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摘要 核酸适配体（nucleic acid aptamer）是一类能够高效、特异识别蛋白质、小分子和完整细胞等多种靶标的单链寡核苷

酸分子，凭借其分子质量小、化学与热稳定性强、易于修饰且免疫原性低等优势，在诊断、治疗与分析检测领域展现出广

阔的应用前景。本文首先对现有核酸适配体数据库进行了系统梳理，随后概述了高通量SELEX数据的模拟筛选流程；接着

综述了从序列特征提取到二级和三级结构预测的各类生物信息学方法；然后评述了分子对接、分子动力学及结合自由能计

算结合机器学习与深度学习技术在核酸适配体-靶标相互作用预测中的应用；最后总结了基于理性设计、生成式AI与进化算

法的计算设计策略，并列举了精准诊断、生物传感和食品安全等典型案例。通过多层次、多方法的整合，本文为核酸适配

体的发现、设计与应用提供了一套全面的生物信息学工具与思路，并对未来智能闭环和多模态融合的研究方向进行了       

展望。
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核酸适配体是一类由单链DNA或RNA组成的

短链寡核苷酸，长度一般是25~80个碱基，通过其

独特的三维折叠结构能够高效、特异地识别并结合

蛋白质、小分子、病毒颗粒，乃至整细胞或金属离

子［1-5］。与传统抗体相比，核酸适配体具有分子质

量小、合成及化学修饰便捷、热稳定性和化学稳定

性强、免疫原性低及组织穿透性良好的显著优势，

使其在医学诊断与治疗、生物传感器开发和农业与

食品安全等方面展现出广阔的应用前景［6-12］。自

1990 年首次通过指数富集配体系统进化技术

（systematic evolution of ligand by exponential 

enrichment，SELEX）［13-14］筛选出高亲和力核酸适

配体以来，该领域经历了由经典SELEX向高通量

SELEX （HT-SELEX）［15-17］、以活细胞为靶标的

SELEX （Cell-SELEX）［18］、计算机模拟 SELEX

（In silico-SELEX）［19-20］等多种技术改进的快速演

变，有效缩短了筛选周期并提高了产出效率。

在 SELEX 流程中，多轮结合-洗脱-扩增迭代

可在高达 1015水平的随机文库中富集目标结合序

列，但传统实验操作烦琐、耗时长，并且对实验条

件十分敏感［21-25］。伴随着高通量测序平台 （如

Illumina） 的普及以及 AptaPLEX、AptaSuite 等专

用生物信息学工具的出现，研究者得以在“实验-

测序-计算”闭环中，实时监控各轮富集动态，利

用序列/丰度矩阵和 k-mer、二级结构、物化属性等

多维特征，通过聚类、基序（motif）挖掘和统计

显著性分析，大幅提升了候选序列的识别率与可重

复 性［22，26-29］ 。 同 时 ， 核 酸 二 级 结 构 预 测

（RNAfold、Mfold 等） 及三维结构预测 （Rosetta 

FARFAR2、 3dRNA、 RNAComposer） 工 具 的 结

合，为核酸适配体的功能位点定位和理性改造提供

了坚实的结构基础［30-31］。

近年来，随着机器学习和深度学习在生物学各

个领域的快速发展，越来越多的研究团队将支持向

量机 （support vector machine，SVM）、随机森林

（random forest，RF）、图神经网络 （graph neural 
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network， GNN） 、 Transformer、 BERT

（bidirectional encoder representations from 

transformers）等算法引入核酸适配体-靶标相互作

用预测，显著提高了结合亲和力与特异性的预测准

确率［32-34］。生成式模型（如变分自编码器/对抗生

成网络、扩散模型、强化学习等）更进一步实现了

从现有高亲和力序列库或表型数据出发的端到端核

酸适配体设计与优化，并辅以蒙特卡洛树搜索

（Monte Carlo tree search，MCTS）、遗传算法和多

目标优化等计算策略，实现了“生成-预测-筛选-验

证”的闭环迭代流程［35-37］。

本综述从以下几个方面展开：第一，介绍核酸

适配体的各种数据库；第二，总结高通量 SELEX

数据虚拟筛选方法；第三，总结序列、结构特征的

挖掘与预测；第四，详述相互作用预测与模型构

建；第五，系统评述生成式与优化算法在核酸适配

体设计中的应用；最后，结合医学诊断、生物传感

和食品安全等领域的典型案例，展望核酸适配体技

术在精准医疗和环境监测中的未来发展方向     

（图 1）。与近年综述［1-2，38-39］相比，本文新增体现

在 4点：a. 全链条与可复现，按“数据库、筛选、

结构、相互作用、设计、应用”构建一体化框架；

b. 选型准则与可靠性，区分复合体与自由态小型单

链核酸的建模路径并结合化学探针与伪结处理；  

c. 生成式闭环，联动生成式设计、主动或进化优化

与物理和可制造性约束；d. 评测对齐与落地，建立

计算指标与实验读数的映射并提炼工程化要点。通

过本综述，期望为研究者提供完整的生物信息学工

具和策略指南，助力适配体从实验室走向临床与产

业化应用。

1　核酸适配体的生物信息数据库与资源

近年来，随着核酸适配体研究的迅猛发展，多

种专门的生物信息数据库应运而生，为科研人员提

供了丰富的序列、结构及靶标相关信息。根据各数

据库的功能定位和应用场景，可将其大致分为 4

类（表1）：

第一类是基于SELEX技术的功能位点数据库，

如 SELEX_DB［40］ 与 HTPSELEX［41］。 SELEX_DB

主要收录传统SELEX实验筛选得到的功能位点序

列，但数据量很少；HTPSELEX 则侧重于高通量

SELEX数据，尤其针对转录因子结合位点的建模

与分析，能够处理大规模测序数据并挖掘富集

规律。

第二类是RNA核酸适配体的三维结构与相互

作用分析数据库，典型代表为RNAapt3D［42］。该数

据库提供高精度的RNA三维结构预测，以及RNA-

蛋白质相互作用位点分析功能，是药物设计与结构

生物学研究的重要支撑。

第三类为商业化及应用导向数据库，如Apta-

IndexTM。此类平台汇集了核酸适配体序列的专利

与市场化信息，使产业界用户能够快速获取产品开

发动态和技术进展。

第四类是综合性的核酸适配体数据库，包括
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Fig. 1　Overall framework of this review
图1　本综述整体框架
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Aptamer Database［43］ 、 RiboaptDB［44］ 、 Aptamer 

base［45］ 、 Aptabase［46］ 、 AptaDB［47］ 、 UTexas 

Aptamer Database［48］与全球核酸适配体数据平台

等。这些综合性数据库以数据完整性和结构化描述

为特色，定期更新并严格遵循统一的数据格式。

Aptamer Database收录天然与人工设计的核酸适配

体序列，同时详尽记录靶标类型与实验条件，为序

列空间探索与理论生物学研究提供坚实支持；

RiboaptDB 则专注于 RNA 核酸适配体与核酶序列

的全面汇聚，兼顾深度计算分析与结构预测需求；

Aptamer base强调实验条件的翔实记录与开放式协

作机制；Aptabase以系统化的数据管理与版本控制

为核心，保障数据的可追溯性与持续更新；

AptaDB在数据标准化与维护流程上表现卓越，提

供清晰的接口与注释；UTexas Aptamer Database是

最新最全面的数据库之一，为研究者提供最新且一

致的资源；中国科学院杭州医学院开发的“全球核

酸适配体数据平台”不仅整合了核酸适配体序列、

结构预测、靶标评价与筛选工具，还提供实时更新

的文献、专利和临床试验信息，为研究者提供了一

站式的全流程服务。

尽管上述数据库在数据格式与组织方式上存在

差异，将它们整合并加以利用仍是核酸适配体生物

信息学研究的核心挑战。研究人员可借助批量爬取

与数据清洗技术，实现跨数据库的格式统一与标准

化存储；同时，利用Biopython、BioPandas等编程

工具，以及 RNAfold、PyMOL 等序列与结构分析

软件，深入挖掘数据库资源，构建高效的综合性数

据整合平台［49-51］。此类平台不仅可大幅提升数据

可用性与分析效率，更将为未来核酸适配体的设

计、筛选及产业化应用提供坚实的数据与技术

基础。

Table 1　Summary of nucleic acid aptamer databases
表1　核酸适配体数据库汇总

SELEX_DB［40］

Aptamer 

Database［43］

RiboaptDB［44］

HTPSELEX［41］

Apta-IndexTM

Aptamer base［45］

Aptabase［46］

RNAapt3D［42］

AptaDB［47］

UTexas Aptamer 

Database［48］

侧重SELEX技术获得的功能

位点序列，支持基因组功能

位点预测

涵盖序列、靶标和实验条件，

适于序列空间与理论研究

丰富的RNA适配体与核酶序

列，适合理论与计算生物学

研究

高通量SELEX实验数据，支

持转录因子结合位点建模

商业化数据库，提供适配体

序列与市场化应用信息

强调实验条件详细结构化描

述，开放协作更新

定期更新、系统性记录核酸

适配体序列和相关实验数据

专注于RNA适配体三维结构

预测及RNA-蛋白质相互作用 

分析

涵盖较新且丰富的核酸适配

体数据，实时更新，数据    

量大

全面且持续更新的核酸适配

体数据，强调标准化及长期

维护

俄罗斯科学院西

伯利亚分院细胞

学 与 遗 传 学 研  

究所

德克萨斯大学奥

斯汀分校

南密西西比大学

瑞士实验癌症研

究所与瑞士生物

信息研究所

Aptagen公司

卡尔顿大学

印度理工学院古

瓦哈提分校

日本国立先进工

业 科 学 技 术 研  

究所

华东理工大学

德克萨斯大学奥

斯汀分校

2000年

2004年

2006年

2006年

2008年

2012年

2021年

2022年

2024年

2024年

不活跃

不活跃

不活跃

2012

活跃

2012

2021

2022

2024

2024

116条

适配体

239条

适配体

3 842条

适配体

高通量

SELEX

数据

895条

适配体

928条

适配体

618条

适配体

55条

适配体

1 350条

适配体

1 495条

适配体

http://wwwmgs.bionet.nsc.ru/

mgs/systems/selex/

http://aptamer.icmb.utexas.edu/

http://mfgn.usm.edu/ebl/

riboapt/

https://epd.expasy.org/htpselex/

https://www.aptagen.com/apta-

index/

http://aptamer.freebase.com

https://www.iitg.ac.in/proj/

aptabase/index.html

https://rnaapt3d.medals.jp/

https://lmmd.ecust.edu.cn/

aptadb/

https://sites.utexas.edu/

aptamerdatabase

不可

访问

不可

访问

不可

访问

可以

访问

可以

访问

不可

访问

可以

访问

可以

访问

可以

访问

可以

访问

数据库 特点 机构 创建时间 更新时间 数据量 网址 访问
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全球核酸适配体

数据库

核酸适配体数量最多，集成

了对应的文献以及智能筛选

系统

中国科学院杭州

医学研究所

― 活跃 4 178条

适配体

https://www.aptamer.org/ 可以

访问

续表1

数据库 特点 机构 创建时间 更新时间 数据量 网址 访问

核验日期：2025年8月31日。

2　SELEX 高通量数据虚拟筛选流程

SELEX自20世纪90年代提出以来，已发展为

从随机寡核苷酸文库中高效筛选出特异性结合靶标

分子的标准技术。随着高通量测序与合成生物学方

法的快速进步，现代SELEX实验通常产生包含百

万至千万级别序列及其对应丰度信息的带有质量分

数的序列文件格式（fast quality，FASTQ）原始数

据。对这些海量数据进行系统化处理，不仅能够准

确追踪每一轮富集过程中候选序列的动态变化，还

能评估实验条件（如结合强度、洗脱效率、扩增偏

好等）对结果的影响，从而优化实验设计并提高最

终核酸适配体的亲和力与特异性［21-22，27，52-53］。此

外，随着应用需求的多样化，基于传统SELEX方

法还衍生出了多种改进版本，常见的包括：以活细

胞为靶标的 SELEX （Cell‐SELEX）［54］、多靶标交

替富集的 SELEX （Toggle‐SELEX）［55］、在活体环

境中进行的 SELEX （In vivo SELEX）［56］、固相靶

标捕获SELEX （Capture‐SELEX）［57］、毛细管电泳

分离 SELEX （CE‐SELEX）［58］、高保真 PCR 优化

SELEX （Hi‐Fi SELEX）［59］以及基于微流控芯片的

SELEX （microfluidic SELEX）［60］等。基于此，首

先需要将原始测序数据转化为标准化的“序列/丰

度”表格，随后通过模拟、聚类、基序挖掘、统计

检验及可视化等一系列分析步骤，提炼出最具价值

的候选序列。下面将依次介绍SELEX数据分析流

程中的关键工具及其特点（表2）。

在 SELEX高通量数据的分析流程中，首先要

对原始测序数据进行预处理。此阶段常用的工具包

括 AptaPLEX［61］ 和 AptaSuite 中 的 AptaMux 模

块［62-63］。它们能够对原始FASTQ文件完成序列去

重、样本分拣、接头剪切和低质量序列过滤，并最

终输出每轮富集的“序列/丰度”矩阵。相比通用

的测序质控软件，这些工具针对SELEX实验特点

进行了优化，能够直接生成后续分析所需的标准化

表格，不足之处在于对标签序列（barcode）配置

格式和参数依赖程度较高，且大多数工具只提供命

令行接口，缺少可视化质控报告。

在 “ 干 试 验 ” 设 计 和 参 数 优 化 环 节 ，

AptaSIM［62］为研究者提供了一个可定制的SELEX

过程模拟平台。通过对初始文库的随机化、结合-

洗脱-扩增步骤的数学建模，AptaSIM 可生成多轮

模拟数据，用于评估不同洗脱强度、扩增效率和结

合亲和力模型对富集效果的影响。该工具在优化实

验方案、验证富集算法性能方面优势明显，但其简

化的噪声模型往往无法完全再现真实实验中的复杂

偏差，需要结合实际测序数据加以校正。

完成富集实验或模拟后，便进入序列聚类与排

序阶段。AptaCLUSTER［64］、FASTAptamer［65-66］、

RaptRanker［67］、AptCompare［68］、AptamerRunner［69］

和 AptaFastZ［70］等工具，能够基于序列相似性或   

k-mer丰度变化，将海量序列分为若干簇，并结合

轮次间的丰度动态，对簇中心或个体序列进行优先

级排序。AptaCLUSTER 和 FASTAptamer 以轻量级

的 k-mer频率统计著称，能够快速完成库中序列的

初步筛选；RaptRanker在此基础上进一步纳入二级

结构信息，从而显著提高了对高亲和力核酸适配体

的识别准确性；AptCompare则通过跨实验条件的

候选序列交叉比对，能够挖掘不同SELEX方案下

的共性和差异。尽管上述工具各有优势，但在面对

数百万量级的高通量序列库时，聚类运算仍十分耗

时，而且不同软件的输出格式多样，往往需要额外

脚本进行结果整合。为此，AptamerRunner提供了

一种一站式聚类与网络构建方案：它首先使用

RNAfold预测每条序列的二级结构，然后结合多种

相似性度量执行 all-vs-all聚类，并生成可直接导入

Cytoscape的结构化网络，大幅简化了后续可视化

与分析流程。与此同时，AptaFastZ针对高通量排

序需求进行了专门优化——该工具会跳过在任何富

集轮次中均未出现的稀疏序列，并通过简化的打分

模型将亲和力计算速度提升 10倍以上，而排序精

度仍可与经典算法相媲美，为大规模亲和力排序提

供了高效可靠的替代方案。

在基序挖掘环节，AptaTRACE［71］、AptaSuite

的AptaMotif［62］、APTANI［72］和MPBind［73］等工具
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各具特色。它们通过对每轮序列的二级结构预测及

短 k-mer片段富集趋势分析，锁定真正参与靶标结

合的功能性序列-结构片段。AptaTRACE 敏感度

高，能早期检测到潜在基序；APTANI则利用信息

论指标自动截取关键片段并绘制热图；MPBind在

传统统计学习框架中嵌入丰富的物理化学耦合特

征，实现对序列亲和力的精细评分。但结构预测本

身耗时，且参数调优较为烦琐。此外，APV-

Sankey［74］利用 Sankey 流程图直观展示 k-mer 在各

轮次中的富集演化路径，并集成聚类和丰度数据，

可交互式追踪候选基序的富集动态与突变历史，极

大提升了基序挖掘和结果解读的效率。

3　核酸适配体序列分析与预测

核酸适配体序列分析与预测是核酸适配体研究

的重要基础，涉及序列特征分析、结构预测及相关

生物信息学工具的综合应用。通过有效的序列分析

与预测，可深入理解核酸适配体的功能机制，并为

后续核酸适配体的理性设计提供重要指导。本节系

统梳理并评述当前应用广泛且在基准中表现领先的

关键工具与方法。

3.1　序列特征分析

在核酸适配体序列特征表征中，基础组成特征

的挖掘既是最直观的，也是后续一切复杂分析的基

石。首先，通过统计单个序列中A、T/U、G、C 4

种碱基的绝对丰度及相对频率，可计算出 GC 含

量、AT/GC 比值等常用指标，这些参数不仅反映

了序列的整体热稳定性，还可与实验测得的熔解温

度、结合动力学参数直接关联；进一步地，将序列

划分为固定长度的滑动窗口，统计所有长度为 2、

3，乃至 4、5的 k-mer子串出现频率，并采用归一

化或词频 - 反文档频率 （term frequency-inverse 

document frequency，TF-IDF）方法得到相对权重，

可识别出在不同SELEX轮次中持续富集或稀释的

局部序列模式［75-77］。此外，越来越多的研究借助

核苷酸理化属性——如堆积能（stacking energy）、

电子离子相互作用势能 （electron-ion interaction 

potential，EIIP）、亲水性/疏水性指数、核苷酸分

子质量、等电点、转子角度等——将各碱基映射为

数值序列，构建基于物理化学属性的组合特征，以

期 更 全 面 地 刻 画 序 列 的 折 叠 倾 向 和 结 合 亲

和力［78-81］。

序列复杂度与保守性分析侧重从宏观和进化角

度评估核酸适配体的多样性与关键位点。信息论中

的Shannon熵［82］、Rényi熵［83］或Tsallis熵［84］可用

于量化碱基分布的随机性与多样性，而压缩算法计

Table 2　SELEX data analysis tools
表2　SELEX数据分析工具

工具名称

AptaPLEX［61］

AptaSIM［62］

AptaCLUSTER［64］

AptamerRunner［69］

FASTAptamer［65-66］

RaptRanker［67］

AptCompare［68］

AptaFastZ［70］

AptaTRACE［71］

AptaSuite［62］

APTANI［72］

MPBind［73］

APV-Sankey［74］

主要模块

预处理

模拟

聚类

聚类

聚类/排序

聚类/排序

聚类/整合

排序/亲和力打分

基序挖掘

全管线（含预处理、聚类、基序）

基序挖掘

基序挖掘/评分

基序可视化

运行语言

C++/Python

Python

Java

Python

Python

Python

Python

Python

Python

Java/Python

Python/R

Python

Python/JavaScript

GUI/Web界面

否

否

否

否

否

否

否

否

否

部分

否

否

是

典型输出格式

TSV, FASTQ

FASTA

FASTA, TSV

GraphML/TSV

TSV

TSV

TSV

TSV

TSV, JSON

TSV, CSV

TSV, heatmap

TSV

HTML/JSON

TSV：制表符分隔的数值文件（tab-separated values）；FASTQ：带有质量分数的序列文件格式；FASTA：纯序列文件格式；GraphML：图

形结构标记语言（graph markup language）；JSON：JavaScript对象表示法（JavaScript object notation）；CSV：逗号分隔数值文件（comma-

separated values）；HTML：超文本标记语言（hypertext markup language）；heatmap：热图，用颜色深浅表示数值大小的图示方法；GUI/

Web界面：图形用户界面或网页界面（graphical user interface/web interface）。
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算的压缩比率［85］、低复杂度检测算法［86］简化复杂

度分数等则进一步反映序列内部的重复性和低复杂

区 段 ； 此 外 ， 语 言 学 中 的 “ 重 复 度 指 数 ”

（linguistic complexity） 和 混 沌 图 （chaos game 

representation）所揭示的分形维数，也为序列的内

部模式提供了独特视角［87］。在保守性方面，借助

Clustal Omega［88］、MAFFT［89］等多序列比对工具，

可以识别SELEX各迭代轮中或不同物种同源序列

间的高度保守区；基于比对结果生成的序列 logo

（WebLogo、SeqLogo）及位点互信息分析，则能直

观展示每一位点上碱基的偏好性与依赖性，为功能

性基序的定位和实验验证提供有力线索［90］。

除了上述基础与宏观特征外，引入高级统计学

与耦合特征能够挖掘序列中远程位点间的相互作用

与全局顺序信息。自关联 （autocorrelation） 和交

叉关联（cross-correlation）特征通过计算相隔 d个

碱基位置的理化属性之间的相关性，将碱基间的长

程依赖关系量化［91-92］，常用的方法包括Moran自关

联系数［93］、Geary 自交互指标［94］、伪核苷酸组成

（pseudo nucleotide composition，PseNC）及其扩展

变体在传统 k-mer 统计基础上融入理化耦合因子，

通 过 一 阶 、 二 阶 乃 至 更 高 阶 的 序 列 耦 合 数

（sequence-order coupling number）刻画核苷酸在折

叠与结合过程中的协同效应［95］；而基于二核苷酸

自交叉协方差（dinucleotide auto-cross covariance）、

三 核 苷 酸 理 化 性 质 协 方 差 （trinucleotide 

physicochemical covariance） 的特征，则从二核苷

酸和三核苷酸层面进一步细化了局部信息与全局信

息的交互模式［96-97］。这些高级特征已在RNA二级

结构预测、核酸适配体活性分类与结合亲和力评估

中被广泛验证，可显著提升模型对微妙序列差异的

辨识能力，为高精度的核酸适配体设计提供坚实的

数据支撑。

3.2　二级结构预测

在核酸适配体二级结构预测领域，现有方法大

体可分为三大类（表 3）：基于热力学最小自由能

的经典方法、基于统计与协同进化的模型，以及深

度 学 习 与 端 到 端 预 测 方 法 。 第 一 类 方 法 以

RNAfold［98］ 、 ViennaRNA［99-100］ 、 Mfold［101］ 和

UNAFold［102］为代表，均采用Turner参数集与动态

规划或能量搜索算法，在数秒内为长序列计算出最

小自由能（minimum free energy，MFE）结构及其

配对概率，但对复杂伪结（RNA二级结构中一种

非嵌套配对）支持有限且仅能输出静态最优或子最

优构象；第二类方法以CONTRAfold［103］和 Infernal

（covariance models）［104］为典型，前者通过条件随

机场 （conditional random field，CRF） 学习序列-

结构关联，后者结合隐马尔可夫模型 （hidden 

Markov model，HMM）与协同变异信息，对家族

内高度保守区域的预测尤为精准，但对孤立序列及

缺乏同源数据的场景表现受限；第三类方法则借助

深度神经网络实现端到端预测，如SPOT-RNA［105］

将卷积神经网络 （convolutional neural network，

CNN） 与长短期记忆 （long short-term memory，

LSTM） 网络相结合直接预测碱基配对概率，

E2Efold［106］基于 Transformer 同时预测配对区与非

配对区，MXfold2［107］和 UFold［108］则分别将热力

学特征或图像分割思路融入网络结构，显著提升了

对伪结和非典型结构的识别能力，但需要大量标注

数据且模型解释性尚待加强，RNA-FM［109］基于      

 2 300万条ncRNA自监督学习，作为通用表征用于

下游二级结构与可及性等任务，RNAErnie［110］在

掩码与基序感知任务上进行预训练，强化了结构/

相互作用相关的表征，RiNALMo［111］ 规模更大，

强调对未见家族的泛化能力。今后，可以将三类方

法的优势加以整合，例如在深度网络中引入物理化

学约束，或在统计模型中融入神经网络表征，以期

进一步提升核酸适配体二级结构预测的准确性与适

用范围。

Table 3　Nucleic acid aptamer secondary structure prediction tools
表3　核酸适配体二级结构预测工具

热力学最小自由能

统计与协同进化

RNAfold［98］/

ViennaRNA［99-100］

Mfold［101］/UNAFold［102］

CONTRAfold［103］

动态规划+Turner能量参数

能量搜索+参数优化

CRF

计算快速、参数成熟，支

持配对概率输出

支持伪结预测，界面与参

数灵活

捕捉序列-结构关联，训练

后速度快

对伪结支持有限，仅输出静

态最优/次优结构

计算成本高，长序列耗时

依赖大量已知结构数据，孤

立序列效果欠佳

方法类别 软件名称 核心原理 优势 局限
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深度学习与端到端

预测

Infernal（CMs）［104］

SPOT-RNA［105］

E2Efold［106］

MXfold2［107］/UFold［108］

RNA-FM［109］

RNAErnie［110］

RiNALMo［111］

隐马尔可夫模型+协同变异

CNN+LSTM

Transformer

热力学特征融合或图像分割

网络

BERT式自监督预训练

多任务预训练

通用RNA语言模型

进化保守性强，适用于同

源家族分析

可直接从序列预测配对概

率，伪结识别能力强

端到端预测，兼顾配对与

非配对区域

对复杂结构和伪结预测更

准确

跨任务/小样本迁移效果

好、可与现有预测器组合

在结构相关任务与RNA-

RNA相互作用上表现优

良，表征更贴近结构语义

对跨家族二级结构预测具

优势，适合少样本微调到

适配体

需丰富同源序列，计算与比

对耗时

训练数据需求大，模型解释

性不足

高算力需求，对长序列内存

消耗大

模型训练与调参复杂，解释

性有限

需针对体系与条件做任务适

配，端到端二级结构推断仍

依赖下游头部或微调

模型体量与训练资源要求较

高，公开实现更新节奏需   

关注

不直接输出配对矩阵，需下

游预测头或微调；模型体量

较大，推理与训练开销偏高

续表3

方法类别 软件名称 核心原理 优势 局限

Turner参数：用于核酸二级结构预测的热力学参数集合；CRF：条件随机场（conditional random field）；HMM：隐马尔可夫模型（hidden 

Markov model， HMM）； CNN：卷积神经网络 （convolutional neural network）， LSTM：长短期记忆 （long short-term memory）；

Transformer：一种基于自注意力机制的深度学习模型架构。

特别地，针对适配体常见的伪结与非典型配

对，建议结合显式支持伪结的算法 KnotFold 与化

学探针数据进行交叉验证［112］。考虑到短链适配体

的构象多样性与条件敏感性，单一最小自由能解往

往难以覆盖真实状态，实际应用中宜同时报告配对

概率矩阵/候选构象集，并将其作为后续三维建模

与相互作用预测的约束。

3.3　三级结构预测

核酸适配体三级结构预测方法主要可分为三大

类。第一类为片段组装与能量最小化方法，如

Rosetta FARFAR/FARFAR2［113］ 、 3dRNA［114］ 和

SimRNA［115］。FARFAR/FARFAR2 与 3dRNA 根据

已知二级结构将序列拆分为片段/结构模块，利用

片段库或模板进行初始构建，结合蒙特卡洛/模拟

退火搜索与能量函数打分，并在全原子势能下最小

化（可辅以分子动力学精炼），对中小尺寸RNA可

获得近至原子级的三维模型；SimRNA则采用粗粒

度表示与知识势能进行蒙特卡洛全局采样，可结合

二级结构与距离约束，所得模型需经全原子重建与

精修以提升精度，但其对高质量片段库的依赖较

强，且计算资源开销显著。第二类为基于模板的同

源建模方法，代表工具包括 RNAComposer［116］与

ModeRNA［117］，这类工具通过将目标序列的二级

结构映射到预先构建的片段或同源骨架上，实现一

键式三维模型构建，并可对局部环区或插入片段进

行快速优化。该策略具有计算速度快、易于实施的

优点，但仅在存在合适同源模板时才能保证预测可

靠 性 。 第 三 类 为 深 度 学 习 与 AI 辅 助 方 法 。

RoseTTAFold-RNA［118］扩展了RoseTTAFold的三轨

注意力与图神经网络框架，可同时学习蛋白质与核

酸的几何约束与接触图，从而端到端预测蛋白质

-RNA/DNA 复合物的三维结构，并可结合几何或

能量精修提升准确度；AlphaFold-RNA［119］在蛋白

质框架基础上针对RNA改造，结合多序列比对与

注意力推断距离与取向，同时给出置信度指标；

AlphaFold 3［120］可用于生成界面位形与置信度指

标；而对自由态、长度较短的核酸适配体，更建议

遵循“二级结构与化学探针约束→三维采样/精修”

的路径。在应用层面，此类模型可用于快速提出结

合界面假设与候选构象、对关键残基/核苷酸及其

突变体进行优先级排序、为对接/分子动力学与自

由能计算提供合理初始构象，并在多候选序列间完

成预筛与淘汰。其性能边界主要体现在：对自由态

短链与多构象/伪结体系覆盖不足；对小分子与金

属离子配位化学的精细刻画有限；对修饰核苷酸的

参数化与识别不充分；置信度指标并不等同于亲和

力或实验可验证的稳定性。当前局限还包括：对离

子强度、pH、温度和缓冲体系等条件依赖缺乏显
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式建模；RNA专用模型向 ssDNA适配体的迁移受

限；训练数据偏倚可能导致界面样式过拟合。总体

而言，这些方法在速度与复合体建模方面具优势，

但对伪结、构象系综与条件依赖的刻画仍不足，建

议与对接-分子动力学-自由能评估联合交叉验证，

并在报告中提供候选构象集及阈值说明（表4）。

4　核酸适配体与靶标相互作用分析与预测

上一节系统讨论了核酸适配体的序列特征挖掘

及其二级、三级结构预测方法，为后续功能分析和

性能优化奠定了坚实基础。本节将延续这一思路，

回顾核酸适配体与靶标相互作用的主要计算预测策

略。首先，分子对接方法 （如 AutoDock Vina/

AutoDock4、ZDOCK、MDockPP 和 DOCK） 通过

刚性或柔性搜索与经验/知识驱动的打分函数，为

核酸适配体-蛋白质复合物提供初步的结合构象和

界 面 信 息 。 随 后 ， 全 原 子 分 子 动 力 学 模 拟

（GROMACS、 NAMD、 AMBER） 结 合 MM-

PBSA/MM-GBSA 或热力学积分 （thermodynamic 

integration， TI） 和 自 由 能 微 扰 （free energy 

perturbation，FEP）等自由能计算，对这些对接模

型的动力学稳定性与结合亲和力进行定量评估。最

后，面对海量候选序列，机器学习与深度学习方法

（包 括 RF、 SVM、 MLP、 Transformer、 BERT、

XGBoost等）已成为不可或缺的利器——它们不仅

可从序列和结构特征中自动提取影响相互作用的关

键模式，还能与分子模拟方法结合，构建“预测-

验证-优化”闭环流程。下文将详细阐述各类方法

的原理与典型应用，并对它们的适用场景与性能特

点进行综合对比。

4.1　分子对接

分子对接是研究核酸适配体与其靶标分子初步

相互作用模式的重要手段，通过在受体结构中搜索

配体的最优结合位点和构象，为后续动力学模拟与

亲和力评估提供可靠的起始模型［121-122］。本节重点

综述四类常用对接软件：AutoDock （包括Vina与

AutoDock4）、ZDOCK、MDockPP与DOCK。

4.1.1　AutoDock Vina与AutoDock4

AutoDock［123］ 工具包包含两种对接引擎：

AutoDock Vina 和 AutoDock4。Vina 使用改良的统

计打分函数结合高效的局部搜索算法，在保证速度

Table 4　Nucleic acid aptamer tertiary structure prediction tools
表4　核酸适配体三级结构预测工具

方法类别

片段组装

与能量最

小化

模板同源

建模

深度学习

与AI辅助

软件名称

Rosetta 

FARFAR2［113］

3dRNA［114］

SimRNA［115］

RNAComposer［116］

ModeRNA［117］

RoseTTAFoldNA［118］

AlphaFold-RNA［119］

AlphaFold 3［120］

核心原理

经验片段拼装+蒙特卡

洛搜索+能量微调

片段模板拼接+二级结

构约束

知识驱动粗粒度蒙特卡

洛折叠采样

二级结构→结构片段数

据库映射+局部优化

同源PDB结构比对+核

苷酸替换

图神经网络+多序列比

对信息

Transformer架构 +距离

矩阵预测+物理优化

多组分扩散式架构，联

合预测蛋白、核酸、小

分子/离子等复合体与置

信度

官网地址

https://rosie.

rosettacommons.org/farfar2

http://biophy.hust.edu.cn/

3dRNA

https://genesilico.pl/

SimRNAweb

http://rnacomposer.cs.put.

poznan.pl/

https://iimcb.genesilico.pl/

modernaserver/

https://neurosnap.ai/

service/RoseTTAFold%

20All-Atom

https://deepmind.com/

science/alphafold/

alphafold-server

https://alphafoldserver.

com/welcome

优势

原子级精度高；可加入

实验约束

构建速度快；对中短链

核酸适配体友好

计算开销低；适合全局

折叠搜索

速度快；易实施

简单直接；适合家族内

同源建模

端到端预测；速度快；

对复合物预测有潜力

融合进化和结构信息；

一体化高准确度预测

适合核酸适配体-蛋白质

界面假设与候选筛选，

提供pLDDT/PAE等指标

局限

计算耗时；依赖高质量片   

段库

对非典型折叠支持有限；精

度依赖二级结构质量

精度低于原子级方法；对复

杂伪结支持有限

需存在高同源模板；对新颖

序列无效

仅在存在合适模板时可靠；

对远缘序列效果欠佳

对自由态短链适配体直接折

叠不优；对小分子/离子体系

支持有限

对RNA应用尚在探索中；模

型和数据集仍不完善

自由态短链RNA/DNA折叠与

多构象覆盖有限；配体/离子

化学细节与条件依赖需交叉

验证

pLDDT：预测局部距离差评分（predicted local distance difference test）；PAE：预测对齐误差（predicted aligned error）。
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的同时能够准确预测核酸适配体-蛋白质相互作用

构象，并输出经验性结合能估计。对于数千至数万

候选核酸适配体的初筛，Vina 通常作为首选。

AutoDock4则采用经典的分项能量模型，将总结合

能细分为氢键、疏水效应、离子相互作用及熵项，

通过对已知配体-受体复合物的训练数据优化这些

能量项的权重，以提高对疏水性或非极性结合口袋

的预测精度［124-125］。在Angiopoietin-2核酸适配体研

究中，研究者常先使用Vina快速筛选候选结合构

象，再以AutoDock4进行精细重排和打分，以获得

更可靠的结合模型［125-126］。

4.1.2　ZDOCK

ZDOCK［127］为刚性蛋白-蛋白质（或蛋白质-核

酸）对接方法的代表，核心基于快速傅里叶变换

（fast Fourier transform，FFT）在三维网格上进行全

局搜索，通过形状互补、电荷分布及统计势能三者

的加权打分来快速识别潜在结合构象。在多种蛋白

质-蛋白质基准测试中，ZDOCK在前 1 000个预测

中正确率超过 70%，显示了其高效的全局扫描能

力。尽管其刚性假设无法完全捕捉核酸适配体茎-

环结构的柔性变化，但在初步筛选和多靶并行对接

场景中，ZDOCK仍然是常用工具［128］。

4.1.3　MDockPP

MDockPP［129］在继承FFT全局采样策略的基础

上，增加了基于知识的打分与后处理优化流程。该

软件首先通过全局搜索生成大量候选结合位点，随

后利用经验势能函数对构象进行细化打分与重排，

从而改善了单纯统计打分的局限性［130-131］。在针对

前列腺特异性膜抗原 （prostate-specific membrane 

antigen， PSMA） 核酸适配体的对接研究中，

MDockPP在11个靶点中成功预测了6个结合构象，

验证了其对多肽与核酸类配体的良好适应性［132］。

4.1.4　DOCK

DOCK［133］系列软件最早提出了基于形状匹配

的对接策略，将配体分解为若干刚性碎片，通过几

何重叠评估其在受体口袋中的初始摆放，然后结合

AMBER （assisted model building with energy 

refinement）力场进行能量最小化与精炼。在细胞

色素 P450核酸适配体对接研究中，DOCK成功生

成了多个候选结合模式，随后经分子动力学与自由

能计算筛选出最稳定的结合构象，证明了几何匹配

与力场精炼相结合的有效性［134］。

以上 4 种对接工具各具特色：AutoDock 兼顾

速度与细致评分，ZDOCK 擅长全局刚性搜索，

MDockPP引入知识驱动优化，而DOCK则在几何

匹配与力场精炼间寻求平衡。针对核酸适配体-蛋

白质相互作用的不同需求，可灵活选择或组合使

用，以获得既高效又准确的结合构象预测。

4.2　分子动力学模拟

在分子对接获得初步结合构象后，分子动力学

（molecular dynamics，MD） 模拟可用于评估核酸

适配体-靶标复合物的稳定性与结合能。MD模拟

通过牛顿运动方程精确描述分子系统在溶剂环境下

的热力学行为，能够捕捉键长、键角和二面角的微

小变化，以及氢键和疏水相互作用的动态演变。结

合 MM-PBSA （molecular mechanics Poisson-

Boltzmann surface area） 或 MM-GBSA （molecular 

mechanics generalized born surface area） 等后处理

方法，可定量计算结合自由能（∆G），并通过能量

分解分析识别关键残基或核苷酸［135-137］。以下介绍

3种在核酸适配体研究中应用最广泛的软件包。

4.2.1　GROMACS

GROMACS［138］ （groningen machine for 

chemical simulations）是一款开源且高效的 MD 软

件，广泛应用于生物分子模拟。它支持多种主流力

场 （如 AMBER、CHARMM、OPLS），并提供从

系统构建到模拟分析的全面工具链。在核酸适配

体-蛋白质复合物研究中，GROMACS可进行能量

最小化、热平衡与生产期模拟，并利用gmx mmpbsa

模块计算结合自由能［137，139］。由于其出色的并行性

能和灵活的脚本接口，GROMACS 可在数小时内

完成上万原子规模体系的长时程模拟。

4.2.2　AMBER

AMBER［140］ （assisted model building with 

energy refinement）是一套商业化 MD 软件包，提

供专门针对蛋白质和核酸体系优化的力场及模拟工

具。AMBER 的 pmemd 模块在多 GPU 环境下具有

卓越的性能，可实现微秒级模拟。对于核酸适配

体-蛋白质复合物，AMBER可结合MMPBSA.py脚

本进行结合自由能计算，并通过残基能量分解分析

关键结合位点。尽管AMBER为闭源软件，但其在

准确性和可靠性方面具有良好口碑，被广泛应用于

药物与蛋白质-核酸相互作用研究。

4.2.3　NAMD

NAMD［141］（nanoscale molecular dynamics）是

一款针对大规模并行计算优化的开源软件，能够高

效扩展至数千核CPU或GPU环境。NAMD支持多

种力场，集成工具命令语言脚本接口，便于用户定
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制复合物体系的模拟方案。在核酸适配体设计领

域， NAMD 常用于长时程动力学研究，结合

CHARMM （chemistry at Harvard macromolecular 

mechanics）力场评估结合界面稳定性，其可扩展

性使得亚微米尺度模拟成为可能，从而揭示结合/

解离过程中的大尺度构象变化［142-143］。

4.3　结合自由能预测

结合自由能（∆G）是衡量核酸适配体与靶标

结合亲和力的核心指标，能够反映相互作用的热力

学稳定性。目前主流的预测方法可分为两大类：基

于端点能量估算的MM-PBSA/MM-GBSA，以及基

于路径积分的严格自由能计算（如TI和FEP）。

4.3.1　MM-PBSA/MM-GBSA

MM-PBSA和MM-GBSA方法首先利用分子动

力学模拟对受体-核酸适配体复合物、单独受体和

单独核酸适配体体系分别进行平衡与采样，然后基

于这些模拟轨迹评估复合物在溶剂环境中的总能量

变化，包括不同能量项（如分子内部相互作用、溶

剂化自由能等）［144-145］。由于该类方法计算效率较

高、实现相对简便，已在多项核酸适配体-蛋白质

系统中得到广泛应用，并能够较好地再现实验测得

的结合趋势。然而，需要注意的是，MM-PBSA/

MM-GBSA在评估过程中并未充分考虑结合过程中

的构象重排和溶剂动力学效应，因而更适合于对候

选核酸适配体进行快速筛选和亲和力趋势分析，而

非精确预测绝对结合能水平［146］。

4.3.2　热力学积分（TI）与自由能微扰（FEP）

TI 和 FEP 方法通过对体系哈密顿量的连续变

换，严格积分得到两种状态（结合与游离）之间的

自由能差。TI/FEP通常需要在多个中间λ态下进行

长时程模拟，因而计算量大、配置复杂，但可提供

更高精度的ΔG预测，适用于对少量候选进行精细

打分的场景。近年来，有研究将TI/FEP与增强采

样（如Metadynamics）相结合，进一步提升了结合

自由能计算的收敛性与可靠性［147-148］。

4.4　核酸适配体与靶标相互作用预测

近年来，随着 SELEX产生的大规模序列与实

验结合数据的积累，多种机器学习方法被先后提出

以预测核酸适配体与蛋白质的相互作用。如表5所

示，早期研究多依赖于手工构建的理化特征，如氨

基酸组成 （amino acid composition，AAC）、伪氨

基 酸 组 成 （pseudo amino acid composition，

PseAAC）、 伪 核 苷 酸 组 成 （pseudo nucleotide 

composition， PseNC）、离散余弦变换 （discrete 

cosine transform，DCT） 和位置特异性得分矩阵

（position-specific scoring matrix，PSSM）等，并结

合随机森林或支持向量机等经典分类算法，对核酸

适配体-蛋白质相互作用数据预测，取得了良好的

初步效果。随着深度学习的兴起，Emami 等的

AptaNet［149］模型将 k-mer频率与PseAAC融入多层

感知机，显著提升了模型在大规模数据集上的表

现；随后，AptaTrans［150］利用 Transformer 架构对

k-mer 与 频 繁 子 串 （frequent common substring，

FCS）进行端到端特征学习，进而进一步增强了泛

化能力。紧接着，Morsch 等提出的 AptaBERT［151］

借助预训练的 BERT 模型融合序列与二级结构信

息，将核酸适配体-蛋白质相互作用预测推向了新

的高度。近期的APIPred［152］则通过将丰富的手工

特 征 （包 括 k-mer、 反 向 互 补 k-mer、 AAC、

PseAAC）输入 XGBoost，并结合分子对接与表面

等离子共振实验对预测结果进行了验证，展示了传

统特征与现代集成学习相结合的强大潜力。最新的

PAIR［153］方法更进一步，采用大规模预训练语言

模型并结合对比学习框架，在飞速发展的少样本条

件下实现了端到端的核酸适配体-蛋白质配对和打

分，无需额外参数即可稳定输出高质量预测结果。

总体来看，核酸适配体-蛋白质预测领域正从传统

手工特征与经典算法，向深度预训练与自监督学习

的多模态融合演进，不断提升预测的准确度与泛化

能力。

Table 5　Summary of nucleic acid aptamer-protein interaction prediction studies
表5　核酸适配体-蛋白质相互作用预测工作汇总

Li等[154] (2014)

Zhang等[155] (2016)

Yang等[156] (2019)

PPAI[157] (2020)

AptaNet[149] (2021)

训练580正/1 740负；测试145正/435负

训练580正/1 740负；测试145正/435负

训练580正/1 740负；测试145正/435负

训练56正/168负；测试143正/421负

850正/2 554负

核苷酸组成+PseAAC

PseKNC+DCT+PSSM+无序区信息

NAC+PseKNC+自动编码器特征

传统特征+SMOTE算法

k-mer/rev-k-mer+AAC+PseAAC

随机森林

集成随机森林

支持向量机

自适应增强和随机森林

MLP

ACC 0.774; MCC 0.372

ACC 0.719; MCC 0.398

ACC 0.757; MCC 0.478

ACC 0.806; MCC 0.555

ACC 0.914; MCC 0.824

方法来源 数据集规模 特征编码 模型架构 性能
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AptaTrans[150] (2023)

APIPred[152] (2023)

AptaBERT[151] (2023)

PAIR[153] (2024)

训练580正/1 740负；测试145正/435负

850正/2 554负

4 950样本

训练56正/168负；测试143正/421负

k-mer+FCS(频繁子串)

k-mer/rev-k-mer+AAC+PseAAC

WordPiece Token+结构预训练

ESM2+RNA-FM

Transformer

XGBoost

BERT Encoder+分类头

对比学习+交叉注意力

ACC 0.876; MCC 0.679

ACC 0.965; MCC 0.790

ACC 0.910; AUC 0.960

ACC 0.931; MCC 0.704

续表5

方法来源 数据集规模 特征编码 模型架构 性能

ACC：准确率 （accuracy）；MCC：马修斯相关系数 （Matthews correlation coefficient）；AAC：氨基酸组成 （amino acid composition）；

PseAAC：伪氨基酸组成（pseudo amino acid composition）；PseKNC：伪核苷酸组成（pseudo k-tuple nucleotide composition）；DCT：离散

余弦变换（discrete cosine transform）；PSSM：位置特异性得分矩阵（position-specific scoring matrix）；NAC：核苷酸组成（nucleotide acid 

composition）；SMOTE：合成少数类过采样技术（synthetic minority oversampling technique）；k-mer：长度为k的核苷酸序列片段；rev-k-

mer：反向互补的k-mer序列片段；FCS：频繁子串（frequent common substring）；MLP：多层感知机（multilayer perceptron）；XGBoost：

极端梯度提升树（eXtreme gradient boosting）；BERT：基于Transformer的双向编码器表示模型（bidirectional encoder representations from 

Transformer）；ESM2、RNA-FM分别为蛋白质和RNA序列的预训练语言模型。

目前，几乎所有成熟的机器学习和深度学习框

架 （如 AptaNet、AptaTrans、AptaBERT、APIPred

等）均集中于核酸适配体-蛋白质相互作用的预测

与分析，针对核酸适配体与小分子，或核酸适配体

在细胞层面（如细胞表面受体）相互作用的专门机

器学习模型尚未见系统报道。当前的小分子结合研

究仍主要依赖分子对接、分子动力学和MM-PBSA

自由能计算等，而细胞水平的靶标识别则多通过实

验筛选与表型分析，尚无针对性的数据集与算法管

线可以直接应用。

5　核酸适配体设计与优化的计算策略

随着生物信息学与计算技术的飞速发展，核酸

适配体设计与优化已从传统的实验筛选，逐步演变

为计算驱动的智能化流程。本节从理性设计策略出

发，梳理人工智能辅助生成平台，最后探讨高效的

计算筛选与迭代优化方法，旨在为科研人员提供一

套系统的计算机模拟设计思路。

5.1　理性设计策略

理性设计强调，在已有结构或序列-功能关联

基础上，通过精确的序列改造与结构优化提升核酸

适配体性能。首先，基于二级结构预测工具和三维

建模软件，可定位结合核心的茎-环区域，然后以

定点突变或碱基替换的方式加强关键相互作用。例

如，在Thrombin核酸适配体研究中，通过互补碱

基对替换和环区序列微调，显著提高了结合亲和力

与特异性［158］。其次，序列截短与核心最小化是降

低合成成本与提高折叠效率的有效方法。该策略通

过梯度截短或基于信息熵的最小化算法，去除不参

与结合的冗余序列，往往能在保持结合活性的同时

将序列长度缩减20%~40%［159-160］。最后，结构引导

优化结合了二级与三级结构信息，对核心环区或结

合口袋进行局部重建和能量微调，以实现界面高度

互补。例如，对血管内皮生长因子 （vascular 

endothelial growth factor，VEGF）核酸适配体进行

片段重拼装后，通过分子动力学与能量最小化筛选

出 热 力 学 最 优 构 象 ， 显 著 增 强 了 结 合 稳

定性［161-162］。

5.2　人工智能辅助设计平台

近年来，生成式模型与深度学习技术被广泛引

入核酸适配体设计领域，催生了一系列AI辅助平

台。DeepSELEX［163］使用强化学习来对碱基进行

编辑从而优化突变序列；Apta-MCTS［164］ 则将

MCTS 与核酸适配体-蛋白质分类器打分相结合，

通过“选择-扩展-模拟-回溯”循环，在序列空间中

迭代生成多长度、高得分的候选，展示了无需深度

网络也能完成端到端 aptamer 生成的新思路；

RaptGen［165］ 基 于 变 分 自 编 码 器 （variational 

autoencoder， VAE） 与 谱 系 隐 马 尔 可 夫 模 型

（profile HMM），利用SELEX轮次序列学习潜在空

间，并通过 HMM 解码生成高多样性的候选         

序列；AptaDesigner（https://github.com/JuanCRueda/

AptaDesign） 则采用对抗生成网络 （generative 

adversarial network，GAN） 和条件 VAE，将高亲

和力序列库与靶标信息作为条件输入，实现满足特

定结合阈值或蛋白靶点需求的端到端序列生成；

AptaDiff［166］引入扩散模型 （diffusion model），通

过噪声添加与反向去噪的方式，在多轮SELEX数

据 上 生 成 更 具 创 新 性 的 高 亲 和 力 序 列 ；

RhoDesign［37］针对小分子感光RNA aptamer，结合

条 件 VAE 与 图 卷 积 网 络 （graph convolutional 

network，GCN），实现基于功能表型 （如荧光响

https://github.com/JuanCRueda/AptaDesign
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应）的序列生成；最新的AiDTA［167］平台更是通过

深度强化学习（MCTS+策略-价值网络）在片段对

接-组装框架下脱离任何SELEX或结构数据，完成

真正从头生成的蛋白结合核酸适配体设计。上述平

台共同构建了从“生成-预测-筛选”闭环的AI设计

生态，为高效探索序列空间提供了强有力的工具，

具体的输出特征和优劣势见表6。

5.3　计算辅助筛选与迭代优化

在生成和初始设计之后，高效筛选与迭代优化

是获取最终高性能核酸适配体的关键环节。遗传算

法（genetic algorithm，GA）［168-169］作为最早应用于

核酸适配体优化的进化策略，通过将候选序列视作

种群，依次进行交叉、变异与适应度评估（基于结

合预测模型或结构稳定性），在多代进化中不断提

升 整 体 亲 和 力 水 平 ； 模 拟 退 火 （simulated 

annealing，SA）［170-171］则通过随机扰动序列并依据

Metropolis准则接受或拒绝突变，能够跳出局部最

优并在更广阔的序列空间中搜索；多目标优化方

法［172-173］（如NSGA-II）则在结合亲和力、特异性、

折叠稳定性及合成成本等多个指标之间建立帕累托

（Pareto）优化，生成一系列最优折中候选，为实

验验证提供多样选择。此外，将强化学习与 GA、

SA等方法结合，能够在迭代过程中自适应地调整

搜索策略，例如根据历史得分动态调整变异概率或

交叉策略［167］。通过与第 4节中介绍的相互作用预

测模型无缝衔接，上述计算优化策略可在生成数万

级候选后，迅速筛选并优化至数十至百级的高亲和

力序列，显著缩短实验筛选周期。

6　核酸适配体的应用领域与实例

近年来，核酸适配体在多种应用领域取得了显

著进展。首先，在医学诊断与治疗方面，研究者利

用细胞内吞型适配体-药物偶联物 （aptamer-drug 

conjugates，ApDCs）实现了对肿瘤细胞的高效靶

向输送，并在体内外实验证明其具有低全身毒性及

显著的治疗增效［174］；同时，多种适配体-siRNA、

适配体-反义寡核苷酸和适配体-CRISPR/Cas9平台

Table 6　Overview of nucleic acid aptamer design assistance platforms
表6　核酸适配体辅助设计平台汇总

模型

DeepSELEX[163] 

(2020)

Apta-MCTS[164] 

(2021)

AptaDesigner 

(2021)

RaptGen[165] 

(2022)

RhoDesign[37]

(2024)

AptaDiff[166]

(2024)

AiDTA[167] (2025)

核心架构

DQN/Policy 

Gradient

MCTS+API分

类器

GAN/cVAE+

判别/条件

网络

VAE+profile 

HMM

cVAE+GCN

Diffusion 

Model

MCTS+

Policy-Value 

Network

训练数据来源

SELEX轮次

序列

数据库蛋白

质-核酸适配

体对

高亲和力

序列库

SELEX轮次

序列

功能实验验证

核酸适配体

多轮SELEX

无需SELEX/

结构数据

生成策略

强化学习碱基级编辑

蒙特卡洛树搜索：选择→
扩展→模拟→回溯

对抗/条件生成+即时打分

潜在空间采样+HMM解码

功能条件生成

噪声添加+反向去噪

片段对接→MCTS组装

+RL策略指导

输出特性

优化突变序列

可变长度从头

生成核酸适配

体序列

条件核酸适配

体序列

新核酸适配体

序列

表型响应核酸

适配体

高亲和力候选

序列

从头生成蛋白

质结合序列

优势

自适应决策；无需潜

在空间假设

不依赖实验数据；自

适应探索；生成多样

性强

闭环迭代；可指定蛋

白质或亲和力阈值

学习序列簇结构，扩

展SELEX覆盖

端到端功能表型指导；

结合GCN强化识别

保持序列多样性；去

耦合训练与采样

完全从头生成；多靶

标验证高成功率

局限

状态空间大；收敛慢；

奖励设计复杂

需高效API分类器；搜

索空间巨大；计算开 

销大

训练不稳定；需大量标

注序列

依赖大量SELEX数据；

HMM解码质量有限

聚焦小分子；需功能实

验数据

扩散模型训练对计算资

源需求高

模型训练与模拟开销

大；依赖高质量片段库

DQN：深度Q网络（deep Q-network）；Policy Gradient：策略梯度方法；MCTS：蒙特卡洛树搜索（Monte Carlo tree search），一种基于随

机模拟的决策算法；API分类器：核酸适配体-蛋白质相互作用分类器 （aptamer-protein interaction classifier）；GAN：生成对抗网络

（generative adversarial network）； cVAE：条件变分自编码器 （conditional variational autoencoder）；VAE：变分自编码器 （variational 

autoencoder）；profile HMM：谱集成隐马尔可夫模型（profile hidden Markov model）；GCN：图卷积网络（graph convolutional network）；

Diffusion Model：扩散生成模型；Policy-Value Network：策略-价值网络；RL：强化学习（reinforcement learning）；SELEX：指数富集配

体系统进化技术（systematic evolution of ligands by exponential enrichment）。
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也已在动物模型中成功递送核酸药物，大幅提升基

因敲低和基因编辑的效率与特异性［175］。此外，将

核酸适配体与荧光染料、放射性同位素或纳米材料

结合，可构建用于肿瘤早期诊断与影像学检测的多

模态探针［176-177］，例如标记荧光的核酸适配体探针

能够在手术中实现实时成像，帮助医师精确区分肿

瘤与正常组织［178］；而在靶向治疗方面，核酸适配

体对表皮生长因子受体 （epidermal growth factor 

receptor，EGFR）、人表皮生长因子受体2 （human 

epidermal growth factor receptor 2，HER2）、PSMA

等肿瘤表面标志物的高亲和识别，使其成为精准递

送小分子药物和核酸药物的理想载体［179-180］，其中

以靶向核仁素的DNA核酸适配体AS1411在急性髓

系白血病和肾细胞癌临床试验中取得了良好疗

效［181］，展示了核酸适配体在精准诊疗领域的广阔

应用前景。

在生物传感器开发领域，核酸适配体因其小尺

寸和易功能化的特点，与纳米材料、微流控和电化

学检测技术深度融合，催生了多款高灵敏、低成

本、可穿戴或植入式的传感器。譬如，将金纳米粒

子（AuNP）与石墨烯场效应晶体管（G-FET）相

结合，通过适配体‐AuNP 复合物在 G-FET 表面形

成信号增强层，实现对心肌肌钙蛋白 I、甲胎蛋白

（alpha-fetoprotein，AFP） 等肿瘤标志物的皮摩尔

（pmol/L） 级快速检测［182-185］。此外，研究团队还

构建了基于体外转录放大电路的核酸适配体传感

器，当目标结合后触发T7 RNA聚合酶介导的RNA

聚合放大，产生可通过荧光或颜色比色法检测的

RNA产物，实现了对小分子毒素（如黄曲霉毒素、

四环素）和重金属离子（如Hg2+、Pb2+）的即时检

测［186-187］。最新进展包括柔性基底上的可穿戴核酸

适配体传感器（aptasensor），用于汗液中乳酸、葡

萄糖等代谢物的动态监测，为个性化健康管理提供

了新工具［188-190］。

在农业与食品安全领域，核酸适配体传感器同

样展现出广阔应用前景。针对有机磷农药（如甲基

对硫磷、马拉硫磷）和真菌毒素（黄曲霉毒素B1、

赭曲霉毒素A）的检测，研究人员开发了分裂适配

体-纳米金光学生物传感平台，通过“双臂”核酸

适配体与靶标结合后重组产生可见光信号，检测限

达10-9级别，且在果蔬和乳制品等复杂基质中表现

出良好的抗干扰能力［191-192］。同时，利用激光刻蚀

石墨烯（laser-induced graphene，LIG）制备的电化

学适配体感受器，在环境水样或食品表面对沙门氏

菌、李斯特菌等病原菌的检测下限可低至105 CFU/L，

响应时间不超过15 min，为现场快速筛查与在线监

控提供了可靠途径［193-195］。更进一步的研究将核酸

适配体结合微流控技术，实现了自动化、高通量的

样本处理与检测，为农业生产与食品监管带来了变

革性工具［196-198］。

7　总结与展望

核酸适配体作为一类兼具高亲和力、可设计性

与多靶标识别能力的寡核苷酸/核酸类分子，已在

数据库建设、高通量 SELEX 数据处理、序列与结

构特征挖掘、二级/三级结构预测、靶标相互作用

建模以及生成式设计与优化等多个层面形成了较为

系统的计算与生物信息学研究体系。本文回顾并比

较了现有数据库资源与数据整合挑战，梳理了从原

始 SELEX 序列到候选核酸适配体筛选的虚拟筛选

流程，评述了基于传统机器学习与深度预训练的核

酸适配体-靶标相互作用预测方法，分析了分子对

接、分子动力学与结合自由能计算在结合构象与亲

和力评估中的角色，并重点总结了以VAE、GAN、

Diffusion Model、MCTS等为代表的AI驱动生成与

优化平台在核酸适配体设计中的进展与潜力。通过

多模态、多方法的融合与闭环迭代，当前研究已初

步构建起“数据-预测-生成-验证”的智能化核酸适

配体发现与设计流水线，为核酸适配体从发现走向

精细化应用奠定了理论与方法基础。

尽管前文系统回顾了核酸适配体在生物信息学

与 AI 驱动下的多维进展，但要真正推动其向临床

与产业化转化，仍面临若干结构性与实践性障碍，

主要可以归纳为以下5个方面：

首先，核酸适配体相关数据散落于多个分离数

据库，缺乏统一的格式与注释标准，序列、二级结

构、三维折叠、靶标信息、富集轮次、结合实验条

件及验证结果等元数据互不兼容，极大地增加了跨

平台整合、批量处理与下游模型训练的难度。现有

数据库更新频率、质量控制与元数据完整性参差不

齐，导致基础训练集存在偏差、噪声与信息缺失，

从而影响模型的泛化能力与鲁棒性。与此同时，高

质量的二级和三级结构标注极度稀缺，缺乏核酸适

配体特异的结构预测基准或金标准数据，使得基于

结构的表征、结合部位识别和功能关联建模难以精

确开展，也制约了像Transformer、BERT这类预训

练大模型在核酸适配体序列/结构领域的迁移与

微调。
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其次，从计算预测到实验验证之间存在明显的

断层。模型推荐的候选核酸适配体需经过多轮体

外/体内实验（合成与纯化、亲和力/动力学测定如 

表面等离子体共振、等温滴定量热法、结合特异

性、细胞递送、生物分布、免疫原性等）才能确认

功能，但当前缺乏统一的评价指标体系与标准操作

规程，不同研究在实验条件、缓冲体系和数据处理

上存在较大差异，使得验证结果难以横向比较，阻

碍构建社区公认的高质量基准集，并削弱了模型反

馈用于优化的可信度与效率。

再者，当前计算设计与实验验证之间普遍缺乏

高效联动机制。候选核酸适配体从模型输出到合

成、表征再到反馈调整通常依赖分散的手工操作、

多平台格式转换和人工决策，导致迭代周期长、反

馈滞后、资源利用效率低下，难以形成“设计-验

证-更新”的快速闭环，妨碍了基于数据驱动的核

酸适配体优化策略的加速推进。

此外，当前的生成式设计与预测模型 （如

VAE、 GAN、 Diffusion Model、 MCTS 等） 多为

“黑箱”结构，在数据稀缺、少样本或新颖靶点场

景下表现出收敛不稳、模式坍缩或过拟合的风险。

缺乏可解释机制使得研究者难以追溯某一候选序列

为何被模型生成、其关键决定因子何在，进而限制

了基于模型建议的定向突变、优化路径设计与实验

优先级排序的效率。模型训练与推理往往依赖大量

计算资源，在资源受限的实验室或产业环境中难以

大规模部署，同时不同工具之间在输入/输出、超

参数配置、打分标准等方面缺乏一致性，进一步增

加了实际应用的工程复杂度和再现性挑战。

最后，核酸适配体从计算发现到实际应用还面

临生物学本身的不确定性与转化障碍，包括体内稳

定性差、非特异性结合、免疫应答、药代动力学行

为复杂等，这些因素往往在早期计算筛选中难以充

分建模，同时，核酸适配体候选的安全性、批量合

成一致性与监管合规性，也需要与生物信息预测结

果紧密结合，共同构建“预测-验证-质量保证”闭

环体系。

为解决上述问题，未来应从5个相互支撑的方

向同步推进，形成系统性策略以突破这些瓶颈：

第一，应建立一个开放、标准化、可扩展的多

模态核酸适配体大数据平台。该平台不仅要整合来

自高通量 SELEX、二/三级结构组学、靶标结合实

验、表型响应乃至临床前验证的数据，还应制定统

一的元数据注释规范与交换格式（如统一的标准、

质量评分体系和应用程序编程接口），实现数据的

互操作、版本追踪与社区共建。为缓解数据稀缺与

异构性，可引入迁移学习、自监督/弱监督学习、

联邦学习和数据增强技术，使分散在不同实验室与

机构的数据均能在保障隐私与产权的前提下为模型

训练和候选生成提供价值。

第二，应建立标准化的核酸适配体验证与评价

体系，包括统一的亲和力/特异性测定协议、数据

格式与质量控制标准、可比的实验对照设计，以及

共享的多中心基准数据集。此类规范化输出不仅提

升跨组结果的可比性，还为模型训练时的监督信号

提供一致性基础，并使得后续的模型更新可以基于

定量、可追踪的反馈进行。

第三，需开发真正端到端的自动化闭环工作

流，实现计算设计与实验验证的实时耦合。通过在

微流控平台上集成快速寡核苷酸合成、高通量亲和

力测定（如微阵列表面等离子共振或单分子捕获）、

实时数据采集与反馈机制，可以实现模型推荐序列

的即时合成与功能评估，并通过主动学习或贝叶斯

优化动态选取下一轮候选，使“设计-验证-更新”

成为低延迟、可迭代的闭环过程。引入数字孪生与

虚实混合仿真则可在计算空间预筛实验参数，进一

步提升资源利用效率。

第四，必须提升生成式设计模型的可控性与可

靠性。除了继续推进可控扩散、因果强化学习、条

件生成网络等新型架构外，应结合多目标优化策略

（例如在亲和力、结构兼容性和脱靶风险之间构建 

Pareto 前沿）、软/硬约束机制以及生成路径可追踪

技术，使得设计者可以明确指定和解释生成序列在

各个性能维度上的权衡。可解释生成机制将使得研

究者更容易理解某一序列被提出的原因，从而进行

理性微调或二次筛选。

第五，应构建跨学科、跨机构的协同生态，打

通从算法开发、数据标准化、实验验证到临床/产

业转化的全链条。具体包括与制药公司、诊断设备

厂商、合同开发与制造（contract development and 

manufacturing organization，CDMO） 机构及监管

部门合作，共建多中心标准化评估平台与性能基

准，制定核酸适配体设计与验证的行业指南与认证

流 程 ， 并 推 动 符 合 良 好 生 产 规 范 （good 

manufacturing practice，GMP）等质量体系的规模

化生产和质量追踪。与此同时，可探索针对计算-

实验产出建立可追溯注册与监管科技框架，降低落

地壁垒、提升临床与市场信任度。
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通过上述多维协同的系统性建设，核酸适配体

研究将从现阶段的各模块优化迈向真正的“智能化

系统工程”，实现更高效、可解释、可重复且易于

转化的核酸适配体发现与应用路径。
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Abstract　Nucleic acid aptamers represent a class of single-stranded oligonucleotides capable of high-affinity 

and specific binding to diverse targets, including proteins, small molecules, cells, and metal ions. Their 

advantages over antibodies—such as simpler synthesis, lower immunogenicity, superior stability, and easier 

modification—have positioned them as powerful tools in therapeutics, diagnostics, and biosensing. This review 

systematically surveys the integral role of bioinformatics and artificial intelligence (AI) in modern aptamer 

development, spanning from in silico selection and structural prediction to the generative design of novel aptamer 

sequences. The application of high-throughput SELEX (HT-SELEX) has greatly accelerated the discovery of 
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aptamers, but also introduced computational challenges in processing large-scale sequencing data. Bioinformatics 

pipelines now routinely include tools like AptaPLEX and AptaSuite for preprocessing raw reads, including 

demultiplexing, adapter trimming, and quality filtering. Subsequent analytical steps involve clustering-based tools 

(e. g., FASTAptamer, AptaCLUSTER) to identify enriched sequences, and motif discovery algorithms (such as 

AptaTRACE and MPBind) that uncover conserved sequence-structure patterns associated with binding 

functionality. These approaches allow researchers to move beyond manual curation and extract meaningful 

candidates from complex selection rounds. Accurate prediction of secondary and tertiary structures is essential for 

understanding aptamer function and interaction mechanisms. Conventional tools, including RNAfold and Mfold, 

employ thermodynamics-based models to predict RNA folding, yet often struggle with pseudoknots and non-

canonical pairs. Recent advances in deep learning—exemplified by SPOT-RNA, E2Efold, and UFold—have 

significantly improved prediction accuracy by leveraging neural networks trained on large structural datasets. For 

tertiary structure, methods range from fragment assembly (Rosetta FARFAR2) and homology modeling 

(RNAComposer) to deep learning-aided approaches such as AlphaFold-RNA and RoseTTAFoldNA. While these 

tools offer new insights, predicting structures for short, flexible aptamers remains non-trivial. Predicting aptamer-

target interactions draws on both physics-based and data-driven approaches. Molecular docking programs—

AutoDock Vina, ZDOCK, and MDockPP—provide initial binding poses, which can be refined using molecular 

dynamics simulations (with GROMACS, AMBER, or NAMD) and free energy perturbation techniques to 

estimate binding affinity. Complementarily, machine learning models are increasingly employed to predict 

interactions from sequence and structural features. Early efforts used hand-engineered features with classifiers like 

SVM and random forest, while contemporary deep learning models (AptaNet, AptaBERT, PAIR) utilize pre-

trained language models to capture intricate sequence-binding relationships with superior generalization. Perhaps 

the most transformative development is the use of generative AI for de novo aptamer design. Conditional 

variational autoencoders (e. g., RaptGen), generative adversarial networks (e. g., AptaDesigner), and diffusion 

models (e.g., AptaDiff) can generate novel aptamer sequences conditioned on target properties or desired binding 

affinities. Reinforcement learning and evolutionary algorithms, including Monte Carlo tree search (Apta-MCTS) 

and NSGA-II, support multi-objective optimization toward high specificity, stability, and low immunogenicity. 

These approaches mark a paradigm shift from selective discovery to intentional design, greatly expanding the 

functional sequence space. Aptamers designed using these computational strategies are increasingly used across 

biomedical and environmental applications, including targeted therapeutics, diagnostic biosensors, and food-

safety monitoring. Nonetheless, key challenges persist: data scarcity and heterogeneity, model interpretability, and 

experimental validation bottlenecks. Future progress will depend on standardized data sharing, improved 

explainable AI, and the integration of computational design with high-throughput experimental screening—

ultimately enabling robust, clinically viable aptamer technologies.

Key words　nucleic acid aptamer, SELEX data analysis, structure prediction, interaction prediction, generative 

design, bioinformatics
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