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Abstract

核糖核酸（RNA）在生物系统中扮演着基本角色，从携带遗传信息到执行
酶功能。理解和设计 RNA可以实现新的治疗应用和生物技术革新。为了提
升 RNA的设计，在本文中我们介绍了 RiboGen，这是第一个能够同时生成
RNA序列和全原子 3D结构的深度学习模型。RiboGen利用了标准流匹配
与离散流匹配在多模态数据表示中的应用。RiboGen基于欧几里得等变神
经网络来高效处理和学习三维几何形状。我们的实验表明，RiboGen可以
高效生成化学上合理且自洽的 RNA样本，这表明序列和结构的同时生成是
建模 RNA的一种有竞争力的方法。

1 介绍

核糖核酸（RNA）是一种位于现代生物学和生命起源交汇处的基本生物分子。RNA 证明
是一种多功能的分子，在其复杂的三维结构 (Fire et al., 1998) 中，它在信使功能 (Crick,
1970)、催化功能 (Altman & Guerrier-Takada, 1983)、调控以及各种生物过程中扮演着关键
角色。虽然传统的计算方法在解码 RNA 结构和促进 RNA 设计方面存在局限性，但深度学
习作为准确预测 RNA 结构、增强 RNA 工程并解锁其功能性作用新见解的强大方法应运
而生。现有的深度学习模型通常独立地从序列预测 RNA 结构或为目标结构设计序列。然
而，在基于深度学习的 RNA 建模中，同时生成序列和结构的能力仍然是一个很大程度上未
被探索的研究领域。这种联合生成能力可以以新颖的方式探索序列-结构景观。为了填补这
一空白，本文介绍了 RiboGen 用于 RNA 的全原子结构与序列的联合生成。RiboGen 基于
Multiflow(Campbell et al., 2024)模型，该模型利用 Flow Matching(Lipman et al., 2022; Liu
et al., 2022)和 Discrete Flow(Gat et al., 2024; Campbell et al., 2024)进行生成。我们训练
了一个大型模型并评估了其化学有效性和自洽性。我们的结果展示了 RiboGen 在生成方面
的功能，并强调联合生成模型是 RNA 建模的有前景的研究方向。

1.1 相关工作

之前在深度学习用于 RNA 设计方面的工作已经在计算方法预测 RNA 结构 (Shen et al.,
2024; Abramson et al., 2024)、RNA-RNA相互作用以及设计新型 RNA序列方面取得了显
著进展。最近关于RNA生成建模的进展集中在通过去噪扩散概率模型（DDPM）(Ho et al.,
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图 1: RNA序列和结构协同生成 (a) 传统的分子结构展示了带有原子和键的核苷酸。右侧演
示了每个核苷酸（G、A、C、U）如何作为离散序列元素（彩色方框）以及与其相关的三维
点云表示（彩色方向特征）来展示，这些特征围绕着 C3′原子中心。(b) RiboGen模型架构：
该模型接受带有噪声的序列和几何特征Rt输入及一个时间参数 t，通过基础网络处理它们，
并同时预测三个组成部分：RNA序列、中心坐标以及三维特征。这些组件结合生成最终的
RNA结构预测 R̂1。

2020)或流匹配 (Lipman et al., 2022)来生成序列和结构。MMDiff(Morehead et al., 2023a)
使用离散 DDPM共同生成 RNA、DNA和蛋白质的序列和结构。我们的方法则采用流匹配
及其离散变体 (Campbell et al., 2024)。RNA-FrameFlow (Anand et al., 2024)通过刚体框架
表示 RNA，并使用流匹配生成 3D骨架，利用逆折叠模型 gRNAde(Joshi et al., 2023)获得
序列。相比之下，尽管类似地使用流匹配进行 3D生成，我们的方法还建模了 RNA生成的
离散序列成分。RNAFlowNori & Jin (2024)使用基于蛋白质结构和序列条件化的 GNN来
生成 RNA序列，然后通过 RoseTTAFold2NABaek (2024)预测骨架结构；该方法另外将蛋
白质结构作为输入进行条件化。我们的方法则专注于孤立的 RNA，学习无条件直接序列-结
构生成。最近将Multiflow(Campbell et al., 2024)框架应用于蛋白质序列-结构设计展示了联
合生成的强大能力。我们的方法基于这些来自蛋白质设计的见解，并通过使 RNA序列和全
原子结构的联合生成成为可能来将其适应到 RNA设计领域。

2 方法

2.1 RNA 表示方法

我们用一个序列和一组三维几何特征的气体 R = (S,X,V )（图 1.a）来表示一个 RNA分
子，其中：

• S ∈ SN 是长度为 N 的序列，由标准核苷酸 S = {A,C,G,U}组成。

• X ∈ RN×3 包含每个核苷酸的 C3’原子的 3D坐标，选定为参考中心。

• V ∈ RN×24×3 是编码每个核苷酸相对于其 C3’中心最多 24个重原子相对位置的几
何特征，在规范排序中。这种表示方法涵盖了糖-磷酸主链原子和碱基原子，允许完
整重建 RNA结构。具有少于 24个重原子的核苷酸对应的 V 通道用零填充。

生成三个组件后，预测向量 V 添加到预测中心X，并利用序列 S对核苷酸和原子类型进行
标注，以完整重建三维原子坐标。该表示同时编码了每个核苷酸的化学身份和几何形状，同
时保持旋转和平移等方差性，这对于通过欧几里得等变神经网络进行下游学习至关重要。
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图 2: 多流用于 RNA序列、主链和原子结构 (a) 我们多流方法的示意图，展示了三个维度-
序列、坐标和特征。(b) 多个时间步长上的 RNA结构生成可视化。(c) 模型中用于序列预测
的离散流匹配可视化，每种颜色代表不同的核苷酸。(d) 最终产品，一个完整的生成 RNA
分子。

2.2 流匹配

为了建模 3D RNA 坐标 X 和特征 V 的分布，我们使用流匹配 (Lipman et al., 2022; Liu
et al., 2022; Albergo et al., 2023)。流匹配通过学习一个条件速度场 v̂θt (Xt) ≈ vt(Xt|X1)将
来自先验分布X0 ∼ ρ0 = N 的样本变换为目标数据分布X1 ∼ ρ1 = ρD，从而参数化时间 t

上的条件概率路径 ρt(Xt|X1)。为了学习这种传输，我们使用流匹配的标准形式通过线性插
值及其相关速度获得X1 的噪声版本：

Xt = (1− t)X0 + tX1 (1)

vt(Xt|X1) = X1 −X0 (2)

我们构建模型以从其噪声对应物 Xt 中重构目标 X̂θ
1|Xt

≈ X1。我们遵循重新参数化 (Jing
et al., 2024; Pooladian et al., 2023)并通过以下方式获得学习到的条件速度：

vθt (Xt) =
1

(1− t)

(
X̂θ

1|Xt
−Xt

)
≈ vt(Xt|X1) (3)

然后，我们通过对X1 = X0+
∫ 1

0
vθt (Xt)dt进行积分来采样我们的学习模型，其中X0 ∼ N。

2.3 离散流匹配

虽然流动匹配的标准形式对连续数据有效，但它不适合分类领域。因此，在建模 RNA序列
时，我们采用离散流动匹配的扩展框架 (Gat et al., 2024; Campbell et al., 2024)。在此设置
下，序列数据 S ∈ SN 是基于词汇表 S 描述的。我们通过描述该分类空间上的概率向量的速
度场来参数化离散流：

St ∼ Cat((1− t)δS0
+ tδS1

) (4)

vt(St|S1) = δS1
− δS0

(5)

其中，δS∈RN×|X| 是 S 的狄拉克 delta 表示，Cat(·) 表示分类分布。我们学习一个模型来预
测概率向量 pθ1|St

≈ δS1
。通过类似于公式 3的重新参数化，我们得到近似条件速度如下：

vθt (St) =
1

(1− t)

(
p̂θ1|St

− δSt

)
≈ vt(St|S1) (6)
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2.4 多流

为了生成完整的 RNA表示，我们使用Multiflow(Campbell et al., 2024)并训练一个神经网
络来学习多模态速度场 dRt = (dSt, dXt, dVt)，给定联合噪声数据Rt和时间 t（图 1.b）。我
们采用标准的流匹配用于 X 和 V 及其离散对应部分用于 S。这种分解使模型能够分别捕
获序列、主链和原子位置的分布，允许无条件生成或基于特定结构或序列约束的有条件生成
（图 2.a），例如结构预测或逆折叠。

2.5 架构与训练

我们使用欧几里得等变神经网络 (Geiger & Smidt, 2022)来处理我们的 RNA表示。为了处
理 R的不同模态，我们的模型由一个基础网络组成，该网络输入到每个数据组件的 3个头
部：序列、坐标和三维特征。序列头预测概率向量 p̂R1

∈ RN×|S|，而坐标和特征头则预测等
变变量 X̂1 和 V̂1。我们训练模型以重构原始结构 (X,V )和序列 S：

L = Lstruct + Lseq = Mean(‖V (X1,V1)− V (X̂1, V̂1)‖2) + CrossEntropy(p̂S1
, δS1

) (7)

其中 V (X,V ) ∈ RNA×NA×3 是系统中每个原子之间的 3D向量图（大小为 NA）。

3 结果

我们利用 RNASolo 数据集 (Adamczyk et al., 2022)，该数据集由蛋白质数据库
(PDB)(Berman et al., 2000)提取的单个 RNA 结构组成，来训练我们的模型。

遵循 (Anand et al., 2024)，我们将完整数据集过滤至分辨率 < 4Å，序列长度在 40 到 150
之间，总数据集大小为 6090 个数据点。

该数据集表现出显著的长度不平衡，这最初导致了有偏差的模型性能。为了解决这个问题，
我们实施了一种长度平衡采样，以确保 RNA序列在训练中的均匀表示，如附录A.1中所述。

我们使用批量大小为 64，在 4 个 GPU 上训练 120k 步。

我们模型的流程在 300 个时间步长上进行训练。

为了评估我们的模型，我们遵循 (Anand et al., 2024)，并从序列长度 40-150 的每个序列长
度中采样 50 个 RNA 结构，步长为 10。

3.1 化学有效性

为了评估我们生成结构的化学有效性，我们分析了定义 RNA主链和碱基构象的关键几何参
数。使用MDAnalysis(Gowers et al., 2016) (Michaud-Agrawal et al., 2011) 我们计算了所有
二面角以及核糖皱褶的伪角度。图 3显示了训练数据（代表实验确定结构）和 50个随机选
择的 RiboGen结构中二面角的分布，每个序列长度各选 5个。结果表明，对于大多数角度，
RiboGen生成的结构捕捉到了二面角分布以及训练集的一般趋势，尽管存在一些差异。我们
的 RiboGen结构在 Alpha角上显示出更宽泛的分布，这表明在这个特定扭转处与实验数据
有轻微偏离。总体而言，这些结果显示 RiboGen成功学习了 RNA分子的几何约束。

3.2 自洽性

为了评估我们生成的 RNA的质量和生物学合理性，我们采用了一种自我一致性验证过程。
对于每个生成的 RNA 分子，我们提取其序列并使用 Boltz-1(Wohlwend et al., 2024) 获得
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图 3: 核糖生成化学分析训练数据集与 RiboGen生成的 50个随机样本（每个长度 5个）在
所有长度上的关键 RNA几何参数分布比较。分析的参数包括 alpha、beta、gamma、chi二
面角以及核糖皱褶相位，这些都是 RNA主链和化学有效性的强指标。

图 4: RiboGen 联合序列结构生成与 Boltz 结构对齐的自洽可视化 RiboGen生成的 RNA结
构（绿色）与从 RiboGen相应共生成序列中得出的 Boltz结构预测（蓝色）对齐。不同序列
长度的六个示例展示了不同程度的结构一致。值得注意的是，在某些情况下（c, f），RiboGen
生成了断裂或未折叠的结构，这表明在长序列或结构复杂的序列采样过程中存在失败模式。

参考结构。我们通过两种互补的度量标准来量化我们的生成结构与 Boltz 结构之间的相似
性：均方根偏差（RMSD）和模板建模得分（TM-score）。我们在每种序列长度的所有 50个
样本中计算了这些指标。根据 (Anand et al., 2024)，在图 5(a) 和 (b)，我们报告了每个长
度下表现最好的 10个样本的结果。我们的预测 scTM分数在 5(b) 中显示出比 Anand et al.
(2024)更低的方差，表明不同长度之间有更好的一致性和泛化能力。在图 5(c)中，我们观察
到 RiboGen在大多数超过 70个核苷酸的序列长度上实现了比 RNA-FrameFlow更高的中位
TM分数。这可能突显了协同生成的优势，特别是对于较长的 RNA。
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图 5: 自洽性评价：(a) 我们生成的结构与 Boltz-1 预测结果之间的均方根偏差 (RMSD) 和
(b) 结构分数 (TM-score)，针对不同长度的序列（40-150 个核苷酸），展示每个长度前 10 名
生成的结构。结构分数范围从 0到 1，数值越高表示结构一致性越好，而较低的均方根偏差值
则表明更好的结构相似性。(c)前 10名生成结构的中位数结构分数：该图比较了 RiboGen和
FrameFlow在各种 RNA序列长度上的中位数，并展示了 RiboGen对于 70-150核苷酸之间
的 RNA 序列实现了更高的结构分数，除了 120 核苷酸序列具有相似的中位数。FrameFlow
表现出了对于较短序列相当的性能，但随着序列长度增加显示出结构准确性的下降。

3.3 结构评估

为了评估 RiboGen 在生成有效 RNA 结构序列对方面的性能，我们使用了 (Anand et al.,
2024)提出的评估套件中的指标。虽然 RNA-FrameFlow仅专注于结构生成，但 RiboGen同
时生成序列及其对应的结构。因此，我们没有使用 gRNAde(Joshi et al., 2025)序列和相应
的 RhoFold(Shen et al., 2024)结构来计算 TM得分，而是使用 Boltz-1折叠共同生成的序
列，并在与生成的结构对齐后计算 TM得分。虽然 RNA-FrameFlow在每次为每个骨架调用
gRNAde八次时采用额外的 8次逆向折叠过程，但 RiboGen在一个采样过程中一次性共生
成了序列和结构。这突显了 RiboGen具有简化且更高效的 RNA设计流程的潜力，避免了昂
贵的事后序列推断需求。根据 (Anand et al., 2024)，将带有 TM-score ≥ 0.45的样本视为有
效。为了评估多样性，我们测量了在有效样本中唯一的 qTM簇的数量，并通过总的有效样
本数量进行归一化。尽管 RiboGen同时采样 RNA序列和结构，但在主链有效性及多样性方
面其表现与 RNA-FrameFlow相当。我们的结果显示出了具有竞争力的指标和高效的抽样，
验证了 RiboGen作为联合生成 RNA结构序列的一个有前景的基础模型。

Model Sampling Steps NT % Validity ↑ Diversity ↑ Time (s) ↓

RiboGen
100 27.17 0.604 1.18
200 32.17 0.553 4.50
300 34.17 0.585 9.06

RNA-FrameFlow *
10 16.7 0.62 –
50 41.0 0.61 4.74
100 20.0 0.61 –

MMDiff * 100 0 – 27.30

表 1: 无条件 RNA 结构生成模型的性能比较此表展示了 RiboGen 在不同流采样时间步长
（NT）上的性能，以及其他模型的对比。指标包括结构有效性、通过 qTM聚类衡量的多样
性以及每生成一次所需的计算成本（秒）。* RNA-FrameFlow和 MMDiff(Morehead et al.,
2023b)方法的结果来自 (Anand et al., 2024)。
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4 结论

在这篇论文中，我们介绍了 RiboGen，这是首个通过学习单一多模态流场来同时生成 RNA
序列及其相应的全原子三维结构的生成模型。我们的方法利用 Flow Matching处理连续结构
组件，并在Multiflow框架内使用离散 Flow Matching进行序列生成。我们证明了 RiboGen
能够生成化学上合理的 RNA结构，这从二面角和核糖皱褶等关键几何参数的分布中得到了
证实。我们的模型在自一致性评估（scTM分数）方面优于以前的方法，并且适用于一系列
不同的序列长度，特别是较长的 RNAs。早期结果显示，RiboGen的生成提供了一个竞争性
和高效的 RNA设计工作流程，表明序列-结构共生成是 RNA建模的一个强有力方法。随着
RNA设计领域在治疗和生物技术应用中的重要性不断增加，我们相信像 RiboGen这样的生
成模型将成为探索和工程化 RNA的重要工具。
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A 附录

A.1 数据分布与数据平衡

在RNA序列分析中，某些类型的RNA（如 tRNA、rRNA）在不同的数据集中过度表示。如
图 6所示，我们的原始数据集表现出显著的长度不平衡，在特定长度范围（70-79和 120-129
核苷酸）内有明显的峰值。这种不平衡导致模型性能偏差，其中预测精度在过度表示的长度
范围内显著较高，但在较少表示的长度范围内则较差。为了解决这个问题，我们在数据集类
中实现了一个长度平衡抽样方法，在训练过程中确保在整个长度范围内均匀表示 RNA序列
而不改变原始数据集。我们的算法将 RNA数据划分为长度桶，每个桶的范围是 10；40-49、
50-59等。（最后一个桶除外，它包含 140-150）在训练期间，随机选择一个长度桶，并从该
桶中随机抽取一个数据点。这种方法动态地平衡了训练过程中的数据集，允许模型查看所有
可用的数据，同时防止过度表示的长度支配训练过程。这种平衡技术显著提高了模型在整个
长度范围内的性能，特别是在先前较少表示的序列上。

Algorithm 1 长度平衡的 RNA序列采样
Require: 数据集 D包含长度为 L ∈ [40, 150]的 RNA 序列
Ensure: 均匀采样所有长度范围的序列
1: 预处理：
2: 将序列分组到桶 B 中，按长度范围（40–49, 50–59, ..., 140–150）
3: for each sequence s ∈ D do
4: 确定长度 l的 s

5: 将 s分配到桶中 B[bl/10c × 10]

6: end for
7: 采样
8: 从可用的桶中均匀随机选择目标长度范围 t

9: 返回一个随机选中的序列 B[t]

图 6: 训练数据集中 RNA序列长度的分布，在平衡前和平衡后，按桶划分：(a) 训练数据集
中RNA序列的原始分布，按每 10个核苷酸划分的长度区间分类。该分布显示出显著的不平
衡，70-79核苷酸和 120-129核苷酸区间有明显的峰值，这可能对应于过度代表的 tRNA和
rRNA类别。相比之下，在 80-109范围内的序列以及超过 130个核苷酸的序列数量显著不
足，某些区间样本数少于 200。(b) 我们在训练分布上实现的平衡采样方法使得所有长度区
间的采样均匀，每个区间大约有 500个序列用于训练。这种均匀分布确保了模型在整个 40
至 150核苷酸长度范围内接收到了等量的 RNA序列暴露。
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