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摘  要 : 工业催化用酶已经成为现代生物制造技术的核心“芯片”。不断设计和研发新型高效的酶催化剂是发展工

业生物技术的关键。工业催化剂创新设计的科学基础是对酶与底物的相互作用、结构与功能关系及其调控机制的

深入剖析。随着生物信息学和智能计算技术的发展，可以通过计算的方法解析酶的催化反应机理，进而对其结构

的特定区域进行理性重构，实现酶催化性能的定向设计与改造，促进其工业应用。聚焦工业酶结构-功能关系解

析的计算模拟和理性设计，已成为工业酶高效创制改造不可或缺的关键技术。本文就各种计算方法和设计策略以

及未来发展趋势进行简要介绍和讨论。 
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Computational analysis of structure-activity relationship of 
industrial enzymes 
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Abstract:  Industrial enzymes have become the core "chip" for bio-manufacturing technology. Design and development of 
novel and efficient enzymes is the key to the development of industrial biotechnology. The scientific basis for the innovative 
design of industrial catalysts is an in-depth analysis of the structure-activity relationship between enzymes and substrates, as 
well as their regulatory mechanisms. With the development of bioinformatics and computational technology, the catalytic 
mechanism of the enzyme can be solved by various calculation methods. Subsequently, the specific regions of the structure 
can be rationally reconstructed to improve the catalytic performance, which will further promote the industrial application of 
the target enzyme. Computational simulation and rational design based on the analysis of the structure-activity relationship 
have become the crucial technology for the preparation of high-efficiency industrial enzymes. This review provides a brief 
introduction and discussion on various calculation methods and design strategies as well as future trends. 

Keywords:  industrial protein, enzyme, structure-activity relationship, molecular simulation, rational design 

酶催化为大宗化学品、精细化学品和新型材

料等产品提供了一种可持续的绿色合成策略，已

经成为现代生物制造产业的核心“芯片”，也是国

际知识产权争夺的焦点。天然环境中获得的酶催

化性能一般较差，难以满足工业应用对其催化活

力、稳定性、溶剂耐受性、底物谱等各个方面的

性能要求，需要进行进一步分子改造。因此，不

断设计和研发新型、高效的酶催化剂是发展工业

生物技术的关键所在。 

工业催化剂创新设计的科学基础是对酶与底

物的相互作用、结构与功能关系及其调控机制的

深入剖析。对蛋白质特定区域或位点特征的计算

研究主要集中在：活性位点的构象、动态变化规

律、突变效应和反应环境的影响；底物结合和产

物释放；底物传递；辅因子结合和释放；催化机

制和过渡态途径等。相关的计算手段主要有分子动

力学模拟 (Molecular dynamics simulation, MD)[1]、量

子力学模拟 (Quantum mechanics, QM)、混合量子

力学和分子力学  (Quantum mechanics/molecular 

mechanics, QM/MM) 模拟等[2]。 

分子动力学模拟以经典牛顿力学为理论基

础，模拟获取体系内所有原子随时间运动的轨迹，

通过分析轨迹文件中整个体系的结构或原子之间

相互作用变化，来解析整个体系的动力学性质。

通过分子动力学模拟或其他采样方法分析酶的构

象灵活性，可以阐明活性位点和突变位点对酶催

化活性的调控作用。混合量子力学和分子力学用

量子力学方法计算生物大分子活性部位，用分子

力学、分子动力学或自由能微扰理论计算体系中

其他原子，这样就可得到生物大分子活性部位的

电子结构，通过能量分析，研究底物的结合模式

及酶的催化机理等性质[3]。QM/MM 能够在计算

能量分布和能垒、获得催化机理信息、反应途径、

反应速率等方面提供准确性更高的解析。 

除了常规的计算方法，研究者不断开发其他

或有针对性的计算策略深入研究蛋白质的结构功

能关系。结合计算模拟和实验分析，不仅可以揭

示酶分子催化反应背后的结构机理，同时可以指

导酶的分子改造，促进其工业应用[4-5]。Baker 课

题组开发了 RosettaDesign和 RosettaReModel工具

来进行蛋白质的结构和灵活性设计[6]。JANUS 通

过分析多序列比对的结果来预测结构相关但功能

不同的酶改造所需的突变[7]。基于 Web 服务器的

HotSpot Wizard 可以用于自动识别酶结构中的“热
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点”氨基酸，指导针对底物特异性、催化活力或对

映选择性的设计改造，以及蛋白质结构的注释[8]。

POCKETOPTIMIZER 针对活性口袋进行设计，可

用于对酶的活性位点残基进行替换，提高其对小

分子底物的结合能力[9]。CAVER 和 POVME2 可

用于分析通过 MD 模拟所获得的轨迹中底物口袋

和通道的形态和大小，有针对性地指导活性口袋

和底物通道的结构改造[10-11]。荷兰 Janssen 课题组

开发的 CASCO 工具可以用于突变体的设计，通

过高通量的 MD 模拟对设计的突变进行排序，以

指导酶的立体选择性改造实验[12]。FRESCO 方法

通过预测折叠自由能、增加二硫键、剔除不合理

突变等步骤来设计小巧型突变体文库，理性指导

酶的热稳定性改造[13]。 

1  基于计算生物学的酶分子理性设计 

1.1  解析酶的催化机理 
多尺度的分子动力学模拟和 QM/MM 模拟已

被广泛地用于多种类型的酶分子催化反应机理的

解析[14-18]。 

针对二氢叶酸还原酶 ecDHFR 催化循环中的

关键问题，即 Met20 环在化学氢化物转移步骤中

是否采用闭合构象，Major 等使用 QM/MM 模拟

研究了野生和突变型 ecDHFR 酶的 Met20 环在反

应中的构象。研究表明，尽管 Met20 环的构象对

氢化物转移速率和供体-受体距离的相关性不明

显，但它对活性位点水合的有序性具有十分显著

的影响[19]。刘永军课题组利用 QM/MM 探索来源

于热带假丝酵母的烯酰基硫酯还原酶 Etr1p 催化

烯酰硫酯为酰基硫酯的催化机制。计算结果表明

稳定的共价烯加合物的形成遵循迈克尔加成机

理。同时，结晶水分子虽然不参与催化反应，但

通过形成氢键网络在氢化物转移和质子转移过程

中起关键作用[20]。Loll 等解析了典型的二萜合酶

CotB2 催化反应的化学机制。随着阳离子沿着反

应路径的变化，CotB2 活性中的三维结构也随之

改变，作者确定了活性中心通用的结构特征，可

用于其他来源的萜烯合酶生成大环化合物的理性

设计[21]。Leys 获得了合成单萜的芳樟醇合成酶和

1,8-桉树脑合成酶与氟化底物类似物的复合物晶

体结构。模拟表明这些单萜合酶在反应中不会发

生显著的构象变化，这样有助于利用基于结构的

蛋白质工程手段，将这些酶的催化范围扩展到其

他单萜底物[22]。 

细胞色素 P450 酶的底物谱非常广泛，Houk

课题组综合使用 DFT 计算和 MD 模拟分析酶分子

的构象变化和结合机制，解析酶催化机制和过渡

态[23]。另外，P450 过氧化酶 OleTJE 使用 H2O2

作为氧化剂，催化脂肪酸转化为烯烃而无需额外

的电子传递。Faponle 等同样综合利用 DFT 和

QM/MM 研究，针对 OLeTJE 进行蛋白质工程改

造以提高产品的选择性[24]。德国 Reetz 课题组获

得细胞色素 P450-BM3 单加氧酶可以有效生物催

化生成对苯二酚。计算研究证实 P450-BM3 突变

体对苯酚选择性氧化，导致在环氧化物中间体

C3=C4 双键上产生区域选择性[25]。 

Moliner 等开展了关于甘氨酸 N-甲基转移酶

和 3 种突变体催化 SN2 反应实现甲基转移的 QM / 

MM 理论研究，验证实验观察到的速率恒定还原

和反向次级 α-3H 动力学同位素效应的变化是否

应该归因于甲基供体与受体间距离的变化，计算

获得的活化自由能和实验数据非常一致[26]。同样

的，Damborsky 等对卤代烷脱卤素酶 DhaA31 催

化水解 1,2,3-三氯丙烷所涉及的主要步骤进行了

全面的计算研究。研究发现底物从通道进入活性

中心并结合是一个相对快速的过程，碳-卤键的裂

解为反应中的限速步骤。突变体中可催化的构象

数目增加且 SN2 的反应能垒降低，使得突变体中

限速步骤的效率显著增强。最终通过对 DhaA31

的突变实验和对中间突变体的动力学分析证实了

理论观察的结果[27]。 

分子氧的活化机制是金属酶研究中的核心问
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题，Shaik 课题组针对非血红素羟乙基膦酸酯双加

氧酶 HEPD 和甲基膦酸合酶 MPnS 这两种特殊

C-H 加氧酶进行 QM/MM 模拟研究，结果显示

MPnS 中的 O2 活化是由活性位点中的相邻赖氨酸

Lys28 介导的，证实了在金属酶的氧活化机制中

存在不寻常的质子穿梭机制[28]。Faber 等解析了

金属依赖型异乳清酸脱羧酶 IDCase 催化 N-芳香

杂环化合物区域选择性羧化的反应机制和底物特

异性机理。结果表明天然底物 5-羧基尿嘧啶的脱

羧是通过亲电芳香取代反应进行的，且杂环底物

与周围的氨基酸残基形成独特的氢键作用，使得

IDCase 显示出较高的底物特异性[29]。 

1.2  提高酶的催化效率 
基于催化反应机理的计算解析的催化机理，

可以全面揭示蛋白质的结构-功能关系，并针对性

地对蛋白质结合口袋和活性位点进行理性设计改

造。例如，大位阻的底物对结合位点的构象动力

学具有更高的依赖性，通过突变可以调节结合口

袋的灵活性 (如结合口袋的体积)，以形成更适合

特定底物识别和稳定的构象状态[30-31]。 

通过在活性位点附近的位置引入单突变，孔

旭东等将来源于巨大芽孢杆菌的环氧水解酶

BmEH 底物范围扩大到更具空间要求的环氧化物

底物[32]。英国 Turner 课题组对来自黑曲霉的单胺

氧化酶 MAO-N 野生酶进行研究，设计获得了一

系列突变体能够催化各种大位阻的手性胺底物。

这些突变位点不仅位于酶的疏水口袋，其中一部

分还位于远离酶催化活性中心的远端位置[33-34]。

Klinman 课题组通过计算手段理性推测得到大豆

脂氧合酶 SLO-1 从溶液到酶活性位点的氧分子通

道，结合定点突变方法，最终确定氧通道中两个

关键氨基酸的调控机制，并计算出相应突变体的

氧分子通道模型[35]。Shin 等开展 (S)-构型选择性

转氨酶 OATA 的晶体结构及计算模拟分析，从分

子机制角度解释了酶催化的反应机理，所获得的

双点突变体对 3 种酮底物的催化活力均有显著提

高[36]。Kaila 等对 FeII/α-酮戊二酸依赖性的双加

氧酶 AsqJ 催化喹诺酮生物碱的多步合成进行研

究。发现底物的甲基化对活性位点内 π-堆积相互

作用进行微调，对 AsqJ 的催化反应必不可少。为

了对 AsqJ 进行理性设计，作者扩大了活性位点内

的相互作用，最终获得的工程酶对非甲基化替代

物具有显著增强的催化活性[37]。根据对底物结合

模式的分析，Mattevi 对 5-羟甲基糠醛氧化酶

HMFO 氧化 5-甲酰基-2-呋喃甲酸生成 2,5-呋喃二

甲酸进行理性设计改造，两个关键突变增加底物

结合亲和力并促进酶与底物醛基以正确结合姿势

结合[38]。类似的策略同样被用于设计改造禾谷镰

刀菌壳寡糖氧化酶的底物谱，使其对 N-乙酰-D-

葡糖胺的底物特异性发生改变，成功实现对其他

非天然底物的高效催化[39]。 

针对来源于光滑假丝酵母 Candida glabrata

的野生型羰基还原酶 CgKR1 的底物适用性不够

广泛、催化活性不够高的缺陷，郑高伟等通过分

子动力学模拟分析发现位于该酶底物通道 loop 上

的 92 位苯丙氨酸与 175 位催化酪氨酸形成 π-π堆

积作用，阻碍底物与催化残基的结合。基于结构

分析寻找到了两个位点进行突变验证，最终获得

一种活性显著提高的突变体对 28 种结构多样性

的羰基底物的催化活性均得到显著提高，可成功

用于多种药物手性中间体的扩大制备 (图 1)[40]。

除此之外，课题组分析了羧酸酯酶 rPPE 的野生

型和有益突变体中底物结合模式的区别，揭示了

突变体酶的催化活力、热稳定性和对映选择性提

高的结构机理。综合分析酶的底物结合模式、氨

基酸位置及序列保守性来寻找潜在敏感的关键

氨基酸，预测候选氨基酸突变对蛋白质稳定性和

酶活力的影响程度。虚拟筛选出两个潜在的突变

体经试验验证催化活力较母本均有显著提高，大

幅度改善了酶促合成药物关键中间体的催化效 
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图 1  羰基还原酶 CgKR1 对多种羰基底物的催化活性均显著提高[40] 
Fig. 1  CgKR1 exhibited higher activity toward structurally diverse substrates[40]. 

 
率[41]。针对胺脱氢酶底物谱较窄的问题，许建和

课题组采用计算机辅助的蛋白质工程技术，确定

了酶活性口袋中影响酶与大位阻底物结合的关

键残基，通过将其突变成分子最小的甘氨酸，实

现了对口袋的 “裁剪 ”，拓展了活性口袋的 “体

积”。将酶催化的底物范围由最长 6 个碳链的脂

肪酮拓展至长达 10 个碳链的脂肪酮 (如 2-庚酮、

2-辛酮、2-壬酮)，显著地拓宽了该酶催化的底物

范围。此外，这两个关键氨基酸残基的突变在另

外两个同源胺脱氢酶的改造中也具有类似的效

果，为其他胺脱氢酶的底物谱拓展提供了有益的

参考 (图 2)[42]。 

1.3  立体选择性设计 
具有对映选择性的酶作用于一些前手性底

物上，可以精确地生成所需的光学纯的对映体产

物。生物催化剂的立体选择性是由底物结合、反

应能垒等多种因素组合而产生的。通过对酶分子

构象的研究可以发现，酶的底物结合口袋呈现出

一种稳定构象，使得其仅适应生成一种特定的对

映体。另一方面，可以通过引入突变改变酶的能

量图景，使其能更优先形成所需的对映体，实现

立体选择性的逆转[43]。 
 

  
 

图 2  胺脱氢酶的底物结合口袋改造前后结构对比[42] 
Fig. 2  Structural comparison of the substrate binding pocket for amine dehydrogenase[42]. 
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QM/MM 和 MD 模拟可以从分子水平上分析

调控酶对映选择性的关键因素[44]。大多数的计算

研究都是分析在整个 MD 模拟过程中，底物分子

和关键催化氨基酸之间的距离和角度，从而定量

分析底物分子在催化中心形成可催化的 pro-(S) 

或者 pro-(R) 构象的频率[45-46]。van der Kamp 等

模拟解析了酮还原酶Ⅱ型聚酮合成酶 actKR 和两

个关键突变体中影响立体选择性的 3 种潜在因

素：利用经典分子动力学评估形成 pro-R 或 pro-S

反应姿势的频率；采用 MM/PBSA 自由能方法比

较 pro-R 或 pro-S 朝向的结合亲和力；通过 QM/MM 

MD 模拟与伞形采样评估它们生成 trans-1-decalol

反应能垒的差异[47]。柠檬烯环氧水解酶 LEH 突变

体可以催化环戊烯氧化物和环己烯氧化物等环氧

化物的水解不对称化，不同突变体具有不同的

(R,R)-或(S,S)-立体选择性。Reetz 等解析了相关突

变体对不同底物的特异选择性和立体选择性催化

的分子机制。根据计算出的各种途径的活化能，

作者发现了有利反应的潜在立体化学机制。由于

活性口袋具有显著的灵活性，亲核水分子和环戊

烯氧化物之间无法形成催化构象。相反，在催化

环己烯氧化物的立体选择性反应时却容易形成反

应构象[48]。相关的研究证明了酶催化中立体选择

性的复杂性以及基于原子的模拟方法在分析这类

问题中的重要作用，同时研究结果也为立体选择

性的理性设计提供了理论基础。 

设计具有立体选择性的酶的一种途径是降低

它们的活性位点体积，使底物只能以特定的方向

结合。亦有研究表明，利用 MD 模拟进行酶结构

灵活性分析可用于识别底物结合口袋附近的关键

环结构[49]。通过调节这些环结构的构象动力学也

可以实现酶分子对映选择性的逆转[50]。Janssen 和

Baker 通过计算与 MD 模拟相结合的手段设计了

环氧化物水解酶的活性位点，成功地获得对映选

择性增强的有益突变[12]。针对环氧水解酶 VrEH1

和 VrEH2 在催化对硝基苯乙烯类氧化物的水解过

程中立体选择性不够完善，造成环氧对映体汇聚

反应没有达到 100%的理论收率的问题。郁惠蕾等

在解析 VrEH2 高分辨的酶分子及其与底物复合物

晶体结构的基础上，借助于计算机模拟准确锁定

了酶分子中控制底物结合构象的关键氨基酸位

点。通过建立了一个小巧型突变体酶库成功靶向

到调控酶催化不同对映体区域选择性反应的关键

位点。并且发现该位点的调控作用具有一定程度

的普适性，这为同源环氧水解酶的区域选择性改

造提供了新思路和新方向 (图 3)[51]。 
 

 
 

图 3  绿豆环氧水解酶区域选择性改造后实现近乎完美的对映汇聚[51] 
Fig. 3  Near-perfect enantioconvergence of epoxide hydrolase VrEH2[51]. 



 
 

陈琦 等/工业蛋白质构效关系的计算生物学解析 
 

 

☏：010-64807509 ：cjb@im.ac.cn 

1835

 

1.4  提高酶的热稳定性 
工业过程所需的酶催化剂需要承受在其自

然环境中通常不会遇到的反应条件，例如高温、

极端 pH、高盐、高底物浓度、存在有机溶剂等。

酶的稳定性依赖于通过一定的分子内相互作用

使其能维持特定功能结构。提高蛋白质的内部结

构稳定性可以提高蛋白质的热稳定性、溶剂耐受

性等。 
B-FIT 方法针对蛋白质晶体结构中 B 因子较

大的灵活氨基酸残基，通过稳定这些灵活的氨基

酸来稳定整个蛋白质的结构。利用 B-FIT 方法，

Reetz 等获得了来自枯草芽孢杆菌的脂肪酶 A 
(LipA)的突变体，其解链温度 Tm 增加了 45 ℃，

进一步研究发现稳定化提高与整个蛋白分子上增

加的氢键网络以及新的带电氨基酸残基相关[52]。

Bommar ius 将基于结构的共义性分析方法和

B-FIT 方法结合起来，成功地将来源于野油菜黄

单胞菌的氨基酯水解酶的 Tm 值提高了 8 ℃，kd,obs

值提高了 13 倍[53]。FRESCO 方法将可能的单点

突变库减少到 1 634 个，对突变库进行人工检查

后，将突变减少到 64 个进行后续实验筛选。最 

终获得红色红球菌的柠檬烯环氧化物水解酶的最

优突变体在 35 ℃时 Tm 为 85 ℃，同时动力学稳定

性增加了 250 倍[13]。许建和课题组利用突变作用

的加和性和协同性同时提高了羰基还原酶 LbCR

的热稳定性和催化活性。突变残基主要位于靠近

活性中心的灵活 loop 环上，热稳定性提高的突变

体中引入了新的氢键，并提高了蛋白内部的疏水

作用力，从而增强了活性口袋周围灵活 loop 环的

刚性。分子对接结果表明，活性提高的突变点虽

然与底物没有直接接触，却导致酶和底物之间氢

键作用的增加，从而提高了酶对底物的亲和性，

稳定了蛋白与底物结合的作用力。此外，热稳定

性提高的突变和活性提高的突变位于两个独立的

区域，证实突变作用的加和性为热稳定性和活性

的同时提高提供了可能。最终作者成功将反应放

大，实现了阿托伐他汀前体 6-氰基-3R,5R-二羟基

己酸叔丁酯的规模生物制备 (图 4)[54]。 

通过定向进化发现的热稳定的酶也具有增加

的有机溶剂稳定性，如果糖二磷酸醛缩酶[55]、枯

草芽孢杆菌脂肪酶 A[56]、葡萄糖脱氢酶等[57]。绘

制 T50与 C50的关系图发现温度稳定性和有机溶剂 
 

 
 

图 4  羰基还原酶 LbCR 的热稳定性和催化活性同时提高[54] 
Fig. 4  Engineered LbCR with improved thermostability and activity[54]. 
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稳定性之间存在较强的相关性[58]。方柏山等利用

基因工程手段构建了甲酸脱氢酶超分子自组装体

系，组装的功能片段和融合蛋白形成三维层状结

构。将其用于辅酶再生系统时表现出比未组装结

构更高的结构稳定性和 NAD (H)再循环效率。利

用分子动力学模拟研究超分子组装的构型演变，

发现 FDH 的 C 末端的结构在蛋白质聚合物的形

成中起着重要作用[59]。另外一方面，热容变化是

解释酶催化反应速率的温度依赖性的重要参数，

对酶动力学、热适应性和进化等方面研究都具有

重要意义。Arcus 等结合计算和实验手段对类固

醇异构酶二聚体和 α-葡糖苷酶分别进行热容的计

算分析，研究发现活性位点周围 loop 环结构的固

定、酶的能量波动的变化以及远离活性位点的远

端区域对热容变化都具有重要的影响。相关研究

证实可以通过原子水平的分子动力学模拟预测催

化反应的活化热容变化，为理性改造酶的最适反

应温度提供可行的思路[60]。 

1.5  辅酶依赖性反转 
还原酶的催化需要辅酶 NADPH 的参与，然而

额外添加昂贵的辅酶 NADPH，会导致生产成本过

高，限制了工业化应用。因此，基于将昂贵 NADPH

替换成相对廉价 NADH 的目的，研究者们试图通

过蛋白质工程手段改造还原酶的辅酶依赖性。 

目前有多种方法被成功用于反转还原酶的辅

因子特异性，如：使用结构信息或使用不同辅酶

依赖性的酶同源序列进行多序列比对，来寻找有

益突变。Turner 课题组基于结构和序列比对的方

法，在 TesADH 中成功构建了突变体 G198D 可以

将辅助因子由 NADP+到 NAD+约 1 353 倍的反转。

最终利用 NADH依赖型的最优突变体成功实现了

将外消旋仲醇高效地转化生成手性胺[61]。针对辅

酶依赖性反转的改造通常会导致酶的催化效率整

体下降。2018 年诺贝尔化学奖获得者 Arnold 团队

开发了一种计算工具  (CSR-SALAD) 来寻找辅

酶结合关键位点，可用于简化酶的辅酶 NAD+或

NADP+依赖性逆转的过程，该策略同时可以设计

出恢复催化活力的半理性突变库。该方法被成功

用于 4 种结构不同的 NADP 依赖性的酶 (乙醛酸

还原酶、肉桂醇脱氢酶、木糖还原酶和含铁醇脱

氢酶) 的辅酶特异性反转，辅酶依赖性的反转变

化达 33−4 900 倍，证实了该策略的有效性[62]。 

针对改变羟甾脱氢酶 7β-HSDHs 辅酶偏好性

的研究，李春秀等提出了一种辅酶特异性反转-

小巧突变库的设计策略 (CSR-SaSLiD)，理性地设

计了一个包含 5 个突变子的小巧定点突变库，快

速地筛选到辅酶偏好性反转且活性较高的突变

体。相较于母本，突变体实现了辅酶偏好性由

NADPH 到 NADH 约 953 000 倍的反转，活性提

高 223 倍。最后，作者利用分子动力学模拟揭示

了辅酶偏好性反转及活性提高的分子机制，并将

CSR-SaSLiD 策略成功应用于另外两个 7β-HSDHs

的辅酶偏好性反转和活性提升，表明 CSR-SaSLiD

是一种有效的改造策略 (图 5)[63]。 

2  新的研究方法 

2.1  基于定量构效关系的研究 
定量构效关系  (QSAR) 方法被广泛应用于

药物设计领域，目前利用 QSAR 研究底物结构-

功能关系的方法已经逐渐延伸到生物催化领域，

成为新的研究热点。酶催化不同底物时将具有不

同的催化活力，可以利用定量构效关系方法对酶

催化底物谱进行分析，构建合理的酶催化活力的

定量构效关系模型，揭示不同底物结构与相应催

化活力的关系。 

Tomic´课题组提出根据实验数据利用 3D-QSAR

方法构建描述符，实现了底物专一性常数 kcat/Km 值

的定量预测，并利用这一方法成功实现了来源于洋

葱伯克霍尔德菌 Bulkholderia cepacia 酯酶立体选

择性的量化预测[64]。Paier 课题组构建 3D-QSAR 
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图 5  CSR-SaSLiD 策略改变羟甾脱氢酶 7β-HSDHs 的辅酶偏好性[63] 
Fig. 5  Switching cofactor dependence of 7β-HSDHs using CSR-SaSLiD strategy[63]. 

 
模型分析的环氧化物酶催化反应的立体选择性，

分别采用了 CoMFA 和 CoMSIA 两种统计算法，

两种方法得到的预测结果显示它们都具有较好

的预测准确性[65]。Braiuca 小组利用实验测得的

kcat/Km 数据构建回归模型，模型能够准确快速地

预测出青霉素酰胺酶的选择性[66]。于洪巍课题组

利用分子对接和定量构效关系相结合的方法，构

建了具有较高准确性的南极假丝酵母脂肪酶 B 
(CALB) 立体选择性的量化预测模型，分别考虑

了酰基供体以及 5 个因素 (立体、静电、疏水、

氢键供体和受体) 对模型的影响，证实了酰基供

体的重要性[67]。郁惠蕾等采用 3D-QSAR 方法构

件了羰基还原酶 YtbE 的定量构效关系模型。通

过分子力场轮廓图考察了底物分子取代基团对

活力的影响，证实静电作用和疏水作用在分子力

场中起到重要作用。进一步地利用该模型对

ZINC15 小分子数据库进行虚拟筛选，最终成功

地筛选到了具有催化活力的化合物，拓展了酶的

底物谱[68]。 

2.2  基于氨基酸残基网络的研究 
氨基酸残基网络理论将每个氨基酸定义为一

个结点、残基间的互相关系数为边。结合网络拓

扑参数、氨基酸相互作用、底物结合能等分析，

对酶分子整体结构和动态变化进行分析，可以实

现酶分子结构-功能关系的解析。该方法已被成功

用于疾病相关蛋白的特异性识别、蛋白质热稳定

性等方面的研究。 

蒲雪梅等发现单点突变导致 β2AR 蛋白结构

中部分螺旋、loop 区及整体结构运动相关性的强

弱发生变化，同时也改变了底物结合口袋和信号

传导通路的密度，特别是催化氨基酸所在的通路，

进而影响药物作用[69]。Osuna 课题组对一逆醛缩

酶活性位点附近和远离活性中心的氨基酸突变所

引起的构象变化进行了系统分析和评估。研究表

明，酶的构象状态在不同突变体中发生了显著改

变，一些较远距离的氨基酸突变会显著影响酶的

催化活力[70]。利用氨基酸残基相互作用网络分析

酯酶 RhEst1 母本和突变体结构稳定性。许建和课

题组研究发现突变体中形成更多的氢键、范德华、

π-π 堆积等相互作用，氨基酸间相互作用的增加稳

定了酶的结构的稳定性。基于机理分析，结合氨

基酸保守性、氨基酸残基相关性和氨基酸间相互

作用，对酶的活力、选择性、热稳定性进行了一

系列的理性设计和改造研究[71]。付伟课题组采用

动态网络分析方法解析了纤维素酶 TmCel12A 突

变体热稳定显著提高的结构机理，并找到与突变

点具有强相关性的关键氨基酸残基，提出了酶热

稳定性改造的新策略[72]。 
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2.3  基于机器学习的方法 
机器学习技术可以用来识别所有特征变量中

的关键特征量，并构建预测模型精确地预测目标

参数。研究结果表明机器学习方法能显著提高蛋

白质工程中的筛选通量及有益突变的序列空间的

质量和多样性[73]。 

Umetsu 等提出将分子进化与机器学习相结

合的蛋白质改造方法。利用第一轮的突变文库构

建机器学习模型来指导第二轮的突变。该方法被

成功用于绿色荧光蛋白的改造[74]。Arnold 课题组

利用已发表的 GB1 结合蛋白的大量数据分析，证

实基于机器学习的定性进化方法可以比其他方法

发现更优的突变体。利用这一策略，作者成功地

对双加氧酶 RmaNOD 催化新型卡宾 Si-H 插入反

应生成两种对映体产物进行改造，仅通过两轮突

变就找到了优势突变体[75]。Tidor 等提出了将机器

学习与路径采样相结合的新策略来理性寻找影响

催化性能的重要区域，并成功地用于酮酸还原异

构酶 KARI 的研究。作者利用计算统计方法，对

过渡态采样来模拟反应的动力学，并将其与机器

学习方法相结合。确定了与反应性能相关的重要

特征并构建了反应轨迹的预测模型。研究发现，

利用单一的描述符就可以准确地预测催化活力，

准确度超过 85%。除此以外，研究发现酶-底物复

合物中会存在一个重要区域，当这个区域的构象

增多时反应性能大幅增加。相关研究不仅证实了

在酶-底物复合物的构象空间中存在能促进反应

性能的区域，同时开发了用于鉴定和验证这些特

别区域的方法，这将大大提高酶分子设计改造的

速率[76]。 

2.4  从头设计及人工智能的方法 
从头设计的思路是针对一些天然酶无法催化

的化学反应，设计全新的蛋白质，使之具有特定

的空间结构和预期的功能。从头设计的原则是通

过计算获得具有特定空间结构中最低自由能状态

下的氨基酸序列。 

美国华盛顿大学 David Baker 团队开发的

Rosetta 算法平台能够从期望的功能反向推测出

合适的结构，再计算出最合理的氨基酸序列。利

用这一方法，Baker 课题组已成功地实现从头创制

逆 -醛缩酶 [77] 以及催化 Kemp 消除反应 [78] 和

Diels-Alder 反应的酶[79]。近期该课题组从头设计了

荧光蛋白 β桶结构[80]、自组装螺旋状蛋白纤维[81]、

IL2 和 IL15 受体激动蛋白[82]、抗癌蛋白 Neo-2/15[83]、

pH 环境变化响应蛋白[84]、通过诱导构象改变来调

节功能的开关蛋白质[85]等多个复杂的功能蛋白。

利用从头设计获得全新的蛋白质为合成生物学和

细胞工程的研究提供了新颖的催化元件。 

除此之外，谷歌公司 DeepMind 推出新的人

工智能项目 AlphaFold，利用经过训练的深度神

经网络，可以从基因序列出发预测蛋白质的物理

性质和三维结构[86]。基于深度学习的 AlphaFold

大大缩短了传统计算机模拟计算蛋白质折叠的

时间。随着深度学习和人工智能技术的进步，这

些技术未来可用于更高效的新酶发掘、更深入的

蛋白质结构-功能关系分析及更快速的新药虚拟

筛选。 

3  总结 

越来越多的计算分析方法被用于酶的催化反

应机理解析，基于酶分子的结构功能关系的深入

解析，对结构中特定区域进行理性重构，可以实

现高效的定向设计与改造，推动酶的工业应用。

理性设计方法用计算替代部分实验室工作，降低

了实验的成本和工作量，目的性更强，更加迅速

有效。 

针对计算本身具有的局限性，发展更快、更

高效、更准确的计算方法是未来的技术发展趋势。

合理地应用这些计算方法，将有助于提高工业酶

的开发效率，推动生物制造产业的发展。 
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