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人工智能赋能酶工程
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摘要： 酶工程是生物催化、合成生物学等研究的重要基础。天然酶具备较好的催化性能，但用于实际生产的天

然酶普遍存在稳定性不好、亲和力差、催化活性低的问题，需要对天然酶进行改造。传统酶改造方法主要有理

性设计和非理性设计，能够得到一定的效果的突变体，但试验周期长，试错成本高。随着计算机技术的发

展，人工智能开始被用于酶设计。机器学习算法较为流行，可通过随机森林、支持向量机等算法挖掘序列-
功能数据中的规律从而指导理性设计，缩小突变体目标范围等。深度学习则具有端到端建模能力，可以从酶

序列和结构中直接提取特征，用于结构、功能和动态行为的预测。另外，将人工智能方法和分子动力学模

拟、量子化学计算方法结合起来可以对突变效应从物理上进行分析，为筛选提供参考。酶设计研究从过去的

经验尝试逐渐向数据驱动、模型驱动的理性设计演化，在合成生物学、生物医药、绿色生物制造等领域也越

来越受到重视。
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Abstract: Enzyme engineering serves as a crucial foundation for research in biocatalysis, synthetic biology, and 
related fields. While natural enzymes possess excellent catalytic properties, those used in actual production often 
suffer from poor stability, low affinity, and low catalytic activity, necessitating their modification. Traditional enzyme 
modification methods primarily include rational design and non-rational design, which can yield mutants with 
certain benefits but with lengthy testing cycles and high trial-and-error costs. With the advancement of computer 
technology, artificial intelligence has begun to be applied to enzyme design. Machine learning algorithms are widely 
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used. Methods such as random forests and support vector machines can uncover patterns in sequence-function data 
to guide rational design and narrow down the scope of potential mutants. On the other hand, deep learning offers 
end-to-end modeling capabilities, enabling the direct extraction of features from enzyme sequences and structures 
for predicting structure, function, and dynamic behavior. Furthermore, combining AI methods with molecular 
dynamics simulations and quantum chemistry calculations allows for a physical analysis of mutation effects, 
providing valuable insights for screening. Enzyme design research is evolving from past empirical trial-and-error 
approaches toward data-driven and model-driven rational design, and is gaining increasing attention in fields such 
as synthetic biology, biomedicine, and green biomanufacturing.
Keywords: artificial intelligence; enzyme; biocatalysis; machine learning; deep learning; simulation

引 言

酶作为高效、专一的生物催化剂，是驱动细胞

代谢、分子组装和信号传导等关键过程的核心元

件，也是合成生物学领域重要的基石[1]。随着合成

生物学与工业生物技术的快速融合，以酶为基础的

生物催化系统已广泛应用于医药合成、精细化工、

生物能源及环境工程等多个工业领域[2]。不过，天

然酶是为适应自然环境进化出来的，结构和功能并

不是为工业、医药或环境治理场景“量身定制”的。

具体表现为底物谱太窄、在高温有机溶剂或极端 pH
条件下稳定性不足、对复杂工业体系的耐受性有

限，以及在某些工艺条件下催化效率不够理想[3]。

因此，通过人工手段对酶性能进行优化来克服天然

酶的局限并满足工业应用需求是推动合成生物学

与生物催化技术发展的关键方向。

围绕这一目标，酶工程形成了几条相对成熟的

技术路线，包括定向进化、半理性设计、理性设计

等。后两者通常被归为“知识驱动”策略：研究人员

需要对酶的三维结构、催化机理以及关键残基有比

较深入的理解，然后利用分子模拟、定点突变等工

具，围绕活性位点或功能相关区域做针对性改造，

以实现稳定性、活性或选择性的定向提升。但现实

情况是，大多数酶的高分辨率结构和完整催化机理

仍不清晰，真正能做到“心中有数地设计”的案例并

不多，这也限制了理性和半理性设计在实际场景中

的普适性。定向进化则提供了不一样的思路，即在

实验室条件下模拟自然进化过程，构建突变体文库

并借助高通量筛选技术获得优势变体[4]。Arnold 正

是凭在定向进化领域的开创性工作获得 2018 年诺

贝尔化学奖[5]。然而，这种方法需要巨量文库和多

轮筛选，周期长、成本高。更关键的是，在维数极

高、近乎“天文级”的序列空间中，仅靠随机或半随

机突变加筛选，很难系统性地找到最有价值的突变

组合——很多可能的优良解，实际上从未有机会被

“看到”。

人工智能（artificial intelligence，AI）技术的兴起

为酶工程提供了全新突破口[6]，其中机器学习

（machine learning, ML）与深度学习（deep learning, 
DL）技术是目前较为常见的方法。AI的主要流程是

以大量实验数据为基础学习酶序列、结构以及功能

之间的关系，建立序列-结构-功能之间的预测模

型，从而预测潜在的重要突变位点及突变对酶功能

的影响[7]（图 1）。当然除了突变体预测之外，AI还可

辅助定向进化过程中的文库设计、突变体筛选、功

能预测及结构建模等多个环节[8]。另一方面，将 AI
与自由能分析、分子动力学（molecular dynamics, 
MD）模拟、量子化学计算等计算生物学工具结合，可

以进一步地利用酶催化反应的分子机制，为催化位

点设计与路径优化提供理论支撑[9]。总之，AI 为酶

改造的创新提供了主要驱动力，本文系统综述了AI
在酶工程领域的研究进展，并对机器学习、深度学

习及计算生物学方法在酶工程相关应用方面展开

了讨论，旨在展示人工智能在酶工程研究中的应用

潜力，并探讨其在工业生物技术、医药开发及绿色

制造等领域的应用前景。

1 机器学习赋能酶工程

酶工程作为生物技术领域的一个重要分支，旨

在通过改变蛋白质的氨基酸序列，实现对酶功能的

定向改造或优化。现如今，机器学习已成为推动酶

工程的关键技术[10]。常用的手段包括监督学习、无

监督学习、半监督学习和强化学习等（图 2）。监督

学习常用于构建序列-功能预测模型，预测突变对

酶功能或性能的影响。无监督学习（如聚类分析）

能够在没有标签的情况下对大规模蛋白质序列或
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结构进行分组，帮助识别潜在的进化关系和功能模

块，为突变位点选择提供参考。半监督学习则可以

在标注数据有限的情况下使用。强化学习的机制

是依靠奖励信号驱动找到更优的氨基酸替换策略，

适用于迭代式的序列优化和结构设计。在实际应

用中，研究人员常采用偏最小二乘（partial least 
squares，PLS）、随机森林（random forest，RF）、梯度提

升树（gradient boosting decision tree，GBDT），支持向

量机（support vector machine/support vector regression，
SVM/SVR）以 及 高 斯 过 程 回 归（Gaussian process 

图1 传统酶工程（a）与人工智能驱动的酶工程（b）
Fig.1 Traditional enzyme engineering (a) and AI-driven enzyme engineering (b)

图2 机器学习策略的分类

Fig.2 Classification of machine learning strategies

··3226
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regression，GPR）等算法[9]。这些算法在不同数据类

型和需求上有不同的体现。树模型（如 RF、GBDT）
对特征尺度不敏感，但能学习较复杂的非线性关

系，因此，在只有中等数据量情况下，可用树模型预

测突变体活性/稳定性并对候选序列进行排序。相

反的，SVM/SVR在小样本但特征较多时往往具有较

好的泛化性，适用于“高/低活性”分类或连续指标回

归，但效果较依赖核函数与参数设置。另一方面，

GPR适合与主动学习/贝叶斯优化结合，因为其除了

给出预测值外还能提供预测不确定性。总体而言，

数据少且希望以较少实验迭代优化时可优先考虑

GPR+主动学习；追求稳健、快速筛选时RF/GBDT更

合适。

在酶工程里，机器学习真正要学的，其实就是

一件事：目标蛋白的“序列突变 → 功能表现”这条

映射关系，也就是通常说的蛋白质适应度景观

（protein fitness landscape）[11]。该概念最早源自进化

生物学[12]，可以粗略地想象成：把庞大的蛋白序列空

间看成一片高维地形，每一个序列是地形上的一个

点，而这个点的“海拔”就对应某项功能性能，比如

催化活性、热稳定性或溶解性等。适应度（fitness）
则是对这些性能的一个定量刻画。所以机器学习

模型的流程就是：给它一批已经测过功能的突变体

样本，让模型在这片“地形”上学会地势的大致起  
伏——也就是从有限数据中推断整个适应度景观

的拓扑结构。掌握了这个“地形图”之后，就可以去

预测那些还没做实验的突变体大概会处在什么高

度，从而在设计阶段就提前筛掉不太可能有用的方

案，大幅提升蛋白改造的效率和针对性[13]。目前已

有多项研究使用高斯过程回归、随机森林等算法对

适应度景观进行建模。结果表明，这类模型不仅在

单点突变预测中表现优异，还能一定程度上解析突

变间的上位效应，为复杂组合突变的理性设计提供

依据[14]。

表 1 总结了自 1990 年以来机器学习在蛋白质

工程领域的应用进展。在早期阶段，机器学习最初

被用于预测蛋白质的二级结构。进入 21世纪后，机

器学习逐渐拓展到酶工程研究。受小分子定量结

构活性关系（QSAR）方法启发，研究者提出了一种

用于酶优化的策略，即蛋白质序列 -活性关系

（ProSAR）算法[14]，2002 年，Aita 等[17]从 45 条序列-活
性数据出发，用“位点适应度+成对适应度”的显式

参数化模型进行拟合，通过数值优化后分析 14个单

点突变的适应性贡献，并且在经过实验验证后发现

其中两个位点的预测结果与实验数据吻合度较高。

2007 年 Fox 等[22]用偏最小二乘法（PLS）算法指导了

一个细菌卤代丙烷脱卤酶的定向进化，该酶参与合

成降胆固醇药物阿伐他汀的生物催化工序，进化后

的突变体包括 35个突变位点，使氰化工序的体积产

率提高了约 4000倍，真正达到了商业性生物催化工

序设计标准的要求。同时期Liao等[23]使用该策略仅

用 95 个湿实验突变体便把耐热蛋白酶 K 的活性提

高了 20倍。近年来，机器学习模型逐渐成为蛋白变

体筛选的常用工具。例如 Pires 等[18]利用图特征与

梯度提升回归树（GBDT）建模来预测蛋白质突变的

影响。Folkman 等[19]集成了 5 个专用支持向量机

（SVM），实现仅用序列来预测突变导致的热力学稳

定性变化（ΔG）。2021 年，Greenhalgh 等[20]设计了一

种结合高斯朴素贝叶斯分类器与高斯过程回归的

机器学习策略（图 3）。通过多轮“设计-测试-学习”

循环，构建了嵌合酶库，然后使用上置信界（upper-
confidence bound，UCB）标准，通过主动学习机制迭

代筛选出高活性变体。最终获得的工程酶ATR-83
在体内脂肪酸醇产量达到天然酶的近两倍，且其催

表 1　机器学习在蛋白质工程领域的经典案例（1990—2024 年）

Table 1　Classic cases of machine learning in the field of protein engineering （1990—2024）

年份

1990
1992
2002
2008
2014
2016
2021
2024

模型/算法

PROMIS (符号规则)[15]

Golem (ILP)[16]

位点-成对适应度线性分解[17]

ProSAR (线性加和)[14]

mCSM (GBDT)[18]

EASE-MM[19]

GNB-GP混合模型[20]

主动学习[21]

原理

归纳逻辑产生可读的“序列→二级结构”规则

关系描述+一阶逻辑，原子距离与化学属性

位点适应度+成对适应度；最小二乘拟合

单点突变效应线性叠加，PLS回归

图特征编码原子距离模式，梯度提升树

二级结构+ASA自适应投票

高斯朴素贝叶斯分类“活性/非活性”+高斯过程回归效价（GP titer）
蛋白语言模型表征+高斯过程迭代

··3227
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化效率显著提升。2024年，Matsushita等[21]利用机器

学习模型在大规模数据中捕捉复杂的序列-功能关

系，可以在较短时间内有效预测出具有改良功能的

酶变体。在其针对羟基苯甲酸羟化酶的改造实验

中，筛选出了活性提升100倍变体PHBH-MWNL。
机器学习为酶工程提供了前所未有的机遇。

即使在有限的数据条件下，各类机器学习模型仍能

通过聚类、分类和排序等手段，从序列或结构中挖

掘出不少潜在特征，再结合不同算法预测突变体的

性能，用于辅助筛选和优化设计。可以肯定的是，

在实际应用中仍有不少问题。首先，与模型表现最

直接的因素就是数据。高质量且覆盖范围足够广

的实验数据依然比较匮乏，这直接限制了模型的

泛化能力。很多模型在“自己那一套数据集”上表

现很好，一换到新体系就明显失灵。其次是蛋白

质本身的高度复杂性，并且蛋白的实验噪声也会

增加训练难度。但机器学习模型仍是广大研究者

关注的热点，其可解释性正逐渐成为一个核心议

题。尤其是在揭示模型预测与蛋白质生物化学性

质间关系方面。随着计算资源的持续提升和实验

数据的积累，机器学习将继续在酶工程领域扮演

关键角色。

2 深度学习赋能酶工程

深度学习本质上归属机器学习的一个子方向，

但两者在基本思路与实现机制上仍有明显差别[2]。

如图 4 所示，传统的机器学习流程更偏向“手工模

式”：研究人员通常需要根据已有的生物学和结构

知识，从蛋白质序列或结构中人工设计并提取显式

特征，然后再把这些特征打包给随机森林、支持向

图3 机器学习加速的蛋白质序列优化[20]

(a)序列空间搜索策略的概述(首先通过设计一组多样化的序列来初始化搜索,然后通过多次设计-测试-学习循环来高效地理解和优化体内脂

肪醇的生产);(b)UCB优化十轮过程中的序列空间可视化(每一轮用不同的颜色表示;3种亲本酶位于这个嵌合序列空间的顶点,所有嵌合体都落

在亲本酶的包络内;UCB 优化开始时广泛采样整个空间,但很快收敛到高活性区域);(c)序列优化过程中体内脂肪醇的产量(每个点表示单个序

列在序列优化阶段的平均脂肪醇生产量,水平灰条表示该轮序列优化过程中的平均产量)
Fig.3 ML-accelerated protein sequence optimization[20]

··3228
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量机或高斯过程回归等算法进行建模与预测。因

此，机器学习模型的表现很大程度上与特征质量绑

定，特征选得准不准、合不合理往往直接决定了效

果上限。相比之下，深度学习则更多地受神经网络

启发，形成了另外一种不一样的路：它可以直接从

大规模的序列或结构数据中自动学习到有用特征，

而不再强依赖研究者提前定义特征。研究者当然

仍然需要做一些设计，比如网络结构、损失函数、超

参数之类，但不再需要事无巨细地去手动构造每一

个特征。一个代表性的例子就是图片识别。机器

学习的做法是首先需要人工提取边缘、颜色分布、

比例、纹理等特征，再用决策树、SVM 等模型训练，

最终得到输出结果。而使用深度学习时，卷积神经

网络等模型可以在端到端的框架下自动学习图像

中的多层次特征，研究者主要负责搭建和调参，模

型则在训练中逐步完成特征提取和决策，最后直接

输出预测结果[24]。神经网络的做法直接将特征提取

过程从“显式”变为了“隐式”，这也是机器学习和深

度学习在实际应用中最直观的差异。

自然界中的蛋白质本身自带大量复杂的理化

信息，这些信息几乎散落在每一个氨基酸以及它们

之间的相互作用中，也正是神经网络学习的主要

“养料”。表 2列举了几类典型的深度学习模型，分

别依托不同类型的输入信息展开建模。一类是只

需蛋白质一级序列的自然语言模型。如 ESM
（evolutionary scale models）[25]和 ProtCNN[30]类似的蛋

白质语言模型，仅提供氨基酸序列，就能自动学习

出进化模式、保守区域和潜在功能位点。依托这些

隐含表征，模型不仅可以用于蛋白质功能预测，在

很多情况下甚至能对三维结构给出相当可靠的推

断。另一类是基于蛋白质三级结构的深度学习模

型。以 Chem3DLLM[38]类似的多模态大语言模型为

表 2　蛋白质相关的典型深度学习模型

Table 2　Typical deep learning models related to proteins

使用信息

一级序列

三级结构

神经网络

Transformer
双向长短期记忆网络（bi-directional long short-term memory，Bi-LSTM）

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

Transformer
图神经网络（graph neural network，GNN）

卷积神经网络（CNN）
等变图神经网络（equivariant graph neural network，ENG）

图神经网络（GNN）和注意力机制

深度学习模型

ESM系列[25]

ProtTrans[26]

ECNet[27]

DeepGOPlus[28]

NetSurfP[29]

ProtCNN[30]

DeepSEA[31]

AlphaFold2[32]

DeepFRI[33]

ProteinMPNN[34]

MutCompute[35]

LGN[36]

EPP-GT[37]

图4 机器学习与深度学习的区别：深度学习可直接实现（输入）端到（输出）端的机器学习

Fig.4 The difference between machine learning and deep learning is that deep learning can directly implement end-to-end machine 
learning (input to output)
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例，它以蛋白质的三维结构当作条件输入，在此基

础上生成与该靶标空间构象相匹配的候选小分子

三维结构，用于辅助药物分子设计。类似地，Lu
等[35]使用PDB数据库中的大量结构，训练了一个 3D
自监督的卷积网络模型 MutCompute。该模型会对

每一个残基构造一个局部微环境，随后识别与局部

微环境特征不匹配的“不舒适残基”，据此提示其作

为潜在的突变位点。另外，如果在序列和结构之外

整合实验数据（如活性测定、稳定性测试、结合实验

等），模型的可靠性和可用范围往往还能再上一个

台阶。实验数据一方面为深度学习模型提供了高

质量的标注信号，另一方面也能在模型仅依据序列

或结构做推断时，对某些系统性偏差起到“纠偏”的

作用。通过这种多源信息的整合，模型在功能预

测、序列优化甚至定量评估变体效应方面，通常能

获得更稳健也更接近实际应用需求的表现。

随着生物技术的发展，越来越多的酶序列被挖

掘 与 揭 示 ，蛋 白 质 数 据 库（如 Uniprot，Pfam，

BRENDA，CAZy等）以及实验数据的不断扩充，让AI
模型得以基于大量批注数据上进行训练，用于提取

学习高维“序列-结构-功能”的关系特征，该特征不

仅可以辅助显著提高定向进化的效率，还可以实现

酶的精准设计。进一步地，越来越多深度学习模型

用于酶活性、酶功能预测等方面。

2.1 深度学习模型辅助定向进化与突变体筛选

深度学习在定向进化中的作用，可以理解为

“先算后做”的工作模式：模型首先基于已有实验数

据进行训练学习，捕捉突变与功能之间的非线性的

复杂关系，进而指导研究人员聚焦于最可能产生有

益效果的突变区域。这种范式避免了定向进化盲

目式的突变，而是把实验资源聚焦于潜在的有益突

变区域，从整体上提高定向进化的效率。Chen等[11]

的工作就是一个典型的例子，他们提出了一种新型

的深度神经网络模型 GVP-MSA（图 5）。该模型有

效地将序列与结构信号整合到了同一框架内，利用

预先训练的蛋白质语言模型处理目标蛋白的多序

列比对（MSA）信息，结合图神经网络等提取蛋白质

三维结构信息。为了验证这种模型在实际场景中

的实用性，该团队设计了多种测试场景，包括单点

突变效应的预测、在全新蛋白质上进行零样本突变

效应预测以及基于单点突变效应来推断多点突变

的总体效应。这些场景基本对应了定向进化实验

中不同阶段的实际需求。结果显示，GVP-MSA 在

上述三类测试场景中都表现出较好的预测能力。

这项工作为如何利用机器学习，尤其是深度学习，

来辅助定向进化提供了一个颇具启发性的范例。

通过在序列突变空间中进行更有指导性的搜索，研

究人员能够更快锁定具有改良或全新功能的候选

序列，大幅缩短实验探索周期，也在一定程度上降

低了实验成本。

2.2 深度学习驱动的酶理性设计

在理性设计方面，通过整合结构预测、机器学

习和大规模分子模拟等多模态信息，目前已在酶的

酶热稳定性设计、底物选择性设计等多方面取得了

成果，更有部分成果达到了工业应用水平[39]。热稳

定性是工业化的重要指标，通过对多模态信息的分

类与分析，可高效预测点突变或突变组合对活性及

稳定性的影响，克服传统方法中复杂的上位效应。

Meng 等[40]利用基于结构的深度学习模型来识别

TfCut2中负责提高水解活性和增强稳定性的残基。

机器学习指导设计确定了新的有益位置（L32E、

S35E、H77Y、R110L、S113E、T237Q、R245Q 和 
E253H），对这些位置进行评估和逐步重组，最终产

生有益变体 L32E/S113E/T237Q。与 TfCut2 WT 相

比，TfCut2 变体的 PET 解聚能力有所提高 [无定形

PET 薄膜提高了 2.9倍；结晶 PET 粉末（结晶度大于

40%）提高了 5.3 倍]。在耐热性方面，变体 L32E/
S113E/T237Q 的半失活温度提高了 5.7℃。Cao 等[41]

开发的DeepDDG，一种基于 SRP神经网络的方法用

于预测点突变对蛋白质稳定性的影响，则利用氨基

酸保守性、序列上临近氨基酸的种类、氨基酸残基

对在结构上的距离等特征，在超过 5700个实验数据

点上训练，并在独立测试集上实现皮尔森相关系数

0.48~0.56，性能优于其他 11种对比方法。Dauparas
等[34]通过使用预先训练的 ProteinMPNN 嵌入作为迁

移学习的输入特征，利用了序列恢复和稳定性优化

任务之间的知识重叠，提出了 ThermoMPNN[42]，可以

仅在已知蛋白质结构的情况下快速准确地预测稳

定性变化。 Innov’SAR 则结合了结构活性关系

（structure-activity relationship，SAR）和深度学习，通

过构建酶-底物相互作用模型，预测突变对酶催化

活性的影响。Zakary等[43]以柠檬烯环氧化物水解酶

为模型酶，以 Innov’SAR 为 ML平台（包括数字信号

过程），实现了蛋白质的高鲁棒性，可以抵抗伴随有

害聚集的解析。
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2.3 酶功能分类与理化性质预测

由于神经网络在学习序列、结构与功能之间的

关系方面的优越性，深度神经网络模型被用以预测

酶的 EC 编号、底物特异性、蛋白质溶解度等。

DeepEC[44]以蛋白质序列作为输入，并预测 EC 数作

为输出，使用 3个卷积神经网络（CNN）作为EC编号

预测的主要引擎，并对 CNN 无法分类的 EC 数进行

同源性分析，但其也存在局限性，比如都是基于多

标签分类框架，会受到生物学中常见训练数据集有

限和不平衡的影响。Yu等[45]提出的 CLEAN 模型在

这一方面做出了优化（图 6），通过采用对比学习框

架，有效优化了酶功能预测中因数据不平衡和标注

有限导致的泛化能力不足问题。与传统多标签分

类模型（如DeepEC）不同，CLEAN并不直接学习“序

列-EC编号”的分类，而是通过对比学习，在嵌入空

间中将相同功能的酶序列拉近，不同功能的推远，

图5 深度神经网络模型GVP-MSA框架[11]

(a)蛋白质特异性模型GVP-MSA概述(该模型架构以野生型序列、突变序列和野生型蛋白质结构作为输入。首先,基于蛋白质序列数据库

Uniref90中的野生型序列搜索MSA。使用蛋白质语言模型MSA Transformer从MSA中提取进化上下文,并将输出表示添加到生成蛋白质图的

节点特征中。然后,使用两层GVP-GNN更新图。结合进化和结构上下文来学习特定蛋白质的适应性景观);(b)蛋白质特异性模型GVP-MSA概

述(该模型架构以野生型序列、突变序列和野生型蛋白质结构作为输入。首先,基于蛋白质序列数据库Uniref 90中的野生型序列搜索MSA。

使用蛋白质语言模型MSA Transformer从MSA中提取进化上下文,并将输出表示添加到生成蛋白质图的节点特征中。然后,使用两层GVP-
GNN更新图。结合进化和结构上下文来学习特定蛋白质的适应性景观)
Fig.5 Framework of the GVP-MSA deep neural network model[11]
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从而学习到一个功能感知的序列表示空间。这种

范式使其能够更有效地利用稀少类别的数据，因

此，在面对训练集中出现次数极少的EC编号时，依

然能保持高预测精度（在小样本 EC 测试集上 F1分

数达 0.817），显著提升了泛化能力。截至目前，已衍

生 出 针 对 不 同 催 化 类 型 的 酶 的 深 度 学 习 模

型（表3）。

在酶活预测方面，Li 等[56] 提供了一种名为

DLKcat的深度学习方法，成功预测了 300多种酵母

的基因组尺度 kcat数据。该模型仅从底物结构和蛋

白质序列出发，用于任意代谢酶的高通量 kcat预测。

DLKcat不仅能够捕捉突变酶的 kcat变化，还能识别对

kcat值有强烈影响的氨基酸残基。类似的工作还有

CatPred[57]，不同的是该模型探索了多种网络架构和

图6 CLEAN 基于对比学习的框架[45]

从上到下为CLEAN的训练过程。训练数据集中的每个参考序列(锚点)被采样一个具有相同EC编号的序列(正样本)和一个具有不同EC编号

的序列(负样本)。通过向模型提供具有挑战性的负样本来提高训练效率,优先选择与锚点具有较小欧几里得距离的负序列嵌入

Fig.6 The contrastive learning-based framework of CLEAN[45]

表 3　深度学习在不同分类的酶中的应用

Table 3　Application of deep learning in different classes of enzymes

EC编号

EC1
氧化还原酶

EC2
转移酶

EC3
水解酶

EC4
裂合酶

EC5
异构酶

EC6
连接酶

EC7
转运酶

工程化酶

苹果酸脱氢酶 (MDH)
血红素类蛋白质

甲基化酶HaeIII
聚对苯二甲酸乙二酯水解酶PETase

TEM-1β-内酰胺酶

抗菌肽(AMPs)
赖氨酸修饰酶

酪氨酸，色氨酸，半胱氨酸修饰酶

TIM 桶
—

异构酶

连接酶E3

转运酶

模型名称

ProteinGAN[46]

CSA[47]

ESM-1v[48]

MutCompute[35]

Low-N[49];
ECNet[27];

MutCompute[50]

LSTM[51]

DeepAcet[52]

DeepNitro[53]

ESM-1v[48]

—

DeEPn[54]

ProteinMPNN[55]

DeEPn[54]

应用范围

组合突变及序列从头设计

序列从头设计

单点突变

单点突变

单点及组合突变

（短）序列从头设计

翻译后修饰

翻译后修饰

单点突变

—

单点突变

组合突变

单点突变
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特征表示方法，包括引入预训练的蛋白质语言模型

特征和预训练的三维结构特征。在溶解度预测方

面，Wang 等[58]提出了一种名为 DeepSoluE 的深度学

习预测模型，主要用于预测大肠杆菌中的蛋白质溶

解度。该模型创新性地将物理化学特征和氨基酸

上下文信息结合起来，用以描述蛋白序列的功能特

征。随后使用遗传算法选择最佳特征子集，再用长

短期记忆网络（LSTM）提取特征信息并进行二分类

任务。Chen 等[59]同样开发了一种基于序列的蛋白

质溶解度预测方法 GraphSol，主要通过预测蛋白质

的接触图，结合注意力图卷积神经网络，以结构感

知的方法预测蛋白质的溶解度。结果显示GraphSol
明显优于其他基于序列的方法。这在一定程度上

也说明，随着人工神经网络可解释架构和特征重要

性分析方法的不断发展，能够以更清晰的方式理解

酶的结构-功能关系，而不仅仅停留在“黑箱预测”

的层面。

2.4 基于生成式模型的酶从头设计

RFdiffusion是当前应用最为广泛的蛋白质从头

设计工具，它基于扩散模型开发，不仅能高精度地

生成结构，还能在一定程度上“可编程”地控制目标

形状和功能[60]。在疫苗开发和药物递送领域，

RFdiffusion设计出的结构展现出重要应用潜力。例

如，研究者们已成功设计出具有精确对称性的多聚

体蛋白纳米笼。这些纳米笼可自组装形成二十面

体或八面体构型，其内部空腔可用于封装小分子或

核酸，在经过表面工程化修饰之后可进行靶向识别

或递送[60]。在治疗性蛋白结合剂领域，RFdiffusion
可以很好地解决传统方法存在的难以靶向高极性、

低 疏 水 性 蛋 白 界 面 的 难 题 。 最 近 提 出 的

CycleDesigner 框架创新性地改造了 RFdiffusion，使
其适应环肽拓扑结构。之后结合 HighFold 进行构

象预测，成功设计出针对特定靶标、兼具高稳定性

和高亲和力的环肽结合剂[61]。

RFdiffusion在酶设计方面同样展现了强大的设

计功能：先把活性中心“钉死”，再让模型补全剩下

的结构。即预先设定催化三联体或辅因子结合位

点的空间坐标，再由模型围绕这些关键残基生成稳

定的三维支架。随着 RFdiffusion3（RFD3）的提出，

这一思路进一步拓展至全原子水平的多组分复合

物设计，能够同时建模蛋白质与配体、金属离子或

核酸的相互作用[62]。在蛋白-多肽相互作用设计领

域，RFdiffusion 也取得了重要进展。在最近的针对

具有螺旋倾向的生物活性肽类激素（如胰高血糖素

样肽-1，GLP-1）的设计工作中，研究者将参数化生

成方法与深度学习相结合，借助 RFdiffusion 等模型

设计出对这些肽激素具有高亲和力的结合蛋白[63]。

这类结合蛋白既可以被用作长效、高灵敏度的检测

探针，也可以通过调控肽激素在体内的半衰期，间

接参与代谢调节与疾病干预。从应用视角看，这实

际上是在为多肽药物配套设计“可编程调控模块”。

综上所述，酶工程正迈向一个全数据驱动的理

性设计新阶段。这个转变并不是单一技术突破造

成的，而是多条技术路线汇聚的结果。结构方面，

AlphaFold 等高精度结构预测工具为理性设计提供

了可靠的结构基础[32]。功能预测方面，CLEAN等模

型通过对比学习增强了序列-功能映射的泛化能

力，提升了功能预测的准确性[45]。在这样的技术背

景下，能够整合多模态数据、强化学习算法以及自

动化实验流程的AI智能体（Agent）系统开始逐步成

型。例如，能根据结构约束自动设计序列的

ProteinMPNN[34]、能 实 现 蛋 白 质 全 新 设 计 的

RFdiffusion[64]，以及无须人工干预的通用型人工智能

驱动的自主酶工程平台 iBioFoundry[65]等系统。这些

系统正在把“从序列生成、结构预测到功能筛选与

验证”的整个流程，尽可能打通并自动化，实现真正

意义上的高通量、闭环优化。

3 计算生物学辅助酶工程

酶的功能与其氨基酸序列、二级结构、三维结

构存在复杂的关联。传统计算生物学在解析这些

关系中发挥了重要的作用，不仅能辅助研究人员发

掘潜在的功能位点，还能通过分子动力学模拟

（molecular dynamics simulation, MD）、量子力学/分子

力学（quantum mechanics/molecular mechanics, QM/
MM）等方法揭示突变体的机制性变化，从而为蛋白

质的理性设计提供理论依据。随着AI的快速发展，

这些传统模拟方法生成的数据逐渐成为深度学习

模型的重要训练素材。

近年来，基于AI的对接评分函数和配体构象的

模型越来越多。研究人员通过迁移学习、图神经网

络这些技术来优化分子配对预测，虚拟筛选的效率

与命中率也因此提高不少。Lai 等[66]提出了一个基

于图 Transformer 的新型交互感知模型 Interformer，
引入了交互感知混合密度网络来精确描述蛋白质
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和配体之间的非共价相互作用，在 Posebusters 和

PDBbind 基准测试中表现最好。 Luttens 等[67] 用

CatBoost分类器配合波形预测框架来高效筛选超大

规模化学库，在 35亿化合物的测试中把计算成本降

低到 1/1000左右，并找到了一些有多个靶点活性的

化合物。FABind+则在口袋预测和对接模块中加了

置换损失，再结合置信度模型与高效采样策略，不

用额外训练就能同时做回归与采样两种任务[68]。

Luo 等[69]提出的 ApoDock 将机器学习驱动的条件侧

链包装和传统采样方法结合起来，用混合密度网络

进行评分，用 AlphaFold2 与 ESMFold 建模结构进行

对接时，成功率比现有方法提升 28.5%，在蛋白质-
配体结合研究中十分有前景。上述研究从不同角

度突破了传统分子对接的局限，说明AI在分子对接

方面确实很有潜力，也给未来的药物发现提供了更

智能、更高效的工具。

分子动力学模拟在揭示蛋白质和其他生物分

子的功能机制、结构基础以及小分子、肽和蛋白质

的设计和优化方面很有价值。这些模拟记录下原

子运动的细节，把时间分辨率拉得很高，从而明白

蛋白质和生物分子具体怎么运动，这往往对理解蛋

白质功能和配体的结合很关键[70]。另外，蛋白质和

溶剂分子之间的相互作用十分复杂，模拟蛋白质在

不同溶剂中的状态有助于在溶剂甚至一些非常规

介质中做出更好的生物催化效果。这几年 AI算法

在处理时间序列数据上有了突破，研究人员开始试

着 将 MD 轨 迹 数 据 与 循 环 神 经 网 络（RNN）或

Transformer 架构结合起来，预测蛋白质的动力学行

为，以及其在不同溶剂中的构象适应能力，这样可

以加快在非天然环境下优化酶的效率。蛋白质在

溶液中通常呈现多种构象，分子动力学模拟本来是

用来生成具有真实概率分布的构象集合的，但即使

是个简单的问题，所需的计算资源也非常庞大。

Lewis等[71]开发了一种名为BioEmu的生成式深度学

习模拟器，把 AlphaFold 编码、扩散模型与大规模

MD/实验数据结合起来，通过三阶段训练高效生成

蛋白质平衡构象集合。BioEmu在单张 GPU 上每小

时能生成数千个独立结构，不管是功能构象捕捉、

平衡分布重建还是预测折叠稳定性，均优于传统

MD，速度提升 4 ~ 5个数量级，能量误差低于 1 kcal/
mol（1 cal = 4.18 J）。此外，其在复杂蛋白构象模拟

及药物发现（如结合口袋、变构机制识别）方面都展

现出不错的应用潜力，也为基因组规模的动态蛋白

质研究提供了可扩展路径。

解析酶反应机制始终是酶工程领域的核心。

然而酶反应过程高度复杂，底物化学键断裂与生

成、关键氨基酸残基的动态运动，均发生在飞秒至

皮秒的时间尺度[72]。目前，MD 与 QM/MM 的组合方

法被公认为是研究酶催化机理可信度最高的计算

模拟方法之一。基于此，越来越多的工作开始尝试

将机器学习方法引入传统的 QM/MM 模拟流程，以

提升计算效率并扩展其应用范围。Platereo-Rochart
等[73]构建了一种引导式 QM/MM 分子动力学模拟与

机器学习耦合的技术方案，并将其应用于 Ideonella 
sakaiensis来源的MHET酶催化MHET水解反应的研

究。该研究以 steered QM/MM 模拟轨迹为训练数据

集，构建了基于核岭回归（KRR）的机器学习模型，

并结合 ElasticNet 回归与 Coulomb matrix（CM）结构

表征进行特征优化。结果表明，该模型能够较为准

确地预测反应过程中拉拽功与能垒变化，平均绝对

误差低于 3 kcal/mol，相关评分高于 0.90。类似的思

路也出现在计算药物设计领域。Madushanka等[74]通

过将XTB半经验量子力学方法深度整合到 3D药效

团分析过滤器中。如图 7 所示，该团队提出的

SmartCADD 工作流构建了一套多层筛选体系，将深

度学习驱动的初步筛选方法与基于经典力场及量

子信息的结构过滤策略相结合，形成了一个无缝的

端到端过滤管道。其中，QM优化不仅为形状、距离

及对齐得分提供可靠结构基础，还与 AI 初筛、

ADMET过滤及分子对接协同作用。实践表明，这种

多信息融合的筛选策略能够在早期阶段有效减少

假阳性候选分子，从而提高候选化合物（例如 HIV
抑制剂）的结构匹配度与活性预测可靠性，也在一

定程度上降低了后续实验验证的成本与时间投入。

随着计算资源的持续提升以及 QM/MM 模拟数

据的不断积累，相关数据集正逐渐呈现出更加多样

化的特征，这也为数据驱动方法的进一步发展提供

了基础。这些数据配合人工智能在上下游生物信

息和化学信息挖掘中的能力，以及高性能计算硬件

的持续发展，QM/MM 方法将在突变体筛选、活性优

化及蛋白质设计等领域发挥重要作用。目前已发

展出多种基于计算生物学的通用型设计策略，例如

KnowVolution[75]、2GenReP 及 InSiReP[76]、CompassR[77]

等。其中的突变位点选择、重组位点搭配过程也越

来越多地借助AI决策系统，如强化学习或图搜索算

法，从大量可能组合中快速收敛至最优设计方案，
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极大提高研发效率。几年来，很多综述已经对该部

分进行了完整综述[9, 78-79]。其中一个代表性的例子

是 Weigmann 等[80] 提 出 的 端 到 端 的 AI 引 导 型

3DMEngineering方法，通过三阶段流程（起始蛋白面

板设计、AI驱动的热点残基筛选、迭代突变与优化）

系统性提升了转氨酶的催化活性。该方法有效地

结合了结构背景、共同进化与文献信号识别关键突

变位点，通过 AI 预测新型突变实现了超越传统序

列-活性关系的优化。

4 讨论与展望

近年来，AI 与生物催化的深度融合，确实在悄

悄重塑蛋白质工程的研究方式和“做事路径”。过

去更多依赖经验和逐步试错的流程，如今越来越多

地被数据驱动和模型引导所取代。本文尝试系统

梳理机器学习、深度学习以及计算生物学在酶设计

与优化中的前沿应用。AI 不仅显著提升了突变体

设计的效率与精准度，更在理解酶催化机制、预测

复杂性状和推动理性设计方面展现出强大潜力。

值得一提的是，AI的学习对象逐步从手工提取特征

向多模态信息变化，正说明 AI学习高维、非线性数

据的优势在被逐渐放大。

不过，如果从实际落地的角度来讲，其实际应

用仍面临若干关键挑战。最核心也是目前绕不开

的问题，还是数据本身：高质量、标准化、注释完整

的实验数据并不多，这直接卡住了模型的泛化和可

靠性。要破这个局，大致有几条路子可以并行推

进。一方面，需要逐步形成跨平台的数据标准，让

不同实验室、不同项目产生的数据至少能“说同一

种话”，便于沉淀成共享的知识库。另一方面，借助

实验室自动化、微流控和高通量筛选，把设计到测

量的流程尽可能自动化、连续化，持续产出可追溯

的数据流，而不是零散的点状结果。同时，在模型

端也要更重视不确定性和数据质量，尽量让模型不

仅给出一个预测值，还能告诉实验人员“我有多确

定”，从而更聪明地分配实验资源。至于数据分散、

各自为战的问题，未来大概率要靠新的协作机制来

慢慢化解，在保护知识产权的前提下，让更多数据

以某种安全的方式参与到模型训练中。总体来看，

AI 在酶工程和生物催化中的定位，正在从工具型角

色转向真正意义上的“设计合作者”，只要数据和基

础设施跟得上，它的影响力还会继续加码。

“黑箱”是大多数AI模型另一大特性，其预测结

果与生物物理机制之间的不明确性大大制约了其

在机制驱动设计中的应用。当前多数方法仍集中

于单一性质预测（如稳定性或活性），多目标协同优

化及动态环境下的酶功能预测能力仍有待加强。

但随着数据、算法与实验技术的协同进步，如果上

述问题得到解决，AI将有望彻底改变理解与设计生

图7 SmartCADD 筛选设计流程[74]

Fig.7 SmartCADD filter design flow[74]
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物系统的思维方式，为合成生物学、绿色制造及生

物医药等领域带来深远影响。
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