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摘要 蛋白质是生命活动的重要基础物质，在生物体内扮演着多种关键角色，包括构建细胞结构、参与代谢和能量转化、

调节生理功能、提供免疫保护、传递信号等。蛋白质多样化的功能是通过其特定的氨基酸序列，以及相应的三维结构来实

现的。蛋白质工程通过改变或设计蛋白质的序列与结构来实现特定的功能，从而扩展对蛋白质的理解，并为生物医学、生

物材料、生物工程及其他领域的研究提供强大的工具和技术支持。近年来，随着算法的进步、大数据的积累，以及硬件计

算能力的提升，人工智能技术得到了快速发展，并逐渐应用于蛋白质工程领域，形成了智能蛋白质工程。通过运用基因组、

蛋白质组、蛋白质结构数据库等生物学大数据，以及在数据基础上建立各类先进的深度学习模型，智能蛋白质工程能够实

现高效、精准、可预测的蛋白质设计和改造。本文主要侧重于智能蛋白质工程的四个方面，即结构设计、无骨架的序列设

计、基于骨架的序列设计，以及其他辅助设计方法，总结了人工智能技术在这些领域取得的最新进展，并汇总了近年来采

用智能蛋白质工程技术取得的实践成果。智能蛋白质工程作为一种新兴的技术和方法，展示了巨大的潜力和前景，为未来

科学研究和技术创新带来深远的影响，并为解决全球性挑战提供新的解决方案和工具。
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蛋白质是生命体不可或缺的基本组成部分，其

重要性不言而喻。无论是在生命体内还是在病毒等

类生命体内，蛋白质都承担着多种多样的关键功

能，从搭建各类基本结构到催化复杂的生物化学反

应，在生命的各个层面扮演着至关重要的角色［1］。

随着对蛋白质功能的深入研究和实际应用的推进，

传统的天然蛋白质已无法满足人类日益增长的多样

化需求。蛋白质工程旨在现有天然蛋白质的基础

上，创造出具有特定功能的新蛋白质分子。但是，

受限于蛋白质序列近乎无限的可能性，以及尚不能

充分了解蛋白质的折叠规律与“结构-功能”关系，

所以很难实现任意功能蛋白质的设计。

近年来，新一代基于深度学习 （deep learning）

模型的人工智能 （artificial intelligence，AI） 技术

有了突破性的发展，促使研究者将人工智能技术应

用于生命科学领域的研究，令该领域的研究方法和

思维范式发生了转变。特别是 2024 年的诺贝尔化

学奖分别授予了 David Baker （以表彰其在计算蛋

白质设计方面的贡献），以及 Demis Hassabis 和

John Jumper （以表彰两人在蛋白质结构预测方面

的贡献）。后两者正是基于深度学习的蛋白质结构

预测程序 AlphaFold 的主要开发者，而 David Baker

则在近年推出了诸如 RFdiffusion 等重要的基于人

工智能的蛋白质设计算法，由此大大加速了他的研

究团队在蛋白质设计方面的研究进展。

蛋白质科学与人工智能先进算法相融合的发展

趋势体现在蛋白质工程领域，就催生了“智能蛋白

质工程”（intelligent protein engineering），即利用

人工智能技术辅助解决蛋白质工程在蛋白质的设

计、改造、生产等诸多环节中的挑战［2］。相比于

传统蛋白质工程当中采用的局部饱和突变或定向进

化策略，智能蛋白质工程通过人工智能算法所能探
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索的序列空间更为广阔也更为准确，因此更有可能

获得具备指定新功能，或原有功能更加高效、性质

更加稳定的定制化蛋白质产品，以解决医学、药

物、生物技术、环境保护、工业生产等领域的产业

需求。在智能蛋白质工程的多个组成部分中，基于

人工智能算法的蛋白质设计是关键核心技术之

一［3］，不仅为人类改造和设计蛋白质提供了有力

的工具，也促进了人类对于蛋白质科学的认知［4］。

这一部分将在本文中进行重点综述。此外，人工智

能技术还在密码子优化等其他技术环节上对蛋白质

工程做出了贡献，这些技术也将是本文综述的

内容。

1　蛋白质设计方法的分类与问题

蛋白质设计与蛋白质工程的目标有所差异：前

者注重发现新的非天然的蛋白质结构形态，而后者

更关注能够解决科研或生产领域实际问题的蛋白质

改造。蛋白质设计的初衷决定其早期研究目标是无

参照模板、无约束条件下的蛋白质设计，因此也称

蛋白质的“从头设计”（de novo design）。事实上，

有研究者正是以此作为划分不同蛋白质设计方法的

分水岭［5］。蛋白质从头设计问题的本质是研究蛋

白质的折叠与拓扑，因此主要关注蛋白质的主链走

向。然而，蛋白质的折叠同时依赖于主链或侧链参

与的残基相互作用，设计主链骨架还需要填充可以

实现该折叠的适当氨基酸序列，因此诞生了依据主

链骨架来设计氨基酸序列的算法。近年来，随着大

语言模型的兴起，又出现了仅把蛋白质考虑为氨基

酸序列的处理方法。相应的，也有研究者主张将蛋

白质设计分为固定骨架设计、可变骨架设计和序列

结构生成三类问题［6］。

面对纷繁复杂的蛋白质设计方法，笔者在本文

中 主 张 做 以 下 分 类 ： a. “ 结 构 设 计 ”（structure 

design），指以蛋白质结构等数据训练深度生成模

型，从而直接生成新的设计蛋白质的结构，包括仅

生成主链原子，或同时生成主侧链全部原子；      

b.“无骨架的序列设计”（backbone-free sequence 

design），指以蛋白质序列等数据训练深度生成模

型，从而直接生成新的设计蛋白质的氨基酸序列；

c. “ 基 于 骨 架 的 序 列 设 计 ”（backbone-based 

sequence design），指根据待设计蛋白质已知的主链

骨架结构，设计能够实现该折叠的氨基酸序列。 

图 1 体现了这三类蛋白质设计方法之间的关联性与

差异性。表 1 中列出了三个类别中采用了深度学习

模型的一些代表性算法。
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Fig. 1　Relationships between three kinds of protein design approaches
图1　三类蛋白质设计方法之间的联系与差异
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Table 1　Classification of protein design methods and representative algorithms using deep learning models
表1　蛋白质设计方法分类及采用了深度学习模型的代表性算法

结构设计

（structure design）

无骨架的

序列设计（backbone-

free sequence design）

基于骨架的

序列设计

（backbone-based 

sequence design）

RFdiffusion［7］

SCUBA-D［8］

Ig-VAE［9］

DiffAb［10］

Chroma［11］

MSA-VAE［12］

ProteinGAN［13］

ProtGPT2［14］

ProGen［15］

ProGen2［16］

DARK［17］

ProteinMPNN［18］

LM-Design［19］

David Baker研究组

刘海燕研究组

Huang等

马剑竹研究组

Generate 

Biomedicines公司

Hawkins-Hooker等

Repecka等

Ferruz等

Profluent公司

Profluent公司

Moffat等

David Baker研究组

Zheng等

2022年

2022年

2022年

2022年

2023年

2021年

2021年

2022年

2023年

2023年

2022年

2022年

2023年

在残基距离矩阵的二维图上

应 用 扩 散 模 型 ， 并 利 用

RosseTTAfold 来 构 造 去 噪    

函数

使用氨基酸序列语言模型辅

助结构扩散，使用非零均值

先验的去噪扩散将低质量初

始主干转换为高质量主干

提供了一个旋转和平移不变

的损失函数，同时还具有扭

转感知和直接生成三维坐标

的能力

是最早用于蛋白质结构设计

的扩散模型之一，可以设计

原子分辨率的且明确针对特

定抗原结构的抗体

算法的可编程性允许通过设

置条件器直接指定和优化蛋

白质的高级属性

可以更好地捕获反映三维结

构影响的长距离依赖关系

是一种基于自注意力机制的

生成对抗网络变体

具有7.38亿个参数的深度无监

督语言模型，探索了蛋白质

空间中的新区域

使用条件语言建模来生成人

工蛋白质

可扩展到64亿个参数，可以

更好地捕捉蛋白质序列的    

分布

可以快速采样具有多样化和

有序结构的新蛋白质序列

训练数据中添加了高斯噪声，

提高了模型的稳定性，同时

也增强了模型的泛化能力

能准确处理功能环和暴露于

表面等结构非确定性区域

从用户指定的输入生成图像的

网络的方式，能够从简单的分

子规范设计出各种对称性的蛋

白质，也可以无约束设计蛋  

白质

可以始终生成高质量的蛋白质

骨架结构，再匹配其他算法来

填充氨基酸序列

支持高通量构建表位定制的结

构引导文库，并可应用于任何

结构折叠类别，如酶和核酸结

合域，但主要用于抗体的设计

是一把“瑞士军刀”，能够进

行序列结构协同设计、给定主

链结构的序列设计和抗体优化

可以生成具有各种结构和特性

的新型多样化蛋白质

使用深度生成模型搜索生成有

用变体的可行性，提供了一种

补充理性设计的方法

能够“学习”天然蛋白质序列

的多样性并能够生成功能性蛋

白质序列

能够以高通量方式生成从头蛋

白质序列，能够筛选与天然蛋

白质相似的蛋白质

基于深度学习的语言模型可以

生成跨大型蛋白质家族的功能

性人工蛋白质序列

在捕获观察到的进化序列的分

布、生成新的可行序列和预测

蛋白质适应性方面表现出最先

进的性能，而无需额外的微调

可为从头设计蛋白质生成高质

量的候选者，并有助于开发进

一步的新型设计方法

适用于几乎所有蛋白质序列设

计问题，高实验设计成功率、

计算效率和广泛适用性

作为一个“封装器”来整合蛋

白质序列学习（如pLMs）和结

构学习（如几何/图神经网络及

蛋白质结构预测）的进展，从

而促进未来的蛋白质研究

方法类别 算法名称 开发者 发布时间 技术特点 功能与应用场景
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LigandMPNN［20］

ProDesign-LE［21］

CarbonDesign［22］

David Baker研究组

卜东波研究组

张海仓研究组

2023年

2023年

2024年

明确地模拟了生物分子系统

的所有非蛋白质成分

通过优化残基与局部环境的

匹配，避免了频繁重建全原

子结构，提高了设计效率和

准确性

核心是Inverseformer，可以视

为Evoformer的逆向架构，让

信息从三维结构流向一维    

序列

可以对小分子、核苷酸、金属

和其他原子环境进行明确的  

建模

对于设计出差异化的序列有着

非常强的实用性

可以在设计序列的同时生成侧

链结构，对于原始序列有着相

当高的召回率

续表1

方法类别 算法名称 开发者 发布时间 技术特点 功能与应用场景

事实上，上述分类方法本身就体现了当前蛋白

质设计算法的两个严重问题，即结构与序列的割

裂，以及主链与侧链的割裂。

结构与序列的割裂问题一直困绕着蛋白质的相

关研究领域。其根本原因在于，人类至今仍旧没有

完全掌握蛋白质折叠过程中的全部物理和化学规

律，既不能由氨基酸序列直接计算得到其对应的三

维折叠形式，也不能由给定的三维折叠形式直接计

算得到其对应的氨基酸序列。这就导致，设计方法

获得的蛋白质序列无法直接对应于结构，还要求助

于蛋白质结构预测算法来获知设计蛋白可能的结构

状态，添加了额外的一层不确定性。

主链与侧链的割裂在传统的结构生物学研究中

是不存在的。这是因为，结构生物学研究的蛋白质

往往已知氨基酸序列，也就具备了明确的侧链化学

信息。结构生物学的实践也表明，在蛋白质三维结

构中，主链与侧链是一体的，两者深度耦合。但是

在设计蛋白质时，序列恰恰是未知信息，而结构也

是未知信息，因此才诞生了先主链折叠，再侧链装

配的设计流程。从方法体系上来讲，当前缺乏能够

一体化解决主侧链设计问题的算法框架。

与上述两个问题有着紧密联系的是蛋白质结构

数据的表征方式问题。Wang 等［23］指出，蛋白质的

不同表征方式也与相应深度学习模型的框架选择有

着紧密的关系。当前的主链骨架设计模型往往将蛋

白质结构表征为所有氨基酸主链原子串联形成的结

构，甚至是简化为 α 碳原子的长链，因此不具备表

征和理解侧链的能力；全原子生成模型往往将蛋白

质理解为所有非氢原子组成的拓扑图；笔者团队开

发的基于电子密度的扩散模型，将蛋白质表征为三

维空间的电子密度数值矩阵。这些表征方式之间各

有优劣，并且与所采用的深度学习模型的类型有

关，很难直接比较。因此下文的论述中将不再单独

就表征方式进行比较讨论。

除此之外，巨大的蛋白质序列空间也给设计带

来了极大的挑战。仅以 100 个残基的小蛋白质为

例，其肽链上的每个氨基酸都有 20 种可能，因此

其序列理论上的可能组合数量就达到了 20100，即

10130 左右，比可观测宇宙中的原子数量还高了 50

个数量级。在这样巨大的一个序列空间中，很难通

过随机搜索来找到可以正确折叠的序列，也就使得

生物学和化学研究中经常使用的筛选法在蛋白质设

计中难以成立［24-26］。

在蛋白质工程的角度来看，蛋白质设计的目标

是要达到某种蛋白质功能或令该蛋白质具备某种理

化性质，可记为 T。若将设计得到的蛋白质结构记

为 S，那么蛋白质设计算法的本质就是求得给定 T

时 S 的后验概率，即 P (S|T )，而后从中采样。根据

贝叶斯定理有

          P (S|T ) = P ( )S ∙P ( )T|S
P ( )T

                            (1)
其中，由于目标是设计之初给定的，所以在每一个

特定的设计任务中，T 是定值。P (T|S)表示对于给

定结构 S，其具备功能/性质 T 的后验概率 （图 2 中

红色子空间）。通常从蛋白质结构到性质是具有确

定性的。但是由于在微观层面缺乏相关的科学理

论，因此只有一小部分功能或性质是可以依据公式

计算得到的，而大部分的蛋白质功能或性质都难以

准确计算，令 P (T|S)的获取变得困难。最后一项

P (S)代表了所有可能蛋白质结构构型的概率分布
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（图 2 中绿色子空间）。考虑到前述蛋白质序列空间

极其巨大的因素，以及目前对蛋白质折叠的原理仍

旧缺乏深刻的理论认知，P (S)的获取也是非常困

难的。

2　蛋白质的结构设计

尽管困难重重，从 20 世纪 70 年代起，生物学

家们仍旧发展了一系列不同的方法，尝试解决蛋白

质结构的设计问题。第一个时期是 20 世纪 70 年代

末到 80 年代初，主要使用物理模型手动设计蛋白

质；第二个时期从 20 世纪 80 年代中期持续到 21 世

纪初，主要集中在由基本物理化学原理指导的计算

设计，使用数学方程定义骨架构象［27-29］，配合侧

链重新装配算法来设计序列［30-31］；第三个时期始

于 21 世纪初，随着晶体结构数据库不断扩大，发

展出了基于蛋白质结构片段和生物信息学计算的蛋

白质从头设计方法，由已知确定结构的蛋白质片段

重新组合以创建新的蛋白质［32-33］。

总体上，这一时期的蛋白质结构设计强烈依赖

于设计人员的专业知识，成功率极低，计算耗时极

长，且只能解决个别问题，不具备通用性的方法。

直到近年来，人工智能算法和高性能计算的算力都

有了突破性的发展，才带来了新的希望。

2.1　从结构预测到结构设计

在基于深度学习模型的人工智能算法介入之

前，蛋白质结构设计的主要成果大多出自美国华盛

顿大学的 David Baker 教授团队［7，34-35］。他们开发

了一种识别“极低自由能序列-结构对”的通用程

序［36］，并在序列优化和结构预测之间迭代，可应

用于多种期望目标结构的设计。该程序依赖于

Baker 团 队 此 前 在 研 究 蛋 白 质 结 构 预 测 算 法

Rosetta［37］ 的过程中建立的一个经验型的混合能量

函数，综合考虑了蛋白质结构涉及的多方面能量

项。虽然该函数计算得到的并不是一个可验证的实

际能量数值，而只是多个能量项的整体评估，但是

确实能够指导蛋白质的折叠预测与结构设计，并得

到有益的结果。Baker 团队利用该算法从头设计的

蛋白质 Top7 虽然不具备生物学功能，但是其晶体

结构证明，该蛋白质的实际结构与给定设计目标一

致，且结构高度稳定［32］。Top7 的设计成功是一个

重要的里程碑，表明综合运用生物信息学、结构生

物学、生物物理学、生物化学等多学科的知识和技

术手段，完全有可能成功设计出某些特定的蛋白质

结构。

在 Top7 等同一时期设计蛋白质的流程中，一

个核心环节是对于给定氨基酸序列对应的蛋白质三

维结构的预测 （structure prediction）。广义来讲，

预测问题通常可以理解为对一个从输入 （氨基酸序

列） 到输出 （三维结构） 的转换函数的拟合。如果

该函数背后的物理化学或其他科学原理非常复杂，

难以计算，但是相关的输入/输出数据对非常丰富，
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Fig. 2　The composition of protein space
图2　蛋白质空间的构成
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那么往往可以采用深度学习模型来进行拟合。蛋白

质结构领域恰好拥有数据量非常丰富且数据质量相

对 较 高 的 数 据 库 ， 即 国 际 蛋 白 质 结 构 数 据 库

（protein data bank，PDB）［38］，为蛋白质相关深度

学习模型的建立奠定了数据基础。目前已经有很多

蛋白质结构预测的深度学习模型取得了成功［39-45］，

其中最早取得实质性突破的是由 DeepMind 公司开

发的 AlphaFold，它在 2018 年的 CASP13 大赛上取

得了优异的成绩［46］。此后的 2020 年，其第二代版

本 AlphaFold2 在 CASP14 大赛上赢得了冠军，表现

出显著优于传统蛋白质结构预测算法的强大能

力［40］ 。 2024 年 ， DeepMind 公 司 又 公 布 了

AlphaFold3，不仅能够预测单个蛋白质的三维结

构，还能够准确地预测蛋白质-蛋白质、蛋白质-核

酸、蛋白质-小分子等不同类型复合物的三维结

构［41］ 。 以 AlphaFold 系 列 ， 以 及 RaptorX［47］ 、

RoseTTAFold［44］、ESMfold［48］ 等算法为代表的深

度学习模型，基本解决了蛋白质结构预测领域的主

要问题。虽然在局部准确性、突变敏感性等方面还

存在一些挑战，但这些人工智能算法确实促进了蛋

白质相关生命科学问题的解决，展现了人工智能技

术与复杂的蛋白质科学相结合的可能性，推动了人

工智能驱动的蛋白质设计算法的出现。

蛋白质的结构设计常常被误以为是蛋白质结构

预测的求逆过程，然而事实上，下文将要讨论的基

于骨架的序列设计才更像是蛋白质结构预测的逆问

题。与直觉相反的是，从求解未知结构的角度上来

说，蛋白质的结构设计与结构预测是具备极高相似

性的问题。两者的差别仅仅在于，结构设计时可能

是无约束的，也可能给定了某种功能约束 （比如要

求与某个给定的靶蛋白能够结合），但氨基酸序列

一定是未知的，而结构预测时只有一种约束，即已

知氨基酸序列的约束 （图 1）。AlphaFold3 已经将这

种理论构想变成了现实，采用了深度生成中的扩散

模型作为算法框架的核心［41］，变“预测”为“设

计”。不过在 AlphaFold 等早期的人工智能结构预测

算法初步发展起来之后，研究者们首先想到的是直

接利用人工智能算法强大的预测能力来对序列进行

迭代修正，从而实现蛋白质设计。

由 Baker 团 队 开 发 的 一 种 被 称 为 幻 想

（hallucination） 设计的蛋白质结构设计方法采用的

就是上述思路［34］。该方法基于的结构预测算法可

以是传统的 trRosetta （变形限制版的 Rosetta），不

仅约束了通常会关注的残基之间的距离关系，还约

束了从主链肽键到侧链单键的多个转角关系，能够

更准确地预测给定蛋白质序列对应的三维结构［49］，

也 可 以 是 基 于 深 度 学 习 的 RoseTTAFold 或

AlphaFold2。以此为基础，幻想设计使用马尔科夫

链蒙特卡洛 （MCMC） 算法生成包含随机突变的

蛋白质序列，并利用 trRosetta 对这些序列进行结构

预测，获得残基间距离分布。该算法预先针对大量

已知蛋白质结构计算了残基间距离的分布作为优化

目标，通过不断优化设计结构的距离分布与目标分

布之间的 KL 散度 （KL-divergence），使设计结构

的空间约束逐渐逼近真实蛋白质，从而产生了涵盖

广泛序列和预测结构的新蛋白质。结构生物学研究

获得了其中三种设计蛋白质的实验结构，显示与设

计结构高度匹配。需要指出的是，该方法仅设计得

到了蛋白质主链的三维结构，还需要配合其他算法

完成序列设计，因此是典型的结构设计算法。

近日，DeepMind 公司宣布开发了一种新的蛋

白质设计平台 AlphaProteo，也是基于结构预测算

法去完成蛋白质设计［50］。AlphaProteo 首先采用

AlphaFold 系列算法预测得到了大量蛋白质的结构，

再通过一个过滤器从中筛选得到能够满足设计目标

功能的蛋白质。这一过程的逻辑恰好是 AlphaFold3

的反面，可谓变“设计”为“预测”。事实上，从

任何一种蛋白质结构预测算法出发，都可以采用类

似的思路来实现蛋白质设计 （图 3）。但是很显然，

通过大量的预测计算才能获得期望的设计蛋白质，

一定意味着巨大算力的支持。因此该路径的成本极

高，效率却比较低，往往不适合科研机构或中小型

企业采用。

2.2　基于早期生成模型设计蛋白质结构

生成模型是深度学习模型中发展得较为成功的

一 个 子 领 域 。 比 如 早 期 的 生 成 对 抗 网 络

（generative adversarial network，GAN） 和变分自编

码器 （variational autoencoder，VAE） 都能出色地

完成图像的生成任务，在部分任务领域能够达到以

假乱真的生成质量。蛋白质结构的设计问题本质上

也是要获得一个符合既有分布的采样，与生成模型

的特性相一致，天然适合采用生成模型来实现。

Huang 团队提出了一种基于 GAN 的蛋白质设

计算法［51］，根据蛋白质主链上 α 碳原子之间的成

对距离来编码蛋白质结构，这消除了生成模型学习

平移和旋转对称性的需要。然后，引入一个用于对

抗噪声的三维结构恢复的凸函数，以便从生成的成

对距离图中折叠蛋白质结构，并通过交替方向乘子
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法 （ADMM） 解决这些问题，最后通过预测损坏

的蛋白质结构来测试模型的有效性。随后，Huang

等进一步优化了该模型，从真实的蛋白质三维骨架

片段分布中进行采样，用所有骨架原子之间的成对

距离来表示蛋白质结构，并提出一种快速、完全可

微分方式直接恢复和细化相应骨架坐标的方法，提

升了其生成结构的性能［52］。2023 年 Huang 等［9］ 又

提出了一种构建蛋白质骨架的新模型 Ig-VAE，这

是第一个直接生成蛋白质骨架全部原子三维坐标的

架构。模型的新颖之处在于它提供了一个旋转和平

移不变的损失函数，同时还具有扭转感知和直接生

成三维坐标的能力，直接生成免疫球蛋白的三维骨

架。重要的是，该模型提出了一种概念上全新的解

决蛋白质设计问题的方法，由于 Ig-VAE 直接生成

坐标，它的所有坐标输出是完全可微分的，因此就

可以通过任何可微分的基于坐标的启发式方法来约

束结构生成，这就让设计者可以指定任何期望的结

构特征，约束模型生成符合该特征的蛋白质分子的

全部原子坐标。

2.3　基于扩散模型设计蛋白质结构

在所有深度生成模型当中，去噪扩散概率模型

（denoising diffusion probabilistic models，

DDPM）［53］是在图像生成领域表现最优异的人工智

能模型，以之为基础的图像生成程序已经被人们广

泛使用。DDPM 首先向有信息的图像中逐步添加

噪声，再通过神经网络来学习逆向的去噪函数，最

终就可以对任一不含特定信息的高斯噪声图像进行

去噪，从而获得含有信息的图像采样。然而，传统

的扩散模型整体是为二维图像问题设计的，要用它

解决蛋白质结构的生成问题，就需要从图像的二维

空间转换到结构的三维空间。另外，DDPM 只是

广义上的扩散模型 （diffusion model） 中的一种，

效率较低。近几年来已经出现了其他一些新的扩散

模型，比如去噪扩散隐式模型 （denoising diffusion 

implicit models， DDIM） 等 ， 甚 至 联 合

Transformer 构 建 的 扩 散 Transformer （diffusion 

transformers， DiT） 和 可 扩 展 插 值 Transformer

（scalable interpolant transformers， SiT） 等 ， 可 以

在面对蛋白质这类复杂问题时发挥更大的作用。

2022 年，清华大学马剑竹团队开发了一种针

对 抗 体 蛋 白 的 互 补 决 定 区 （complementarity 

determining regions，CDR） 同时进行序列和结构

设计的扩散概率模型，也是最早一批应用扩散模型

解决蛋白质结构设计问题的算法工具之一［10］。该

模型基于和等变神经网络，针对给定的抗原表位，

联合建模抗体的序列和结构。它能够完成多种不同

类型的任务，包括序列-结构协同设计、给定主链

结构的序列设计，以及抗体优化。应用该模型针对

包括新冠病毒受体结合结构域在内的几类不同抗原

进行了抗体设计后，相关的能量计算、序列比对等

评估结果显示该模型的性能优于此前的其他设计

算法。

中国科学技术大学刘海燕教授团队［8］ 在此前

开发的基于能量计算的蛋白质设计算法 SCUBA［54］
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Fig. 3　Protein design based on protein structure prediction
图3　通过蛋白质结构预测来实现蛋白质设计
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的基础上，引入了扩散模型，形成了蛋白质设计算

法 SCUBA-D。在该算法中，蛋白质的结构骨架被

表征为残基间距离矩阵，与 AlphaFold 所采用的策

略一致。因此 SCUBA-D 的扩散和去噪均发生在残

基间距离的二维矩阵上，仍是经典的二维扩散模

型。比较有特色的是，SCUBA-D 将整体架构分为

顺次衔接的三个模块，分别是一步去噪的低分辨率

骨架生成模块，融合了语言模型和扩散模型的高分

辨率骨架生成模块，以及类似于 GAN 结构的多重

物理判别模块，用以保证生成结构的合理性。结果

表明，该模型可以始终生成高质量的蛋白质骨架结

构，具有十分广阔的应用前景。

同样在 2022 年，Baker 团队也推出了基于扩散

模型的蛋白质设计算法 RFdiffusion ［7］。该算法基

于 Baker 团队于 2021 年发布的蛋白质结构预测算法

RoseTTAFold［44］。与 AlphaFold2 主要依赖于多序

列 比 对 （MSA） 和 残 基 间 距 离 矩 阵 不 同 ，

RoseTTAFold 还引入了其他信息，包括残基的朝向

等 。 因 此 ， RFdiffusion 几 乎 直 接 复 用 了

RoseTTAFold 已经训练好的模型来构造去噪函数，

也就是在没有序列信息的情况下，采用当前步骤的

残基距离矩阵和三维模板来预测结构。该预测结构

会被下一步去噪过程视为三维模板使用 （称为“自

我条件约束”，self-conditioning），但不会被直接用

于产生下一步的残基距离矩阵，而是被视为去噪的

目标来产生下一步的残基坐标。RFdiffusion 既可以

通过指定肽链长度来自由生成蛋白质结构骨架，也

可以通过对损失函数的重写和重新训练，实现特定

对称性或特定功能的蛋白质的骨架设计。但是后一

种方式对非人工智能领域的研究者来说具有较高的

使用门槛。在 RFdiffusion 的基础上，Baker 团队又

于 2024 年推出了 RFdiffusion-All-Atom［55］，能够更

好地解决蛋白质与核酸等多种不同类型其他分子的

共同设计问题。

DDPM 在处理二维图像时存在对图像分辨率的

限制，即对处理的二维矩阵大小的限制。因此，

SCUBA-D 和 RFdiffusion 也都存在大小限制的问

题，仅能直接处理几百个氨基酸残基的蛋白质的设

计问题。如果超过这一限制，就需要通过拼接等方

法进行弥补。2023 年，Generate Biomedicines 公司

发布了蛋白质设计算法 Chroma［11］，一种基于图神

经 网 络 （graph neural network， GNN） 的 扩 散 模

型，能够解决无长度限制的蛋白质设计问题。这个

GNN 模块生成的蛋白质骨架仍旧比较粗糙，还需

要 通 过 扩 散 模 型 的 低 温 采 样 （low-temperature 

sampling） 方法来提高骨架质量。不同于SCUBA-D

和 RFdiffusion 调用其他算法来完成序列设计问题，

Chroma 自身带有一个序列和侧链设计模块，且基

于与主模块相似的 GNN 模型，但是添加了条件约

束的序列解码层和侧链解码层。

目前，扩散模型越来越多地出现在蛋白质结构

的设计算法当中。笔者团队也开发了一种基于

DDIM 的蛋白质设计算法，在电子密度层面上完成

蛋白质结构的加噪与去噪过程，实现了弱监督的蛋

白质快速设计 （未发表）。笔者团队的另一项工作

中，采用了流匹配的扩散模型框架，在生成结合蛋

白 方 面 有 极 高 的 效 率 （未 发 表）。 如 前 所 述 ，

DeepMind 公司近期发表的 AlphaFold3 也是以扩散

模型为核心来完成预测结构的生成。这些成果都说

明，扩散模型或许在理解三维空间方面具备其他人

工智能模型所不具备的优势，因此会成为未来蛋白

质设计算法的主流模型框架。

3　无骨架的序列设计

蛋白质分子是由一条或多条肽链折叠而成的，

而肽链是一维线性的氨基酸残基链。因此，蛋白质

天然地可以通过其一维氨基酸序列进行表征。考虑

到“序列决定结构”的蛋白质折叠理论［56-58］，可以

认为与功能密切相关的三维结构信息就隐含在蛋白

质的氨基酸序列当中。因此，蛋白质设计任务也可

以通过人工智能模型对于氨基酸序列数据的学习和

生成来完成，也即“序列设计”。为了区别于已知

主链骨架结构时的序列设计，此处的序列生成方法

定义为“无骨架的序列设计”。通常，在此类算法

中基本不考虑结构信息的因素，因此其算法实现与

结构设计算法有着显著的差异。

另外有必要指出的是，无骨架的序列设计只产

生了氨基酸序列信息，并不直接产生结构信息，这

对于后续的筛选、分析、应用往往是不利的。因

此，后续需要使用 AlphaFold 等结构预测算法对生

成的氨基酸序列进行结构预测，才能获得设计蛋白

质的结构信息 （图 1）。一方面，这种方法引入了

一个新的带有不确定性的预测算法，进一步加大了

最终结构信息的不确定性；另一方面，受限于当前

结构预测算法较慢的运算速度，无法对快速大量生

成的氨基酸序列进行高通量的结构预测，因而制约

了整个技术流程的通量和速度。
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3.1　基于早期生成模型设计蛋白质序列

“人类基因组计划”的推进极大地促进了基因

组测序技术的发展，令基因信息的数据量急速增

长，相应的蛋白质序列数据库也迅速扩大，为人工

智能模型学习蛋白质序列规律做好了数据上的

准备［59］。

2021 年，Hawkins-Hooker 等［12］ 在近 70 000 个

与荧光素酶类似的氧化还原酶的氨基酸序列数据集

上训练了两种 VAE 模型，分别处理对齐序列输入

（MSA-VAE） 和原始序列输入 （AR-VAE）。研究

表明，虽然两者都能够重现该酶家族使用氨基酸的

特征模式，但 MSA-VAE 能更好地捕获反映三维结

构影响的长距离依赖性。他们通过上述模型生成了

细菌荧光素酶 luxA 的变体，并通过实验检测到了

发光活性，证实了该模型的实用性。

同年，Repecka 等［13］ 训练了一种 GAN 模型来

生成功能性蛋白质序列，称为 ProteinGAN。该模

型是一种基于“自注意力”（self-attention） 机制的

生成对抗网络变体，能够从复杂的多维氨基酸序列

空间中学习蛋白质序列的进化关系，并创建具有类

似自然物理特性的高度多样化的新序列变体。该团

队以苹果酸脱氢酶的氨基酸序列为模板，使用

ProteinGAN 生成了 55 条序列，其中 13 条获得可溶

表 达 ， 并 展 现 了 苹 果 酸 脱 氢 酶 的 催 化 活 性 。

ProteinGAN 展示了人工智能在序列空间允许的生

物学限制内快速生成高度多样化的功能蛋白质的

潜力。

需要指出的是，上述无骨架的序列设计方法有

很大的局限性。如果待设计的目标蛋白质并不具备

大量的已知同源序列信息，就不足以训练一个高质

量的深度学习模型，也就无法实现目标蛋白质序列

的有效生成。

3.2　基于Transformer设计蛋白质序列

2022 年，由 OpenAI 公司发布的 ChatGPT 引发

了公众对于新一轮人工智能发展浪潮的广泛关注，

同时也展现了以 Transformer［60］ 为基础的语言模型

（language model） 作为一种深度生成模型架构的强

大能力。应用 Transformer 解决蛋白质序列的设计

问题有着天然的优势：一方面，氨基酸序列可以表

征为 20 种字母组成的字符串，直接就可以纳入语

言模型的数据体系；另一方面，Transformer 的成

功在很大程度上源于所谓的“多头注意力”（multi-

head attention） 机制，能够在文本的远端之间建立

联系，而这与蛋白质折叠后令序列上相距较远的氨

基酸残基之间产生直接相互作用非常类似，使得

Transformer 有可能学习到此类关联性。

2022 年，Moffat 等［17］ 提出了 DARK 架构，用

于在不断迭代扩展的合成蛋白质序列数据集上有效

地 训 练 生 成 模 型 ， 该 模 型 使 用 了 标 准 的

Transformer 解码器架构，可生成具有不同有序结

构的新序列。随后，Ferruz 等［14］ 提出了 ProtGPT2

模型，该模型是一个自回归 Transformer 模型，拥

有 7.38 亿参数，使用 Uniref-50 作为训练数据集。

训练完成后生成的蛋白质序列，显示出与天然蛋白

质序列相似的预测稳定性与动态特性，同时在进化

上又与当前的蛋白质序列空间相距甚远。

2023 年，Profluent 公司提出了一种应用于蛋白

质序列数据的条件 Transformer 语言模型，称为

ProGen［15］。该模型接受了超过 19 000 个蛋白质家

族的 2.8 亿个蛋白质序列的训练，并通过指定蛋白

质特性的控制标签进行了增强。ProGen 生成的蛋

白质在能量上与天然蛋白质相近，具有理想的生物

学功能。而后 Profluent 公司又提出了 ProGen2，一

种参数量高达 64 亿的自回归 Transformer 模型［16］。

该模型的训练数据集是由从基因组、宏基因组和免

疫蛋白数据库中提取的超过 10 亿种蛋白质序列组

成的。为了评估 ProGen2 生成蛋白质序列的能力，

研究者选择在以下三种情境中对模型进行生成，

即：预训练后一般序列的生成，微调后的可以折叠

成特殊结构的序列生成，以及在抗体序列数据集上

进 行 预 训 练 后 的 抗 体 序 列 生 成 。 结 果 表 明 ，

ProGen2 与在其之前公布的所有模型相比，在生成

合理序列方面有着最佳表现。

虽然使用了 Transformer 这种当前最强大的人

工智能模型架构，但是仅仅针对序列进行设计的方

法在一些设计任务上的表现仍旧差强人意。与结构

设计算法相比，直接设计序列的优势是训练数据量

更充足 （数亿与 22 万）。但是由于未纳入结构信

息，而蛋白质的结构又与其功能直接相关，因此等

同于加重了模型的学习负担，令纯粹的序列设计模

型变得臃肿而低效。

4　基于骨架的序列设计

“基于骨架的序列设计”与前述“无骨架的蛋

白质设计”有着不同的内涵。在此场景下，由于待

设计蛋白质的骨架结构是已知的，所以设计目标是

要获得一条氨基酸序列，使其自然折叠之后的骨架

与给定骨架高度吻合。在某种意义上，上述过程恰
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恰是蛋白质结构预测的逆问题。在蛋白质设计实践

中 ， 基 于 骨 架 的 序 列 设 计 往 往 要 与 SCUBA-D、

RFdiffusion 等蛋白质骨架设计算法配合使用，为这

些算法生成的纯甘氨酸或纯丙氨酸骨架匹配可折叠

的序列 （图 1）。

中国科学院计算技术研究所的卜东波团队开发

了 一 种 精 确 高 效 的 蛋 白 质 序 列 设 计 算 法

ProDESIGN-LE［21］。它采用了一种简洁的残基局部

环境表示法，用残基类型而非具体的原子来描述目

标残基的化学环境，但通过对残基朝向等条件的约

束 ， 能 够 获 得 准 确 的 环 境 关 系 。 在 此 基 础 上 ，

ProDESIGN-LE 训练了一个转换器来学习残基局部

环境与其氨基酸类型之间的相关性。对于目标骨架

结构，ProDESIGN-LE 通过对序列的每个位置进行

迭代更新获得最终的设计序列，而初始序列既可以

是纯甘氨酸序列，也可以是任意的随机序列。对设

计序列的结构预测显示，ProDESIGN-LE 设计的序

列能够高度还原其设计目标的骨架结构。有趣的

是，如果设计目标为天然蛋白质时，ProDESIGN-

LE 并不寻求高度复原目标骨架的原始序列，因此

对于设计出差异化的氨基酸序列有着非常强的实

用性。

为了配合其 RFdiffusion 等算法设计的蛋白质

骨 架 ， Baker 团 队 也 开 发 了 一 种 序 列 设 计 算 法

ProteinMPNN［18］。该算法参考了 GraphTrans 的架

构，使用具有 3 个编码器层和 3 个解码器层消息传

递网络 （message passing neural network，MPNN），

每层宽度为 128 位。该网络使用蛋白质骨架的结构

特征作为输入，以自回归方式从 N 端到 C 端预测蛋

白 质 序 列 。 如 果 设 计 目 标 为 天 然 蛋 白 质 ，

ProteinMPNN 能够较好地复原目标骨架的原始氨基

酸序列，在 15 760 个蛋白质的测试中复原准确率达

到 49.0%。ProteinMPNN 的训练数据中添加了高斯

噪声以避免模型学到结构修正过程中引入的误差，

从而提高了模型的稳定性，同时也增强了模型的泛

化能力。除了从 N 端到 C 端逐一预测的方式外，

ProteinMPNN 还可以采用与顺序无关的自回归模

式，从而让该算法的应用场景进一步拓宽，可以在

固定一部分序列的情况下设计其他部分的序列，也

可以解决蛋白质-蛋白质复合物、环状蛋白质等复

杂构型的序列设计问题。

在 ProteinMPNN 的基础上，Baker 团队又开发

了 带 有 原 子 环 境 约 束 的 蛋 白 质 序 列 设 计 算 法

LigandMPNN［20］。为了表征与蛋白质结合在一起

的其他配体分子，比如小分子、核酸、金属离子

等，该算法引入了三个图神经网络，其中配体图用

于表征配体分子的所有原子之间的连接关系，蛋白

质图用于表征蛋白质所有残基的主链原子之间的连

接关系，而蛋白质-配体图则用于表征蛋白质所有

主链原子之中与配体距离最近的 25 个与配体的连

接关系。此外，LigandMPNN 还引入了一个神经网

络专门解决侧链装配问题，因此不仅能给出残基序

列，还能给出每个残基侧链的具体构象。对比测试

表明，在结合有小分子、核酸、金属离子的三个场

景下，LigandMPNN 对配体附近的氨基酸序列的复

原率都显著超过了 ProteinMPNN （小分子 63.3% 对

50.4%，核酸 50.5% 对 34.0%，金属离子 77.5% 对

40.6%）。显然，LigandMPNN 在药物发现、酶的改

性设计等领域有较多的应用场景，能够帮助研究人

员快速筛选和设计具有特定活性的化合物或蛋

白质。

2024 年，中国科学院计算技术研究所的张海

仓团队开发了一种基于蛋白质语言模型的序列设计

算法 CarbonDesign［22］。该模型采用了端到端的网

络循环技术，并可以在设计序列的同时生成侧链结

构，从而避免了再调用 AlphaFold 等方法来获得预

测 结 构 的 麻 烦 。 CarbonDesign 的 核 心 是

Inverseformer， 可 以 视 为 AlphaFold2 中 的

Evoformer 的逆向架构，让信息从三维结构流向一

维序列。在此基础上，CarbonDesign 使用了马尔可

夫随机场来构建氨基酸序列的概率模型，就可以在

生成过程中对氨基酸类型做出选择，输出设计序

列。此外，CarbonDesign 在循环中采用了蛋白质语

言模型 ESM2 或 ESM-3B 的进化约束。在 CAMEO

测 试 集 和 CASP15 测 试 集 上 的 对 比 测 试 表 明 ，

CarbonDesign 的 序 列 恢 复 率 等 关 键 指 标 优 于

ProteinMPNN 等 其 他 主 要 的 序 列 设 计 算 法 。

CarbonDesign 的成功恰恰说明，蛋白质序列设计和

蛋白质三维结构预测是相互关联的逆问题，可以在

类似的架构上逆向实现。

相对而言，基于骨架的蛋白质序列设计是蛋白

质设计当中发展得比较成熟的一个领域，已经能够

得到高精度、可还原的氨基酸序列，以解决给定主

链骨架的折叠问题，甚至还可以在设计中考虑小分

子、金属离子、核酸等配体的结合问题。造成这一

现象的原因或许正如前文所述，蛋白质序列设计更

接近于一种“预测”问题，是在已知主链骨架的前

提下预测对应的氨基酸序列。而蛋白质结构的设计
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等问题则没有太多的“已知条件”可用，难度自然

也要大得多。

5　其他辅助设计算法

5.1　提升酶活性的深度学习算法

任何深度学习模型的成功建立都有赖于优质、

数据量丰富、分布偏差不显著的数据库。如果说

PDB 中的每一套蛋白质结构数据都呈现了蛋白质

折叠的一般性规律，那么酶活性的数据库恰恰难以

呈现关于酶催化的一般性规律［61］。一方面，酶活

性数据来自于一些独立的实验研究，实验体系不

同，缺乏对数据的评估手段，因此这些实验数据之

间很难建立一致性，常常对于同一个酶会出现不同

的实验结果。另一方面，酶活性数据的实验通量

小，数据集中的全部数据往往只覆盖了有限的若干

酶类，难以让模型产生泛化能力。最后，酶活性实

验往往是各个研究组针对某个酶的研究中获得的，

因此往往带有大量突变体的活性数据，令整个数据

集呈现严重的分布偏差。为了解决数据集方面的问

题，一个可能的方案就是利用人工智能算法进行学

习和整理。浙江大学谢昌谕团队开发了基于多模态

交叉注意力机制的深度学习模型 EasIFA，融合了

来自蛋白质语言模型的隐空间表征和蛋白质三维结

构，以及关于酶催化功能的信息，最终实现对任一

酶的催化位点注释［62］。利用这一工具，研究者可

以将庞杂的不同来源的酶数据库整合精简为规模更

小、信息更准确的酶数据库。

酶的催化能力有多方面的指标，其中催化常数

（catalytic constant，又称周转数，turnover number）

是非常重要的一个指标。2022 年，Li 等［63］ 建立了

一种基于深度学习的催化常数预测模型 DLKcat。

该模型在一个重新整合的催化数据集上进行了训

练，其中包括来自 851 个物种的 7 822 种酶的催化

数据，底物分子种类多达 2 672 种，覆盖面相对较

广。DLKcat 对于酶的氨基酸突变比较敏感，能够

预测突变对于酶催化常数的影响，并能够用于寻找

对催化常数影响最显著的氨基酸残基位点。在此基

础上，研究者建立了一个基因组规模上的酶约束代

谢 模 型 （enzyme-constrained genome scale 

metabolic model），能够比传统的同类模型更加准

确地预测酵母等微生物的代谢行为。2024 年，上

海交通大学的鲁洪中副教授团队进一步开发了一种

基 于 蛋 白 质 结 构 信 息 的 酶 催 化 常 数 预 测 算 法

DeepEnzyme，整合了 Transformer 和图神经网络两

种架构［64］。相比于此前的同类算法，DeepEnzyme

对于与训练数据集序列同源性较低的蛋白质 （低至

27%） 仍展现了较强的预测鲁棒性，说明模型有更

好 的 泛 化 能 力 。 利 用 该 算 法 ， 研 究 者 对 PafA

（phosphate-irrepressible alkaline phosphatase of 

Flavobacterium） 和人源的 P00558 两种酶进行了分

析，成功鉴定到了与催化紧密相关的残基位点。

虽然已经有一些应用于酶学领域的深度学习模

型，但是并不存在一种全自动的算法，能够直接设

计出具备某种给定催化功能的酶。目前来看，对于

酶的设计可能还是要采取“各个击破”的策略［4］。

每一种酶进行单独研究，甚至为某一类酶专门建立

数据库并训练专门的模型［65］。对于更一般性的情

况，特别是在自然界不存在现有酶类可以当作参考

模板的新型反应的催化，则需要极其复杂的技术方

案，综合运用本文中介绍的不同类型的设计算法。

下文关于智能蛋白质工程当前应用现状的部分对于

酶的实际设计案例进行了介绍。

5.2　提升热稳定性的深度学习算法

蛋白质的热稳定性问题对于蛋白质产品的实际

应用起着重要的作用。在生物工程领域工业化的反

应条件下，发热问题严重，因此业界更偏好具有高

热稳定性的酶分子；在蛋白质药物领域，抗体等蛋

白质分子的热稳定性较差，需要全程冷链储运，大

大推高了药物的成本，且限制了药物在偏远地区等

场景下的应用。因此，在不削弱给定蛋白质功能的

前提下提高其热稳定性，一直都是蛋白质工程领域

的强烈需求。

值得注意的是，通过各种深度学习算法设计的

蛋 白 质 分 子 往 往 天 然 就 具 有 较 高 的 热 稳 定

性［11，34，54，66］，去构温度达到 60~90°C，高于自然

界的蛋白质。关于这一现象的成因还缺乏系统性的

研究，但已经有一些理论推测。一种可能的原因来

自于深度学习模型本身。由于这些模型关注于强化

“折叠”，因此其生成结果更加追求最优的残基侧链

堆叠方式，从而造成了设计蛋白质分子的整体结构

更加紧密，必然就有着更高的热稳定性。另一种可

能的原因则与训练数据有关。一方面，蛋白质结构

的训练数据都来源于 PDB，其中大部分是由 X 射

线晶体学方法获得的，展现了处于晶体堆积中的受

限构象状态，能量相对更低，折叠相对更紧密。用

这样的数据训练出来的深度学习模型必然更倾向于

生成同样堆积紧密的蛋白质结构。另一方面，几乎

所有当前的蛋白质设计深度学习算法都只学习了



王凯悦，等：智能蛋白质工程2024；51（12） ·3095·

PDB 结构文件中的蛋白质分子坐标，没有学习其

中水分子的结构数据。然而天然蛋白质的折叠有时

候与水分子形成的氢键或氢桥有关，所以就具备了

一定的柔性，可以在水分子动态脱离时获得更为自

由的构象状态，从而加大了失去整体构象的机率。

蛋白质设计的深度学习模型由于没有学习到水分子

的结构特征，也就不会考虑水分子介导的柔性折叠

形式，因此会比天然蛋白质更为稳定。当然，上述

推测还需要更多数据的验证，以及更为系统性的深

入研究。

关于蛋白质热稳定性的预测算法发展得很快，

从早期应用简单的卷积神经网络，到近一两年采用

复杂的深度学习模型，都取得了一定的成功。在热

稳定性预测算法的构建中，主要的制约环节是训练

数 据 的 不 足 。 一 个 主 要 被 使 用 的 数 据 集 是

ProThermDB［67］，收集有 32 000 条关于热稳定性的

不同类型数据，其中去构温度相关的一些子数据集

常被用于热稳定性预测模型的训练和横向比较，比

如 S1615 和 S388。华中科技大学的徐莉研究组在此

基础上建立了一个更大的子数据集 S3661，并利用

它训练了一个基于卷积神经网络的热稳定性预测算

法 ， 在 标 准 数 据 集 上 的 预 测 准 确 度 提 升 到 了

75%［68］。但是，由于 ProThermDB 中相当一部分数

据是突变体数据，因此其实际对应的蛋白质数量很

有限。比如 S1615 数据集有 1 615 条去构温度数据，

但只对应于 42 种蛋白质和它们的众多单点突变体，

而 S3661 数据集则对应于 178 种不同的蛋白质及其

突变体。当蛋白质的数量如此有限时，训练得到的

模型往往不具备很好的泛化能力，因此对于其他蛋

白质的预测表现不佳。

另一个重要的热稳定性数据集出现在 2020 年，

Jarzab 等［69］ 巧妙地借助蛋白质组的方法建立了一

个融化组 （Meltome） 数据集，包含了来自 13 个物

种的 48 000 种蛋白质的去构温度数据。虽然这些蛋

白质并没有直接进行去构温度的实验测定，但是通

过对细胞裂解物的整体加温，并去除不溶物质，便

可通过蛋白质组的质谱方法确定可溶成分中尚存的

蛋白质种类。也就是说，这些存留下来的蛋白质在

该温度下仍可保持稳定构象。接下来，通过梯度抬

高温度并重复上述过程，就可以确定所有蛋白质组

分的去构温度。2024 年，北京化工大学的朱玉山

研究组从上述融化组中选取了 7 790 个蛋白质的数

据建立训练和校验数据集，在此基础上训练了一个

基于图神经网络的热稳定性预测算法 DeepTM［70］。

该方法在测试数据集上表现优异，预测去构温度的

均方根差为 6.24°C；在另外两个不同来源的独立数

据集上的预测均方根差也均小于 8°C，相对其他已

有预测算法都有 50% 以上的准确度提升。

通过蛋白质热稳定性预测可以有效地帮助设计

者预判蛋白质突变体的热稳定性，从而加快找到更

佳突变体的过程，但仍要配合突变体库的构建和筛

选，有较大的工作量，并且有着极大的不确定性。

更为有效的方法是直接设计能够获得更高热稳定性

的突变体，这就需要采用深度生成模型［71］。

5.3　密码子及启动子的设计算法

除了针对蛋白质本身的设计与改造之外，人工

智能算法也在其他环节上促进了蛋白质工程的发

展，其中一个经典的问题是蛋白质的密码子设计问

题。由于 64 种密码子对应于 20 种基本氨基酸和终

止信号，因此存在同义密码子的现象，即多个密码

子对应于同一种氨基酸。同义密码子不影响从基因

到蛋白质的翻译过程的确定性，但是对于设计蛋白

质只有氨基酸序列的情况，就需要恰当地选择同义

密码子来构成对应的核酸序列，以保证设计蛋白质

在细胞内能够高效表达并正确折叠。

就传统的异源重组蛋白而言，密码子的选择通

常被称为密码子优化。就设计蛋白质而言，不存在

其原始的可参考的基因序列，因此也就不存在“优

化”问题，其密码子需要从头设计。虽然两种技术

的名称有所差异，但是它们的本质是相同的，都是

要为给定的氨基酸序列匹配一条最适应表达细胞体

系的密码子序列，以适应该细胞中的 tRNA 丰度差

异等表达调控机制。然而，由于目前对同义密码子

的选用规律仍旧缺乏准确的认知，因此现有密码子

优化算法往往只是选择对应 tRNA 丰度最高的密码

子，同时兼顾核酸内切酶识别序列等一些次要因

素。重组蛋白表达的实践证明，这种追求高丰度和

快速表达的策略并不具有必然的有效性，在相当多

的情况下都无法获得目标蛋白的可溶表达。

随着密码子优化问题被广泛研究，一些研究者

将机器学习的算法应用于密码子的设计问题，例如

基于遗传算法的 GASCO［72］，结合最小二乘回归和

遗传算法的建立模型预测密码子与表达量的关

系［73］，针对特定物种 （红球菌） 的密码子优化方

法［74］，利用混合整数线性规划 （MILP） 构建考虑

多个优化目标的密码子优化模型等［75］。2020 年，

Fu 等［76］ 引入密码子盒的概念，并利用双向长短期

记忆条件随机场训练了大肠杆菌密码子盒的优化模
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型。该模型在两种蛋白质的表达实验中表现出了优

于传统密码子优化算法的效果，能够显著提升这两

种蛋白质在大肠杆菌中的表达量。不过，该模型的

训练数据集仅包含 4 906 个基因，且最终在训练集

和测试集上的精度仅达到 0.76 和 0.52，仍有很大的

优化空间。Jain 等［77］ 在 2023 年利用循环神经网络

（recurrent neural network，RNN） 实现了密码子优

化，并证明 RNN 通过对序列上下文的深刻理解能

够产生与宿主基因组更相似的密码子选择。

笔者团队也开发了一种基于 Transformer 的密

码子设计算法 NatCodon。该算法的训练数据中不

仅包含了氨基酸序列与核酸序列的对应关系，还引

入了蛋白质的结构信息，以帮助模型理解不同丰度

tRNA 对应的密码子对于蛋白质折叠过程的影响。

重组表达实验结果表明，该算法可以有效提高异源

蛋白质在大肠杆菌细胞、人细胞、植物细胞等表达

体系内的可溶表达效率，甚至达到原始得率的 5 倍

以上 （未发表）。

除密码子的选择之外，其他可能影响表达的因

素也可以在人工智能算法的辅助下进行优化。清华

大学汪小我团队开发了一种结合专家知识与生成对

抗网络的算法 DeepSEED，可以设计优化待表达基

因的启动子，使目标基因获得更高效的转录，进而

提高表达效率［78］。另一种思路是对于 mRNA 的结

构进行优化，因为有研究表明，适当的 mRNA 结

构可以提高其翻译效率［79-80］。日本庆应义塾大学

佐藤健吾团队开发了一种 RNA 二级结构预测算法

MXfold2［81］，结合了基于神经网络的折叠评分预

测与基于理论的自由能计算，能够比较准确地预测

mRNA 的二级结构，从而为改善表达效率指导

方向。

6　智能蛋白质工程的应用现状

在过去的几十年间，蛋白质工程在医药、农

业、工业和环境保护等领域的应用一直在扩大。研

究显示，2030 年全球蛋白质工程市场规模预计将

达到 76.2 亿美元［82］。相比之下，智能蛋白质工程

的发展才刚刚起步，取得的实践成果仍十分有限，

也没有形成显著的经济影响力。但不可否认的是，

已经取得的智能蛋白质工程的成果大多突破了人类

已有的认知，展现了人工智能算法远远超越传统蛋

白质工程技术和人类智慧的设计能力。

酶的设计始终是蛋白质设计领域的一个难点。

一方面，对于酶的催化机制与其结构动态性之间的

耦合关系还缺乏深入的认知；另一方面，不同的酶

与酶之间往往存在着本质性的差异，很难放在同一

个模型的框架下进行学习和采样。前述关于 luxA

细菌荧光素酶［12］ 和苹果酸脱氢酶［13］ 的设计工作

都需要关于同一功能的酶类的大量蛋白质序列信息

用于模型训练。但遗憾的是，并非所有酶都具有大

量已知的同功酶序列，因此难以推广类似的方法。

2023 年，Baker 团队采用结构设计方法实现了一种

新型荧光素酶的从头设计［83］。首先，研究人员选

择 了 非 天 然 的 二 苯 基 特 拉 嗪 （diphenylterrazine，

DTZ） 作为设计荧光素酶的底物，使用量子化学等

计算方法围绕该分子的阴离子构建了构象系统，然

后围绕每个构象枚举可能的相互作用氨基酸侧链旋

转异构体，并与约 4 000 个天然蛋白质骨架的中心

腔进行对接。他们在对接结果中发现，与荧光素完

全 无 关 的 一 种 核 转 运 因 子 2 （nuclear transport 

factor 2，NTF2） 家族蛋白或许是最优选择。在此

基础上，他们采用了一种基于深度学习的“family-

wide hallucination”方法，集成了前文所述的无约

束幻想设计［34，84］ 与 Rosetta 序列设计方法［85］，最

终获得了 1 615 种骨架蛋白。接下来，研究者使用

了传统的蛋白质工程方法进行功能筛选，以及关键

残基位点的饱和突变，最终获得了具有高底物选择

性和高亮度的设计荧光素酶，可与天然荧光素酶相

媲美。Baker 团队的这项工作是酶设计的革命性突

破，也是智能蛋白质工程的一个里程碑，虽然人工

智能算法在其中的贡献仍比较有限，但是它所实现

的任务，即以完全不同的蛋白质架构来实现一种酶

的功能，在此前的蛋白质工程领域是不可想象的挑

战。以此为起点，通过综合运用智能蛋白质工程中

的多种技术来实现任意给定催化功能的酶的设计，

或许是不远的将来就可以达成的目标。

单克隆抗体药物是近年来重组蛋白质市场快速

发展的重要推动力，也是当前蛋白质药物市场的明

星，在癌症等多种严重疾病的治疗中取得了传统小

分子药物无法替代的优势地位。虽然抗体依靠传统

蛋白质工程技术可以进行改良，但是其结构表位特

异性、体内稳定性等问题往往不能得到很好的解

决，一直存在对于计算生物学方法的需求［86］。虽

然目前抗体库的深度测序与相关功能数据的结合，

已经可以用于训练基于机器学习的新型模型，以实

现亲和力成熟、人源化和可开发性［87-88］，但是针

对给定靶蛋白设计或优化抗体仍旧是一个巨大的挑

战，综合运用本文前述的人工智能设计算法也并未
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取得显著的成果。这主要是由于两方面的原因： 

a. 抗体的数据仍然不足，特别是序列与功能的对应

数据严重不足，并且存在由大量的新型冠状病毒研

究所导致的数据构成偏差，即来自新冠病毒刺突蛋

白受体结合结构域的抗体在数据中占比过高；b. 抗

体结合抗原的区域具有高度的结构柔性，两者的紧

密结合往往是诱导变构的结果，而结构的动态性是

当前绝大多数蛋白质结构设计算法都无法纳入考量

的因素。毫无疑问，无论是基于结构还是基于序列

的抗体人工智能设计算法，都将是智能蛋白质工程

领域未来的重点发展方向之一。

虽然抗体的设计仍然很困难，但是其他构型的

结合蛋白的设计问题却有望在人工智能技术的推动

下得以解决，特别是大小在 50 个残基左右的“微

蛋白”（miniprotein），或是能够形成单根螺旋的多

肽，以及由多根螺旋反平行构成的螺旋束蛋白。螺

旋作为蛋白质中最稳定的一种二级结构单元，广泛

出现在多肽和微蛋白中。在人体内，许多肽激素就

是以 α 螺旋的构型与其受体结合的，比如司美格鲁

肽和替尔泊肽等药物模拟的对象 GLP-1［89-92］。2023

年，Baker 团队采用前文所述的 RFdiffusion［7］ 实现

对柔性靶标的结合物设计，并通过连续的加噪和去

噪来优化输入结构模型，最终生成了对几种不同螺

旋肽都具有皮摩尔量级的极高亲和力和特异性结合

蛋白。这类蛋白质将能够作为此类单螺旋肽激素的

传感器，实现这些激素在临床上的高灵敏度检测。

在微蛋白的设计方面，Baker 团队最早在 2020 年曾

经采用传统的计算设计方法获得了新冠病毒刺突蛋

白受体结合结构域的结合微蛋白，能够取代中和抗

体的作用，显示了微蛋白可能成为蛋白药物的一股

新势力［93］。2024 年，Baker 团队综合采用类似的策

略，实现了 IL-23R 和 IL-17A 的微结合蛋白设计，

并达到了皮摩尔数量级的强结合力［94］。进一步的

实验证明，这些微蛋白可以通过口服给药在小鼠的

血液中达到足够的药物浓度，从而为治疗 Th17 介

导的炎症提供了全新的药物思路。2024 年，Baker

团队还成功设计了能够探测不同小分子的伪环状蛋

白质 （pseudocycle）［95］。这种蛋白质由多次重复的

结构单元构成，在不结合小分子时具有一定的结构

稳定性，而小分子的加入能够促使重复单元以小分

子为中心围拢成为接近环状的结构状态，即可作为

对应小分子的传感器使用。当前，结合蛋白的设计

在应用模式上还是以抗体为目标的。抗体的一种重

要应用是中和蛇等动物产生的毒素蛋白。于是，

Baker 团队利用前述 RFdiffusion 等方法成功设计了

三种蛇毒蛋白的结合蛋白，能够起到对蛇毒的中和

作用［66］。设计过程中通过指定二级结构特征，实

现了结合蛋白与蛇毒蛋白的高特异性结合，且设计

蛋 白 质 自 身 的 热 稳 定 性 极 佳 ， 去 构 温 度 在 60~    

90°C，远远优于中和性抗体，有着更广泛的应用

场景。

7　智能蛋白质工程未来的重大挑战

随着蛋白质类和多肽类药物的兴起，以及合成

生物学的飞速发展，特定功能蛋白质的设计、改

造、生产已经成为了生物医药领域的热点。近年来

人工智能的兴起，让传统的蛋白质工程进入了“智

能蛋白质工程”的时代。虽然该领域的重要成果大

多出自国际上少数研究团队，但是已经有越来越多

的研究人员在尝试采取类似的方法来解决问题，甚

至开发采取不同思路与架构的全新人工智能方法。

通过采用这些创新方法，有望解决蛋白质设计当中

序列与结构相融合的挑战，以及主链与侧链一体化

设计的挑战。除了这两方面的问题，蛋白质设计中

还存在其他一些重大挑战需要去解决。

首先就是除蛋白质之外的其他类型分子能否被

纳入设计之中。虽然 RFdiffusion 等算法已经能够

处理蛋白质与核酸分子、金属离子或其他小分子的

复合物设计问题，但这还远远不够。一种基本的需

要在设计中予以考虑的分子就是水。结构生物学，

特别是 X 射线晶体学几十年来的研究已经表明，水

分子参与到了蛋白质的折叠过程中，并直接参与了

蛋白质之间的相互作用。能够考虑水分子的设计问

题，就能够设计出更加自然的蛋白质相互作用，有

利于获得功能性更好的结合蛋白。除了水分子之

外，蛋白质中的非天然氨基酸，以及氨基酸上发生

的化学修饰，都意味着氨基酸的化学组成发生了变

化，因而是当前的设计算法无法处理的。比如以氨

基酸序列来表征蛋白质的方式，就无法跳出 20 种

基本氨基酸之外来完成设计。但是从蛋白质产业的

角度来看，无论是非天然氨基酸还是蛋白质化学修

饰，都已经出现在蛋白质药物等蛋白质产品中，是

非常重要的蛋白质技术手段。毫无疑问，未来的蛋

白质设计也应该具备这些特殊氨基酸的设计能力。

蛋白质的结构动态性是当前蛋白质设计的另一

个重大挑战。众所周知，绝大多数蛋白质的三维结

构都是柔性的，具备多种不同的构象状态。当前蛋

白质设计方法中针对结构进行设计的，从其训练数
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据到其设计时针对的靶蛋白，往往都是静态的结

构，那么在此基础上设计出来的蛋白质是否能够在

相对更自由的溶液环境中展现设计构象呢？结合是

否会令靶蛋白产生严重的诱导构象变化，从而导致

无法实现设计中的紧密结合呢？这些问题目前都还

没有确定的答案。这也很可能是在一部分场景中的

蛋白质设计成功率明显较低的原因所在。当前蛋白

质结构动态性的研究主要依赖于分子动力学模拟，

非常消耗算力，难以积累大量的数据用于深度学习

模型的训练。其他一些与人工智能技术相结合的方

法往往基于复杂的计算体系，其实用性也有待进一

步验证。无论如何，蛋白质设计未来的发展必然会

将结构的动态性纳入到设计场景中，从而实现能够

与实验结果更加匹配的结构设计。

在工程化生产的角度来看，蛋白质的重组生产

等生产环节也需要人工智能技术的介入。当前蛋白

质的工程化生产已经具备了一定的自动化程度，但

相关控制算法基本都是基于规则的，智能程度低，

对人的依赖程度仍然较高。在该领域建立深度学习

模型的主要制约条件是数据的不足。大多数生产企

业将工程中产生的过程数据视为重要的无形资产，

不会开放给其他企业或机构使用，因而很难建立像

PDB 这样大规模的数据集，也就难以训练得到高

质量的人工智能模型。未来在这方面的进一步发展

还需要找到打破数据壁垒的渠道或方法。

虽然智能蛋白质工程领域还面临着众多挑战，

但是现有的大量努力和成果，以及 2024 年诺贝尔

化学奖对蛋白质设计领域的肯定，都已经证明，未

来的蛋白质工程必然要依赖于先进的人工智能技术

才能得到进一步的发展。面对比宇宙还要浩瀚的蛋

白质空间，基于深度学习的蛋白质设计方法将是人

类的必然选择。
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Abstract　Proteins are essential fundamental substance for life processes, performing a variety of key roles in 

organisms, such as constructing cell structures, participating in metabolism and energy transformation, regulating 

physiological functions, providing immune protection, and transmitting signals. The diverse functions of proteins 

are achieved through their unique amino acid sequences and corresponding three-dimensional structures. Protein 

engineering involves altering or designing protein sequences and structures to achieve specific functions, and 

these efforts enhance our knowledge of proteins and offer powerful tools and technical support for research in 

biomedicine, biomaterials, bioengineering, and related fields. In recent years, with the advancements in 

algorithms, the accumulation of big data, and improvements in hardware computational power, artificial 

intelligence technology has rapidly developed and gradually been applied in the field of protein engineering, 

leading to the emergence of intelligent protein engineering. By utilizing biological big data such as genomics, 
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proteomics, protein structure databases, and establishing various advanced deep learning models based on the 

data, intelligent protein engineering can achieve efficient, precise, and predictable protein design and 

modification. This article primarily focuses on four aspects of intelligent protein engineering, including structure 

design, backbone-free sequence design, backbone-based sequence design, and other auxiliary design approaches, 

summarizing the latest progress in the artificial intelligence technologies employed in these fields, and compiling 

the practical results achieved in recent years using intelligent protein engineering technology. As an emerging 

technology and method, intelligent protein engineering demonstrates significant potential and prospects, bringing 

substantial impacts on future scientific research and technological innovation, and providing new solutions and 

tools for addressing global challenges.
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