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  【摘要】 抗菌肽（AMP）凭借

广谱抗菌、低耐药诱导等优势，已

成为新型抗菌制剂的研究热点。

传统 AMP 的设计依赖天然产物分

离提取和有限的序列修饰，导致新

型AMP挖掘范围较窄，人工筛选效

率低。随着人工智能（AI）技术的

快速发展，AI 已在 AMP 虚拟筛选、

抑菌活性预评估、AMP的从头生成

及序列定向优化领域取得突破，可

大幅缩短传统肽分子筛选周期、降低实验室合成与验证成

本。本文通过梳理主要AMP数据库的特征和相关AI算法的

技术原理，阐明 AI在 AMP筛选、设计和优化中的应用策略，

并分析当前研究中存在的数据集标准化不足、体内验证体系

不完善及学科交叉衔接薄弱等问题，为新型 AMP 的研发和

临床应用提供参考。
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  【Abstract】   Antimicrobial peptides （AMPs） have 
become a major focus in the development of novel antimicrobial 
agents due to their broad⁃spectrum antimicrobial properties and 
extremely low risk of inducing resistance. Traditional AMP 

design strategies have relied primarily on the isolation and 
extraction of natural products， along with limited sequence 
modifications， which has greatly restricted the discovery of new 
candidate molecules and led to inefficient in vitro screening 
processes. With rapid advancements in artificial intelligence 
（AI）， significant breakthroughs have been achieved in the 
virtual screening of AMPs， preliminary prediction of 
antibacterial activity， de novo design of peptide sequences， and 
targeted optimization of peptide structures and functions， 
thereby significantly shortening research timelines and reducing 
overall development costs. This article systematically reviews 
the core features of mainstream antimicrobial peptide databases 
and the fundamental mechanisms of commonly used AI 
algorithms， and further elaborates on feasible strategies for 
applying AI to antimicrobial peptide screening， design， and 
structural optimization. At the same time， it identifies key 
bottlenecks in current research，such as the lack of standardized 
datasets， immature in vivo evaluation systems， and insufficient 
interdisciplinary collaboration. This review provides valuable 
insights and theoretical support for the subsequent research， 
translational development， and clinical application of next ⁃
generation antimicrobial peptides.
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  传统小分子抗生素存在作用靶点单一、易诱导

菌株产生耐药突变和研发迭代速度缓慢等问题，难

以应对日益严峻的临床感染［1⁃2］。在此背景下，抗菌

肽（antimicrobial peptides，AMP）凭借广谱抑菌、多靶

点作用和不易诱发耐药等优势，成为极具应用前景

于晓琳
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图 1 基于人工智能（AI）的抗菌肽（AMP）筛选、设计和优化技术流程图

的新型抗菌候选药物，并受到广泛关注［3］。但传统

AMP 的研发依赖天然产物分离提取和有限的序列

修饰，导致新型 AMP 挖掘范围较窄，人工筛选效率

低，耗时久，难以满足耐药感染新药研发的现实需

求［4］。随着人工智能（artificial intelligence，AI）技术

的快速发展，机器学习（machine learning，ML）、深度

学习（deep learning，DL）和生成式大模型等 AI 技术

已逐步应用于AMP的研发和优化［5⁃6］，可通过数据挖

掘序列与学习抗菌序列的内在规律，实现对候选肽

快速筛查、全新 AMP 的生成与多肽性能改良，研究

表明其可将 AMP 的研发周期从数年缩短至 48 d［7］。

本文将围绕基于 AI 的新型 AMP 筛选、设计和优化

等方面进行综述（完整的技术流程见图 1），并探讨

其当前存在的不足和未来发展方向，旨在为新型

AMP的开发和临床应用提供支持和参考。

  综述文献检索策略为：以“antimicrobial peptides 
AND artificial intelligence OR machine learning OR 
deep learning”为检索式，检索Web of Science、PubMed
数据库，排除重复研究、综述类文献（除核心综述外）

及实验数据不完整的研究，最终纳入有效文献130篇。

  一、人工智能驱动抗菌肽研究的相关技术基础

  1. 抗菌肽常用训练数据集：AI算法的表现很大

程度上取决于训练数据的构成。各类数据库中AMP
信息各有侧重，应用于AI算法搭建的模型，可以应对

不同需求的 AMP 训练任务。因此，高质量、多样化

的训练数据集是构建可靠预测模型的基石。目前，

已形成多个功能互补、层次分明的AMP数据集。以

dbAMP3.0［8］、DRAMP4.0［9］、CAMPR4［10］及 LAMP2.0［11］

为代表的综合型数据库，广泛整合文献、专利及公共

数据库中的AMP条目，为模型训练提供了规模庞大

的基础来源；APD6［12］专注于天然AMP的高质量收集，

DBAASPv3［13］则聚焦肽的结构与活性数据，二者深

度揭示了AMP的作用机制；SATPdb［14］与YADAMP［15］

凭借清晰的分类体系与细致的活性标注，进一步拓展

了数据覆盖的广度与维度；DAMPD［16］中的条目则经

过人工核验校对，可输出低误差的AMP理化数据特

征，为 AI 提供高可靠性的训练样本。这些来源不

同、侧重各异的数据库在相互补充的同时，也因序

列重叠问题为模型的准确训练带来了挑战，上述数

据集的产生和演变推动了 AI 在该领域的发展。常

用AMP数据库见表1。
  2. 核心人工智能算法：包括传统机器学习算法

和深度学习算法。

  （1）传统机器学习算法：传统ML方法在AMP预

测的早期阶段占据主导地位。这类方法通常依赖

手工提取构建的肽段特征，从肽序列中提取氨基酸

组成、二肽组成和理化性质等统计特征，再输入分

类器进行判别。尽管近年来 DL 模型发展迅猛，但

传统 ML 方法因其可解释性强，在 AMP 筛选任务中

仍有不可替代的应用价值［17］。

  在AMP的筛选与预测的ML研究中，不同的ML
算法在AMP预测任务中发挥各自的应用优势，常用

ML算法如表2所示［18⁃22］。

  在 AMP 的筛选与预测任务中，支持向量机

（support vector machine，SVM）在多个基准数据集上

表现优异，与随机森林（random forest，RF）和极限梯

度提升（extreme gradient boosting，XGBoost）共同构

成 AMP 预测工具中最常采用的算法组合［23］。一项

研究构建了EnAMP模型，结合了词嵌入特征与统计

特征的两个深度神经网络算法，同时训练RF和SVM
两个机器学习算法，通过不同算法架构的平均结果

给出最终预测。并基于来自 LAMP、APD、DBAASP
及CAMPR3的多个数据集，将EnAMP模型与其他模

型进行比较，结果显示EnAMP的性能优于大多数计

算成本相似的模型［24］，但研究中并未对EnAMP模型

进行湿实验验证。
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  注：SVM为支持向量机；AMP为抗菌肽；RF为随机森林；kNN为 k⁃近邻；QDA为二次判别分析；XGBoost为极限梯度提升。

算法名称

SVM
RF
kNN
QDA
XGBoost

特点                        
在特征空间寻找最优超平面，最大化类别间隔，是AMP预测最广泛应用的算法

集成多棵决策树投票分类，有效避免过拟合，可评估特征重要性

基于相似度度量对新样本分类，适用于小样本AMP识别

通过高维多样性测度提取序列信息，适用于多种生物活性的AMP分类

通过迭代添加决策树以降低预测误差，具备优异的计算效率与并行处理能力，分类性能表现突出

表 2 常用传统机器学习（ML）算法

表 1 常用抗菌肽（AMP）数据库

数据库

Database of Antimicrobial
Peptides［8］

Data Repository of Antimicrobial 
Peptides［9］

Collection of Anti⁃Microbial 
Peptides［10］

Linking Antimicrobial Peptides［11］

Antimicrobial Peptide Database［12］

Database of Antimicrobial Activity 
and Structure of Peptides［13］

Structured Annotated Therapeutic 
Peptides Database［14］

Yet Another Database of 
Antimicrobial Peptides［15］

Dragon Antimicrobial Peptide 
Database［16］

简称

dbAMP3.0

DRAMP4.0

CAMPR4

LAMP2.0
APD6
DBAASPv3

SATPdb

YADAMP

DAMPD

作用

整合 AMP 数据库和文献的综合型

数据库

综合AMP数据库，包含专利AMP

综合 AMP 数据库，包含专利和预

测的AMP
综合AMP数据库

专注于天然AMP的数据库

专注于AMP结构和活性数据

整合治疗性肽的综合数据库

专注于 AMP 的综合数据库，详细

标注了收录AMP的抗菌活性

基于UniProt蛋白数据库手工整理的

AMP数据库（10.1093/nar/gkr1063）

数据量

33 065

30 260

24 243

23 253
 5 188
25 069

19 192

 2 133

 1 232

数据库链接

https：//ycclab.cuhk.edu.cn/dbAMP/

https：//dramp.cpu⁃bioinfor.org/

https：//camp.bicnirrh.res.in/

http：//biotechlab.fudan.edu.cn/database/lamp/
https：//aps.unmc.edu/AP/
https：//www.dbaasp.org/home/

http：//crdd.osdd.net/raghava/satpdb/

http：//yadamp.unisa.it/

http：//apps.sanbi.ac.za/dampd/

  （2）深度学习算法：DL在AMP预测中展现出超

越传统 ML 方法的独特优势，不同于传统的 ML 算

法，DL算法不依赖人工手动提取、筛选、构建氨基酸

理化特征、序列统计特征，其能够自主学习氨基酸

排列规律、残基间长距离依赖、肽段空间隐含关联

等复杂信息，这大大提高了 AMP 的筛选和设计效

率［25］。DL 模型分为判别式深度学习模型和深度生

成模型，前者主要用于 AMP 的特征提取、分类与预

测，主要包括卷积神经网络（convolutional neural 
networks，CNN）、循 环 神 经 网 络（recurrent neural 
networks，RNN）及其变体长短期记忆网络（long short⁃
term memory，LSTM）、Transformer编码器模型等。后

者则学习数据集的内在分布，实现全新 AMP 的生

成，主要包括变分自编码器（variational autoencoder，
VAE）、生成对抗网络（generative adversarial networks，
GAN）、Transformer解码器生成模型、LSTM自回归生

成模型和扩散模型（diffusion models，DM）等。常用

DL算法见表3。
  ①判别式深度学习模型：CNN擅长提取局部序

列模式，在 AMP 预测中，可通过不同尺寸卷积核捕

捉二肽、三肽等局部氨基酸序列特征用于后续分

类。RNN及其变体LSTM能够处理序列的顺序依赖

关系，LSTM架构在嵌入层表示肽段后，可通过双向

长 短 期 记 忆 网 络（bi ⁃ directional long short ⁃ term 
memory，Bi⁃LSTM）捕获氨基酸序列的上下文信息，

其优势在于同时考虑每个残基的双侧序列，对理解

AMP特定序列氨基酸的功能意义至关重要［25］。

  注意力机制（attention mechanism，ATT）是提升

深度学习模型性能的关键组件。在AMP预测中，ATT
存在多种应用形式。Li等［26］开发的 AMPlify 模型结

合Bi⁃LSTM与ATT，经平衡数据集训练后，成功从美

洲牛蛙基因组中鉴定出 4 种新型 AMP，并进行了体

外最小抑菌浓度（minimum inhibitory concentration，
MIC）的检测；Zhang 等［27］则提出 AMP⁃EF 框架，将

XGBoost 与 Bi⁃LSTM 和 ATT 相结合，构建了一个双

分支集成模型：一方面利用 XGBoost 作为经典机器

学习分支处理 one⁃hot 编码和 k⁃mer 特征，另一方面

利用Bi⁃LSTM捕获肽序列的上下游氨基酸序列的依

赖关系，最终通过 ATT折中融合获得预测结果。该

方法在 8 个独立测试数据集（XUAMP、YADAMP、
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DRAMP、CAMP、LAMP、APD3、dbAMP 和 DBAASP）
上取得了 77.9% ~ 99.8% 的准确率，且在同一数据

集下 AMP⁃EF 模型的性能均优于同期主流算法，但

研究中并未对AMP⁃EF模型进行湿实验验证。

  Transformer架构以ATT机制为核心，可通过计算

序列各位置间的ATT权重，直接建模任意距离残基的

依赖关系，尤其适用于处理AMP序列中非连续保守

的氨基酸序列［28］。Devlin等［29］于 2018年提出了基于

Transformer架构的 BERT预训练模型，Lee等［30］随后

基于BERT设计了AMP⁃BERT模型，无需手工设计氨

基酸统计特征，即可从原始肽序列中自动提取含丰

富生物学上下文的嵌入特征，捕捉肽分子潜在结构

与功能信号；Gao 等［31］对比现有基于 BERT 的 AMP
预测工具差异，提出集成学习改进模型，提升了多

项性能指标，但研究中并未进行湿实验验证。蛋白质

语言模型（protein language model，PLM）作为深度学

习分支，以 Transformer 为基础，借鉴自然语言处理

（natural language processing，NLP）的预训练思想，通

过海量无标注序列自监督预训练提取蛋白质高阶

特征，UniproLcad 便是其代表性工作，该模型集成

ESM⁃2、ProtBert和UniRep蛋白质语言模型获取全面

特征，输入 Bi⁃LSTM 与 CNN 构成的网络，经 ATT 分

配特征权重，在 AMP 识别中表现出优异性能［32］，但

研究中并未对UniproLcad模型进行湿实验验证。

  除此之外值得注意的是，早期AI模型仅对AMP
的一维氨基酸序列进行编码，无法反映肽段三维空间

构象、残基拓扑关系等关键信息，而AMP的抗菌活性、

细胞毒性高度依赖空间结构。为此，近年来三维拓

扑特征感知技术得到了重点发展，借助AlphaFold2、

ESMPair 等工具由序列预测三维结构，通过图神经

网络（graph neural networks，GNN）编码残基拓扑图、

3D⁃CNN 处理体素化空间特征、几何深度学习提取

分子表面特征，最终可将三维拓扑特征与传统序列

特征进行多模态融合［33⁃34］，以更准确地识别 AMP。
GNN是目前应用最成熟的方案，但仍存在结构预测

偏差、动态构象表征缺失、算力成本偏高等问题［17］。

  ②深度生成模型：自回归生成模型（autoregressive 
model，AR）依托循环结构拟合氨基酸序列的依赖关

系，其算法结构简单、易于实现［35］，但受限于长距离

依赖捕捉缺陷，长肽生成易出现序列冗余、残基重

复及结构不合理等问题。VAE 作为经典概率生成

模型，依靠编码器与解码器构建连续高斯隐变量空

间，通过变分推断实现序列特征压缩与重构生成，

模型训练稳定性强、隐空间可控性好，能够完成

AMP 的无约束生成［36］。GAN 则通过生成器与判别

器的对抗博弈学习天然肽序列分布，生成的AMP结

构新颖性突出、序列多样性丰富，但模型易出现训练

不稳定等问题［37］。Transformer解码器的自回归生成

模型能够充分挖掘氨基酸残基间全局关联、进化信

息及功能约束规律，生成结构合理、生物活性潜力

优异的新型肽序列［38］。DM 作为新一代生成架构，

依靠正向加噪与逆向去噪的分步生成机制具备极强

的数据分布拟合能力，生成序列整体结构完整、细

节表现力优异［39］。不过该模型目前多应用于图像

领域，在氨基酸离散序列建模中适配性尚未成熟，

现阶段在AMP生成研究中仍处于初步探索阶段。

  二、人工智能驱动新型抗菌肽研究现状

  1. 基于人工智能的抗菌肽筛选：基于AI的AMP

  算法名称

CNN
RNN及LSTM
ATT
Transformer架构

PLM
AR

VAE
GAN
Transformer解码器

DM

    类型

判别式深度学习模型

判别式深度学习模型

判别式深度学习模型

判别式深度学习模型

判别式深度学习模型

深度生成模型

深度生成模型

深度生成模型

深度生成模型

深度生成模型

特点

捕捉二肽、三肽等局部序列特征，用于AMP分类预测

可处理序列的顺序依赖关系，捕获上下文信息，适用于长序列AMP的特征提取

提升深度学习模型性能的关键组件

以 ATT机制为核心，可直接建模远距离残基间的依赖关系，适用于具有非连续保守序

列特征的AMP
以Transformer为基础，通过自监督预训练提取高阶特征，从而提升AMP的识别性能

能有效拟合序列依赖关系，结构简单且易于实现，但在生成长肽时易出现序列冗余、结

构不合理的问题

训练过程稳定，隐空间具备可控性，支持无约束生成，但生成的序列新颖性相对有限

生成的序列新颖性高、多样性丰富，但训练过程不稳定，存在较高的模式崩溃风险

可挖掘全局序列关联，生成结构合理、活性潜力高的AMP，但对算力需求较高

数据拟合能力强，序列完整性优异，但离散序列适配性尚不成熟，目前仍处于探索阶段

  注：CNN为卷积神经网络；AMP为抗菌肽；RNN为循环神经网络；LSTM为长短期记忆网络；ATT为注意力机制；Transformer为变换器；PLM
为蛋白质语言模型；AR为自回归生成模型；VAE为变分自编码器；GAN为生成对抗网络；DM为扩散模型。

表 3 常用深度学习（DL）算法
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筛选是指借助 ML、DL 等算法，对多肽序列库、虚拟

分子库及生物信息学数据库开展自动化、高通量预

测与排序，高效识别并筛选具备潜在抗菌活性的候

选AMP，以此降低传统实验筛选的工作量与成本的

筛选策略。目前，AI在AMP领域的研究多集中于此

方向，通过宏基因组、转录组及蛋白质/多肽组数据

对未知AMP进行挖掘筛选，可获取大量新型AMP。
  基因组作为天然 AMP 的重要资源库，为新型

AMP 挖掘提供了潜在的数据支撑。Santos⁃Júnior
等［40］构建了基于随机森林（random forest，RF）算法

的 Macrel预测模型，对全球范围内 63 410个宏基因

组与 87 920个原核基因组序列进行系统筛选，构建

了包含 863 498 条非冗余候选序列的 AMPphere 数

据库，其中超 90%为全新未知AMP。该研究选取并

合成了 100 条候选肽，其中 79 条具备体外抗菌活

性，部分AMP在小鼠感染模型中表现出与多黏菌素

B 相当的抗感染效果。Ma 等［41］则基于 LSTM、ATT
与BERT架构开发了C_AMP_Ptrdict模型，从人体肠

道微生物的基因组中筛选并合成 216 条候选 AMP，
其中 181条表现出抗菌活性。针对已灭绝物种的蛋

白组数据，de la Fuente 团队先后构建了基于 RF 的

panCleave 模 型［42］与 基 于 全 连 接 神 经 网 络（fully 
connected neural networks，FCNN）的APEX模型［43］，前

者从尼安德特人及丹尼索瓦人蛋白组中挖掘AMP，
合成的 5条肽均在体外及小鼠体内实验中表现出抗

菌活性；后者进一步对灭绝生物蛋白组进行扫描筛

选，经合成验证的 69条肽多通过破坏细菌细胞膜电

位发挥抗菌作用，在小鼠皮肤脓肿及大腿感染模型

中有效清除多重耐药鲍曼不动杆菌。

  AI亦可应用于虚拟肽库的高通量筛选。Huang
等［44］对长度为6 ~ 9个氨基酸的全虚拟肽库进行挖掘

筛选，获得3条强效六肽，该类肽对多重耐药临床菌株

具有广谱抗菌活性，在小鼠肺炎模型中，经雾化给药

的候选肽展现出与青霉素相当的治疗效果。总之，

现阶段基于AI的AMP筛选研究已经积累了大量成果。

该领域的AI算法框架类型多样，所用序列数据来源

广泛，既涵盖基因组、转录组、蛋白质组、多肽组和宏

基因组等测序数据，也可采用人工构建的虚拟肽库。

相关研究的验证体系也在持续完善，早期仅通过计

算完成初步预判，当前验证已覆盖体外抑菌实验、

细胞毒性检测、抑菌机制以及动物感染模型体内药

效评价等多个环节。为系统梳理该领域的研究成

果，本文通过表 4 罗列了相关研究中所用的主要算

法类型、序列来源及实验验证方式，可为了解该领

域的研究进展提供更为完整的参考［10，25，30，33，40⁃99］。

  2. 基于人工智能的抗菌肽设计与生成：基于AI
的 AMP 设计与生成，是指在不依赖天然 AMP 序列

模板或仅利用少量已知活性肽作为先验知识的前

提下，通过 ML、DL和生成式模型等AI算法，直接自

主生成具备预设结构特征、理化性质与抗菌功能的

全新多肽序列。与传统筛选模式不同，该类研究不

局限于对已有数据库的检索与预测，而是对多肽序

列空间进行从头（de novo）设计，在序列新颖性、功

能定向性及结构多样性方面具备显著优势。具体

而言，AMP 的虚拟筛选是指从现有序列中挖掘、筛

选出具备潜在抗菌活性的候选AMP，序列本身并非

AI创造；AI从头设计与生成是指不依赖现有活性肽

模板，仅以已知 AMP 的序列规律、理化特征（两亲

性、电荷和疏水性等）为学习依据，通过生成式AI模
型自主创造全新氨基酸序列。

  目前，DM、VAE、GAN、Transformer和LSTM等多

种算法已被用于AMP的设计和生成。Wang等［39］基

于DM、VAE和BERT算法，通过学习数千条活性AMP
的序列模式、两亲性、电荷分布与疏水性等关键特

征，在不依赖模板的条件下生成了大量结构全新的多

肽，生成的AMP对革兰氏阳性菌、革兰氏阴性菌及多

重耐药临床菌株均表现出强效抗菌活性。Liu等［100］

则基于VAE和CNN算法，结合体外抗菌实验、生物相

容性检测与抗菌机制探索，验证了生成的自组装AMP
对急性肠道感染小鼠模型的治疗潜力。此外，研究

表明，基于 Transformer 算法构建的 TACa 模型［101］、

GAN 与图卷积网络（graph convolutional networks，
GCN）算法构建的 AMPredictor 模型［102］、XGBoost 与
LSTM 算法构建的 AMPGen 模型［103］、沙普利可加性

解释算法（SHapley additive explanations，SHAP）与

BERT 算法构建的 DLFea4AMPGen 模型［104］，均实现

了高效的序列生成与活性预测。其中AMPredictor、
DLFea4AMPGen进行了体外活性检测与小鼠急性感

染体内模型的检测，TACa、AMPGen 仅开展体外湿

实验，完成了抗菌活性、生物相容性及协同用药测

试，未进行体内动物实验。

  为提升生成肽的可靠性，深度生成算法还可与分

子动力学（molecular dynamics，MD）模拟结合。Das
等［7］在生成潜在AMP序列后，通过分子动力学模拟动

态评估多肽与细菌细胞膜的相互作用模式、膜插入

能力及结合稳定性。经实验验证，该策略筛选出的
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文献 主要算法框架 生物学序列类型 生物学序列来源 湿实验验证

表 4 基于人工智能（AI）的抗菌肽（AMP）筛选研究成果汇总

Gawde等［10］

Wang等［25］

Lee等［30］

Hao等［33］

Santos⁃Júnior等［40］

Ma等［41］

Maasch等［42］

Wan等［43］

Huang等［44］

Ruiz Puentes等［45］

Torres等［46］

Sharma等［47］

Yan等［48］

Luo等［49］

Li等［50］

Duque⁃Salazar等［51］

Ran等［52］

Kim等［53］

Yan等［54］

Chen等［55］

Lin等［56］

Gull等［57］

Fjell等［58］

Yang等［59］

Lin等［60］

Lata等［61］

Cai等［62］

Hartman等［63］

Shehadeh等［64］

Guan等［65］

Jhong等［66］

Veltri等［67］

Zhao等［68］

SVM+RF+ANN
CNN+ATT+LSTM+
Transformer
NLP+BERT
GAT+PLM
RF

ATT+LSTM+BERT

RF

FCNN

XGBoost+LSTM+RF+CNN

GCN
FCNN

CNN+SVM
CNN+RAAC
PLM+GAT
BERT+CNN
RF+SVM+DA+ANN

SVM+RF+CNN+XGBoost

SVM+RF+ANN
CNN+ATT
SVM+RF+ANN+kNN+CNN+
VAE+RNN+LSTM
NLP+LSTM
SVM+XGBoost
HMM
RF+LSTM
SVM+RF
ANN+QM+SVM
BERT
CNN

SVM
FCNN

RF
DNN+LSTM
PLM+CNN+BiLSTM+CBAM

/
基因组

/
/
宏基因组和基因组

宏基因组

蛋白质组

蛋白质组

计算机虚拟的理论

上所有可能的短肽

序列空间

基因组

蛋白质组

基因组

基因组

多肽库

基因组

蛋白质组

多肽组

转录组

/
非抗菌蛋白库

/
/
/
/
/
/
/
多肽组

/
蛋白质组

/
/
/

/
人类口腔微生物组

/
/
全球微生物

人类肠道微生物

灭绝亲属尼安德特人和

丹尼索瓦人

灭绝物种

/

大肠杆菌

古细菌

水蛭

光滑念珠菌

UniRef90数据库

大型原生生物

菌、藻类和无脊椎动物

在内的九种生物

汇总的对禾谷镰孢菌具

有抗真菌活性的抗菌肽

美洲蟑螂

/
章鱼双斑类

/
/
/
/
/
/
/
串联质谱生成的急性伤

口液、未感染伤口及感

染金黄色葡萄球菌伤口

的肽组数据集

/
毒液组学

/
/
/

未进行湿实验验证

体外抗菌实验，生物相容性检测，

抗菌机制探索，小鼠大腿感染模型

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

体外抗菌实验，生物相容性检测，

抗菌机制探索，小鼠皮肤感染模型

体外抗菌实验，生物相容性检测，

小鼠肺部感染模型

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗

菌机制探索，小鼠皮肤及大腿感染

模型

体外抗菌实验，生物相容性检测，

抗菌机制探索，小鼠皮肤及大腿感

染模型

体外抗菌实验，生物相容性检测，

抗菌机制探索，小鼠大腿及肺部感

染模型

体外抗菌实验，抗菌机制探索

体外抗菌实验，生物相容性检测，

抗菌机制探索，小鼠皮肤及大腿感

染模型

未进行湿实验验证

体外抗菌实验

体外抗菌实验，生物相容性检测

体外抗菌实验，生物相容性检测

体外抗菌实验，生物相容性检测

体外抗菌实验，抗菌机制探索，分

子动力学模拟

体外抗菌实验，生物相容性检测

未进行湿实验验证

体外抗菌实验，生物相容性检测，

抗菌机制探索

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

体外抗菌实验，生物相容性检测，

抗菌机制探索，小鼠皮肤感染模型

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证
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续表4
文献 主要算法框架 生物学序列类型 生物学序列来源 湿实验验证

  注：SVM 为支持向量机；RF 为随机森林；ANN 为人工神经网络；CNN 为卷积神经网络；ATT 为注意力机制；LSTM 为长短期记忆网络；

Transformer为变换器；NLP为自然语言处理；BERT为双向编码器表示的变换器；GAT为图注意力网络；PLM为蛋白质语言模型；FCNN为全连

接神经网络；XGBoost为极端梯度提升；GCN为图卷积网络；RAAC为简化氨基酸组成；DA为判别分析；kNN为 k⁃近邻；VAE为变分自编码器；

RNN为循环神经网络；HMM为隐马尔可夫模型；QM为Q矩阵；DNN为深度神经网络；BiLSTM为双向长短期记忆网络；CBAM为卷积块注意力

模型；DT为决策树；LightGBM为轻量级梯度提升；NB为朴素贝叶斯；MLP为多层感知机；ET为极端随机树；CatBoost为高性能梯度提升；GB为

梯度提升；GA为遗传算法；ML为机器学习；K⁃means为K均值聚类；LR为逻辑回归。

Chen等［69］

Yu等［70］

Yang等［71］

Meng等［72］

Wang［73］

Fang等［74］

Xiao等［75］

Xu等［76］

Pang等［77］

Biswas等［78］

Zhang等［79］

Giguere等［80］

Song等［81］

Han等［82］

Cordoves⁃Delgado等［83］

Meher等［84］

Ng等［85］

Olcay等［86］

Xia等［87］

Medina⁃Ortiz等［88］

Hussain［89］

Wu等［90］

Guo等［91］

Zhou等［92］

Du等［93］

Barroso等［94］

Shen等［95］

Kavousi等［96］

Xu等［97］

Grafskaia等［98］

Henson等［99］

DT+kNN+LightGBM+NB+
RF+SVM+XGBoost+ANN+
CNN+LSTM
LightGBM+LSTM+ATT
ATT+LSTM+BERT

CNN+LSTM
MLP 
RF+XGBoost+SVM+ET+
LightGBM+CatBoost+GB
CNN+BiLSTM+SVM
CNN+LSTM
BERT
RF+ANN

GA+ML

K⁃means+SVM
CNN+LSTM
PLM
PLM+GAT
SVM
SVM
RF+SVM+LR+kNN+XGBoost
FCNN
SVM+RF+kNN+XGBoost

CNN
RF
RF+XGBoost

CNN+LSTM 
RF
SVM+RF+DNN

CNN+LSTM+BERT

NB+kNN+SVM+RF+XGBoost
LSTM+ATT+BERT
DNN+HMM
ML

/

多肽组

基因组

/
/
/

/
/
/
多肽库

多肽

多肽库

蛋白质组

/
/
/
/
/
多肽组

肽图谱多肽数据库

中活性未知肽

从新合成的多肽筛

选抗菌肽

/
宏基因组

多肽库

/
基因组

基因组、转录组、蛋

白质组数据

宏基因组

/
宏基因组

转录组

多肽库

设计的半胱胺酶钉结

合肽

牛奶

细菌基因组编码的非

核糖体肽

/
/
CPPsite 2.0数据库

蛋白数据库训练

/
/
天然宿主防御肽数据

库、已知具有抗结核活

性的先导肽

由车虾生产的 LBDMj
肽作为模型肽

CAMP数据集

巨型长牡蛎黏液

/
/
/
/
/
蛋白酶体数据库

/

/
南美白对虾养殖池塘水体

实验数据获得的肽和

DBAASP数据库

/
乳杆菌科

刺胞动物

反刍动物胃肠道微生

物组

/
污泥

海葵

虚拟肽库

体外抗菌实验，生物相容性检测

体外抗菌实验

体外抗菌实验，生物相容性检测，

抗菌机制探索

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

体外抗菌实验，生物相容性检测，

小鼠皮下及腹膜感染模型

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

体外抗菌实验，生物相容性检测

体外抗菌实验

体外抗菌实验

体外抗菌实验，生物相容性检测

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

体外抗菌实验，生物相容性检测

体外抗菌实验，生物相容性检测，

抗菌机制探索，体内抗龋效果分

析，体内安全性分析

未进行湿实验验证

未进行湿实验验证

体外抗菌实验，生物相容性检测

体外抗菌实验，生物相容性检测，

小鼠皮肤感染模型

未进行湿实验验证

体外抗菌实验

体外抗菌实验

体外抗菌实验，生物相容性检测，

抗菌机制探索
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表 5 基于人工智能（AI）的抗菌肽（AMP）的设计和生成研究成果汇总

  注：VAE为变分自编码器；WAE为瓦瑟斯坦自编码器；GAN为生成对抗网络；DM为扩散模型；BERT为双向编码器表示的变换器；CNN为

卷积神经网络；Transformer 为变换器；GCN 为图卷积网络；XGBoost 为极端梯度提升；LSTM 为长短期记忆网络；SHAP 为沙普利可加性解释；

PLM 为蛋白质语言模型；PT为预训练；KD为知识蒸馏；RL为强化学习；GTM 为生成式拓扑映射；RNN为循环神经网络；RTKU为实时知识更

新；CVAE为条件变分自编码器；GGD为图语法蒸馏；GRU为门控循环单元；ATT为注意力机制；MCTS为蒙特卡洛树搜索；RF为随机森林；RST
为粗糙集理论；GA为遗传算法；PL为提示学习；SVM为支持向量机；DA为判别分析；DNN为深度神经网络；LightGBM为轻量级梯度提升。

文献

Das等［7］

Tian等［37］

Wang等［39］

Liu等［100］

de Albernaz等［101］

Dong等［102］

Jin等［103］

Gao等［104］

Jiang等［105］

Zhang等［106］

Pikalyova等［107］

Zhao等［108］

Liu等［109］

Zhao等［110］

Wu等［111］

Wang等［112］

Yang等［113］

Pandi等［114］

Boone等［115］

Wang等［116］

Cesaro等［117］

Whelan等［118］

Swanson等［119］

Yin等［120］

Dong等［121］

Zare⁃Zardini等［122］

Dean等［123］

Dean等［124］

Tucs等［125］

主要算法框架

VAE+WAE
GAN
DM+VAE+BERT
VAE+CNN
Transformer
GAN+GCN
XGBoost+LSTM
SHAP+BERT
PLM+PT+KD+RL
LSTM+CNN
WAE+GTM
VAE+Transformer
RNN+PLM+RTKU
CVAE+DM
GGD+RL
GRU+ATT+MCTS
CVAE+RF
VAE+CNN+LSTM
RST+GA
PL+DM
VAE
SVM+RF+DA
DNN+MCTS
XGBoost
RNN+Transformer+GRU+LSTM
LightGBM+GA
VAE
VAE
GAN

湿实验验证

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索

体外抗菌实验，生物相容性检测，体内小鼠皮肤/肺部感染模型

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索，体内小鼠肠道感染模型

体外抗菌实验，生物相容性检测，协同作用试验：抗菌肽与抗生素美罗培南

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索，体内小鼠多重耐药鲍曼杆菌急性感染模型

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索，体内小鼠急性感染模型

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索，体内大鼠颈部感染模型

未进行湿实验验证

体外抗菌实验，生物相容性检测

未进行湿实验验证

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索

未进行湿实验验证

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索

抗菌活性、溶血分析、细胞毒性分析

体外抗菌实验，生物相容性检测

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索

体外抗菌实验

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索

体外抗菌实验，生物相容性检测，动物模型内抗感染实验

未进行湿实验验证

体外抗菌实验，耐药概率测试

体外抗菌实验

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索

体外抗菌实验，生物相容性检测，抗菌机制探索，伤口愈合能力分析

体外抗菌实验

体外抗菌实验

体外抗菌实验，氨苄西林药效对标分析

生成肽具有明确的膜破坏机制，对多重耐药菌具有

高效抑菌活性，显著提升了AMP的生成成功率。

  除此之外，通过 AI 设计引入特异性功能基团，

可将 AMP 与聚合物复合，构建水凝胶缓释递送体

系。研究显示，通过AI引导设计平台（AMP⁃hydrogel⁃
Designer）可生成抗菌活性高和富含半胱氨酸残基

的新型 AMP，其硫醇基团可与四壁硫醇聚乙二醇

（4⁃arm PEG⁃SH，PEG⁃4SH）水凝胶耦合形成复杂网

络结构［105］。借助 Cu2+和巯基的配位作用，还可进一

步实现Cu改性钛酸钡（Cu⁃BTO）的交联。体外抗菌

结果显示，AI⁃AMP⁃水凝胶对耐甲氧西林金黄色葡

萄球菌（methicillin ⁃ resistant Staphylococcus aureus，

MRSA）和大肠杆菌（Escherichia coli，E. coli）具备优

良的杀菌效率。现阶段，基于 AI 的 AMP 智能递送

载体的相关设计研究仍较为有限，后续仍需进一步

开展相关探索，推动功能性递送体系的开发与完

善。总之，目前基于 AI 的 AMP 设计与生成的算法

框架种类多样，设计得到的 AMP 可通过体外、体内

实验完成抗菌性能检验，部分研究还结合分子动力

学模拟与生物材料递送体系开展了拓展研究。表 5
汇总了该方向 29篇相关文献，系统梳理了各研究采

用的计算模型与验证方案，可为了解该领域的研究

进展提供参考［7，37，39，100⁃125］。

  为进一步横向对比近年主流 AMP 计算模型的
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表 6 代表性的判别及生成类人工智能（AI）模型

  注：RF 为随机森林；AMP 为抗菌肽；FCNN 为全连接神经网络；Bi⁃LSTM 为长短期记忆网络；ATT 为注意力机制；WHO 为世界卫生组织；

GNN为图神经网络；PLM为蛋白质语言模型；VAE为变分自编码器；GAN为生成对抗网络。

核心AI模型

Macrel［40］

APEX［43］

AMPlify［26］

PGAT⁃ABPp［33］

PepVAE［124］

PepGAN［125］

算法框架

RF

FCNN

Bi⁃LSTM+
ATT

GNN+PLM

VAE

GAN

特征编码方式

氨基酸组成、理化特性、

二肽及三肽的分布、分

子量等一维序列特征

氨基酸组成、理化特性、

二肽及三肽的分布、分

子量等一维序列特征

仅包括氨基酸序列信

息，不包括理化特性等

PLM 全局序列嵌入，氨

基酸残基构建拓扑图，

叠加理化属性节点特征

氨基酸离散序列嵌入编

码，将氨基酸字符映射为

低维连续向量；隐空间约

束多肽净电荷、疏水性、

长度等关键理化参数，实

现可控序列生成

氨基酸组成、理化特性、

二肽及三肽的分布、分

子量等一维序列特征

靶标菌株

ESKAPEE（屎肠球菌、金

黄色葡萄球菌、肺炎克

雷伯菌、鲍曼不动杆菌、

铜绿假单胞菌、肠杆菌

属和大肠埃希菌）等 11
种临床致病菌

ESKAPEE 等 11 种临床

致病菌

WHO 重点耐药致病菌

（耐药性大肠杆菌、金黄

色葡萄球菌、化脓性链球

菌和铜绿假单胞菌）

广谱抗菌

大肠杆菌、金黄色葡萄

球菌、铜绿假单胞菌

大肠杆菌

湿实验验证方式

体外抗菌实验

生物相容性检测

抗菌机制探索

小鼠皮肤鲍曼不

动杆菌感染模型

体外抗菌实验

生物相容性检测

抗菌机制探索

小鼠皮肤和大腿

深部鲍曼不动杆

菌感染模型

体外抗菌实验

未进行湿实验验

证

体外抗菌实验

体外抗菌实验

并与氨苄西林药

效对标

核心结论

对全球范围内 63 410 个宏基因组

与 87 920 个原核基因组序列进行

系统筛选，构建了 AMPphere 数据

库，其中超 90% 为全新未知 AMP。
该研究选取并合成了 100 条候选

肽，其中 79 条具备体外抗菌活性，

部分 AMP 在小鼠感染模型中表现

出与多黏菌素B相当的抗感染效果

对灭绝生物蛋白组进行扫描筛选，

经合成验证的 69 条肽多通过破坏

细菌细胞膜电位发挥抗菌作用，可

在小鼠皮肤脓肿及大腿感染模型中

有效清除多重耐药鲍曼不动杆菌

擅长从真核基因组中挖掘新型

AMP，灵敏度与特异度显著提升

PLM 可捕获氨基酸全局上下文规

律，GNN有效挖掘残基局部相互作

用，二者融合能弥补单一模型缺失

结构信息的缺陷；PGAT⁃ABPp在多

套测试数据集上识别准确率显著

优于现有主流预测工具

PepVAE 可实现多肽生成与活性预

测，相比传统生成模型训练过程更

稳定，不易出现序列失效问题

活性约束的 GAN 可定向产出高抑

菌活性多肽，提升有效候选肽的产

出效率

设计思路、实验支撑与应用优势，本文汇总了几种

代表性的判别及生成类 AI 模型，从特征编码、靶向

菌种、干湿实验验证和核心创新结论等方面进行梳

理，详细对比信息见表6。
  3. 基于AI的AMP优化：是在已有AMP基础上，

通过机器学习、深度学习、分子模拟与进化算法等

手段，对多肽序列、氨基酸组成、电荷分布、疏水性

及空间构象进行定向改造，以实现抗菌活性提升、

溶血毒性降低、体内稳定性增强、膜选择性改善等

目标［126⁃130］。

  天然 L 残基 AMP 易被酶降解，体内稳定性较

差。通过机器学习模型对氨基酸位点取代效应进

行预测，定向引入 D⁃氨基酸，以优化天然 L 残基

AMP的两亲性与螺旋稳定性，同时保留关键抗菌位

点［126］。体内外实验表明，经优化的多肽对多重耐药

菌的抑菌活性显著提升，且抗蛋白酶水解能力增

强，在 MRSA 和 E. coli 感染的小鼠皮肤缺损模型中

展现出优异的治疗效果。

  天然AMP普遍存在膜靶向特异性不足、细胞溶

血不良反应较强、抗菌活性有限等缺陷，限制了其

临床转化应用。基于 AI的 AMP优化可解析抗菌肽

关键氨基酸位点的功能差异，定向完成序列改造与

结构优化，从而实现AMP性能的定向改良。Randall
等［128］通过对先导肽（protegrin⁃1，PG⁃1）进行深度突
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变扫描（deep mutational scanning，DMS），构建了基

于PG⁃1的突变体，并筛选出决定细菌膜靶向性与宿

主细胞膜毒性的关键氨基酸位点。优化后的 AMP
在显著提升对细菌膜选择性的同时降低了溶血毒

性。Mishra 等［127］则利用 ML 对具有弱抗 MRSA 活性

的 AMP（citropin 1.1）进行氨基酸水平的优化，体内

实验表明，优化后的 AMP 实现了抗菌活性的提升，

并在小鼠皮肤缺损感染模型中可有效清除病原菌，

治疗效果显著优于未优化的 citropin 1.1。
  三、现有研究的争议、不足与挑战

  当前，AI辅助 AMP 预测与设计研究发展迅速，

但诸多争议与关键问题仍未解决，制约了模型可靠

性与临床转化进程。

  模型预测结果的可靠性是核心争议点。不同

研究构建的数据集在序列冗余度、活性标准和菌种

类型上差异明显，导致同一模型在不同任务中的性

能波动较大，且多数模型仅能预测体外抗菌活性，

与体内真实微环境、药代行为及实际疗效存在偏

差，预测结果难以直接用于实际应用。此外，抗菌

活性、溶血性和稳定性等多目标优化缺乏统一权重

标准，难以实现各功能的协同。

  与此同时，公开数据集普遍存在正负样本不平衡、

有效样本量偏小、抗菌谱与物种覆盖范围有限等问题，

易导致算法模型的过拟合。针对上述问题，对比学习

与蛋白质大语言模型的自监督预训练可提供解决方

案。对比学习通过构建正负样本对进行特征相似度

训练，无需大幅扩充标注样本总量，即可引导模型

挖掘 AMP与非 AMP的核心特征差异。该方法能在

现有不平衡数据集基础上，强化模型对关键功能特

征的判别能力，弱化样本数量差距的负面影响，一

定程度上缓解小样本训练引发的过拟合问题。蛋

白质大语言模型则依托无监督学习处理大量无标

注天然蛋白与多肽序列，在预训练过程中自主总结

通用序列规律，隐式勾勒出非 AMP 的完整特征空

间。这一过程无需人工专门标注大量负样本，仅依

靠自然界海量普通序列即可区分 AMP与非 AMP的

本质差异，弥补了负样本稀缺、样本不均衡的缺陷。

  过高的算力要求也是 AI辅助 AMP预测与设计

面临的另一大困境，传统ML、DL及大模型在计算效

率与算力成本上存在显著差异。传统 ML 方法（如

SVM、RF、XGBoost）算力需求低，训练与推理耗时

短，适用于小样本快速筛选场景，研发成本较低。

DL 模型（如 CNN、LSTM、Transformer）训练时间长、

硬件成本高，更适合大规模数据与高精度预测任

务。蛋白质大模型与生成式大模型虽性能优异，但

算力需求高、训练成本昂贵且推理速度慢，推广与

落地难度较大。这种算法的差异导致中小实验室

难以开展基于大模型的AMP研发工作。

  此外，多数研究仅止步于计算筛选与体外验

证，缺乏系统的体内抗菌实验、药代动力学及毒理

学评价，加之 AMP 规模化合成成本较高，给药途径

有限，进一步阻碍了从AI预测到临床应用的转化路

径。最后，计算研究者与实验生物医学研究者存在

明显脱节，AI 模型研发多侧重于算法性能提升，未

能针对不同临床问题的代表性菌种进行设计，导致

模型设计与实验验证脱节，难以研发出真正具备应

用价值的新型 AMP。为此，应组建融合计算、实验

及临床人员的联合团队，围绕耐药菌感染的临床需

求开展定向研究，并依据活性与毒性实验数据优化

理论预测体系。此外，还应推动跨学科人才培养和

标准化共享数据工具平台的建立以降低操作门槛，

以促进AI研究者和生物医学研究者的深度协同。

  四、总结与展望

  AI已全面应用于AMP的高通量筛选、设计生成

及优化，实现了对宏基因组、转录组、蛋白组及虚拟

肽空间的高效筛选和AMP的新生成，获得了大量的

新型AMP。AI算法可与分子模拟结合，进一步提升

AMP 的活性、膜选择性与体内稳定性，缩短了研发

周期并降低了成本。在细菌耐药日趋严重的背景

下，AI为 AMP 研发提供了新型技术手段，对开发新

型抗菌制剂、应对临床耐药感染具有重要意义。

  尽管当前基于 AI的 AMP研究已取得相当多的

研究成果，但目前研究整体仍集中于计算模拟与体

外验证阶段，体内药效与安全性数据相对匮乏，给

药递送形式单一，长效缓释与靶向递送系统仍较为

缺乏，距离临床转化尚有较大距离。

  未来基于 AI的 AMP的研发应重点关注以下几

个方面：首先，应建设高质量的数据集，为模型训练

与性能优化提供坚实数据支撑。其次，进一步优化

已有算法，在提升抗菌活性的同时，实现对膜选择

性、酶解稳定性、免疫原性等关键指标的优化和筛

选。其三，应加快推进临床转化研究，系统评价

AMP 的体内药效、药代动力学及生物相容性，并结

合水凝胶、纳米载体、可降解生物材料等开发新型

递送系统，为解决临床耐药感染难题提供新一代抗

菌策略。最后，可搭建自动化合成与平行生物检测
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的一体化实验平台，依托AI的筛选设计能力与高通

量自动化设备，批量完成多肽制备、体外抗菌活性

及细胞相容性评价，进一步提升AMP的开发效率。

  综上所述，AI 已广泛应用于 AMP 的高通量筛

选、设计生成及优化，结合分子模拟可显著提升

AMP 的研发效率、降低成本和缩短周期，为 AMP 的

研发提供了新的参考方向。
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