时提供了病

历的脱敏共享，有效促进了医疗信息流通。Jin 等[12]

基于区块链技术搭建了个人基因组共享系统，为基

因组数据共享提供了一个技术案例。美国哈佛大学

的 Church 等[13]提出通过区块链技术来管理和共享

个人基因组数据，将大大加速基因组研究和产业应

用，具有良好的科学价值和社会经济价值。近年，

笔者和合作伙伴一起构建了基于区块链技术和隐

私安全计算技术的智能数据共享分析系统(https:// 
platform.sdap.biosino.org/)，为医疗领域的数据共享

提供了一站式的解决方案。该分析系统具有以下技

术优点：(1)使用区块链技术构建灵活的多方数据共

享模块, 智能合约触发数据的确权和授权过程，分

布式账本对数据的加载和消费情况进行记录和追溯，

解决数据共享的信任问题；(2)使用隐私计算技术构

建安全的多方数据分析模块，数据分析在沙箱内进

行，不分享原始数据, 分享数据的价值；(3)使用部

分中心化+多节点分布式的技术构建智能多方数据

存储模块，分布式的存储方案不仅保证原始数据的

安全，同时也避免了大规模数据在不同用户间传输

过程，大大提高了数据分析效率。 

3  人工智能技术在生物医学大数据中的

应用 

人工智能是研发模拟、延伸、扩展人类智慧的

理论、方法及技术的一门新兴学科，近年成为信息

科学发展的一个重要研究方向[14,15]。利用人工智能 

技术建立符合生物医学大数据特征的数据库、算法

及计算环境，正广泛深入生命科学的各个领域。人

工智能技术广泛且深入的融入生物医学研究是目前

生命科学发展的一个重要趋势。一方面，人工智能

能够从海量的生物异质大数据中发现人类大脑无法

分析、无法理解的数据结构，捕捉到人类无法意识

到的生物学特征。另一方面，人工智能所应用的计

算方法既可以模拟人类思考的特点，也可以完全摆

脱人类的传统思考模式。利用这样的类脑方法来研

究生命科学，可以更有效地处理生命现象的极端复

杂性，使得研究更接近生命的本质。所以，人工智

能技术可以帮助生物医学领域研究实现关键的实质

性突破，革新生物医学研究的现有范式，拓展生物

医学研究的范围，有助于阐明生物医学领域大量悬

而未决的基本问题。 
目前，人工智能技术已在生物医学研究的多个

方向进行了应用和探索，在众多复杂的研究场景中

都有新的发现： 
(1)在分子细胞机理研究方面，基于人工智能技

术中的深度学习方法可以建立高效的分子相互作用

预测模型，进而帮助科学家解读复杂的生物过程背

后的分子规律。例如，近年来，深度学习模型的快

速发展与广泛应用有助于刻画细胞内基因的时空表

达和顺式–反式调控[16]，蛋白–蛋白相互作用[17]，蛋

白–代谢小分子相互作用[18]，细胞间的通讯[19]等生物

过程机理。 
(2)在生命组学数据分析方面， 基于自然语言和

人工智能逻辑的组学数据分析平台 DrBioRight，为

下一代组学分析范式提供了五个特征示范[20]：(i)准
确识别不具有专门技术性知识的用户所提出的分析

请求；(ii)帮助用户探索和理解与任务相关的组学数

据和分析结果；(iii)通过稳定用户群的贡献保持对组

学数据和分析方法的及时更新；(iv)经由用户对分析

质量的反馈不断修正和更新平台性能；(v)与智能移

动平台和社交媒体实现良好匹配，为分析流程增加

更多的灵活性。 
(3)在生物医学知识图谱发展方面，基于监督的

深度学习策略，关系抽取模型能够在不依赖于人工

标注数据的情况下应用到各种生物医学关系抽取场

景当中，可从千万篇科研文献中挖掘理解药物、靶

点、病毒、副作用等等生物医学实体之间相互作用
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规律的生物医学实体关系网络，进而通过抽取出的

提示性信息指导实验验证；例如通过查找文献支持

来验证针对“非典”或“中东呼吸综合征”的老药

新用策略的可行性，及其针对“新冠病毒”的有效

性[21]。 
(4)在生物模型算法发展方面，scDEC 使用一组

生成对抗网络将高维单细胞数据映射到低维隐空间，

在低维空间进行聚类分析，再使用另一组生成对抗

网络将低维数据映射回高维空间, 从而为在单细胞

数据分析提供集数据降维、生成与细胞聚类于一体

的智能算法[22]。基于卷积神经网络算法的人工智能

模型可在大量临床影像数据基础上进行学习训练临

床诊断模型，从而辅助临床医生实现对患者的高准

确率诊断[23]。人工智能技术与计算物理、量子化学、

分子动力学等技术的结合，将有助于提高药物发现

与发展这一关键环节的效率与成功率，从而降低新

药研发成本，为新药研发带来了新的发展动力[24]。 

4  结语与展望 

现代生物医学研究的目标之一是在分子、细胞、

组织、器官等层面上解析生物体外在表型所对应的

内在组成形式及其相互作用规律。由于生命体系的

高度复杂和精准调控特性，以生物化学、分子生物

学等学科为代表的现代生物医学研究发展了几十年

后，遇到了重大的瓶颈。现代生物医学研究的重点

突破，需要对研究技术和研究模式进行根本性的变

革。近年来，随着以高通量组学检测技术为代表的

生物技术(biological technology, BT)的成熟与发展，以

及以云计算、区块链、人工智能为代表的前沿信息

技术的发展，建立融合 BT&IT 技术的新型研究方案

和科研新范式，将是打破现代生物医学研究瓶颈，

推动生物医学研究跨越式发展的必由之路。 
面对数据密集型科研新范式的需求，构建一个

融合 BT&IT 技术，界面友好、安全可靠、用户充分

可及的生物医学大数据操作系统，进而建立密集型

科研新范式的应用支撑环境，可以非常有效地帮助

生命科学研究人员方便地实现生物医学大数据的获

取、交互共享、智能化调度、多维深度展示、高性

能计算和深度挖掘分析等各类科学实验活动，进而

加速生物医学大数据整合，融汇和贯通各类高维多

层次复杂数据，推动数据共享和充分利用，实现生

物医学大数据的汇聚研究，推动生物医学研究获得

革命性进展。 
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