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摘要：定向进化是合成生物学领域的核心底层技术之一。通过在实验室中模拟自然界发生的进化过程，定向进化

利用功能筛选从大量的突变序列文库中不断获得性能提升的蛋白序列，帮助实现野生型蛋白难以实现的功能。近

年来不断发展的机器学习、蛋白语言模型等人工智能 （artificial intelligence， AI） 方法进一步拓展了该技术的使

用场景和工作效率，帮助其在酶、抗体、生物传感器等的改造中取得优异表现。本文总结了传统定向进化在突变

文库构建和功能筛选过程中使用的典型策略，并对近年来开发的高效连续定向进化平台进行介绍，进一步对定向

进化技术存在的序列空间有限、容易陷入局部最优等一系列问题进行探讨。快速迭代的机器学习模型与定向进化

相结合，一方面能够缓解序列空间的探索局限性，另一方面能够从起始序列设计、中间文库优化、功能信息提取

等多个维度对定向进化的实验流程进行完善，帮助实现更加高效的蛋白改造尝试。为明确定向进化结合机器学习

的应用潜力，本文重点展示了机器学习辅助定向进化的代表案例。最后，简要探讨了该领域的潜在挑战和未来发

展方向。
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Abstract: Directed evolution is one of the core enabling technologies in synthetic biology. By recapitulating 

evolutionary processes that occur in nature within the laboratories, directed evolution employs functional screening to 

continually isolate variants with improved performance from large mutant libraries for functions that are difficult to 
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achieve with wild-type proteins. In recent years, rapidly advancing artificial intelligence (AI) approaches—such as 

machine learning and protein language models—have further expanded both the range of applications and the 

operational efficiency of directed evolution, yielding unprecedented achievements in the engineering of enzymes, 

antibodies, biosensors, and more. In this review, we first outline classic strategies and emerging techniques for 

mutagenesis and functional selection in traditional directed evolution, followed by an in-depth examination of various 

continuous directed evolution systems. We highlight common limitations of directed evolution, emphasizing issues 

such as constrained search space and susceptibility to local optima. Combining rapidly iterated AI methods with 

directed evolution offers promising solutions to these challenges. Protein language models, in particular, leverage 

learned patterns from experimental variants alongside fundamental protein properties, providing superior predictive 

accuracy for unexplored mutants and facilitating the extrapolation of sequence-function relationships to broader 

sequence space. AI-based methods enhance directed evolution workflows from multiple perspectives. De novo protein 

design and unsupervised protein language models aid in generating functional starting sequences with targeted 

sequence diversity. Machine learning models trained on experimental data enable the construction of optimized mutant 

libraries tailored for subsequent selection rounds. Additionally, models derived from statistical physics and dynamical 

systems help extract detailed functional information from data acquired across multiple selection rounds. Collectively, 

these machine learning approaches significantly enhance the overall efficiency of directed evolution. To illustrate the 

transformative potential of machine learning-assisted directed evolution, we discuss exemplary cases of protein 

function improvement and modification. Lastly, we briefly address ongoing challenges and future directions in this 

rapidly evolving and promising research area.

Keywords: directed evolution; machine learning; protein engineering; protein language model; synthetic biology
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1 定向进化与蛋白功能改造

定向进化作为实验方法的提出可追溯至 20世

纪 60年代［1］。尽管随后便出现了其在蛋白领域的

应用［2］，但直到易错 PCR 技术的出现［3］，定向进

化技术才开始大量用于蛋白功能的改造与优化。

1991年，Arnold等［4］首先使用定向进化在实验室

条件下提升了枯草杆菌蛋白酶在有机溶剂二甲基

甲酰胺中的酶活性，在多轮筛选后，含有三处突

变的序列变体的活性相比于野生型提升了 38 倍。

如今，定向进化已成为蛋白工程的常用工具，广

泛应用于酶、抗体、转录因子等多类蛋白的改造

及优化任务中［5-12］。

1.1 定向进化方法的优势与一般步骤

相比于其他方法［13-15］，定向进化并不需要提前

预知所优化蛋白的结构信息或功能机制，在可以

进行有效筛选的前提下，该方法能够应用于众多

结构未知或功能机制不清的蛋白质。通过对序列

文库进行多轮迭代进化，定向进化能对起始蛋白

序列附近的序列空间进行高效探索，帮助研究人

员快速定位显著提升功能的关键突变。同时，定

向进化对所需提升的蛋白性质并无特定限制，对

结合强度、催化活性、底物选择性、热稳定性等

各类性质均能进行优化提升，具有较强灵活性与

通用性。传统定向进化流程主要包括突变文库构

建和功能筛选。在从序列库中富集得到功能提升

的序列后，可根据得到的优化序列设计新一轮的

突变文库进一步筛选，经过不断迭代，得到性能

大幅提升的目标蛋白（图1）。

突变文库的产生方法主要分为体外构建和体

内构建两类［16-17］。由Goeddel等开发的易错PCR技

术无疑是当前应用最广泛的体外实验方法之一［3］

（图 1）。低保真 DNA聚合酶能够在 PCR过程中引

入大量点突变，通过调整反应体系的镁离子和锰

离子浓度，延长 PCR的扩增轮数，该方法可实现

单碱基 10-3的突变引入频率；使用诱变核酸类似物

可进一步将突变率提升至10-2到10-1量级［18］。尽管

传统的基于 Taq聚合酶的易错 PCR反应存在AT到

GC间替换以及AT到TA间颠换的偏好性，但这种

突变谱的偏倚可以通过将Taq酶与其他类型的聚合

酶组合使用得到缓解［19］。与易错 PCR相比，定点

饱和突变（site-saturation mutagenesis， SSM）能

够在特定位置引入所有的 19 种氨基酸突变类

型［20-21］，在已知结构信息时，针对特定序列区间构
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图图1　定向进化的一般步骤与相关技术方法 （使用BioRender绘制）

Fig. 1　Schematic workflow for directed evolution and related methodologies (created in BioRener)
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建多位点饱和突变文库可加速筛选进程，更快获

得功能提升的序列变体。DNA重排是另一类广泛

使用的体外突变方法，通过模拟自然界同源重组

过程，该方法可对不同区段有益突变进行快速组

合［22-23］。部分DNA重排方法还能实现不依赖同源

序列的重组过程［24-25］，大大扩充了突变引入和组合

的实现手段。

相比于体外突变，体内突变能够直接在宿主

细胞内完成诱变过程，无需进行额外的分子克隆

和转化操作，在实验流程上更加便捷。早期的体

内突变文库构建主要通过使用诱变剂处理，或利

用具有 DNA 错配修复机制缺陷的菌株实现［26-27］。

但这些方法均会在全基因组层面造成影响，并可

能大幅降低宿主细胞的遗传稳定性。该局限性一

方面会对突变效率带来限制，另一方面还会因非

目标突变而绕过实验设定的筛选压力，影响定向

进化的最终效果。该问题的一种潜在解决方案是

通过正交的增变质粒或增变菌株来实现目标基因

特异性的体内诱导突变。T7噬菌体中的DNA依赖

型RNA聚合酶（T7 RNAP）能够特异性结合T7启

动子并对其下游基因进行转录，通过将 T7 RNAP

和胞嘧啶脱氨酶融合，Moore等［28］有针对性地在

T7启动子下游的目的基因中引入了CG到TA的突

变。与上述基于 T7 RNAP 的技术相似，OrthoRep

通过在宿主细胞内引入酿酒酵母的核外复制系统

来实现正交的诱导突变［29-30］。此外，也有方法基于

CRISPR体系实现靶向诱变［31-32］。比如，EvolvR方

法通过Cas9 nickase定位目的基因，并利用所融合

的易错DNA聚合酶在随后的修复和复制过程中引

入突变［31］。借助不同类型的DNA聚合酶，EvolvR

可实现从 10-7 到 10-3 不等的突变效率。相比之下，

T7-DIVA 技术则结合了上述正交复制体系和

CRISPR体系的优势［33］，一方面通过融合有胞嘧啶

脱氨酶的 T7 RNAP来实现突变产生，另一方面又

利用 dCas9在目标基因下游形成障碍物来终止转录

过程，从而更加精确地指定了突变产生的序列区

间。Yi 等［34］开发的 TADR 系统利用噬菌体蛋白

CisA对目标质粒特定起始序列进行切割，并使用

由Rep解旋酶引导的易错T5 DNA聚合酶在目的基

因引入突变。通过对辅助质粒中的解旋酶和 T5 

DNA聚合酶进行序列优化，该系统可实现目的基

因序列突变频率最高 20万倍的提升，同时还可在

一轮突变筛选中引入多位点复杂突变。除上述列

举的方法外，还有一些方法基于逆转录元件［35］或

基因重组［36］等技术实现了体内的突变文库构建。

相关技术方法的开发和完善是目前定向进化领域

的研究热点之一。

在完成突变文库的构建后，便需要对文库中

的序列进行筛选和检测（图 1）。在文库规模较小

时，核磁共振、色谱、质谱等传统的化学表征便

可直接对突变序列的功能表现进行检测。Arnold

等在对细胞色素 P450 酶的定向进化实验中［37-38］，

通过气相色谱检测的方式对从文库中挑选出的 92

条序列变体进行了环丙烷生成效率的检测，最终

获得了具有优异催化活性和立体选择性的 P450突

变体。需要注意的是，上述案例是在已知文库中

大量序列的功能特点后，从中有针对性地挑选出

了少数序列进行了下游更精细的生化表征。然而，

在大多数定向进化案例中，在没有结构和功能先

验知识的情况下，往往仍要从较大的突变文库中

进行筛选才更有可能得到功能提升的进化序列。

不断发展的测序技术和荧光激活细胞分选（FACS）

技术为突变文库的高通量检测和表征提供了便利

的条件。对于蛋白功能直接与细胞存活相关的案

例［39-40］，可通过一段时间培养后收集细胞直接进行

测序的方式获得功能提升的突变序列。而对于功

能本身不直接与细胞活性挂钩的目标蛋白，则可

通过酵母展示［10，41］、构建荧光或抗性报告系

统［42-43］等方式将其功能转化为荧光强度或细胞数

量等能够进行直接测量的指标，随后结合流式细

胞分选等技术对其功能进行表征，利用高通量测

序对富集到的突变体进行序列鉴定。

1.2 连续定向进化

传统定向进化方法在多轮的进化过程中需要

不断进行新文库的生成和筛选，重复的操作流程

不仅造成更高的时间和人力成本投入，同时还极

大限制了进化实验所能进行的迭代轮数［44-45］。近年

来不断发展的连续定向进化方法旨在将原先需要

大量人工干预才能完成的多轮进化过程转移到实

验体系内自发进行。在体系构建完成后，突变的
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产生和筛选自动发生，长时间、大规模的进化筛

选也因此更具可能。这里我们对部分病毒介导的

连续定向进化体系进行重点介绍，同时我们也将

对其他类型的连续定向进化平台做简单概述。

噬菌体介导的连续定向进化系统PACE是较早

实现连续突变和筛选的实验平台之一［46］［图 2

（a）］。它将 M13丝状噬菌体的感染能力与需要进

化的目标蛋白功能偶联，通过不断稀释替换培养

体系内的宿主细胞实现对拥有高侵染能力的噬菌

体的筛选，进而得到功能提升的蛋白序列。如图 2

（a）所示，噬菌体复制和感染所需的基因均被编码

于筛选质粒 SP中，而其中感染宿主细胞必需的衣

壳蛋白 pⅢ被需要进化的目标蛋白替换，编码 pⅢ
蛋白的基因则被置于辅助质粒AP内并和诱变质粒

MP共同转化至宿主细胞。诱变质粒能够不断促进

SP质粒中的目的基因序列发生突变，当突变的目

标蛋白能够行使其预期功能时，AP质粒中对应的

启动子才可被激活并开启下游 gⅢ基因的表达，帮

助产生具有感染能力的新一代噬菌体。研究者利

用 8天超过 200轮的进化过程，成功得到了能够识

别 T3 启动子以及能够借助 CTP 起始转录的 T7 

RNAP变体［46］。目前，PACE已被运用于多类蛋白

的功能改造和优化任务中，进化得到了拥有全新

特异性的蛋白酶［47-48］、性能更优的 Cas9系统和碱

基编辑器［49-50］、序列简短而高效的降解因子［51］等。

另一项研究工作利用 Sindbis病毒实现了哺乳

动物细胞内的连续定向进化［52］。在这一名为

VEGAS 的实验平台中［图 2（b）］，研究人员将

Sindbis病毒的结构蛋白基因从病毒基因组中去除，

并通过调控质粒（pSSG）将这部分基因转移至宿

主细胞内。目的基因则被插入病毒基因组中

（pTSin），借助该RNA病毒复制过程中的高出错率

不断引入突变。当与病毒基因组共同表达的目的

基因编码蛋白能够正常发挥功能时，宿主细胞内

病毒结构蛋白基因的表达将被激活，从而产生更

多携带该突变目的基因序列的病毒颗粒，实现对

目标蛋白的功能筛选。例如，在对 G 蛋白偶联受

体（G protein-coupled receptor， GPCR）的筛选试

MP AP

gⅢ

MP AP SP

MP AP SP

SP

SP induces pⅢ production

SP fails to induce
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图图2　部分连续定向进化平台原理示意图

［（a）～（d）分别为PACE［46］、VEGAS［52］、REPLACE［42］、OrthoRep系统［29］，图中 X用于表示在目标片段中出现的突变。］

Fig. 2　Illustration of continuous directed evolution platforms

[Panels (a)-(d) correspond to PACE[46], VEGAS[52], REPLACE[42], and OrthoRep[29], respectively. The symbol X denotes mutation events.]
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验中，研究人员将病毒结构蛋白基因置于含有血

清响应元件（serum response element， SRE）的启

动子下游。当目标GPCR蛋白（MRGPRX2）能成

功激活时，该GPCR将激活MAPK通路，并通过该

通路中 ERK蛋白的磷酸化最终促使血清响应因子

（serum response factor， SRF）与 SRE的结合，进而

开启病毒结构蛋白的表达。通过在三天的筛选过程

中将吗啡配体的浓度由1 μmol/L调整至100 nmol/L，

并最后降低至 10 nmol/L，VEGAS系统成功进化得

到了无需配体作用便可持续激活的GPCR变体；从

107量级的 cDNA文库开始，经过不到一周的进化

筛选，获得了多条能有效提高GPCR与Gα蛋白结

合稳定性的纳米抗体。然而，虽然上述方法实现

了哺乳动物细胞内的连续定向进化，但该方法具

有较高的细胞毒性，难以长时间稳定维持；同时

目的基因在筛选过程中容易丢失，造成实验筛选

失败［53］；更重要的是，实验过程中能够产生具有

侵染能力的活病毒，其潜在的生物危害使得相关

实验流程难以在普通实验室开展［54-55］。

另一连续定向进化系统REPLACE成功解决了

上述问题［42］［图 2（c）］。与 VEGAS 中利用完整

Sindbis病毒进行进化筛选不同，REPLACE体系将

病毒结构蛋白全部去除，利用含有目的基因的病

毒RNA在细胞增殖过程中的不断复制对有益突变

进行富集。具体而言，该系统通过在病毒基因组中

引入点突变，并将含有Sindbis病毒RNA依赖型RNA

聚合酶（RNA-dependent RNA polymerase， RdRp）

的 nsP4片段转移至宿主细胞稳定表达，大幅提高

了病毒 RNA 与宿主细胞的兼容性，实现了病毒

RNA的稳定复制。该系统能够通过一周的细胞培

养获得 108量级的病毒RNA拷贝，为长时间、大规

模的序列筛选创造了有利条件。相比于依赖大量

nsP4自身的低保真转录过程引入突变，REPLACE

系统将宿主细胞内稳定表达的nsP4片段控制在较低

水平，通过加入不同浓度针对nsP4的诱变剂来人为

调控目的基因中突变的引入速度。相比于nsP4自身

的突变谱，诱变剂莫诺拉韦（Molnupiravir）影响

下的突变谱在不同替换类型上更加平衡。同时，

由于该系统无需在宿主细胞中引入病毒结构蛋

白，RNA拷贝数量的维持和扩增可在不进行完整

病毒组装的情况下在宿主细胞内发生，大大降低

了潜在的生物危害。REPLACE 系统在多个进化

案例中均取得了突出效果：从初始序列出发，经

过两周的细胞培养与两轮细胞分选，成功将

EGFP 与 StayGold 两种绿色荧光蛋白的发射光谱

显著蓝移；经过 7 天的连续进化筛选，获得了针

对不同 MEK1 抑制剂具有高度耐受性的多种

MEK1突变体；以原始 PadR转录因子为起点，经

三周进化，实现了其转录调控动态范围的大幅

提升。

在病毒介导的连续定向进化平台之外，正交

复制系统介导的实验体系也同样备受关注。其中，

OrthoRep 平台通过酿酒酵母的核外复制系统来实

现不影响宿主基因组的目的基因突变诱导［29］［图 2

（d）］。该系统使用 TP-DNAP1 质粒编码正交型易

错DNA聚合酶，此聚合酶能够在含有目的基因的

线性化质粒 p1内高效引入突变。研究者利用该系

统对疟原虫二氢叶酸还原酶（PfDHFR）的耐药机

制进行探究，在90组独立定向进化实验中，不仅得

到了多条常见的耐药性产生路径，还发现了少数摆

脱上位效应约束的新突变类型［29］。将OrthoRep与酵

母展示技术相结合，Wellner等［56］搭建了AHEAD系

统（autonomous hypermutation yeast surface display）

对SARS-CoV-2抗体进行进化筛选。研究人员成功

获得与病毒RBD区域结合能力大幅提高的多条纳

米抗体序列，部分抗体实现了 925倍的中和活性提

升。Rix等通过定向进化进一步将OrthoRep系统的

单碱基替换率提升至 1.7 × 10-4 量级［57］，在 3个月

的进化筛选后，该平台能够产生上千条序列差异

超过 60个氨基酸的蛋白突变体，其序列间差异性

已超出小鼠与人类同源基因序列差异的中位值。

此 外 ， 还 有 一 系 列 连 续 定 向 进 化 平 台 通 过

CRISPR 介导等方式实现突变的连续产生和筛

选［31，39，58-59］。这些连续定向进化平台不仅使蛋白

功能优化更加高效，其在长时间进化过程中积累

的大量突变信息也将帮助我们理解蛋白序列与功

能的映射规律，启发我们更好地对蛋白功能进行

改造与设计。

1.3 定向进化方法的局限性

尽管经过良好设计的定向进化实验能够产生

622



第 6 卷 www.synbioj.com

功能提升的蛋白突变体，但实验中筛选检测的突

变序列数量相比于整个蛋白序列空间仍只是冰山

一角。对于一个含有 300个氨基酸的典型蛋白质，

其双突变的组合数约为 1600万，而其三突变组合

数更是达到 300亿的量级。虽然当前的检测手段已

在通量上得到明显提升，但高阶突变的全覆盖检

测仍远远超出了当前技术的适用范畴。与此同时，

上位效应等因素的存在进一步限制了定向进化实

验所能探索的序列范围：对于存在较强上位效应

的位点组合，定向进化的演化路径大概率会停止

于序列空间的局部最优位置，而很难到达全局最

优点［60-61］。上位效应还会导致不同类型的有利突变

在序列空间中被大幅度分隔开来［62］，而在定向进

化的实验过程中，突变的引入往往只能以单个碱

基替换的方式依次进行，在有限的进化轮数内，

单次实验所能探索到的有效极值点数量也因此十

分有限。另外，对于大部分高通量检测方法，蛋

白功能的强弱常常需要转化为序列丰度、荧光强

度等间接测量指标，尽管良好的实验设计能够保

证二者间较强的相关性，但额外的转换过程不可

避免地引入了更多的测量噪声，使得对于突变体

功能的评估需要更加谨慎。

2 机器学习助力探索更大序列空间

定向进化技术的一大局限在于实验历经的突

变类型十分有限。在有限的文库规模和检测通量

下，研究人员不得不在覆盖序列的深度或广度上

做出取舍，这便不可避免地使诸多潜在的强功能

突变体无法被进化过程所富集。

近年来快速发展的机器学习等人工智能技术

有力推动了不同科学领域的进步，通过对已有数

据进行分析学习，该类方法能够提取数据中存在

的特征与规律，并将这些“知识”运用于模型未

曾接触过的新样本中，对其性质进行推理和判断。

人工智能模型的工作原理正好适应了定向进化技

术扩展序列搜索空间的需求。理论上说，模型在

利用实验数据进行训练后，有望对任意类型的突

变组合进行功能预测，进而摆脱定向进化实验的

技术局限，填补定向进化实验中未曾探索到的序

列区域存在的空白。Fox等［63-64］较早使用统计学习

方法对定向进化数据进行分析，借助其表征蛋白

序列-功能对应关系的线性模型ProSAR，研究人员

在使用多轮实验数据对模型参数进行回归拟合后，

成功得到了氰化反应产率提升近 4000倍的卤醇脱

卤酶［64］。在其优化过程中，ProSAR利用 60000条

实验突变提取信息，从 30个突变位点约 109量级的

潜在突变组合中筛选得到了最终的优化突变体，

极大拓展了实验方法的探索空间。在另一项研究

中［65］，Romero等使用 242条嵌合型细胞色素 P450

酶突变体的热稳定性信息对一高斯过程模型进行

训练，该模型不仅能够对新序列的热稳定性进行

较为准确的估计，在结合额外的突变体功能数据

后，还能对新序列的活性信息进行简单评估。

传统机器学习方法虽然能在相对简单的预测

任务中拥有不错表现，但其泛化能力往往只限于

对训练集中出现的已有突变类型进行简单组合，

无法获取更为普适的位点突变倾向性或更为复杂

的突变关联信息［66］。由于这类模型需要依赖于先

验实验结果，因而难以用来指导完整的进化过程。

近年来不断发展的蛋白语言模型（protein language 

models， PLM）为这一难点的突破带来了新的契

机。计算机领域的大语言模型借助大量文本数据

进行训练，在对庞大数据集分析处理后，这类模

型能够一定程度掌握自然语言中词汇和句子的组

合模式与搭配规律，从而在此基础上完成文本翻

译、语义理解、会话生成等复杂任务。与自然语

言类似，不同蛋白质均由其序列中的一个个氨基

酸构成。如果将各类蛋白比作一个个句子，那么

蛋白序列中的氨基酸就是组成句子的单词。采用

与自然语言处理类似的方式，通过大量的蛋白序

列对模型进行训练，便可以获得针对蛋白质的语

言模型［67］。当前不同公共数据库中已有海量的蛋

白序列信息（UniProt， NCBI， GenBank等），通

过对这些数据进行分析学习，蛋白语言模型或许

能够像自然语言模型一样，提取得到蛋白序列的

构成规律，并将这些知识用于更精确的功能预测

和序列设计任务中［68］。

目前为止，已有一系列不同类型的蛋白语言

模型被提出，对不同PLM的简要汇总参见表1。

UniRep 作为较早出现的蛋白语言模型之

一［71，92］，通过在 UniRef50 数据集［93］的 2400 万蛋
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白序列上进行训练，能够输出有效反映序列二级

结构、残基物化性质、序列物种来源等信息的蛋

白编码。该模型采用 LSTM 架构［94］，在无需额外

数据输入的情况下便可对天然或人造蛋白序列的

稳定性进行直接预测；在使用少量荧光蛋白的亮

度信息进行微调后，UniRep还可对与训练集差异

较大的突变序列的荧光强度进行较为准确的预估。

当前最为流行的ESM系列模型在泛化能力上显著

提升［75-77，81，85，95］，其中ESM-1v使用 9800万蛋白序

列对其 transformer 架构中的 6.5 亿参数进行训练，

在突变体的无监督功能预测上超出先前模型的表

现［76］。在使用目标蛋白的少量同源序列对模型进

行微调后，其表现还可进一步优化。ESM-2 通过

不同参数量模型的比较表明了参数量上升能够给

模型性能带来持续的增强［81］。使用 150 亿参数的

ESM-2 模型得到的序列编码进行蛋白结构预测，

ESMFold 可得到原子级精度的高质量蛋白结构，

其准确性比肩相同时期最优的结构预测模型

AlphaFold2［96］，而所需的计算时间却比AlphaFold2

减少了近一个数量级。与此同时，ESM-2 在突变

体功能预测的表现上也展现出相比先前模型的明

显进步［97］。最新推出的 ESM3 模型则在序列信息

之外考虑蛋白结构和功能注释等其他模态信息能

够对模型编码带来的帮助［85］，通过使用 30亿蛋白

序列、2亿蛋白结构、5亿蛋白功能注释信息进行

模型训练，ESM3获得了泛化能力的大幅提升。该

模型在 GFP序列重新设计任务中，成功产生了与

天然 GFP 序列相似度仅有 58% 的全新突变序列，

表表1　　蛋白质语言模型汇总

Table 1　　Summary for protein language models

蛋白质语言模型

Protein language model

ProtVec[69]

SeqVec[70]

UniRep[71]

TAPE (Transformer)[72]

ProGen[73-74]

ESM-1b[75]

ESM-1v[76]

MSA Transformer[77]

ProteinBERT[78]

ProtGPT2[79]

ProtT5 (ProtTrans)[80]

ESM-2[81]

ProGen2[82]

Ankh[83]

PoET[84]

ESM3[85]

CARP[86]

ProLLaMA[87]

xTrimoPGLM[88]

Prot42[89]

T5ProtChem[90]

LC-PLM[91]

年份

Year

2015

2019

2019

2019

2020

2021

2021

2021

2022

2022

2022

2023

2023

2023

2023

2024

2024

2024

2024

2025

2025

2025

参数量

Parameters

—

93M

18M

38M

1.2B

650M

650M

100M

16M

738M

3B(XL)/11B(XXL)

8M～15B

151M～6.4B

450M(base);1.15B(large)

604M

1.4B～98B

600k～640M

7B

1B～100B

500M(base);1.1B(large)

102M

1.4B

训练数据规模

Training data size

Swiss-Prot 0.55M sequences

UniRef50 33M sequences

UniRef50 24M sequences

Pfam 31M protein domains seqeunces

280M sequences from 5 sources

UniRef50 27.1M sequence

UniRef90 98M sequence

26M multiple sequence alignments

UniRef90 106M sequences

UniRef50 45M sequences

BFD + UniRef50 2.3B sequences

UniRef50 60M sequences

UniRef90+BFD30 1B sequences

UniRef50 45M sequences

UniRef50 29M sets of homologous sequence

3.15B protein sequences, 236M protein structures, and 539M 

proteins’ function annotations

UniRef50 42M sequences

UniRef50 48M sequences

UniRef90 + ColabFoldDB 939M protein sequences

UniRef50 57M sequences

UniRef50 52M protein sequences and PubChem 97M SMILES 

sequences

UniRef50 63M sequences

架构

Architecture

Word2Vec

BiLSTM

mLSTM

Encoder-only

Decoder-only

Encoder-only

Encoder-only

Axial 

Transformer

Encoder-only

Decoder-only

Encoder-

Decoder

Encoder-only

Decoder-only

Encoder-

Decoder

Decoder-only

Encoder-only

CNN

Decoder-only

Transformer

Decoder-only

Encoder-

Decoder

BiMamba
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而这样的序列差异性在自然界中需要 5亿年的进化

积累才能产生。此外，其他一些 PLM也展现出了

较为突出的模型性能［79，82-83，86］。其中，Ankh模型

通过对预训练数据集构成、训练过程、模型结构

等进行优化，在参数量较小、运算资源消耗较少

的前提下，同样实现了优异的模型泛化能力，在

不同下游预测任务中均达到当时的最优水平［83］。

人工智能技术尤其是蛋白语言模型的发展为

定向进化方法探索更大序列空间创造了有利条件。

借助模型的泛化能力，定向进化实验能够进一步

提升筛选效率，定位序列类型更加丰富的功能

蛋白。

3 基于AI的实验流程优化

基于前述分析，我们看到蛋白语言模型在扩

展定向进化序列搜索空间方面的巨大潜力。然而，

AI技术对定向进化的赋能作用远不止于此——它

正在从实验流程的每一个环节入手，系统性地提

升定向进化的效率和成功率。下面我们将从起始

序列优化、中间文库设计和功能信息提取三个方

面，详细阐述AI方法如何对定向进化实验流程进

行全方位的改进。

3.1 起始序列的优化选取

尽管定向进化实验在初始筛选阶段的选择压

一般相对较小，但为使初始序列能够在体系中扩

繁并积累更多突变，实验的进化起点必须具有一

定的功能活性。对于蛋白功能的优化，野生型序

列常常已满足要求，可作为进化起点直接使用；

但对于蛋白功能的改造，诸如换用不同反应底物、

识别新型酶切位点、适应不同反应环境条件等需

求，野生型序列本身通常不具备相应功能。传统

的理性设计或突变筛选依赖于较多的先验知识和

额外的实验检测［38，48，98］，人工智能技术则为我们

提供了起始序列选取的其他途径。

近年来，功能蛋白的从头设计备受人们关注，

比如，Glögl等［99］设计出能够高亲和力结合肿瘤坏

死因子受体 TNFR1 的拮抗剂和激动剂，Torres

等［100］构建了可以有效中和蛇毒 3FTx的新型蛋白，

Yeh等［101］设计了能够选择性催化人造荧光素DTZ

和 h-CTZ 发光的荧光素酶等。从头设计方法目前

正应用于越来越多的蛋白类型，这无疑为起始序

列选取提供了更多选择。在 Kipnis 等［102］的研究

中，他们通过计算方法从头设计出一种以β桶作为

结构骨架的逆醇醛缩合反应催化酶。从设计序列

出发进行定向进化后，他们得到的人造酶 RAβb-

16.2 最终展现出反应活性和手性选择性的大幅提

升。除此之外，借助蛋白语言模型对功能的无监

督评估，模型预筛得到的高潜力突变体也能为起

始序列选取提供参考。在 Ding等提出的 MODIFY

算法中［103］，借助多个模型的综合打分以及基于结

构的序列过滤，具有较强功能的突变序列能够被

有效识别并被加入备选序列文库。另外，为探索

更大序列空间，还可通过计算方法在起始序列中

引入不同程度的序列差异。在 Fram 等的工作

中［104］，他们通过同源序列比对的方法生成了相应

的最大熵模型，使用该模型进行不同步数的采样，

即可获得与原始序列具有指定序列相似性水平的

突变体。与此类似，前述Modify算法也可通过调

节预期功能强度和序列多样性间的权重配比，生

成更具差异性的起始序列文库［103］。

3.2 中间文库设计的优化

对于非连续定向进化实验，在后续多轮的筛

选过程中仍需要对每轮用于检测的突变文库进行

重新设计与合成。在检测通量有限的条件下，结

合已经获得的序列功能信息对后续筛选文库进行

合理设计可以帮助提升筛选效率，获得更多功能

更强的突变序列。

在一项计算模拟中［105］，研究人员使用GB1蛋

白 4个位点的深度突变扫描数据［106］对三种不同的

文库生成方案进行了比较。前两种方案均通过对

所测实验数据中的单位点最优突变进行不同方式

的组合来获得下一轮筛选的序列文库；第三种方

案则通过使用相同数量的数据对一简单的神经网

络进行训练，依据模型对所有可能序列进行打分，

挑选出其中打分最高的序列组成后续筛选文库。

经过 600次的重复模拟，前两种传统的文库构建方

案分别在 4.0%和 4.9%的试验中找到了全局最优序
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列，而使用简单机器学习模型的方案找到最优序

列的概率提升至 8.2%。与此同时，为找到相近功

能强度的序列变体，计算方法所需的测试数据量

相比传统方案可减少约30%。

在另一项计算模拟工作中［107］，研究人员通过

使用四个不同蛋白语言模型对突变序列进行无监

督打分，采用基于打分排序和序列聚类采样的文

库构建方法，在总共四轮、每轮仅对 12个突变体

进行检测的进化筛选过程后，成功找到了诸多实

际功能强度位居前 5%的序列突变体。Yang等的工

作采用主动学习的策略［108］，在序列文库构建时对

模型置信度较低的区域进行额外采样，这一方法

实现了序列优化效果近8倍的提升。在Zhou等的工

作中［109］，他们提出基于检索增强和排序学习的小

样本模型训练框架 FSFP，在使用少量实验数据的

条件下，便可获得模型预测精度的显著提高。他们

将该方法运用于 Phi29 DNA 聚合酶的热稳定性研

究，实现了高打分序列 25%的阳性率提升。此外，

在Wittmann等的工作中［110］，研究人员进一步对不

同模型、不同采样方法在前述GB1数据内得到的筛

选结果进行了更全面的比较。他们发现在序列文库

内减少零功能或弱功能突变序列能够显著提升实验

的整体表现，优化后的进化筛选流程能够在2000次

模拟中以99.70%的概率找到全局最优点。

以上案例展现出基于AI方法的中间文库设计

对提升定向进化实验效率带来的巨大帮助。

3.3 提升功能信息提取准确性

在许多定向进化实验中，突变体的功能强弱

往往被默认为是筛选后该序列对应的测量指标高

低（对于大多数高通量检测手段，最终的测量指

标常常是突变体的序列丰度）［29，46，50，111-112］。然而，

序列丰度本身会受到筛选前文库中不同序列数量

差异的影响，对于连续定向进化，特定突变体最

终的拷贝数量还与其在进化过程中出现的时间早

晚有关。虽然终末时间点的序列丰度能够定性反

映突变体的功能情况，但这种描述方法在定量层

面并不准确。也有许多研究将筛选前后特定突变序列

的相对富集程度作为其功能强弱的指征［60，106，113–115］，

尽管通过这一方法获得的结果通常与对突变体功能直

接进行生化表征的实际测量值存在较高相关性［60，114］，

但其准确性仍有很大提升空间。

Fernandez 等［116］使用 Potts 模型对多轮筛选过

程中的测序丰度数据进行拟合，通过突变体对应的

能量高低对其功能强弱进行描述。该方法能够结合

多轮筛选的序列丰度信息对突变体功能进行更加准

确的提取，在对数据中的噪声鲁棒性更强的同时，

还能对蛋白内存在的上位效应进行简单预测。Sesta

等［117］进一步考虑突变产生的详细动力学过程，并

从多轮采样结果整体出发对模型进行拟合，在测试

数据集上实现了对突变体功能更准确的评估。此外，

在 Shen 等的工作中［118］，通过构建机器学习模型

Evoracle，他们成功从常规短读长测序结果中提取

得到了精度较高的完整突变体的功能打分。

3.4 小结

AI方法的应用能够对定向进化实验流程的不

同阶段进行优化。一方面，它能在有限的实验通

量下实现更加高效的进化筛选，在获得功能提升

更为显著的突变体的同时，兼顾筛选文库中的序

列差异性，获得不同类型的改造序列；另一方面，

它能在检测精度有限的条件下从实验数据中提取

得到更加准确的功能信息，帮助我们更好地把握

蛋白序列与功能间的对应关系，为进一步的序列

改造和优化提供便利。随着相关研究的不断深入，

不依赖于湿实验的虚拟定向进化正逐渐成为可

能［119-120］。但由于当前模型在完全不依赖实验数据

条件下对复杂突变组合的功能推理能力仍比较有

限［57］，因而其在准确性上仍有很大的提升空间。

此外，虚拟定向进化还面临诸多技术挑战：首先，

高质量功能表征数据的标注成本较高，限制了训

练数据的规模和多样性；其次，现有深度学习模

型的“黑盒”特性使得预测结果缺乏生物学可解

释性，难以为实验设计提供机理指导；最后，不

同蛋白家族间的功能预测模型通用性不足，需要

针对特定目标进行重新训练。

4 AI辅助定向进化的实际应用

机器学习辅助定性进化（machine learning-
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assisted directed evolution， MLDE）能够有效结合

定向进化和人工智能算法各自的优势，对目标蛋

白进行更加高效的功能提升或改造［图 3（a）］。这

一方法已被运用于各类蛋白的优化任务中，取得

了诸多重要成果。

在酶的优化方面，Wu等［105］利用两轮的定向

进化对Rma-NOD酶催化一新型卡宾插入反应过程

中产物对映异构体的选择性进行了提升。在使用

Rma-NOD 中 7 个突变位点的 124 个突变体对模型

进行训练后，经过两轮的进化筛选，他们分别得

到了对 S型对映体选择性达 93%以及对R型对映体

选择性达 79% 的突变序列。在 Jiang 等的研究

中［121］，通过使用PLM与随机森林预测层构成的机

器学习模型 EVOLVEpro，他们在六轮进化后得到

了比野生型 T7 RNAP 翻译活性高出约 57 倍的 T7 

RNAP 变体（epT7）［图 3（b）］；在九轮进化后得

到了活性上升至筛选前 2.6倍的Bxb1整合酶变体。

Yang等［108］采用主动学习的策略使模型在文库生成

过程中主动选取小批次之前未曾涉及的突变类型，

在对五个活性位点的两轮进化实验后，他们将一

非天然环丙烷化反应的产率从原先的 12% 提升至

93%。Landwehr等［122］借助无细胞筛选平台收集了

酰胺合成酶McbA的 1216个单突变体的功能信息，

并对其增强岭回归模型进行训练。在四轮的进化

筛选后，他们成功得到了催化活性提升 42 倍的

McbA突变体。Jiang等开发了温度感知蛋白质语言

模型 PRIME［123］，并将其运用于多种酶的 AI 辅助

定向进化，充分展现了蛋白质语言模型在相关优

化任务中的普适性。该模型通过较少的实验轮数

和较低的实验通量，即可实现多个突变位点的有

效组合，进化效率显著优于传统方法。

针对抗体的优化方面，Hie等［124］在不考虑任

何关于抗体或抗原结构信息的情况下，通过使用

ESM1b和ESM-1v中多个模型的组合［75-76］，对甲型

流感病毒、埃博拉病毒、SARS-CoV-2病毒对应的

7种不同抗体进行了序列优化。经过两轮的进化筛

选，他们通过对 20个或更少的突变体进行测试获

得的数据，得到了亲和力提升 7～160倍不等的新

抗体序列。其中部分突变体在热稳定性和中和活

性上也表现出明显的提升。在 Shanker 等的研究

中［125］，他们借助ESM-IF1模型在突变筛选过程中

综合考虑抗体的结构信息［95］。在尽可能维持原先

蛋白结构的情况下，研究人员在序列中优先引入

更加符合天然蛋白序列特点的突变类型。在对

SARS-CoV-2的两种不同抗体 LY-CoV1404和 SA58

进行两轮进化筛选后，优化抗体能够对原先逃逸

的病毒突变株系 BQ.1.1和 XBB.1.5分别产生 25倍

的中和活性提升［图 3（c）］和 37倍的亲和力提升

［图 3（d）］。尽管只对 30个左右的突变抗体序列进

行了筛选，但其中绝大部分的序列都展现出一定

的活性提升。在考虑抗原抗体复合物整体的结构

信息后，模型对突变体功能的预测准确性还可进

一步上升。

对于其他类型蛋白的优化，Bedbrook等［126］使

用 163个视紫红质（ChR）突变体的已知功能信息

首先对一高斯过程分类模型进行训练，用于对突

变体功能有无进行判定。随后，他们选用这些数

据中有详细功能表征的突变体分别对三个高斯过

程回归模型进行训练，用于对突变体的光电流强

度、波长敏感性和失活速率进行预测。利用这些

模型，他们对 120 000条突变序列进行活性和响应

性质的两轮筛选，对得到的 28个高打分序列进行

试验测试，并最终得到了多个对不同波长光刺激

具有高敏感性，且在光电流强度上有明显提升的

ChR突变体。在Ma等的工作中［59］，通过使用定向

进化不同阶段富集得到的 82个突变体序列对模型

EvoAI进行训练，研究人员成功从复杂的高阶突变

序列文库中筛选得到抑制效果提升 10～38 倍的

AmeR转录因子突变体［图 3（e）］；与此同时，若

仅使用低阶突变的深度突变扫描数据（DMS）对

模型进行训练，得到的筛选序列在抑制效果上则

明显减弱。此外，前述的EVOLVEpro模型同样被

用于先导编辑器等多个其他蛋白的功能优化任务

中［121］，还有其他一些工作使用 MLDE 对荧光蛋

白、5-羟色胺传感器等蛋白进行改造［127-128］，也取

得了不错的效果。

AI辅助定向进化可针对酶、抗体、转录因子、

生物传感器等诸多蛋白类型灵活部署。通过将机

器学习与定向进化方法各自的优势相融合，这一

技术路线能够大幅提升传统实验的筛选效率，赋

能各类目标蛋白的改造与优化。在进行AI模型选

择时，同类型模型中参数量较大的蛋白语言模型
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图图3　机器学习辅助定向进化（MLDE）的一般流程和案例展示

（a）MLDE的一般流程；（b）～（e）MLDE在酶［121］、抗体［125］和转录因子［59］优化改造中的应用。（e）中分别展示了根据DMS和EvoAI

方法得到的打分前十的AmeR突变体的抑制倍数提升情况

Fig. 3　Workflow for machine learning-assisted directed evolution (MLDE) and case studies

(a)MLDE workflow; (b)-(e) Applications of MLDE to the optimization of enzymes[121], antibodies[125], and transcription factors[59]. Panel 

(e) corresponds to fold-increase in inhibitory activity for the top-10 AmeR mutants, as ranked by models trained on DMS data or by EvoAI.
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在性能上通常会有更良好的表现。需要注意的是，

随着参数量的上升，模型训练和预测所需消耗的

计算资源和时间也会大幅增加［81，129］。与此同时，

在模型规模达到一定量级后，参数数量的进一步

提升对模型预测精度的改善往往有限。以 ESM-2

为例［81］，在模型参数从 8M 增加到 650M 的过程

中，其在突变体功能评估、结构预测等下游任务中

的表现均获得了显著提升（如在 CASP14 中提升

0.14，在CAMEO中提升0.22）；但当参数数量进一

步增加至15B时，模型获得的性能提升相比之下变

得较为微弱（在 CASP14中提升 0.04，在 CAMEO

中提升0.02）。类似现象在ProtT5、ProGen2等模型

的部分评估中也有出现。因而在选用蛋白语言模

型时，在优先使用效率更高的新架构模型的同时，

可根据计算资源状况对模型参数量进行灵活选取。

另外，模型的选择还要与研究者本身关注的问题

和所能采集的数据规模相结合。如果希望通过少

量实验测量较快获得功能提升的优化序列 ，

EVOLVEpro［122］等小样本模型便提供了不错的参

考；如果希望通过相对较多的数据对目标蛋白的

序列-功能关系进行更加精细的预测，寻找功能提

升倍数更强的突变类型，则基于 ECNet［130］、

SESNet［131］等模型进行训练和突变体筛选或将更加

有效。

5 总结与展望

定向进化目前已成为蛋白工程的常用工具，

通过对自然进化过程的实验室模拟，它能在无需

过多先验知识的情况下对蛋白功能进行高效的提

升。虽然已历经多年的发展，新技术的涌现仍不

断完善着这一经典的实验技术。其中，高通量检

测和连续定向进化系统的进步正持续为这一传统

实验技术注入新的活力。针对定向进化技术存在

的固有缺陷，当前飞速发展的人工智能方法能够

有效应对这些不足。以机器学习为代表的计算工

具一方面能够拓展定向进化实验中有限的序列采

样空间；另一方面又能从起始序列设计、中间文

库生成、功能信息提取等多个方面对定向进化的

实验流程进行改进。定向进化与人工智能方法的

结合已在各个类型蛋白的改造与优化任务中发挥

重要作用，产生了许多兼具基础研究和应用生产

价值的重要成果。

日益完善的连续定向进化技术为蛋白功能改

造提供了更多选择，通过灵活控制筛选条件，研

究者能够在持续的实验进化中更方便地获得先前

蛋白并不具备的新功能。之前的研究已通过该实

验方案在蛋白酶特异性底物替换［48］、抗体新靶标

结合能力提升［56］、碱基编辑器的编辑谱拓宽［50］等

诸多情境中实现了蛋白功能的改造。在此基础上，

AI方法与实验方法的深度融合，可以通过高潜力

的初始序列选取、自动化的筛选压力控制、更精

准的突变数据分析等环节，将 0→1的功能改造和

1→100的功能提升在同一框架下完成，更快更高

效地实现目标功能的提升与强化。

定向进化结合人工智能方法的蛋白优化流程

目前仍处在快速的发展迭代阶段，在实验和模型

层面均需要更多的探索与尝试。随着检测技术的

进步，高通量的功能表征数据正快速积累，但相

应的分析方法仍相对匮乏。目前大部分 MLDE 方

法均从“小样本”的前提出发，尽可能通过少量

的数据检测达到更好的蛋白优化效果。尽管这些

方法能够从几百甚至几十个的少量数据点中找到

序列优化较为高效的路径，但却无法对高通量数

据中蕴含的复杂信息进行有效提取。对于蛋白中

存在的部分高阶突变组合和复杂上位效应，仅通

过当前的无监督模型或少量的数据点训练仍无法

对其性质进行准确的评估［60，66，132］。同时，不断普

及的连续定向进化技术在数据的分析处理上仍缺

少有效工具。已有研究表明，当前蛋白语言模型

的泛化能力尚不足以对实验中的复杂突变体功能

进行无监督预测［57］。也有少部分工作尝试对连续

定向进化中的信息进行压缩提取［59］，但其在处理

方法上仍采用类似先前小样本中的训练思路，并

未能对实验产生的众多功能序列进行有效利用。

大量相关数据中蕴藏的宝贵信息仍待进一步挖掘。

在实验技术方面，当前定向进化的功能筛选仍时

常依赖于针对特定案例的报告系统设计。对于一

些功能特殊的蛋白，仍无法有效地对其功能进行

高通量检测，探索构建普适性的报告系统对于实

验方法在更多场景中的应用无疑具有重要意义。

尽管我们反复强调人工智能方法对定向进化
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短板的弥补，但与此同时，这种帮助的关系其实

也是相互的。正如蛋白语言模型诞生之初同样依

赖于大量的蛋白序列数据一样，通过定向进化不

断积累的大量功能表征结果为我们理解序列-功能

的准确映射关系提供了数据上的支持。随着近年

来自动化实验技术在定向进化领域的引入［133］以及

高通量连续定向进化平台的不断完善和普及，我

们相信，公共数据库中不同蛋白突变体的功能表

征数据会在未来以更快速度增长。这些数据的积

累或将成为打破当前功能预测模型局限性的关键，

帮助模型实现无监督预测能力的持续提升。与此

同时，在数据积累之外，我们同样需要在算法和

方法学层面寻求突破：①发展基于物理化学原理

的半监督学习方法，减少对大规模标注数据的依

赖［134-135］；②构建具有更强可解释性的机器学习模

型，提供突变位点重要性评分和预测依据［136］；

③建立跨蛋白家族的迁移学习框架，提高模型在

不同蛋白系统中的泛化能力［137］。通过数据积累与

方法学创新的协同发展，真正意义上高精度的

“虚拟定向进化”将成为可能。AI与定向进化方法

的有机融合，将开启蛋白功能改造与优化的新

时代。
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