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[ 摘要 ] 蛋白质作为生命系统的核心构成要素，其结构和功能的精准理解对揭示生物学过程及药物开发至关重要。随着人工智能技术的

飞速发展，其在蛋白质工程领域的应用，特别是在蛋白质属性预测方面，已成为研究的热点。综述简介了生物医学工程领域的最新动态，

突出了人工智能技术在蛋白质工程中的重要作用，并着重讨论了人工智能在蛋白质属性预测方面取得的创新性成果，及其在此领域的应

用潜力与面临挑战。
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[Abstract] Proteins are the core building blocks of living systems, and a precise understanding of their structure and function is essential 
for revealing biological processes and drug development. With the rapid development of artificial intelligence technology, its application 
in the field of protein engineering, especially in the prediction of protein attribute, has become a hot research topic. This article reviews the 
latest developments in the field of biomedical engineering, with focus on the important role of artificial intelligence technology in protein 
engineering, and highlights the innovative achievements of artificial intelligence algorithms in predicting protein attribute, with deep 
discussion on its potential application and challenges in the field.
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生物医学工程是一个多学科交叉的领域，其主

要特点是运用工程学和应用科学的知识与技术解决

生物学和医学领域的科学问题，进而充分研究生命

系统及其行为，并开发相关的生物医学系统，最终

提高人类健康水平 [1]。生物医学工程这个领域的范

围非常广泛，涉及生物学、医学、工程学和计算科

学等多个领域的交叉融合。该领域的重要性在于它

为医学领域带来了革命性的创新，对于改善疾病诊

断和治疗、提高手术和医疗设备的效率、开发新型

药物和生物疗法，以及推动生物学研究的进展具有

巨大的潜力 [2]。

近年来，人工智能（artificial intelligence，AI）
在生物医学工程中的作用日益显著，特别是在蛋白

质属性预测方面。蛋白质属性预测作为蛋白质工程

的一个重要领域，其重要性体现在能够提供对蛋白

质的深入理解，从而指导药物设计、疾病治疗等方

面。准确预测蛋白质的结构和功能等属性对于揭示

其在生物学过程中的作用和发挥其潜在应用价值至

关重要。蛋白质属性预测存在的难点包括蛋白质复

杂空间结构的理解、蛋白质功能机制的多样性和复

杂性及蛋白质间复杂的相互作用模式等。这些挑战

使得传统的生物学方法和实验技术在蛋白质属性预

测精度和效率上受到限制。随着 AI 技术的进步，
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特别是深度学习和机器学习的发展，以上难点逐渐

得以解决。AI 技术的应用，如利用卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）进行蛋白质

结构预测和利用图神经网络分析蛋白质相互作用，

已显著提高了蛋白质属性预测的准确性和效率。AI
不仅加速了蛋白质属性的预测过程，也为新药发现和

生物学研究提供了新的工具。本文将围绕应用 AI 技
术进行蛋白质属性预测这一主题，深入探讨 AI 在蛋

白质结构预测、功能预测这2种属性预测方面的应用。

1  人工智能促进生物医学工程研究

1.1  人工智能方法演进

机器学习是人工智能 AI 领域的核心组成部分，

它涵盖了一系列算法和技术，使计算机系统能够从

数据中学习并不断改进模型的性能。机器学习这一

领域的发展得益于计算能力的提高、大规模数据集

的可用性以及算法的不断创新。机器学习在生物医

药领域的应用范围广泛，包括但不限于基因组学、

药物发现、疾病诊断和治疗优化等。

近 30 年来，机器学习领域经历了显著的发

展，孕育出众多创新的算法和模型，如主成分分析

（principal component analysis，PCA）、支持向量

机（support vector machines，SVM）、随机森林和

谱聚类方法等。这些方法在数据降维、分类和回归

等任务中取得了显著的成效 [3]。PCA 通过线性变换

找到数据中的主要特征，有效地减少数据维度和复

杂性 [4]。SVM 通过寻找最优的超平面对数据进行分

割，提高了数据分类的准确性和效率 [5]。随机森林

作为一种集成学习方法，通过构建多个决策树并综

合其结果，提升了对数据的分类和回归预测能力 [6]。

谱聚类作为一种基于图论的强大聚类方法，通过分

析数据的相似性矩阵，能在复杂数据集中识别出固

有的群组结构 [7]。这些方法为机器学习的发展提供

了坚实的基础。

深度学习是机器学习领域的一个分支，近年来

取得了巨大的突破和成果，其发展历程可追溯到 20
世纪 80 ~ 90 年代的神经网络研究。然而，由于计

算资源和数据集的限制，神经网络在那个时期并没

有得到广泛应用。随着计算机计算能力的提升和大

规模数据集的可用性，深度学习在 2006 年以后迅

速发展起来。其中，深度学习的一个重要里程碑是

Hinton 等 [8] 在 2006 年提出了深度信念网络（deep 
belief network，DBN）；DBN 是一种多层次的神经

网络模型，通过无监督学习逐层训练，可以学习到

更抽象和更高级的数据特征表示。

1.2  深度学习的核心研究领域

计算机视觉和自然语言处理为 AI 领域的 2 个核

心分支，一直以来都备受关注。计算机视觉致力于

使计算机系统能够理解和解释图像、视频以及其他

视觉数据，从而模拟人类视觉系统的功能。计算机

视觉领域的研究涵盖了图像识别、物体检测、图像

生成等众多任务，其应用包括自动驾驶 [9]、医疗影

像分析 [10] 等众多领域，具有巨大的社会和经济价值。

自然语言处理旨在使计算机能够理解、分析和

生成人类语言的文本数据。该领域包括了文本分类、

情感分析、机器翻译、自动问答等任务，其应用广泛，

涵盖了虚拟助手、智能搜索、智能客服等领域。自

然语言处理的研究不仅涉及语言的语法和语义分析，

还包括处理多语言数据、非结构化文本数据等复杂

问题 [10]。

深度学习在计算机视觉和自然语言处理领域拥

有诸多常见的算法，它们具有极强的通用性。在计

算机视觉领域，CNN 是最重要的模型之一，通过

卷积层、池化层和全连接层来提取图像特征并进行

分类、检测和分割 [11]。此外，残差网络（residual 
network，ResNet）通过引入残差连接解决了深层网

络的退化问题 [12]；Inception 网络引入了 Inception
模块和瓶颈层以提高计算效率和性能 [13]。在自然

语言处理领域，递归神经网络（recurrent neural 
network，RNN）和长短期记忆网络（long short term 
memory network，LSTM）是常用的序列建模工具，

RNN 通过循环连接处理序列数据，LSTM 通过引入

门控机制解决了传统 RNN 在处理长序列数据时遇

到的梯度消失问题 [14]。此外，注意力机制（attention 
mechanism）在自然语言处理任务中得到广泛应用，

它能够提取关键信息，改善模型性能 [15]。

1.3  人工智能在生物医学工程领域的应用

深度学习技术在生物医学工程领域的应用引起
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了广泛关注。生物医学工程领域数据量巨大、特征复

杂，深度学习强大的表示学习和模式识别能力使其非

常适合处理这些数据。深度学习在生物医学工程领域

的应用范围包括基因组学、蛋白质研究、医学图像分

析、药物发现和个性化医疗 [16]。例如，在医学图像

分析中，深度学习模型可以自动识别和定位病灶、分

割器官结构，协助医生制定诊断和治疗计划 [17]。此

外，深度学习还在药物发现和个性化医疗中发挥着重

要作用，加速新药的开发和治疗方案的优化 [18-19]。 
总的来说，在 AI 领域，机器学习作为一个关

键技术，对生物医学工程领域产生了深远的影响。

AI 及机器学习不仅加速了科学研究的进展，也为疾

病的诊断和治疗提供了更加精准、个性化的解决方

案。随着技术的不断发展和创新，可以预见，AI 在
生物医学工程领域的作用将不断增强，为人类健康

和医疗做出更大的贡献 [16]。

2  蛋白质工程与人工智能

2.1  蛋白质工程概述

蛋白质工程旨在创建具有特定功能的蛋白质，

如改善生物体的特征、增强酶的催化性能和提高抗

体的效力 [20]。该领域对药物发现、酶开发、生物传

感器、诊断学以及其他生物技术的进步产生了深远

影响，同时也为理解蛋白质结构与功能之间的关系

提供了基础原理。此外，蛋白质工程还对可持续性

和环保产生了积极影响。例如，通过设计和优化工

业用酶，可以实现更环保的化学反应过程，减少有

害废物的产生。蛋白质工程领域有望持续推动创新，

为未来生活的改进提供可能性。

在蛋白质工程领域，主要采用了 2 种传统方法，

分别是定向进化 [21] 和理性设计 [22-23]。定向进化是

一种用于创建具有改进或新功能的蛋白质或酶的过

程 [24]。定向进化方法涉及将突变引入目标蛋白质的

遗传密码，然后筛选所得的变体以改善其功能。这

个过程被称为“定向”，因为它受到期望结果的指导，

例如提高活性、稳定性、特异性、结合亲和力和适

应性。另一方面，理性设计则利用对蛋白质结构和

功能的了解，有针对性地对蛋白质序列或结构进行

特定的修改 [23, 25]。这 2 种方法均需要进行实验筛选，

但考虑到蛋白质中氨基酸残基的多样性，这是昂贵、

耗时且复杂的过程 [26]。因此，即使使用最先进的高

通量筛选技术，也只能对蛋白质中的一小部分突变

空间进行实验探索。

2.2  机器学习辅助蛋白质工程

近年来，数据驱动的机器学习为定向进化和蛋

白质工程方法 [27-28] 提供了新的解决方案。机器学习

辅助蛋白质工程是指应用机器学习模型和技术，以

提高蛋白质工程的效率和效力。该方法不仅能够降

低成本并加速蛋白质工程的进展，还能够优化蛋白

质的筛选和变体选择 [29]，从而提高了工作效率和生

产率。具体而言，通过机器学习分析和预测突变对

蛋白质功能的影响，研究人员可以快速生成和测试

大量变体，从而建立蛋白质的适应度映射关系（即

适应度景观），然后采集实验数据 [30-31]。这种方法

极大地加速了蛋白质工程的进程。

数据驱动的机器学习辅助蛋白质工程的过程通

常包括多个要素，如数据采集和预处理、模型设计、

特征提取和选择、算法选择和设计、模型训练与验证、

实验验证以及模型优化的反复迭代。电化学生物传

感器和微流控技术的进步在高通量测序和筛选技术

方面发挥着重要作用，积累了大量的蛋白质序列、

结构和功能的通用实验数据集 [32-33]。这些数据集以

及专门用于蛋白质工程的深度突变扫描库 [34]，为机

器学习的训练和验证提供了宝贵的资源。

数据表示和特征提取是机器学习模型设计的

关键步骤，因其有助于简化生物数据的复杂性，实

现更有效的模型训练和预测。有多种典型的特征类

型表示方法，包括基于序列、基于结构 [35-36]、基

于物理 [37-38] 和混合方法 [39]。其中，基于序列的表

示一直占据主导地位，因其成功利用了自然语言处

理（natural language processing，NLP） 方 法， 如

LSTM[40]、自动编码器 [41] 和 Transformers[42]，允许

在大规模序列数据上进行无监督的预训练。基于结

构的嵌入则依赖于现有蛋白质三维结构数据库 [43] 和

高级结构预测，例如 AlphaFold2[43]；这些方法进一

步利用先进的数学工具，如拓扑数据分析 [44-45]、微

分几何 [46-47] 或图形方法 [48]。基于物理的方法使用物

理模型，如密度泛函理论 [49]、分子力学 [50]、泊松玻
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尔兹曼模型 [51] 等；虽然这些方法具有高度可解释性，

但通常性能取决于模型的参数设置。混合方法可以

选择多种特征类型的组合。

机器学习辅助蛋白质工程算法的设计和选择是

受数据可用性和实验效率影响的。在实际应用中，

常见情况是小规模标记训练数据集的场景，对于这

种情况，通常使用简单的机器学习算法，如支持向

量机和集成方法；而对于大规模训练数据集，深度

神经网络更为适用。除了回归模型，还可以考虑使

用无监督零样本学习方法来应对标记数据有限的情

况 [52-53]。实验和模型之间的迭代作用通过反复筛选

和新数据的引入，构成了机器学习辅助蛋白质工程

的另一个重要组成部分。因此，选择适当的模型需

要考虑实验频率和实验成本等因素的影响。这个迭

代细化的过程使机器学习辅助蛋白质工程能够提供

优化的蛋白质工程成果。

3  基于人工智能方法的蛋白质属性预测

蛋白质属性预测领域聚焦于运用计算方法（如

AI 和机器学习技术）来预测蛋白质的结构、功能和

相互作用等关键属性。蛋白质属性预测领域是蛋白

质工程的核心组成之一。这些预测工具对于深入理

解蛋白质的生物学特性以及设计和改良具有特定功

能的蛋白质至关重要。借助这些预测结果，研究人

员能够更加有效地开发出具有预定功能的蛋白质。

3.1  蛋白质属性预测的重要性

蛋白质是生命过程中不可或缺的分子实体，其

展现的多样性和复杂性对生物学和医学研究至关重

要。根据 Koehler Leman 等 [54] 的研究，蛋白质属性

包括氨基酸序列、三维空间结构、生物学功能及其

与其他分子的相互作用，尤其重要的是，蛋白质的

三维结构和功能在其生物学角色中具有决定性作用；

蛋白质精细调整的三维结构是由其氨基酸序列所决

定的，这是其执行多样化分子功能的关键。因此，

深入理解氨基酸序列与蛋白质结构之间的关系，对

于推动生物学的理解和医学的应用具有重大意义。

首先，蛋白质的三维结构是其功能的决定性因

素。蛋白质分子通过其独特的空间构型与其他分子

相互作用，实现包括催化生化反应和信号传递等多

种生物学功能。准确预测蛋白质的三维结构对理解

其功能机制至关重要。近年来，随着计算技术特别

是 AI 在蛋白质结构预测中的应用不断发展，从序列

到结构的解析时间已显著缩短，预测精度也得到了

提升。Kuhlman 等 [55] 研究指出，如何通过这些技术

进步来推动蛋白质结构预测和设计的前沿研究。

其次，蛋白质功能的预测对于生物医学领域的

研究至关重要。蛋白质在生物体内承担的功能（如

酶的催化活性和受体的信号传导）是其在生命过程

中发挥关键作用的基础。尽管高通量测序技术的发

展能迅速获取大量蛋白质序列，但对这些序列的功

能理解仍不充分。Jeffery 等 [56] 研究认为，开发有效

的计算方法预测蛋白质的潜在功能对于新药物的开

发和疾病机制的研究等极为关键。

最后，蛋白质间的相互作用构成了一项关键

属性。蛋白质 -蛋白质相互作用（protein-protein 
interactions，PPIs）是细胞内多种生物过程的基本组

成部分，对信号传导和代谢途径等具有显著影响。

传统的实验方法虽能提供关于 PPIs 的数据，但通常

耗时费力且易产生假阳性结果。Durham 等 [57] 研究

认为，计算方法在预测 PPIs 方面的作用日益凸显，

其目的是更高效地识别和验证蛋白质间的相互作用，

从而推动生物学和医学领域的研究和应用。

3.2  人工智能在蛋白质结构预测方面的应用

在蛋白质结构预测领域，AI 技术的突破性

进 展 尤 为 显 著， 特 别 是 DeepMind 公 司 开 发 的

AlphaFold2 和 Baker 实验室的 RoseTTAFold 在该领

域的应用成果备受瞩目。

AlphaFold2 在关键评估蛋白质结构预测竞赛

（critical assessment of protein structure prediction，
CASP）中以其创新性算法大放异彩，实现了令人印

象深刻的 92.4 的中位数得分，远超 90 分的高准确

性标准，这一成绩意味着其预测的结构与实验确定

的结构高度吻合，大幅超越了传统预测方法 [58]。与

此同时，RoseTTAFold 同样运用深度学习技术，仅

依赖一块 RTX2080 显卡，便可在大约 10 min 内完

成不超过 400 个氨基酸残基的蛋白质结构预测 [59]。

这些先进的 AI 工具不仅大幅提升了蛋白质结构预测

的精准度，还显著缩减了从蛋白质序列解析到结构
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预测的时间，对于揭示生物分子的功能机制、促进

相关疾病的研究和治疗具有重大意义。

从 AI 技术的视角看，AlphaFold 通过运用深度

学习技术学习蛋白质氨基酸序列与其三维结构之间

的复杂关系。AlphaFold 的创新性在于将多序列比对

（multiple sequence alignment，MSA）数据与物理生

物学信息相结合，预测氨基酸序列的距离和角度 [60]。

AlphaFold2 的主要创新在于其深度学习架构，其利

用了自注意力机制的 Transformer 架构和一个名为

“Evoformer”的模块来有效地整合蛋白质序列和结

构信息，从而提高了预测精度。这一架构特别擅长

捕捉蛋白质序列中的模式，并结合进化信息来预测

蛋白质的三维结构 [58]。另一方面，RoseTTAFold 则

采用了一种三轨神经网络，其可以兼顾蛋白质序列

的模式、氨基酸如何相互作用以及蛋白质可能的三

维结构，其多轨神经网络架构能够同时处理不同维

度的信息，从而有效学习预测蛋白质结构 [59]。上述

模型不仅展示了深度学习在生物学领域的巨大潜力，

也为生物医学研究和药物开发提供了新的可能性。

3.3  人工智能在蛋白质功能预测方面的应用

在蛋白质功能预测领域，AI 技术也显现出其

巨大潜力。通过综合分析蛋白质的氨基酸序列和结

构信息，AI 算法能够预测蛋白质的功能类别、活

性位点及其潜在的作用对象。例如，DeepFRI 融合

了自监督语言模型和图卷积网络的先进方法，能够

利用从蛋白质序列的自监督模型中提炼出的序列

特征及蛋白质结构来预测其功能 [61]。DeepFRI 在
性能方面超越了现有的先进方法（如 DeepGO 和

FunFams），其设计允许扩展序列数据库的规模。

此外，DeepFRI 通过使用同源建模来增加训练样本

的数量，显著增加了可预测的蛋白质功能的数量，

减少了训练数据中正负例之间的不平衡。值得强调

的是，即使在使用由计算方法生成的蛋白质结构来

代替实验获得的蛋白质结构时，DeepFRI 的预测性

能仅略有降低，表明 DeepFRI 具有一定的去噪能力。

另一方面，Bileschi 等 [62] 利用深度学习模型对未经

比对的氨基酸序列进行功能注释的准确预测，这些

模型不仅推断出已知的进化替代模式，还学会了准

确聚类未见家族的序列；该方法通过分析和比对蛋

白质序列，扩大了Pfam蛋白家族数据库的覆盖范围，

即预测了 360 种之前未在 Pfam 数据库中详细注释

的蛋白质的功能。此外，Hakala 等 [63] 开发了一个综

合系统，结合了随机森林和神经网络分类器，对输

入的蛋白质序列进行基因本体论（GO）术语的预测；

在 CAFA3 评估中，该模型展现出了竞争性的性能，

在超过 100 个提交系统中排名前列。

在蛋白质功能预测领域中，AI 技术的核心方法

涵盖了多种先进的计算模型和分析工具。ProteinBERT
使用基于双向编码器表示变换器（bidirectional 
encoder representations from transformers，BERT）

的深度学习模型来学习蛋白质氨基酸序列和自然语

言之间的相似性，从而有效地编码蛋白质序列并捕

捉其生物学性质，以预测蛋白质的结构和功能 [64]。

InterProScan 被用于识别蛋白质家族和功能域，结

合了多个数据库和预测工具，如 Pfam、PROSITE、
SUPERFAMILY 等，为全面分析蛋白质功能域提供

支持 [65]。BLAST 和 HMMER 等工具利用启发式算

法和隐藏马尔可夫模型，分别快速识别序列间的局

部相似性和更精确地识别序列的同源性，从而有助

于功能预测和探究蛋白质与核酸序列的进化关系。

DALI 和 TM-align 专注于蛋白质三维结构的精确比

较与对齐。DALI 通过对已知结构数据库进行查询，

利用预计算的结构相似性进行分层分类，实现结构

的比较。TM-align 结合 TM-score 旋转矩阵和动态规

划，提供比现有方法更快速、准确的蛋白质结构相

似性度量方法。DALI 和 TM-align 这 2 个工具在生

物信息学和结构生物学领域中，对于理解蛋白质的

功能预测和进化关系具有重要作用。上述方法的综

合应用，在生物医学工程领域对蛋白质功能预测提

供了强有力的支持。

4  结语与展望

AI 技术，尤其是深度学习，已在蛋白质结构和

功能预测方面取得显著进展，这对于加速药物发现和

疾病理解至关重要。蛋白质间的相互作用预测同样重

要，AI方法可用于揭示细胞内的信号传导和代谢途径。

然而，AI 模型通常被视为“黑盒”，其预测结果难

以解释，这是未来研究的一个重点。未来研究还应关
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注以下方向：1）更多的数据收集和处理方法的开发，

以应对噪声和错误；2）跨学科合作的促进，加速生

物学、计算机科学和化学等领域的创新；3）开发可

解释性强的 AI 模型，以帮助理解蛋白质属性预测的

基础。相信 AI 技术在生物医学工程领域的作用将不

断增强，为人类健康和医疗做出更大的贡献。
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（2020）、国家级青年高层次人才 2 项（2014、2016），并于 2013 年获批国家优秀青年科学基金项目资助。

作为重点研发计划项目的首席科学家，担任东南大学校学术委员会委员、江苏省网络群体智能重点实验室常

务副主任、复杂工程系统测量与控制教育部重点实验室副主任、江苏国家应用数学（东南大学）中心常务副

主任、网络通信与安全紫金山实验室数理基础研究中心课题负责人、华为 - 东南大学网络群体智能联合创新

实验室主任。

主要研究方向涵盖系统科学与人工智能的交叉领域，包括分析、控制、优化、学习等。出版合编书 1 部、

专著 2 部、教材 1 章节，发表 100 余篇 IEEE 汇刊文章。研究成果在 Google 和 SCI 上的引用超过 2 万次，

SCI H 指数为 60，有 30 篇 ESI 高被引论文（学科前 1%）。

研究成果获得国家自然科学二等奖 1 项，江苏省科学技术奖 / 自然科学奖一等奖 2 项及国家一级学会科学技术奖一等奖 1 项等。

担任 IEEE Trans Circuits Syst II，IEEE Trans Ind Cyber-Phys Syst，IEEE Trans Ind Inform，IEEE Trans Syst Man，Cybern Syst，《中国

科学信息科学》《中国科学技术科学》《自动化学报》《系统科学与数学》《智能科学与技术》等杂志的编委。2014—2022 年连

续 9 次入选科睿唯安（原汤森路透）全球高被引科学家（工程学）名单。

[ 专家介绍 ] 柴人杰：东南大学首席教授、二级教授，东南大学生命健康高等研究院执行院长、东南大学附

属中大医院耳鼻喉科双聘教授；教育部长江学者特聘教授，国家重点研发计划首席科学家，青年千人，国家

优青。现任中国生物物理学会听觉分会会长；中国生理学会干细胞生理专委会副主委、候任主委；中国细胞

生物学学会发育生物学分会副会长；中国生物医学工程学会干细胞工程技术分会副会长；中国听基会基础研

究专委会主委；ESCI 期刊 Am J Stem Cells 执行主编，Neurosci Bull，Front Cell Dev Biol，《实用医院临床杂

志》副主编，《药学进展》编委等。

柴人杰教授长期致力于神经元和内耳毛细胞的再生和保护研究，信号通路及药物递送对内耳干细胞调控

机制的研究。近 5 年以通信作者发表 SCI 论文 130 篇（总影响因子 1 246.38，平均影响因子 9.33，其中 IF ＞

30 分有 4 篇，IF 10 ~ 30 分有 37 篇），其中 4 篇论文被 Faculty1 000 列为推荐文章，1 篇论文入选 Cell 正刊年度最佳论文，13 篇论

文入选了 ESI 高被引论文，2 篇论文入选热点论文，总他引 6 000 余次，h-index 48。先后获中国干细胞研究创新科学家奖，第三届

全国创新争先奖，2022 年度中国科协十大强国青年科学家，教育部霍英东教育基金会高等院校青年科学奖一等奖，中国青年科技奖，

教育部自然科学奖一等奖，中华医学科技奖二等奖，江苏省医学科技奖一等奖，上海市技术发明奖一等奖，湖北省科学技术奖二等

奖，树兰医学青年奖，江苏省青年科技奖和江苏省青年十大科技之星等奖励。




