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摘   要：天然元件服务于细胞长期进化获得的生存本能，难以满足工程细胞在工业等特殊环境下

高效执行生物功能的需求。酶作为生物催化剂，在生物合成途径中发挥着关键作用，它们能够显

著提高生化反应的速率和选择性。然而，天然酶的催化效率、稳定性、底物特异性和耐受性等方

面往往不能满足工业生产的需求。因此，挖掘、设计和改造酶以适应特定的生物制造过程至关重

要。近年来，人工智能(artificial intelligence, AI)技术在蛋白的挖掘、评估、改造和从头设计中发挥

着越来越重要的作用。AI 技术可以通过机器学习和深度学习算法，分析大量的生物信息学数据，

预测蛋白的功能和特性，从而加速蛋白的发现和优化过程。此外，AI 还可以辅助科研人员从头设

计新的蛋白结构，通过模拟和预测其在不同条件下的性能，为蛋白的设计提供指导。本文综述了

面向生物制造的蛋白元件挖掘、评估、改造以及从头设计的最新研究进展，探讨了该领域的热点

问题、难点以及新兴技术方法，旨在为相关领域的科研工作提供指导。 
关键词：生物制造；酶挖掘；评估；蛋白改造；从头设计 

·生物元器件智能设计合成·
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Abstract: Natural components serve the survival instincts of cells that are obtained through 
long-term evolution, while they often fail to meet the demands of engineered cells for efficiently 
performing biological functions in special industrial environments. Enzymes, as biological 
catalysts, play a key role in biosynthetic pathways, significantly enhancing the rate and selectivity 
of biochemical reactions. However, the catalytic efficiency, stability, substrate specificity, and 
tolerance of natural enzymes often fall short of industrial production requirements. Therefore, 
exploring and modifying enzymes to suit specific biomanufacturing processes has become crucial. 
In recent years, artificial intelligence (AI) has played an increasingly important role in the 
discovery, evaluation, engineering, and de novo design of proteins. AI can accelerate the 
discovery and optimization of proteins by analyzing large amounts of bioinformatics data and 
predicting protein functions and characteristics by machine learning and deep learning algorithms. 
Moreover, AI can assist researchers in designing new protein structures by simulating and 
predicting their performance under different conditions, providing guidance for protein design. 
This paper reviews the latest research advances in protein discovery, evaluation, engineering, and 
de novo design for biomanufacturing and explores the hot topics, challenges, and emerging 
technical methods in this field, aiming to provide guidance and inspiration for researchers in 
related fields. 
Keywords: biomanufacturing; enzyme mining; evaluation; protein engineering; de novo design 

 
蛋白质是生命的基石，在生物体内发挥着

关键作用，具有催化生化反应、构建细胞结构

及调节生物体的复杂功能。在工业应用中，例

如在生物制药、绿色农业、生物化工等方面[1]，

蛋白质同样发挥着不可或缺的作用。通过改造

和优化蛋白质，科学家们能够开发出更高效的

生物催化剂，提高工业生产过程的效率和可持

续性。然而，蛋白质的复杂性和多样性使得其

设计和改造充满挑战。传统的蛋白质设计方法，

如定向进化和理性设计，虽然取得了一定的进

展，但往往受到实验条件和理论模型的限制。 
传统的蛋白质设计方法主要依赖于实验和

理论计算。定向进化是一种通过随机突变和高

通量筛选来优化蛋白质特性的方法，虽然能够

产生一些有益的突变，但过程繁琐且效率低下。

理性设计则基于蛋白质的结构和功能信息，通过

预测和计算来设计蛋白质的突变，但这种方法往

往受限于对蛋白质结构和功能关系的理解[2]。此

外，这些方法通常需要大量的实验验证，成本

高昂且周期长。随着生物信息学和计算生物学

的发展，虽然在一定程度上提高了蛋白质设计

的能力，但仍然面临着预测精度和实验验证的

双重挑战。因此，探索新的蛋白质设计方法来

提高效率和准确性，成为当前研究的热点[3]。 
近年来，人工智能(artificial intelligence, AI)

技术的快速发展为蛋白质挖掘、评估、设计带
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来了新的机遇(图 1)。特别是深度学习 AI 模型，

通过学习大量的蛋白质序列和结构数据，能够

预测蛋白质的功能和特性。蛋白质语言模型

(protein language model, PLM)是这一领域的一

个创新应用，它借鉴了自然语言处理中的技术，

将氨基酸序列视作“词汇”，通过学习蛋白质的

“语言”来预测其结构和功能。例如，ESM-1v[4]

和 SESNet[5]等模型通过结合无监督学习和监督

学习，显著提高了蛋白质突变预测的准确性。

这些模型不仅能够预测突变对蛋白质功能的影

响，还能够指导实验设计，减少实验成本。AI
技术的应用不仅提高了蛋白质设计的效率，还

为理解蛋白质的复杂性提供了新的视角。此外，

基于 AI 的蛋白质从头设计技术正在成为该领

域的一个新趋势。这种技术利用深度学习模型，

根据目标需求从头开始设计全新的蛋白质，这

些全新的蛋白质可以扩展已有蛋白质的序列、

结构和功能空间。通过在从头设计过程加入辅

助调节控制信息，可以实现引导定向生成符合

所需结构和功能的蛋白质，例如与特定蛋白结

合的结合剂、特异性小分子结合蛋白及催化特

定反应的酶等。随着 AI 技术的不断进步，未来

蛋白质设计将更加智能化、精准化，为生命科

学和工业应用带来革命性的变化。 
 

 
 

图 1  蛋白元件挖掘、改造和从头设计 
Figure 1  Mining and evaluation, engineering, and de novo design of proteins. EC: Enzyme commission, 
used to describe the catalytic activity and reaction type of enzymes. GO: Gene ontology, used to describe the 
functions of genes and proteins. 
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目前已有一些关于 AI 蛋白设计的综述，例

如 2022 年西班牙赫罗纳大学的 Ferruz 等[6]发表

了关于语言模型可控蛋白设计的综述，讨论了

生成性语言模型对蛋白质设计的可预见性影

响。2023 年康里奇等[7]介绍了酶工程的主要发

展历程，并梳理了 AI 助力酶工程的研究进展。

2024 年张锦雄等[8]对大语言模型在蛋白质设计

中的应用进行了综述，主要从模型架构方面进

行分类介绍。2024 年刘南等[9]对人工智能时代

下的蛋白质从头设计进行了综述，着重介绍了最

新算法模型和存在的问题。2024 年 Notin 等[10]

综述了机器学习功能蛋白设计的最新进展、应

用挑战以及未来趋势。相比于已发表的其他综

述，本文在 AI 酶设计方面根据实际使用场景

分为了无需实验数据的无监督改造和有实验

数据的改造；在从头酶设计方面从结构设计、

序列设计、功能描述直接到序列的端到端设计

进行细致地分类和介绍；此外，还对面向生物

制造的蛋白元件挖掘、评估的最新研究进展和

新兴技术方法进行了全面介绍。本文详细综述

了蛋白元件挖掘、评估、改造以及从头设计的

最新研究进展，以期为相关领域的科研工作提

供指导。 

1  蛋白元件的注释、挖掘与评估 
蛋白是构建生物催化系统的重要功能单

元，是利用人工生物体系作为催化剂以合成工

业化学品、药物和功能材料的必要条件。在生

物工程应用中，为了满足工业生物制剂的多样

化需求，需从自然界中大规模挖掘新的蛋白元

件，这涉及蛋白元件的功能注释、挖掘与评估。

几十年来，计算生物学和生物信息学领域的专家

学者开发了一系列高质量且高效的方法(表 1)，
以加速这一进程。 

 
表 1  蛋白功能注释与挖掘评估 
Table 1  Protein function annotation, discovery and evaluation 
Name Link Year Classification Availability 
SVM-Prot 2016 http://bidd.group/cgi-bin/svmprot/svmprot.cgi 2016 EC No 
DEEPre http://www.cbrc.kaust.edu.sa/DEEPre/index.html 2018 EC Yes 
ECPred https://ecpred.kansil.org/ 2018 EC Yes 
DEEPEC https://bitbucket.org/kaistsystemsbiology/deepec/src/master/ 2019 EC Yes 
CLEAN https://clean.platform.moleculemaker.org/configuration 2023 EC Yes 
ECRECer https://ecrecer.biodesign.ac.cn/ 2023 EC Yes 
CAFA2 – 2016 GO No 
GOstruct 2.0 https://sourceforge.net/projects/strut/ 2017 GO Yes 
DeepGO https://github.com/bio-ontology-research-group/deepgo 2018 GO Yes 
NetGO https://issubmission.sjtu.edu.cn/netgo/ 2019 GO No 
DeepFRI https://beta.deepfri.flatironinstitute.org/ 2021 GO Yes 
DeepGO-SE https://github.com/bio-ontology-research-group/deepgo2 2024 GO Yes 
ESP https://github.com/AlexanderKroll/ESP 2023 Enzyme-substrate binding Yes 
Km_prediction https://github.com/AlexanderKroll/KM_prediction 2021 Km Yes 
DLKcat https://github.com/SysBioChalmers/DLKcat 2022 kcat Yes 
TurNuP https://turnup.cs.hhu.de/ 2023 kcat Yes 
UniKP https://github.com/Luo-SynBioLab/UniKP 2023 Km/kcat Yes 
DeepET https://zenodo.org/records/6351465 2022 Optimal temperature Yes 
EpHod https://github.com/jafetgado/EpHod 2023 pH Yes 
REME https://reme.biodesign.ac.cn/ 2024 Mining and evaluation Yes 
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1.1  蛋白元件功能注释 
目前对蛋白元件进行功能注释，主要以酶序

列/结构数据为基础，将酶号(enzyme commission, 
EC)/基因本体(gene ontology, GO)编号作为预测

目标。研究人员进行了连续不断的研究，取得了

一系列的研究进展，如 2007 年上海交通大学与

美国戈登生命科学研究所联合发布的 EzyPred[11]

采用自顶向下的策略将酶与非酶的预测准确性

提高到了 91.3%，将一级 EC 号预测准确率提高

至 93.7%。2009 年，美国生物技术高性能计算软

件应用研究所的研究团队开发了 CatFam[12]，该

方法首次引入错误预测率 (false-positive rate, 
FPR)作为调控变量，当 FPR 设置为 1%时，CatFam
的预测精度达到 98.6%，召回率为 95.0%。相比

其他方法，CatFam 在精度和召回率上均表现更

为优异。然而，该方法能够预测的 EC 编号数

量较为有限。2013 年，厦门大学的研究团队开

发了多功能酶预测方法 MFEC[13]将蛋白功能注释

扩展到多功能酶上。2016 年，重庆大学团队开发

了 SVM-Prot 2016[14]将支持向量机(support vector 
machines, SVM)技术引入蛋白功能预测，并将

预测的覆盖范围扩展至 54 个功能家族，EC
号增加至 192 个。2018 年，土耳其中东技术大

学和欧洲生物信息研究所的联合团队开发了

ECPred[15]，该方法利用基于 EC 树结构的分层预

测策略，能够预测 858 个 EC 编号，涵盖 6 个主

类、55 个子类、163 个次子类和 634 个底物类。

同年，沙特阿拉伯阿卜杜拉国王科技大学、美

国伊利诺伊理工学院和中国杭州电子科技大学

的联合团队推出了 DEEPre[16]，抛弃了传统的手

工特征提取技术，采用端到端的策略，从酶序

列的原始编码中提取卷积和序列特征，从而提

升了预测性能，并在大规模数据集上实现了高

效的 EC 号预测，覆盖范围扩展至 3 518 个 EC
编号。这些研究成功将 EC 号预测级别推进到

完整的 4 级，所覆盖的 EC 号也越来越多，然

而这些方法的预测精度普遍不高。 
为了解决这些问题，2019 年 Lee 团队将深

度学习方法引入到 EC 号预测工作中，使用 3 组卷

积神经网络(convolutional neural network, CNN)将
预测精度提高到 92%[17]。虽然使用该方法可

以获得较高的注释精度，但是该方法的注释召

回率只有 45%，在实际使用中仍显不足[17]。为

了进一步提高注释性能，2023 年伊利诺伊大学

厄巴纳-香槟分校的赵惠民团队使用蛋白语言

模型与对比学习方法将召回率提高到 81%[18]。

然而该方法无法区分酶与非酶，会引入大量假

阳性结果导致挖掘性能不佳。为了得到一个具

有均衡预测性能的 EC 注释工具，2023 年中国

科学院天津工业生物技术研究所生物设计中心

发布了一个基于蛋白语言预训练模型与层次深

度学习方法的 EC 号预测工具 ECRECer，该方

法的预测准确率、预测精度、召回率均超过

80%，是目前预测性能较为均衡的一个方法[19]。 
类似于 EC 编号，GO 是另外一种广泛使用

的功能注释目标，可以从细胞组件、分子功能

和生物过程等更精细、更全面的角度对元件功

能进行刻画，专家学者也对此进行了大量研究。

Fang 等 [20]构建了基于蛋白质结构域的本体数

据库 DcGO，该数据库实现了蛋白质与 GO 号

的关联检索。然而，单纯的数据库无法对新发

掘的蛋白质功能进行预测。为了实现对新蛋白

质的功能预测，Kahanda 等[21]设计了新的算法

Gostruct 2.0，该方法将结构化支持向量机(SVM)
与条件约束引入到预测方法中，在 GO 子本体

(分子功能、生物过程和细胞组成)中均取得了显

著提高，特别是在生物过程子本体中，AUC 从

58%提升至 71%。尽管 GOstruct 2.0 在处理已注

释蛋白质的新功能预测任务上表现出色，但仍

需解决模型复杂度和参数优化等问题。 
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为了提供统一的蛋白质功能注释评估方法，

Function-SIG 研究组发布了一系列评估数据、方

法与平台，包括 CAFA1、CAFA2 和 CAFA3[22]，

大大促进了蛋白元件功能注释社区的发展。鉴

于深度学习的快速发展，研究人员将神经网络引

入到 GO 预测中。例如，DeepGO[23]训练了 3 个

模型，每个模型对应一个 GO 子本体，使用嵌

入层和卷积神经网络(CNN)来学习蛋白质序列

的特征，取得了较好的预测性能，其中在酵母

蛋白功能预测中的平均预测精度达到了 46%。

NetGO (NetGO 2.0)[24]将循环神经网络和基于

学习的排序方法引入大规模蛋白质功能预测

中，在功能注释的关键评估(critical assessment 
of functional annotation, CAFA)中表现出色，尤其

是在生物过程本体(biological process ontology, 
BPO)和细胞组分本体(cellular component ontology, 
CCO)方面。 

DeepFRI 使用图卷积神经网络结合蛋白质

序列与结构信息，通过从蛋白质语言模型中提

取序列特征，并结合蛋白质结构的接触图来实

现功能预测[25]。DeepFRI 能够处理大规模的蛋

白质序列数据，并具有显著的去噪能力，即使

在实验结构被蛋白质模型替代时也只有轻微的

性能下降。DeepFRI 在预测 GO 术语和 EC 号码

方面表现出色，尤其是在预测具有低序列同源

性的蛋白质功能时。DeepGO-SE[26]利用预训练

的大型语言模型来从蛋白质序列预测 GO术语，

该方法能够使用序列特征、本体论知识和蛋白

质间相互作用信息来提高预测性能。由于 GO
到蛋白质的翻译过程较复杂且 GO 号数量更多

(现有 42 093 个)，基于 GO 号的蛋白元件注释性

能较 EC 编号普遍偏低，在 UniProtKB/Swiss-Prot
数据集上的注释精确率-召回率曲线下面积(area 
under the precision-recall curve, AUPRC)约为

75%，且不同物种中的注释准确率与精度差别

较大。 

1.2  蛋白元件挖掘 
蛋白元件挖掘是生物信息学和结构生物学

中的一个重要领域，它涉及从蛋白质数据库中

识别和提取具有特定功能的蛋白质片段或结构

域。这一过程对于理解生物分子的功能机制以

及开发新型生物技术具有重要意义。传统的蛋

白元件挖掘方法主要依赖于序列相似性、功能

域相似性分析，而近年来，随着结构生物学和

计算方法的发展，基于结构相似性的挖掘方法

也逐渐兴起。 
在序列相似性方面，研究者通过比对目标

序列与已知功能的蛋白质序列，利用 BLAST 等

工具寻找具有高度序列同源性的蛋白质，从而

推测其可能的功能。这种方法简单快捷，但受

限于已知序列的覆盖范围，对于低同源性或新

出现的蛋白元件，其预测能力有限。功能域相

似性分析则更进一步，它不仅考虑序列的相似

性，还关注蛋白质中特定功能域的保守性。通

过识别这些功能域，研究者可以预测蛋白质的

生物学功能，即使在序列相似性不高的情况

下。例如，通过识别锌指结构域、螺旋-环-螺
旋结构域等，可以推测蛋白质可能参与的调控

或结合过程[27]。 
最新的结构相似性挖掘方法则利用了蛋白

质三维结构信息，通过比较蛋白质的空间构象

来识别功能相似的蛋白元件。AlphaFold[28]等

深度学习模型能够预测蛋白质的三维结构，

为结构相似性分析提供了强大的工具。高彩

霞教授的研究团队利用 AI 辅助的大规模蛋白

结构预测，建立了基于三级结构的高通量蛋白

聚类方法，成功挖掘出一系列新型脱氨酶[29]。

这些新型脱氨酶被用于开发具有我国自主知

识产权的新型碱基编辑工具，有望打破国外

在该领域的专利垄断，提升我国在生物技术
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产业中的竞争力。 
2024 年，诺贝尔化学奖得主、CRISPR 基因

编辑技术奠基人之一的 Jennifer Doudna 教授团

队，将基于 AlphaFold 2 的人工智能的蛋白质结

构预测与传统结构比对程序结合，开发出了一

种自动化结构检索，发现了 Cas13 的祖先—

Cas13an[30]；与其他 Cas13 相比，Cas13an 的尺

寸较小，仅 449 个氨基酸，是其他 Cas13 的 1/3 
(Cas13a 是 1 159 个氨基酸)；并进一步解析了

Cas13an的结构及其作用机制，与较大的 Cas13
不同，Cas13an 用于 crRNA 加工和 RNA 引导切

割的是一个单一的活性位点，揭示了祖先核糖

核酸酶(ribonuclease)结构域的 2 种活性模式。

Cas13an 这种小型化的 Cas13 仍然功能齐全，为

研究人员扩展了 RNA 编辑工具箱。 
Van Kempen等[31]提出了一种名为 3Di的新

型字母表，3Di 中的每个字母描述了氨基酸和

其最近氨基酸之间的三级结构的相互作用，基

于此开发的 Foldseek，通过将结构比对转化为

3Di 序列比对，将计算时间缩短了 4 到 5 个数量

级，成为基于蛋白结构挖掘的有力工具。Cho 和

Bonneau 团队开发了深度学习模型 TM-Vec[32]，通

过 2 个序列的嵌入表示的相似性估计其对应的结

构比对 TM-score，可以在大型序列数据库中搜索

结构-结构相似性，进行蛋白元件的快速挖掘。 
此外，蛋白质语言模型的发展也为蛋白质

挖掘提供了新的方法。PLMSearch[33]使用预先

训练好的蛋白质语言模型的深度表征，并使用

大量真实结构相似性来训练相似性预测模型，

可以像 MMseqs2 一样在几秒钟内搜索数百万

个查询目标蛋白质对，同时将灵敏度提高 3 倍

以上，可与当前最先进的结构搜索方法相媲

美。DHR[34]能够在不依赖序列比对的情况下，

以更高的速度和灵敏度检测序列相似性低但仍

具 有 结构或功能相似性的远程同源体，比

PSI-BLAST 和 DIAMOND 等传统方法快 22 倍，

比 HMMER 快 28 700 倍。 

1.3  蛋白元件评估 
在酶挖掘过程中，对所挖掘的功能元件进

行评估是不可或缺的一步。评估方法包括酶动

力学参数，如 Km (米氏常数)，表示酶与底物

的亲和力，Km 值越小，表示酶对底物的亲和

力越高；kcat (催化常数)，表示每个酶分子每秒

转化底物分子的数目，反映酶的催化效率。此

外，还包括最适生长温度和最适 pH 等参数，

这些参数能够帮助研究人员更好地理解酶在不

同条件下的表现和稳定性。 
近年来，随着深度学习技术的发展，研究

者提出了许多针对不同参数的预测工具。例

如，Kroll 等[35]开发的 ESP 方法可以评估所挖

掘的酶是否能催化对应底物，这一方法通过模

拟酶和底物的相互作用，可以帮助生物学家从

大量的候选蛋白中快速虚拟筛选可能的候选

酶。KM_Prediction 方法于 2021 年被提出，该

方法通过融合蛋白质的嵌入表示与底物的嵌

入表示，预测其对底物的结合亲和力，这一

技术对于筛选高效酶具有重要意义[36]。随后， 
2022年，Li 等 [37]开发了 DLKcat，这是一种基

于卷积神经网络(CNN)的蛋白质表示和基于图

卷积网络(graph convolutional network, GCN)
的化合物表示的预测模型，能够预测酶的催

化效率。2023 年，Kroll 等[38]开发的 TurNuP，
不仅仅只关注底物，还实现了反应层面 kcat 的

评估。同年 Yu 等[39]开发了 UniKP，该方法在

同一个框架内实现 kcat、Km 和催化效率的预

测；与 DLKcat 相比，UniKP 的平均决定系数

(R²)提高了 20%。 
此外，Li 等[40]开发的 DeepET 可评估最适

生长温度，这一工具通过分析酶在不同温度下

的活性变化，帮助研究人员确定最佳操作条
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件。Gado 等[41]开发的 EpHod 实现了对最适 pH
的评估，这对于优化工业酶的应用环境具有重

要意义。2024 年，中国科学院天津工业生物技

术研究所生物设计中心发布的 REME 酶挖掘与

评估平台，将上述酶评估工具集成到了一个统

一的平台，简化了研究流程，大大提高了研究

的准确性和效率，实现了元件的全面评估[42]。 

2  蛋白元件的改造 
蛋白作为生物催化系统的核心组件，在工

业化学品、药物和功能材料的合成中发挥着至

关重要的作用。但天然的蛋白往往不能满足工

业应用对于性能的要求，需要对蛋白进行改造，

以提高其催化效率、稳定性和选择性。围绕这

一主题，研究人员采用包括理性设计、AI 酶改

造等策略，开发了一系列高质量且高效的方法

(表 2)，并通过计算设计以加速这一进程。 

2.1  理性设计 
蛋白质理性设计是现代生物技术和生物工

程领域的重要研究方向之一。理性设计建立在

对酶催化机制和结构与功能关系深刻理解的基

础上，对潜在突变位点进行预测与模拟，进而

考察氨基酸突变对目标蛋白稳定性、选择性以

及与底物的结合和催化的影响。基于对蛋白质

结构和功能的理解，借助理性设计进行有目的

的改造，科学家们可以设计出具有特定功能的

蛋白质，以满足各种应用需求。 
理性设计通常聚焦于酶催化口袋的活性位

点，能否正确识别活性位点是缩小突变体筛选

范围的关键。基于酶催化过程的动态特征以及

酶结构自身的运动特性，研究人员通过蛋白底物

结合口袋分析、构象动力学分析[43]、B-因子分

析等手段高效定位活性位点。通过计算设计技

术，研究人员可以把实验试错范围缩小 3–4 个

数量级[44]。这种方法不需要构建大规模的突变

体库，节省了大量的人力、物力及财力，能在

较短的时间内设计并得到性质改善的突变体。 
中国科学院天津工业生物技术研究所研发

团队针对磷酸酶的底物特异性进行理性设计，

通过底物结合前后 B-因子分析定位影响底物特 

 
表 2  AI 蛋白改造策略 
Table 2  Methods for AI-based protein engineering 
Name Deep learning approach GitHub 
DeepSequence Unsupervised learning https://github.com/debbiemarkslab/DeepSequence 
EVE Unsupervised learning https://github.com/OATML/EVE 
ESM-1v Unsupervised learning https://github.com/facebookresearch/esm 
ESM-IF1 Unsupervised learning https://github.com/facebookresearch/esm 
MSA-Transformer Unsupervised learning https://github.com/facebookresearch/esm 
Tranception Unsupervised learning https://github.com/OATML-Markslab/Tranception 
MutComput Unsupervised learning – 
MutComputX Unsupervised learning https://github.com/danny305/MutComputeX 
AlphaMissense Unsupervised learning https://github.com/google-deepmind/alphamissense 
SaProt Unsupervised learning https://github.com/westlake-repl/SaProt 
ProSST Unsupervised learning https://github.com/ai4protein/ProSST 
ESM-1b Supervised learning https://github.com/facebookresearch/esm 
ECNet Supervised learning https://github.com/luoyunan/ECNet 
Low-N Few-shot learning https://github.com/churchlab/low-N-protein-engineering 
SESNet Few-shot learning – 
FSFP Few-shot learning https://github.com/ai4protein/Pro-FSFP 

 



 
 

刘翠 等 | 蛋白元件的智能挖掘、改造和从头设计 
 

☏：010-64807509 ：cjb@im.ac.cn 

1001

异性识别的关键氨基酸位点、通过底物结合口

袋分析定位底物特异性结合位点、通过特异性

序列保守性分析定位影响特异性的突变，借助

Rosetta 酶设计工具，对选取的 15 个关键位点

共设计了 46 个单点突变体，进一步的组合突变

成功将底物广谱的磷酸酶改造成了高特异性酶

(产率 94.0%–98.8%)，并同步将活性提升了

5.4–11.8 倍[45]。利用得到的有益突变，构建的

热力学驱动合成系统，实现了廉价的蔗糖和淀

粉向果糖和甘露糖的高效转化，为工业生产奠

定了基础。 
通过对腈水解酶 (SsNIT)底物结合口袋的

分析，定位到 2 个影响立体选择性的关键氨基

酸残基，W170 与 V198 处于互为镜像的位置，

通过对 W170 和 V198 位点进行镜像置换，实现

了对 3-异丁基戊二腈水解反应立体偏好性的翻

转[46]。通过对醇脱氢酶 TbSADH 环区(loop)进
行分析，将 84 位脯氨酸残基作为改造热点，通

过调控酶分子动力学特性，提升酶分子的构象可

塑性，经定点突变和迭代突变实验获得了催化活

性及立体选择性均大幅提升的组合突变[47]。 

2.2  基于 AI 预训练模型的无监督蛋白

改造 
无监督学习不需要特定的数据标签，从未

标记的数据本身提取信息，学习数据的内在规

律和模式。自然界中存在的上亿条蛋白氨基酸

序列及大量序列中蕴藏的进化信息、根据序列

使用深度学习模型 AlphaFold 2 以极高准确度

预测的大量蛋白质结构及结构中蕴藏的空间相

互作用等信息，为蛋白质无监督学习模型提供

了数据基础。 
基于自然语言处理(natural language processing, 

NLP)技术发展的语言模型，成为蛋白质无监督

学习的一种重要手段。蛋白质语言模型(PLM)
通过学习氨基酸序列的语义和语法规则，能够

判断特定位置的氨基酸突变相对于野生型是否

更符合自然界中蛋白质的通用规则，从而指导

蛋白质的突变。由 Facebook AI 团队提出的通用

蛋白质语言模型 ESM-1v[4]，通过对来自 Uniref90
的 9 800 万条蛋白质序列进行随机遮掩训练，

要求模型预测被遮盖的位置上的氨基酸；该模

型不需要任何实验数据或额外的监督式学习，

仅从大量序列中学习捕获序列突变对功能的影

响，在 41 个深度突变扫描数据集上零样本预测

评估中，17 个超过基线方法。 
为了在序列学习过程中加入序列进化约束

信息，Riesselma 等[48]提出了 DeepSequence，该

模型利用变分自编码器(variational auto-encoders, 
VAE)架构，能够学习每个蛋白质家族内的高阶非

线性进化约束，并预测突变效应。进一步改进的

EVE 模型[49]对跨物种的大规模进化数据进行学

习，在人类疾病相关基因变异致病性方面有出色

的预测能力。Rao 等[50]提出的 MSA-Transformer
模型使用进化相关序列家族多重序列比对(multiple 
sequence alignment, MSA)取代单一蛋白质序列作

为蛋白质语言模型的输入，在 Transformer 中新增

行和列注意力机制学习 MSA 中序列的进化规律

和氨基酸的共变信息，通过跨蛋白质家族的掩码

语言模型(masked language model, MLM)变体进

行训练，实现进化约束的蛋白质突变预测。

Tranception[51]通过在大规模未对齐蛋白序列上

训练，利用自回归预测技术以及推理阶段的同

源序列检索功能，实现了蛋白突变适应度和多

重变异影响的有效评估。 
基于序列的设计方法难以全面捕捉结构

和功能之间的关系，在序列上比较远的残基在

三维结构中可以比较近，蛋白质结构能够提供

比序列更多的特定氨基酸周围环境信息。

ESM-IF1 模型[52]使用蛋白结构骨架坐标进行了

增强，采用几何向量感知机 (geometric vector 
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perceptrons, GVP)对通过 AlphaFold 2 预测的

1200 万条序列的结构进行编码学习。斯坦福大

学的研究表明 ESM-IF1 模型具有在无监督条件

下指导各种蛋白质进化的能力，通过筛选并测

试了约 30 种 SARS-CoV-2 病毒变体，得到了中

和效力更高的治疗性抗体，证明了整合结构信

息对识别有利突变的优势[53]。MutCompute 通

过从 19 300 个蛋白质结构中提取特定残基周

围肽原子构造微环境，使用 3D 卷积神经网络

(3-dimensions convolutional neural network, 
3DCNN)对 170 万个微环境进行学习，使模型

能够对不符合进化环境的不稳定位点做出预

测 [54]。Lu 等[55]使用 MutCompute 对聚对苯二甲

酸乙二酯(polyethylene terephthalate, PET)水解

酶进行了突变设计，得到了具有优异催化活性

和热稳定性的突变体 FAST-PETase，能在 7 d
内完全降解大多数 PET 制品。而 MutComputeX
是 MutCompute 的扩展版本[56]，被描述为“用于

蛋白质-X 界面工程的自监督 3D 残差神经网络”。
MutComputeX 的主要优势在于它能够考虑更广

泛的分子相互作用，包括蛋白质与核酸、糖基、

配体、辅因子或其他蛋白质的相互作用。这使得

MutComputeX 能够应用于更复杂的蛋白质工程

任务，如界面工程和底物特异性工程。 
综合考虑序列和结构信息的预训练模型在

蛋白质突变效应预测中也取得了显著进展。谷

歌 DeepMind 利用蛋白质语言建模和基于微调

的 AlphaFold 构建了无监督致病性预测模型

AlphaMissense[57]，可以实现对蛋白质组范围内

的错义变体效应准确预测。西湖大学开发的

SaProt 模型[58]利用 Foldseek 将蛋白结构处理成

结构感知词表，通过将结构词表和氨基酸词表

结合，从而让模型同时考虑蛋白质的序列和结

构信息，在零样本突变预测能力上超过了之前

的先进模型。Li 等[59]提出的 ProSST 模型通过

结构量化模块将蛋白质结构转化为残基标记序

列和结构标记序列，并通过解缠结注意力机制

学习两者之间的关系，在零样本突变预测中达

到了最先进水平。 

2.3  结合实验数据的 AI 蛋白改造 
无监督模型不需要经过额外训练即可直接

在特定蛋白质上执行突变体预测任务，但在完

全没有湿实验的情况下以零样本(zero-shot)预
测蛋白质突变-性质的变化，往往精度较低。 

监督学习可以通过在无监督学习的基础上

进一步针对特定蛋白质的突变数据集进行训

练，从已知突变结果中学习序列与功能之间的

细微关联，从而对该特定蛋白未知突变进行更

准确的预测。例如，基于 Transformer 的 ESM-1b
模型 [60]，首先在大规模蛋白质序列数据集

UniRef50 上进行了广泛的预训练，捕捉蛋白质

序列中的全局信息和模式。为了提高模型在特

定任务上的表现，进一步对特定蛋白质的突变

数据进行微调，这种方法使得模型能够深入理

解蛋白质的精细特性，显著提升了预测的准确

性。另外，ECNet 模型利用了无监督学习模型

TAPE 来编码蛋白质序列特征，同时从多序列比

对(MSA)中学习残基间的相互依存关系，是一

个利用进化环境预测特定蛋白质突变效果的有

监督模型。使用 ECNet 对 TEM-1β-内酰胺酶低

阶突变体的微调学习，预测得到了具有更强氨

苄青霉素耐药性的高阶突变体[61]。 
尽管监督学习模型在预测精度上具有优

势，但它们通常需要大量的实验数据来训练，

这在实践中可能意味着巨大的工作量和成本。

为了解决这一问题，Biswas 等[62]基于在大型未

标记蛋白序列上进行全局无监督预训练开发了

UniRep 模型，通过借助 UniRep 对功能蛋白序

列基本特征的理解，减少了监督学习对实验数

据的需求，仅使用少量功能变体(Low-N)即可实

现对序列空间的大规模探索。SESNet 通过整合
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局部和全局进化信息以及蛋白质的三维结构信

息，并首先利用大量无监督模型的预测结果进

行预训练，这一策略大幅度提高了模型对蛋白

质突变的初始理解。通过这种数据增强策略，

SESNet 在使用少量实验数据进行微调后，能够

更准确地预测蛋白质突变体的功能和适应性，

特别是在高阶突变体的预测中表现出色[5]。 
2024 年，洪亮课题组提出了一种新的方法

FSFP[63]，综合利用元学习、排序学习和参数高

效的微调，在只利用任意几十个湿实验数据下

便可以微调蛋白质预训练模型并大幅提高对蛋

白质突变-性质预测的效果。FSFP 方法先利用蛋

白质预训练模型评估目标蛋白质与 ProteinGym
中的蛋白质的相似度，并从 ProteinGym 中取出

与目标蛋白质最相近的 2 个蛋白质数据集作为

元学习的 2 个辅助任务，同时利用 GEMME 对

目标蛋白质的打分数据作为第 3 个辅助任务；

最后利用排序学习损失函数和 Lora 训练方法，

在极少量(几十个)的真实湿实验数据上训练蛋

白质预训练模型；结果表明，即便是在原始的蛋

白质预训练模型对突变-性质预测的 Spearman
相关性低于 0.1 的情况下，FSFP 方法只利用任

意 20 个湿实验数据训练模型，也能将上述的预

测相关性大幅提高到 0.5 以上[63]。 

3  蛋白元件从头设计 
蛋白质从头设计不依赖于现有的天然蛋白

质，从零开始设计具有特定结构和功能的蛋白

质，这一过程通常涉及从零开始设计蛋白质的

结构和序列，以满足特定的功能需求。目前已

有多种深度学习方法被开发出来用以生成蛋白

质主链骨架结构，以及设计可稳定折叠到给定

主链骨架结构的氨基酸序列，以大语言模型为

主的方法实现了从“语言”到“语言”的端到端序

列生成，不依赖结构信息或序列设计过程，直

接生成新的序列。蛋白质从头设计致力于创造

自然界不存在的、可成功折叠的、具有特定功

能的蛋白质，相关计算工具正在不断涌现(表 3)，
其设计效率、精度和成功率的不断提高，正在

引领蛋白质设计和应用的革命。 

3.1  结构生成 
用于蛋白质结构预测的深度神经网络如

trRosetta[64]、AlphaFold 2、RoseTTAFold[65]等

已经能够从给定氨基酸序列以极高的准确度预

测蛋白质三级结构，这些模型隐含的对蛋白质

结构的深刻理解使它们可以被用来进行蛋白质结

构的从头设计，生成创新性的结构。基于这种思

想，David Baker 课题组提出了基于 hallucination
的蛋白从头设计方法 [66]，使用结构预测模型

trRosetta 评估序列的 2D 结构特征，将所有蛋白

质数据银行(Protein Data Bank, PDB)结构 2D 特

征平均信号作为随机噪音背景分布，在初始随

机氨基酸序列空间通过蒙特卡洛随机点突变更

新序列，并最大化预测结构与背景分布之间的

差距来生成新的合理的蛋白质结构。虽然幻想

生成的结构序列与天然蛋白序列差异很大，但

因为 trRosetta 是基于大量 PDB 结构训练而成，

而已有的 PDB结构覆盖了蛋白质大部分可能的

折叠空间，因此 trRosetta 生成的蛋白并没有跳

出已知的蛋白折叠空间。另外幻想生成的序列

还比较短，生成的结构比较简单。 
在图像和文本生成领域成功应用的扩散

模型也被用于蛋白质的从头设计，已有多个

模型发布，如 FoldingDiff[67]、ProteinSGM[68]、

RFdiffusion[69]、Chroma[70]等。扩散模型通过对

蛋白质添加连续噪声训练神经网络，再通过去

噪音逐渐还原出蛋白结构。为了增加从噪声中

生成折叠成目标结构的成功率，David Baker 课

题组通过微调结构预测模型 RoseTTAFold 作为扩

散模型中的去噪网络开发了 RFdiffusion 模型[69]， 
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表 3  蛋白质从头设计方法 
Table 3  Methods for de novo protein design 
Name Deep learning approach Task GitHub 
Hallucination Structural stability loss Structure design https://github.com/RosettaCommons/RFDesign 
RFdiffusion Structural diffusion model Structure design https://github.com/RosettaCommons/RFdiffusion 
Chroma Coordinate diffusion model Structure design https://github.com/generatebio/chroma 
ProteinGenerator Sequence space diffusion 

model 
Structure design https://github.com/RosettaCommons/protein_gener

ator 
RFdiffusionAA Structural diffusion model Structure design https://github.com/baker-laboratory/rf_diffusion_ 

all_atom 
ABACUS-R Local environment 

encoding and decoding 
Sequence design https://github.com/JasonWei2014/ABACUS-R 

ProteinMPNN Graph neural network, 
message passing 

Sequence design https://github.com/dauparas/ProteinMPNN 

Frame2seq Structure-conditioned 
masked language model 

Sequence design https://github.com/dakpinaroglu/Frame2seq 

ProtGPT2 Large language model Sequence generation – 
XTrimoPGLM Large language model Sequence generation – 
ProGen2 Large language model Sequence generation https://github.com/enijkamp/progen2 
ProGen Large language model Sequence generation https://github.com/salesforce/progen 
ProLLaMA Large language model Sequence generation https://github.com/PKU-YuanGroup/ProLLaMA 
HelixProtX Multimodal model Sequence generation https://github.com/PaddlePaddle/PaddleHelix/tree/

dev/apps/helixprotx 
ESM3 Multimodal model Sequence generation https://github.com/evolutionaryscale/esm 

 
通过最小化每步预测和真实结构之间的均方误

差损失来学习逆转噪声的每个过程，最终收敛

于可设计的蛋白质主链结构；该模型除了用于

无条件蛋白质单体生成，还可针对特定设计任

务，利用折叠信息、功能基序等辅助调节信

息进行拓扑约束的对称寡聚体设计、酶功能位点

支架设计等，准确度和复杂性高于之前的

hallucination，可生成长度达 600 个残基的结构。 
Generate Biomedicines 公司基于扩散模型

和图神经网络开发的 Chroma 蛋白生成模型[70]，

在生成过程实现了更灵活多样的条件采样约

束，通过对称性、亚结构、形状约束，甚至自

然语言提示，引导定向生成符合所需结构特性

和功能属性的蛋白质，从主要关注生成合理骨

架到重点关注蛋白功能迈进一步；对 310 种蛋

白的实验表征表明，Chroma 生成的新蛋白可

以折叠和高度表达且具有良好的生物物理特

性。将 RFdiffusion 基于结构的扩散改为基于序

列的扩散发展的 ProteinGenerator 模型[71]，在

定向生成方面可以使用更丰富多样的属性引

导，如静电量、疏水性、氨基酸比例、位置特

异性评分矩阵(position-specific scoring matrix, 
PSSM)等，还可基于多个构象扩散生成变构蛋

白，同时生成蛋白结构和对应氨基酸序列。 
David Baker 课题组 2023 年设计的荧光素

酶是基于深度学习从头设计有催化功能的蛋白

质的里程碑式工作[72]，该工作在幻想生成的基

础上采用“family-wide hallucination”深度学习

方法生成大量包含多种口袋形状的蛋白质结

构，从头设计出了高活性和特异性催化小分子

底物二苯基四嗪(diphenyltetrazolium, DTZ)的荧

光素酶 LuxSit。随着 RoseTTAFold All-Atom[73]和
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Alphafold 3[74]的出现，蛋白质领域进入全原子

时代。在 RoseTTAFold 网络基础上，通过引入

小 分 子等非 蛋 白成分 开 发 的 RoseTTAFold 
All-Atom 进一步推动了 RFdiffusion 的升级，促

成了 RFdiffusion All-Atom (RFdiffusionAA)的诞

生。RFdiffusionAA 可以直接基于给定的非蛋

白分子生成结合该分子的蛋白质，针对 3 种

不同小分子设计的蛋白结合物展现了高效结合

能力和大幅提升的稳定性[73]。结构生成不断走

向定制化、结构和序列同步设计，全原子的发

展进一步推进了从头设计结合蛋白或催化的酶

蛋白的工业级应用。 

3.2  序列设计 
蛋白质序列设计又被称为固定骨架设计，

当确定了蛋白质三维骨架结构之后，序列设计

致力于找到能折叠成该目标结构的氨基酸序

列。不同于蛋白质结构预测，序列设计中氨基

酸的预测优化与周围蛋白环境密切相关，具有

环境依赖性。中国科学技术大学刘海燕课题组

提出的 ABACUS-R 算法[75]将中心氨基酸残基

的化学和空间结构环境映射后解码为中心残基

氨基酸类型等多种特征，在全部或部分序列

从头设计任务中能够得到各个位点环境依赖

的最适氨基酸类型；从头设计的 57 条序列

中，49 条通过实验验证能够可溶表达且折叠成

超高热稳定性单体。 
ProteinMPNN 借助图神经网络获取局部结

构信息[76]，氨基酸节点和边之间的消息传递机

制使节点能够迭代地与它们的邻居交换信息，

获取每个残基周围的环境结构信息，进而预测

出与之对应的氨基酸序列，序列恢复率达到

52.4%，高于 Rosetta 的 32.9%。实验证实，无

论是 hallucination 还是 RFdiffusion 生成的蛋白结

构，其对应的序列成功率都很低，所以这些方

法往往会在生成骨架结构后借助 ProteinMPNN

方法重新进行序列设计优化。ProteinMPNN 作

为解决逆向折叠的有效手段，在单体蛋白、环

状同源多聚体、纳米颗粒、蛋白-蛋白结合物

等多种序列设计任务中取得了高成功率。在

ProteinMPNN 基础上进一步发展的 LigandMPNN
模型能够有效模拟非蛋白质分子，如小分子、

核苷酸和金属等，在序列恢复、侧链设计和亲

和力优化上均获得了领先的效果[77]。 
最近发布的 Frame2seq 是基于结构条件掩

蔽语言模型[78]，序列设计准确率与 ProteinMPNN
接近，但设计速度快 6.2 倍；实验测试的 26 条

从头设计序列中，22 个可溶、17 个形成稳定折

叠，与天然序列同一性最低为 0。总的来说，

这些基于 AI 的序列设计方法在实验中有较高

的成功率，成为从头设计符合预期结构和功能

的蛋白质的一种有效手段。 

3.3  端到端序列生成 
蛋白氨基酸序列可以看作是一种蛋白质语

言，且序列中包含了蛋白结构与功能信息。通

过对大量蛋白质序列的学习，蛋白质语言模型

能够学习到蛋白质序列中氨基酸排列和进化规

律，像大语言模型 ChatGPT 生成新语句一样，

生成具有结构和功能的新序列。基于大语言模

型开发的从头序列生成方法可以不使用明确的

结构信息，也不用进行基于结构的序列设计优

化过程，仅基于学习到的蛋白质序列模式，一

步端到端从功能描述直接生成不同于自然界

的、稳定的功能性新序列，为蛋白质从头设计

提供了新的策略。 
Ferruz 等[79]受到自然语言模型 GPT 自回归

训练方式的启发，提出了蛋白自回归语言模型

ProtGPT2，在涵盖整个蛋白空间的约 5 000 万

序列上训练后，能够以高通量方式从头生成全

新蛋白质序列。ProtGPT2 生成的序列在采样

蛋白质未知区域空间的同时，保留了天然蛋
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白质的氨基酸偏好性、二级结构含量及球形

度等关键特征。百图生科与清华大学联合研

发的 xTrimoPGLM 蛋白质语言模型[80]，能够生

成与自然蛋白质结构类似的新蛋白质序列，

此外，因模型具有同时解决蛋白质理解和生

成 2 大类任务的统一预训练框架，模型还能进

行蛋白结构的预测。 
为了进一步在模型训练中纳入更深层次的

生物学上下文信息，Madani 等基于包含条件标

签的自回归模型(conditional transformer language, 
CTRL)提出了 ProtGen 条件蛋白语言模型，可

以生成跨不同家族的功能性蛋白序列 [81]。训

练过程使用大量蛋白质家族、生物过程和分子

功能等属性控制标签，用于控制特定功能的蛋

白质序列生成；进一步使用特定家族(5 个溶菌

酶家族)序列对模型进行微调，实验证实生成

的序列与天然溶菌酶具有相似催化性能，且

与已知序列相似性可低至 31%[81]。后续发展

的 ProGen2 将参数从 12 亿扩展到 64 亿，在

基因组、元基因组及免疫组序列数据上进行训

练，在捕捉序列进化信息的分布、新序列生成

和蛋白质适应度预测方面达到最先进的性能，

且不需要进一步微调[82]。 
最近开发的 ProLLaMA 是第一个能够同时

处理多个蛋白质语言处理 (protein language 
processing, PLP)任务的蛋白质大语言模型[83]，

在无条件蛋白质序列生成任务中，ProLLaMA
在 pLDDT 和 TM-score 等常用指标上均达到了最

先进水平；在可控蛋白质生成中，根据蛋白功能

的文本描述，ProLLaMA 可从头生成具有所需

功能的与天然蛋白质一样强大的新型蛋白质。 
另外，混合文本、蛋白质序列、蛋白质结

构的多模态生成模型正在快速发展，多模态模

型既能生成蛋白结构也能生成序列。比如百度

推出的大型多模态模型系统 HelixProtX[84]实现

了蛋白质生成任务的统一，包括序列、结构和

描述的生成，不仅能够从氨基酸序列生成功能

描述，还能从文本描述生成蛋白质序列和结

构。Evolutionary Scale AI 发布的多模态生成语

言大模型 ESM3[85]，在 2.78 亿个天然蛋白质的

数据上进行了训练，不仅能够理解和生成蛋白

质序列，还能综合考虑蛋白质的结构与功能。

多模态融合模型能够提供更加全面和精准的理

解和预测，是未来的一个重要研究方向。 

4  展望 
近年来，蛋白元件的挖掘、改造和从头设

计领域取得了显著进展。通过深度学习和机器

学习算法，研究人员能够根据开发需求，快速

定位候选蛋白并预测蛋白质的稳定性、亲和力

以及其他关键性质，这些技术在药物设计和工

业生物催化中展现出巨大潜力。AI 技术的应用

不仅提高了蛋白质设计的效率，还为理解蛋白

质的复杂性提供了新的视角。随着算法的不断

优化和计算能力的提高，可以预见到将出现更

加精准和高效的蛋白质设计方法。 
未来，AI 和语言模型在蛋白质科学中的作

用将变得更加重要。AI 将能够处理更大规模的

生物数据，构建更为复杂的模型，以预测蛋白

质之间的相互作用和动态变化。此外，语言模

型将更加深入地理解蛋白质的“语言”，从而在

没有大量实验数据支持的情况下，也能设计出

具有预期功能的蛋白质。此外，随着 AI 技术

在蛋白质设计领域的不断进步，未来有望实现

全原子按需功能蛋白的生成。这意味着，通过

精确控制蛋白质的每一个原子，可以设计出具

有特定功能的蛋白质，满足特定应用的需求。

这种全原子级别的控制将使得蛋白质设计更加

精确和灵活，能够针对不同的生物化学过程和

环境条件，定制出最优的蛋白质解决方案。 
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另外，与自动化设施的结合将成为蛋白质

设计的重要趋势。通过 AI 设计和实验验证的迭

代过程，可以快速筛选出有益的候选蛋白，并

进一步优化蛋白质的性能。这种策略不仅能够

加速蛋白质的优化过程，还能够减少资源的浪

费。同时，与自动化设施的结合将使得蛋白质

设计和测试过程更加高效。自动化的蛋白质表

达、纯化和功能测试平台将与 AI 模型紧密集

成，实现从设计到实验验证的无缝对接，大大

缩短研究周期，提高研发效率，推动蛋白质工

程向智能化、精准化发展。 
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