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摘要 有性生殖生物胚胎的发育起始于精卵配子结合的受精过程, 随后通过一系列复杂有序的变化过程, 胚胎不 

断发育并进行组织分化, 最终形成完整的生物个体. 对这一复杂而精细的过程进行深度系统的探索是一项巨大且 

充满挑战的工程. 人工智能, 旨在模拟人类大脑并协助人们解决较为复杂的问题. 随着计算设备的不断更新以及 

计算能力的逐级攀升, 人工智能得到了飞速发展, 并且在各个领域都有着突破性进展. 在生命科学领域中人工智 

能有着广泛的应用, 尤其对于配子与胚胎发育的研究中, 人工智能更是在较早的时期就有了应用. 从配子的筛选 

到胚胎质量的评估, 随后到胚胎发育分子机制的研究再到胚胎发育过程中, 包括时间、表型、分子特征等多个模 

态的联系, 人工智能得到了很好的应用并展现出了极大的优势. 因此, 如何更好地将人工智能利用于配子与胚胎 

发育的研究过程是现阶段值得深入探索的问题. 本文对人工智能在配子与胚胎发育研究中的应用现状进行了总 

结, 并分析了其未来发展的挑战与方向. 
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配子和胚胎的发育过程是生命进行延续的核心, 
该过程涉及配子(及精子和卵子)的发生、受精以及胚 

胎的发育 [1]. 这些重要的生物学事件会受到复杂而精 

密的基因表达的调控、细胞信号的传递以及细胞微环 

境的协调 [2~5]. 随着单细胞测序技术的出现, 人们可以 

在单细胞层次捕获到这些过程中的动态变化 [6~8]. 但往 

往这些数据非常庞大且无法捕获真正的动态变化, 并 

且跨越多个组学, 甚至跨越多个模态的信息无法很好 

地配对到一起, 这使人们了解整个配子与胚胎发育的 

完整过程有了一定的局限. 

人工智能则能提供一种全新的分析手段, 能很好 

地整合各种信息, 从而将配子与胚胎发育过程中精密 

而复杂的关系关联到一起. 近年来, 人工智能技术在 

生命科学领域有着广泛的应用, 并且随着ChatGPT的 

出现, 人们逐渐了解到了人工智能的强大之处 [9]. 那么 

利用人工智能的相关领域, 通过图像识别了解配子与 

胚胎发育过程中的形态变化, 通过自然语言处理构建 

配子与胚胎发育过程中的分子调控过程, 通过人工智 

能大模型将形态变化和分子过程整合起来, 将成为配 

子与胚胎发育研究过程中的一个新趋势. 
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1 配子与胚胎发育 

在有性生殖生物中, 胚胎发生(embryogenesis)源 

于两种只包含单套染色体的配子, 即精子和卵子的受 

精过程 [1,10]. 随后进行快速的有丝分裂并通过一系列 

分子变化进行细胞的增殖与分化, 从而产生不同的组 

织、系统与器官最终形成完整的生物个体 [3,4,11~15]. 由 

于胚胎发育是一个极其精细且复杂的生物学过程, 因 

此从配子开始到组织器官的形成过程中任何微小的分 

子信号变化都会影响整个生物个体的完整形 

成 [2,5,16,17]. 而致力于对雌雄配子产生以及早期胚胎发 

育过程的研究对了解并解析发育奥秘是一项有着重大 

意义且伴随着艰巨挑战性的任务. 
对于配子与胚胎的发育过程, 研究人员已通过分 

子、细胞及影像等经典的生物学手段, 揭示了诸多不 

同关键因子对这一过程的精准调控作用. 但随着研究 

的不断深入且该过程本身包含着由多个组学协同调控 

的极为复杂的分子机制, 因此需要更新的技术从更全 

面的角度来解析这一“黑匣子”内部的奥秘. 而高通量 

测序技术的出现, 尤其单细胞多组学测序的不断发展, 
为配子与胚胎发育的研究提供了更为广阔的视野. 例 

如, Wu等人 [6]通过单细胞RNA-seq以及单细胞ATAC- 
seq技术揭示了人类精子发生过程的转录调控特性以 

及染色质开放特征. Huang等人 [7]通过单细胞多组学测 

序技术揭示了人类精子减数分裂相关的DNA去甲基 

化过程. Yan等人 [18]通过scChaRM-seq技术绘制了人类 

卵母细胞成熟过程中的DNA甲基化、基因表达调控 

以及染色质可及性特征. Zhu等人 [8]通过单细胞DNA 
甲基化测序描绘出人类植入前胚胎的单细胞DNA甲 

基化特征. 总之, 以上结果无疑为研究人员解析有性生 

殖生物配子与胚胎发育过程的奥秘提供了便利条 

件 [19~22]. 但随着海量数据的不断积累, 并且数据中隐 

含了大量未能深入挖掘的复杂信息, 如何从以上各种 

类型数据中找到真正的生物学规律, 从而助力研究人 

员更深入更精准地进行配子与胚胎发育的相关研究, 
以及如何将经典分子机制相关研究结果同多个维度的 

海量测序数据进行整合从而重现配子与胚胎发育的完 

整样貌, 是一个更具有挑战性的任务. 

2 人工智能 

人工智能(artificial intelligence, AI), 这一概念最早 

在1956年被提出, 该领域属于计算机科学的一个分支, 
人们希望能让计算机模拟人类的大脑从而协助人们解 

决较为复杂的问题 [23,24], 例如最常见的图像识别问题、 

自然语言翻译问题以及语音识别问题等. 人工智能的 

关键在于希望计算机能够类似人类一般通过学习来了 

解不同事物的复杂性 [25], 这一过程则需要通过构建好 

的模型对大量数据进行训练, 从而让模型不停自我更 

新参数最终收敛并达到预期效果. 而机器学习(ma
chine learning, ML)则一直以来作为人工智能模型的 

核心, 有着至关重要的作用 [26,27]. 人们通过提取特征 

构建模型让机器从大量学习资料中训练并掌握解决相 

应任务的能力 [27]. 较为经典的机器学习模型, 如支持 

向量机(support vector machine, SVM) [28]、主成分分 

析(principal component analysis, PCA) [29]以及随机森林 

(random forest) [30]等在协助人类解决分类问题以及对 

数据特征进行提取多个方面都发挥着极为重要的作 

用. 并且近年来随着计算机硬件水平的提高以及图形 

处理器(graphics processing unit, GPU)的飞速发展, 深 

度学习(deep learning, DL)作为机器学习中的一种较为 

重要的分支, 由于其能通过使用深层神经网络模型自 

主从训练资料中学习相应的特征来对复杂模式以及复 

杂关系进行建模, 因此越来越广泛地应用于各大领域 

并且取得了显著的突破和进展 [31~34]. 例如在计算机视 

觉(computer vision, CV)领域中, 基于深度学习的卷积 

神经网络(convolutional neural network, CNN)在图像局 

部特征的提取方面有着极为重要的作用 [35,36]. 作为 

CNN的先驱, LeCun等人 [37]于1998年提出的深度学习 

模型LeNet在手写数字识别方面取得了巨大的成功, 
并且其提出的卷积层、池化以及全连接层至今仍为各 

种CNN模型的主要框架 [36~43]. 在现阶段, 随着生成式 

AI的不断发展, 大语言模型(large language model, 
LLM), 即大模型成为深度学习领域中最前沿的研究方 

向 [44~47]. 大模型常常含有上千亿参数, 能够学习到巨 

量信息, 从而在预训练完成后, 能够完成逻辑推理、 

文本生成等工作. 较为火热的ChatGPT就是预训练大 

模型中的一种, 它在文字内容整理归纳以及推理方面 

能达到接近甚至超过人类的水平 [9]. 
近年来人工智能在生物与医学领域也有着广泛的 

应用 [48]. 在生物学数据的挖掘方面, 人工智能能够整 

合多种组学的数据, 从而展示出生物个体更为全面的 

特征 [49~54]; 在医学影像, 如X光片、CT影像等数据的 
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自动识别与分析过程中, 人工智能能够辅助医生进行 

疾病诊断 [55~59]; 在药物的发现和设计方面, 人工智能 

能够预测药物分子结构, 并解析药物与靶标之间所存 

在的相互作用, 从而降低药物研发的时间和成本 [60~66]. 
并且人工智能在捕捉人类未能捕捉到的精细信息方面 

有着巨大的优势, 而配子与胚胎发育过程有着精细且 

复杂的特征, 因此利用人工智能从多方面去评估或捕 

捉模拟进而挖掘这一过程的生物学特征有着极大的 

优势. 

3 人工智能在配子与胚胎发育研究与应用 
中的进展 

3.1 配子的筛选 

配子受精作为胚胎发育过程的起源, 对胚胎的产 

生以及后续的发育有着最为直接的影响, 因此获得高 

质量的雌雄配子十分关键. 而人工智能在助力于高质 

量配子的筛选过程中显示出非常大的优势. 
对于雄性配子, 精子形态特征能够直接体现出精 

子的受精潜能, 根据世界卫生组织(World Health Orga
nization, WHO)的判别标准, 人类精子可分为正常精子 

和异常精子, 而异常精子可进一步分为头部缺陷、颈 

部和中段缺陷、尾部缺陷和过多残留细胞质四个亚 

类 [67]. 2019年, Riordon等人 [68]利用一种CNN网络模型 

VGG16实现精子的分类功能. 他们首先将模型在人类 

注释的日常图像的集合ImageNet上进行预训练, 随后 

再将模型通过两个免费提供的精子头部数据集 

(HuSHeM和SCIAN)进行重新训练从而让模型达到精 

子分类效果. 并且经过验证和测试, 模型的准确率达到 

94%, 这项工作在实现人工智能自动化精子分类方面 

取得了重要突破. 2021年, Liu等人 [69]提出了一种基于 

AlexNet的迁移学习方法, 同样使用了HuSHeM数据集 

对精子的形态进行了分析, 该项目训练的模型实现了 

96.0%的平均准确率和96.4%的平均精确度, 超过了以 

往模型的性能, 并有很大的潜力取代手动精子分类, 实 

现体外受精(in vitro fertilization, IVF)过程中获取高质 

量精子的自动化. 2022年, Jiang等人 [70]通过使用Vision 
Transformer (ViT)的架构构建了一个可以无损地判断 

不运动精子的存活状态的模型. 与从运动精子中判断 

精子的存活状态相比, 从不运动精子中判断精子的存 

活状态有极大的挑战, 该项目从15个样本中收集了 

1471张不运动精子的明场图像进行模型的训练, 在随 

后的测试过程中达到了94.9%的准确率, 并且该模型 

主要依据精子细胞核部分的形态变化来判断精子是否 

存活, 因此该结果为无精症患者手术获取精子的精子 

存活性评估提供了新的思路, 同时人工智能做出判断 

的依据以及捕获到的细微差异也为精子活性的后续深 

入研究提供了具体方向. 
对于雌性配子质量的筛选, 2023年, Veiga等人 [71] 

通过U-Net模型架构建立人工智能模型, 仅通过相差图 

像将未成熟的处于生发泡(germinal vesicle, GV)卵母 

细胞分类为具有受精潜力的有包围核仁(surrounded 
nucleolus, SN)卵母细胞或无受精潜力的无包围核仁 

(no surrounded nucleolus, NSN)卵母细胞两类, 并且准 

确率接近90%. 未来将此技术利用到体外受精程序中 

或将体外受精囊胚率进一步提高, 该项结果展现出人 

工智能在辅助生殖领域有着巨大的应用潜力. 2024年, 
Fjeldstad等人 [72]利用来自6个国家8个生育诊所的 

37133张静态卵母细胞图, 并使用在ImageNet中经过预 

训练的EfficientNet B-7架构, 重新训练出实现从MII阶 

段卵母细胞静态图像中预测囊胚发育以及卵母细胞质 

量的模型. 同时该模型通过来自2个国家的2个生育所 

的12371的新数据来评估模型的普遍性. 结果表明, 在 

测试数据集中有60%的平均准确率以及0.64的曲线下 

面积(area under the curve, AUC); 并且在38~39岁的亚 

组中, AUC高达0.6. 在外部数据的测试中, AUC能达到 

0.63, 并且对外部数据的概率转化为0~10的评分, 结果 

更显示, 得分越高的卵母细胞与高质量囊胚的形成有 

着更高的相关性. 该结果实现了预估囊胚率的功能, 
同时也能对卵母细胞进行分级, 为获得高质量卵母细 

胞提供了更进一步参考. 
对于配子的筛选过程, 人工智能模型在提高准确 

率的前提下, 增加了模型复杂度, 让模型能够做出更 

为综合的特征判断, 如上述内容从静态图片到动态图 

片以及从活力精子到静态精子, 都能体现出人工智能 

捕捉到细微差异的能力, 为后续提高配子筛选的准确 

率以及不同条件或环境下的高质量配子获得过程提供 

了很好的参考. 

3.2 胚胎质量的评估 

受精后胚胎的生长发育过程存在极为复杂的内在 

调控机制, 而这些机制的正常与否会直接体现在胚胎 
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形态中 [73,74]. 尤其在体外胚胎生产过程中, 体外授精后 

的胚胎通常会在体外培养至囊胚阶段再移植到体内. 
而在体外胚胎培养至囊胚这一过程中, 人们常常会根 

据胚胎的形态进行打分, 从而筛选出评分高的高质量 

胚胎进行继续培养并移植 [75,76]. 在胚胎质量的评估过 

程中, 虽然有着一定的标准, 但通常由于该过程经过 

人为判断后会存在一定的主观误差, 因此人工智能在 

辅助人们进行胚胎质量评估的方面有着极大的优势. 
早在2012年, Filho等人 [77]使用水平集、相位一致 

性和椭圆拟合方法的图像分析技术对显微镜下拍摄到 

囊胚的透明带、滋养外胚层(trophectoderm, TE)和内 

细胞团(inner cell mass, ICM)的边界进行分割, 同时计 

算分割出的TE和ICM图像纹理描述符(纹理光谱和灰 

度游程长度)的分形维数和平均厚度, 随后输入SVM计 

算分级分数. 该项目采用了Gardner等人 [78]的囊胚阶段 

分级系统, 即对囊胚发育进行1~6排名分级, 对ICM质 

量采用A, B, C排名分级, 对TE质量同样采用a, b, c排 

名分级. 结果表明, 项目所提出的囊胚发育分类的准确 

率为0.67~0.92, ICM分类的准确率为0.67~0.82, TE分 

类的准确率为0.53~0.92. 这一较为早期的研究项目实 

现了人类囊胚半自动分级, 为后续人们利用人工智能 

对胚胎质量的评估提供了先例. 
随后2014年, Matos等人 [79]通过对显微镜下收集 

的小鼠囊胚图片在ImageJ软件中收集并计算最小胚胎 

直径(ED1)、最大胚胎直径(ED2)、最小透明带直径 

(ZPD1)、最大透明带直径(ZPD2)、胚胎面积(EA)、 

透明带面积(ZPA)、死细胞面积(DCA)、活细胞面积 

(LCA)、胚胎颜色密度(ECD)、总颜色密度(CDtotal) 
和透明带颜色密度(ZPCD)等相关变量, 并将以上变量 

进行再处理后输入搭建的深度学习人工智能神经网络 

(artificial neural networks, ANNs)中计算囊胚等级. 该 

模型会输出4个胚胎等级为研究人员在进行囊胚等级 

划分时提供参考, 并且经过训练后最终准确率为95%. 
同时该项目通过训练好的模型开发出的软件Blasto4Q 
为用户使用提供了便利, 也为其他物种开发类似软件 

提供了很好的参考. 
在2017年, Rocha等人 [80]改进2014年使用深度学 

习ANN网络架构构建的Blasto4Q模型, 并添加遗传算 

法(GA)实现牛囊胚胚胎等级划分的功能. 该项目通过 

收集482张体外产生的牛囊胚图像, 并对其进行训练 

以及分级达到评估牛囊胚质量的效果. 该模型可以将 

牛囊胚划分为三个等级, 并且可以正确分类76.4%的 

胚胎, 为深度学习模型在畜牧发现的应用研究提供了 

很好的参考价值. 
2019年, Khosravi等人 [81]通过收集10148个人类 

胚胎的延时图像来训练和验证他们基于Inception-V1 
架构所构建的模型STORK. 该项目将10148个人类胚 

胎根据妊娠率分为三大类, 即优质、一般质量和劣 

质, 并对每个胚胎收集了7个时间点的延时图像, 最后 

经过图片质量筛选出含有7个时间点的12001张图片, 
其中6000张图像来自877个优质胚胎, 6001张图像来 

自887个劣质胚胎. 对于所收集到的含有7个时间点的 

12001张图片输入到模型进行训练并测试, 结果表明 

在图片水平上图片分类的准确率为96.94%. 而对于单 

个胚胎水平上, 该项目使用了简单的决策系统: 如果 

来自同一胚胎的7个时间点图片大多数都被评为优 

质, 那该胚胎的等级被划定为优质; 若存在优质等级 

和劣质等级相当, 则STORK会根据输出的概率给定 

最终评分. 结果显示, 模型在胚胎水平上获得了高达 

97.53%的准确率. 同时该模型在其他机构获得的新数 

据也有着较高的稳定性, 而在STORK模型中, 该项目 

研究人员还加入决策树算法来根据胚胎质量和临床 

参数预测成功妊娠的可能性. 结果证实了妊娠成功的 

概率与患者年龄之间的关联, 并且预测了试管婴儿获 

得良好结果的概率. 以上结果显示了该模型在对人类 

胚胎评估方面有着较大的突破, 同时也优化了人类辅 

助生殖中胚胎的选择过程, 极大地提高了单胎妊娠的 

可能性. 
2020年, Bormann等人 [82]利用CNN框架开发了从 

单个时间单个图像评估囊胚植入潜能的深度学习模 

型. 该项目首先使用了140万张ImageNet图像预训练 

CNN框架所构建的模型, 随后通过受精后(hour post 
insemination, HPI) 113小时的单个时间点记录的2440 
张静态人类胚胎图像进行迁移学习, 并使用两个网络 

进行两种分类: 评估是否为囊胚的分类系统以及推断 

成功植入阳性或阴性的分类系统. 对于囊胚分类系统 

所构建的网络, 该项研究还加入了一种遗传算法, 通 

过共享网络SoftMax输出和训练中的权重来助力生成 

胚胎分数, 从而给出单胚胎移植(single embryo trans
fers, SET)和双胚胎移植(double embryo transfers, DET) 
方案中得分最高的胚胎. 在验证过程中, 该项目模型在 

97个临床患者队列(742个胚胎)的胚胎中, 选择出最高 
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质量胚胎的准确率为90%, 并且在其他各项指标中都 

优于或相当于来自美国五个不同生育中心的15名胚胎 

学家. 与之前的项目所开发的模型相比, 该项目不仅有 

着较高的准确率, 同时还使用了成本更低且容易获得 

的结果进行预测, 这对于几乎所有生育医疗中心都是 

可用的, 这极大助力了人类辅助生殖技术的广泛应用. 
2021年, Sawada等人 [83]使用与深度学习相关的注 

意力分支网络创建了从胚胎图片预测活产可能性的模 

型. 该项目从470个移植胚胎的延时成像记录的141444 
张图像中预测活产概率, 其中91个活产胚胎, 379个包 

括植入失败、生化妊娠和临床流产原因导致的非活产 

胚胎. 该项目所训练的人工智能系统首次成功地将机 

器所区分胚胎活产或非活产重点关注区域特征可视 

化, 并且在区分胚胎活产或非活产结果时, 当置信度分 

数的临界值设定为0.341时, 得分高于临界值的胚胎的 

活产率明显高于临界值低于临界值的胚胎(P<0.001). 
此外, 形态质量好且置信度得分高于0.341的胚胎活产 

率为41.1%. 该人工智能系统为非侵入式选择出具有 

更高活产率胚胎提供了可能. 
2022年, Loewke等人 [84]通过使用三个Resnet-18架 

构的CNN深度学习网络训练出对胚胎临床妊娠可能 

性进行判断的模型. 值得注意的是, 该项目为了减少非 

胚胎自身原因导致的, 例如子宫内膜容受性等原因而 

产生的妊娠失败问题, 将未被移植的非整倍体胚胎也 

添加到阴性结果中. 总体而言, 该项目使用了5923个 

转移的囊胚和2614个未转移的非整倍体囊胚的静态图 

像进行模型的训练, 并且该项目模型的AUC范围为 

0.6~0.7, 对妊娠率有着一定的改善作用. 同时该项目 

还分析了人工智能为优质胚胎做出高分评价的判断依 

据(即人工智能更为专注的特征区域), 为未来大规模 

临床验证研究的设计提供了一定的信息参考. 
胚胎的质量对于胚胎后续的发育和应用有着最为 

关键的作用, 因此涌现出大量的致力于对胚胎质量评 

估的研究, 并且每个模型都相继提高了自动化处理信 

息的能力以及评判结果的准确性, 同时也提高了人工 

智能模型适应不同平台的能力. 但就像上述所举例的 

相关研究, 每个模型的侧重点又有所不同, 早期的模 

型需要人为输入相关指标, 进而再对胚胎质量进行相 

应的评估; 而后续使用了自动识别和判断的方法, 并 

增加了从胚胎预测胚胎妊娠与活产的功能, 对于这些 

复杂的任务, 人工智能也能有着较好的表现. 

3.3 胚胎发育分子与细胞变化的研究 

人工智能除了能够捕捉到胚胎发育过程中表型的 

变化从而判断胚胎的质量, 更能助力于胚胎发育内在 

分子变化的研究. 例如, 在基因的调控表达层次, 人工 

智能可以迁移在自然语言处理过程中所采用的方法, 
对基因表达调控网络进行模拟, 从而找到基因与基因 

之间的联系进而完成基因扰动预测、细胞注释以及数 

据整合等功能 [85~87]. 在这一方面, 国内涌现出较多的 

科学研究, 例如基于深度学习框架的模型GLUE能够 

完成单细胞多组学数据的整合与调控推理 [52], 基于深 

度学习的大规模预训练模型scBERT能够完成单细胞 

RNA-seq数据的细胞类型注释、新型细胞类型发现以 

及去批次等功能 [86], 基于深度学习的生成式AI模型 

scGPT同样能够实现对单细胞多组学数据的整合、去 

批次以及扰动预测等功能 [88]等. 上述相关研究为人工 

智能助力研究人员探索该过程的分子与细胞变化规律 

提供了很好的参考. 
2021年, Liang等人 [89]开发了第一个机器学习平台 

HelPredictor用于对不同的早期胚胎谱系及其发育轨 

迹进行快速分类. 该机器学习平台集成了三种特征选 

择的方法: PCA、F-score算法和平方变异系数(coeffi
cient of variation, CV), 以及四种经典的机器学习分类 

器对胚胎中细胞身份进行分类. 该研究使用了人类植 

入前包含三个发育阶段的胚胎细胞单细胞表达谱共 

1096个样本对模型进行训练和验证. 结果表明, 该项目 

训练出的模型能够对胚胎谱系进行准确识别, 同时能 

够通过模型学习到的分子特征, 进一步提取到潜在的 

谱系特异性和阶段依赖性基因. 该项目开发的机器学 

习平台对于挖掘决定胚胎谱系分化潜在因子提供了较 

为可靠的依据. 
2023年, Woicik等人 [90]基于深度学习自然语言处 

理过程中的Transformer框架开发了名为Sagittarius的 

模型, 可用于推断哺乳动物发育基因时间动态表达模 

式. 该模型输入不同时间点的基因表达图谱作为训练 

资料, 通过学习从而模拟推断出在不同发育过程中基 

因的表达模式, 并且有着较高的准确率. 值得注意的 

是, 在胚胎发育过程中, Sagittarius模型能够通过已知 

的已测得的时间点的基因表达数据推测未知时间点的 

基因表达图谱, 并且能够提取关键时间点的关键基因 

集, 从而协助研究人员深入挖掘不同生物时序的关键 

基因. 同时Sagittarius模型还能够实现对不同时间批次 
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效应的校正, 从而去除非生物学差异. 该研究利用深度 

学习成功模拟出了未知的效果, 取得了良好的表现, 对 

于胚胎发育时期中较难获得的样本, 模拟推测出样本 

特性将是一种新的解决思路. 
以上两种模型对胚胎发育过程中的分子特征与细 

胞状态转化提供了参考, 并且提升了模型自动捕获特 

征的能力, 为模拟胚胎中的分子与细胞变化提供了新 

的见解. 

3.4 胚胎发育多模态联系 

模态是一种信息的来源、形式以及表达或感知事 

物的方式 [91], 例如人有听觉、视觉、嗅觉、味觉等不 

同感知, 信息则有图片、语音、文字等不同形式, 生物 

学中有不同组学数据、不同图像信息等. 由于事物本 

身为多种模态信息的融合体, 因此多模态数据的融合 

对于认识理解事物本身有着极为重要的作用. 近期人 

工智能在多模态数据处理中展现出极大的优势, 例如 

图像文字的配对过程 [92]、生物学中多组学信息的整 

合过程 [52]以及医学中病理图片信息和病例文字信息 

的整合过程 [93]都能体现出人工智能对于复杂信息处 

理的强大能力. 而胚胎的发育过程本身就包含多个维 

度的调控或变化过程. 相对于传统的研究, 人工智能 

将多模态信息联合从而助力于研究人员从多个维度去 

解析胚胎发育过程的奥秘有着非常大的优势, 而这一 

方面也将成为未来研究的新方向. 
2023年, Čapek等 [94]利用并修改了ResNet18框架 

首次构建了一个旨在将胚胎表型和信号通路两种模态 

联系在一起的CNN图像识别模型EmbryoNet. 该项目 

选择与脊椎动物发育相关的7种信号通路: MP, RA, 
Wnt, FGF, Nodal, Shh和PCP, 并在斑马鱼胚胎中对这7 
种信号通路进行了功能异常处理, 从而引发对应的表 

型缺陷. 与此同时收集包括受精后2~26小时的7种信 

号通路功能异常以及正常发育的斑马鱼胚胎显微镜下 

胚胎图片共200万张. 将这些图片信息输入到模型Em
bryoNet中进行训练, 从而为每个胚胎分配相应的功能 

缺失、正常或死亡的标签. 测试结果显示, EmbryoNet 
较人工识别有着更快的速度, 并且总体准确率为91%, 
优于具有生物学背景的专家评估结果(总体准确率 

79%). 同时EmbryoNet能在胚胎出现缺陷表型前更早 

地捕获到微小信息从而做出判断, 这对人工而言极为 

艰难, 并且对于EmbryoNet做出分类的判断依据都能 

符合相应缺陷将要出现表型对应的位置, 这进一步说 

明了EmbryoNet判断依据的准确性. 而对于一些药物 

的使用所造成的未知异常, EmbryoNet能够将这些异 

常匹配到已知的7种异常胚胎中, EmbryoNet在药物筛 

选方面可以用于识别由生物活性化合物引起的致畸作 

用, 并将其与信号通路相关联. 更有意思的是, Embry
oNet还可以将斑马鱼所训练出的结果推广到其他鱼类 

中, 这些结果支持了EmbryoNet在鉴定不同物种中基 

于信号转导的复杂表型缺陷方面的广泛适用性. 该项 

工作首次将胚胎表型以及信号通路两种模态的信息相 

联合, 展现出人工智能较于人工的巨大优势, 并能拓展 

至高通量药物筛选过程, 进而将三个模态紧密结合. 
同年, 该实验室的Toulany等人 [95]构建了一种自动 

化和无偏见的深度学习模型, 将时间模态信息和胚胎 

表型模态信息相联系, 分析了不同时间点胚胎之间的 

相似性以及不同发育时间的表型特征信息. 该项目收 

集了包括超过300万张图像和15000多个斑马鱼胚胎的 

数据集, 先通过ResNet101深度学习模型对斑马鱼胚胎 

进行检测并分割, 随后通过开发的Twin Networks架构 

计算两种图像之间的相似性并提取胚胎图片中的表型 

特征, 将胚胎发育时间序列作为参考实现对胚胎的自 

动分配所属时期的功能. 同时该项目模型还能够应用 

于自动量化胚胎发育温度的依赖性, 从而推断不同孵 

化温度对胚胎发育速率的影响. 对于胚胎发育过程的 

自然变异, 该项目所研发出的模型同样也能够量化胚 

胎自然变异出现的最早时间点, 这有助于研究人员及 

早地捕捉出现变异后产生的细微差异. 这一项目很好 

地利用人工智能将人们常常容易观察到的胚胎静态发 

育状态与时间状态相联系, 从两种模态的角度更好地 

展现出胚胎发育过程中的动态变化, 人工智能可以很 

好地从空间维度模拟并预测出时间维度的信息. 
人工智能的多模态融合过程在胚胎发育过程中有 

着很大的优势, 最近的研究结果在以表型为主的前提 

下, 融合了其他模态的信息, 包括胚胎发育过程中的分 

子特征、药物筛选以及时间序列等相关信息, 开创了胚 

胎发育过程的多模态融合模型的先例, 为后续加入更多 

模态以及将各个模态均衡输入提供了很好的借鉴意义. 

4 总结与展望 

人工智能能够很好地捕捉到以往难以观察统计到 
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的细微差异, 同时能够利用深度学习网络, 构建出相应 

的模型, 并能将多个模态的信息整合在一起, 模拟出事 

物最为全面的特征. 在配子与胚胎发育相关研究方面, 
人工智能展现出其较传统研究的巨大优势. 总结上述 

研究(图1, 图2, 表1), 首先, 在计算机视觉方面, 人工 

智能能够通过精子或卵子的图像进行配子筛选工作; 
并且对于胚胎质量的评估, 人工智能的计算机视觉方 

面展现出极高的稳定性以及判断准确性, 同时人们通 

过不断构建新的模型降低图片拍摄要求成本, 这无疑 

为更多研究人员能够更好地利用人工智能技术进行深 

入研究提供了可能. 其次, 从自然语言处理角度, 人工 

智能可以将文字处理的逻辑角度应用到胚胎发育的分 

子机制调控中. 细胞中的每个基因可以类比于一条句 

子中的每个单词, 因此将人工智能通过读入句子来判 

断其所包含的正向或负向情感的方法应用于读入一个 

细胞的每个基因表达状况, 从而判断出细胞身份是一 

件比较容易做到的事情. 对于胚胎发育, 人工智能不 

仅能够对胚胎谱系进行准确判断, 同时能够捕捉到不 

同谱系分化的关键分子特征, 还能够学习到不同时期 

胚胎发育过程的基因表达特征, 从而模拟出未能检测 

到的时期的基因表达图谱. 最后, 随着近期人工智能 

大模型的开发, 人工智能可以将多模态信息进行整合. 
对于胚胎受精后发育过程, 人工智能能够将图像维度 

的信息和基因分子调控信息进行整合, 对于时间维度 

的信息, 人工智能同样会将图像维度和时间维度信息 

进行整合, 从而展现出更为全面的发育信息. 
从以上趋势而言, 人们将人工智能应用由浅入深 

应用于配子与胚胎发育过程, 从简单分类问题到分子 

调控机制的模拟, 从特征的提取到未知数据的模拟, 
这为研究人员深度探索配子与胚胎发育过程提供了极 

图 1 人工智能在配子与胚胎发育研究与应用中的进展 
Figure 1 Progress in the research and application of artificial intelligence in gamete and embryo development  

图 2 人工智能助力配子与胚胎发育过程中的研究 
Figure 2 Artificial intelligence supports research on gamete and 
embryo development  
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大的便利. 但纵观上述研究, 人工智能在助力配子与胚 

胎发育过程中仍然有着可以进一步发展的方向, 例如 

在配子筛选和胚胎质量评估方面, 一方面需要进一步 

提升模型的精确度, 另一方面需要构建更具普遍性的 

模型, 以实现更广泛的应用. 比如对于畜牧科学, 在畜 

牧生产过程中配子和胚胎质量的评估也尤为重要, 目 

前人工智能应用于畜牧生产尤其是体外胚胎生产过程 

中并不是非常充足, 因此可以训练一个能同时应用于 

多物种配子筛选和胚胎质量评估的模型系统, 从而让 

模型适应能力更为广泛. 但这也要求研究人员使用更 

大更深的模型, 并且需要更大量的训练资料才能让人 

工智能模型更为普适. 同时对于训练资料也有着很高 

的要求, 例如在配套质量评估中的ground truth很多来 

自人为的判断, 这会对模型的训练造成一定的干扰, 因 

此在这方面需要研究人员更深更细致地进行训练资料 

的选择以及模型的搭建. 在人工智能对胚胎分子与细 

胞特征描述以及多模态信息整合方面, 虽然人工智能 

在自然语言处理以及多模态整合技术的研究较为火 

热, 例如, 人们耳熟能详的ChatGPT这类深度学习领域 

中的预训练大模型, 有着强大的自然语言处理以及多 

表 1 人工智能在配子与胚胎发育研究中的应用总结 

Table 1 Summary of artificial intelligence in gamete and embryo development research 

应用方向 使用方法 功能与效果 

配子的筛选 

使用CNN网络模型VGG16通过精子图片实现精子分类 
利用深度学习框架实现精子自动分类功能, 准确率达 

94% 

使用AlexNet模型通过精子图片实现精子分类 
利用深度学习框架实现精子自动分类功能, 平均准确率 

提升至96%, 同时平均精确度达96.4% 

使用ViT架构模型通过不运动精子照片判断其存活状态 
利用深度学习框架首次实现了从不运动精子中判断精子 

存活状态功能, 且准确率达94.9% 

使用U-Net模型通过相差图像将GV阶段卵母细胞分类为具 
有受精潜力或无受精潜力两类 

利用深度学习框架实现了GV期卵母细胞自动分类功能, 
准确率接近90% 

使用EfficientNet B-7架构模型从MII阶段卵母细胞静态图像 
中预测囊胚发育以及卵母细胞质量 

利用深度学习框架实现了自动预测囊胚发育和卵母细胞 
质量功能, 平均准确率达60% 

胚胎质量的评估 

对胚胎图片使用水平集、相位一致性和椭圆拟合方法 
分割并提取特征, 随后输入SVM进行胚胎质量的评估 

利用机器学习框架对手动分割囊胚特征进行评估并实现 
分类功能. 其中囊胚分类的准确率为0.67~0.92, ICM分类 

的准确率为0.67~0.82, TE分类的准确率为0.53~0.92 

对胚胎图片进行人工提取特征并输入ANN模型判断 
胚胎质量 

利用深度学习框架对手动提取的胚胎特征进行计算并 
分类, 经训练后最终准确率为95% 

对牛囊胚图像输入ANN模型进行胚胎质量评估 
利用深度学习框架实现牛囊胚质量的分类, 经过训练后 

对牛囊胚的三等级分类准确率达76.4% 

通过Inception-V1架构开发模型STORK对胚胎延时图片 
进行定级, 并评估妊娠率 

利用深度学习框架实现了胚胎自动分类功能, 且单一图 
片准确率为96.94%, 单个胚胎准确率为97.53% 

通过CNN架构搭建模型对胚胎单个图片进行胚胎质量 
评估 

利用深度学习框架实现了通过单一胚胎图片对胚胎质量 
评估功能, 准确率为90%, 且可以跨平台使用 

通过深度学习相关的注意力分支网络创建了从胚胎图片 
预测活产可能性的模型 

利用深度学习框架从胚胎图片中预测活产率, 提出了置 
信分数临界值, 且该临界值下胚胎活产率为41.1% 

通过使用三个Resnet-18架训练出的模型对胚胎临床妊娠 
可能性进行判断 

利用深度学习框架实现胚胎临床妊娠判断的功能, 并且 
该项目模型的AUC范围为0.6至0.7, 对妊娠率有着一定 

的改善作用 

胚胎发育分子与 
细胞 

变化的研究 

使用PCA、F-score算法、平方变异系数以及四种经典的机 
器学习分类器开发了机器学习平台HelPredictor用于对 

不同的胚胎谱系及其发育轨迹进行了快速分类 

利用多种机器学习经典方法通过表达图谱对胚胎身份 
进行快速分类, 并能挖掘出决定谱系分化的潜在因子 

使用深度学习自然语言处理过程中的Transformer框架开发 
了名为Sagittarius的模型, 可用于推断哺乳动物发育基因 

时间动态表达模式 

利用深度学习框架对不同时间点的基因表达模式 
进行学习, 从而模拟推断出不同发育过程中的 

基因表达模式 

胚胎发育多模态联系 

使用并修改了ResNet18框架构建模型EmbryoNet, 将胚胎 
表型、信号通路以及药物筛选三种模态联系在一起 

利用深度学习框架将胚胎表型和信号通路两种模态的信 
息相联系, 并同时能将药物筛选模态信息相关联 

使用ResNet101和Twin Networks架构构建自动化和无偏见 
的深度学习模态, 将时间模态和胚胎表型模态相联系 

利用深度学习框架将胚胎表型模态信息和时间模态信息 
相联合, 能够从空间维度信息模拟出时间维度的信息   
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模态信息处理功能, 但对于配子与胚胎发育这一具体 

事件而言, 相关模型的应用并未能像图像识别在配子 

筛选与胚胎质量评估应用那样的广泛. 同时, 对于配 

子而言, 其形成过程包含了细胞迁移、细胞分裂、细 

胞分化以及有丝分裂向减数分裂转变等复杂生物学过 

程, 目前还几乎没有相关的人工智能模型进行深入地 

研究, 因此未来需要开发更多的模型或利用已有的预 

训练大模型在配子发生过程中, 对配子分子调控网 

络、配子迁移时间和迁移路径以及配子有丝分裂和减 

数分裂的转换过程进行模拟, 从而助力研究人员更好 

地解析配子发生过程的潜在机制. 对于胚胎发育过程 

而言, 虽然有一定数量的人工智能相关应用的研究, 
但对这一复杂的生物学过程而言还远远不够. 例如在 

早期胚胎发育过程, 会有母源RNA清除 [96]、合子/胚 

胎基因组激活 [97]以及DNA甲基化重编程 [98]等过程, 单 

纯从一个方面去探索胚胎分子特征会有一定的局限 

性, 因此需要利用人工智能多模态信息的整合能力来 

更全面地描绘出胚胎发育过程中的不同调控作用, 研 

究人员可以利用现有的语言大模型或多模态大模型进 

行迁移, 应用到胚胎发育过程的模拟或多模态信息的 

整合中, 从而找到胚胎发育关键因素, 并能用计算机 

模拟出胚胎发育过程, 打造“数字胚胎”. 但这方面对 

训练模型所利用数据的准确性有着极高的要求, 而大 

量不同类别数据库的出现则为开发训练人工智能模型 

提供了一定的帮助, 这大大降低了寻找和辨别资源的 

时间成本. 针对配子和胚胎发育的研究, 目前已设计 

出多个数据库, 从而助力人们更为深入地探索配子与 

胚胎发育过程中的复杂机制 .  例如 ,  EMAGE [99] ,  

DBTMEE [100], EmExplorer [101], EmAtlas [102], DevO
mics [103], dbEmbryo [104]等数据库分别整理并分析了人 

和小鼠胚胎发育过程中多个时间点、多个重要过程以 

及多个组学的生物学数据, 为人和小鼠胚胎发育过程 

数据的整合提供了极大的便捷. 但该方面数据库以人 

和小鼠的居多, 缺少例如猪、牛、羊等其他动物的配 

子与胚胎发育相关数据库, 同时目前已有的配子与胚 

胎发育相关数据库也以组学数据偏多, 对于影像学等 

更多模态的数据库仍然较少, 因此未来则需要更多更 

全面(涵盖多物种、多组学、多模态)数据库的出现, 
从而为配子与胚胎发育相关研究的人工智能模型的开 

发提供完备的资源保障. 同时训练并开发能够包含多 

物种、多模态的“数字胚胎”人工智能模型也对模型的 

构造有着非常极致的要求, 并且对于大模型的训练也 

需要更大的计算资源, 因此该方面同样也是值得研究 

人员更为深入探索的领域, 如何构建泛化能力更强、 

运算速度更快、消耗资源更少的模型则是另一个需要 

探索的过程. 此外, 出于对伦理和道德问题的考虑, 胚 

胎发育研究中数据的获取和使用也会受到一定的限 

制. 因此, 如何利用好已有的数据, 借鉴并利用人工智 

能生成式模型的优势来推断未知也是一个值得突破的 

方向. 
综上所述, 人工智能技术在配子与胚胎发育研究 

中取得了一定的进展, 但仍面临一些挑战和限制. 展 

望未来, 人工智能有望在配子与胚胎发育研究中发挥 

更大的作用. 同时, 也需要加强对人工智能技术的规 

范和监管, 并提高人工智能模型的可解释性, 确保其 

安全并可靠.   
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The development of sexual reproductive organism embryos begins with the fertilization process, where sperm and egg unite, followed 
by a series of intricate and orchestrated changes, leading to continuous embryo development and tissue differentiation, culminating in 
the formation of a complete biological individual. Conducting in-depth and systematic exploration of this intricate and complex 
process represents a monumental and challenging undertaking. Artificial intelligence, is aimed at emulating the human brain and 
assisting in addressing more complex problems. With the continuous updating of computing devices and the successive ascent of 
computing capabilities, artificial intelligence has experienced rapid development, achieving groundbreaking advancements in various 
fields. In the field of life sciences, artificial intelligence has a wide range of applications, especially in the study of gamete and embryo 
development, where it was applied in the relatively early days. From gamete selection to embryo quality assessment, and from 
investigating molecular mechanisms underlying embryo development to elucidating the interconnectedness among various modules 
during embryo development, including time, phenotype, and molecular features, artificial intelligence has been effectively utilized, 
demonstrating significant advantages. Hence, exploring how to better leverage artificial intelligence in the research process of gamete 
and embryo development is a question worthy of deeper investigation at this stage. This paper provides a comprehensive review of the 
current applications of artificial intelligence in gamete and embryo development research, along with an analysis of the challenges and 
directions for its future development. 

gamete, development of embryos, artificial intelligence 
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