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摘要：合成生物学是按照一定的规律综合已有的信息设计和构建全新的生物元件、装置和系统，或者重新设计已

有的天然生物系统。合成生物学的核心在于设计、改造、重建或制造生物元件、生物反应系统、代谢途径与过

程，乃至创造具有生命活动能力的细胞和生物个体，为解决人类发展在环境、资源、能源等方面面临的若干重大

挑战提供新技术方案。毫无疑问，从 DNA 重组到基因电路设计，合成生物学的发展为众多领域带来全新的解决

方案，优良的催化与调控元件是设计高效、鲁棒的系统的基础。然而，合成生物学的元件通常是天然的生物大分

子，其固有的复杂性限制了对其工程化改造，导致合成生物技术的潜力未能得到充分发掘。随着人工智能

（artificial intelligence，AI） 与计算生物学的兴起和发展，有望助力该技术更好地发挥其价值。本文主要介绍了基

于 AI 与计算生物学的不同类型的元件设计，聚焦催化元件、调控元件、传感元件三类元件的设计和前沿进展以

及生物元件改造在合成生物学研究领域中的应用方面的研究进展。
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Abstract: The primary objective of synthetic biology is to conceptualize, engineer, and construct novel biological 

components, devices, and systems based on established principles and extant information or to reconfigure existing 

natural biological systems. The core concept of synthetic biology encompasses the design, modification, reconstruction, 
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or fabrication of biological components, reaction systems, metabolic pathways and processes, and even the creation of 

cells and organisms with functions or living characteristics. This burgeoning field offers innovative technologies to 

address challenges with sustainable development in environment, resource, energy, and so on. Undeniably, synthetic 

biology has yielded significant progress in numerous fields, ranging from DNA recombination to gene circuit design, 

yet its full potential remains insufficiently explored, but the emergence and application of artificial intelligence (AI) 

definitely can facilitate the development of synthetic biology for more applications. From a synthetic biology 

perspective, essence for life is rooted in digitalization and designability. This article reviews current advances in 

computational biology, particularly AI for synthetic biology to be more efficient and effective, focusing on the 

development of biocatalysts, regulators, and sensors. De novo enzyme design has been successfully implemented by 

using Rosetta software, as AI exhibiting significant potential for generating innovative structures and protein sequences 

with diverse functions. Also, the reprogramming of natural enzymes for specific purposes is crucial for synthetic 

biology applications. By employing various force fields and sampling techniques, promiscuity and thermal stability can 

be modified to accommodate specific requirements rather than those with natural hosts. AI can be integrated into the 

life-cycle of synthetic biology through an active learning paradigm, which enables alterations in enzyme specificity, 

and demonstrates potential for accurately and rapidly predicting mutation effects, surpassing force-field-based methods. 

The rapidly decreasing cost of sequencing has facilitated the characterization of cis-regulators, primarily DNA and 

RNA, with high-throughput. Concurrently, more trans-regulators have been identified in sequenced genomes. The 

expanding wealth in big data serves as a driving force for AI. AI models have successfully predicted the strength of 

promoters, ribosome binding sites (RBSs), and enhancers, and generated artificial protomers and RBSs. Recent 

progress in RNA structure prediction is expected to aid the design of RNA elements. Sensors, vital for genetic circuits 

and other applications such as toxin detection, typically involve interactions among various molecules, including 

nucleic acids, proteins, small organic molecules, and metal ions. Consequently, sensor design necessitates the 

integration of diverse computational biology tools to balance accuracy and computational cost. As the pool of data 

keeps growing, we anticipate that AI will be increasingly applied to the design of more bio-parts.

Keywords: artificial intelligence; synthetic biology; computational biology; protein design; biological sequences

合成生物学是利用工程学原理和技术来设计、

构建和优化新的生物系统，从而实现具有特定功

能和性能的人工生物体系。在合成生物学中，人

工智能（artificial intelligence， AI）与计算生物学

（computational biology）是两个重要的研究领域，

它们可以为合成生物学提供强大的分析工具和模

拟方法。下面是针对这些研究领域在合成生物学

中的应用进行的系统分类和分析：
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①元件设计和优化 在合成生物学中，元件

设计和优化是非常重要的任务。元件设计可以通

过人工智能或计算生物学加以实现，从而实现更

好的生物表达和更高的生产效率。例如，可以使

用AI算法来设计优化启动子序列，从而提高目标

基因的表达水平、降低副反应等等。同时，计算

生物学方法也可以用来模拟和预测酶在不同环境

下的表达水平和功能。

②代谢工程和合成途径设计 代谢工程是利

用基因工程技术来改造生物代谢途径，从而实现

高效的生产过程。人工智能可以通过分析大量代

谢数据，从而发现代谢网络中的关键酶和代谢路

径。计算生物学方法也可以用来模拟和预测代谢

途径在不同条件下的表现，从而帮助优化代谢工

程的设计。

③模拟和预测生物系统 人工智能和计算生

物学方法可以用来模拟和预测生物系统的行为和

表现。例如，可以使用AI算法来预测基因调控网

络的行为，并确定基因调控因子对基因表达的影

响。计算生物学方法也可以用来模拟代谢途径的

运行和产物生成。

④感知和控制 合成生物学中的感知和控制

是指设计和构建生物感知器和生物控制器，以便

实现对环境的感知和对生物行为的控制。人工智

能和计算生物学方法可以用来设计和优化这些生

物感知器和生物控制器。综上所述，人工智能和

计算生物学在合成生物学中扮演了非常重要的角

色，它们可以用来设计、优化和控制生物系统，

以实现特定的功能和性能。这些技术的应用有助

于推动生物技术和生物医药领域的发展。本文将

重点集中讨论人工智能与计算生物学在合成生物

学元件设计中的应用。

生物元件是合成生物学中基本要素之一，是

合成生物学的基石［1］。生物元件是指遗传系统中

最简单、最基本的生物积块（BioBrick），是具有

特定功能的氨基酸或者核苷酸序列，可以在更大

规模的设计中与其他元件进一步组合成具有特定

生物学功能的生物学装置（device）。目前标准生

物元件既包括启动子、终止子、转录单元、质粒

骨架、接合转移元件、转座子、蛋白质编码区等

DNA序列，也包括核糖体结合位点等RNA序列以

及蛋白质结构域。目前，生物元件的挖掘鉴定和

改 造 是 合 成 生 物 学 领 域 的 一 个 重 要 研 究 方

向（图1）。

随着计算生物学方法，尤其是相关人工智能

技术的快速发展，在合成生物学领域中，使用计

算方法进行合成生物学元件设计已经成为常用的

工程设计思路［2］。人工智能技术基于海量数据的

持续学习能力和在未知空间的智能探索能力，有

效地契合了当前合成生物学工程化元件设计的需

求。尽管生命体很复杂并且未被完全理解，但是

人工智能技术可以找到很多突破口，显著改变合

图图1　基于人工智能和计算生物学的合成生物学元件设计

Fig. 1　Design for synthetic biology components based on artificial intelligence and computational biology
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成生物学工程的效能［3］。计算生物学技术在合成

生物学领域已经有广泛的应用：在催化元件设计

领域，其应用主要包括酶的从头设计、酶的选择

性改造、酶的稳定性改造；在感应元件设计领域，

包括酶、多肽蛋白、抗体、适配体等的设计［4］；

在调控元件领域，则包括一系列 RNA 调控元件

（基于天然元件改造或人工构造的RNA调控元件）、

DNA 顺式调控元件（主要包括启动子、增强子、

终止子、沉默子、绝缘子等）、DNA反式调控元件

（编码转录因子的序列）等［5］。本文综述了近年来

基于AI与计算生物学的不同类型的元件设计前沿

进展，在此基础上提炼归纳AI与合成生物学两大

领域交叉融合所面临的挑战，并对未来基于AI和

计算生物学的合成生物学元件设计进行展望，有

望为未来基于AI和生物计算的合成生物元件设计

提供借鉴。

1 基于 AI 与计算生物学的催化元件

设计

酶催化了生物体内的化学反应，对生命的关

键过程如DNA复制、蛋白质合成、物质代谢和能

量供给都至关重要。酶往往以催化元件的形式出

现在合成生物学中。获取新酶是构建生命体中新

反应、组合新途径进而合成新生命的基础。同时

改造酶的选择性和稳定性是合成生物学在工业和

医疗相关领域应用的迫切需求。随着基于AI与计

算生物学的催化元件设计获得的突破性进展，合

成生物学中催化元件的获取方式将发生根本性的

变革。本节从酶的从头设计、选择性改造和稳定

性改造三个方面，分别综述了传统计算生物学方

法和基于人工智能（AI）方法的新进展。

1.1 基于计算生物学的催化元件设计

传统的计算生物学和生物物理方法主要包括分

子对接、分子动力学（molecular dynamics simulation，

MD）、以 Rosetta［6］为代表的计算工具，以及基于

进化信息的统计方法，被广泛用于蛋白质设计和

酶工程。针对合成生物学中重要的催化元件（例

如酶），利用这些方法已经发展了一些设计策略，

成功进行了酶的从头设计、酶的选择性改造和稳

定性提升。由于发展较早，已经有一些成熟的方

法被开发成可公开使用的在线服务（表1）。

1.1.1 从头设计

从头设计可以得到催化自然界尚未观察到的

生化反应的酶，这对扩展合成生物学的化学反应

边界有重要的意义。天然酶可能会受到代谢网络

进化产生的一些调控，从头设计这些酶也可以将

其与底盘细胞解耦合。Kemp消除作为从碳上转移

一个质子的模式反应［图 2（a）］，其过程中被广泛

研究。然而并没有发现一种能够催化该反应的酶，

表表1　　基于计算生物工具的在线服务器

Table 1　　Online servers based on computational biology tools

名称

FireProt

GRAPE-WEB

PROSS

Funclib

ABACUS2

Swiss-Model

ConSurf

ROSIE

地址

https://loschmidt.chemi.muni.cz/fireprotweb/

https://nmdc.cn/grape-web/

https://pross.weizmann.ac.il/step/pross-terms/

https://funclib.weizmann.ac.il/bin/steps

https://biocomp.ustc.edu.cn/servers/abacus-design.php

https://swissmodel.expasy.org/

https://consurf.tau.ac.il/consurf_index.php

https://rosie.graylab.jhu.edu/

用途与原理

通过结合进化的保守性和基于结构的能量计算，进行多

点突变稳定性设计

结合基于物理能量和统计能量的蛋白质设计力场，进行

单点突变稳定性设计，利用结构特征和实验结果使用机器

学习算法组合突变分类

基于Rosetta能量函数，设计可以提高稳定性的组合突变

通过单点突变在进化中的概率和结构计算的能量筛选用

于组合突变的候选，使用Rosetta能量函数评价组合突变的

稳定性，设计突变组合突变改变底物谱、改善可溶性表达

基于从蛋白质晶体结构中统计得到的能量函数，进行单

点突变能量计算和序列骨架适配度打分

基于序列搜索，以同源的晶体结构为模版，进行同源建模

基于序列搜索算法，分析保守性

基于Rosetta的结构relax，分子对接，突变预测等一系列任务

参考文献

[7]

—

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

425



合成生物学 第 4 卷

因此也被作为了一个从头设计酶催化剂的目标。

针对 Kemp 消除酶的设计，David Baker 课题组［14］

首先设计了两套活性中心，分别使用天冬氨酸或

谷氨酸作为广义碱，或使用组氨酸作为广义碱

（与天冬氨酸形成二联体）作为催化位点。另外设

计氢键供体来稳定中间体的酚羟基负电，额外设

计了 π-π堆积来形成电子离域，进一步稳定整个体

系，利用量子力学（QM）计算优化了催化位点的

构象，作为理论酶。在获得理论酶结构后，使用

RosettaMatch计算工具，对PDB数据库中挑选出的

部分适合作为骨架的蛋白尝试基于几何的骨架匹配，

在完成匹配之后进行序列设计，进一步优化嫁接了

活性位点后蛋白的序列，稳定催化构象，最终获得

了 8个具有可检测活性的Kemp消除酶［14］。这种先

设计活性位点后设计骨架蛋白的方法被称为

“inside-out”策略。使用这一策略，Baker课题组还

针对非天然底物4-羟基-4-（6-甲氧基-2-萘基）-2-丁酮

设计了催化Retro-Aldo反应的酶［图2（b）］。Retro-

Aldo作为碳碳成键的关键反应，其催化过程较为复

杂，但是使用“inside-out”策略仍然在72设计的序

列中获得了32个具有可检测活性的酶［15］。

除了 inside-out 策略，Ranganathan 课题组［16］

还发展了基于统计模型的酶从头设计方法，设计

了分支酸变位酶［图 2（c）］。利用序列数据库中的

天然分支酸变位酶序列的MSA进行直接耦合分析

（direct coupling analysis， DCA），基于统计模型生

成了一系列人工设计的序列，这些序列中有部分

可以达到和天然酶相当的催化性能。

1.1.2 选择性改造

在当下的合成生物学应用中，根据需求恰当

图图2　基于计算生物学的催化元件设计

（a）Kemp消除反应机制；（b）Retro-Aldo反应机制；（c）分支酸变位酶催化机制；（d）柠檬烯环氧水解的两种不同的近攻击态构象示意

图，左侧为pro-RR，右侧为pro-SS，结构示意图修改自文献［17］；（e）能量不利的未饱和氢键供体示意图，结构为 IsPETase（PDB ID：

5XJH），一个水分子和W159已经占据了H237的羰基可以形成的氢键（图中黄色虚线），T183的侧链羟基距离更远，难以形成氢键；

（f）分组贪婪叠加策略示意图

Fig. 2　Design of the catalytic components based on computational biology

(a) Kemp elimination reaction mechanism. (b) Retro-Aldo reaction mechanism. (c) Mechanism of branching acid translocase catalysis. (d) Schematic 

diagram of two different near-attack state conformations of limonene epoxide hydrolysis with pro-RR on the left and pro-SS on the right, which were 

modified from reference [17] with permission. (e) Schematic diagram of the energetically unfavorable unsaturated hydrogen bond donor with the 

structure of IsPETase (PDB ID: 5XJH), where a water molecule and W159 already occupy the hydrogen bond that can be formed by the carbonyl 

group of H237 (yellow dashed line in the figure), and the side chain hydroxyl group of T183 is much further away and difficult to form a hydrogen 

bond. (f) Schematic diagram of the grouped greedy stacking strategy
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改造已有天然酶成为底盘中合适的催化元件是一

个重要的需求。基于计算方法的改造可以给出较

小的突变体库，减少筛选的数量和时间，同时还

可以实现较大的功能跃迁，也可以避免定向进化

中可能出现的局部最优解。Janssen课题组［17］结合

RosettaDesign、分子动力学模拟和对水分子进攻构

象的限制［图2（d）］，实现了对柠檬烯环氧化物水解

酶催化立体选择性的精确设计［17］。在计算的过程

中，首先针对期望得到的立体选择性，放置底物在

活性口袋内的静态的结构，使用RosettaDesign进行

一轮序列设计来稳定活性中心的期望结构，再利

用分子动力学模拟，增加对构象的采样，利用接

近催化构象的几何构象出现频率定量预测立体选

择性，最终获得了（R，R）和（S，S）对映体过量

分别为 85.5%和 90.2%的突变体。天冬氨酸裂解酶

（AspB）是已知选择性最严谨的酶之一，天然功能

只能催化天冬氨酸的脱氨，也可催化其逆反应以

富马酸和氨作为底物的氢胺化。吴边课题组［18］结

合 RosettaDesign 针对不同底物设计序列和分子动

力学模拟采样近似攻击态频率作为进一步的筛选条

件，重新设计了天冬氨酸裂解酶AspB的底物谱，通

过改造底物天冬氨酸的主链氨基结合区域，实现了

针对多种不饱和酸的β-氢胺化反应［18］。

在此基础上，进一步改造了氨的结合口袋，

获得了可以利用多种氨基供体和受体的一系列氢

胺化酶［19］。Fleishman 课题组［9］利用进化信息和

Rosetta能量函数的打分提出了 Funclib策略，实现

了多样化的酶库设计。该方法利用MSA中获得的

口袋位点保守性限制，作为序列组合的采样库，

使用 Rosetta能量函数对所有组合进行打分，选取

打分能量稳定的进行实验表征，获得了能水解一

系列神经毒素的酶库，且活性和可溶性表达相比

于作为亲本的野生型均有提升。

1.1.3 稳定性改造

在和工业生物催化相关的应用和抗体等治疗

性蛋白的应用中，往往需要蛋白质满足一定的稳

定性。但是天然进化的酶往往不能够耐受高温、

高盐或高浓度的有机溶剂，因此迫切需要快速提

升稳定性且不损失其活性的方法。同时，改造酶

的选择性等性质往往也需要一个稳定的骨架来容

忍活性提升突变带来的可能的稳定性损失［20］。

计算设计通过给出少量的突变体库，易于表

征，且往往能够通过少量突变大幅度提升温度稳

定性。Damborsky课题组［21］提出了FireProt策略结

合MSA中的保守性打分和Rosetta能量函数打分来

设计更加稳定的组合突变体，成功将卤代烷脱卤

酶的熔融温度（melting temperature，Tm）提升了

25 ℃，将 γ-六氯环己烷脱氯化氢酶的 Tm 提升了

21 ℃。 Janssan 课题组［22］提出了 FRESCO 策略，

通过利用 FoldX［23］和 Rosetta的 ddg_monomer计算

单点突变的折叠自由能变的差值（∆∆G），同时结

合 YASARA 软件设计二硫键，随后利用 MD 检查

突变前后突变区域的柔性，排除柔性显著增加的

位点，将柠檬烯环氧化物水解酶的 Tm 提升了

35 ℃，将肽酰胺水解酶的Tm提升了 23 ℃，且大幅

度提高了有机溶剂耐受性［24］。吴边课题组［25］通过

结合三种基于结构的 ∆ ∆ G 计算工具（FoldX、

Rosetta、ABACUS）和基于高温同源序列的保守

性分析，辅助基于经验规则的突变结构目检，例

如，不能在蛋白质非表面区域引入不参与氢键的

氢键供体［图 2（e）］，以排除计算结果中不合理的

突变设计，设计了可能提高 Tm的 71个突变体，获

得了 21个 Tm提升超过 1.5 ℃的突变体，并且提出

了分组贪婪叠加策略［图 2（f）］，找到了可规避突

变体中的负上位效应的叠加方法，成功改造了PET

塑料水解酶 IsPETase 的温度稳定性，将 Tm提升了

31 ℃，大幅度延长了中温条件下塑料降解酶的半

衰期［25］。此外，在另一个名为 PROSS 的算法中，

研究人员通过在维持突变位点的共进化规律的同

时通过Rosetta计算降低蛋白质∆∆G的情况下，可

以有效提升蛋白质的热稳定性和可溶性［8］。以上

这些研究指出了共进化信息和基于计算的折叠自

由能变的差值对于设计提升酶的热稳定性和其他

性质有非常好的指导意义。

1.2 基于机器学习的催化元件设计

机器学习和深度学习方法已经被广泛用于计

算生物学领域，在蛋白质折叠、RNA 结构预测、

复合体亲和力预测以及各种生物图像分析中均有

广泛应用。机器学习算法利用已有数据总结规律

并对未知标签数据进行预测，例如贝叶斯模型、
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逻辑回归、支持向量机、随机森林等算法也被广

泛应用于生物数据建模。在已有数据（表 2）的支

持下，机器学习算法已经应用于合成生物学中催

化元件的生成与改造。深度学习模型往往对大规

模生物数据建模具有更大的优势，而且在合成生

物学元件设计领域应用方兴未艾。

1.2.1 从头生成

深度学习模型在生成式任务上有一定的优势，

在图像、语音、文本的合成上有广泛应用。对抗

生成网络（generative adversarial network， GAN）

作为一种生成式模型，通过同时训练生成样本的

生成器和判别样本真假的判别器来达到生成以假

乱真的样本的效果。Zelezniak课题组［35］提出了基

于GAN的ProteinGAN模型，生成器和判别器均使

用了卷积神经网络，利用注意力机制和膨胀卷积

来捕捉序列的长距离依赖关系。将 ProteinGAN在

细菌来源的苹果酸脱氢酶序列数据上进行了训练，

通过选取生成序列中与天然序列相似度为 40%～

100%的候选序列进行实验表征，鉴定了 16条具有

苹果酸脱氢酶活性的序列。相比于生成同家族的

序列，按功能需求生成全新的酶更具有挑战性也

有更广阔的应用空间。Baker 课题组［36］结合在结

构预测领域获得成功的 RoseTTAFold，提出了

RFjoint方法，即利用结构预测模型同时生成序列和

结构。RFjoint提供了两种生成策略：第一种以随机

序列为出发点，预测结构后计算和目标结构片段

的损失函数，利用梯度更新序列或者利用蒙特卡

洛采样序列，这种方式称为幻想（hallucination）；

第二种通过在结构预测的训练任务上额外添加序

列补全的任务，RFjoint能够在给定部分结构片段的

情况下生成完整的蛋白质结构，这个过程称为修

复（inpainting）。由于给定活性中心（几个氨基

酸）生成完整的骨架（几百个氨基酸），导致了包

含侧链构象的损失函数产生了过于崎岖的采样空

间，使用“修复”和“幻想”方法均不能够很好

地直接生成结构，因此采取了分步设计的策略，

先借助不建模侧链的结构预测工具 trRosetta生成主

链 空 间［37］， 再 使 用 具 有 侧 链 生 成 能 力 的

AlphaFold2生成了完整的序列和结构。作者测试了

碳酸酐酶和∆5-3-酮类固醇异构酶，在结构预测测

试中均显示了设计和预测结构的一致性。在已有

的主链结构上，通过固定活性位点的氨基酸类型，

以Baker课题组提出的 ProteinMPNN为代表的序列

生成模型也可以用于全新的催化元件设计［38］，这

类方法生成的酶序列在AlphaFold的结构预测的测

试上表现出较高的成功率。深度学习模型在催化

元件的从头生成展现出了巨大的潜力，但是在未

来的一段时间仍然需要更多的实验验证。

1.2.2 选择性改造

酶的选择性改造涉及酶蛋白和底物分子的相

互作用，基于力场的方法往往能够捕捉局部的相

互作用，做出正确的设计，然而为了减小计算量，

力场通常会设置相互作用的截断半径，超过范围

的突变产生的影响会被忽略，但是已经有大量的

定向进化实验证明，远距离的突变能够显著影响

选择性和活性，因此利用机器学习模型建模高阶

相互作用的能力改造选择性能够克服传统方法的

弊端。Shimizu 课题组［39］提出了一种利用逻辑回

表表2　　可用于机器学习模型训练的数据库

Table 2　　Databases available for machine learning model training

名称

Protein Data Bank

UniProt

AlphaFold DB

CATH

InterPro

BRENDA

VariBench

Meltome

FireProt-DB

SABIO-RK

地址

https://www.rcsb.org/

https://www.uniprot.org/

https://alphafold.ebi.ac.uk/

https://www.cathdb.info/

https://www.ebi.ac.uk/interpro

https://www.brenda-enzymes.org/

http://structure.bmc.lu.se/VariBench/index.php

http://meltomeatlas.proteomics.wzw.tum.de:5003/

https://loschmidt.chemi.muni.cz/fireprotdb/

http://sabio.h-its.org/

用途

蛋白质实验解析的结构数据库

蛋白质序列数据库

AlphaFold预测的蛋白质结构数据库

蛋白质结构域分类数据库

蛋白质家族分类数据库

综合性酶学数据库

突变体实验测定数据库

蛋白质熔融温度数据库

蛋白质点突变稳定性数据库

酶动力学性质数据库
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归和系统发育分析来估计每个氨基酸残基对底物

特异性贡献的方法，以大肠杆菌的苹果酸脱氢酶

作为模式酶，证明这种方法能够改变苹果酸脱氢

酶对辅因子 NAD+和 NADP+的选择性。司同课题

组［40］结合机器学习模型和贝叶斯优化，开发了

BO-EVO，通过迭代的自动化实验与机器学习，高

效搜索蛋白质组合突变空间，理论上将实验量大

大降低。通过应用BO-EVO方法，将鼠李糖酯合酶

RhlA对含有C8底物的特异性提升了4.8倍。随着蛋

白质-小分子相互作用模型的逐渐完善，可以期待

机器学习模型未来在选择性改造上可以更好地利

用目前大量的高精度蛋白质结构数据。

1.2.3 稳定性改造

目前有大量基于机器学习的蛋白质突变稳定

性预测方法被开发出来，有部分算法已经接受了

实验的检验并且获得了显著的成果。Ellington实验

室［41］开发了基于 3D卷积神经网络的MutCompute

算法用于单点突变预测。MutCompute将三维空间

划分为 20×20×20 的体素（voxel），用蛋白质的全

原子模型填充体素对应的通道并将中心氨基酸排

除在输入特征之外，训练模型预测输入中缺少的

中 心 氨 基 酸 的 类 型 。 Alper 课 题 组［42］ 利 用

MutCompute改造了塑料降解酶 PETase，改造后的

Fast-PETase 可以在 50 ℃下 48 h 内将未经处理的

PET包装盒几乎完全降解，并且实现了废弃塑料的

降解后重新聚合。由于依赖结构的稳定性改造方法

优于基于序列的方法，Fleishmank课题组［43］利用基

于深度学习的 trRosetta预测了过氧化物酶的结构，

基于预测的结构应用前期开发的PROSS策略稳定且

功能多样的多功能过氧化物酶。目前已经有比较多

的基于深度学习和机器学习的稳定性预测模型，其

中很多在一些数据集上接近或者超过了Rosetta和

FoldX的∆∆G预测精度，但是这些算法在未知蛋白

质热稳定性预测上的稳健性仍需要验证。

1.3 催化元件设计的挑战与展望

基于机器学习与计算生物学的合成生物学催

化元件设计仍面临许多挑战。机器学习主要面临

数据数量不足的问题：由于生化表征的昂贵性，

目前可用于催化元件设计的数据量有限，需要利

用高通量的实验方法获取更多的数据。此外，现

有数据可能存在噪声和偏差，需要进行适当的预

处理和清洗。计算生物学主要面临结构的多尺度

计算问题：酶对催化的影响是多尺度的，分子力

场通常只能描述到原子水平，对电子水平的影响

是无法表现的。量子化学计算方法的计算代价过

大，难以用于大量突变体的预先计算。

随着数据集和计算资源的不断增加，机器学

习和计算生物学方法将成为合成生物学催化元件

设计的有力工具。针对数据数量的问题，利用高

通量实验增加数据量或利用预训练模型降低对数

据量的需求。针对结构多尺度计算的问题，目前

基于机器学习的分子动力学方法有望解决速度与

精度的取舍问题［44］。这将促进催化元件的设计和

合成，以实现更高效、更可持续和更具针对性的

生物工程应用。

2 基于 AI 与计算生物学的调控元件
设计

基因调控是基因表达时控制表达的基因类别

及表达的时间、位置和表达量的过程。通过基因

调控机制，功能上相关但表达方式各异的一组基

因得以协调一致、共同表达。在生命体生长发育

全过程中，这种协调表达能使生物更好地适应环

境，维持生长发育。基因调控可以通过对DNA分

子本身的修饰，以及对转录和翻译过程的控制来

实现。天然基因调控机制复杂，涉及不同分子类

型的多种元件，如启动子、增强子等 DNA 元件，

以各种转录因子为代表的蛋白质元件，在某些机

制中还涉及 RNA 元件，例如抑制翻译的反义

RNA［45］和激活翻译的小RNA［46］。

2.1 DNA 相关调控元件

DNA相关的调控元件可以分为顺式调控元件

与反式调控元件。前者涉及启动子、增强子、终

止子、绝缘子、沉默子等DNA元件；后者主要涉

及转录因子。

2.1.1 DNA顺式调控元件

人类基因组包括 2万个蛋白质编码基因，基因
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突变会导致疾病的产生。然而，基因在人类基因

组中的比重不到 2%，基因组的大多数区域不编码

蛋白质。曾经很长一段时间内，人们认为基因组

的非编码区域是无用的，现在我们知道基因组的

大部分非编码区域包含着不同的非编码调控元件

（non-coding regulatory element，NCRE）。据统计，

超过 90% 的疾病相关序列变异位于基因组的非编

码部分，这表明了NCRE对细胞正常生理活动的重

要性［47］。NCRE 控制着基因的转录，目前一般认

为，转录的起始阶段是基因表达全过程调控中最

重要的环节。

DNA 顺式调节模块（cis-regulatory module， 

CRM）是一段长度为 100～1000 个碱基对、可影

响自身基因表达活性的DNA序列。CRM本身不参

与任何蛋白质的编码，而是通过与转录因子结合

来调节基因转录。它们包括启动子、增强子、终

止子、沉默子、绝缘子以及其他参与调控基因表

达的片段（图 3）。由于它们通常与控制的基因位

于同一DNA链上，因此被称为顺式调控元件。

随着基因组学技术的发展，研究者对顺式调

控元件的探索逐渐深入，并逐步丰富调控元件的

功能注释，表 3中展示了一些收集顺式调控元件的

数据库。

然而，人类对基因组的探索仍然处于起步阶

段。对于顺式调控元件在合成生物学中的应用而

言，相比于从头设计，在天然细胞中对天然顺式

作用元件的识别仍然是探索新调控元件的主要途

径。通过实验识别调控元件序列、监测其活性强

度及作用机制需要较高的时间和经济成本。由于

DNA序列特征的高度多样性和转录调控的组织特

异性，通过计算手段精确识别调控元件也是一项

具有挑战性的任务［59］。2020年，Zrimec等［60］构建

了一个深度学习网络，直接从天然DNA序列中预

图图3　顺式调控元件

Fig. 3　Cis-regulatory elements

表表3　　顺式调控元件相关的数据库

Table 3　　Databases for cis-regulatory elements

名称

EPDNew

dbSUPER

SEA

DiseaseEnhancer

HEDD

SEdb

PlantPAN3.0

REDfly

EnhancerAtlas2.0

UCSC Genome Browser database

SilencerDB

描述

真核启动子数据库

包含小鼠和人类超级增强子信息

包含人类、小鼠等多种生物的超级增

强子信息

包含 143种人类疾病中的 847种疾病

相关的增强子信息

人类增强子疾病数据库，包含约280万

人类增强子的基因组信息

人类超级增强子数据库，注释了超级

增强子在基因调控中的功能

从 78 种植物中收集了 17 230 个转录

因子，部分包含结合位点信息

包含实验验证的果蝇的CRM信息

包含586种组织/细胞中的13 494 603个

增强子

提供了人类、小鼠和 SARS-Cov-2 的

基因组数据

包含 33 060 个试验确定的沉默子和

5 045 547个机器学习算法预测的沉默子

链接

http://epd.vital-it.ch/

http://asntech.org/dbsuper/

http://sea.edbc.org/

http://biocc.hrbmu.edu.cn/DiseaseEnhancer/

https://zdzlab.einsteinmed.edu/1/hedd.php

http://www.licpathway.net/sedb/

http://plantpan.itps.ncku.edu.tw/

http://redfly.ccr.buffalo.edu/

http://www.enhanceratlas.org/indexv2.php

http://genome.ucsc.edu

http://health.tsinghua.edu.cn/silencerdb/

年份

2015

2016

2016

2018

2018

2019

2019

2019

2016

2021

2021
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测基因表达水平，在 7种生物体中实现了较高的准

确性，表明了在原核生物和真核生物中，基因表

达水平不是由单独的编码区域和顺式调控元件决定，

而是由整个基因调控结构共同决定的。2021 年，

Umarov 等提出了 ReFeaFi 方法，该方法包含两个

深度学习模型，第一个模型用于扫描基因组并识

别假定的调控区域，另一个模型确定转录起始位

点，展现了深度学习在全基因组调控元件预测的

潜力。2022年，Zrimec等［61］又设计了一个生成对

抗网络（GAN）来生成预先指定的 mRNA水平的

DNA调控元件。值得肯定的是，机器学习尤其是

深度学习在基因组学和合成生物学领域的应用，

为调控元件的识别、活性强度预测、元件从头设

计等方面提供了新思路。

启动子（promoter）序列是 RNA 聚合酶执行

基因转录起始位置的DNA序列，启动子的强度或

活性在调节基因转录中起着关键作用。当前，活

细胞已经进化出许多具有一系列强度的启动子来

微调关键基因的表达，从而实现特定的生理功

能［62］。随着合成生物学的发展，人们开始依靠更

强大的工具来控制转录过程，其中启动子是最基

本的组成部分。基因表达的精确控制是发展从合

成生物学到治疗学等多种应用的必要技术。尽管

基因表达受到许多因素的控制，但启动子仍是基

因转录的基本驱动因素。细胞工程通常会改造或

设计启动子元件来控制基因表达［63］。在此过程中，

对启动子活性的准确预测是进行成功设计的重要

因素。设计准确的计算方法来预测启动子活性将

为实验生物学家的研究提供指导。Meng等［62］基于

人工神经网络和支持向量机设计了预测大肠杆菌

DNA序列中启动子强度的机器学习模型；2019年，

Oubounyt等［64］基于卷积神经网络（CNN）和长短

期记忆网络（LSTM）构建了一个鲁棒的深度学习

模型 DeepPromoter，用于分析短真核启动子序列

的特征，并准确识别人体和小鼠启动子序列；

2020 年，Wang 等［65］提出了一个基于人工智能的

大肠杆菌从头启动子设计框架，该模型以从天然

启动子中学习到的序列特征为指导，可以捕获不

同位置的核苷酸之间的相互作用，进而在计算机

中设计新的启动子；2021 年，Sudheer 等［66］提出

了一种新的计算模型，通过深度学习与伪二核苷

酸（pseudo-dinucleotide）组成来识别原核启动子

并预测其强度。

增强子（enhancer）是指导特定种类细胞转录

的重要基因组调控元件［67］。当被转录因子结合时，

其会增强相关基因的转录。增强子序列作用于同

一DNA分子上的基因，但其具体位置通常不确定。

比如，增强子序列可以位于距被调节基因的转录

起始位点数千个碱基对的位置，但由于DNA在细

胞核中折叠和盘绕，增强子实际上可能位于折叠

状态下的转录起始位点附近。此外，增强子发挥

作用与其序列的正反方向无关。在基因组学技术

的推动下，人们意识到增强子和启动子之间有一

些共同的特征和功能［68］。比如，它们的染色质和

序列结构非常相似［69］，有的启动子还会有增强子

活性［70］，有的增强子能够通过自身在其边界上驱

动局部转录起始［71］。

增强子在发育和疾病过程中起着关键作用。

由于人类基因组中的增强子控制着基因在特定种

类细胞中的表达，因此其导致的变异存在引起疾

病的风险［72-73］。由于对DNA序列和调控活性之间

的关系知之甚少，增强子的从头设计一直具有挑

战性。长期以来，识别增强子位置及其活性一直

是科学研究的焦点。

2020 年，Khanal 等［74］基于 word2vec 和 CNN

从原始DNA序列中提取增强子的特征，开发了一

个准确预测增强子活性的计算工具 iEnhancer-

CNN；2021年，Min等［75］设计了一个包含CNN和

双向门控递归单元（Bi-GRU）的混合神经网络，

仅使用DNA序列作为输入，实现了增强子-启动子

相互作用预测；2022 年，Almeida 等［76］从黑腹果

蝇S2细胞的DNA序列出发，结合深度学习算法构

建了一个预测增强子活性的模型 DeepSTAR。

DeepSTARR在 40 000个野生型和突变型的果蝇和

人类增强子上进行了测试，证明其可推广到人类

增强子的预测，最后，作者从头设计了特定活性

的增强子并得到了验证［76］。

终止子（terminator）是位于基因编码区下游，

能够给予RNA聚合酶转录终止信号的DNA序列。

转录终止是基因表达的一个重要调控步骤。如果

没有终止子，转录就不会停止，从而导致基因表

达异常。根据作用机制，终止子可分为Rho因子依
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赖性和非Rho因子依赖性。非Rho因子依赖性终止

子富含 GC 碱基的反向重复序列，其转录出的

mRNA可形成茎环结构，可以阻止RNA聚合酶的

前进。Rho因子依赖的终止子没有形成强的茎环结

构，因而不能自发终止转录，需要借助Rho因子来

实现转录终止。Rho因子通过其解链酶的活性，强

行解开转录泡上的RNA/DNA形成的杂交双螺旋，

使RNA转录物得到释放，从而终止转录。

准确识别转录终止子在转录调控的研究和合

成生物学应用中非常重要。2019年，Feng等［77］基

于支持向量机（SVM）开发了一种识别转录终止

子的预测模型 iTerm-PseKNC，并在大肠杆菌和枯

草芽孢杆菌的终止子上进行测试，证明了该模型

可以成为细菌终止子识别的有力工具。

在真核生物基因组中，绝缘子（insulator）既

是一种边界元件，又是一种控制基因表达的调控

元件。绝缘子本身并不直接作用于基因的表达，

其作用仅仅是不让其他调控元件对基因表达产生

影响。随着生物的进化，DNA序列变得越来越复

杂，绝缘子的出现能够将DNA序列划分为不同的

区域，只有区域内的顺式作用元件可以调控该区

域基因的表达，区域外的顺式作用元件则不能控

制该区域内的基因表达。因此，绝缘子的出现能

够保障基因免受无关调控元件的干扰。比如，当

绝缘子位于增强子和启动子之间时，其可以保护

启动子免受上游增强子的影响。此外，绝缘子具

有阻断增强子与细胞癌基因调控元件相互作用的

潜力，将有效抑制肿瘤的发生。这将为基因治疗

方法在癌症、遗传病的应用提供重要启示。相比

于对其他调控元件，绝缘子的识别和设计尚未成

为研究的热点。

沉默子（silencer）是一段能够与转录调控因

子结合的DNA序列，当抑制剂蛋白与DNA的沉默

子区域结合时，将会阻止RNA聚合酶转录，从而

阻止基因被表达为蛋白质。为保证细胞进行正常

的生理活动，所有基因表达的激活和沉默必须保

持微妙的平衡。尽管沉默子是非编码调节元件，

但失去它们会导致发育缺陷，比如可能导致胚胎

死亡。这也强调了基因组非编码区域的调节多功

能性，并更好地解释了沉默子在基因调节框架中

的重要性。此外，发现基因沉默的机制也可能为

抑制肿瘤基因表达提供新视角，从而促进抗肿瘤

领域的研究。但是，目前人们对沉默子的识别表

征和作用规律的研究远远不及其他调控元件［47］。

2.1.2 DNA反式调控元件

不同于顺式调控元件，反式调控元件（trans-

regulatory element，TRE）可位于基因组的任何地

方。反式调控元件通过反式作用因子（trans-acting 

factor）介导实现对基因表达的干预，而反式作用

因子通过与顺式调节元件相互作用以实现对结构

基因表达的调节作用。尽管 TRE突变影响基因表

达，但它也是进化的主要驱动力。

反式作用因子又称转录因子（transcription 

factor，TF），是指能直接或间接地识别或结合在

各类顺式作用元件核心序列上参与调控结构基因

转录效率的蛋白质。反式作用因子通过与顺式作

用元件相互作用，来参与基因表达的调控。真核

生物中，按照反式作用因子的功能特性，可将其

分为基本转录因子（general transcription factor）和

特异转录因子（special transcription factor）。基本

转录因子是RNA聚合酶结合启动子所必需的一组

蛋白质因子，决定着三种RNA的转录类别。特异

转录因子为个别基因转录所必需，决定该基因的

时间、空间特异性表达。在不同类型的组织细胞

中，会出现不同的特异转录因子。能够使某些基

因表达增强的称为转录激活因子，比如增强子结

合蛋白与增强子结合，使基因转录增强；使某些

基因表达减弱的称为转录抑制因子，比如沉默子

结合蛋白与沉默子结合，使某些基因的表达减弱。

随着基因组技术的发展，转录因子的实验数

据库在不断扩展，并成为准确的计算方法开发的

基础。表4展示了转录因子相关的数据库。

当前合成生物学相关方向对转录因子的研究

尚集中于转录因子的识别和结合位点预测，这些

工作是未来进行转录因子设计的基础和重要组成

部分。近年来，越来越多的基于深度学习的方法

被提出用于预测转录因子的结合位点，并获得了

惊人的预测性能。比如2020年，Fu等［90］开发了一

个深度学习预测框架 scFAN，该框架不仅能预测转

录因子的结合基序，还可用于分析单细胞表观基

因组学和预测细胞类型；2021年，Kim等［91］提出

了一个深度学习方法DeepTFactor，来预测蛋白质
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是否为转录因子；同年，Zhang等［92］应用CNN设

计了一个预测转录因子结合位点的方法 FCNA；

Zheng 等［93］提出了一个机器学习框架 AgentBind，

用于预测基因组中某个转录因子基序在特定的细

胞类型中是否结合，并识别关键的上下游碱基。

这些方法的提出，也表明了机器学习和深度学习

在当今大数据时代中，在解决生物问题上具有巨

大潜力。

2.2 RNA 调控元件

人们基于天然RNA调控元件设计了一些人工

RNA调控元件，比较典型的有基于反义RNA，增

强了结构稳定性的PTRNA元件［94］，以及源自大肠

杆菌系统，利用结合蛋白 Hfq 稳定的基因抑制

RNA 元件［95］。这些调控元件使用模块化的结构，

基于可变序列与目标 mRNA 的碱基互补配对实现

对目标 mRNA 的特异性抑制。基于此原理的调控

元件设计时序列自由度有限，但其序列特性（如

靶向 mRNA 的位置及互补配对数的多少）可以和

抑制效率形成一定的相关性。计算模型可用于评

估这种相关性，以实现精细的抑制调控［96］。此外，

还有另一种不依赖目标序列的RNA调控元件设计

思路：在目标序列的适当位置引入人工的开/关模

块，此等模块通常包含一段顺式感应序列和一段

反式调控序列，基于感应序列和调控序列的特异性

结合进行调控，典型例子有翻译激活调控的Toehold

开关［97］和转录激活调控的STAR系统［98-100］。由于不

依赖于目标序列，这一思路下调控元件的序列设

计自由度很高，利用NUPACK［101］等基于最小自由

能算法的RNA二级结构预测模型可以设计出高度

正交的顺/反序列对。在大型的基因调控网络和复

杂的合成生物电路中，元件的高正交、低串扰特

性具有尤其重要的意义。

2.2.1 Toehold开关

Toehold开关由一对顺/反互补RNA序列组成，

其中顺式的 mRNA 序列用于在目标 mRNA 的

5′-UTR区引入人工发卡结构，并将目标 mRNA的

核糖体结合位点（RBS）包含在发卡结构的环区。

未激活状态下，该人工结构阻止核糖体结合，抑

制目标 mRNA 的翻译，因此顺式序列称为顺式抑

制 mRNA （cis-repressed mRNA， crRNA）。相应

的反式互补序列则称为反式激活 RNA （trans-

activating RNA， taRNA），它特异性地与顺式抑制

mRNA 形成双链，使 RBS 暴露从而激活目标

mRNA的翻译。利用RNA二级结构和自由能预测

算法，Toehold 开关的设计团队已经设计出了多组

互相高度正交的低串扰组合，其中有 18个组合的

串扰低于2%，26个组合的串扰低于12%［97］。

2.2.2 STAR系统

STAR 系统也包括一对顺反序列，不同于

Toehold开关，STAR系统的顺式感应序列位于目标

表表4　　转录因子相关的数据库

Table 4　　Databases for transcription factor

名称

GTRD

HOCOMOCO

MeDReaders

TRRUST

AnimalTFDB 3.0

SalMotifDB

hTFtarget

KnockTF

JASPAR 2022

PCRMS

描述

包含试验确定的人类和小鼠转录因子结合位点

包含人类和小鼠转录因子结合位点

包含人类和小鼠中731个转录因子与甲基化

DNA序列结合的信息

人类TF-靶标相互作用数据库

包含97个动物基因组中125 135个TF基因和

80 060个转录辅助因子基因

包含5个鲑鱼基因组中的转录因子及其顺式调控

结合位点

包含人类转录因子及其靶体

包含人类组织/细胞中转录因子及其靶基因

包含真核生物转录因子结合位点

提供了人类和小鼠基因组中CRM和转录因子结

合位点的预测数据

链接

http://gtrd.biouml.org/

https://hocomoco11.autosome.org/

http://medreader. org/

https://www.grnpedia.org/trrust/

http://bioinfo.life.hust.edu.cn/AnimalTFDB/#!/

https://salmobase.org/SalMotifDB/

http://bioinfo.life.hust.edu.cn/hTFtarget#!/

http://www.licpathway.net/KnockTF/

https://jaspar.genereg.net/

https://cci-bioinfo.uncc.edu/

年份

2017

2016

2018

2015

2019

2019

2020

2020

2022

2022
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mRNA的RBS上游，在转录时，这一段序列形成转

录终止子，直接阻止目标mRNA的转录。而反式序

列（称为STAR，small transcription activating RNA）

与顺式终止子发卡的 5′端及其上游序列互补。反式

序列的配对会打开终止子发卡并允许转录延伸至

下游的 mRNA，从而实现目标 mRNA 的转录激

活［99］。STAR系统的表现与反式 STAR序列对顺式

终止子发卡 5′端上游线性单链的识别呈密切相关，

在终止子发卡结构不变的情况下，改变该线性单

链的序列即可改变 STAR 系统的泄露率和激活倍

数［98］。STAR系统的激活倍数还和线性单链的二级

结构程度呈反相关［98］。因此，RNA二级结构和自

由能预测算法同样可以用来设计STAR系统［98］。

2.3 挑战和展望

调控元件一直是生物学研究的重要方向，获

诺贝尔奖表彰的乳糖操纵子模型即其中开创性和

代表性的研究成果，2000年发表的合成生物学基

因电路开关的设计和表征工作也得益于DNA调控

元件的成功运用［102］。由于生物调控元件固有的复

杂性，传统的生物信息学方案表征的成功率有限。

不过随着大量与调控元件相关的实验数据的积累，

特别是算法的飞速进展，在处理复杂性问题上表

现优越的深度学习算法在DNA顺式调控元件的识

别、设计以及功能活性预测等方面都取得了长足

的进步。计算方法能以极高的效率筛选极其庞大

的序列空间，可以针对无法跨越细胞膜或具有细

胞毒性的配体设计核糖开关，也可以利用生成式

人工智能算法发展新的设计思路，这些算法的实

现将弥补实验成本高、耗时长的局限，跨越式提

升合成生物学工程化改造生物系统的能力。

值得关注的是，近年来RNA调控元件设计方

面亦有较快进展，利用计算方法进行RNA调控元

件设计也可以大大加快RNA调控元件的开发。基

于RNA二级结构和自由能预测的计算模型已经在

Toehold 开关和 STAR 系统等人工调控系统的元件

设计中有了成功的应用。由于当前计算领域对

RNA结构和生物学属性认识的局限，目前的计算

方法还只能基于RNA的序列和有限的二级结构开

展设计，且可设计部分集中于模块化结构组装体

的可变序列部分。未来随着计算领域对RNA三维

结构特性的进一步理解，利用RNA的更高级结构

可以设计出更加多样化的元件库，结合利用机器

学习等方法建立调控效果的直接预测模型，RNA

元件的计算设计将能发挥更加强大的威力。

3 基于计算生物学的感应元件设计

生物传感器（又称为感应元件）是一种用于

检测被分析物的分析设备。顾名思义，生物传感

器就是把生物成分和物理化学检测器结合在一起

的一种设备，是由固定化的各种生物敏感材料作

识别元件、适当的理化换能器（如氧电极、光敏

管、场效应管、压电晶体等等）及信号放大装置

构成的分析工具，其目的就是为了把待分析物质

的种类、浓度等性质通过一系列的信号转化为能

够容易被人们检测的量化数据，便于分析［103］。生

物传感器与物理/化学传感器的主要区别在于生物

传感器的识别元件是生物物质或者是仿生物物质。

生物传感器被广泛运用在医疗健康、食物质

量检测、环境监测等方面（图 4），特别适合用在

需要经济有效的检测工具的场景。设计具有新功

能特性或者新配体的生物传感器已快速发展成为

一个新的生物医学和生物技术的分支领域。根据

生物敏感元件制备来源的不同，生物传感器的特

点各异。

3.1 基于不同生物元件的生物传感器设计

基于酶的生物传感器被认为是最适用的生物

传感器分析工具之一，酶能够催化广泛不同的目

标化合物的变化，目标化合物也可以通过抑制或

者改变酶的催化活性而被检测到。这些基于酶的

生物传感器具有独特的优点，如高特异性、选择

性、可重复使用、低成本、易于制备和易于小型化。

然而，它们也存在一些缺陷，如在苛刻的实验条件

下不可恢复的酶的变性、储存困难、对样品基质的

敏感性以及对温度和pH变化的敏感性［104］。

多肽和蛋白也是非常好的设计生物传感器的

起始材料，因为它们在与目标分子相互作用的时

候有着巨大的结构多样性，基于肽的生物传感器
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具有优异的水溶性和生物相容性，使它们能够检

测各种目标。不过，也有一些缺陷限制了它们的

应用，例如耐久性低、灵敏度有限、在恶劣条件

下会降解［105］。

基于抗体的生物传感器也常常用于检测多种

目标，而且具有很高的灵敏度。但是基于抗体的

生物传感器不耐温度变化，温度变化的时候容易

降解变性失活。另外，抗体分子量较高，合成和

修饰抗体是一个相对耗时的过程。需要用实验动

物来产生筛选抗体，这增加了基于抗体的生物传

感器的成本［106］。

核酸适配体是另外一种广泛应用的生物传感

器。核酸适配体由单链核酸构成，对广泛的目标

化合物（小到金属离子大到蛋白分子）都有很好

的识别效果。与基于抗体的生物传感器相比，核

酸适配体的优势在这些方面表现突出。核酸适配

体可以通过体外的方式产生和进化，这样就不像

抗体那样需要实验动物。核酸适配体分子量较小，

这样生产和修饰相对容易。核酸适配体在广泛的

温度和 pH范围内都可以发挥功能，而且还可以在

变性后容易重新折叠复性成有功能的状态。甚至

有的时候它们可以在变性条件下发挥其功能，比

如在高尿素的环境中［107］。核酸适配体一般经过

SELEX的实验过程产生，随机核酸文库通过重复

的结合、选择、扩增的过程得到亲和力越来越高的

适配体。SELEX技术开发核酸适配体已经获得了很

多成功案例，不过一般需要几周甚至几月的时间来

进行富集筛选，多轮次的筛选工作也使得这项技术

复杂和花费不少，而且有时候筛选到的适配体还要

进行修饰来提高适配体的效率。另外为了提高

SELEX技术的筛选效率，有时候需要准备一系列的

不同类型的配体。这项技术的成功也依赖于初始文

库的表示比例，有时候最高亲和力的适配体会因为

不完整的文库而在筛选的过程中丢失［108］。

有各种实验技术方案可以将生物传感器的信号

转化成可仪器测量的数据。这些技术包括表面等离

子体共振（SPR）、荧光共振能量转移（FRET）、小

角度X射线散射（SAXS）、电化学发光（ECL）、表

面增强拉曼光谱（SERS）和光电化学（PEC）［103］。

在过去的十年中，液晶（LC）在材料、化学和生

物科学领域被广泛应用，因为它们有独特的物理

和光学优势，对外部刺激的高反应性能、敏感的

定向反应和光学各向异性［109-110］。生物传感器的液

晶显示有如下显著的优势：容易制作，灵敏度高，

反应快，成本低而且无需标记。它的缺陷是不能

在高温环境中使用，也不适合在高光亮的环境中

使用［111］。

3.2 基于计算生物学的生物传感器设计

除了实验方法外，包括量子力学（quantum 

mechanics，QM）、分子动力学（MD）和分子对接

等在内的一系列计算方法被用于设计和研究生物

传感器。生物传感器设计的计算机方法一般需要

图图4　传感器设计

Fig. 4　Design of biosensor
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准确的生物传感器片段的结构预测、热稳定性和

分子间相互作用的精确描述。

量子力学方法可以在电子结构尺度上研究化

学反应的热力学或动力学机理的方法。该方法可

分为从头计算、密度泛函理论（DFT）和半经验算

法等。由于研究对象是分子内的电子结构和运动，

QM计算可以描述生物或化学分子的化学键的形成

断裂、电荷转移等［112］。此能力是当前MD或分子

对接等其他计算方法所不具备的。在生物传感器

设计方面，使用QM的一个重要切入点是计算量子

电导，其大小与生物传感器的选择性有着重要关

联［113-114］。另外，由于QM方法具有高度的准确性，

基于QM的相互作用能计算和溶剂化计算也被用于

开发各种生物或化学传感器［115］。

限制QM方法在生物传感器领域大范围应用的

主要因素是其高昂的计算成本。为了提高计算效

率，人们开发了基于分子力场类的方法。分子力

场假设分子的能量是分子内或分子间各个原子相

对位置的函数。这些函数是经验性的，通常来自

对QM结合和实验结果的拟合，其计算量要比QM

类方法小数个数量级，但在适当的范围内，比如

不涉及化学反应的大分子复杂体系，计算精度与

QM是可比较的。以分子力场为基础的上层算法包

括分子动力学模拟、蒙特卡洛方法、分子对接

等等。

分子动力学（MD）是使用最为广泛的分子力

场类方法，它通过迭代牛顿运动方程来模拟体系的

构象在分子力场下随着时间的运动变化，以提供原

子水平的简介。在足够的模拟时间和采样下，模拟

产生的构象集合可用于机理分析［116］，几何形状、能

量和许多物理化学特性的统计计算。配体和受体的

结合能计算是生物传感器重要基础，基于MD技术

开发的多种结合能计算方法已经在该领域取得了令

人瞩目的进展，包括但不限于直接自由能计算［117］、

平均力势（the potential mean force，PMF）方法［118］、

MM-GBSA或MM-PBSA方法［119-122］。可靠的模拟结

果往往需要高质量的采样，比如有人使用 steered 

MD（SMD）研究生物受体与其靶标亲和力［123］。

Thyparambil等［124-125］使用metadynamics类MD模拟设

计了基于肽的霉菌毒素生物传感器。

分子对接（molecular docking）是一种通过搜

索分子之间的空间匹配和能量匹配来预测配体与

生物受体最可能匹配模式的方法。分子对接对配

体-受体之间潜在相互作用的预测对于生物传感器

准确性和特异性的改进是非常有帮助的［126］。相对

于传统的MD方法，简化的势能函数和采样策略让

分子对接具有高效的计算效率。分子对接可以用

于筛选不同靶标或者不同的构象异构体［127］，也可

以通过突变分析或位点饱和诱变（SSM）寻找甚

至构建关键相互作用［128］，以实现高效的生物传感

器。虚拟筛选（virtual screening）技术建立在分子

对接技术的基础上，它将包含大量化合物的库与

目标的三维模型进行对接。虚拟筛选既可以基于

配体（ligand-based virtual screening）又可以基于

受体（receptor-based virtual screening），已经被广

泛应用于不同的生物系统［129］，包括筛选具有高结

合亲和力的化合物用于生物传感器设计［130］，或者

设计用作气态传感器的肽分子［131-132］。

上述各个方法均有着自己的优缺点和适用范

围，表 5中对各种方法进行了优缺点的总结，根据

不同的问题，将不同方法组合起来可以更为有效

地设计生物传感器。比如：分子对接可以为MD提

供结合位点和结合模拟，MD则给出更精确的结合

能计算［133-137］；QM 和分子力场（MM）的结合

（QM/MM）则可以用来计算核心区域的化学反应

或电荷转移，MM的引入大大降低了QM的计算成

本［138］，而QM/MM可提供更为准确的配合和受体

之间的相互作用并评估［139-142］。该方法还可以应用

于基于FRET的生物传感器的计算设计［143］。此外，

上述计算方法与 SELEX等实验技术的联用也取得

了成功［144-146］，为设计生物传感器提供了有效

策略。

3.3 生物传感器设计展望

随着合成生物学的快速发展，生物传感器受

到了越来越多的关注，应用场景也在不断拓展。

合成生物学里面的 DBTL（Design—Build—Test—

Learn）循环中的测试环节需要更高通量的检测方

案，生物传感器实时快速检测的特点使其在合成

基因回路、酶工程、代谢工程等领域中得到广泛

关注［147-148］。别构转录因子来源的生物传感器在生
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物体内原本是发挥感受分子信号的功能作用，被

开发研究得比较多［149-151］。同时，别构转录因子来

源的生物传感器也可以像传统生物传感器那样在

体外进行样品检测，CRISPR分子诊断技术与别构

转录因子的结合使用是一个很有用的技术平

台［152］。计算方法辅助生物传感器的设计方面，蛋

白设计技术的进步，使得基于经典的四螺旋束蛋

白框架的生物传感器的设计也取得了一些有应用

价值的进展［153］，电荷基团导致的大规模结构相变

原理上与别构转录因子的信号转化功能作用相似。

可以预计的是，合成生物学的快速发展以及DBTL

循环中对生物传感器的应用需求会导致越来越多

有应用价值的技术方案和成功案例的出现。在经

历了前期的各种有意义的生物学的技术方案的积

累和发展后，计算机辅助的生物传感器的设计方

案将会扮演越来越重要的角色。

4 总结和展望

目前，AI与计算生物学在合成生物学中的应

用十分广泛，本文着重介绍了催化元件、调控元

件和生物传感器的挖掘和设计中与AI和计算生物

学结合的内容。受益于计算化学领域的前期发展，

针对蛋白质、有机小分子的力场和采样工具都比

较成熟，因此在设计和改造催化元件时，取得了

较为显著的应用成果。机器学习方法的发展时间

较短，一些方法还没有经受实验的广泛检验，但

是也已经取得了一些成果，例如成功改造 FAST-

PETase 用于塑料降解。针对特定的功能或性质，

直接生成全新的酶或设计高阶突变体将是未来AI

用于催化元件设计的发展方向之一。同时，受益

于自动化实验设施的发展，AI将可以嵌入合成生

物学的 DBTL 循环，进一步促进合成生物的整体

发展。

随着基因组学技术的发展，对DNA序列非编

码区域的功能研究不断深入，逐渐阐明了一些调

控元件的功能和作用机制。这些调控元件虽然不

直接参与基因的表达，但是对基因表达起调控作

用。由于调控元件的突变会导致基因表达的变化，

进而引起疾病的产生。因此，对于人类体内调控

元件的识别、分类以及转录因子结合位点的分析，

可以极大地促进人们对调控元件在基因表达、疾

病产生中的作用的认识，为实验提供参考依据。

随着调控元件实验数据的积累以及深度学习算法

的开发，深度学习已经被应用于调控元件的识别、

设计以及功能活性预测，而开发更有效的机器学

习算法必将使现有基因组数据更丰富，促进基因

组学的发展。

尽管取得了很大的成就，但在合成生物学中，

人工智能和计算生物学的应用面临一些挑战和难

点。下面是其中一些关键问题：

①复杂性和可扩展性。合成生物学中的生物

系统往往非常复杂，包括多个基因、酶和代谢途

径。这使得优化这些系统的设计和控制变得非常

困难。同时，需要考虑生物系统的可扩展性，因

为在实际应用中需要生产大量的产品，需要保证

系统能够扩展到大规模生产。

②数据处理和模型构建。人工智能和计算生

物学需要大量的数据支持，但生物学数据通常非

常复杂，需要处理大量的噪声和变异。同时，需

要建立准确的模型来描述生物系统的行为和功能，

这需要对生物系统的深入理解和对建模技术的

表表5　　计算方法比较

Table 5　　Comparison of the computation methods

计算方法

QM方法

MD方法

分子对接和

虚拟筛选

优点

精确、可以计算化学反应或电荷转移

在一定范围内有着可靠的精度，计算

效率比QM高数个数量级

高的计算效率

缺点

计算成本高、难以直接应用于生物大

分子的计算

当电子运动不可忽略时，精度不够可

靠；面临优化序列空间的问题是计算效

率依然不够高

精度低于MD方法

在生物传感器领域的应用

高精度的评估结合能；计算化学反应

（结合QM/MM）；计算量子电导

对生物传感器的作用机制或分子的构

象变化做机理分析；评估配体和受体之

间的亲和力；在一定范围内做序列优化

高效评估配体和受体的结合状态和结

合模式；从打数据库或序列空间寻找潜

在的配体或受体待优化对象
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掌握。

③生物实验和数据采集：合成生物学需要进

行大量的生物实验和数据采集，以测试和验证生

物系统的性能。这需要大量的时间和资源，同时

还需要考虑如何最大限度地减少实验成本和提高

实验效率。

④安全和规范：合成生物学中的新生物系统

可能对环境和人类健康造成潜在威胁，因此需要

制定相关的安全规范和评估方法，以确保生物系

统的安全性和可控性。

因此，人工智能和计算生物学需要解决上述

难点和关键问题，以实现合成生物学的进一步发

展和应用。这需要多个学科领域之间的紧密合作

和交叉创新，同时需要不断发展和完善相关技术

和方法。
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