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合成生物学酶改造设计技术的研究进展
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摘　要：酶是一种优秀的生物催化剂，酶促反应以高效性、专一性、条件温和、绿色环保等优点著称，但

天然酶仍存在活性低、稳定性差、专一性不佳等问题。合成生物学与人工智能技术的不断进步为天然酶的

催化机制研究、催化活性改造以及新功能酶的设计提出了更高的要求和全新的思路。定向进化、理性及半

理性设计和新酶设计等是目前发展和应用较为成熟的酶改造设计技术。同时，机器学习也为拓展酶改造设

计技术提供了新的可能。该文对经典的酶改造设计方法和机器学习指导的酶改造设计进行了概括，着眼于

酶改造设计技术的发展及其应用，为合成生物学中关键酶的设计改造提供参考和依据。
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Abstract: As natural catalysts, enzymes have excellent characteristics like high catalytic efficiency, high substrate 
specificity, mild reaction conditions, environmental friendliness, and so on. However, natural enzymes still suffer 
the shortages like low catalytic activity, poor stability, and promiscuous substrate specificity. The continuous 
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advancement of synthetic biology and artificial intelligence put forward higher requirements and provide new 
insights for understanding the catalytic mechanisms, engineering the catalytic properties, and designing enzymes 
with novel functions. Currently developed and maturely applied enzyme engineering methods include directed 
evolution, rational and semi-rational design, new enzyme design, etc. Meanwhile, machine learning also provides 
new possibilities for enzyme engineering and design. This paper outlines the classical and machine learning-guided 
enzyme engineering and design methods, focuses on the advancements and applications of enzyme engineering and 
design technologies, so as to provide reference and basis for the engineering of key enzymes serve in synthetic 
biology.
Key words: enzyme engineering; directed evolution; rational design; machine learning

合成生物学将来自不同物种的基因所表达的酶

重建为一条新的生物制造途径，而酶是构成合成生

物学系统的最小单元，但有时酶的天然功能与具体

应用的实际要求间存在一定差异，限制了其在工业

上的应用。为了解决酶在生产应用中的问题，需要

利用分子生物学、生物信息学、结构生物学和计算

生物学等手段，对酶进行合理的设计与改造，从而

提高其稳定性、催化活性与底物专一性等。随着对

酶的了解不断加深，酶改造技术在近些年也经历了

快速的发展，根据技术原理的不同，可以分为以定

向进化为主的传统酶改造技术；以序列与结构信息

为基础的理性及半理性改造技术和新酶设计技术；

同时，随着人工智能技术的发展，机器学习指导的

酶改造设计也逐渐崭露头角。

1　定向进化

2018 年，诺贝尔化学奖授予弗朗西斯 · 阿诺德

(Frances H. Arnold)、乔治 · 史密斯 (George P. Smith)
和格雷格 · 温特 (Gregory P. Winter)，以表彰三人在

定向进化研究领域的开创性贡献。酶的定向进化技

术是模仿自然进化过程中基因突变与自然选择的过

程，通过向基因中引入突变，并直接或间接对突变

体进行筛选，经过多轮迭代，最终得到如酶活性提

高、底物特异性改进、酶热稳定性提高等符合预期

的突变体 ( 图 1)。相比于自然进化，定向进化技术

可以在短时间内对酶进行多轮突变与筛选，快速搜

索序列突变空间，且不受限于蛋白质结构或机理是

否明确，是对蛋白质进行改造的有效且高效的手段。

定向进化技术需要在每轮迭代中向基因引入突变，

引入突变的方法按照原理可以分为随机突变、定点

突变、DNA shuffling 等多种类型。

碱基正确的配对是基因准确复制和转录的前

提，而碱基错配是基因在体内或体外复制时的低概

率事件，这时腺嘌呤 (A) 与鸟嘌呤 (C) 配对，胸腺

嘧啶 (T) 与胞嘧啶 (G) 配对，是自然界中基因变异

的主要来源之一。受此启发，1989 年，Leung[1] 首

次提出通过易错 PCR 对基因进行随机突变的观点。

1992 年，Cadwell 和 Joyce[2] 在前人研究的基础上进

一步完善，建立了相对成熟的易错 PCR 体系，并

沿用至今。1993 年，Frances H. Arnold 团队通过易

错 PCR 向酶中引入突变，并进行多轮迭代筛选，最

终得到了能在极端环境下高效发挥作用的酶突变

体 [3]，此工作被视为蛋白质定向进化技术的开端。

历史上的首次定点突变由 Michael Smith 团队

在 1978 年完成 [4]。定点突变利用了 PCR 过程中引

物会一直保留在扩增的基因上这一特点，在设计引

物时覆盖要突变的序列区域，只要在合成引物时对

目标位点进行碱基替换修改，突变就会引入扩增的

基因片段之中。NNK 是一种设计引物时的简并策

略，N 代表任意 4 种碱基之一，K 表示 G 或 T，这

样的设计以 32 (4 × 4 × 2) 种组合覆盖 20 种氨基酸，

同时还避免了终止密码子的出现，是构建突变文库

最常用的策略。Schwaneberg 课题组使用易错 PCR
与多点饱和突变组合的方法对葡萄糖氧化酶 (glucose 
oxidase, GOx) 进行定向进化，使酶对氧气的依赖降

低约 97%，并提高酶活 5.7 倍 [5]。

自然选择对基因突变的筛选与有性繁殖是生物

进化的主要动力，真核生物在有性繁殖的过程中存

在的同源重组现象更是其基因多样性的基石。在体

外基因扩增过程中同样也存在 DNA 重组现象，20
世纪 90 年代，Marton 等 [6] 与 Stemmer[7] 提出并证

明在 PCR 过程中存在 DNA 重组，并以此提出 DNA 
shuffling 技术。DNA shuffling 技术首先将一组同源

序列酶解为小片段，在经历变性退火后，含有同源

序列的来自不同基因的片段间发生配对，之后不添

加引物进行延伸，使同源序列间发生重组。Stemmer[7]

运用 DNA shuffling 对 β- 内酰胺酶进行了体外分子

进化，经过 3 轮定向进化后，获得了一个对头孢霉
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素抗性提高 16 000 倍的突变体。

在实际应用中，以上策略通常会被组合使用，

以提高突变体库的多样性。如 Shi 等 [8] 采用易错

PCR 与 DNA-shuffling 结合的技术构建突变体库，

筛选到 β 琼脂糖酶突变体，其 Tm 值提高 4.6 倍，

在 40 ℃时的半数失活时间为 350 min，比野生型提

高 18.4 倍。

2　理性及半理性改造

尽管定向进化被广泛应用于酶改造并取得了很

大的成功，但是这种方法的缺陷也比较明显，因为

对于指定蛋白质，其单点饱和突变空间为 20N (N 为

蛋白质序列长度 )，多点组合突变的突变空间更是

高达 (20N)X，定向进化所使用的突变库仅占据所有

可能的序列的一小部分 [9]。使用更大的库和更多的

筛选诚然可以解决该问题，但随之而来的高几个数

量级的工作量将会是一个巨大的阻碍。与定向进化

相比，酶的理性及半理性改造方法将序列、结构、

功能等信息作为先验知识，大大缩小了要考虑的氨

基酸范围，降低了实验工作量，增加了有益突变的

概率，并且可以在突变过程中了解突变背后酶活性

改善的机理 ( 图 2)。
酶改造区域的选择是酶改造设计过程中首当其

冲要面临的一步。正确选择改造位点可以极大提高

酶改造的效率。根据与底物的距离，活性位点周围

的氨基酸被分为不同的层次：距离底物最近或与底

物存在相互作用的氨基酸划分为 first shell，与 first 
shell 相邻或存在相互作用的氨基酸划分为 second 
shell，以此类推。其中，相邻的定义是原子间距离 (Å)
等于或小于 4.1 Å (C-C)、3.3 Å (O-O)、3.4 Å (N-N, 
N-O)、3.8 Å (C-N) 和 3.7 Å (C-O)[10]。对于改善酶的

对映选择性、立体选择性，活性中心氨基酸 (first 
shell 及 second shell) 的突变往往能发挥出令人意想

不到的效果；而对于改变酶的活性及稳定性，距离

图1  定向进化



生命科学 第33卷1496

活性中心稍远些的位点的效果可能比活性中心的效

果更好 (7~10 Å，third 和 fourth shell)[11]。Keasling 实

验室在对 γ- 律草烯合成酶 (gamma-humulene synthase)
的研究中，对活性中心 19 个氨基酸进行饱和突变

和片段重组，由于选择了底物活性中心的位点，研

究人员只用了不到 2 500 个突变体就完成了对酶活

性的提升 [12]，证明了正确选择改造位点的重要性。

第三代测序技术的普及使蛋白质序列数据得到

进一步的丰富，依靠进化信息指导目的酶的改造是

当前比较成熟的一种策略。基于多序列比对 (multi-
sequences alignment, MSA) 和系统发育分析定位和

识别蛋白质序列中的功能区域，探索蛋白质氨基酸

的保守性和祖先进化关系是序列进化信息应用的主

要方面。蛋白质的共进化 (coevolution) 是指在自然

进化的过程中，一些位点的变异会引起与其相关联

的位点的变化，这一概念在 1971 年由 Fitch[13] 提出。

在一项对异戊烯基磷酸激酶 (isopentenyl phosphate 
kinase, IPK) 的改造中，Liu 等 [14] 利用蛋白质序列

的共进化信息，设计出 9 个位点并对其进行突变筛

选，最终将 IPK 的活性提高 8 倍。祖先序列重建

(ancestral sequence reconstruction, ASR) 是一种常被

应用于序列进化分析的方法，该方法认为当前序列

是由远古的共同祖先进化而来，并且在进化过程中

保留了一些祖先的特性和痕迹，因此可以使用现存

序列信息 (DNA、氨基酸序列 ) 推断当前蛋白质的

祖先序列 [15]。多个研究团队以 ASR 作为辅助手段，

分别在酶结构稳定性 [16]、活性提高 [17] 与底物特异

性 [18] 等方面实现了优化提升。

蛋白质结晶数据的逐步积累与蛋白质建模技术

的发展，为结构信息指导的酶改造策略奠定了基础。

当前比较常用的半理性策略包括基于同源结构元件

交叉原理的 SCOPE (structure-based combinatorial protein 
engineering) 策略 [19]、基于酶结构功能关系对酶活

性中心进行饱和突变的CASTing (combinatorial active- 
site saturation test) 策略 [20]、基于硫代核苷酸的 DNA
片段重组方法 PTRec (phosphorothioate-based DNA 
recombination)[21] 和基于 Rosetta[22] 及 FoldX[23] 自由能计

算结果预测潜在稳定性突变点的 FRESCO (framework 
for rapid enzyme stabilization by computational libraries 
strategy)[24] 等。在对黑曲霉环氧化酶的改造中，

Reetz 等 [20] 使用 CASTing 方法对活性中心位点进行

饱和突变，实现了酶对多种底物水解活性不同程度

的提升。

此外，越来越多把结构信息和序列信息结合起

来运用于半理性设计的方法被开发出来，如 3DM[25]

和 HotSpot Wizard[26]。3DM 首先对目的蛋白质序列

进行以结构为基础的多序列比对，然后根据从

PDB、GenBank、PubMed 和 Swiss-Prot 数据库中收

集的结构功能关系对影响酶活性的关键位点进行推

测，再通过多点饱和突变对关键位点进行验证。

HotSpot Wizard 则是整合了众多数据库与进化和结

构计算工具，推测出对酶活性、稳定性、底物特异

图2  理性与半理性改造设计
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性等具有影响的潜在位点。例如，在 LinWu 等 [27]

对细菌Ⅰ型硝基还原酶 NfsB 进行活性改造的研究

中，6 个潜在活性提高位点中的组合突变 N71S/
F124W，使产物 7- 氨基苯并二氮杂卓的产量在有

氧环境下提高 11 倍，在无氧环境下提高 6 倍。

酶的理性改造设计是建立在对酶结构与功能的

关系及催化机理具有一定了解的基础上，对特定的

位点进行突变，从而改变或优化酶分子的性质。近

年来，伴随着分子动力学模拟与结构生物学的发展

以及对蛋白质折叠机理的研究，理性设计得到了更

广泛的应用。Pikkemaat 等 [28] 以分子动力学模拟为

研究手段，解析了嗜盐脱卤素酶的解折叠机理，模

拟过程表明酶 cap 结构域的 helix-loop-helix 区域具

有很高的柔性，根据模拟结果在 201 和 16 位氨基

酸之间引入了一个二硫键使 loop 区域的刚性增

加，并最终使酶的 Tm 值由 47.5 ℃增加至 52.5 ℃。

Kazlauskas 实验室通过构建活性中心周围氨基酸与

中间产物过氧基团之间的氢键稳定过渡态，使荧光

假单胞菌 (Pseudomonas fluorescens) 酯酶 (PFE) 突变

体对其过氧化物底物的水解活性提高了 28 倍 [29-30]。

同时，把非天然氨基酸 (UAAs) 并入氨基酸突变库

以对酶进行理性改造的方法也被开发出来，弥补了

天然氨基酸侧链功能基团种类较少和氨基酸生化性

质单一的缺点，极大地补充和拓展了当前的酶改造

设计方法 [31-34]。在对脂水解和转酰基反应酶的研究

过程中，通过引入多种疏水性更强的氟化 UAAs，
脂肪酶的稳定性大大增强，使得其在工业上的应用

价值有了显著提升 [35-36]。在对 P450 酶的抗氧化研

究中，通过对蛋白质的甲硫氨酸 (Met) 进行惰性正

亮氨酸 (norleucine) 替换，极大地增强了 P450 酶的

抗氧化能力，并显著提高了催化活性 [37-38]。此外，

UAAs 引入也对酶新功能的设计有很大帮助。France 
Arnold 课题组将 P450 酶 HEM 链接的半胱氨酸突

变为其他 UAAs，可以使一种 P450 酶获得对多种

底物的催化能力 [39]。

3　新酶设计

新酶设计，顾名思义指的是设计出自然界尚未

发现的可以催化特定化学反应的酶。在计算机运算

能力不断提高的背景下，酶的从头设计已经成为新

酶设计的一个重要方向 ( 图 3)。根据计算过程中使

用策略的不同，酶设计可以分为基于能量函数的新

酶设计和基于深度学习的新酶设计。

基于能量函数的酶设计策略主要包括中国科

学技术大学刘海燕课题组开发的 ABACUS[40-41] 及

SCUBA[42] 方法和华盛顿大学 David Baker 课题组开

发的 Rosetta 方法 [22]。ABACUS 和 SCUBA 分别基

于主链氨基酸和侧链氨基酸采样的统计能量函数，

并结合范德华能量项，适用于主链蛋白质序列设计

和侧链氨基酸构象采样及设计。ABACUS 以指定蛋

白质结构作为框架输入，使用由已知蛋白质结构训

练的统计能量函数对蛋白质结构进行计算取样，最

终得到最优的氨基酸残基组合。这种基于统计能量

的蛋白质设计方法已经在多个酶的设计和改造中得

到了应用 [41, 43-44] ；Rosetta 方法作为一种经典的基于

能量函数的复合采样方法，在蛋白质同源建模 [45]、

分子对接 [46]、抗体设计和新酶设计 [47-50] 等方面都

有广泛的应用。使用 Rosetta 设计新酶，需要根据

目标反应的反应机理，针对过渡态构象和活性中心

的几何形状用量子力学原理进行建模，以此为参考

在蛋白质数据库 (PDB) 中搜索可以与过渡态模型紧

密结合的蛋白质骨架并优化，之后，根据过渡态自

由能及骨架与过渡态位置取向对优化后的结果进行

排序，实验鉴定功能后再结合定向进化等方法进一

图3  新酶设计



生命科学 第33卷1498

步提高 [49]。近年来，新酶设计在新型跨膜纳米孔

蛋白 [51]、IL2 及 IL5 模拟结合因子 [50]、多肽诊疗因

子 [52]、非天然 β 折叠片 [53] 等的设计中体现出了巨

大优势，使特定蛋白质结构及催化功能的设计成为

了可能。

随着人工智能的发展，使用机器学习 (machine 
learning, ML) 生成具有特定功能的全新蛋白质序列

成为新酶设计另一个具有挑战性的领域。通过对大

量蛋白质序列的学习，使用神经网络或其他学习模

型总结归纳其中的序列 - 结构 - 功能特征，是一种

典型的深度学习过程。作为序列 - 结构学习最成功

的例子，Alphafold2[54] 和 RoseTTAFold[55] 采用深度

学习与结构优化相结合的方法，在 CASP14 大赛中，

将蛋白质结构预测的精度提升到近乎晶体结构的水

平，为设计特定蛋白质结构的序列提供了可能。通

过类似的思路，研究人员成功地设计出了具有多种

催化功能的新酶 [56-57]。UniRep 模型是目前应用较

为广泛的序列设计和生成模型之一，该模型通过对

UniRef50 中 2 400 多万条序列的学习，获得了序列 -
功能特征，在序列 - 功能预测和序列设计上具有很

高的应用价值 [58] ；ProteinGAN[59] 是一种基于自注

意生成性对抗网络建立的学习模型，该模型直接从

复杂的多维氨基酸序列空间中学习蛋白质序列的进

化关系，并创建具有天然物理性质的高度多样的新

序列。在对苹果酸脱氢酶 (MDH) 进行序列设计时，

显示出了 24% (13/55) 的设计成功性，证实了 Protein- 
GAN 作为全新序列设计工具的潜力。

4　机器学习指导的酶改造设计

传统的酶改造技术具有突变采样空间巨大、实

验成本昂贵以及依赖高通量技术等缺点，这在很大

程度上限制了酶改造设计的进程。随着新一代测序

技术、高通量筛选方法、蛋白质改造数据库和人工

智能的发展，以统计数据为驱动进行酶改造设计正

成为解决这些挑战的一个有潜力且行之有效的方

案 [60]。近些年，机器学习辅助酶改造的方法已经被

初步提出并在酶活性改造、立体选择性改造以及热

稳定性改造上取得了一些可观的成就 [61]。这种对现

有酶改造数据加以学习，并辅之以实验验证和数学

模型验证的方法，极大提高了酶改造的效率 ( 图 4)。
作为一种以数据为驱动力的研究方法，机器学

习对特定性质的实验数据有着较高的要求，针对特

定的蛋白质性质 ( 对特定底物的活性、选择性及稳

定性 )，输入特定有效的数据集，通过对数据集的

学习和预测来指导酶改造和设计。高通量筛选作为

一种可以大量产出实验数据的方法，可以与数学建

模和数理统计相结合来分析蛋白质序列与功能之间

的联系，指导酶学性质的改造。比较经典的案例为

Fox 等 [62] 通过高通量筛选及测序获得了全饱和突变

对应酶性质变化的数据库，然后使用 ProSAR 方法

构建了突变 - 活性关系的数学模型，依据此模型最

终通过多点组合突变使卤代醇脱卤酶的活性提高约

4 000 倍。但是这种线性模型应用到酶改造多点组

合突变时，有可能出现较强的弱 ( 或无 ) 上位显性

(weak/no epistasis)，即多个有效单点突变的组合可

能会使酶的活性降低，甚至丧失 [63]。当面对这种传

统静态函数不能描述的复杂情况时，就需要机器学

习来寻找并训练一种函数进行解释 [64]。

相对于传统定向进化的单一途径酶活性提升模

型，机器学习可以结合现有序列 - 功能数据，在不

丢失中性及微阳性数据的情况下，“智能”全面地

计算全局活性优化路径，提出最优的序列活性景观

(landscape) 模型，指导酶的进一步活性改造 [65-66]。

机器学习整体上可以分为有监督 (supervised) 的学

习和无监督 (unsupervised) 的学习。当应用于酶的

定向进化时，机器学习被认为是一种有监督的学习，

即为算法提供一组给定标签的数据 ( 活性与稳定性

等 )，通过学习产生一个能预测非标签数据的函数。

有监督的学习应用于酶改造及策略研究已经有比较

图4  机器学习指导的酶改造设计
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成熟的案例 [60, 65, 67]。相对于有监督的机器学习，半

监督的学习使用大部分数据进行无监督的学习，不

设立任何已有特征，让机器自动学习序列内部的各

项性质，生成一个学习模型后，再使用少部分序列 -
功能数据进行有监督的学习，对前期生成的学习模

型进行有偏好性的调节。无监督的学习在整个机器

学习过程中都是机器自动学习序列数据内部的特

征，自动生成计算模型。前文提到的 UniRep 和

ProteinGAN 就是典型的无监督学习过程，以这两个

模型为基础，可以预测或生成具有特定功能特征的

新序列，同时在高活性新突变体产生上也展示出了

潜在的应用价值；此外，依据进化背景信息的深度

学习框架 ECNet[68] 和基于自然语言处理模型的 MT-
LSTM[69] 均在蛋白质序列 - 功能关系的构建和预测

上具有成功的案例，为机器学习指导高活性新酶的

设计提供了实践基础。

5　总结与展望

酶改造设计技术已经成为合成生物学发展必不

可少的工具，酶作为生命活动的主要践行者，它的

催化活性和酶学性质极大地影响其在合成生物学中

的应用。随着蛋白质分子改造技术的不断完善、蛋

白质数据库的不断丰富以及计算科学的快速发展，

酶改造设计技术经过了一段快速发展的时期，期间

涌现出了定向进化、理性及半理性设计、新酶设计

等方法，这些方法极大促进了酶改造设计技术的进

步，同时也使合成生物学有了长足的发展。

但是，我们也要看到当前酶改造设计技术的限

制，例如采样空间还是相对较大、实验验证成本高

昂、对高通量筛选技术的依赖性较高、对蛋白质结

构信息要求较高、新酶设计的成功率较低且活性较

差等。这也为酶改造设计技术在未来的发展提出了

更高的要求。值得庆幸的是，伴随着数据科学和人

工智能的发展，深度学习方法逐渐被应用到对酶改

造设计技术的改进上，相信在不久的将来，与深度

学习相结合的酶改造设计技术必将迎来快速的发

展，也必将极大地促进合成生物学的进展。
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