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摘   要：蛋白质是生命活动的基础，研究蛋白表达机制对于揭示细胞组织规律与促进生物技术发展

至关重要。蛋白质表达是一个涵盖转录、翻译、折叠、转运与翻译后修饰等精密调控的复杂过程，

结合蛋白表达数据构建其模型对理解蛋白表达的各种细胞因素和调控机制具有重要意义。本文重点

评述了近年来蛋白表达过程机理模型构建和通过人工智能方法分析各种因素对蛋白表达的影响。化

学反应网络模型可从转录翻译的底层过程对蛋白表达进行数学建模，可分析各种胞内成分如聚合酶、

tRNA 等对蛋白表达的影响，但模型参数数量巨大，难以直接实验确定，参数拟合是一个需要解决

的难题。与之相对，数据驱动的人工智能模型主要研究目标蛋白的氨基酸序列和相应基因及调控区

核苷酸序列对蛋白表达的影响，进而指导通过序列设计提高蛋白表达量。将机理模型和人工智能模

型相结合，综合考虑胞内因素和表达序列特征的影响，有望进一步加深对蛋白表达系统的理解，为

高价值目标蛋白的高效表达和细胞中不同蛋白的协调表达调控提供理论和技术支持。 
关键词：蛋白表达系统；化学反应网络；人工智能；深度学习；转录；翻译 

·人工细胞智能设计再造· 
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Abstract: Proteins are the basic building blocks of life. Studying the protein expression mechanism 
is essential for understanding the cellular organization principles and the development of 
biotechnology. Protein expression, involving transcription, translation, folding, and 
post-translational modification, is a complicatedly regulated process affected by various cellular 
components and sequence features of the expressed protein. Establishing protein expression models 
based on expression data is of great significance for probing into the regulatory factors and 
mechanisms of protein expression. Here we review the recent research progress in the mechanism 
models for quantitatively simulating the protein expression process and the prediction algorithms 
based on artificial intelligence for analyzing the regulatory factors. Chemical reaction network 
models have been developed to mathematically describe the elementary processes in protein 
expression and simulate the influences of various cellular components such as RNA polymerase and 
tRNA. However, the experimental determination of the huge number of model parameters is a big 
challenge. The main objective of data-driven AI models is to study the effects of protein/DNA 
sequences of the target protein on its expression, and subsequently optimize the sequences to 
improve protein expression. Methods combining mechanism models and AI models have the 
potential to deepen our understanding of protein expression processes, providing theoretical and 
technical support for the efficient production of high-value proteins and coordinate the regulation of 
different proteins. 
Keywords: protein expression system; chemical reaction network; artificial intelligence; deep 
learning; transcription; translation 

 
蛋白质是生命系统的基本组件，是生物体

执行各种功能的关键分子，不仅参与细胞结构

的构建，还在催化代谢反应、调节信号通路和

维持细胞生理过程中发挥核心作用。由 DNA 转

录得到 mRNA 再通过翻译生成蛋白质这一过程

是生命系统的中心法则，因此研究蛋白表达系

统对揭示生命活动的基本规律具有重要意义。

同时，蛋白质表达技术在工业酶制剂、生物医

药、生物材料、食用饲用蛋白和生物修复等领

域也被广泛应用(图 1)。重组蛋白药物、疫苗以

及工业酶的生产均需要在特定底盘细胞中大量

表达目标蛋白，食用或饲用单细胞蛋白的生产

需要提升菌体中的蛋白含量，因此蛋白表达系

统也是现代生物技术领域的重要研究课题。此

外，合成生物学和代谢工程研究中常需要对细

胞中不同蛋白(酶)的表达量进行精确调控以控

制胞内代谢流分布，从而得到更多目标产品。

虽然通过启动子、核糖体结合位点 (ribosome 
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binding site, RBS)等调控元件和一些简单基因

调控回路，研究人员已经可以对蛋白表达量进

行调节[1]，但由于蛋白表达过程中很多过程机

理仍然未知，这种调节很难达到可精确定量预

测控制的水平。 
蛋白表达是生物体内一个复杂而精细的过

程，而且在原核和真核生物中有较大差异。因

此常需要根据目标蛋白的特征选择合适的底盘

细胞进行表达。目前常用的原核表达系统包括

大肠杆菌 (Escherichia coli)[2]、枯草芽孢杆菌

(Bacillus subtilis)[3]等，其具有生长快速、表达

效率高、成本低等优点，但缺乏蛋白后翻译修

饰过程，容易形成包涵体而无法得到具有正常

生理功能的纯化蛋白。常用的真核生物表达系

统有毕赤酵母 (Pichia pastoris)[4]、酿酒酵母

(Saccharomyces cerevisiae)[5]、昆虫细胞及哺乳

动物细胞 [6]等；其更适于表达具有复杂结构的

高分子量蛋白，特别是重组蛋白药物和疫苗的

生产只能使用特定的哺乳动物细胞如 HEK293、
中国仓鼠卵巢细胞(Chinese hamster ovary cells, 
CHO)等；其缺点是表达量较低、培养条件复杂、

表达稳定性差、培养成本高。 

除了上述基于细胞的蛋白表达系统外，近

年来研究人员还开发了无细胞蛋白表达系统

(图 1)，其使用细胞裂解液中的转录、翻译系统

直接进行蛋白表达[7]。无细胞蛋白表达系统的

优点在于不受细胞生长周期、宿主毒性或蛋白

质折叠问题的限制，使得难以表达的蛋白质

(如膜蛋白、毒性蛋白、不稳定蛋白)得以有效

生产[8]。此外，该系统还允许进行更高效的蛋

白质工程操作，例如快速突变[9]、标记氨基酸[10]

以及通过共转录翻译表达多种蛋白[11-12]。由于无

需进行复杂的细胞培养，无细胞系统能够在数小

时内完成蛋白表达，大大缩短了实验周期[13-14]。

除了基于细胞裂解液的无细胞蛋白表达系统

外，由纯化的重组蛋白因子和核糖体组成的高

度简化的重组元件蛋白合成 (protein synthesis 
using recombinant elements, PURE)系统也被广

泛应用 [15-16](图 1)。与细胞裂解液系统相比，

PURE 系统成分明确并且排除了细胞提取物中

的干扰成分，因此更加精确和可控，非常适合作

为蛋白表达系统的过程机理的研究对象[17-19]。此

外该系统不含蛋白酶、核酸酶等潜在的降解因

子，因此特别适合生产高纯度的功能蛋白[20]。 
 

 
 

图 1  蛋白表达系统的类型和应用 
Figure 1  Types and applications of protein expression systems. 
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定量解析蛋白表达过程的调控机制并由

此构建蛋白表达系统的数学模型对实现可预

测可调控的蛋白表达非常必要。在基因组规模

细胞模型构建方面，研究人员开发了 ME 模型

(models of metabolism and macromolecular 
expression)，尝试将代谢模型与细胞中的大分子

表达模型整合[21-23]，但其仍基于计量学模型，

可以模拟细胞中的通量变化但无法模拟蛋白和

代谢物浓度的变化。在此基础上研究人员开发

了全细胞模型(whole cell model)，其整合了细胞

中的转录和翻译过程，可以模拟在不同条件下

细胞内不同蛋白表达量的变化[24-25]。另一方面，

研究人员针对不同基因线路构建了动力学模型

并模拟其中蛋白表达量随时间的变化，以解释

其复杂动态调控行为，如振荡、开关、逻辑门、

模式识别等[26-29]。但基因回路中对蛋白表达的

模拟更侧重于蛋白表达量与基因线路整体动力

学的关系，因此对蛋白表达的模拟是相当粗略

的，往往不考虑或只关注少数因素对蛋白表达

的影响，而在真实细胞中影响因素更为复杂。

由于蛋白表达的影响因素繁多、机理复杂且存

在很多未知情况，构建全面准确的机理模型将

是一项困难的长期工作。 
数据驱动的人工智能机器学习预测方法为

蛋白表达研究提供了新的思路。通过精巧的实

验设计和高通量分析方法，研究人员可以有针

对性地产生大量蛋白表达实验数据，利用这些

数据训练人工智能模型可预测各种因素对蛋白

表达的影响。人工智能(artificial intelligence, AI)
算法还可以预测蛋白质序列的突变对其表达量

或稳定性的影响，这对于工业应用中的大规模

蛋白生产尤为重要。 
机理模型与人工智能模型为蛋白表达研究

提供了重要工具，但二者在方法论和应用场景

上的核心差异与互补性尚未被系统阐释。机理

模型通过模拟转录、翻译等底层生化反应，能

够解析 tRNA 丰度、能量代谢等胞内组分对表

达量的影响，但只考虑了分子复合体组织、解

离以及相关的代谢层面的因素，未考虑蛋白编

码和调控序列层面特征的影响。相比之下，人

工智能模型通过挖掘序列特征与表达量间的非

线性关系，可预测编码序列或调控序列的优化

方向，然而，由于这些模型未考虑底盘系统的

影响，只能基于特定底盘的数据进行训练，并

仅适用于该底盘，因此通用性较差且难以揭示

生物学机制。在此背景下，机理模型与人工智

能模型的结合为蛋白表达预测提供了新的思

路，但目前缺乏成熟的方法。 
本文的重点在于通过对蛋白表达的机理

模型特别是化学反应网络 (chemical reaction 
network, CRN)模型以及人工智能模型相关研究

的评述，对二者在蛋白表达预测中的特点(如
CRN 模型在机制解析方面的优势和 AI 模型在

序列优化方面的优势)进行分析和比较，并探讨

二者协同建模的可能性。例如，基于 AI 模型的

序列特征预测结果可以为机理模型添加序列层

面的约束，基于机理层面影响因素相关数据的

训练也有助于提高 AI 模型的通用性。本文旨在

探讨通过整合二者优势推进蛋白表达系统的跨

尺度建模方法，并为蛋白表达的理性优化提供

方法论支持。 

1  蛋白表达基本过程及化学反

应网络模型描述 
蛋白表达过程始于基因的转录，即 DNA 序

列被转录成 mRNA 分子。随后，mRNA 与核糖

体结合，开始蛋白质的翻译过程。在翻译过程

中，核糖体按照 mRNA 上的遗传密码，依次将

氨基酸连接成多肽链。最后经过一系列的蛋白

质修饰和加工，形成具有生物活性的蛋白质分
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子。早在 20 世纪 60 年代，研究人员就已经开

始使用简单常微分方程 (ordinary differential 
equation, ODE)模型来描述蛋白质表达的动力

学过程，例如 Goodwin[30]构建的经典振荡器模

型用 ODE 模拟具有负反馈的基因调控网络中

的蛋白表达的振荡模式，为理解蛋白质表达中

的反馈机制奠定了基础。这种粗粒化的蛋白表

达的数学描述方法目前仍广泛应用于基因调控

回路的动力学模型构建。但此类模型只反映蛋

白对调控因子的响应，不包含对转录翻译的具

体过程的描述，使其无法用于分析蛋白序列、

tRNA 组成等对蛋白表达过程的影响。因此本文

将聚焦于从更底层机理角度对蛋白表达过程进

行数学描述的模型。 
CRN 理论基于 20 世纪 70 年代早期

Feinberg[31]、Horn 等[32]和 Krambeck[33]的开创性

工作逐渐发展起来。CRN 模型通过一系列相互

关联的反应描述化学物质的相互转化，并通过

较简单的数学方程描述各种影响因素对反应速

率的影响，例如质量作用定律、Michaelis-Menten
方程或 Hill 方程，通过求解相关的常微分方程

组实现对相关系统动态行为的模拟。常用的分

析方法包括稳态分析[34]、稳定性和分岔分析[35]、

敏感性分析[36]等。CRN 具有较高通用性，很多

生物过程如酶促反应、基因表达调控、信号传

导等均可以通过 CRN 模型表示[27,37-39]，也成为

模拟和理解蛋白表达过程的重要方法[40-44]。作

为所有组分定量化的无细胞蛋白质合成系统，

PURE 系统可以通过调节组分方便地对反应条

件进行微调，与组分复杂且批次间可重复性低

的其他蛋白质合成体系相比，在生理机制研究

和蛋白质工程方面具有很大的优势[45]，因此也

成为蛋白表达 CRN 建模的重要对象[17,46]。为了

构建蛋白表达全面准确的机理模型，需要考虑

多种影响因素，整合相关的变量和参数构建细

粒化的模型，如分析不同种类氨基酸的添加反

应对蛋白合成的影响就需要模型中包含肽链延

长过程中每个氨基酸的添加反应。接下来对面

向 PURE 系统的细粒化 CRN 模型进行介绍。 
2017 年，Shimizu 团队[47-48]基于质量作用

动力学构建了一个细粒化的 PURE 翻译系统的

CRN 模型。该模型由 968 个反应和 241 个代谢

物组成，涵盖了 PURE 系统所有组分参与的所

有反应，可以实现对 fMGG 三肽(fMet-Gly-Gly)
合成的模拟[47]。另外该模型还可以模拟所有组

分的动力学过程，为模拟和探索 PURE 系统蛋

白质合成提供了一种有价值的方法。但其建模

对象为 fMGG 三肽，无法实现对其他蛋白的模

拟。此外，由于没有对转录进行建模，该模型

对 PURE 系统的描述不完整，无法进行实验验

证。Murray 团队[49]在 Shimizu 模型的基础上整

合了转录模型[43]，并将翻译模型中的氨酰-tRNA
合成和肽链延长子系统相关反应扩展至任意氨

基酸，构建了面向任意蛋白表达的全局细粒化

PURE 系统 CRN 模型。该模型可以实现对任意

蛋白表达的模拟，能够准确预测具有 T7 启动子

和强 RBS 的 MGapt 和 deGFP 蛋白的表达，误

差在 10%以内[49]。Murray 模型为模拟和分析多

种细胞内因素，特别是编码区和调控区序列特

征对蛋白表达的影响奠定了基础。接下来基于

Murray 模型对蛋白表达基本过程及其 CRN 模

型描述进行介绍。 

1.1  基因转录过程及相关化学反应网络

模型描述 
基因转录过程主要由 RNA 聚合酶驱动，可

分为 3 个阶段：起始、延伸和终止。在起始阶

段，RNA 聚合酶(RNA polymerase, RNAP)首先

识别并结合到基因启动子区域，双链 DNA 在启

动子处局部解开，使模板链暴露出来。延伸阶

段，RNAP 将与模板互补的核糖核苷酸逐个连
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接到 RNA 链上合成 RNA 分子。链延长直到遇

到 DNA 上的终止信号，RNA 链从 DNA 模板上

释放，转录过程结束[50]。原核生物中所有类型

的 RNA(包括 mRNA、rRNA 和 tRNA)由同一种

RNAP 合成。而真核生物则有 3 种 RNAP，分

别负责不同类型 RNA 的合成。此外，生成的初

级 mRNA 还需经过进一步加工(如剪接、5′端加

帽、3′端加多聚 A 尾等)后成为成熟的 mRNA，

才能通过核孔转运到细胞质进行翻译[51]。由于

真核生物转录过程涉及更多因素，更为复杂，

目前 CRN 模型主要针对原核生物的转录过程

展开。 
Murray 模型中的转录模块参考了 Tuza 等[43]

的工作，分为起始、延伸和终止 3 个部分，各

部分分别包含相关分子间的结合、水解以及解

离等反应，能够实现对转录全局的定性和定量

模拟。由于模型中的核苷酸添加反应是相互独

立的，因此可以通过解析相关的反应参数的变

化对转录动力学的影响分析影响转录的编码区

序列特征。此外，模型未考虑启动子、终止子

以及其他调控序列的序列特征和空间结构、调

控因子对转录效率的影响，也未考虑多个

RNAP 同时转录的情况，因此如需分析相关因

素对转录的影响，需要在模型中添加相应的代

谢物、反应和参数。 

1.2  翻译过程及相关化学反应网络模型 
与转录类似，以 mRNA 为模板的蛋白翻译

过程也主要分为起始、延伸和终止 3 个阶段。

但与转录相比，参与蛋白翻译过程的蛋白、

tRNA 等大分子更多，机制更为复杂。翻译过程

从 mRNA 与核糖体小亚基结合开始，随后

mRNA 上的起始密码子(通常为 AUG)被起始

tRNA 识别，有多种起始因子蛋白(如大肠杆菌

中的 IF1、IF2、IF3)辅助 tRNA 和 mRNA 的结

合。起始氨基酸在原核生物中是甲酰甲硫氨酸

(fMet)，而真核生物中则是甲硫氨酸(Met)[52]。

在肽链延伸阶段，由大小亚基结合形成的核糖

体在延伸因子(EF-Tu 和 EF-G)的帮助下逐步沿

着 mRNA 移动，每次读取 1 个密码子。肽链

的延伸原料为携带特定氨基酸的 tRNA 即氨

酰-tRNA，其合成由氨酰-tRNA 合成酶催化。特

定的氨酰-tRNA 进入核糖体氨酰位(aminoacyl 
site, A site)，识别 mRNA 上的密码子，新的氨

基酸连接到多肽链上后 tRNA 移至核糖体肽酰

位(peptidyl site, P site)，将 A 位空出准备接受新

的 tRNA[53-54]。当核糖体遇到终止密码子(UAA、

UAG 或 UGA)时，释放因子(如 RF-1、RF-2)进入

A位，促使新合成的多肽链从核糖体释放出来[55]。 
Murray 模型中的翻译模型分为氨酰-tRNA

合成、翻译起始、翻译延伸、翻译终止以及能

量代谢 5 个子模块，各模块均包含了相关生物

学过程的几乎全部细节化的反应(表 1)，能够实

现对翻译全局的定性和定量模拟。下面以氨  
酰-tRNA 合成模块为例，对 CRN 模型的构建和

模拟的范式进行简要介绍。 
在氨酰-tRNA 合成过程中，氨酰-tRNA 合

成酶(aminoacyl-tRNA synthetase, aaRS)通过一

系列生化反应将特定氨基酸与其对应的 tRNA
分子共价连接，形成负载氨基酸的 tRNA (氨
酰-tRNA)。例如，aaRS 首先与氨基酸结合形成

复合体，随后 ATP 水解提供能量将氨基酸活化，

最后活化的氨基酸被转移至 tRNA 的 3′端，完

成负载(图 2A)。构建 CRN 模型时需要将此过程

分解为各个独立的反应，并明确参与反应的代

谢物及其计量学关系(图 2B)。然后基于质量作

用定律假设，考虑某代谢物的所有生成和消耗

方式，构建动力学方程。再通过反应动力学实

验确定动力学参数(反应速率常数)。包含全部代

谢物的动力学方程组能够描述 CRN 系统的动

力学演化 (图 2C)。给定初始条件就可以借助
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CRN 模拟工具(如 BioCRNpyler[56]、bioscrape[57])
对 CRN 中各代谢物的动力学进行模拟(图 2D)，
进而可以分析不同变量(如 tRNA 和氨酰-tRNA
合成酶丰度)和参数(如氨酰-tRNA 合成酶结合

氨基酸的速率)的变化对的蛋白表达的影响。例

如，在 PURE 系统中，通过调整模型中的 tRNA
补充策略，可优化低频密码子的翻译效率。 

尽管 CRN 模型能够从分子机制层面解析

蛋白表达过程，其实际应用仍面临显著挑战。

首先，现有 CRN 模型的规模庞大，例如 Shimizu
模型包含 968 个反应[47]，Murray 模型进一步扩

展至数千个反应[49] (表 1)。这些模型的预测准确

性取决于大量动力学参数值，而此类参数测定

的实验通常难以高通量实现。其次，当前 CRN
模型对编码区和调控区的序列特征(如密码子

偏好性、mRNA 二级结构、启动子强度)的整

合能力有限，Shimizu 模型和 Murray 模型中

均不包含序列特征相关的反应或参数(表 1)。
而这些 CRN 模型的局限性却能够被人工智能

模型弥补。 

1.3  蛋白折叠转运分泌过程及相关模型 
从翻译得到的多肽链形成具有特定功能的 

 
表 1  Murray 模型中翻译模型的模块划分和相关特征 
Table 1  Module division and related features of the translation part of the Murray model 
Submodule Number of 

reactions 
Key species (metabolites) Related biological processes Defects 

Aminoacylation 42 M 21 aminoacyl-tRNA 
synthetases, 21 tRNA, 
amino acids, ATP 

Aminoacyl-tRNA synthetase 
catalyzes the production of 
aminoacyl-tRNA 

Not consider the effect of 
aminoacyl-tRNA synthetase 
type 

Translation 
initiation 

195 Initiation factor (IF1, IF2, 
IF3), ribosome 30S and 
50S subunit, mRNA, 
fMet-tRNA, GTP 

Under the mediation of 
initiation factors, mRNA, 
fMet-tRNAfMet, 30S and 50S 
subunits of ribosome consume 
GTP to generate 70S initiation 
complex 

Not include many important 
factors affecting translation 
initiation, such as RBS 
efficiency (sequence, 
secondary structure), 5'UTR, 
start codon type 

Translation 
elongation 

46+14 N Elongation factor (EF-Tu, 
EF-Ts, EF-G), ribosome, 
mRNA, aminoacyl-tRNA, 
GTP 

Under the mediation of 
elongation factors, translation 
complex consumes GTP to 
carry out multiple rounds of 
amino acid addition reactions 
to generate polypeptide chain 

Not consider the effect of 
codon-anticodon recognition 
efficiency, tRNA abundance, 
mRNA stability, coding 
region length, GC content, 
secondary structure, etc 

Translation 
termination and 
ribosome 
recycling 

72 Release factor (RF1, RF2, 
RF3), ribosome recycling 
factor (RRF), ribosome 
30S and 50S subunit, 
mRNA, GTP 

Under the mediation of release 
factors, the translation 
complex consumes GTP, 
recognizes the stop codon and 
dissociates 

Not consider the effect of 
termination efficiency of stop 
codons and secondary 
structure of mRNA 3'UTR 

Energy 
regeneration 

61 Creatine kinase (CK), 
nucleoside diphosphate 
kinase (NDK), myokinase 
(MK), pyrophosphatase 
(PPiase), ATP, GTP, 
creatine 

ATP and GTP regeneration 
catalyzed by CK, NDK, MK, 
and PPiase 

None 

M: Number of types of aminoacyl-tRNA synthetases; N: Number of amino acids in target protein. 
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图 2  使用 CRN 模型模拟氨酰-tRNA 合成的流程   A：氨酰-tRNA 合成机制的示意图。B：CRN 模型

的图形化表示。V1–V8：反应速率；S1–S8：包含氨酰-tRNA 合成酶的中间代谢物；CS1–CS8：包含氨酰-tRNA
合成酶的中间代谢物的浓度。C：CRN 模型，包含动力学方程、动力学参数和初始条件(参考 Murray
模型[49])。各个变量和参数分别对应 B 中的相同元素。D：动力学模拟结果。aaRS：氨酰-tRNA 合成酶；

aa：氨基酸。 
Figure 2  Simulation of the aminoacyl-tRNA synthesis process using the CRN model. A: Schematic diagram of 
the aminoacyl-tRNA synthesis mechanism. B: Graphical representation of the CRN model. V1–V8: Reaction rate; 
S1–S8: Intermediate metabolites including aminoacyl-tRNA synthetase; CS1–CS8: Concentration of intermediate 
metabolites of aminoacyl-tRNA synthetases. C: CRN model, including kinetic equations, kinetic parameters and 
initial conditions (refer to Murray model[49]). Each variable and parameter corresponds to the same element in B. 
D: Kinetic simulation results. aaRS: Aminoacyl-tRNA synthetase; aa: Amino acid. 
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蛋白结构也是一个复杂的、多阶段的过程，涉

及蛋白质的折叠和不同亚基的组装等。多肽序

列中氨基酸的排列决定了其如何折叠，每个氨

基酸的化学性质(如极性、亲水性、疏水性等)
均对折叠过程有重要影响[58]。同时细胞环境如

pH 值、温度、离子浓度等因素也会影响蛋白质

的折叠和稳定性[59]。蛋白翻译后修饰，如磷酸化、

糖基化、脂酰化及二硫键的形成对蛋白正确四级

结构的形成和稳定性也会产生重要影响[60]。在真

核生物中蛋白质还要经过复杂的转运、定位和分

泌过程到达细胞膜、特定细胞器内或其膜上才能

实现正常功能。这个过程涉及蛋白信号序列的识

别、内质网和高尔基体的转运、翻译后修饰以

及细胞内各种运输小泡的协同作用[61-63]。 
目前，PURE 系统的细粒化 CRN 模型

(Shimizu 模型和 Murray 模型)均不包含蛋白折

叠、转运以及翻译后修饰相关反应和参数，但

可以借鉴其他类型的模型为 CRN 模型添加相

应的模块。Li 等[64]在酿酒酵母基因组规模代谢

网络模型基础上添加了蛋白质翻译、折叠和分

泌过程，构建了一个酿酒酵母蛋白质分泌模型

pcSecYeast。pcSecYeast 该模型不仅包含基本的

质量守恒和代谢通量约束，还引入了蛋白质合

成与代谢的耦合约束。该耦合约束将代谢模块

提供的能量和底物与蛋白质合成所需的酶系和

底物连接起来，从而反映出细胞在不同条件下

资源的分配。此外，pcSecYeast 引入了针对重

组蛋白与天然分泌蛋白竞争分泌途径的约束，

能够模拟蛋白质分泌途径在重组蛋白过表达下

的响应。pcSecYeast 是第 1 个能够全局性模拟

蛋白质合成和分泌过程的模型。该模型不仅涵

盖了从代谢到蛋白表达分泌的完整过程，还能

够预测不同重组蛋白生产过程中的改造靶点，

为认知蛋白合成和分泌机制以及优化重组蛋白

生产提供了有力的计算工具。 

2  蛋白表达的影响因素分析及

人工智能预测 
蛋白质表达受多种因素的影响，涵盖了从

基因转录、蛋白翻译到翻译后修饰的各个步骤。

每一个环节中的变化都可能显著影响最终的蛋

白质数量和功能。上一节重点介绍了细胞转录

翻译的过程及相关的各种酶、蛋白因子、tRNA、

核糖体等的影响。基于机理的 CRN 模型可以实

现对整个蛋白表达过程的系统性数学模拟，但

实际很难精确测量细胞中所有蛋白表达影响因

素，因此目前 CRN 模型还主要应用于蛋白表达

过程的理论分析及指导无细胞表达系统特别是

组分确定的 PURE 表达系统的优化。在实际的

蛋白表达优化研究中，研究人员更常采用优化

启动子等调控序列及密码子优化等手段实现蛋

白表达的优化。而蛋白编码区和非编码区序列

的特征对蛋白表达的影响非常复杂，目前尚无

可靠的机理模型能够准确预测序列改变对蛋

白表达的影响。因此基于海量序列数据文库构

建数据驱动的人工智能模型是更可行的途径。

图 3 列出了影响蛋白表达的主要序列特征(包括

编码区序列和调控区序列)。下面对这些特征可

能对蛋白表达过程产生的影响进行分析，并介

绍相关的人工智能模型预测研究进展。这些因

素是提高蛋白表达量的主要控制变量，对实现

细胞蛋白表达的准确预测和控制非常重要。 

2.1  调控区序列对蛋白表达影响分析和

人工智能模型预测 
基因编码区的上游和下游序列均可能对蛋

白表达产生定量的影响，主要包括启动子、核糖

体结合位点(RBS)、转录因子结合位点等(图 3A)。
其中位于基因上游的启动子是最重要的调控区

域，控制着 RNA 聚合酶的结合和转录的启动。

启动子强度决定了转录效率，进而影响蛋白质 
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图 3  影响蛋白质表达的主要序列特征   A：原核生物蛋白质合成的简化示意图。其中多个 RNA 聚合

酶(RNAP)分子同时转录单个基因，多个核糖体翻译单个单顺反子 mRNA。B–J：影响蛋白质表达的主

要序列特征。绿色对号和红色叉号分别表示对蛋白表达有利或不利的特征。 
Figure 3  Main sequence factors affecting protein expression. A: Simplified schematic view of procaryotic 
protein synthesis. Several RNA polymerase (RNAP) molecules simultaneously transcribe a single gene, and 
several ribosomes translate a single monocistronic mRNA. B–J: Main sequence factors affecting protein 
expression. Green check marks and red crosses indicate features that are beneficial or detrimental to protein 
expression respectively. 

 
的表达水平(图 3B)。目前已有较多的采用人工

智能模型预测启动子强度的研究工作，主要分

为 2 类，一类首先基于 DNA 序列提取其物理化

学特征参数，进而通过传统机器学习的方法如
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支持向量机、随机森林、极端梯度提升算法

(XGBoost)等预测启动子强度[65-67]。这类方法需

要人工选取用于机器学习模型的序列特征，特

征的选取对模型预测结果可能产生较大影响。

优点是模型具有较好的可解释性并能确定对表

达强度有重要影响的特征，从而便于指导优化

启动子序列实现表达强度的准确控制。随着人

工智能技术的发展，近年来基于深度学习和

DNA 语言模型的方法越来越受到重视，其跳过

了繁琐的基于经验知识的特征提取步骤，直接

由序列预测表达强度。特别是启动子序列区域

常与一些转录因子结合位点重合或相连，难以

确定明确的启动子边界及其特征，而直接由序

列预测强度则可以更全面地考虑序列相关的各

种因素影响，实现更准确地预测。早在 2017 年

Umarov 等[68]就提出一个 CNNProm 模型，通过卷

积神经网络(convolutional neural network, CNN)
定性识别不同生物中的启动子序列。Oubounyt
等[69]进一步开发了深度学习模型 DeePromoter，
将 CNN 与双向长短期记忆模型(BiLSTM)结合，

CNN 提取序列的局部特征，BiLSTM 捕获特征

的长程依赖关系。并且创新地通过对启动子序

列部分替换构造“硬负样本”，即在负样本中保

留一定比例的启动子特征(如 TATA-box)，让模

型学习到更复杂的特征而非仅依赖特定位点的

启动子序列特征。使用 DeePromoter 识别真核

生物 DNA 序列中的启动子区域，特别是人类和

小鼠的 TATA 和非 TATA 启动子，表现均优于

CNNProm 模型。Ma 等 [70]采用类似的卷积神

经网络、双向长短期记忆模型和连接注意力机

制相结合的方法开发了启动子计算识别工具

DeeProPre，对真核生物启动子数据库(eukaryotic 
promoter database, EPD)的果蝇和小鼠启动子数

据进行分析，预测准确率分别达到 94.81%和

98.62%。Wang 等[71]将人工智能生成模型与预

测模型相结合，通过生成对抗网络(generative 
adversarial network, GAN)模型从自然启动子中

提取特征，并生成新的合成启动子序列；其训

练数据集包含 14 098 个在 E. coli K12 MG1655
基因组中实验鉴定的启动子；GAN 模型能够有

效地捕捉关键的启动子序列特征，如 k-mer 频

率、–10 和–35 基序及其间隔约束，生成的启动

子在序列特征上更接近自然启动子；实验验证

表明通过迭代优化后新生成的启动子中 70.8%
具有较高的活性。 

近 几 年 基 于 自 注 意 力 机 制 的 变 换 器

(Transformer)架构的深度学习模型极大地推动

了人工智能研究的发展。 Pipoli 等 [72] 基于

Transformer 架构开发了一种通过处理基因启动

子序列预测蛋白表达水平的新方法 Transformer 
DeepLncLo。Transformer DeepLncLoc 整合了

Transformer 架构和 DeepLncLoc 嵌入方法[73]，

并使用 word2vec 算法规避稀疏矩阵问题，从而

使模型能够更好地捕捉基因序列的语义特征。

由 Google 开发的 BERT 模型继承了传统变换器

的多头注意力机制，但仅包括编码器(encoder)
部分并支持双向学习，非常适合语言文本及序

列信息的处理[74]。DNABERT 是一种借鉴 BERT
双向变换器结构提出的专门处理 DNA 序列数

据的预训练模型，其通过前向和后向学习捕捉

序列中每个核苷酸与其上下文的关系，从而更好

地理解 DNA 序列的语义结构[75]。DNABERT 将

DNA 序列分割成长度为 k 的连续核苷酸片段

(k-mer)，每个 k-mer 作为一个“单词”输入模型。

通过掩码语言模型进行预训练，将部分 k-mer
随机掩盖，模型根据上下文预测这些掩盖的

k-mer，从而学习 DNA 序列中的潜在模式和特

征。DNABERT 具有高效的特征提取能力，因

此被广泛应用于核酸序列相关的研究，如启动

子识别、RNA 结合蛋白预测、DNA 甲基化位
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点识别等。Le 等[76]使用预训练的 BERT 模型对

DNA 序列进行编码，开发了 BERT-Promoter 模

型；其针对 Xiao 等[77]从 RegulonDB 数据库获取

并标准化去重后得到的 3 382 个大肠杆菌启动

子数据，应用 BERT 模型从中提取了 62 208 个

特征；进而应用 Shapley 可加性解释(Shapley 
additive explanations, SHAP)分析，结合 Spearman
相关系数筛选出与预测精度关系最强的 653 个

重要特征，以减少数据维度并消除冗余信息；

并对选出的 BERT 特征使用多种机器学习算法

评估模型性能。该方法将预训练模型用于特征

提取，但预测仍采用传统机器学习的方法。而

Li 等[78]提出的基于 DNABERT 模型的集成预测

器“msBERT-Promoter”则通过根据不同任务的

微调和变换器的多头注意力机制实现多尺度特

征提取，避免了复杂的特征提取步骤。其基于

DNABERT 模型，采用不同长度的 k-mer (3–6 个核

苷酸)将序列分割为多个 token 获得多尺度特

征。并通过软投票集成不同 k-mer 模型的预测

结果以提高模型鲁棒性。该方法有效融合了局

部和全局序列信息，在启动子识别和强度预测

方面准确度均显著优于已有方法。 
除了启动子，mRNA 上也存在非编码的调

控序列，其中位于起始密码子上游的 5′非翻译

区 (5′ untranslated region, 5′UTR)最为重要。

5′UTR 区包含的 RBS 负责引导核糖体与 mRNA
正确结合，确保核糖体能够准确定位到起始密

码子并启动翻译。在原核生物中，RBS 通常位

于起始密码子上游约 3–10 个核苷酸的位置，通

常为一个富含嘌呤的序列，称为 Shine-Dalgarno
序列 (图 3C)；该序列与核糖体小亚基的 16S 
rRNA 上的反向互补序列配对，确保核糖体正确

结合[79]。该序列的匹配程度直接影响翻译效率。

同时 RBS 与起始密码子之间的距离对翻译效率

也有很大影响，距离过远或过近都会干扰核糖

体的正确定位，从而降低蛋白质表达水平。此

外，RBS 附近的 mRNA 二级结构(如发夹结构)
可能阻碍核糖体的结合，如果 RBS 被二级结构

隐藏或折叠，核糖体难以与之结合，导致翻译

效率下降(图 3D)。真核生物中的翻译启动机制

与原核生物有很大差异，核糖体与 mRNA 的结

合依赖于 5′帽结构和 Kozak 序列，而非 RBS 机

制。针对原核生物 5′UTR 对蛋白表达水平的影

响，Gilliot 等[80]开发了一种结合 CNN 和长短期

记忆(long short-term memory, LSTM)神经网络

的混合模型(CNN-LSTM)；研究人员利用迁移

学习的微调技术，在小样本数据上有效调整该

模型，以适应不同实验数据的上下文信息，从

而高效地预测大肠杆菌中 5′UTR 序列对蛋白质

表达的影响。Chu 等[81]在 CNN-LSTM 模型基础

上开发了 5′UTR 语言模型 UTR-LM。UTR-LM
模型基于 Transformer 架构，通过自监督学习进

行预训练，并结合二级结构、自由能等监督信

息以增强模型的预测能力。在经过多个下游任

务的微调后，该模型在多个蛋白表达相关的关

键指标预测中表现出卓越的性能。 
近年来，人工智能模型在调控区序列优化

中的应用已从理论探索转向实际工程改造。例

如，Zhang 等[82]开发的 DeepSEED 框架通过结

合 GAN 模型和条件约束，成功设计出高活性的

合成启动子序列；经 DeepSEED 优化后的启动

子在大肠杆菌和哺乳动物细胞中的表达强度分

别提升了 2.3 倍和 1.8 倍，显著解决了传统启动

子设计依赖试错法、效率低下的问题；这一成

果直接指导了工业酶和重组蛋白药物的高效生

产，例如在表达 β-内酰胺酶时，优化后的启动

子使产量达到野生型的 3 倍以上。此外，其开

发的 GPro 工具包[83]通过 AI 生成-预测闭环系

统，实现了跨物种启动子的快速定制。用户仅

需输入目标表达强度和宿主类型，GPro 即可生
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成适配序列，并在毕赤酵母中成功将脂肪酶表

达量提高至原有水平的 4.2 倍，为复杂宿主系统

的蛋白表达优化提供了标准化解决方案。针对

5′UTR 序列的优化，Pan 等[84]开发的 UTR-Insight
模型通过整合 Transformer 架构与实验验证数

据，实现了对 mRNA 翻译起始效率的精准预测；

在灵长类细胞中，该模型筛选出的 5′UTR 序列

使新冠疫苗刺突蛋白的表达量提升 2.5 倍，同

时降低了 mRNA 二级结构对核糖体结合的阻

碍，解决了真核系统中翻译效率低的关键瓶颈。

这些案例表明，AI 模型不仅能够解析序列特征

与表达量的关联，更能直接指导实验设计，缩

短优化周期。 

2.2  编码区序列对蛋白表达影响分析和

人工智能模型预测 
与调控区序列相比，研究人员对蛋白编码

区序列对蛋白表达的影响研究较少，主要集中

在密码子使用偏好方面。生物中的同一氨基酸

常有多个不同的密码子编码，但因不同物种中

tRNA 的丰度不同而偏好不同，某些密码子在特

定物种中能被更有效地识别。编码区不常见密

码子的使用可能降低翻译速度甚至导致翻译

停滞 [85]，从而影响蛋白质产量及其正确折叠   
(图 3E)。因此外源蛋白表达时常需要对密码子

进行优化，即使用与宿主 tRNA 丰度匹配的密

码子，以提高翻译效率。研究人员已经提出了

一些定量指标来表征蛋白与宿主密码子的匹配

程度，例如密码子适应指数(codon adaptation 
index, CAI)[86]、tRNA 适应指数(tRNA adaptation 
index, TAI)[87]、相对密码子偏好评分 (relative 
codon bias score, RCBS)[88]等。其中 CAI 应用最

广泛，其假设每种氨基酸只有一个最优密码子，

并且使用该密码子的频率越高，蛋白质的表达

水平越高。这种单一最优密码子的假设忽略了

其他同义密码子的潜在贡献。因此 Zaytsev 等[89]

提出了改进的指标密码子表达指数评分(codon 
expression index score, CEIS)和密码子生产率评

分(codon productivity score, CPS)，其不将最优

密码子作为唯一指标，而是分析每一个密码子

的实际贡献，并引入正负效应的概念，即某些

密码子可能会对蛋白质表达产生正面或负面影

响。这种改进使模型能够更灵活地反映同义密

码子的多样性和实际影响。该研究进一步提

出了密码子对表达指数(codon pair expression 
index, CPEI)参数来分析相邻密码子对的影响，

以提高预测准确性[89]。该参数对高表达基因预

测效果更好，但对于表达水平较低的基因预测

准确性较差，可能原因是低表达基因很可能受

密码子以外的因素影响。 
除了密码子偏好性外，其他可能影响蛋白

表达量的因素包括长度、mRNA 二级结构、稳

定性、特定片段的核苷酸组合(例如 GC 含量)、
终止密码子等。较长的 mRNA 序列通常会降低

核糖体在整个翻译过程中保持活性的概率，导

致蛋白质产量的减少(图 3F)。mRNA 的二级结

构会影响核糖体的结合和其行进速度，从而降

低蛋白质合成的效率(图 3G)。mRNA 的稳定性决

定了单条RNA 可以翻译成多肽链的个数(图 3H)。
某些序列片段或局部的 GC 含量会影响核糖体

的行进速度。过高的 GC 含量可能导致翻译停

滞或延迟，而较低的 GC 含量则可以加快翻译

效率(图 3I)。不同的终止密码子(UAA、UAG、

UGA)在翻译终止效率上存在差异。使用高效的

终止密码子可以确保翻译快速正确地结束，从

而减少翻译延迟并提高蛋白质表达量(图3J)。此

外，原核生物中转录和翻译同时进行，二者速

率的不协调可能导致蛋白的错误折叠或聚集，

影响蛋白表达。为了对编码序列特征对蛋白表

达量的影响进行更深入系统的分析，Boël 等[90]

从来自多种进化分支的 171 种不同生物体中选
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取 6 348 个基因在大肠杆菌中进行表达，其中

任意 2 条蛋白质序列的相似度均低于 60%，以

减少序列冗余，确保序列多样性；研究人员通

过广泛采样使得数据集涵盖了多种密码子的使

用频率组合，从而更好地评估不同密码子频率

对表达效率的影响；他们将表达水平从低到高

分为 5 类，通过多变量逻辑回归模型分析各种

因素对蛋白表达的影响；结果表明密码子比

mRNA 二级结构对蛋白表达有更大的影响，且

编码序列中前 18 个核苷酸对表达量有重要影

响；基于该模型他们提出了 2 种新的序列优化

方法(针对 6 种氨基酸密码子优化的 6AA 和针

对折叠优化的 31C-FO)并成功应用于 19 个蛋白

的表达量优化。 
蛋白序列的不同区域对蛋白表达影响程度

不同，一般认为起始密码子附近的氨基酸序列

对蛋白表达有较大影响。例如 Verma 等[91]通过

在 eGFP 基因起始区插入随机核苷酸序列改变

了编码第 3–5 个氨基酸的密码子，构建了一个

包含超过 250 000 个报告基因的 eGFP 库。对

相关数据进行的分析表明该区域对蛋白产量

影响很大，而且其影响与 tRNA 丰度、翻译启

动效率和 mRNA 整体结构等其他因素无关；这

一区域被称为翻译延长减速带 (translational 
elongation short ramp, TESR)：通过适当降低翻

译延长速率避免分子撞车导致的蛋白合成提前

终止。基于这一数据 Kim 等[92]提出了一个深度

学习模型，通过卷积神经网络预测不同 TESR
序列对应的蛋白表达；应用该模型对大肠杆菌

的 4 305 个编码序列进行分析，发现同源基因

群集(clusters of orthologous groups, COGs)中
TESR 的保守性。Cambray 等[93]通过在 GFP 蛋

白编码基因前端添加 96 个碱基生成了一个包

含 244 000 个不同序列的基因库，针对 8 个已

知的影响翻译效率的指标通过可控随机化的方

法使生成序列覆盖较广的序列空间，并通过荧

光激活细胞分选测序(fluorescence-activated cell 
sorting sequencing, FACS-sequencing)高通量

分析方法确定不同序列对应的蛋白在大肠杆

菌中的表达量，进而通过统计分析确定了影响

蛋白表达的主要因素。蛋白大语言模型的发展

也为序列特征的精准表征以及挖掘更多影响

蛋白表达的序列因素提供了强有力的支持。

Liu 等[94]基于 UniRef50 数据库构建了一个包含

59 142 917 个蛋白质序列的数据集，并开发了

一个基于 Transformer 架构的 MP-TRANS 预训练

模型；在此基础上，通过迁移学习技术微调生成

了 88 个预测模型(MP-EXP)，用于预测 88 个物

种的蛋白表达水平；这些模型的平均准确率达

到 0.78，显著优于传统模型的表现；这一成果

不仅展示了蛋白大语言模型在提升下游任务性

能方面的巨大潜力，也为未来蛋白质表达预测和

优化提供了新的思路和方法。 
人工智能模型在编码区序列优化中的核心

价值在于其能够系统性挖掘隐蔽的序列特征，

并指导理性设计。Ding 等[95]开发的 MPEPE 模

型通过深度学习从 6 348 个蛋白表达数据中提

取出关键特征，成功预测了漆酶(13B22)和葡萄

糖脱氢酶(FAD-AtGDH)的突变热点；实验结果

显示，多点突变组合使两者的表达量分别提升

了 3.49 倍和 7.86 倍，且酶活性未受显著影响，

证明了 AI 模型在平衡表达量与功能完整性方

面的优势；这一方法已被应用于工业酶制剂的

规模化生产，例如在纤维素酶改造中，MPEPE
预测的突变使发酵液酶活达到 12.8 U/mL，较野

生型提升 4.1 倍。针对密码子优化，Jain 等[96]

开发的 ICOR 工具利用双向 LSTM 网络捕捉密

码子上下文依赖性，突破了传统 CAI 指数仅考

虑单密码子频率的局限；在表达人类胰岛素原

的大肠杆菌系统中，经过 ICOR 密码子优化的
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序列的可溶性蛋白产量提升了 2.2 倍，同时包

涵体形成比例从 35%降至 12%，显著缓解了原核

系统表达真核蛋白的折叠难题。此外，Nikolados
等[97]通过对比深度学习与多种传统机器学习方

法的预测结果，证明了 CNN 能够更精准地预测

GC 含量与翻译停滞的关系；在膜蛋白 GPCR
的表达优化中，基于 CNN 模型的序列设计将全

长蛋白产量从 0.5 mg/L 提升至 3.2 mg/L，为高

难度蛋白的生产提供了新策略。 

3  结论与展望 
细胞的蛋白表达过程是一个受多种因素影

响、多层次严密调控的复杂过程，其不仅与目

标蛋白序列和相关调控序列有关，还与表达系

统中的聚合酶、tRNA 丰度、氨酰 tRNA 活性等

有关。这些胞内因素的实验测量难度较大，在

不同宿主细胞中也存在较大差异，此外还有很

多其他未知蛋白和因素也可能产生影响，同时

蛋白质合成需要的原料和能量供应还与细胞全

局代谢调控密切关联。这些都使得蛋白表达过

程的建模预测要比蛋白结构功能预测更为复

杂。化学反应网络等机理模型虽然可以描述转

录翻译过程的定量动力学，其参数化过程(如
tRNA 浓度、聚合酶丰度)往往依赖于简化的质

量作用定律假设和间接数据拟合。值得注意的

是，GC 含量、mRNA 二级结构等宏观层级序

列特征对蛋白质表达的影响难以在机理模型中

有效整合，这进一步限制了其预测精度。 
数据驱动的人工智能方法为研究这一多因

素非线性的复杂过程提供了新的思路，特别是

基因合成成本的快速下降和基于测序的高通量

蛋白表达分析技术的发展，推动了大规模蛋白

质表达数据集的产生。本文系统总结了可用于

蛋白表达分析的高通量数据集及相应的人工智

能建模进展[71,76-77,82,90-93,95,97]。需要强调的是模

型可靠性高度依赖于数据质量与覆盖度：高质

量数据集需通过实验设计优化实现序列空间的

无偏好采样。而研究关注的因素也影响着实验

的序列空间采样偏好，例如 Verma 等[91]仅通过

改变编码区第 3–5 个氨基酸的密码子就构建了

一个包含 250 000 个报告基因的蛋白库，而大

多数蛋白都包含数百个氨基酸，而且除了编码

区外，调控区序列也有重要影响。因此实验设

计中如何兼顾更多的因素并大幅减少数据的冗

余度以避免长序列空间的组合爆炸是基于人工

智能方法研究蛋白表达必须解决的问题。

Nikolados 等[97]的研究表明，基于特定序列空间

范围内的数据训练得到的模型，在预测不同序

列空间范围的测试序列时会出现显著性能衰

减。因此，实验条件的异质性(如宿主类型、培

养条件、检测方法)导致多数据集整合面临严峻

挑战，目前人工智能模型仍局限于特定宿主-条
件体系的表达预测，缺乏普适性。 

可见，机理模型与人工智能方法在建模维

度上存在显著互补性。机理模型侧重描述底盘

系统的分子动力学过程(如酶促反应、复合体组

分的结合和解离相关动力学)，但将转录和翻译

过程的动力学简化为与序列及其上下文无关的

均质化参数；而人工智能模型虽然能捕获蛋白

编码和调控序列特征与蛋白表达水平的关系，

却无法量化底盘系统分子组分的动态影响。在

此背景下，AI 模型与机理模型的结合可以弥补

各自的缺点。例如，在确定机理模型动力学参

数的过程中，如果已经纯化了某个蛋白酶并测

量了其不同底物浓度下的催化反应速率则可以

直接拟合得到其动力学参数如 kcat、Km 等，此

时不需要人工智能方法。但很多情况下这种数

据是缺失的，尤其是转录翻译过程中很难直接

对序列延长过程进行动力学测量分析，因此在

机理模型中常常简单地假定对所有核苷酸(氨
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基酸)参数是相同的且与其序列位置无关。但实

际上序列特征会对转录翻译效率产生很大影

响，此时采用人工智能方法基于序列预测某一

特定步骤的动力学参数变化会有所帮助。 
AI 模型与机理模型的结合为蛋白表达预测

提供了新的思路，但目前缺乏成熟的结合方法。

一个解决思路是采用类似于酶约束模型中通过

AI 模型预测酶动力学参数的方法，通过 AI 模

型预测转录翻译机理模型中每步序列延长过程

的参数，使其不再是个固定值而是随着序列的

变化而变化，从而可以将这个变化的参数值引

入机理模型中。此外也可以在 AI 模型中将底盘

细胞中关键因子的浓度也作为输入变量，从而

同时考虑底盘中的因素和序列特征对蛋白表达

的影响。例如，可以构建一个多模态深度学习

模型，将目标蛋白的编码及调控序列转化为嵌

入向量，同时将底盘系统中的关键因子(如 RNA
聚合酶、核糖体、tRNA 等)的浓度数据经过标

准化后作为数值输入。两部分特征在中间层进

行融合，再经过全连接层映射至表达水平预测。

该方法既包含了序列特征，又反映了细胞环境，

为 AI 与机理模型的协同优化提供了新思路。 
在应用方面，AI 与机理模型的结合有望在

生物制药和工业生物技术领域发挥重要作用。

工业酶生产中，机理模型可以用于解析酶的合

成过程，并结合 AI 模型优化其编码和表达调控

序列，从而提高酶的产量和活性。在疫苗开发

中，AI 模型可以基于抗原编码序列和表达调控

序列的实验数据预测并优化不同疫苗抗原的表

达水平，机理模型可用于模拟宿主细胞内的转

录、翻译与蛋白折叠过程，解析影响抗原表达

的关键因素，如核糖体占用率、分子伴侣的辅

助折叠效应以及分泌机制的限制。结合 AI 和机

理模型，不仅可以提高对抗原表达水平的预测

精度，还能指导宿主优化策略，如调整培养条

件或基因调控机制，以提升疫苗蛋白的表达效

率。随着实验技术和计算方法的不断进步，AI
与机理模型的结合有望成为未来蛋白表达研究

的重要方向，为蛋白质工程和合成生物学提供

更强大的预测工具。 
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