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摘要 蛋白质折叠问题是生物信息学中一个经典的多项式复杂程度的非确定性(non-deterministic polynomial，NP)难度问题．
势能曲面变平法(ELP)是一种启发式的全局优化算法．通过对 ELP方法中的直方图函数提出一种新的更新机制，并将基于贪
心策略的初始构象的产生，基于牵引移动的邻域搜索策略与 ELP方法相结合，为面心立方体(FCC)格点模型的蛋白质折叠问
题提出一种改进的势能曲面变平(ELP+)算法．采用文献中 9条常用序列作为测试集．对于每条序列，ELP+算法均能找到与
文献中的算法所得到的最低能量相等或更低的能量．实验结果表明，ELP+算法是求解 FCC格点模型的蛋白质折叠问题的一
种有效算法．
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研究蛋白质的折叠机理并有效地预测其结构是

生物信息学的核心问题之一．目前有一些实验方法

来预测蛋白质的天然结构，如：核磁共振、X射线
晶体衍射法等．然而，这些方法不仅耗资耗时，而

且能测的结构也很受限制，因此从理论上预测蛋白

质的结构势在必行．根据 Anfinsen的热力学假说[1]，

蛋白质的自由能最低态及三级结构可以直接根据其

氨基酸序列来进行预测．然而，即使对于最简单的

疏水 -亲水(HP)格点模型，这也是一个多项式复杂
程度的非确定性(non-deterministic polynomial，NP)
难度问题[2]．因此，寻找一个可以很好地反映氨基

酸之间相互作用的模型和一个可以高效地搜索蛋白

质最低能量构象的方法非常必要．

在 HP格点模型中，二维正方形[3]和三维立方

体[4]模型使用得最多，但这两个模型都存在奇偶性

问题，即在序列中距离是偶数的氨基酸在折叠后的

构象中不会拓扑相邻，进而也就不会产生相互作用

力．为此，Hart 等[5]提出了一个面心立方体(FCC)
格点模型．本文研究 FCC格点模型的蛋白质折叠
问题．一方面，该模型不存在奇偶性问题，同时，

FCC 格点模型产生的结构也比正方形和立方体格
点模型产生的结构更相似于真实蛋白质分子的结构.

目前，国内外应用于 FCC格点模型进行蛋白
质折叠研究的方法主要是一些启发式算法，如，简

单遗传算法[6-7]及其变异算法(包括结合了牵引移动[8]

与改进的交叉和变异操作的混合遗传算法[6]、带双

胞胎移除策略的混合遗传算法[7, 9-10]、基于精英繁殖

策略的遗传算法 [11]和基于爬山策略的混合遗传算

法[11])与带牵引移动策略的禁忌搜索算法[10]等．本文

提出一种改进的势能曲面变平法(ELP+)．在 ELP+
中，对势能曲面变平法(ELP)[12]提出了新的直方图

更新机制，另外将形成初始构象的贪心策略及产生

邻域解的牵引移动法融入到原始的 ELP中．
ELP算法最初由 Hansmann和Wille[12]提出，用

来模拟全原子蛋白质折叠，后被一些学者引入到非

格点模型[13]的蛋白质折叠问题和圆形 packing问题[14]

中．目前很少有研究者将 ELP算法应用到离散优
化问题中．为了验证 ELP算法在离散空间的高效
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Fig. 1 FCC HP lattice model
(a) A unit of the 2D FCC HP lattice model. (b) A unit of the 3D FCC HP

lattice model.

性，我们将其应用于 FCC格点模型，对给定的氨
基酸序列进行结构预测．实验结果表明，ELP算
法是解决 FCC格点模型蛋白质折叠问题的一个高
效算法．

1 FCC格点模型
在 FCC格点模型中，氨基酸被简化为一组 H

(疏水性或非极性)和 P(亲水性或极性)氨基酸的集
合．FCC格点模型的蛋白质折叠就是寻找氨基酸
序列的自回避路径，即将氨基酸序列折叠到 FCC
格点平面或空间中，使得序列中相邻的氨基酸占据

相邻的格点，并且一个格点只能被一个氨基酸占

据．事实上，2D FCC格点模型是一个无限图 G=
(V , L)，其中顶点集 V =( 3姨 ·Z伊Z)胰(( 3姨 ·Z+

3/2姨 )伊(Z+1/2))，边集 L={(x, x忆)|x, x忆∈V , ||x-x忆||=
1}，这里 Z表示整数集， ||x-x忆||表示 x和 x忆之间的
欧氏距离．3D FCC格点可以看作是 2D FCC格点
的一个堆叠．在 2D FCC格点模型中，一个氨基酸
最多有 6 个邻点(图 1a)，而在 3D FCC 格点模型
中，一个氨基酸最多有 12个邻点(图 1b)．给定一
个构象 c，其能量 E(c)被定义为拓扑相邻(排除序列
中相邻的情况)的疏水氨基酸对的数量的负值．例
如，在图 2中，一条长度为 25的氨基酸序列其二
维构象的能量为-12．

蛋白质折叠问题的数学形式化提法为：给定一

个氨基酸序列 s=s1s2…sn(s i 为 H或 P)，寻找 s 的最
低能量构象，即找到 c*∈C(s)，使得 E (c*)=min
{E(c)|c∈C(s)}，其中 C(s)是 s 的所有合法构象的
集合．

2 折叠结构模拟方法

2援1 势能曲面变平法

势能曲面变平(ELP)法[12]是一种启发式全局优

化算法，也是一种 Monte Carlo(MC)方法．ELP方
法通过定义新的能量函数使搜索避开已访问过的区

域．也就是说，如果一个构象 c 被采样，则其能量

E(c, t)将被E軒(c, t)=E(c, t)+f(H(q, t))替换，其中惩罚
项 f(H (q, t))是直方图 H (q, t)的函数，q 是有序参
数，t是MC迭代步数．本文中，令 q=E, f(H(q,t))=
kH(E(c, t), t)，其中 k 是常数．如果能量 E(c, t)落
入直方图的某个区间(每个区间的大小均设置为 1)，
则该区间相应的频数就加 1．构象的抽样权重定义

为 棕(E軒(c, t))=exp[-E軒(c, t)/kBT]，其中 kBT是在低温
T处的热能，kB是玻尔兹曼常数．

在 ELP迭代中，随着局部极小点访问次数的
增多，惩罚项将增加，局部极小点的抽样权重将减

少而不再被优先采样，此时，计算将跳出该局部极

小值点，并搜索权重更高的区域．然而，搜索又将

很快落入一个新的局部极小点．这种过程不断重

复，直到原始的势能曲面逐渐变平．然而，ELP存
在一个技术缺陷，即当前构象 c1通过邻域搜索(如
2援3节中的牵引移动)产生新的构象 c2之后，只有在

满足 random(0,1)<exp{[E軒(c1, t)-E軒(c2, t)]/kBT}(random
(0, 1)表示 0～1之间的随机数)的条件下才接受 c2．

这样，ELP模拟可能会错过 c1周围的更低能量的

构象．为此，文献[14]给出了另一个版本的 ELP：
c2的接受与否由 E(c1, t)和 E(c2, t)的比较来决定，有
两种情况：(a)E(c2, t)<E(c1, t)；(b)E(c2, t)逸E(c1, t)．
在情况(a)下，c2被无条件接受；在情况(b)下，如

果 c2满足 random(0, 1)<exp{[E軒(c1, t)-E軒(c2, t)]/kBT}，
则 c2也被接受，否则 c2不被接受．然而，在原始

的 ELP方法[12]和 Liu等提出的改进版[14]中，还存在

一个缺陷，即不管利用邻域搜索产生的新构象是否

被接受，直方图函数都会更新．这种更新机制会导

致搜索中处于极小点周围未被接受的构象，可能在

接下来的模拟中，由于极小点周围势能壁垒的增高

更不会被接受，以至于模拟无法跳出局部极小点．

Fig. 2 A conformation of an amino acid
sequence with length 25

"● " and "○ " ("□ ") indicate the hydrophobic and hydrophilic amino

acids, respectively. " " denotes the binding edge and " " is the

topological neighboring contact edge. "□ " is the first amino acid of the

sequence.
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Fig. 3 An example of pull鄄move
"● " and "○ " indicate the hydrophobic and hydrophilic amino acids,

respectively. As shown in (a), if position A is free, then amino acid 3 can
be placed at A , and amino acid 4 can be moved to the position of amino

acid 3, 5 to 4, 6 to 5. Thus a valid conformation (see (b)) is obtained.

为此本文进一步改进了 ELP方法，并且提出一种
新的直方图函数更新机制，即只有当新产生的构象

c2被接受时才更新直方图．

2援2 初始构象的产生

在原始的 ELP方法[12]及 Liu等[14]提出的改进版

中，算法可能从一个无效的初始构象开始迭代，而

本文提出的改进的 ELP方法是从一个有效的初始
构象开始．具体步骤如下：对于二维模型，首先将

第一个和第二个氨基酸分别放在(0, 0)和(1, 0)两个
格点上；而对于三维模型，则将其放在(0, 0, 0)和
(0, 1, 1)上．接着将第 i (3臆i臆n)个氨基酸试放在与
第 i-1个氨基酸相邻的空位格点上，这里试放是指
第 i个氨基酸是暂时放置的，在计算部分构象(指
前 i-1个氨基酸和第 i个氨基酸构成的构象)的能量
后将其移除．计算将第 i个氨基酸试放在每个可能
的位置上产生的部分构象的能量，最后将第 i个氨
基酸正式放在使部分构象能量最低的格点位置上．

如果不存在与第 i-1个氨基酸相邻的空位格点，则
移除第 i-1个氨基酸，从第 i-2个氨基酸开始继续
生成构象．重复上述过程直到产生具有 n个氨基酸
的构象．

2援3 邻域搜索策略

本文采用牵引移动法[8]作为邻域搜索策略来更

新构象．牵引移动最初由 Lesh等[8]针对正方形和立

方体格点模型提出．牵引移动集对于正方形、立方

体和 FCC格点模型均具备完整性和可逆性[8, 10]，这

就保证了其更新构象的高效性和全局最小值的可

达性．

2D FCC 格点模型中牵引移动的主要思想如
下：首先从当前构象中随机选择一个氨基酸 v，若
在格点平面上至少存在一个空位格点 A，使得 v 及
其前一个(或后一个)氨基酸都与 A 相邻，则将 v 移
到 A (图 3a)．这可能会破坏构象，需要通过牵引移

动来修复，即将 v 的前一个(或后一个)氨基酸移动
到 v 原来的位置，若没有形成一个有效构象，则继
续修复，直到得到一个有效的构象(图 3b)．

3D FCC格点模型中的牵引移动也是类似的．
不同的是，二维模型中，每个氨基酸可以移动的相

邻位置最多只有 6个，而三维模型中最多有 12个.
2援4 算法描述

通过对 ELP方法中的直方图函数提出一种新
的更新机制，并将基于贪心策略的初始构象的产

生，基于牵引移动的邻域搜索策略与 ELP方法相
结合，为 FCC格点模型的蛋白质折叠问题提出一
种新的蛋白质折叠结构模拟方法———改进的势能曲

面变平(ELP+)算法．算法具体步骤如下：
(1)采用贪心策略产生一个有效的初始构象 c．

令 c =c，cmin=c．初始化 k =0.1，T=5， t =1．计算
E(c, t)，令其所在区间的直方图函数 H(E(c, t), t)的

值为 1，其余区间的值为 0．令E軒(c, t)=E(c, t)+kH(E
(c, t), t)．

(2)从集合 N={1, 2,… , n}中随机选择一个整
数 i．

(3)对于当前构象 c的第 i个氨基酸，如果存在
合法的牵引移动空位格点，则对该空位格点进行牵

引移动，并计算出所有成功执行牵引移动后所得到

的构象的能量，最后挑出能量最低的构象作为 c的
更新构象，记为 c忆，转(4)；否则转(7)．

(4)计算 E(c忆, t)．如果 E(c忆, t)<E(cmin, t)，则令
cmin=c忆，E(cmin, t)=E(c忆, t)．

(5)如果 E(c忆, t)<E(c, t)，则接受 c忆，并令 c=c，

c=c忆，更新 H(E(c忆, t), t)，令E軒(c忆, t)=E(c忆, t)+kH (E
(c忆, t), t)，转(8)；否则转(6)．

(6)如果 random (0, 1)<exp {[ E軒(c, t)- E軒(c忆 , t)]/
kBT}，则接受 c忆，并令 c=c, c=c忆,更新 H(E(c忆, t), t),

令E軒(c忆, t)=E(c忆, t)+kH(E(c忆, t), t)，转(8)；否则转(7).
(7)如果 1到 n间的整数都被选过，则令 c=c，

转(8)；否则令 N=N-{i}，从 N中选择另一个整数
j，令 i=j，转(3)．

(8)如果 t>2伊106，则输出最低能量构象 cmin，迭

代结束；否则，令 t=t+1，转(2)．

3 模拟结果与分析

我们在 1.6 GHz的 Intel Core 2 Duo的 PC机(内
存为 2G)上用 java语言实现了 ELP+算法(源程序可
发邮件至 sbb_67348@126.com索取)．本文所测试
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No. Length SGA[6] HGA[6] HGA+TR[10] ERS-GA[11] HHGA[11] TS[10] ELP ELP+ Time/MC stepb)

1 20 -11 (-15) (-15)a) 20/732

2 24 -10 -13 -13 -13 (-17) (-17) 20/4321

3 25 -10 -10 -10 (-12) (-12) 20/2763

4 36 -16 -19 -19 -20 -23 (-24) (-24) 20/32034

5 48 NAc) NA -32 -32 -41 -40 -43(-43) (-43.32) 9/253384

6 50 NA NA NA -30 -38 NA -36(-33.42) (-40.14) 5/583347

7 54 -21 -23 -23 NA NA -31 -41(-38.43) (-41.5) 9/168842

8 60 -40 -46 -46 -55 -66 -70 -69(-66.81) (-70.08) 6/1203846

9 64 -33 -46 -46 -47 -63 -50 -70(-65.32) (-74.08) 4/368623

a) Numbers in bold indicate the lowest energies so far and the numbers in parentheses denote the average energies. b) Time and MC step indicate the
times of the runs which can find the lowest energies and the average number of energy evaluation before the lowest energy is found by ELP+. c) NA

means data not available.

的 9条序列(表 1)来自于文献[10]和[11]．对于 2D
FCC格点模型，每条序列分别独立运行 20次，将
每条序列运行所得到的最低能量和平均能量分别列

于表 2 中，并与文献中的简单遗传算法(SGA) [6]、

混合遗传算法(HGA)[6]、带双胞胎移除策略的混合

遗传算法(HGA+TR)[10]、基于精英繁殖策略的遗传

算法(ERS-GA)[11]、基于爬山策略的混合遗传算法

(HHGA)[11]、禁忌搜索算法(TS)[10]以及基于牵引移动

的不带新的直方图函数更新机制的 ELP算法(简记
为 ELP)的计算结果形成对比．

从表 2中可以看出，对于 2D FCC格点模型，
ELP+很容易找到文献中 4条短序列 1～4所给出的
最低能量，而对于长度分别为 48、50、54、60和
64的长序列，ELP+找到的最低能量均优于文献中
所给出的最低能量．实际上，对于长度为 20的序
列，除了 SGA外，其余 7种算法都能找到最低能

量．对于序列 2，ELP+得到的最低能量与 HHGA、
TS 和 ELP 得到的相同，并且比 SGA、HGA、
HGA+TR 和 ERS-GA 得到的更低．对于序列 3，
ERS-GA、HHGA、TS、ELP 和 ELP+均得到了最
低能量为 -12 的基态构象，而 SGA、HGA 和
HGA+TR只找到了能量为-10的次优解．8种方法
中只有 3种(TS、ELP和 ELP+)找到了序列 4的最
低能量-24．值得注意的是，对于序列 5～9，
ELP+找到了新的最低能量，分别为 -44，-41，
-42，-71和-75．表 2中括号中的数字表示 ELP+
方法运行 20次所得到的平均能量值．表 2中最后
一列中的 Time和MC step分别表示 ELP+对于每条
序列在 20次运行中所能找到最优解的次数和找到
最优解所需的平均迭代步数．表 2中最后一列显
示，对于序列 1～4，ELP+每次都能快速地找到最
优解，而对于稍长的序列，ELP+需要更长的时间
来找到最优解，并且不能保证每次都能找到最优

解．这是合理的，因为随着氨基酸序列长度的增

加，解空间将增大，能量曲面也会变得更为复杂．

为了验证新的直方图更新机制的效果，表 2中还列
出了原始的 ELP所得到的最低能量和平均最低能
量．为了让比较结果更有说服力，对于所有的算

例，ELP和 ELP+所使用的参数是相同的．从表 2
可以看出，除了 4条短序列 1～4，两种方法得到
的最低能量相同外，对于其余的 5条序列，ELP+
都能找到更低的能量．同时，对于所有的序列，

ELP+所得到的平均最低能量都比 ELP得到的平均
最低能量要低得多．由 ELP+得到的序列 7、8和 9
的最低能量的典型构象如图 4所示．很显然，每个
构象都有一个很紧凑的疏水核结构．

No. Length Sequence

1 20 HPHP2H2PHP2HPH2P2HPH

2 24 H2P2(HP2)6H2

3 25 P2HP2(H2P4)3H2

4 36 P3H2P2H2P5H7P2H2P4H2P2HP2

5 48 P2H(PH3)2P5H10P6(H2P2)2HP2H5

6 50 H2(PH)3PH4P(HP3)3P(HP3)2HPH4(PH)4H

7 54 H2(PH)3PH4P(HP3)4P(HP3)2HPH4(PH)4H

8 60 P(PH3)2H5P3H10PHP3H12P4H6PH2PHP

9 64 H12(PH)2((P2H2)2P2H)3(PH)2H11

Table 1 Nine sequences for FCC HP lattice model

Table 2 Comparison of computational results by different methods on 2D FCC HP lattice model
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Fig. 4 Conformations with the lowest energies found by the ELP+ algorithm
for sequences 7～ 9 on 2D FCC HP lattice model

(a) Typical conformation with E=-42 of instance 7 . (b) Typical conformation with E=-71 of instance 8 . (c) Typical conformation with E=-75 of

instance 9. " " and " " indicate the hydrophobic and hydrophilic amino acids, respectively.

(a) (b) (c)

为了进一步验证 ELP+算法的高效性，我们
又将该算法应用于 3D FCC格点模型来模拟蛋白质
的折叠结构．对于表 1中的每条序列，分别独立运
行 ELP+算法 20 次，并将 ELP +算法与 SGA [7]、

HGA[7]、HGA+TR[7, 9]和 TS[10]所得到的最低能量列于

表 3中(对于序列 1～4，由于 ELP+算法每次均能
很容易地得到文献中所给出的最低能量，所以表 3

中就不再列出)．从表 3的计算结果可以看出，除
序列 6外(TS算法没报道结果)，TS和 ELP+算法所
得到的最低能量均优于 SGA、HGA和 HGA+TR得
到的最低能量．这说明 ELP+算法在 3D FCC格点
模型的蛋白质折叠结构预测中也是高效的．图 5列
出了 ELP+算法所模拟的序列 7～9的 3D FCC格点
模型的最低能量构象．

Fig. 5 Conformations with the lowest energies found by the ELP+ algorithm
for sequences 7～ 9 on 3D FCC HP lattice model

(a) Typical conformation with E=-77 of instance 7. (b) Typical conformation with E=-130 of instance 8. (c) Typical conformation with E=-132 of

instance 9. " " and " " indicate the hydrophobic and hydrophilic amino acids, respectively.

(a) (b) (c)

No. Length SGA[7] HGA[7] HGA+TR[7, 9] TS[10] ELP+
5 48 NAa) NA -69 (-74)b)

6 50 -55 -59 -59 NA (-72.2)

7 54 NA NA NA (-76.33)

8 60 -97 -114 -117 (-130)

9 64 -81 -98 -103 (-132)
a) NA means data not available. b) Numbers in bold indicate the lowest energies so far and the numbers in parentheses

denote the average energies.

Table 3 Comparison of computational results by different methods on 3D FCC HP lattice model
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4 结 论

庞大的搜索空间以及粗糙的势能曲面使得寻找

蛋白质天然结构的过程异常复杂，搜索过程极易陷

入局部极小点．势能曲面变平法(ELP)是一种新的
全局优化算法．该算法中的Metropolis抽样准则和
累积的直方图函数可以帮助搜索逃离局部极小点．

目前，ELP算法已成功地应用于连续空间，例如，
非格点模型蛋白质折叠问题和圆形 Packing问题．
然而，很少有研究人员将其应用到离散空间．为了

验证 ELP算法在离散空间同样具有高效性，本文
针对 FCC格点模型蛋白质折叠问题提出了一种改
进的 ELP算法(ELP+)．该算法提出了新的直方图
更新机制，同时采用了基于贪心策略的初始构象产

生机制和基于牵引移动的邻域搜索策略．对于文献

中的每条序列，无论是二维模型还是三维模型，

ELP+算法均能找到与文献中的算法所得到的最低
能量相等或更低的能量．实验结果表明，ELP算
法是一种搜索 FCC格点模型蛋白质折叠低能构象
的有效算法．今后，我们将进一步改进 ELP+算
法，并将其应用于全原子模型来模拟真实蛋白质的

结构．
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Abstract Protein folding problem is a classical non-deterministic polynomial (NP) hard problem in
bioinformatics. The energy landscape paving (ELP) method is a class of heuristic global optimization algorithm.
This paper applies the ELP method to simulate protein folding conformations for the hydrophobic-polar (HP)
model on the face-centered-cube (FCC) lattice. By putting forward a new update mechanism of the histogram
function in ELP and incorporating the generation of initial conformation based on the greedy strategy and the
neighborhood search strategy based on pull-moves into ELP, an improved energy landscape paving (ELP+) method
is put forward for the protein folding problem on the FCC lattice model. We test the method on nine benchmark
sequences. The lowest energies by ELP+ are as good as or better than those of other methods in the literature for all
instances. Computational results show that ELP+ is an effective method for protein folding problem on FCC lattice
model.
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