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[摘  要] 生物序列承载着生命体遗传信息,其分析是生物信息学的核心课题。本文以计算机算法为支撑,

系统探讨生物序列分析的基础理论、核心算法及应用拓展。首先阐述生物序列类型、特征与算法分类,

明确性能评价指标；随后聚焦序列比对、特征提取与预测三大核心方向,剖析各类算法的原理、优势及

优化路径；最后针对海量数据处理、智能算法融合等实际需求,提出算法改进策略。研究旨在为生物序

列分析提供算法层面的理论参考,助力基因与蛋白质功能研究、疾病诊断等领域的技术突破,推动生物信

息学向精准化、高效化发展。 
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[Abstract] Biological sequences carry genetic information of living organisms, and their analysis is a core subject 

in bioinformatics. Supported by computer algorithms, this paper systematically explores the fundamental theories, 

core algorithms, and application extensions of biological sequence analysis. First, it elucidates the types, 

characteristics, and algorithmic classifications of biological sequences, clarifying performance evaluation metrics. 

Subsequently, it focuses on three major core directions—sequence alignment, feature extraction, and 

prediction—analyzing the principles, advantages, and optimization paths of various algorithms. Finally, it 

proposes algorithm improvement strategies to address practical needs such as massive data processing and 

intelligent algorithm integration. The study aims to provide theoretical references at the algorithmic level for 

biological sequence analysis, facilitating technological breakthroughs in areas such as gene and protein function 

research and disease diagnosis, and promoting the development of bioinformatics toward precision and 

efficiency. 

[Key words] biological sequence; computer algorithm; sequence alignment; feature extraction; intelligent fusion 

 

引言 

基因测序技术不断发展,生物序列数据急速增长,传统分析

方法无法适应精准高效的研究需求。计算机算法的参与给生物

序列分析带来新方案,成了生物数据和生命规律之间的纽带。生

物序列分析包含比对、特征获取、功能预测等诸多方面,其成果

直接支持基因编辑、药物研发这些前沿领域取得发展[1]。文章

站在算法角度,由基本理论过渡到实际应用逐步展开探讨,整理

当前算法的关键逻辑及其不足,探索优化与融合路径,从而为应

对生物序列分析中海量数据处理、算法稳定等难点供应参考,

推动跨学科技术在生命科学中的深度应用。 

1 生物序列与算法基础 

1.1生物序列基本类型与特征。生物序列包含核酸序列和蛋

白质序列两类,是遗传信息的主要承载者。核酸序列又分为DNA

序列和RNA序列。DNA序列含有腺嘌呤、鸟嘌呤、胞嘧啶以及胸

腺嘧啶这四种碱基,其呈双螺旋状,其中蕴含着生物体所有的遗

传信息。RNA序列大多为单链形式,它在基因表达过程中起到传

递遗传信息、催化化学反应等作用。蛋白质序列由20种不同氨

基酸按照一定顺序串联起来形成,该序列的结构决定了蛋白质

的空间形态及其生物学功能。生物序列具备特异性、保守性以

及多变性的特点,特异性保证了各个物种的独特性,保守性体现

出物种之间存在的进化联系,而多变性则是推动生物进化的关

键因素[2]。这些特性给算法的设计提供了重要依据,也是生物序

列分析得以开展的基本前提所在。 

1.2生物序列分析核心算法分类。生物序列分析的核心算法
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可依功能划分成四类,各类算法会塑造独特的逻辑模型以应对

不同的分析需求。序列比对算法属于基本核心类型,它用来识别

序列之间的相同点和不同点,并为进化分析以及功能推断提供

支持。特征获取算法关注序列所包含的重要信息,并通过数学建

模把序列数据转换成可被量化的特征。预测算法依照所得特征

去推测基因结构、蛋白质功能之类的未明信息[3]。数据处理算法

专门针对大量序列数据执行清理、去噪操作,并实现高效保存的

目的。按照算法原理可区分为传统算法和智能算法,传统算法逻

辑缜密,具有较强的可解释性,而智能算法有着更强的非线性拟

合能力和自适应能力,两者相互配合来共同支撑生物序列分析。 

1.3算法性能评价指标。算法性能评价要形成全面的指标体

系,兼顾准确性、效率和稳定性这三大核心需求。其中,准确性

指标包含正确率、召回率和F1值,它们用来度量算法输出结果与

真实值的符合程度,是序列比对、功能预测算法的关键评价标

准。效率指标覆盖时间复杂度和空间复杂度,直接体现算法处理

大量数据的能力,非常适合大规模生物序列分析的场合。而稳定

性指标通过对不同数据集执行重复检测来达成,用以考量算法在

数据变动时输出是否一致[4]。可解释性属于重要的附加指标,其

会影响算法在生命科学研究中的合适性。合理选择评价指标,可

以客观显示算法的优劣之处,为算法优化与应用提供科学依据。 

2 生物序列比对算法研究 

2.1全局序列比对算法。全局序列比对算法期望针对两条

或者更多条序列执行全长比对,找到整体相似度最高的一种

合适的匹配形式,比较适合那些长度差不多、进化关系密切的

序列分析。经典算法有Needleman-Wunsch算法,其依靠动态规

划的原理,通过形成得分矩阵,确立好匹配、错配以及插入删除

的惩罚规则,去考察所有的可能比对途径,并从中挑选出最佳答

案。这个算法逻辑很严谨,得出的结果也比较可信,不过它的时

空复杂度比较高,很难用在长序列的分析当中[5]。后来出现的一

些优化算法,它们简化了得分矩阵的计算步骤,采用了一些启发

式的规则,在保留正确性的情况下提升了效率。全局比对算法被

广泛应用于创建物种进化树、识别同源基因等方面,是生物序列

比对的基础算法之一。 

2.2局部序列比对算法。局部序列比对算法重点找出序列里

相似度较高的局部片段,并非全部序列都要实施比对,这很适合

包含局部保守区域、长度差别较大的序列分析。Smith-Waterman

算法属于局部比对的关键算法,它依据动态规划优化了得分规

则,如果比对得分低于零就停止计算,只保存局部理想片段,这

样就能极大简化计算复杂度。此算法可有效地识别出序列中的

功能结构域、保守位点,在基因片段分析、蛋白质功能位点预测

方面表现出色[6]。当前的优化方向主要集中在并行计算和硬件

加强上,以进一步加强算法应对大规模数据的能力。局部比对算

法弥补了全局比对存在的局限,是生物序列分析中最广泛使用

的算法之一,其凭借自身特点在诸多场景下发挥着重要作用。 

2.3多序列比对算法优化方向。多序列比对算法用于同时比

对三条及以上序列,挖掘序列间的共性保守区域与特异性差异,

是进化分析、蛋白质家族分类的核心工具。传统算法多基于渐

进比对策略,通过先比对相似性高的序列,逐步加入差异序列构

建比对结果,但易受初始比对结果影响,存在局部最优问题[7]。当

前优化方向主要集中于三点：一方面,采用智能优化算法,如遗

传算法、粒子群算法等,打破局部最优局限；另一方面,融入序

列结构信息,结合蛋白质空间构象改善比对精度；此外,优化并

行计算框架,满足海量多序列比对需求。优化之后的算法既保留

效率,又显著提升了比对结果的可靠性和稳定性。 

3 生物序列特征提取与预测算法 

3.1序列特征提取算法设计。生物序列特征获取是关联原始

序列数据和预测模型的重要部分,重点在于把杂乱的碱基或者

氨基酸序列变成可量化且具备生物学意义的特征向量。算法设

计要兼顾序列的局部特征和全局特征,局部特征获取着重于单

个碱基、氨基酸的构成及其邻近关系,比如k-mer频率法,通过统

计不同长度片段的出现频率来形成特征；而全局特征获取则着

眼于序列的整体结构,像理化性质编码法,就是把氨基酸的疏水

性、亲水性等理化特性转换成数值特征[8]。特征获取算法要协

调好维度与有效性,防止陷入维度灾难,规避特征重复。当前的

算法大多凭借特征筛选和融合手段,优化后续预测模型的准确

度与效率,从而为生物序列的深入剖析形成基础。 

3.2基因结构预测算法。基因结构预测算法旨在从基因组序

列中识别基因的编码区、非编码区、启动子等功能区域,明确基

因的边界与结构,是基因功能研究的前提。算法主要分为两类：

依靠序列相似性的预测算法会对比已知基因序列来识别同源区

域,并据此推断基因结构,这种算法可信度较高,不过它依赖的

是已有的数据；而像隐马尔可夫模型这样的依托统计模型的预

测算法,则通过学习基因序列的统计特性来形成概率模型以做

到预测,适合用于分析未知的基因序列[9]。此类算法碰到的主要

难点在于区分编码区与非编码区之间那条较为模糊的界限,当

下着重于整合多种来源的数据,从而优化预测的准确性,进而给

基因克隆、基因编辑等相关研究给予技术上的支持。 

3.3蛋白质结构与功能预测算法。蛋白质结构与功能预测属

于生物序列分析的关键目标之列,算法依照蛋白质序列信息来

推断其空间构象及生物学功能。结构预测算法存在三种类型,

即同源建模、折叠识别以及从头预测。同源建模凭借已知结构

的同源蛋白质,具有较高的效率和准确性,也最为普遍；从头预

测无需同源序列,而是遵照物理化学原理去模拟蛋白质折叠

过程,适合那些没有同源结构的蛋白质[10]。功能预测算法大多

依靠序列相似性和结构特征,通过对比已具备功能的蛋白质序

列,来推断目标蛋白质的功能。当前的算法正在渐渐融入深度学

习技术,从而改善结构预测的精准度并加强功能注释的全面性,

有益于药物靶点筛选、疾病机制探究等方向。 

4 算法应用拓展与改进 

4.1海量生物序列数据处理算法。海量生物序列数据正在爆

发式增长,这给数据处理算法的高效性与扩展性带来了严格要

求。传统算法应对大规模数据时,往往会陷入计算效率低、内存
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损耗大等情况。当下核心解决办法包含数据压缩算法和并行计

算算法。数据压缩算法通过剔除多余信息,优化编码来削减数据

存储和传送的成本,而且保留关键信息不遗失；并行计算算法

依靠多核CPU、GPU等硬件结构,把大规模数据分解成子任务并

行处理,极大地改善了计算效率[11]。采用分布式计算框架之后,

达成了海量序列数据的分布式存储与协作处理,给基因组学、转

录组学等大规模研究赋予了高效的数据处理支持。 

4.2智能算法在序列分析中的融合应用。智能算法与传统生

物序列分析算法相融合,这已成为提高分析精度和效率的关键

趋向。深度学习、加强学习这些智能算法有着很强的非线性拟

合能力和特征学习能力,可以有效地找出生物序列里潜藏的规

律。卷积神经网络被用来做序列特征的获取的时候,能够自己

识别出复杂的序列模式；循环神经网络合适用来处理序列的

时序依赖关系,从而改善预测模型的性能[12]。这种融合不是简

单的叠加,而是通过优化算法框架,达成传统算法逻辑的严谨性

和智能算法自适应能力相互补益的效果。这种融合形式在序列

比对、蛋白质结构预测等情形下已经得到了证实,明显改善了分

析成果,扩展了生物序列分析的应用范围。 

4.3算法稳定性与效率改进策略。算法的稳定性与效率会直

接影响它在实际场景中的合适程度。对于当前算法存在的不足

之处,要从大量角度制订优化方案。就稳定性而言,可以利用正

则化技术,并改善参数设定,从而减小算法对数据噪音和异常值

的敏感度,增强其在不同数据集里的输出一致性；通过多场景的

验证以及鲁棒性评估,来优化算法的适配性能。至于效率方面的

优化,除开依靠硬件加强和并行计算之外,还可以借助算法的精

简,采用启发式规则,以此来削减时间和空间上的复杂程度。而

且,把算法结合在一起并执行模块化设计,就能够达成各种算法

之间长处相互弥补的目的,既守住稳定性又加强效率。优化之后

的算法会更符合复杂生物序列分析的需求,促使这项技术真正

得以投入应用[13]。 

5 结语 

本文就依靠计算机算法的生物序列分析执行系统研究,理

清生物序列和算法的基本情况,详细分析序列比对、特征获取与

预测这些核心算法,而且探究算法的应用拓展和优化途径。研究

表明,优化传统算法并融入智能算法,对于改善生物序列分析的

准确率、效率和稳定性十分关键[14]。当下算法还存在一定局限

性,比如缺乏可解释性等情况。未来要加大跨学科融合力度,把

生命科学和计算机技术的新动态应用到算法设计当中去。本文

的研究成果能够给生物序列分析提供理论层面的支持,有益于

相关领域的技术得以实现,促使生物信息学朝着优质的方向向

前迈进。 
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