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摘要 蛋白质的序列决定结构，结构决定功能。新一代准确的蛋白质结构预测工具为结构生物学、结构生物信息学、药物

研发和生命科学等许多领域带来了全新的机遇与挑战，单链蛋白质结构预测的准确率达到与试验方法相媲美的水平。本综

述概述了蛋白质结构预测领域的理论基础、发展历程与最新进展，讨论了大量预测的蛋白质结构和基于人工智能的方法如

何影响实验结构生物学，最后，分析了当前蛋白质结构预测领域仍未解决的问题以及未来的研究方向。
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1　蛋白质结构预测的理论基础与意义

蛋白质是生命活动的主要承担者和体现者，一

切生命活动都离不开蛋白质，了解蛋白质功能的基

本方法之一是研究其三维结构。高通量测序技术的

发展使蛋白质序列信息呈指数增长，相对地，蛋白

质结构数据的增长速度远远低于其序列数据的增长

速度［1］。蛋白质结构主要通过X射线晶体学（X-ray 

crystallography）、 核 磁 共 振 （nuclear magnetic 

resonance， NMR） 和 冷 冻 电 镜 （cryo-electron 

microscopy，cryo-EM）等方法解析， 虽然这些方

法可以产生高分辨率和高质量的蛋白质结构，但是

耗时、昂贵且不适用于所有蛋白质。随着计算领域

技术的进步，人工智能在生物学中的应用日益广

泛，因此，用计算的方法从蛋白质序列出发预测结

构是非常必要的。

蛋白质结构非常复杂，结构化学家从概念上将

蛋白质结构分为四个“层次”。一级结构是由氨基

酸脱水缩合组成的多肽链；二级结构描述了局部区

域的一般三维（3D）形式，这些区域与蛋白质的

其余部分独立地组织成重复出现的结构片段，多肽

链最主要的局部构象是 α螺旋（α helices）和 β片

层（β sheets），不规则形状也是蛋白质结构和功能

的重要组成部分，通常称其为环区（loop）；三级

结构是一条多肽链的3D结构，即每个原子的3D坐

标；四级结构指其亚基之间是如何定向和排列的，

也就是说四级结构仅适用于多亚基蛋白质［2］。

2　蛋白质结构预测的进展

2.1　从蛋白质序列出发预测结构

20世纪 70年代初期Anfinsen［3］进行的经典实

验表明，蛋白质正确折叠所需的所有信息均包含在

其氨基酸序列中。近 50年来，研究人员在解决蛋

白质折叠问题上做了诸多尝试，主要可分为两大

类，分别是基于模板 （template-based） 和无模板

（template-free）的预测方法。

基于模板的结构预测方法，即同源建模方法，

首先选择合适的结构模板，然后将靶标序列与模板

结构比对，最后使用分子建模等技术补充靶标-模

板比对中存在的突变、插入和缺失部分的结构。由

于蛋白质折叠类型的总量有限，且折叠覆盖率随着

蛋白质结构数据量的增长而增加［4］，基于模板的

结构预测方法的适用性在不断增长，根据可用的蛋

白质结构，基于模板的结构预测方法可以预测大约

2/3蛋白质家族的结构［5］。研究表明，基于模板的

方法（同源建模和折叠识别）所预测的模型的准确
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率和生物学实用性均要远高于使用无模板的方法

（从头预测）［6］。

无模板的结构预测方法适用于预测在蛋白质结

构数据库（protein data bank，PDB）中找不到同源

蛋白质的结构，由于缺少结构模板，该类方法需要

用于生成候选模型的构象采样方法和用于选择类似

天然构象的物理能量函数。构象采样的一个显著发

展是使用基于片段的组装方法，它在某些方面连接

了基于模板的方法和无模板从头计算的方法，其中

模型是基于已知结构的蛋白质中短的连续主链片段

（通常长度为3~15个残基）构建的，并使用蒙特卡

罗模拟组装成全长模型。

蛋白质结构预测的下一个重大进展是有效利用

共进化信息，该方法首先用于识别接触的残基对，

并进一步扩展以推导残基距离和二面角分布，所有

这些都用作无模板从头计算的约束［7］。基于神经

网络的学习方法进一步将多序列比对的使用扩展到

端 到 端 的 蛋 白 质 结 构 预 测 ， 2020 年 CASP14

（critical assessment of structure prediction） 中 ，

Alphafold2在有模板预测和无模板预测蛋白质三级

结构都有较为出色的表现，实现了原子水平上的准

确，是一种依赖于 PDB中的多序列比对信息和实

验结构的深度学习算法。相对的，如果蛋白质序列

在已知数据库中同源性低于30%，进而产生低质量

的多序列比对信息，最终预测的蛋白质 3D结构准

确率也会降低，这种现象在2022年的CASP15中依

然存在。

2.2　用于蛋白质结构评估的能量函数

蛋白质结构预测的最终目标之一是在不依赖实

验数据的情况下识别高分辨率预测的蛋白质结构，

对这种高精度的预测需要能够区分具有低均方根偏

差的非常相似的结构。蛋白质折叠理论的基本假设

是蛋白质结构在天然状态下一般具有最低的吉布斯

自由能［3］。因此，准确的能量函数是解决蛋白质

折叠和蛋白质结构预测问题的关键。

科学家们已经做了很多工作来捕捉蛋白质内部

的能量相互作用并发展这些力场。这些势能的两个

最普遍的类别是基于物理的力场和基于知识的力

场。基于物理的力场使用物理的基本定律来结合其

原子之间在原子水平上发生的所有类型的相互作用

（例如范德华力、氢键、静电相互作用等）。最早

由 Shneior Lifson团队在 1960年代开始，他们扩展

模拟有机小分子的分子力学方法到大分子系统［8］，

开发了一致力场 （consistent force field，CFF） 能

量函数，这为现今蛋白质建模中使用的一些最重要

的 全 原 子 势 能 方 法 发 展 奠 定 了 基 础 ， 包 括

CHARMM［9］、Amber［10］和 ECEPP［11］。然而，由

于未考虑溶剂化效应，事实证明它们不足以对溶液

中稳定的致密蛋白质折叠进行热力学描述，并且无

法区分天然蛋白质和错误折叠的模型［12］。下一步

是在经典势中添加隐式溶剂化项，由此产生的力场

可以识别肽或蛋白质的天然状态，但是准确性有

限［13］。基于知识的力场需要更少的计算能力，使

用统计方法计算结构特征的频率并将这些频率转换

为自由能贡献［14］，这些势能采用蛋白质的简化粗

粒度模型，同时使用来自 PDB实验确定的蛋白质

结 构 信 息 ， 例 如 TASSER/I-TASSER［15］ 、

ROSETTA［16］、DeepAccNet［17］等。基于知识的力

场已成功应用于许多领域，包括折叠识别、从头算

蛋白质结构预测、结构模型评估、蛋白质-蛋白质

对接和蛋白质稳定性预测。然而，蛋白质的巨大构

象空间进行采样仍然是一个问题，基于知识的力场

方法也越来越多地依赖蛋白质序列和对应已知蛋白

质结构的数据来解决这个问题。

2.3　CASP进展

CASP是一项社区范围的实验，两年一次，旨

在确定和推进从氨基酸序列建模蛋白质结构的最新

技术水平，参与者将被邀请提交一组尚未公开实验

结构的蛋白质模型。CASP最重要的衡量标准是全

局距离测试总分（GDT_TS），较高的值表示模型

更接近给定的参考结构。这为研究小组提供了测试

其蛋白质结构预测方法的机会，并向研究团体和软

件用户提供了对蛋白质结构建模最新技术水平的独

立评估，结果显示了过去两年取得的进展，并揭示

了未来应重点关注的方向。在 2022 年的 CASP15

中，来自世界的 162个小组提交了 53 764个模型，

涉及5个预测类别的127个建模目标。

过去几年见证了蛋白质 3D 结构建模的突破。

这一突破可归因于两个主要因素：a. 蛋白质序列数

据库的非凡增长，以及实验确定的结构数据库的多

产性较低但也在稳步增长，这两种类型的数据都可

以在公共数据库中获得；b. 逐步将深度学习中的前

沿方法引入成熟的蛋白质建模领域。在 CASP14

中，AlphaFold2预测模型的准确率取得了蛋白质结

构 预 测 领 域 突 破 性 进 展 ， 随 后 改 进 版 本 的

RoseTTAFold发布，使科学界可以广泛使用接近实

验精度的蛋白质结构预测工具。CASP15的单体结

构预测评估结果中， Yang-server、 UM-TBM 和
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PEZYFolding位列前三，这些工具都将多个预测算

法（包括AlphaFold2）组合到自己的预测算法中并

进行整体优化排序，这在一定程度上表明，多方法

组合优化可能是提高整体结构预测准确率的有效

方向。

值得注意的是，虽然这些工具不需要模板结

构，但它们确实依赖于多序列比对信息，低同源性

的 蛋 白 质 序 列 多 序 列 比 对 （multiple sequence 

alignment，MSA）质量降低，从而导致最终预测

结构的准确率降低。这些算法提供置信度指标，例

如 pLDDT （predicted local distance difference test）

表示预测模型对其在局部距离差异测试的置信度，

以及 PAE （predicted aligned error） 表示有关残基

对之间相对位置的置信度，为了结构生物学实验工

作者可以更有效地使用蛋白质结构预测软件，针对

这些指标的验证与评估工作也陆续从跨膜蛋白、中

心体和中心粒蛋白以及整个蛋白质组等各类蛋白质

的预测结果中开展［18］。

2.4　高精度预测蛋白质结构的影响

蛋白质结构预测领域的突破性进展并没有让实

验结构生物学过时，而是提供了前所未有的新机

会。通过在分子置换中使用 AlphaFold2 预测的模

型可以有助于解析X射线或冷冻电镜结构［19］；结

合实验数据与预测模型有助于确定复杂的核孔复合

体结构［20］；蛋白质结构预测可为实验工作者筛选

可能的翻译后修饰（post-translational modification，

PTM）位点［21］。

2022年，AlphaFold PDB中提供了超过 2.14 亿

个预测的蛋白质结构，涵盖了UniProt数据库中的

大部分序列［22］，极大地增加了具有蛋白质结构的

蛋白质序列空间的覆盖范围，并在结构生物学和结

构生物信息学领域提出了新的挑战和机遇。缺乏蛋

白质建模经验的研究人员现在可以使用这些模型来

解决具有挑战性的生物学问题，与此同时，模型置

信度指标对于做出可靠的解释仍然至关重要。这个

新的结构数据库和相关的软件工具在计算和实验结

构生物学领域引发了一系列研究，包括优化输入

AlphaFold2的多序列比对等。此外，预测结构数据

库的出现极大地改变了蛋白质结构域的格局，数百

万个结构域序列可能成为建模良好的结构域结构，

同时数据量的庞大对蛋白质结构域分类工作带来了

挑战，在初始AlphaFold PDB的21种模型生物中确

定了 700 000个推定的CATH结构域，但其中 49%

的结构域因预测模型质量和无序区域被过滤掉［23］。

3　挑战与展望

蛋白质结构是研究蛋白质功能的基础，但结构

解析方法耗时、昂贵且不适用于所有蛋白质。因

此，利用计算的方法从蛋白质序列出发预测结构变

得非常必要。尽管在蛋白质结构预测领域应用深度

学习方法给结构生物学带来了新的机遇，但仍然没

有从理论上解决蛋白质折叠的问题。此外，为了识

别高分辨率预测的蛋白质结构，需要使用准确的能

量函数来区分具有低均方根偏差的非常相似的

结构。

现有的工具缺乏关于蛋白质动态特性的信息，

许多蛋白质采用对其功能至关重要的多种构象状

态，即结合其他蛋白质、核酸和小分子配体或在功

能活性和非活性状态之间切换，这对于理解和模拟

蛋白质的功能状态很重要。在这种情况下，深度学

习方法也提供了一个可行的方向，首先学习已知结

构蛋白质样本的构象状态以及它们之间可能的转换

路径，训练完成的模型用于生成实验上未观察到但

类似于天然的蛋白质构象来进一步扩展构象空间的

采样［24］，训练和测试此类方法的关键将是开发单

链蛋白质和复合物的生理功能相关结构的数据集。

蛋白质复合物结构预测的方法依赖于蛋白质之

间的共同进化信息，但对于宿主-病原体的相互作

用，由于二者属于不同物质，进化关系与源自同一

生物体两种蛋白质的进化关系非常不同，在宿主和

致病蛋白之间几乎无法找到直系同源序列。因此，

预测这些复合物的预期准确性要低得多。那么完全

从序列出发，不依赖于多序列比对信息的模型开发

将会是跨物种蛋白质复合物结构预测的一个可行方

案，另一种选择是利用迁移学习对现有模型进行微

调以适应特定任务，即使在缺乏数据的情况下也可

以学习复杂的概念，这在主要组织相容性复合体

（MHC） 受体和肽链相互作用的预测已经有相关

应用［25］。

基于AI的结构预测算法的其他应用可能包括

模拟翻译后修饰的结构效应、突变和变异的构象后

果以及蛋白质设计领域的应用，目前，基于深度学

习的方法仍然无法解释氨基酸单点突变对整体蛋白

质结构的影响［26］。开发更准确的基于先进人工智

能技术的可靠分子对接算法来模拟蛋白质和小分子

之间的相互作用，可以促进基于结构的药物研发并

加速医学研究。

随着端到端机器学习方法得到改进并被更广泛
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的结构生物学界所掌握，对很大一部分蛋白质及复

合物仅从其氨基酸序列进行建模将成为常规，同

样，将这些新方法扩展到预测核酸结构，特别是

RNA，以及它们与蛋白质形成的复合物结构是未

来结构预测领域重要的前进方向。要实现这些拓

展，一个主要挑战是整理足够的实验数据来训练和

验证机器学习方法。未来计算和实验方法将更紧密

结合，从冷冻电镜数据中提取大分子复合物结构异

质性信息，基于AI的结构预测算法和分子模拟技

术相结合，CASP在检验相关领域的算法预测结果

中依然会发挥重要的参考作用。
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Abstract　The structure of protein is determined by the sequence, and the function of protein is determined by its 
structure. The advent of accurate protein structure prediction tools has created new opportunities and challenges in 
the fields of structural biology, structural bioinformatics, drug discovery and many other fields of life sciences. 
The accuracy of single-chain protein structure prediction has reached a level comparable to that of experimental 
methods. In this review, we provide an overview of the theoretical basis, development history, and recent 
advances in the field of protein structure prediction. Additionally, we discuss how the large number of predicted 
protein structures and artificial intelligence-based methods affect experimental structural biology. Open questions 
and future research directions in the field of protein structure prediction are analyzed.
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