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摘要 人工智能技术在生物学领域的应用在近几年取得了突飞猛进的发展，其中最显著的成果为蛋白质结构预测和设计，

该成果于2024年荣获诺贝尔化学奖。可以预见，对蛋白质各类物理和化学属性的精准预测将是蛋白质预测领域下一阶段的

重要发展方向。蛋白质热力学稳定性在深入了解生命活动机制、药物研发、疾病诊断和治疗，以及生物技术产业中酶制剂

的生产、生物传感器研发以及蛋白质药物制备等方面均具有重要意义。借助人工智能技术进行蛋白质热力学稳定性的精准

预测将大幅提升蛋白质相关的科学研究能力和产业发展效率。本文综述了蛋白质热力学稳定性预测技术的发展历程，梳理

了从生物实验测定方法、传统能量函数计算方法到现代机器学习预测方法。重点讨论了基于机器学习的预测模型，尤其是

深度神经网络、图神经网络和注意力机制等前沿算法在蛋白质热力学稳定性预测中的突破。深入讨论了突变稳定性预测的

核心挑战，如数据集质量与数量不平衡、模型过拟合及蛋白质动态性的建模等难题。旨在为研究人员提供一个全面的参考

框架，助力突变蛋白质热力学稳定性预测技术的发展。
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在众多生物大分子中，蛋白质展示了最多样的

功能和结构变化，几乎参与了所有生物过程。这种

多样性不仅源于蛋白质独特的三维结构，还与其在

生理条件下的稳定性密切相关。需要指出的是，蛋

白质的功能实现并非完全依赖于折叠状态：自然界

中，从低等到高等生物普遍存在一定比例的无序蛋

白质（intrinsically disordered proteins，IDPs）或全

蛋白质的无序区 （intrinsically disordered regions，

IDRs），这些区域在信号转导、分子识别等关键生

命活动中发挥着重要作用，其结构的动态无序性对

于功能实现至关重要。

对于多数具有稳定三维结构的蛋白质而言，其

功能完整性仍然主要依赖于其热力学稳定性［1］，

即折叠自由能，亦即维持折叠状态的能力。在这一

背景下，Anfinsen［2］提出的“蛋白质折叠热力学假

说”（Anfinsen’s Thermodynamic Hypothesis）奠定

了现代蛋白质稳定性研究基础。该假说指出，蛋白

质的天然三维结构由其一级氨基酸序列唯一决定，

并且蛋白质的折叠过程是由热力学驱动的，即蛋白

质会自发地折叠成使吉布斯自由能最小化的构象。

这个理论基础揭示了蛋白质热力学稳定性与其折叠

自由能之间的直接关系，成为理解蛋白质折叠机制

和稳定性预测的关键。

尽管如此，大多数天然蛋白质的构象稳定性相

对较低，容易在温和条件下发生变性或降解，难以

满足实际应用需求［3］。为解决这一问题，研究人

员通常采用定点突变 （site-directed mutation） 策

略，通过改变特定位点的氨基酸残基以优化其三维

结构，从而提升整体热力学稳定性。蛋白质热力学

稳定性的调控不仅对于基础研究具有重要意义，更

在实际应用中发挥关键作用。尤其在蛋白质工程

中，稳定性是决定蛋白质功能表现的关键参数，直

接影响其催化效率、表达水平及环境适应性。例
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如，在生物医药领域，蛋白质的稳定性是确保生物

治疗药物在整个开发过程中的安全性、有效性和可

控性的基础［4］。在酶工程中，酶的结构稳定性决

定了其活性位点是否能够维持精确构象，从而实现

高效的底物结合与催化转化［5］。此外，蛋白质热

力学稳定性的丧失或错误折叠与多种疾病密切相

关，如神经退行性疾病和遗传性疾病［6］。因此，

提升蛋白质热力学稳定性被认为是改善相关疾病的

一个重要策略。

随着技术的不断演进，测定蛋白质热力学稳定

性的方法也在不断迭代升级。早期研究主要依赖实

验方法来测定蛋白质的稳定性，如圆二色性

（circular dichroism，CD） 光谱法［7］、差示扫描量

热法 （differential scanning calorimetry，DSC）［8］，

以及荧光光谱法［9］等。这些方法通常需要大量蛋

白质样品，并需多次反复实验，耗时且成本较高。

随后，基于物理建模的计算方法逐渐兴起，如

FoldX［10］、 Rosetta［11］ 和分子动力学 （molecular 

dynamics，MD）模拟［12］等。这些方法通过高精度

的能量函数与构象采样策略，不仅提供了高精度的

预测结果，还揭示了蛋白质结构与动力学的详细信

息，现仍广泛用于蛋白质热力学稳定性研究。

近年来，基于机器学习的蛋白质热力学稳定性

预测算法受到广泛关注（图 1）。大量的研究致力

于开发高效且可靠的计算工具，以预测突变对蛋白

质热力学稳定性所造成的影响。这类方法通过分析

大规模的蛋白质结构和稳定性数据库，提取包括氨

基酸替代类型、局部二级结构、溶剂可及性

（solvent accessibility）、相邻残基的氨基酸组成等

特征，并结合从传统线性回归到复杂深度学习算法

的多种机器学习方法，进行建模与预测。当前已有

多种算法成功应用于该任务，例如支持向量机

（support vector machine，SVM）［13］、人工神经网络

（artificial neural network， ANN）［14］、 随 机 森 林

（random forest，RF）［15］和 3D 卷积神经网络 （3D 

convolutional neural network，3D-CNN）［16］等算法，

均在预测突变导致的蛋白质稳定性变化方面展现出

良好的性能。

蛋白质的稳定性是一个多维概念，其功能实现

通常依赖于特定的三维结构，而热力学稳定性（即

折叠自由能（ΔG））描述了蛋白质维持其折叠状

态相对于变性状态的能力。蛋白质的稳定性不仅仅

由其折叠状态决定，还涉及诸如寡聚、无定形沉淀

和降解性等其他方面，这些特性在蛋白质的生物学

功能中发挥着至关重要的作用。然而，目前计算方

法仍主要聚焦于预测突变对蛋白质折叠自由能的影

响，以评估其热力学稳定性。对于大多数具有稳定

三维结构的蛋白质而言，ΔG作为热力学稳定性的

关键参数，可通过其折叠态与去折叠态之间的吉布

斯自由能差即ΔG表征，其计算公式如下：
                        ΔG = G folded - Gunfolded                          (1)
氨基酸突变会引起蛋白质的ΔG的变化，而突

变后稳定性的变化可以用ΔG的变化来量化，即折

叠自由能差（ΔΔG）表示：
                    ΔΔG = ΔGmutant - ΔGwild                       (2)
ΔΔG通常以kcal/mol为单位，其符号用于指示

突变对蛋白质稳定性的影响方向。若ΔΔG为正值，
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Fig. 1　Prediction of protein stability based on artificial intelligence mutations
图1　基于人工智能的突变蛋白质稳定性预测
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表示突变导致折叠自由能增加，即蛋白质稳定性降

低（不稳定突变体）；若ΔΔG为负值，则表示突变

降低了折叠自由能，即增强了蛋白质的稳定性（稳

定突变体）。

ΔΔG 的 一 个 重 要 性 质 是 反 对 称 性 （anti-

symmetry），其对应的吉布斯自由能变化为逆变化

（即从野生型到突变型的折叠自由能）是相等的，

并且与直接变异的变化有相反的符号：

ΔΔG forward = ΔGmutant - ΔGwild = -(ΔGwild - ΔGmutant ) =
-ΔΔGreverse                                                                      (3)
虽然机器学习在自动提取数据中的潜在特征与

复杂模式方面展现出卓越的能力，但其性能易受到

数据噪声和虚假相关性的影响，尤其是在训练数据

存在显著偏差或样本量有限的情况下。目前，蛋白

质热力学稳定性相关的高质量实验数据仍为稀缺。

现有数据库中，不仅蛋白质之间存在较高的序列相

似性，实验条件的变化也导致ΔΔG测量结果存在

固有误差，这些因素均为预测模型的泛化能力构成

挑战。此外，由于忽略突变体与天然蛋白质形式之

间ΔΔG值的非对称性，进一步放大了模型预测中

的系统性偏差。目前，多数现有模型依赖于浅层机

器学习算法，这在一定程度上与实验训练数据的稀

缺性有关，限制了更复杂更深度模型训练于应用。

因此，发展鲁棒性更强、能有效缓解数据偏倚影响

的预测方法显得尤为关键。

本综述介绍了突变蛋白质热力学稳定性测量方

法的发展历程，以及人工智能在蛋白质工程的应

用，并重点介绍和探讨了当前用于预测突变所致蛋

白质热力学稳定性变化的前沿技术与方法。希望本

综述能为相关领域的研究人员提供有益的参考，并

为蛋白质热力学稳定性预测领域的进一步研究提供

启发性思考。

1　蛋白质热力学稳定性测量的发展

蛋白质的热力学稳定性直接影响其在表达、纯

化和储存过程中的最佳条件［17］，因此准确测量蛋

白质热力学稳定性是蛋白质工程中的一项重要任

务。早期研究主要依赖生物实验手段评估突变体与

野生型蛋白质之间稳定性差异。尽管实验方法在精

确性方面具有显著优势，但其测量过程通常耗时且

成本较高。为了克服实验方法的局限，研究人员提

出基于物理原理的计算方法进行预测。虽然该方法

对计算资源的需求较高，且模型预测精度依赖于力

场参数和初始条件，但仍然得到了广泛应用。随着

人工智能（artificial intelligence，AI）技术的发展，

越来越多的研究致力于将机器学习与深度学习方法

引入蛋白质热力学稳定性预测领域。AI驱动的预

测模型在效率与性能方面展现出显著潜力，正逐步

弥补传统方法在准确性、可扩展性与适用性方面的

不足，成为该领域的重要研究方向之一。

1.1　生物实验测定

早期生物实验方法测定蛋白质热力学稳定性主

要通过物理化学技术，这些方法的核心原理是利用

蛋白质在变性过程中的物理化学性质变化来推断其

稳定性。性质变化包括热力学参数、光学特性和荧

光响应等。常用的实验方法包括CD光谱法、DSC

和热变性展开法等。虽然这些方法在灵敏度和操作

复杂度上有所差异，但均为研究蛋白质的稳定性提

供了可靠的数据基础。

CD光谱术是一种利用手性分子对左、右圆偏

振光吸收差异的光谱技术［18］。在远紫外波段

（180~250 nm），蛋白质的二级结构（如α螺旋和 β

折叠）对圆偏振光表现特征吸收，产生独特的光

谱，由此可推断蛋白质构象状态。通过在可逆热展

开或化学展开过程中进行CD测量，CD可用于绘

制蛋白质折叠和去折叠的转变曲线，进一步计算

ΔΔG。然而，CD技术在解析三级或四级结构以及

特定的氨基酸残基识别方面的分辨率有限，且对溶

剂条件的变化不够敏感。

DSC 是一种定量测量样品热熔变化的热分析

技术，能够获取包括蛋白质折叠过程的自由能变化

（ΔGfold）、焓变（ΔHfold）、熵变（ΔSfold）及熔化温度

（Tm）和热容（Cp）在内的多项热力学参数。其工

作原理通过对比含有蛋白质的样品池与不含蛋白质

的参比池的温差，进而获得热吸收信息。DSC 的

优势在于无需标记蛋白质即可从单一实验中获取全

面的热力学参数。尽管目前在提高通量方面存在一

定挑战，例如减少样本量、并行读出和确保样品平

衡。目前，DSC 仍是研究蛋白质热稳定性和结构

完整性的重要工具。

荧光光谱法则通过监测蛋白质内源荧光团（如

色氨酸残基）在变性前后的激发与发射特性变化，

反映其构象状态。由于蛋白质结构变化会改变荧光

团所处的微环境，进而引起荧光强度和最大发射波

长的变化。该方法具有高灵敏度、操作简便及非破

坏性的优点，适用于多种蛋白质样品状态。然而，

荧光光谱测量也存在一些缺陷，如对某些元素（例

如氢、碳等轻元素）的敏感度较低，易受元素相互
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干扰和重叠峰的影响，以及定量分析需要标准

样品［19］。

热变性展开法和化学变性法广泛用于测定蛋白

质的热力学稳定性，即折叠态与去折叠态之间的

ΔG （公式（1））。热变性展开法通过测定升温过

程中的蛋白质溶解度或活性变化来评估稳定性，常

与CD、荧光光谱或DSC结合使用，但受限于温度

控制精度和实验条件的稳定性［20］。在热变性实验

中，蛋白质溶液在恒定升温速率下进行处理，利用

光谱或DSC监测构象变化或热效应。关键参数包

括 Tm、ΔH （Tm）和 ΔCp，可用于计算蛋白质的稳

定性函数（ΔG （T））。DSC作为蛋白质热力学稳

定性测量的金标准［21］，虽不如CD光谱法那样能提

供详细的结构变化信息，但DSC本身也存在灵敏

度低和通量有限等局限性［22］。

目前，DSC 因其高精度被认为是最主流的方

法，但由于成本高和通量限制，其在高通量应用中

的适用性受限。因此，CD光谱法和荧光光谱等技

术在高通量筛选中的应用更为广泛。近年来，随着

高通量自动化实验设备、微流控技术和机器学习辅

助数据分析的发展，蛋白质稳定性实验的效率和数

据处理能力得到了显著提升。例如，基于纳米

DSC（nanoDSC）的小样本测量和基于微孔板的高

通量荧光筛选正在成为主流趋势。未来，结合计算

模拟（如MD模拟）和机器学习预测，有望进一步

提高实验数据的利用率，降低实验成本，同时提升

蛋白质稳定性研究的效率和准确性。

1.2　基于物理方法的计算预测

基于物理的计算方法通过计算机模拟和能量计

算，有效减少了对实际蛋白质样品、实验设备和试

剂的需求，从而降低了研究成本。这些方法不仅显

著缩短了实验周期，还为对蛋白质热力学稳定性的

快速预测与分析提供了高效手段。传统的蛋白质热

力学稳定性评估方法依赖于基于物理的建模工具、

统计分析方法与传统机器学习技术。期望在准确性

和计算效率之间取得平衡。目前常用的基于物理的

预测工具包括FoldX、Rosetta和MD模拟，它们依

赖于不同的能量函数和统计模式来评估突变对蛋白

质稳定性的影响。

FoldX 是一种快速而广泛应用的能量计算工

具，其核心是将范德华相互作用、静电势、氢键和

溶剂化贡献整合至能量函数中。FoldX通过在一组

实验数据上拟合模型参数，从而实现对突变引起的

ΔΔG 的预测［23］。在模拟突变时，FoldX 采用侧链

旋转体方法，允许侧链构象的调整而保持主链不

变。在计算效率方面，FoldX计算单点突变的速度

约为 Rosetta 的一半［24］。但是，FoldX 在不同基准

测试中，其与实验数据的相关性差异显著，预测性

能的皮尔逊相关系数在 0.19~0.81 之间不等［25-26］。

这种差异既受到FoldX模型误差的影响，也与数据

范围和分布有关。

Rosetta 是一款功能强大的蛋白质建模与设计

平台，其特色在于采用蒙特卡洛模拟退火采样策

略，能够在庞大的构象空间中有效搜索并评估蛋白

质构象。Rosetta 的核心是基于能量函数的优化，

使用统计势来预测和设计蛋白质的结构和功能。这

个能量函数综合了多种因素，包括蛋白质内部的化

学键、氢键、范德华力等相互作用，以及蛋白质在

溶剂中的行为。相较于传统力场方法，时间效率被

认为是Rosetta的一大优势，这种在时间效率上的

优势主要体现在其能够快速评估能量和预测蛋白质

结构，尤其是在处理大规模构象空间时。然而，这

种高效性能往往以较大的计算资源消耗和更长的模

拟时间为代价，尤其是在模拟复杂结构或进行高通

量预测时，其性能弱势较为突出。

MD模拟则提供了一种时间维度上的蛋白质行

为洞察手段。该方法基于牛顿运动定律，通过数值

积分方式模拟分子系统中各原子的运动轨迹，从而

获取蛋白质系统在不同时间尺度（从纳秒到微秒）

上的动态特性。MD模拟能够揭示构象变化、折叠

路径、配体结合与溶剂相互作用等重要生物物理过

程。通过对比突变体与野生型蛋白质在多种条件

（如温度、pH、溶剂环境）下的动力学行为，研究

人员可进一步评估突变对蛋白质稳定性的影响。虽

然MD模拟在精度与解释性方面具有显著优势，但

其对计算资源的需求极高，尤其是在大规模、多样

性突变分析中。

2　人工智能促进生物医学工程研究

AI 是一门通过开发计算机系统以模拟和执行

人类智能任务的科学。AI 的核心能力包括感知、

理解、推理和学习，使其具备处理复杂问题的强大

潜力。近年来，AI 技术已广泛应用于生物医学、

材料科学以及工业优化等领域，尤其在生物学和医

学领域，通过快速处理和分析大规模生物数据，

AI 有效促进了个性化医疗、精准医学、新药开发

以及蛋白质功能预测等前沿方向的发展。

机器学习（machine learning，ML）作为AI的
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核心分支，通过构建可以从数据中学习的算法，使

系统能够适应新输入并改进预测能力［27］。在语音

识别、自然语言处理以及基于移动设备、智能手表

等可穿戴设备所采集的传感器数据进行人类行为模

式识别等应用领域中，各类机器学习算法均发挥着

关键作用。根据学习机制不同，ML通常分为监督

学习、无监督学习、半监督学习及强化学习［28-31］。

其中，监督学习通过拟合线性方程（如线性回归）

预测连续值，或通过逻辑回归处理二分类问题（判

断突变是否破坏稳定性）。例如，决策树基于特征

阈值构建树形结构进行分类，梯度提升树 （如 

XGBoost/LightGBM）通过集成多棵弱决策树优化

预测精度。无监督学习则不依赖标签，通过识别数

据中的潜在结构来提取信息。例如，K均值聚类可

用于将蛋白质突变数据划分为相似群组，主成分分

析（principal component analysis，PCA）可用于降

维并保留主要特征。强化学习通过与环境交互并优

化长期回报，实现策略优化。近年来在药物开发和

医学影像分析等领域取得了广泛应用。半监督学习

结合少量标记数据和大量未标记数据进行学习，其

中标签传播已在医学影像分类与小样本稳定性预测

任务中表现出色。

深度学习（deep learning，DL）是ML的重要

发展方向，其通过多层神经网络结构在无需显式特

征工程的条件下自动学习数据中的复杂模式。在大

规模数据和计算资源支持下，DL广泛应用于图像

识别［32］、图像分类［33］和运动识别［34］等任务。典

型 架 构 如 卷 积 神 经 网 络 （convolutional neural 

network，CNN）和循环神经网络（recurrent neural 

network，RNN），已在医学图像处理、序列建模和

语义理解展现出优异性能。后续模型如长短期记忆

（long short-term memory，LSTM）等 DL 架构，在

处理复杂、非结构化数据时表现卓越。

随着AI技术的不断发展，一系列新型算法为

蛋白质稳定性预测注入新动力。扩散模型［35］

（diffusion models）通过正向噪声添加与反向去噪

过程生成高质量数据，能够模拟蛋白质构象动态变

化，辅助设计具备更高稳定性的蛋白质变体。语言

模型［36］（如Transformer和进化尺度蛋白质语言模

型 （evolutionary scale protein language model，

ESM）） 基于注意力机制捕捉序列上下文关系，

通过大规模预训练后微调至特定任务，从蛋白质序

列 中 提 取 深 层 语 义 特 征 。 几 何 深 度 学 习［37］

（geometric deep learning，GDL） 则基于蛋白质结

构的对称性与物理约束（如旋转不变性），直接处

理分子点云或三维结构，分析突变所引起的局部几

何扰动，评估稳定性变化。表1中详细列出了这些

方法的应用及其具体描述。

值得注意的是，随着AI方法在蛋白质稳定性

建模中的深入应用，蛋白质适应性预测也逐渐成为

突变效应研究的重要分支。其核心目标是判断特定

突变在自然选择或生理压力下是否具有进化优势，

重点评估突变是否破坏蛋白质功能或改变其在特定

条件下的适应能力。与热稳定性预测 （聚焦于

ΔΔG或ΔTm等物理变化）相比，适应性预测更侧重

于突变对生物功能的影响，通常依赖于多序列比对

（multiple sequence alignment，MSA） 和进化保守

性等信息，常以功能保持情况或细胞表型变化（如

细胞生长率）作为监督标签，建模逻辑更偏向“功

能敏感性”。在方法选择上，适应性预测多采用统

计模型或生成模型框架。例如：EVmutation［38］基

于最大熵模型，捕捉残基间的共进化关系；

DeepSequence［39］ 利用变分自编码器 （variational 

autoencoder，VAE） 增强多突变场景下的泛化能

力；AlphaMissense［40］模型则融合AlphaFold2的结

构信息与蛋白质语言模型嵌入，借助深度神经网络

实现对突变致病性的精确评估，展现出强大的综合

建模能力。

适应性预测与热稳定性预测在输入形式、建模

逻辑和监督标签等方面存在差异，但两者在底层架

构上高度相关，常共享特征提取模块。适应性预测

通常基于野生型序列建模，评估突变在“进化语义

空间”中的扰动程度来判断其可能的功能影响，属

于“序列敏感性驱动”的建模范式；而热稳定性预

测则侧重于突变前后状态的显式差异，基于序列或

结构输入估算ΔΔG或ΔTm，体现“状态变化驱动”

的建模逻辑。从生物学角度看，两者密切相关但不

等价。结构稳定性是蛋白质实现功能的前提，热稳

定性常被视为适应性的物理基础。然而，部分突变

即便降低热稳定性，仍可能通过增强酶活性或调控

特异性获得适应优势，从而被正向选择。因此，在

适应性评估中，热稳定性既是重要参考，也存在例

外情形。

尽管适应性预测与热稳定性预测在建模目标和

监督信号上各有侧重，但在实际应用中，二者往往

存在交叉需求。例如，在疾病突变筛查或蛋白质设

计任务中，既需要评估突变对功能影响，也需要考

量其对结构稳定性的干扰。然而，当前一些先进模
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型并未在训练阶段显式整合稳定性标签，更多是通

过结构建模或进化表征间接反映蛋白稳定性。如 

AlphaMissense［41］基于语言模型的表示与群体遗传

标签，虽可间接反映进化适应性，却未显式引入稳

定性指标，ESM-IF［42］则聚焦于结构适配性，稳定

性评估则依赖后处理，而非端到端学习。因此，将

功能性与稳定性信息整合至统一建模框架，仍是一

个值得深入探索的方向，有望在提升预测性能的同

时，增强模型对突变机制的生物学解释能力。

3　蛋白质热力学稳定性预测计算方法

3.1　传统机器学习方法的进展与挑战

ML模型已广泛应用于蛋白质热力学稳定性变

化（如 ΔΔG）的预测，这一趋势主要由两个独立

因素驱动：一是大规模蛋白质序列和结构数据集的

可获得性显著提升，二是计算机视觉和自然语言处

理算法的重大突破被有效迁移至蛋白质生物化学问

题的建模中。随着 ProTherm数据库的建立，该数

据集系统性地整合了大量突变蛋白质的热力学实验

数据［49］，研究者们开始尝试使用各类 ML 方法来

替代或增强传统基于物理建模的预测策略。这些方

法能够充分利用大规模突变-ΔΔG对的数据，融合

序列、结构及其他辅助信息，构建统一的多模态特

征空间，以支持更全面且高精准的预测任务。

早期研究提出了许多基于监督学习的模型，广

泛采用分类与回归技术以预测蛋白质突变所引起的

稳定性变化方向（增强或削弱）及其具体数值。例

如，Capriotti等［50］提出了一种基于ANN的预测方

法，在预测蛋白质变体的稳定性（稳定/不稳定）

方面达到了 81% 的准确率，显著优于当时基于能

量函数的物理模型。Frenz等［51］构建的前馈神经网

络模型在特定数据集上达到了92.8%的准确率。此

外，SVM［52］、神经网络［50］和基于决策树的随机

梯度提升算法 （stochastic gradient boosting based 

on decision trees，SDB-DT）［53］等 ML 模型，也被

成功应用于突变蛋白质热力学稳定性的预测，并取

得了良好的性能表现。

这些方法在预测性能上看似表现优异，但实际

上其高准确率往往是基于低质量、重复性较高且误

差较大的数据集验证的结果，这导致了预测结果的

虚假优越性，且存在过拟合的风险，影响模型的可

靠性和泛化能力。有研究指出，许多ML方法在预

测中存在显著偏差［54］，表现为对降低稳定性的突

变预测效果优于对增强稳定性的突变预测。这种偏

差削弱了模型在稳定突变情形下的预测能力，从而

导致整体预测结果与实验数据之间虽呈现较高的线

性相关性，但该相关性未能在稳定突变数据上得到

充分体现。造成这种偏差的主要原因之一在于数据

集的质量问题，这限制了模型的泛化能力和准确

Table 1　Machine learning methods for predicting mutation effects
表1　预测突变效应的机器学习方法

方法

卷积神经网络

（CNN）

图神经网络

（GNN）

支持向量机

（SVM）

迁移学习

语言模型

（Transformer）

随机森林（RF）

扩散模型

（Diffusion）

几何深度学习

（GDL）

描述

一种神经网络架构，通过卷积滤波器处理蛋白质结构数据，类似于常见的图像处理网络

一种神经网络架构，它将蛋白质中的原子或残基作为节点，它们之间的关系作为边，构建成图结构

一种传统的监督式机器学习方法，学习在特征空间中划分不同类别的边界。这是应用于预测突变效应的最古

老的机器学习方法之一

一种机器学习技术，它允许模型将从一个任务学到的知识应用到另一个相关任务上，以提高学习效率和性能

一种非常强大的神经网络架构，学习特征嵌入空间，并结合注意力机制从序列数据中进行预测

一种集成学习方法，通过构建多个决策树并结合它们的预测结果来提高模型的准确性和鲁棒性

一种生成模型，通过逐步向数据添加噪声并学习去除噪声来恢复原始数据，类似于从模糊图像中还原清晰细

节的过程

一种处理图结构数据的神经网络架构，通过图卷积操作聚合节点信息，类似于在复杂网络中传递和更新信息，

适用于蛋白质结构和生物网络分析

文献

［43］

［44］

［45］

［46］

［47］

［48］

［35］

［37］

CNN：卷积神经网络 （convolutional neural network）；GNN：图神经网络 （graph neural network）；SVM：支持向量机 （support vector 

machine）；GDL：几何深度学习（geometric deep learning）；Transformer：一种语言模型，基于注意力机制的序列建模架构；RF：随机森

林（random forest）。
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性。2018年的一项研究表明，ProTherm数据库中

存在大量关于序列、结构和稳定性数据的错误［55］。

该数据库标注为 ΔΔG 的 4 148 个条目中，仅有       

1 197个（约占 29%）被认为是可靠的。为了改善

数据质量，后续研究者开发了多个经手工筛选和严

格 质 量 控 制 的 数 据 集 ， 如 Ssym［56］ 、

ThermoMutDB［57］和 S669［58］，这些新数据集在实

验来源、测定条件和数据一致性方面均显著优于早

期数据集。然而，这些数据集在规模上相对有限，

且人工整理过程中可能引入新的主观偏差，仍对算

法的训练与评估带来挑战。2020年Fang［59］提出使

用假设性反向突变策略来评估5种主流ML算法的

鲁棒性，发现许多模型存在明显的过拟合现象。

Pancotti等［58］在S669数据集上评估了 21种蛋白质

热力学稳定性预测器的反对称性（anti-symmetry）

表现，结果表明，仅有5个预测器符合反对称性要

求。因此，设计具有反对称性并能在有限数据条件

下有效克服过拟合问题的模型，成为亟待解决的

难题。

3.2　深度学习模型的突破

DL的兴起为蛋白质热力学稳定性预测领域带

来了新的研究活力，表2列举了近年来具有代表性

的预测模型，展现了深度学习在该领域的应用成

果。与传统ML相比，DL通过自动化特征提取显

著减少了对手工特征的依赖，能够学习更复杂的非

线性映射关系，从而在预测精度方面实现了进一步

提升。然而，数据规模有限和实验数据的噪声仍是

当前面临的挑战，促使研究者们不断探索新型神经

网络架构。例如，SCONES模型［60］通过引入蛋白

质对称性和传递性原则，计算残基对的相互作用能

量，有效提升了突变对蛋白质热力学稳定性的影响

的预测能力，DeepDDG［61］模型则设计了“共享残

基对（shared residual pair，SRP）”网络结构，以

共享残基对之间权重来学习突变的影响，充分利用

了蛋白质的局部结构信息，在多个数据集中的性能

评估结果优于其他方法。

图神经网络（graph neural network，GNN）因

其强大的处理蛋白质三维结构信息的能力，成为近

年来最受关注的技术路线之一。GNN将蛋白质的

原子或残基表示为图中的节点，原子间键合或空间

邻近关系建模为图的边，从而有效捕捉分子内部的

空间关系，提升预测性能。例如，ProS-GNN 模

型［62］采用门控 GNN 捕捉蛋白质结构与属性之间

的复杂关系，从而提高模型性能，ABYSSAL［63］

模型融合光注意力机制，提高了突变前后氨基酸的

识别能力，Pythia［64］ 则结合自监督训练模块与

GNN，在预测精度和计算速度（提升105倍）上均

实现突破。Li等［65］提出的 3D-CNN进一步增强了

局部结构环境的空间建模能力，有效缓解传统模型

在预测不稳定突变时的偏倚问题。 mutDDG-

SSM［66］ 则通过图注意力网络 （graph attention 

network，GAT） 和自监督学习结合 XGBoost，进

一步提高了稳定性预测的准确度，并有效缓解了过

拟合现象。

此外，基于单序列的结构预测模型 （如

ESMFold和OmegaFold）以及多模态融合模型（例

如将序列、结构、进化和理化特征结合的模型）正

在逐步推动蛋白质稳定性预测向更广泛和更精细的

方向发展。然而UniProt数据库中只有不到0.2%的

蛋白质拥有三维结构，因此蛋白质结构数据的稀缺

也限制着模型的潜力。随着蛋白质结构预测技术

（如AlphaFold3）的迅速发展，该问题正逐步得到

缓解。这些方法借助深度3D-CNN，可从预测结构

中提取原子类型、相邻原子、氢原子的数量等特

征 ， 从 而 构 建 更 具 表 达 力 的 结 构 表 示 。

OmeDDG［67］首次结合OmegaFold预测的结构信息

进行蛋白质热力学稳定性变化预测，且在多个盲测

数据集上表现良好，并展示了良好的反对称性；

PROST［68］则基于 AlphaFold2 生成的结构描述符，

通过集成学习策略实现了无结构条件下的高精度预

测 。 尽 管 基 于 单 序 列 的 结 构 预 测 方 法 （如

ESMFold、OmegaFold）可在几秒的时间尺度内完

成对泛型蛋白质的结构预测，速度超过从MSA中

提取的进化信息来预测蛋白质结构的AlphaFold的

数量级，但在预测精度上，AlphaFold结果更接近

实验结果。而近期提出的一种新的基于单序列结构

预测模型SPIRED［69］，通过优化推理效率和建模精

度，在蛋白质热力学稳定性预测任务中表现出与 

AlphaFold 相近预测精度的同时，推理速度提升约

5 倍，训练资源消耗降低一个数量级。同时，

SPIRED在蛋白质热力学稳定性预测任务中展现出

先进性能，成为兼顾效率与准确性的重要模型。

GAT、Transformer 架构以及多模态融合方法

被广泛应用于ΔΔG预测中，分别在结构建模、序

列建模和多源信息整合方面展现出关键作用，它们

正在成为推动这一领域发展的关键算法。GAT 通

过加权节点间的信息传递机制，能够更加精确地捕

捉蛋白质结构中的关键依赖关系，从而提升模型对
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复杂三维结构信息的理解和稳定性预测的准确性。

GAT 在蛋白质稳定性预测中的应用，尤其在识别

局部环境对稳定性变化的影响方面，表现出了明显

优势。Transformer 架构凭借其自注意力机制能够

高效处理序列数据，特别是在捕捉长程依赖关系时

展现出独特的优势，可以精确地提取蛋白质序列中

的特征；多模态模型则融合序列、结构及进化信

息，实现多源数据的互补，增强模型的泛化能力。

上述方法在一定程度上克服了传统方法对特定工程

和线性关系建模的依赖，为蛋白质热力学稳定性建

模开辟了更具有前景的新方向。

3.3　蛋白质语言模型（PLMs）与未来发展

随着蛋白质结构预测技术的发展，蛋白质语言

模型 （protein language models，PLMs） 在结构与

功能预测任务中展现出卓越的潜力。PLMs能够从

一级序列中捕获原子级别的结构特征，有助于深入

理解单点突变对蛋白质稳定性和功能的影响。通过

在数亿个天然蛋白质序列上进行无监督预训练，

PLMs能够生成高质量的蛋白质序列嵌入，这些嵌

入在多个蛋白质设计任务中表现出良好的泛化能力

和预测性能。在蛋白质热力学稳定性预测任务中，

PLMs 的拟合倾向较低，并且其测试集性能上过拟

合或高估的风险也较低。然而，在训练过程中，

PLMs 不可避免地会产生与现有模型不同的偏差，

这 种 偏 差 在 某 些 情 况 下 可 能 是 互 补 的［76］。

ThermoMPNN［72］通过迁移学习策略，将预训练模

型ProteinMPNN提取的序列嵌入特征迁移至蛋白质

稳定性优化任务，实现了知识的有效迁移；

DDMut［77］模型结合局部三维环境表示、CNN 和

Transformer 编码器，更加精准捕捉短距离与长距

离相互作用，在稳定性预测中达到了 0.70 的

Pearson相关性，并展现出良好的反对称性。

虽然PLMs在蛋白质设计中的应用取得了显著

进展，但数据稀缺和偏差问题依然是限制其进一步

发展的重要难题。随着蛋白质数据库的不断扩展，

PLMs在大规模数据上的训练的表现不断优化，但

在处理小样本学习任务和显著类别不平衡的数据集

中，模型泛化能力和稳定性仍不理想。为了应对这

一难题，越来越多研究开始引入数据增强技术和跨

模态学习策略。例如，Stability Oracle［74］模型通过

热力学排列（thermodynamic ranking）生成新的伪

Table 2　An overview of AI-based prediction models for protein thermodynamic stability changes （ΔΔG）
表2　基于人工智能的蛋白质热力学稳定性变化（ΔΔG）预测模型概述

方法

（年份）

BayeStab（2022）

ABYSSAL（2023）

mutDDG-SSM

（2024）

PSP-GNM（2022）

PROST（2022）

ThermoMPNN

（2024）

THPLM（2024）

Stability Oracle

（2024）

ProSTAGE

（2024）

三维

结构

√

√

√

√

√

√

特征类型

突变残基邻接矩阵、突变点坐标

野生型和突变型蛋白质嵌入表示

原子类型、原子所属的氨基酸类型、DSSP二

级结构类型、溶剂可及表面积

序列特征、结构特征（突变位点、溶剂可及

性、可达表面积、疏水性、和二级结构）

突变残基邻域、相对溶剂可及性、净体积、

净疏水性、突变疏水性以及氨基酸评分等

蛋白质序列嵌入、结构特征（原子距离）、突

变点坐标

蛋白质嵌入表示

原子坐标邻接矩阵、野生和突变型的残基微

环境

空间邻接矩阵，蛋白质嵌入，野生型残基微

环境

RMSE/

(kcal·mol-1)

/

1.32

1.69

1.53

1.46

1.52

1.63

1.43

1.37

r

0.53

0.37

0.49

0.59

0.64

0.43

0.53

0.52

0.7

人工智能方法

贝叶斯神经网络

ESM-2模型+光注意力机制

图注意力网络（GAT）+极端梯

度增强（XGBoost）

高斯网络模型

极端梯度提升决策树+额外树回

归器

卷积图神经网络+迁移学习

ESM-2+卷积神经网络

图神经网络+变压器

图卷积网络+蛋白质语言模型

文献

［70］

［63］

［66］

［71］

［68］

［72］

［73］

［74］

［75］

RMSE：均方根误差 （root mean square error）； r：皮尔逊相关系数 （Pearson correlation coefficient）；DSSP：蛋白质二级结构字典

（dictionary of secondary structure of proteins），；XGBoost：极端梯度提升 （extreme gradient boosting）；GAT：图注意力网络 （graph 

attention network）；√：表示模型使用了蛋白质结构信息；/：表示模型未提供RMSE结果；所有RMSE和r值均基于“S669数据集的测试结

果”。
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标签样本进行数据增强，显著扩大了训练数据集规

模，提升了模型在独立测试集上的泛化能力。在

T2837测试集上的测试结果显示，该模型能正确识

别出48%的稳定突变（ΔΔG<-0.5 kcal/mol），其中

74%的预测确实是稳定的。

同 时 ， 随 着 蛋 白 质 结 构 预 测 技 术 （如

AlphaFold2）的不断成熟，结构信息的可获得性逐

渐提升，使得基于序列的蛋白质稳定性预测模型得

以融合更多空间特征以增强表达力。例如，

ProSTAGE［75］融合蛋白质结构和序列嵌入，引入

一个空间节点特征来捕获突变附近的残基相互作

用。该模型利用蛋白质语言模型的序列嵌入作为图

卷积网络（graph convolutional network，GCN）的

节点输入，进一步验证了PLMs在突变效应预测中

的潜力。

面向未来，PLMs 的发展需在计算效率与模型

可解释性两个维度实现突破。一方面，尽管现有模

型在预测精度方面已取得一定的提升，但如何实现

大规模预测仍是技术难点。随着计算资源的优化，

未来 PLMs需在保持高精度的同时提升推理速度，

以支持蛋白质工程与药物发现中的高效应用。另一

方面，增强模型可解释性（如可视化突变对稳定性

的影响路径）对提升临床与工业界的信任度至关重

要。在技术融合方面，PLMs与GNN的结合可同步

捕捉蛋白质三维结构的局部环境与全局拓扑信息，

而自监督学习的引入则能进一步挖掘序列中的隐含

特征。多模态数据整合将成为另一核心方向：通过

融合序列、结构、生物物理等多源信息，辅助

PLMs 突破单一数据源的局限性，例如，利用

AlphaFold预测的结构数据构建多模态训练集，或

通 过 生 成 对 抗 网 络 （generative adversarial 

networks，GANs）模拟高质量突变数据，可有效

缓解数据稀缺问题。随着这些技术的协同优化，

PLMs将在精准蛋白质设计、稳定性预测及靶向药

物开发中释放更大潜力，最终为疾病研究与生物工

程提供兼具高效性、可解释性与实用性的工具。

4　总结与展望

蛋白质的稳定性在研究由不稳定蛋白质引发的

疾病机制以及开发具有特定功能的工程蛋白质中具

有不可或缺的作用。因此，提升蛋白质热力学稳定

性不仅对生物医学研究意义重大，也为工业应用提

供了广阔前景。近年来，蛋白质热力学稳定性预测

领域取得了显著进展，已形成了实验方法与计算模

型协同发展的技术体系。在数据基础层面，

ProTherm、FireProtDB等数据库的建立为算法开发

提供了关键支撑；在方法学层面，基于物理的算法

（如 Rosetta、FoldX） 与 ML 模型 （如 DeepDDG、

ThermoNet）实现了从序列到结构的稳定性预测；

在技术融合方面，AlphaFold等结构预测工具的突

破有效填补了未知蛋白质结构信息的空白。这些发

展为疾病机制解析、工程蛋白质设计等应用场景奠

定了务实的基础。尽管该领域在数据集建设、算法

创新和实验验证方面均取得了诸多成果，但仍存在

若干需解决的关键挑战。本文综述了蛋白质热力学

稳定性预测领域中实验方法和计算方法的最新进

展，并对未来发展方向进行了探讨。

当前，蛋白质热力学稳定性预测领域有望从以

下3个方面取得突破。

首先，数据局限性层面。现有实验数据集（如

ProTherm）不仅规模有限，且存在显著偏差——

仅 29%的数据可靠性经严格验证，约 85%的突变

类型局限于单点变异。这种数据失衡直接导致预测

模型对复杂场景（如多点协同突变）的泛化能力不

足。Fang［59］的研究进一步指出，现有算法对突变

位点空间动态变化的表征能力薄弱，其根源在于过

度依赖突变后已知结构数据。然而，约 70% 的人

类蛋白质缺乏实验解析结构，这一缺口虽因

AlphaFold的突破性进展得到部分填补，但其局限

性依然突出：一方面，AlphaFold预测的突变体与

野生型结构差异较小［60］，难以捕捉折叠缺陷；另

一方面，其输出的pLDDT指标与实验ΔΔG值相关

性较弱或没有［61］，无法直接关联热力学稳定性。

因此，未来研究需要重点关注数据整合与增强技

术。通过整合多源数据，特别是结合实验数据与计

算生成的模拟数据，或许可以显著弥补单一数据来

源的不足。例如，结合蛋白质热力学数据、动力学

参数及多态性结构信息的多模态数据融合技术，可

能成为突破数据瓶颈的关键途径。此外，开发基于

结构预测模型生成的虚拟数据集并结合迁移学习，

也为模型训练提供了新的思路。

其次，解决蛋白质结构预测动态性问题。蛋白

质的ΔΔG值不仅取决于静态结构的差异，还与蛋

白质的动态特性密切相关。尽管蛋白质结构及其构

象预测都取得了重大突破，但动态结构的研究仍然

相对滞后。以AlphaFold为例，其能够准确预测蛋

白质的三维结构，但只能预测蛋白质在一个瞬间的

静态结构，尚无法实现动态变化的预测。因此，如
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何将蛋白质的动态变化纳入稳定性预测中，仍然是

当前研究的重大挑战。其中，复旦大学的研究团队

提出了 4D扩散模型AlphaFolding［78］，该模型结合

了MD模拟数据，能够预测蛋白质在多个时间步长

上的动态结构变化。通过 MD 与 DL 技术相结合，

从而捕捉多突变组合对蛋白质热力学稳定性的协同

影响。此外，模型还可以融入生物物理约束条件，

通过模拟溶液条件、温度变化或其他环境因素对蛋

白质热力学稳定性的影响，也有望提供更加精确的

突变影响评估。

最后，算法需要多元化的创新和突破。在蛋白

质热稳定性预测领域，当前算法面临同质化的困

境。许多预测模型仍然依赖于单一的DL架构，尤

其是GNN和CNN。虽然这些模型在某些任务中取

得了一定的成果，但它们在如何有效结合不同技术

范式、提升预测性能方面仍缺乏创新性。因此，推

动多范式协同的创新性框架成为提升该领域预测能

力的关键。当前的算法大多侧重于单点突变的优

化，而在面对多点突变时，表现较差。多点突变引

起的协同效应对蛋白质热稳定性有着深远的影响，

而现有算法通常仅关注突变位点的局部特征，忽略

了突变之间的交互作用及其对稳定性的整体影响。

因此，如何在算法中有效地融合多点突变的协同效

应，仍然是一个待解的难题。此外，尽管许多算法

将蛋白质的原子坐标作为节点特征，但这些算法往

往未能充分考虑蛋白质结构的几何本质属性。蛋白

质的三维结构不仅仅是原子之间的连接关系，还包

括旋转、平移等几何对称性，这些几何性质对蛋白

质的稳定性和折叠行为至关重要，但现有算法忽视

了这些因素，导致其在构象变化的敏感性上存在局

限性。为了解决这一问题，GDL作为一种新兴的

架构，能够显式地嵌入物理对称性先验，提升模型

对蛋白质几何约束（如旋转、平移和手性守恒等）

的理解，从而提高对构象变化的预测能力。通过将

分子力场参数（如 Lennard-Jones 势能）作为几何

网络的约束项，GDL 可实现“几何-物理联合优

化”，将蛋白质的几何拓扑信息与热力学能量结合，

构建端到端的稳定性预测模型。这一方法有望突破

现有模型的限制，在稳定性预测中实现更高的准

确性。

蛋白质热稳定性预测领域研究已取得许多重要

进展，但仍然存在许多进步空间。未来的研究应重

点围绕数据集的扩展与质量提升，开发更加精准的

动态预测方法，并通过多范式架构的协同创新推进

算法的发展。随着新的实验数据、计算模型的出现

以及跨学科技术的融合，蛋白质稳定性预测的精度

和广泛性将不断提高，进而推动在疾病研究、药物

开发，以及蛋白质工程等领域的应用。总之，蛋白

质热稳定性预测的研究正迈向新的突破，数据的整

合与增强、动态性结构的研究，以及算法的多元化

创新，将是推动该领域发展的关键因素。
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Abstract　 In recent years, the application of artificial intelligence (AI) in the field of biology has witnessed 

remarkable advancements. Among these, the most notable achievements have emerged in the domain of protein 

structure prediction and design, with AlphaFold and related innovations earning the 2024 Nobel Prize in 

Chemistry. These breakthroughs have transformed our ability to understand protein folding and molecular 

interactions, marking a pivotal milestone in computational biology. Looking ahead, it is foreseeable that the 

accurate prediction of various physicochemical properties of proteins—beyond static structure—will become the 

next critical frontier in this rapidly evolving field. One of the most important protein properties is thermodynamic 

stability, which refers to a protein’s ability to maintain its native conformation under physiological or stress 

conditions. Accurate prediction of protein stability, especially upon single-point mutations, plays a vital role in 

numerous scientific and industrial domains. These include understanding the molecular basis of disease, rational 
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drug design, development of therapeutic proteins, design of more robust industrial enzymes, and engineering of 

biosensors. Consequently, the ability to reliably forecast the stability changes caused by mutations has broad and 

transformative implications across biomedical and biotechnological applications. Historically, protein stability 

was assessed via experimental methods such as differential scanning calorimetry (DSC) and circular dichroism 

(CD), which, while precise, are time-consuming and resource-intensive. This prompted the development of 

computational approaches, including empirical energy functions and physics-based simulations. However, these 

traditional models often fall short in capturing the complex, high-dimensional nature of protein conformational 

landscapes and mutational effects. Recent advances in machine learning (ML) have significantly improved 

predictive performance in this area. Early ML models used handcrafted features derived from sequence and 

structure, whereas modern deep learning models leverage massive datasets and learn representations directly from 

data. Deep neural networks (DNNs), graph neural networks (GNNs), and attention-based architectures such as 

transformers have shown particular promise. GNNs, in particular, excel at modeling spatial and topological 

relationships in molecular structures, making them well-suited for protein modeling tasks. Furthermore, attention 

mechanisms enable models to dynamically weigh the contribution of specific residues or regions, capturing long-

range interactions and allosteric effects. Nevertheless, several key challenges remain. These include the imbalance 

and scarcity of high-quality experimental datasets, particularly for rare or functionally significant mutations, 

which can lead to biased or overfitted models. Additionally, the inherently dynamic nature of proteins—their 

conformational flexibility and context-dependent behavior—is difficult to encode in static structural 

representations. Current models often rely on a single structure or average conformation, which may overlook 

important aspects of stability modulation. Efforts are ongoing to incorporate multi-conformational ensembles, 

molecular dynamics simulations, and physics-informed learning frameworks into predictive models. This paper 

presents a comprehensive review of the evolution of protein thermodynamic stability prediction techniques, with 

emphasis on the recent progress enabled by machine learning. It highlights representative datasets, modeling 

strategies, evaluation benchmarks, and the integration of structural and biochemical features. The aim is to 

provide researchers with a structured and up-to-date reference, guiding the development of more robust, 

generalizable, and interpretable models for predicting protein stability changes upon mutation. As the field moves 

forward, the synergy between data-driven AI methods and domain-specific biological knowledge will be key to 

unlocking deeper understanding and broader applications of protein engineering.
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