
 

专题: 生物分子模拟中的机器学习
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自然语言和图像处理领域引发的人工智能革命给蛋白质计算领域带来了新的思路和研究范式. 其中一

个重大的进展是从海量蛋白质序列通过自监督学习得到预训练的蛋白质语言模型. 这类预训练模型编码了

蛋白质的序列、进化、结构乃至功能等多种信息, 可方便地迁移至多种下游任务, 并展现了强大的泛化能力.

在此基础上, 人们正进一步发展融合更多种类数据的多模态预训练模型. 考虑到蛋白质结构是决定其功能的

主要因素, 融合了结构信息的蛋白质预训练模型可更好地支持下游多种任务, 本文对这一方向的研究工作进

行了介绍和总结. 此外, 还简介了融合先验知识的蛋白质预训练模型、RNA语言模型、蛋白质设计等方面的

工作, 讨论了这些领域目前的现状、困难及可能的解决方案.
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1   引　言

随着 2019年 AlphaFold以及后来的 Alpha-

Fold2在蛋白质结构预测领域取得巨大成功 [1,2], 深

度学习在各个科学研究领域攻城略地, 颠覆了诸

多传统的研究方法, 催生出一批令人兴奋的成果.

2023年初, OpenAI公司推出了ChatGPT[3–6], 更是

在全球范围掀起了一股人工智能热潮. ChatGPT

背后的技术支持来自于语言大模型, 它通过海量的

数据训练极大规模的模型. 事实上, 在 ChatGPT

之前, 科学界和工业界已经开始重点关注语言大模型,

包括 Google的 Bert和 T5、DeepMind的 Gogher、

阿里的八卦炉、清华的 GLM、华为的盘古、百度的

文心、浪潮的源 1.0等 [7–10], 不一一列举. 其中阿里

的八卦炉是第一个参数量达到了 1014 规模的模型 [8],

这和人脑中的突触数量处于同一数量级. 在此类大

模型的支持下, 人们可能不再需要为特定任务搭建

特定的数据集和模型, 如翻译、情感分析、阅读理

解等, 而是直接训练一个超大的通用模型, 其他任

务只需要在此模型基础上微调即可. 这颠覆了传统

的工作模式, 且为通用人工智能 (artificial general

intelligence, AGI)提供了一条可能的道路. 更重要

的是, 随着规模的增大, 这类大模型会突然在某个

方面展现出乎意料的智能, 类似物理复杂系统的

“涌现”效应, 催生意外的能力 [11]. 这也已经在 Chat

GPT中被观察到. 自 ChatGPT推出以来, 大模型

进化之路正飞速向多模态前进, 以融合从文本到图像、

语音、视频等多种模态的更海量的数据, 典型模型

如 Flamingo[12], GPT-4[13], PaLM-E[14], LLaMA[15],
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Gemini[16],  X-LLM[17],  VideoChat[18] 等 .  这里 ,  多

模态模型指一种能够处理来自不同模态 (如图像、

语音、文本等)的多种信息的机器学习模型. 多模

态技术可以将这些不同形式的数据整合起来, 实现

对数据更加全面和准确的分析与理解. 在生物计算

领域, 多模态模型指在序列信息之外, 还将如结

构、功能、动力学等其他模态信息融入模型.

深度学习在自然语言处理 (natural language

processing, NLP)大模型技术方向的突破给了其

他领域的工作者极大启发. 在蛋白质计算领域, 上

述技术被移植过来用于从海量蛋白质序列信息学

习其内在数据分布. 通过设计合适的深度学习网络

和进行相应的训练, 网络把输入数据映射到其对应

的特征表示空间 (representation space), 或称潜在

空间 (latent space), 或称嵌入 (embedding), 得到

数据的表示 (representation)或称编码 (encoding).

一般认为此表示编码了蛋白质的序列、结构、进

化、乃至功能等信息, 可加速下游多种任务的开发.

这类从海量序列数据出发, 并借鉴 NLP技术进行

预训练得到的模型通常被称为蛋白质语言模型

(protein language model, PLM), 它是一种蛋白质

基础模型 (protein foundation model)或蛋白质预

训练模型 (pre-trained model, PTM).

基于蛋白质基础模型或预训练模型的方案相

对于传统建模方法有诸多显著优势. 首先, 预训练

模型从海量数据进行学习, 能自动挖掘和捕捉其中

的深层次特征, 从而更好地编码蛋白质的序列、进

化、结构、功能等多种信息, 在预测蛋白质结构和

功能方面常表现出更高的准确性. 其次, 预训练模

型通常采用自监督学习方式 (self-supervised learn-

ing), 不依赖特定的标签 (labels)或标注 (annota-

tion)数据, 使模型在数据稀疏或标签不足的情况

下仍然能够进行有效的学习, 降低了学习成本, 加

速了开发过程. 再次, 海量数据和大型算力赋予了预

训练模型强大的泛化能力, 通常无需对每个下游任

务进行额外训练. 只需用预训练模型的特征表示作

为输入, 通过采用少量样本微调 (fine-tuning)、零

样本学习 (zero-shot learning)、或提示学习 (pro-

mpt learning)等方式即可迅速开发出适应下游任

务的模型. 这同时也有利于解决特定下游任务标签

数据稀少的问题.

2019年以来, 各种蛋白质预训练模型如雨后

春笋般发展起来. 知名的工作如 BB-model[19], Seq

Vec[20], UniRep[21], ESM系列 [22–26], Progen[27,28], PM

LM[29], ProtTrans[30], xTrimoPGLM[31], Evo[32] 等.

在这些预训练模型的加持下, 人们测试了大量的下

游任务并展示了预训练模型的强大. 这些任务包括

但不限于二级三级结构预测、折叠类型分类、蛋白

质相互作用、蛋白-药物相互作用、配体亲和性预

测、蛋白质功能预测、细胞内定位、突变功能预测、

适应性预测等. 由于此类工作数量众多, 不一一列

举, 详细的介绍可参考相关综述 [33–40].

近三年以来, 几乎与自然语言处理领域齐头并

进, 蛋白质预训练模型也由单纯从序列进行学习,

进化到同时学习序列、结构、功能、动力学信息等

多种模态数据, 涌现出了一批多模态预训练模型.

如图 1所示. 假如把蛋白质一级序列信息类比于人

类语言的话, 那么三维结构就可类比为图片, 而三
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图 1    蛋白质多模态基础 (预训练)模型及其应用 (只示意性列出若干下游任务)

Fig. 1. Protein multi-modal foundation (pre-trained) models and the downstream tasks.
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维动态结构则可被类比为视频. 将更多模态的数据

和知识融合在一个大模型内, 可显著地提高模型的

智能, 这已在自然语言处理领域有清楚的展现 [41].

除序列信息之外, 在蛋白质预训练模型中融合

结构信息尤其重要, 这是因为存在序列类似而结构

全然不同的蛋白质, 同时也存在序列相似度极低但

空间结构相似的例子. 另外, 由于 AlphaFold系列

的革命性突破, 包括 AlphaFold预测的结构在内,

可用蛋白质三级结构已到数亿量级, 也为训练对应

模型提供了大量数据 [2].

基于上述原因, 本文重点关注融合了结构信息

的蛋白质多模态预训练模型. 此外, 如 AlphaFold2

中的 EvoFormer模块等为特殊目的而优化的网

络 [2], 虽并非为通用目的而设计的预训练模型, 也

是本文关注的对象. 这是考虑到此类模型具有高度

优化的编码器, 性能优异, 且容易从网络中分离出

优化的蛋白质特征表示, 对一些特定下游任务, 亦

可作为预训练模型使用. 特别需要声明的是, 由于

作者学识所限, 并且由于这个领域发展极为迅速,

可能会遗漏部分优秀的工作, 在此致歉. 

2   融合了结构信息的通用蛋白质预训练
模型

Bepler和 Berger[19,42] 开创性地提出把蛋白质

语言模型通过迁移学习用于下游各种任务的方案.

在他们的方案中, 在通过自监督学习从大量蛋白质

序列中学习其语义表示的基础上, 进一步利用监督

学习, 把蛋白质三维结构信息也进行编码, 获取同

时编码了蛋白质序列和结构信息的表示, 用于支持

下游任务. 具体来说, 他们采用多任务 (multi-task)

方式训练一个双向三层 LSTM网络, 任务包括基

于自监督学习的掩码语言建模 (masked language

modeling, MLM)和基于监督学习的残基间接触

预测与结构相似性预测.  其中结构相似性根据

SCOP数据库中的分类结果定义. 所使用的训练集

包括来自 UniRef数据库的 76M条蛋白质序列和

来自 SCOP数据库的 28K个蛋白质结构. 网络把

输入蛋白质序列映射到一个低维语义空间, 得到一

个和输入序列同长度的表示 (MT-LSTM), 并可通

过如池化操作 (pooling)得到对整个蛋白质的表

示. 上述表示编码了蛋白质进化、结构和功能的信

息, 可用于多种下游任务. 他们首先测试了基于此

表示的模型在区分蛋白质类别 (class)、折叠类型

(fold)、家族 (family)方面的能力, 这可以通过简单

地比较蛋白质在表示空间的矢量得到. 结果表明,

基于多任务 MT-LSTM训练得到的表示模型优于

只基于序列训练得到的表示模型 (DLM-LSTM),

也优于传统的序列比对或结构比对模型. 在预测蛋

白质跨膜区域的任务上, 与其他模型相比, MT-

LSTM同样具有更优的表现. 通过结合MT-LSTM

表示和高斯过程回归方法, 他们还在预测序列突变

表现型的任务上取得了领先的结果. 关于模型的简

要信息和模型对比见表 1.

Guo等 [43] 发展了一个通过自监督方案直接从

蛋白质三维结构进行学习的预训练模型. 这一方案

没有使用大量序列数据. 训练所用结构数据来自

PDB数据库, 经过处理后得到约 7万个蛋白质三

维结构. Guo等在蛋白质 Cα原子三维结构坐标上

添加高斯噪声, 把扰动后的残基距离矩阵输入网

络. 网络的训练目标是估计扰动后的距离矩阵的梯

度. 通过这种自监督学习方式, 网络可以获取蛋白

质结构的三个层级的表示: 残基层次、残基对层次

和蛋白质层次. 通过对两个下游任务进行测试, 包

括蛋白质结构质量评估和蛋白-蛋白互作用位点预

测, 他们发现与不使用预训练模型和使用基于纯序

列的预训练模型相比, 这一新方案具有明显的优

势. 另外还指出, 虽然蛋白质结构数量显著小于序

列数量, 但由于结构包含更多的信息, 基于结构进

行的预训练模型很有效.

自监督学习的另一个常用方案是对比学习.

Hermosilla和 Ropinski [44] 发展了 New IEConv模

型用于从蛋白质三维结构中学习其表示. 具体地,

他们将蛋白质的三维结构转化为一张图, 从中随机

采样两个子片段, 经编码器映射到表示空间后得到

两个矢量, 然后计算两个矢量之间的余弦距离. 网

络训练的目标是最小化来自同一个蛋白质的两个

片段在表示空间的距离, 同时最大化来自不同蛋白

质的片段在表示空间的距离. 网络的训练使用了来

自 PDB数据库的所有长度大于 25残基的蛋白质

结构. 经过实验, 他们发现训练中所采用的子片段

的最优长度为蛋白质总长度的 40%—60%. 他们在

多个下游任务测试了这一蛋白质结构表示的有效

性, 包括基于 SCOP分类的蛋白质结构相似性、折

叠类型分类、蛋白质功能预测、酶催化反映类型预

测、蛋白质-配体亲和性预测. 与不经预训练的模
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型、基于监督学习的模型和基于纯序列预训练的模

型如 EMS-1b等相比, 均具有更好的性能.

GearNet借鉴 SimCLR的多视角对比学习方

案以编码蛋白质结构信息 [45,46]. 模型把蛋白质结构

转化为一张图, 从中随机抽取两个子图, 使用不同

的加噪方案以获取不同视角 (view), 然后通过网络

计算它们相应的表示. 网络优化的目标是根据两个

子图是来自于同一蛋白或不同蛋白, 分别增加或减

少两个视角在表示空间的相似度. 预训练使用来

自 PDB数据库和 Alphafold2预测的约 805K个蛋

白质结构. 文献中在 4个下游任务测试了 GearNet

表示的有效性, 包括酶 EC编号预测、基因 Onto-

logy(GO)条目预测、折叠类型分类、酶催化反应类

型预测. 通过和基于序列的预训练得到的蛋白质表

示 (ProtTrans, ESM-1b)、基于序列和结构结合的

表示 (DeepFRI[47], LM-GVP[48]), 以及基于结构的

表示 (NewIEConv)[44] 进行对比实验, 发现GearNet

在 8个测试集的 7 个中给出了最好的结果. 另外,

考虑到 GearNet用较少数量的蛋白质结构 (805K)

进行训练, 性能却优于基于大量序列预训练的编码

器 (ESM-1b: 250M序列, ProtTrans: 2.1B序列),

证明结构比序列中蕴含了更多的信息, 能导致更好

的表示. 另外, GearNet还测试了使用 PDB数据

库和使用 Alphafold2预测结构数据库进行预训练

的差异, 结果显示不同的数据库选择对模型性能影

响很小, 模型有很好的健壮性.

Chen等 [49] 发展了 STEPS方法, 以融合从序

列和结构得到的两个特征表示. 对于序列, 使用蛋

白质语言模型得到其表示 hs. 对于结构, 将其转化

为一张图 G, 计算其隐含层表示 hG. 为优化 hs 和

hG 之间的关系, Chen等设计了两个自监督学习代

理任务. 第一个为残基间距离预测, 第二个为残基

二面角掩码预测 (对特定蛋白, 遮蔽其中 15%的二

面角信息). 注意在自监督学习过程中, 语言模型

的输出 hs 被冻结保持不变 .  预训练使用了包含

Alphafold预测结构在内的约 4万蛋白质三维结

构. 他们在三个下游任务对模型进行了微调和测

试, 包括判定是否膜蛋白、蛋白质细胞内定位、酶

催化反应分类.  与蛋白语言模型 (基于 BERT)、

DeepFRI等相比, STEPS均具有较大优势. 另外,

消融实验证明, 蛋白质结构中的残基对距离信息、

对获取更好的表示具有决定性的贡献.

UNI-MOL是一个为蛋白质和小分子结合而

设计的预训练模型 [50].  Zhou等 [50] 收集了 209M

小分子构象以及 3.2M个蛋白质结合口袋的三维模

型, 在原子层面上, 设计了两个代理任务来对模型

进行预训练. 第一个任务为给原子位置加入噪声,

然后训练网络预测其正确的位置. 第二个任务为遮

蔽原子类型, 训练网络对其类型进行预测. 并在多

个下游任务对预训练模型的性能进行了测试, 包括

分子属性预测、分子构象生成任务、蛋白质结合口

袋性质、配体结合构象预测. 发现 UNI-MOL在大

部分任务中优于其他模型. 尤其是当下游任务只有

很少的标签数据情况下, 如蛋白质结合口袋性质预

测, 相比其他模型更是有显著的提高. 他们将其

归因为预训练模型编码了蛋白质的三维结构信息.

Su等 [51,52] 提出了一个统一处理序列与结构信

息的方案 SaProt, 其创新之处在于把蛋白质三级

结构通过 Foldseek工具编码成与原序列等长的含

有结构信息的 token序列. Foldseek的输入是指定

氨基酸临近区域的三维 (3D)构象, 它通过一个离

散化变分自编码器 (VQ-VAE)网络, 把构象转化

为 20个离散矢量中的一个, 称为 3D token. 相比

于通过图来表示蛋白质结构, 这一方案的优势在于

把蛋白质序列和三维结构都转化为一个语句, 可无

缝地使用 NLP领域的各种大模型架构. SaProt模

型采用了 ESM[22,24] 的训练框架, 即掩码语言模型,

在一个包含 40M蛋白质序列和结构的数据集上对

网络进行预训练, 得到一个大规模的具有通用性的

蛋白质表示 SaProt. 在 10个下游任务的测试表明,

此表示方案具有优异的性能和广泛的适用性. 

3   融合了结构信息的非通用蛋白质模型

如引言所述, EvoFormer等为特殊目的而优

化的网络模型, 虽非通用预训练模型, 亦在本文讨

论之列. 另外, 由于此类模型众多, 只选其中的一

部分予以介绍.

Evoformer是著名的 AlphaFold2的编码器部

分, 即去掉后部生成模块之后余下的部分 [2]. 它接受

MSA和残基对信息作为输入、输出对应的表示. 由

于 Evoformer同时使用大量蛋白质序列和结构进

行监督训练, 它输出的表示融合了序列和结构的信

息. Hu等 [53] 在结构预测、功能预测、适应度 (fitness)

预测三类共 7个任务上, 详细测试了 Evoformer的

表征能力, 并与 ESM-1b和 MSA-Transformer进
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行了对比. 他们发现: 1)经 AlphaFold2训练的 Evo

former参数是通用的, 可被用于各种结构和功能

预测任务. 2) AlphaFold在结构预测任务 (包括二

级结构预测和接触图预测)和小蛋白稳定性预测

中, 比 ESM-1b和 MSA-Transformer具有更优的

性能. 但在蛋白质功能预测任务上不如后两者, 在

零样本适应度预测上表现不好. 3) Evoformer对输

入MSA信息的依赖很强, 另外, 如使用从 EMS-

1b转化来的 MSA信息替代原 Evoformer的输入,

几乎没有性能损失.

另外, 我们注意到在刚刚发布的 AlphaFold-3

中 [54],  Evoformer被一个更简单的 Pairformer代

替,  它简化了对 MSA信息处理的过程 .  Pairfor-

mer只对单个氨基酸表示 (single representation)

和氨基酸对表示 (pair representation)进行处理,

MSA表示不再传递给下游模块. 虽然 AlphaFold3

具有更强大的性能, 尤其是在复合体结构预测上,

但 Pairformer模块本身对蛋白质信息的表征能力

尚未被系统地测试.

DeepFRI是一个两阶段蛋白质功能预测模

型 [47]. 第一阶段在一个大小为 10M的蛋白质序列数

据集上训练一个基于 LSTM的语言模型, 从中抽

取残基分辨率的序列特征. 具体训练方法借鉴了

Bepler和 Berger[19] 采用的掩码语言建模 (MLM)

方法. 在第二阶段, 上述序列特征和残基接触图以

及用于表示三维结构的图网络向量一起, 被输入到

下游的图卷积层, 得到一个融合了序列和结构信息

的表示层, 再经两个全连接层后, 输出蛋白质的功

能信息. 网络第二阶段利用具体任务对应的标签数

据进行监督学习, 并冻结第一阶段获得的语言模型

参数. DeepFRI这一融合了序列和结构信息的模

型具有良好的抗噪声特性, 即使在模型中以预测的

蛋白质结构代替实验结构, 预测准确度也只有可忽

略的下降.

LM-GVP模型结合了蛋白质语言模型 (PLM)

和一个对三维空间平移和旋转具有不变性的网络

模块 (geometric vector perceptrons, GVP), 在序

列数据、结构数据以及若干下游数据集上进行训

练, 用于预测蛋白质特性 [48]. 其中 PLM模块基于

Transformer架构并且是预训练的, 它的输出向量

与由蛋白质结构转化来的图向量结合, 被输入给下

游 GVP模块 .  与 DeepFRI模型不同 ,  LM-GVP

在使用下游数据集进行监督学习时, 允许梯度回传

至 PLM模块, 因此模型给出的特征表示融合了蛋

白质的结构信息. 然而, 由于这些结构信息不是经

由下游任务无关的方式融入, 因此 LM-GVP给出

的不是一个通用表示, 可能只在特定任务具有良好

性能.

ProNet在三个不同的层级学习蛋白质的三维

结构, 包括氨基酸级 (Cα原子)、主链级 (主链原

子)和全原子级 [55]. 这种分级方案的优势是: 1)用

不同层级的表示适配不同的下游任务, 如蛋白质功

能预测只需要氨基酸层次的表示即可, 而亲和能预

测可能需要原子级的表示. 2)训练和推理的速度

大大增加. Wang等 [55] 在蛋白质折叠类型分类、酶

反应类型分类、配体亲和能预测共三个任务上测试

了这一模型, 结果显示比其他同类模型具有持平或

略优的性能, 并且运算速度最高有 6倍的提升.

HoloProt从多个尺度对蛋白质结构进行表征,

包括序列、二级结构、三级和四级结构, 以及蛋白

质表面形貌 [56]. 其中前四个层次被统称为结构信

息, 并被转化为一张图. 图的节点为残基, 空间距

离小于某个阈值的两个残基之间用一条边相连. 对

于蛋白质表面形貌, 也在三角剖分后被转化为一张

图. 与 MaSIF模型类似 [57], 每个图节点的特征包

括氨基酸标识、电荷、疏水性和局域曲率等信息,

如果两个节点同属于一个三角形, 则它们之间有一

条边相连.  此外 ,  为了在两张图之间传递信息 ,

HoloProt模型还在分属于两张图的节点之间引入

了边 (如果这两个节点属于同一个残基). HoloProt

模型在两个下游任务, 包括配体结合亲和性预测和

酶催化反应分类任务上进行了训练和测试, 发现与

之前的多个基于序列的模型和基于结构的模型相

比, 多尺度的 HoloProt模型具有更优的性能. 此

外, 消融实验指出, 对于配体结合亲和性预测, 只

基于蛋白质表面形貌的模型已经工作得很好. 对于

酶催化反应分类任务, 只考虑蛋白质表面形貌会导

致预测性能大幅下降, 因此对于这一任务, 结构信

息非常重要. 

4   编码动态三维结构信息的预训练
模型

蛋白质结构的动态性对其生物功能至关重要,

尤其是可变构蛋白和天然无序蛋白. 在蛋白质相互

作用和蛋白质-药物相互作用中, 结合口袋的构象
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动力学对亲和性有重要影响. 然而大部分蛋白质表

示模型仅从静态结构进行学习, 未考虑蛋白质的动

态性. 可以预期, 如能在预训练模型中融入蛋白质

的动态信息, 将有力地促进诸如蛋白-蛋白相互作

用、蛋白-药物相互作用等下游任务的进行.

基于类似考虑, Wu等 [58] 发展了 ProtMD方法,

从蛋白质-配体相互作用的动态结构中学习其特征

表示. 他们首先对 64个蛋白质-配体复合体进行分

子动力学模拟, 得到共约 62.8 K构象. 在自监督学

习过程中, 第一个代理任务采用基于提示的去噪生

成, 从 t 时刻加了噪声的蛋白质结构预测 t+i 时刻

的结构, 并与模拟的结果进行对比来计算损失函

数. 这一任务被用于学习原子级别的、局域的时空

相关信息. 第二个代理任务为构象重排序任务, 即

把模拟中的若干构象顺序打乱, 迫使网络学习其正

确顺序. 此任务被用于学习构象级别的时间域的上

下文关系.

Wu等 [58] 对两个下游任务采用线性探测 (linear-

probing)和微调 (fine-tuning)两种模式测试了模

型性能, 并与之前的基于监督学习的多种基线模型

进行了对比. 这些基线模型包含四类: 基于序列的、

基于表面形状的、基于结构的以及多尺度方法. 与

基线模型相比, 在基于 PDBbind数据集的配体亲

和性预测任务中, 线性探测模式的 ProtMD具有

良好的性能, 而经过任务微调的 ProtMD版本性能

更优, 具有最小的误差 (RMSE)和最高的相关系

数. 在配体效力预测中 (预测一个配体分子的结合

是否能激活蛋白质的功能), 经过微调的 ProtMD

模型预测准确度高于所有基线模型.

Wu等 [58] 还研究了预训练数据集的大小对模

型性能的影响. 发现线性探测模式显著地依赖于样

本量大小, 当蛋白质-复合体数目超过 50对时, 模型

性能达到最高. 与之相比, 微调模式对预训练样本

量依赖程度较低, 较小样本量即可得到好的效果.

他们最后选用了 64对蛋白质-配体复合物进行预

训练, 所得模型对于一个大小为 3K的测试集依然

表现良好, 说明复合物三维结构中蕴含了足够多的

相关信息, 从中学习的模型具有优异的泛化性能.

到目前为止, 从分子动力学轨迹学习蛋白质动

态性质的预训练模型仍然很少, 大规模的为通用

目的而设计的预训练模型还未见报道.  一个于

2010年开始建立的大型分子模拟轨迹数据库对此

类任务可能有帮助 [59]. 

5   融合了知识的蛋白质预训练模型

蛋白质多模态模型另一个重要发展方向是在

语言模型的基础上融合基于描述的知识. OntoPro

tein是第一个把蛋白质功能知识 (gene ontology)

融合到蛋白质表示中的多模态预训练模型 [60]. Zhang

等 [60] 整理了一个大型的蛋白质知识数据库 (Pro

teinKG25), 包含约 5M数据条目, 其形式为三元

组 (蛋白质-关系-属性). OntoProtein的蛋白质编

码器采用预训练的 ProtBert[30], 知识编码器使用

微软开发的一个针对生物医学语言开发的预训练

模型 PubMedBERT[61]. 序列输入和知识三元组分

别被两个编码器编码, 并映射到同一个表示空间.

对于序列数据, 预训练采用代理任务为遮蔽率为 15%

的MLM方案, 损失函数为真实值与预测值之间的

交叉熵. 而对于三元组形式的功能数据, 则利用对

比学习技术设计和计算损失函数. 模型同时优化上

述两个损失函数, 以获取融合了序列和知识的蛋白

质表示. 他们在 TAPE数据集的三类任务、蛋白-

蛋白互作用和蛋白质功能预测等多方面测试了模

型性能. 相比之前在大型语料数据集上训练的蛋白

质语言模型, OntoProtein性能稍有提高. Zhang

等 [60] 将其归结为目前的功能知识条目偏少, 只能

覆盖少部分蛋白质空间.

与 OntoProtein模型类似, KeAP致力于在一

个更精细的令牌层次对蛋白质和知识进行融合 [62].

具体来说, 对于一个输入的知识三元组 (蛋白质-关

系-属性), 蛋白质序列被遮蔽一部分 (约 20%)后被

一个 BERT型编码器编码, 关系和属性则通过另

一个自然语言编码器 PubMedBERT得到其表示,

然后利用跨模态注意力机制先后从关系数据和属

性数据查询与预测被遮蔽氨基酸相关的信息, 并对

其进行预测. 与 OntoProtein相比, KeAP简化了

代理任务, 只使用了MLM技术对网络进行预训练.

通过使用和 OntoProtein类似的微调技术, KeAP

在残基接触预测, 同源探测、稳定性预测、蛋白相

互作用、亲和能预测、语义相似性推理等多个下游

任务对预训练模型进行了测试, 发现相比于 EMS-

1b, ProtBert, OntoProtein等模型, 预测准确度有

显著的提高.

ProtST也是一个融合蛋白质序列信息与功能

信息的多模态预训练模型 [63]. 它使用预训练的蛋
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白质语言模型 (包括 ProtBert, ESM-1b, ESM-2)

来初始化序列编码器, 用 PubMedBERT对功能知

识进行编码并在后续训练中保持网络权重不变. 模

型使用三个代理任务进行预训练, 目的是把序列的

表示和知识的表示在语义空间进行对齐. 第一个任

务为单模态 MLM任务, 随机遮蔽 15%的残基并

利用上下文预测这一遮蔽信息. 第二个为多模态对

齐任务, 在蛋白质序列和文本描述之间进行对比学

习, 以拉近成对的信息在表示空间的距离. 第三个

为多模态掩码预测任务. 这一任务随机的遮蔽 15%

的蛋白质序列以及 15%的文本, 经过一个具有自

注意力和交叉注意力的融合网络后, 输出对遮蔽信

息的预测. 预训练所用知识数据库 ProtDescribe

包含约 553K蛋白质序列-属性对. Xu等 [63] 在三类

下游任务, 包括蛋白质定位预测、蛋白质突变适应

度预测、蛋白质功能预测上对 ProtST模型进行了

微调和测试, 发现它显著优于 CNN等基线模型,

也优于 ProtBert,  OntoProtein,  ESM-1b,  ESM-2

等模型. 此外, 在亚细胞定位预测、反应类型预测、

文本到蛋白搜索几个零样本实验中, 模型也表现出

了较好的泛化能力. 

6   RNA预训练模型

RNA结构和功能预测问题和蛋白质相关问题

具有很高的相似性, 相当一部分针对蛋白质发展的

计算方法稍加修改即可用于 RNA领域. 人们很早

就开始使用机器学习方法进行 RNA结构预测, 如

SPOT-RNA系列 [64,65], 3DRNA系列 [66–68], FebR-

NA [69–71], RNA3DCNN [72], UFold [73], DeepFoldR-

NA[74],  RoseTTAFoldNA[75] 等 .  这方面工作完整

的介绍可参考最新的综述文献 [76, 77]. 本文只针

对 RNA预训练模型进行介绍.

和蛋白质相比, 针对 RNA的预训练模型还相

对较少. 这可能是因为相对于 20字符编码的蛋白

质序列, 核酸序列是一种四字符编码语言, 相同长

度的序列信息量远小于前者, 且 RNA序列保守性

也相对较低. 另外, 相对于 DNA, RNA具有较多

的修饰及高级结构, 更为复杂.

RNA-FM是一个为通用目的而设计的大型

RNA预训练语言模型 [78]. 模型采用 BERT架构,

在一个超过 2千万非编码 RNA序列数据集上通

过自监督学习进行预训练, 训练过程中 15%的核

苷酸被随机遮盖并被模型预测. Chen等 [78] 在多个

任务上对这一预训练模型得到的 RNA表示进行

了测试. 在二级结构预测任务上, RNA-FM相较于

之前的如 LinearFold和 SPOT-RNA有大幅的提

高. 在三维 contact map预测任务上, 基于 RNA-

FM的 ResNet模型大幅度领先于一个基于 100个

子模型的集成学习方案. 把 RNA-FM预测的二级

结构和 3dRNA相结合, 可用于预测RNA三级结构.

这一方案在 RNApuzzle测试集上的平均 RMSD

为 4Å. 基于 RNA-FM预训练模型, 他们还预测了

SARS-CoV-2基因主要调控区域的二级结构, 并研

究了这一病毒的演化路径, 所得结果均与 ground

truth高度符合. RNA-FM还被用于协助预测RNA-

蛋白质相互作用. Chen等 [78] 把 RNA-FM预测的

二级结构代替 icSHAPE实验结构 ,  使用 Prism

Net预测了海拉细胞中的 RNA-蛋白质相互作用,

发现预测结果全部优于基线模型. 和使用实验结果

作为输入的 PrismNet相比, 使用 RNA-FM预测

值作为输入的模型在 7种蛋白情况下更优 (共

17种). 最后, 虽然 RNA-FM使用非编码 RNA序

列进行训练得到, 它在 mRNA的 5' 非翻译区核糖

体载量预测任务上也展现了良好的性能.

SpliceBERT是一个在 pre-mRNA序列数据

集上训练的 RNA语言模型, 主要用于预测 RNA

剪切位点 [79]. 训练数据集包含来自 72种脊椎动物

的约 200万 pre-mRNA, 碱基数目达到了 650亿.

训练采用 BERT架构, 单个核苷酸对应一个令牌,

随机遮盖 15%的核苷酸并对其进行预测, 以强迫

网络学习不同位点间的相互关系. 在多物种剪切位

点预测和人类分支点预测两个下游任务进行的微

调和测试表明, 基于 SpliceBERT的模型优于传统

的基线模型、DNABERT和只在人类数据上预训

练的 SpliceBERT-human. 这显示了在多物种数据

上进行预训练的有效性. 与 SpliceBert类似, 针对

mRNA发展的语言模型还有 CodonBERT, UTR-

LM, 3UTR-BERT等 [80–82], 篇幅关系不能一一详述.

考虑到 RNA的序列保守性低于蛋白质, Zhang

等 [83] 发展了 RNAcmap方法 , 它可提供比 Rfam

数据集更多的同源序列. 在此基础上, 他们采用

MSA Transformer结构和 BERT目标函数训练得

到了一个 RNA语言模型 RNA-MSM, 在其输出的

二维注意力图和一维嵌入中编码了序列和结构信

息. 针对下游任务微调后, 模型在二维碱基对概率预
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测和一维溶液可及表面预测任务上, 优于目前的

SOTA方法如 SPOT-RNA2和 RNA snap2, 也优

于基于之前的语言模型 RNA-FM.

Uni-RNA是一个利用约 10亿条 RNA序列进

行大规模训练的 RNA语言模型 ,  充分挖掘了

RNA 序列的潜在信息 [84]. 预训练采用经过效率优

化的 BERT模型. 与 RNA-FM, SPOT-RNA等方

法相比, 基于 Uni-RNA微调的模型在 RNA二级

结构预测、contact map预测、mRNA 5’UTR核糖

体载量预测, 3’UTR亚型占比预测、ncRNA 功能

聚类, 剪切位点预测, RNA修饰位点预测七个任务

中均取得了优秀的结果.

RNAErnie也是一个 RNA语言模型 [85]. 它使

用了来自 RNAcentral数据库的约 2千万序列进

行训练. 训练使用支持连续学习的 Ernie Transfor-

mer架构. 与之前语言模型不同, RNAErnie进一

步把 RNA片段 (motif)信息作为先验引入模型.

具体来说, 在自监督预训练阶段, 除在碱基水平的

随机遮盖、4—8碱基长度的子序列随机遮盖之外,

模型还加入了一个片段水平的随机掩码任务, 并

将 RNA类型, 如 miRNA, mRNA, lnRNA等, 以

一个停止词的方式加入到序列尾部, 鼓励模型把不

同类型的序列映射到 latent空间的不同位置, 以更

好地支持下游类型引导的微调任务. 在多个下游任

务,  包括序列分类、RNA-RNA互作用预测、和

RNA二级结构预测, RNAErnie的性能均大幅优

于传统的方法以及之前的语言模型如 RNABert[86],

RNA-FM[78] 等.

到目前为止, 据我们所知, RNA预训练模型均

基于序列数据, 尚未见到整合结构信息的模型. 只

有 RNAErnie通过遮盖 RNA片段序列, 部分地引

入了结构信息. 这可能是由于实验解出的 RNA结

构数量远少于蛋白质, 且虽有很多优秀的结构预测

模型 [65,68,75,87,88], 但尚未见到如 AlphaFold的革命

性突破, 这显示了 RNA结构预测的难度, 同时说

明这是一个大有可为的领域. 

7   蛋白质预训练模型与蛋白质设计

蛋白质设计是蛋白质计算领域的一个重要方

向. 这方面已经有大量优秀的工作 [89–96] 和综述性

报告 [97–103].

和结构相关的蛋白质设计中, ProteinMPNN

是一个典型的从结构到序列的 Inverse-folding模

型. 它包括编码器和解码器两部分, 其中编码器学

习一个和序列无关的蛋白质结构表示, 解码器则通

过自回归的方式预测相应的序列 [104,105]. ESM-IF1

模型也采用了类似的架构 [106].

Baker组 [92,93] 发展了 hallucination方法. 它首

先在序列空间进行蒙特卡罗采样, 并使用 trRosetta

预测结构. 他们还使用类似的框架发展了 Protein

Generator, 但把蒙特卡罗采样替换为序列空间的

去噪扩散概率模型 (DDPM)[107,108]. 这类模型的特

色是把序列空间的优化采样算法和成熟的结构预

测模块相结合.

Baker组还发展了 RFdiffusion模型进行蛋白

质从头设计 (de novo design). 这一模型使用去噪

扩散概率模型直接在三维空间从初始噪声生成蛋

白质结构, 并利用 ProteinMPNN设计相匹配的蛋

白质序列 [109]. RFdiffusion支持无条件和条件生成,

可进行蛋白质单体、高阶对称寡聚体、功能片段框

架、结合蛋白设计等多种任务. 由于直接在结构空

间进行去噪扩散生成, 模型生成的结构具有更好的

多样性.

与 RFdiffusion不同 ,  ProteinSGM在残基间

6维坐标空间进行去噪扩散以生成结构. 它采用了

一个基于随机微分方程的评分生成模型框架, 实现

了一个连续的噪声注入和移除策略 [110], 并使用

Rosetta对主链结构进行能量最小化 [111]. 这一方案

还通过条件生成支持准确和模块化的设计, 可获得

和天然蛋白相近的新型蛋白质结构.

上述去噪扩散模型倾向于生成刚性的蛋白质

结构, 含有较多的螺旋和较短的 loop区, 而较少生

成对蛋白质功能更重要的柔性和动态结构. PVDQ

(protein  vector  quantization  and diffusion)针对

这一问题进行了改进 [112]. 这一模型把蛋白质主链

结构映射到潜在空间, 并使用一个离散自编码器学

习对应的离散表示. 这些离散的表示构成一个代码

本 (code book). 通过这种方式, 一个蛋白质主链被

映射为一个离散表示序列. PVDQ在这一潜在空

间通过去噪扩散模型进行结构生成, 这一设计允许

更高效的采样效率和更平滑的数据分布. 去噪扩散

生成的离散表示序列被一个解码器翻译为三维结

构, 另一个辅助解码器被用来生成对应的氨基酸序

列. 与之前直接在结构空间进行去噪生成的模型不

同, PVDQ模型展现出了更强的生成 β片和长 loop
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区的能力, 这些结构具有较小的刚性和更好的动态

性. PVQD模型也支持条件概率生成.

蛋白质设计模型通常仅利用具有实验或预测

结构的序列进行训练, 无法利用海量的结构未知的

序列. 本文介绍的融合蛋白质结构的预训练模型可

用于解决这一问题. 正如 LM-DESIGN工作所指

出的, 融合结构信息的语言模型是一个蛋白质设计

器 [113]. 这一模型把结构编码器 (如 GNN)的输出

和语言模型 (如 ESM系列)相结合, 利用语言模型

的生成能力进行序列解码, 并通过反复迭代的方法

对序列进行优化. 又如MIF-ST模型把一个预训练

的蛋白质语言模型 (CARP-640M)和一个表征蛋

白质结构的图网络结合起来, 并使用MLM方案进

行预训练 [114]. 这些模型在核心架构上和前文介绍

的 STEPS[49] 和 LM-GVP[48] 等模型非常类似, 显

示了蛋白质预训练模型和蛋白质设计等不同任务

在架构设计上逐渐合流的趋势 [102]. 

8   讨　论

深度学习技术的成功, 在多个科学领域催生

了新的思路和研究范式. 其中最具有代表性的是

AlphaFold系列. 2023年来, 以 ChatGPT为代表

的自然语言大模型取得了空前的成功, 并且快速朝

着多模态大模型发展, 以融合更多的数据, 训练更

大的模型. 在这个领域, 模型的大小和算力是推动

性能提升的主要力量 [115]. 自然语言处理领域的若

干关键技术, 如模型预训练、自监督学习范式、被

迅速借鉴到生物学领域. 自 2019年开始, 尤其是

近三年来, 人们发展了多种蛋白质预训练模型并应

用于各种下游任务. 这一新的研究范式, 不仅可以

充分利用海量无标注数据以提供强大且通用的表

征能力, 为多种下游任务提供统一的框架并便于快

速部署, 且特别有利于某些缺乏标注数据的下游任

务, 可在相当程度上解决某些领域标注数据严重不

足的问题.

到目前为止, 针对蛋白质序列的预训练模型已

基本成熟. 考虑到蛋白质结构承载了更大的信息

量, 且蛋白质功能主要和结构相关, 越来越多的工

作开始关注如何把结构信息更好地融入蛋白质的

表示空间. 从学科趋势上看, 蛋白质预训练模型明

显地朝着更多模态发展, 以融合空间结构、物理化

学知识、功能数据、甚至动态结构等信息, 以期多

种数据的交叉融合能够催生出更强大的模型. 本文

对这一方向的进展进行了回顾和总结.

本文所介绍的模型各有其优缺点和特色.

Evoformer和 LM-GVP代表了同时融合序列和结

构信息的、为特定目的而设计的蛋白质模型, 其中

Evoformer针对蛋白质结构预测、而 LM-GVP针

对功能预测. 虽然它们都是为特定任务而设计, 但

它们给出的特征表示均具有一定的通用性. 尤其

是 Evoformer, 已被实验证实可泛化到比如功能预

测任务, 虽然性能上相比 ESM系列略差. 在为通用

目的而设计的蛋白质预训练模型中, BB-model[19,42]

具有开创性且富有特色, 这一模型利用多任务学习

框架同时在序列和结构上对模型进行训练, 且在下

游任务只使用序列进行推理 (经过微调). 相比较而

言,  Guo-model[43],  New IEConv[44],  GearNet[46] 等

模型, 在下游任务进行推理时必须提供蛋白质结

构, 虽然这提高了模型的准确度, 但也同时限制了

其应用范围. 从训练方法看, 大部分预训练模型借

鉴了自然语言处理中的 MLM方法或图像处理中

的Masked AutoEncoder(MAE)方法 [116], 也有部

分采用对比学习方案 [117], 不同训练方案在分子结

构领域的有效性目前尚无定论. 另外, SaProt提出

了一个创新性的训练方案, 它把蛋白质三级结构信

息通过 Foldseek工具编码成与氨基酸序列等长的

token序列, 和氨基酸对应的 token结合, 将输入

序列和结构转化成一个语句. 这样做的好处是可以

无缝地使用 NSP领域成熟的语言模型, 且可用于

处理大规模数据 [51,52]. 从数据模态角度看, 主流模

型重点关注如何融合序列和结构信息,  如 BB-

model[19,42], Guo-model[43], GearNet, STEPS, SaProt

等, 而 HoloProt则引入了蛋白质表面形貌信息 ,

ProtMD模型从分子模拟数据中进行学习以建模

蛋白质的动态特征, OntoProtein和 ProtST等模

型则侧重于融合序列和功能信息. 另外, 生物计算

领域还有相当数量的工作致力于集成 DNA、RNA、

功能等多来源、多模态数据, 如 xTrimo[31]、Evo[32]

等. 一个全面的总结见文献 [35].

多模态模型的预训练需要大量配对数据, 如匹

配蛋白质序列和功能描述. 然而配对数据通常很稀

缺, 导致多模态模型训练困难. Biobridge方案尝试

解决这一问题 [118]. 它不试图训练一个多模态模型,

而是使用知识图谱训练一个对齐模型, 把多个单模

态的表示空间进行对齐, 把它们连接起来以解决多
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模态任务. 这一方案同时解决了多模态模型计算量

过大的问题, 是一个有益的探索. 最后, 通过采用

主动学习 (active learning)的方式, 有目的地选择

配对数据样本, 亦可降低对数据量的要求.

和海量蛋白质序列相比, 三维结构数据的数量

偏少可能并不是一个严重的问题. 这是考虑到与序

列信息相比, 空间结构信息可能更相似于自然语

言, 具有较高的信息密度. 首先, 和自然语言中的

句子不同, 单一蛋白质序列并没有明显的语义特

征, 难以找出相当于词的单位以及它们之间的相互

关系. 反观空间结构, 由于共价键的刚性, 原子团

具有明显的化学意义且种类并不太多, 可被视为基

本结构单元, 并对应于自然语言中的词. 原子团之

间的相互作用相当于句子中词的相互作用. 此外,

由于物理化学上的限制, 原子团之间的堆积模式可

能并不太多, 无需海量实验结构即可覆盖大部分可

能的相空间. 当然, 由于 AlphaFold系列的成功,

目前可用的蛋白质三维结构被大大扩充了. 通过对

目前融合了结构的多模态模型进行分析 (见表 1),

我们预测, 与蛋白质语言模型对序列数量的需求相

比, 融合结构信息的多模态模型可能并不需要海量

的三维结构.

将先验知识引入预训练模型也是一个重要研

究方向. 这不仅可以利用现有的知识, 且可以丰富

训练数据、增强模型泛化能力、提高模型的可解释

性等. 在蛋白质计算领域, 目前常见工作是把功能

相关的描述以自然语言编码器编码, 或以知识图谱

形式通过对比学习融入模型. 然而, 先验知识的形

式多种多样, 如逻辑规则、知识图谱、数学物理方

程、人类反馈等 [119]. 对于生物大分子结构来说, 如

何把诸如长程静电相互作用等物理化学知识直接

引入预训练模型, 是一个值得探索的方向. 这对于

RNA结构尤其重要, 因为长程的静电相互作用是

其结构稳定性的决定性因素之一 [120–122]. 而目前常

见的预训练模型中, 无论是遮蔽重建还是对比学习

方案, 均局限于短程相互作用.

训练大模型通常需要庞大的算力. 如 ESM系

列, xTrimo系列, 均需要大量的 GPU进行训练.

然而, 纵观本文提到的多模态模型, 大部分并不需

要十分强大的算力. 这一方面是因为多模态如结构

数据、蛋白质功能数据并不十分庞大, 另一方面是

因为这些模型利用了已预训练的单模态模型. 如

ProtST模型分别利用 ESM系列和 PubMedBERT

编码蛋白质序列信息和功能描述,  并冻结 Pub-

MedBERT的模型权重, 通过对比学习把蛋白质序

列的表示和功能的表示进行对齐, 极大地降低了训

练所需算力. 另外, 对于训练多模态模型, Biobridge

方案也可降低对算力的需求.

虽然蛋白质预训练模型领域已经取得了很多

进展, 但仍面临诸多挑战. 最显著的问题是缺乏统

一 benchmark, 难以判断各模型优劣. 另外, 由于

使用大量数据训练模型, 测试数据的信息泄露到训

练集中也是常见问题. 蛋白质结构的动态性也是目

前大部分模型未考虑的问题. 然而蛋白质这一特性

对其生物功能至关重要, 尤其是对于可变构蛋白和

天然无序蛋白, 以及蛋白质-药物的非刚性结合, 蛋

白质-RNA相互作用等问题. 虽然 ProtMD方法

从 64个蛋白质-配体复合体的分子动力学模拟轨

迹中学习了结合界面的动态特性, 但由于训练数据

集偏小 (62.8 K构象), 模型的通用性和泛化能力

尚未可知.

总之, 近三年来, 融合了蛋白质结构信息的预

训练模型, 以及融合了更多模态信息的预训练模型

如雨后春笋般出现. 这是一个令人兴奋的、新兴的

交叉学科. 然而, 由于其多学科交叉特性、可用数

据及算力的限制, 这一领域还处于发展早期, 仍面

临诸多困难和挑战, 有大量工作可做. 本文希望能

为刚进入这一领域的研究者提供一些指引和帮助.
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Progress in protein pre-training models integrating
structural knowledge*

Tang Tian -Yi 1)    Xiong Yi -Ming 1)    Zhang Rui -Ge 1)    Zhang Jian 1)2)†

Li Wen -Fei 1)2)    Wang Jun 1)2)    Wang Wei 1)2)‡

1) (School of Physics, Nanjing University, Nanjing 210093, China)

2) (Institute of Brain Science, Nanjing University, Nanjing 210093, China)

( Received 7 June 2024; revised manuscript received 12 July 2024 )

Abstract

The AI revolution, sparked by natural language and image processing, has brought new ideas and research
paradigms  to  the  field  of  protein  computing.  One  significant  advancement  is  the  development  of  pre-training
protein  language  models  through  self-supervised  learning  from  massive  protein  sequences.  These  pre-trained
models encode various information about protein sequences, evolution, structures, and even functions, which can
be easily transferred to various downstream tasks and demonstrate robust generalization capabilities. Recently,
researchers  have  further  developed  multimodal  pre-trained  models  that  integrate  more  diverse  types  of  data.
The  recent  studies  in  this  direction  are  summarized  and  reviewed  from  the  following  aspects  in  this  paper.
Firstly, the protein pre-training models that integrate protein structures into language models are reviewed: this
is  particularly  important,  for  protein  structure  is  the  primary  determinant  of  its  function.  Secondly,  the  pre-
trained  models  that  integrate  protein  dynamic  information  are  introduced.  These  models  may  benefit
downstream  tasks  such  as  protein-protein  interactions,  soft  docking  of  ligands,  and  interactions  involving
allosteric  proteins  and intrinsic  disordered  proteins.  Thirdly,  the  pre-trained  models  that  integrate  knowledge
such as gene ontology are described. Fourthly, we briefly introduce pre-trained models in RNA fields. Finally,
we introduce the most recent developments in protein designs and discuss the relationship of these models with
the aforementioned pre-trained models that integrate protein structure information.

Keywords: protein foundation model, protein multi-modal model, protein structure, machine learning
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