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摘   要：蛋白质结构预测是生命科学和医学的重要研究领域，也是人工智能在科学研究中的重要

应用场景。AlphaFold2 是由 DeepMind 开发的一种基于深度学习的蛋白质结构预测系统，可以从氨

基酸序列中高效地生成原子级精度的蛋白质空间结构。由于 AlphaFold2 优越的性能，自问世以来

对蛋白质结构预测方面的研究提供了前所未有的助力，因此备受关注和研究。本文介绍了

AlphaFold2 的模型架构、亮点、局限性和应用进展，列举了几种其他类型的蛋白质结构预测模型，

并讨论了其能力、优势及局限性并思考该蛋白质结构预测模型的未来发展方向。 
关键词：AlphaFold2；蛋白质结构；蛋白质结构预测；深度学习 
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Abstract: Protein structure prediction is an important research field in life sciences and medicine, 
and it is also a key application scenario of artificial intelligence in scientific research. AlphaFold2 
is a protein structure prediction system developed by DeepMind based on deep learning, capable 
of efficiently generating the atomic-scale spatial structure of a protein from the amino acid 
sequence. It has demonstrated superior performance in the prediction of protein structures since 
its inception, thus attracting much attention and research. This paper introduces the model 
architecture, highlights, limitations, and application progress of AlphaFold2. Furthermore, it 
briefs the capabilities, highlights, and limitations of several other types of protein structure 
prediction models and prospects the future development direction in this field. 
Keywords: AlphaFold2; protein structure; protein structure prediction; deep learning 

 
蛋白质作为生物的重要组成成分和生命过

程的主要承担者，其空间结构与其功能密切相

关，提供了宝贵的生物信息。因此准确地预测

蛋白质结构对蛋白质设计、结构生物学、基于

蛋白质结构的药物开发等生命科学和医学的研

究和发展具有重大意义[1]。 
蛋白质结构预测(protein structure prediction, 

PSP)是根据蛋白质的氨基酸序列推测其三维结

构的方法[2]，目前 PSP 算法主要有 3 种[3]：同源

建模、从头建模与基于机器学习的建模，它们的

共同理论基础为 Anfinsen 法则[4]，即氨基酸序列

决定蛋白质的空间结构，而空间结构又决定了蛋

白质的生物功能。同源建模基于同源蛋白质结构

相似的原理，以已知同源蛋白质结构为模板构建

目的蛋白质结构，该法简单快速，但不能预测同

源结构尚未确定的蛋白质结构。从头建模基于第

一性原理和蛋白质的天然结构对应于其自由能

的全局最小值这一事实[5]，该方法不依赖于数据

库信息，通过能量函数模拟构象从而发现新结

构，但能量函数难建立，且算力需求大，目前只

适用于氨基酸残基数量在 10−80 之间的小蛋白。 
作为机器学习算法中的一员，深度学习

(deep learning, DL)算法近年来在大数据、算力、

算法上不断优化和提升，同时也在蛋白质结构预

测中发挥了巨大作用[3]。基于 DL 的蛋白质结构

预测算法相比于上述两种，在各方面都融入了

神经网络，是一种最新的数据驱动算法，具有

更准确的预测结果，已逐步取代同源建模和从

头建模[2]。目前用于蛋白质结构预测的 DL 建模

方法主要有 AlphaFold2、RoseTTAFold、ESMFold
等。此外，我们还总结了 1967 年至今蛋白质结

构预测方法的发展历程(图 1)。 
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图 1  蛋白质结构预测方法的发展历程 
Figure 1  The development of protein structure prediction methods. 

 
其中，AlphaFold2 (AF2)是由 DeepMind 开

发的一项基于人工智能深度学习的蛋白质结构

预测方法，其利用深度学习算法，根据给定的氨

基酸序列，使用神经网络架构模型 Evoformer，

通过利用同源蛋白质的信息和多序列比对

(multiple sequence alignment, MSA)，以原子级精

度从氨基酸序列中训练预测蛋白质结构[3,6]。因

具有优秀的预测精度，在第 14 届结构预测的关

键评估(critical assessment of structure prediction, 

CASP14)大赛中获得了冠军(排名对比可见此链

接 https://predictioncenter.org/casp14/zscores_final. 

cgi)[7]；而在 2022 年举行的 CASP15 的预测评估  

中[8-9]，由于参赛者采用的各类预测方法普遍整合了

AF2，各模型结果的整体折叠和界面接触预测方面

表现出色，相比于 CASP14 期间 31%的成功率，实

现了令人印象深刻的 90%的成功率。本文对 AF2

的模型架构、亮点、应用等方面进行综述，并讨论

了目前 AF2 存在的局限性及其未来发展方向。 
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1  AlphaFold2 概述 

1.1  AF2 模型架构 
AF2 是 DeepMind 最先进的蛋白质结构预测

方法，其利用一种新颖的神经网络架构模型—— 

Evoformer，结合蛋白质结构的进化机理、物理

和几何约束规则，实现了优越的蛋白结构预测

性能。 

Evoformer 的 开 发 灵 感 来 源 于 MSA- 
Transformer (图 2)[10-11]。Transformer 是一种新兴

的自注意力模型，利用自注意力机制来提取序

列数据的内在特征，具有广泛的人工智能应用

潜力[12]。在 Transformer的基础上延伸出的 MSA- 
Transformer[11]使用 MSA 表示(MSA representation)

作为输入，通过注意力(attention)机制来处理蛋

白质序列的信息。Evoformer 使用了 2 组类似

MSA-Transformer 的结构，分别用于捕捉氨基酸

残基间的多序列比对信息和结构约束信息特征，

从而提高了预测质量[6]。 
AF2 的生物学原理[13]是利用蛋白质共进化

中包含的结构信息。在多序列比对中，可以观察

到一些残基在不同的蛋白质中有协同变异[14]的

行为，这可能与空间邻近或功能联系有关。这种

共进化可以发生在同一蛋白质内部，也可以发生

在不同蛋白质之间，尤其是在相互作用的蛋白质

界面上。AF2 通过多序列比对，从与目的蛋白质

具有共进化关系的蛋白质序列中获取保守性和

协变性(co-variation)[14]信息，并结合氨基酸残基 
 

 
 

图 2  MSA-Transformer 与 Evoformer 的架构对比图[10] 
Figure 2  The architecture comparison of MSA-Transformer and Evoformer[10]. A: The architecture of 
MSA-Transformer. B: The architecture of Evoformer. 
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间结构约束信息特征，通过神经网络模型预测

目的蛋白质结构。基于此原理进行的蛋白质预

测不仅提高了预测的准确性，而且提高了预测

的效率[3]。 
AF2 还利用中间损失(intermediate loss)函

数，包括帧点对齐误差损失(frame-aligned point 
error, FAPE)、辅助损失(auxiliary loss)、违规损

失(violation loss)等来优化模型预测性能[6]。其

中，FAPE 是 DeepMind 独立构建的损失函数，

用于测量蛋白质结构中预测原子坐标与真实原

子坐标之间的误差，确保了侧链相互作用的准确

性，同时也为 AF2 提供了手性的主要来源。辅

助损失用于将额外的信息引入模型中，可以帮助

模型从数据中学习到更多的特征和关系。违规损

失用于在微调过程中惩罚违反肽键几何约束的

情况，使得预测的结构满足立体化学要求。此外，

AF2 还采用了循环机制、自蒸馏(self-distillation)[15]

和自估计准确度(self-estimate of accuracy)[6]等方

法，进一步提升了模型的预测性能。 
AF2 总体框架[3,6]见图 3，分为特征提取模块

(feature extraction module)、编码模块 (encode 

module) 、 结 构 解 码 模 块 (structure decode 
module)。输入模块根据给定的氨基酸序列，在

序列数据库中寻找其同源序列，并进行多序列比

对。MSA 可以反映出蛋白质序列之间的相似性

和共进化信息，这些信息对于预测蛋白质结构尤

为重要。同时输入模块检查是否有任何同源序列

存在已知的三维结构，并在蛋白质结构数据库中

查找；如有，输入模块会构建一个两两距离矩阵，

表示每一对氨基酸之间的空间距离。随后输入模

块生成 MSA 表示和成对表示(pair representation)，
其中 MSA 表示是一个三维矩阵，表示每个氨基

酸在 MSA 中的位置、频率和共进化信息；成对

表示也是三维矩阵，表示氨基酸之间结构约束信

息特征，包括每一对氨基酸之间的距离、角度和

相互作用[6]。 
生成的 MSA表示和成对表示输入到 AF2的

核心模块——由 Evoformer 组成的编码模块。

Evoformer 模块能够利用 MSA 和残基对之间的

共进化信息来推理蛋白质的空间和进化关系[3,6]。

AF2 使用 48 个不共享权重的 Evoformer 模块，

每个模块有一个 MSA 表示和一个成对表示作为 
 
 

 
 
图 3  AlphaFold2 总体框架[6]  
Figure 3  The overall framework of AlphaFold2[6]. 
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输入，并输出更新后的 MSA 表示和成对表示。

每个 Evoformer 模块通过三角自注意力机制和

几何变换来更新这两个表示，在计算过程中还使

用了 Dropout 方法来减轻过拟合问题[6]。 
最后是结构解码模块，可以将编码模块的输

出结果转换为目标蛋白质的三维结构。结构解码

模块的关键组件是不变点注意力(invariant point 
attention, IPA)，它是一种几何感知的注意力机

制，用于更新单一表示。IPA 操作的最终注意力

值在三维空间中是等变的，这意味其不受全局刚

体运动(包括旋转和平移)的影响，即不管蛋白质

结构在三维空间中如何变换，不变点注意力都能

保持相同的输出，这有助于提高蛋白质结构预测

的准确性和稳定性[6]。 

1.2  AF2 的亮点 
AF2 利用了自注意力机制、自蒸馏的训练方

式，结合高效的搜索算法，从大量的蛋白质序列

和结构数据中深度学习蛋白质的特征和规律，高

效地预测出未知的蛋白质结构，达到了接近实验

水平的精度。 
亮点一：AF2 采用的神经网络架构。AF2

使用了 Evoformer，从不同方面学习蛋白质序列

和 结 构 的 特 征 。 Evoformer 的 两 组 类

MSA-Transformer 模块分别作用于原始的多序

列比对(MSA)和成对信息。Evoformer 将门控[16]

引入到自注意力机制，实现根据输入的信息动态

地调节网络的输出，从而提高网络的灵活性和适

应性。MSA 逐行门控自注意力机制使模型能够

捕捉氨基酸序列和蛋白质结构中的长程依赖关

系，MSA 逐列门控自注意力机制是一种“保守性

感知”的注意力机制，能够让不同物种之间的元

素交换信息。Evoformer 的三角自注意力机制使

模型能够学习蛋白质分子内部的几何约束。结构

解码模块部分还使用了一个类 MSA-Transformer
模块，将残基几何编码为三维空间中的有向参考

框架[6]。简言之，基于注意力机制的神经网络架

构能够有效地捕捉蛋白质的关键特征，从而使

AF2 具备极强的预测能力。 
亮点二：AF2 采用的数据与搜索算法。数据

来源于 Uniref90、Uniclust30、MGnify 和 Big 
Fantastic Database 等高质量的蛋白质序列数据

库[17-19]，用于训练和模板的结构数据库，则是分

别采用了布鲁克海文蛋白质数据库(BrookHaven 
Protein Data Bank, PDB)和 PDB70[20]。大量的氨

基酸序列和结构数据使深度学习神经网络能够

探索蛋白质序列和结构之间的各种依赖关系[3]，

有助于提高 AF2 预测结果的精确性。AF2 还利

用了一些高效的搜索算法，包括用于基因搜索的

JackHMMER[21]和 HHBlits[22]，以及用于模板搜

索的 HHSearch[20]。 
亮点三：AF2 的训练方法。开发者利用了

自蒸馏的思想，即采用有监督学习进行知识蒸

馏[15]。将 PDB 和一个新的自蒸馏无标签数据集

(由预测的蛋白质结构组成)作为训练数据来训

练 AF2，其中 25%的训练样本来自 PDB 中已知

结构，75%的数据来自新的自蒸馏数据集，目的

是让 AF2 通过使用不同的训练数据增强方法来

重现之前难以预测的蛋白质结构。这种集成数据

及数据集的训练方法可以让 AF2 学习到更多的

蛋白质特征，从而预测出更复杂和多样的蛋白质

结构[6]。 
AF2 还使用端到端框架减少信息的损失和

噪声，并通过循环机制让模型多次更新和优化其

输出，从而达到更好的收敛和稳定性[3]。这些亮

点共同提高了 AF2 预测蛋白质结构的精确性，

为生物学和医学的发展提供了强大的工具。 

1.3  AF2 的局限性 
AF2 对蛋白质的精细结构的预测能力不足[23]，

比如 He 等[23]利用 AF2 对 G 蛋白偶联受体的结

构进行预测，但在细胞外和跨膜结构域的组装、
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配体结合口袋的形状以及转导结合界面的构象

与实验结构在许多方面存在差异；在我们使用

过程中发现严重急性呼吸综合征冠状病毒 2 
(severe acute respiratory syndrome coronavirus-2, 
SARS-CoV-2)的受体结合区 (receptor binding 
domain, RBD)结构域无法“弹出”。我们推测可

能是由于 AF2 是基于水溶液中蛋白质结构开发

的，无法模拟蛋白质所处环境中溶剂条件、pH
值、离子强度等外力对结构的影响[24]。 

对于预测结构和各结构域的相对位置，无论

置信度高低，AF2 预测结果都存在不确定性，其

产生的原因[25]包括：(1) 被视为无序片段的低置

信度区域，是由于 AF2 训练使用的 X 射线数据

中存在无法解析的蛋白质紊乱部分。蛋白质紊乱

导致了 AF2 预测产生低置信度的无序片段；(2) 
部分高置信度的结构域之间的连接具有灵活性，

使结构域的相对位置存在误差。这种不确定性可

能导致 AF2 在结构相似性、口袋、变异效应或

模型构建等应用中产生错误的结果或识别。这表

明蛋白质结构的实验研究不会被 AF2 替代，AF2
预测的结构需要结合实验数据进行人工检查和

纠正，故实验数据收集与人工智能的结合可能是

一个未来的趋势。 

2  AlphaFold2 的应用 
AF2 不仅可以预测单链蛋白质的三维结构，

还具有预测多蛋白质复合物结构的潜能，为蛋白

质功能研究、蛋白质设计和药物发现提供了有力

的工具。本节将综述近期关于 AF2 在不同领域

的应用现状，展示其在解决一些重要的生物学和

医学问题方面的潜力。 
AF2 可以用于解析一些难以通过传统实验

方法获得结构信息的蛋白质或复合物[26]，也能

与 X 射线晶体学、冷冻电镜和核磁共振等实验

方法相结合，提高结构解析的效率和准确度。例

如，Xiao 等[27]利用 AF2 预测 69 个大肠杆菌主要

协 同 转 运 蛋 白 超 家 族 (major facilitator 
superfamily, MFS)蛋白在 N端和 C端结构域界面

残基选择性突变后的不同构象结构，为研究

MFS 转运蛋白的转运机制提供了结构基础；Hu
等[28]利用 AF2 预测并通过 X 射线晶体学测定了

轮状病毒棘突蛋白聚糖结合结构域的新折叠，说

明了进化如何在同一病毒属内的同源蛋白质中

加入具有相似功能的结构不同的褶皱；Yang 等[29]

利用 AF2 预测了 SARS-CoV-2 变体 Omicron 的

S、M 和 N 蛋白的结构，并详细研究了突变如何

影响 S 蛋白及其 S1 亚基的 N 末端结构域和 RBD
部分。Wayment-Steele 等[30]利用基于 AF2 开发

的 AF-Cluster，预测变性蛋白 KaiB 的多种构象

状态，还对 628 个蛋白家族进行筛选，发现了一

个结核分枝杆菌的分泌氧化还原酶 Mpt53 的一

个可能的新构象。这些例子表明，AF2 可以为一

些难以解析或缺乏实验数据的蛋白质或复合物

提供可靠的结构信息，为理解其功能和机制提供

重要的线索。 
AF2 可以用于评估和优化已有的实验结构

数据，提高其准确性和可信度。例如，Fowler
和 Williamson[31]评估了核磁共振结构和 AF2 预

测结构的准确性，发现 AF2 往往比核磁共振集

合更准确，但在一些动态区域，核磁共振结构更

好，建议用 AF2 辅助核磁共振研究蛋白质结构；

Xiao 等[27]预测结果相较于使用 X 射线晶体学获

得的结构具有较小的均方根偏差 (root mean 
square deviation, RMSD)值，表明 AF2 预测结果

的高精度。这些例子表明，AF2 相较于传统的生

物结构学研究方法具有独到的优势，可以为已有

的实验结构数据提供一个有效的补充和验证手

段，帮助发现其中可能存在的误差或不足，并提

高其在后续应用中的可靠性。 
AF2 可以批量分析大规模的相关蛋白质，为
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寻找蛋白质相互作用的关键空间结构提供高效

的工具。例如，Ibrahim 等[32]利用基于 AF2 开发的

ColabFold预测分析了自噬相关基因8/微管相关蛋

白 1 轻链 3 (autophagy-related gene 8/microtubule- 
associated protein 1 light chain 3, ATG8/LC3)蛋白

家族的空间结构，精确预测发现典型及非典型的

ATG8/LC3 作用基序/区域形成的口袋，进一步分

析了这些结构在细胞自噬通路中的功能和作用；

Lorenz 等[33]利用 AF2 预测了一些 Krüppel 相关性

保守盒(Krüppel-associated-boxes, KRAB)的结构域，

发现它们有 2 个由 α 螺旋构成的 L 形结构，随氨

基酸变化与现代 KRAB 域 B 亚型的第 3 个螺旋

形成一种典型的特征空间排列，为 KRAB 如何

与含三方基序 28 形成复合物提供了基本结构认

识。这些例子表明，AF2 可以对大量的相关蛋白

质进行快速的结构预测和分析，为揭示蛋白质相

互作用的关键空间结构和功能提供了强有力的

支持，为生物学研究和药物开发提供了新的思路

和方法。 

AF2 可以用于从头设计新型或改良型的蛋

白质或复合物，为蛋白质工程和药物开发提供创

新的方案。例如，Jendrusch 等[34]开发的一种基于

AF2 的从头蛋白质设计框架，称为 AlphaDesign。
它通过反转 AF2 网络，根据目标的蛋白质结构

从随机序列开始预测完全新颖的蛋白质单体和

复合物，生成能够折叠成该结构的蛋白质序列并

使用了预测权重集和损失函数来提高生成序列

的质量和多样性。这表明 AF2 已经学习了足够

多的蛋白质折叠原理，可以用于从头蛋白质设

计，并为解决从头蛋白质设计中仍然存在的挑

战提供了潜在的解决方案；Goverde 等[35]设计

了一种基于 AF2 的蛋白设计流程(图 4)，通过反转

AF2 网络，以蛋白质结构生成目标折叠的序列，

并进行表面优化和体外验证，该方法设计的蛋白

质能够在溶液中折叠成预期的结构，并且具有高

熔点温度，但没有充分考虑蛋白质表面的疏水性

和亲水性分布，需额外干预改善表面特性和功能

性能；Zeng 等[36]利用 AF2 设计了血凝素干细胞 
 

 
 

图 4  基于 AF2 的蛋白设计流程[35] 
Figure 4  Protein design process based on AF2[35]. FAPE: Frame-aligned point error; PSSM: Position 
specific scoring matrix; MCMC: Markov chain Monte Carlo. 
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疫苗 B60-Stem-8070，与原血凝素干细胞抗原相

比，该疫苗表现出更好的性能。这些例子表明，

AF2 可以为蛋白质设计提供强大的支持，帮助创

造出具有特定功能或特性的新型蛋白质。然而，

AF2 也不是万能的，它仍然需要与其他计算方法

或实验技术相结合，以克服一些固有的局限性或

不确定性。 
AF2 也能够预测蛋白质与其他分子之间的

相互作用，辅助药物靶点的开发与研究。例如，

Weng等[37]利用AF2预测了一种新的潜在抗癌靶

点 WD40 重复和 SOCS 盒结合蛋白 1 (WD40 
repeat and SOCS box containing 1, WSB1)的三维

结构并通过分子动力学模拟对预测的结构进行

优化，用优化后的 WSB1 三维结构作为受体结

构进行分子对接，筛选 WSB1 抑制剂，最后得

到了一些潜在的活性化合物；Ren 等[38]将 AF2
嵌入到他们的端到端人工智能药物发现引擎中，

在 30 d 内从靶点选择到合成 7 个化合物后，发

现了当时第一个针对细胞周期依赖性激酶 20 
的命中小分子化合物。这些例子表明，AF2 在药

物开发领域具有巨大的应用潜能，有助于实现药

物靶点开发与小分子药物大规模筛选。 
AF2 还可以用于预测和分析蛋白质之间的

相互作用网络，为蛋白质功能和调控机制的研究

提供重要的信息。例如，本课题组 Fang 等[39]利

用 ColabFold——一个搭载了 AF2 的免费蛋白质

结构预测平台[40]，来预测 SARS-CoV-2 棘突蛋白

不同变体与潜在受体相互作用形成的复合体。他

们从 ColabFold 预测结果中提取预测模板建模得

分(predicted template modeling-score, pTM)、接

口 pTM (interface pTM, ipTM)、Confidence 等相

关 特 征 ， 并 利 用 这 些 特 征 可 以 分 析 出

SARS-CoV-2 棘突蛋白不同变体与不同受体结

合作用的强度，如野生型 SARS-CoV-2 与跨膜丝

氨酸蛋白酶 2 (transmembrane protease serine 2, 

TMPRSS2)预测结果的 ipTM 和 Confidence 明显

高于 Omicron 型 SARS-CoV-2 的预测结果，这表

明 Omicron 型与 TMPRSS2 结合作用的强度低于

野生型，而这也与实验结果相符；Bartas 等[41]

通过搜索含有 Zα 域(Z-DNA/Z-RNA 结合蛋白

域)的蛋白质，从 AF2 预测结构数据库中识别出

185 种可能与 Z-DNA/Z-RNA 结合并在多种细胞

过程中发挥重要作用的蛋白质；Yin 等[42]使用

AF2 的多聚体版本 AlphaFold-Multimer[43]，预测

了一个包含 4 000多个最新的蛋白质复合物的大

型数据集的结构，评估了所有非冗余的低模板界

面的相似性，对于异源性界面，成功预测了 67%
的结构，并高精度预测 23%的结构，而同源性

界面，则成功预测了 69%的结构，并高精度预

测 34%的结构，这些结果都表明与现有的常规

方法(基于相互作用位点的方法、基于分子对接

的方法)相比，以 AlphaFold-Multimer 为代表的基

于端到端的方法，具有更优越的性能。Gao 等[44]

开发了一种基于 AF2但不依赖于成对 MSA的系

统，称为 AF2Complex。该模型可以预测多聚体

蛋白质的直接物理相互作用，并以细胞色素 c 生

物发生系统 I 为例，验证了其优异的性能。这些

例子表明，AF2 可以为蛋白质相互作用网络提

供有价值的信息，帮助揭示蛋白质之间如何协

同工作。 
此外 AF2 还可以用于构建大规模的蛋白质

结构数据库，为生物学和医学研究提供丰富和可

靠的资源。例如，Wang 等[45]利用 AF2 预测的人

类蛋白质组中所有蛋白质的三维结构，使用

CAVITY 程序从中检测出潜在的配体结合位点，

并构建了 CavitySpace 数据库。CavitySpace 数据

库可以用于通过反向对接的方法进行蛋白质功

能预测和药物再利用研究，发现了一些潜在的新

靶标和新用途；Ma 等[46]研究发现：基于真实蛋

白结构的蛋白质功能预测模型可以使用由 AF2



 
 

张弘 等 | 蛋白质结构预测模型 AlphaFold2 的应用进展 
 

☏：010-64807509 ：cjb@im.ac.cn 

1415 

预测的结构组成的虚拟训练数据进行训练，甚至

仅使用 AF2 预测的虚拟训练数据训练的模型与

基于真实蛋白质结构的模型的性能相当。Varadi
等[47]建立了一个开放的 AlphaFold 蛋白质结构

数据库-AlphaFold DB，该数据库收录了大量高

精度的蛋白质结构预测模型，为生物学研究提供

了宝贵的资源；Hekkelman 等[48]利用实验测定的

蛋白质结构中的小分子、离子，对 AlphaFold 蛋

白质结构数据库中的蛋白质模型进行了“移植”
补充，建立了 AlphaFill 数据库。该数据库收录

了 995 411 个 AlphaFold 模型的 12 029 789 次“移
植”结果，并提供了相关的验证指标和可视化界

面，丰富了 AlphaFold 数据库中的模型信息，为

研究人员提供了新的蛋白质功能假设的线索。这

些例子表明，AF2 可以为构建大规模的蛋白质结

构数据库提供高质量和高效率的生成和分析方

法，为生物学和医学研究提供宝贵的资源。 
AF2 蛋白质结构数据库的出现还可以将突

变信息与结构数据集融合，释放这些预测数据集

的潜力。例如，Blaabjerg 等[49]创新了一种利用

深度学习表征快速准确预测蛋白质稳定性变化

的模型，称为 RaSP，RaSP 可以对每个残基在不

到 1 s 的时间内实现饱和诱变稳定性预测。RaSP
模型不仅可以接受实验测定的蛋白质结构作为

输入，还可以接受 AF2 预测的结构作为输入，

且预测性能相当，甚至稍有提高。因此，AF2
为 RaSP 模型提供了强大的支持，使其能够实现

大规模的蛋白质稳定性预测；Sun 等[50]提出来一

个专门用于进行零样本自由能变化(ΔΔG)的预

测的自监督图神经网络，称为 Pythia。Pythia 利

用 AlphaFold 数据库中的 2 600 万个预测结构，

计算了所有可能的单点突变，展示了 Pythia 在大

规模突变预测方面的高效性和潜力。Cheng 等[51]

基于 AF2 改进了一个模型，称为 AlphaMissense。
该模型在 AlphaFold 的基础上进行了微调，利用

人类和灵长类的变异频率数据作为弱标签，避免

了使用人工注释的循环。AlphaMissense 可以对

所有可能的单氨基酸突变进行替换，将 89%的

错义变异区分为可能致病或可能良性。这些例子

表明，AF2 生成的高质量的蛋白质结构在预测蛋

白质稳定性变化方面的应用价值，有助于深入剖

析蛋白质的复杂性。 
AF2 是一种基于深度学习的蛋白质结构预

测方法，它在不同领域的应用中展示了其巨大的

应用前景。AF2 不仅可以提供可靠的蛋白质或复

合物的三维结构信息，还可以用于评估和优化已

有的实验结构数据，在寻找蛋白质功能关键空间

结构、从头设计新型或改良型的蛋白质或复合

物、预测和分析蛋白质之间或蛋白质与其他分子

之间的相互作用网络、构建和分析大规模的蛋白

质结构数据库等多方面提供高效的研究工具。

AF2 为蛋白质科学领域带来了新的机遇和挑战，

也为人工智能在科学研究中发挥更大作用提供

了新的范例。 

3  其他蛋白质结构预测的模型 
目前蛋白质结构预测模型是结构生物学与

深度学习交叉领域的研究热点，除了 AlphaFold2
外，有如 RoseTTAFold[52]、ESMFold[53]、Umol (预
测蛋白质-小分子复合物)[54]等数量众多蛋白质

结构预测模型。这些模型基于不同的原理和架

构，具有独特的优势和缺陷，本节将简述几种蛋

白质结构预测的模型。 
3.1  RoseTTAFold 

RoseTTAFold[52]是受 DeepMind 启发基于深

度学习的蛋白质结构预测方法，能够根据蛋白质

的氨基酸序列推断其三维空间结构。它使用了三

轨神经网络，将残基间的距离和方向、序列和原

子坐标联系起来，从而提高了预测的准确性和效

率。它还可以利用多序列比对和共进化信息，增
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强了对蛋白质结构的理解和建模能力，能够快速

预测蛋白质-蛋白质复合物的结构。 
但是，RoseTTAFold 仍然存在一些问题[55]：

(1) 依赖于已知的蛋白质结构数据库和多序列

比对，可能无法有效地处理新颖或稀有的蛋白质

序列；(2) 对于低质量或过长的序列，可能无法

给出可靠的结果；(3) 计算时资源要求仍然较

高，且仍然需要后续验证和筛选最优解。 
3.2  ESMFold 

ESMFold[53,56]是一种基于预训练语言模型

的蛋白质结构预测方法，它可以从单个蛋白质序

列直接生成原子级的三维空间结构，而不需要依

赖多序列比对或外部建模程序。它利用大规模预

训练的蛋白质语言模型 ESM-2 (训练参数达到

150 亿，是目前最大的蛋白质语言模型)[56]来替

代 MSA。ESMFold 的结构预测效果随着语言模

型的规模和对序列的理解程度而提高(与困惑度

呈负相关)。ESMFold 的预测速度比基于 MSA
的方法快一个数量级，可以高效地探索大规模的

蛋白质结构空间。 
ESMFold 仍存在一些问题[56]：(1) ESMFold

的预测准确性与对序列的困惑度呈负相关，即当

语言模型无法理解一条序列时将难以推断出它

的结构；(2) 目前对于多链或复合物等更复杂的

结构预测能力同 AlphaFold2 相比尚有差距，

ESMFold 还需要进一步地改进和优化。 
3.3  Umol 

Umol[54]是一种基于神经网络的蛋白质-配
体结构预测方法，它可以从蛋白质序列信息、结

合位点在序列中的位置和配体的化学图直接生

成原子级的三维空间结构，而不需要任何结构信

息。它也利用 Evoformer 来处理蛋白质和配体的

特征，并在结构模块中预测蛋白质-配体复合物

的构象。Umol 没有对蛋白质和配体的柔性做任

何限制，因此可以预测出完全动态的结构。作者

在 PoseBusters 基准集上评估了 Umol，Umol 和
RoseTTAFold All-Atom (RoseTTAFold 的全原子

版本)[57]是为数不多的不需要已知蛋白质结构作

为输入的方法，Umol (45.3%)在成功率 (配体

RMSD≤2Å) 上 优 于 RoseTTAFold All-Atom 
(42%)，且优于部分需要已知的蛋白质结构作为

输入的蛋白质-配体对接方法。 
但是 Umol 仍存在一些问题[54]：(1) Umol 的

预测准确性与配体的大小和复杂度有关，对于较

大的配体，预测的方向可能不正确；(2) 目前

Umol在PoseBusters基准集的成功率仍然低于需

要已知的蛋白质结构作为输入的蛋白质-配体对

接方法如 AutoDock Vina；(3) 使用的训练数据

集 PDBbind 是从 2019 年的 PDB 中提取的，而

在此之后，PDB 中又提交了许多新的蛋白质-配
体复合物，这表明更高的准确性是可能实现的。 

4  总结与展望 
AlphaFold2 作为基于深度学习的蛋白质结

构预测模型，通过独特的原理和架构，实现了高

准确度的快速蛋白质结果预测，并在生物学和医

学的研究中发挥多方面的作用。但是 AF2 还存

在严苛的算力需求的缺陷，难以开展大规模应

用，并且在某些蛋白的结构预测应用上存在着结

构误差，有待相关技术工作者对其进行改良以满

足更广泛的应用场景。 
目前基于深度学习开发的模型在生物学领

域有着广阔的应用前景，不仅用于预测蛋白质结

构，还为生物学各方面研究提供了工具，例如预

测化合物 -蛋白质相互作用的 D e e p D TA、

DeepCPI、WideDTA[58]。AlphaFold2 具有极强的

可塑性、无穷的潜能及广阔的应用前景，目前基于

AlphaFold2 已开发出多种预测模型以期实现更多

的功能，如上文提到的 AlphaFold-Multimer[32,42-43]、

AF2Complex[44]、ColabFold[40]和 AlphaMissense[51]，
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以及 DeepMind 联合 Isomorphic Labs 团队开发出

可以实现预测蛋白-核酸、蛋白-配体、抗体-抗原

相互作用的最新一代 AlphaFold2：AlphaFold-latest 
(https://storage.googleapis.com/deepmind-media/ 
DeepMind.com/Blog/a-glimpse-of-the-next-genera
tion-of-alphafold/alphafold_latest_oct2023.pdf)。 

在 CASP15 单体结构预测前三名 Yang-server、
UM-TBM 和 PEZYFolding 都 通 过 将 包 括

AlphaFold2 在内的多个预测算法整合到自己的

预测算法中实现算法优化[9]，这表明整合多模型

可能是提升预测准确率的方向。所以，未来

AlphaFold2 的开发方向可以聚焦在优化和改进

的架构，尝试多种模型联合运用，以实现预测能

力的提升和预测功能的多元化，为更加复杂的问

题提供高效的研究手段。 
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