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摘　要　从头预测是蛋白质结构建模的一种重要方法,该方法的研究有助于人类理解蛋白质功能,从而进行药物设计和疾病治

疗.为了提高预测精度,文中提出了基于接触图残基对距离约束的蛋白质结构预测算法(CDPSP).基于进化算法框架,CDPＧ
SP将构象空间采样分为探索和增强两个阶段.在探索阶段,设计基于残基对距离的变异与选择策略,即根据接触图的接触概

率选择残基对,并通过片段组装技术对所选择的残基对的邻近区域进行变异;将残基对距离离散化为多个区域并为其分配期望

概率,根据期望概率确定是否选择变异的构象,从而增加种群的多样性.在增强阶段,利用基于接触图信息的评分指标,结合能

量函数,衡量构象的质量,从而选择较优的构象,达到增强 CDPSP近天然态区域采样能力的效果.为了验证所提算法的性能,
通过 CASP１２中的１０个FM 组目标蛋白质对其进行了测试,并将其与一些先进算法进行比较.实验结果表明,CDPSP可以预

测得到精度较高的蛋白质三维结构模型.
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Abstract　Denovopredictionisanimportantmethodforproteinstructuremodeling．ResearchofthemethodcontributestohuＧ
manity’sunderstandingofproteinfunctionstoconductdrugdesignanddiseasetreatments．Inordertoimprovetheaccuracyof
prediction,contactmapＧbasedresidueＧpairdistancesrestrainedproteinstructurepredictionalgorithm (CDPSP)wasproposed．
Basedontheframeworkofevolutionaryalgorithm,CDPSPwasusedtosampleconformationalspace,whichwasdividedintoexＧ
plorationandexploitationstages．Intheexplorationstage,thestrategiesofmutationandselectionweredesignedonthebasisof
thedistancesofresidueＧpair,whichcanincreasethediversityofthepopulation．Indetail,aresidueＧpairwaschosenaccordingto
thecontactprobabilityofcontactmapandthemutationwasconductedthroughfragmentassemblytechniqueontheadjacentreＧ
gionoftheresidueＧpair．Theselectionofmutatedconformationwasdeterminedbytheexpectedprobabilitydistributedthrough
thediscretizationofresidueＧpairdistances．Intheexploitationstage,thecontactＧbasedscoreandenergyfunctionwereusedto
evaluatethequalityofconformationsinsearchofgoodconformations,whichcanenhancethesamplingabilityofCDPSPinnearＧ
nativeregion．Inordertoverifytheperformanceoftheproposedalgorithm,CDPSPistestedon１０targetsintheFMgroupof
CASP１２andcomparedwithadvancedalgorithms．ThetestresultsshowthatCDPSPcanpredictmoreaccurateproteintertiary
structuremodels．
Keywords　Proteinstructureprediction,Denovoprediction,DistancesofresidueＧpair,Contactmap,Evolutionaryalgorithm,FragＧ
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１　引言

从氨基酸序列出发,预测蛋白质结构,即“第二遗传密

码”,是一个尚未解决的问题[１].该问题的研究在理解蛋白质

功能、疾病诊断、药物设计等方面具有重要意义,且有助于缩

小已知蛋白质序列数目与结构数目之间的差距.国内已有多

位研究学者对该领域的发展现状进行了总结和回顾[２Ｇ４],该问

题是国内学术界的研究热点.



从头预测方法是蛋白质结构建模的一类重要方法[５Ｇ６].

在历届 CASP 竞 赛 中,从 头 预 测 方 法 的 预 测 精 度 逐 渐 提

升[７Ｇ１０].该方法无须实验解析结构,基于 Anfinsen准则[１１]构

建能量函数,直接从伸展的肽链开始预测三维结构;在能量函

数的引导下,进行构象空间的搜索,最后从构象池中选择近天

然态模型作为预测结果.由于蛋白质构象空间随氨基酸序列

的增长呈指数增加,残基序列长度超过１２０的蛋白质预测精

度仍然无法满足实际要求[１２],因此,如何高效地搜索高维构

象空间,是从头预测方法中的一个关键问题[１３Ｇ１４].

现有文献中,有许多构象空间采样算法被用于蛋白质结

构的从 头 预 测,包 括 蒙 特 卡 洛 算 法[１５Ｇ１７]、分 子 动 力 学 模

拟[１８Ｇ２０]、进化算法[２１Ｇ３１]、构象空间退火[３２]、副本交换[１６,３３Ｇ３４]、

构象树搜索[３５]等.此外,片段组装技术[３６Ｇ３８]作为一种提高搜

索效率 的 手 段,在 以 上 算 法 中 被 广 泛 应 用.Rosetta[３７]和

QUARK[３９]均采 用 了 片 段 组 装 技 术,这 两 种 方 法 在 历 届

CASP竞赛中表现突出[４０Ｇ４３].Rosetta[３７]从头预测协议中,在

蒙特卡洛算法的框架下,分阶段使用不同长度的片段库和多

尺度的能量函数进行高效的构象空间搜索.QUARK[３９]则利

用神经网络预测距离谱等多种结构特征,然后采用基于特征

约束的副本交换蒙特卡洛算法进行蛋白质结构的预测.

残基接触图对提升从头预测方法的精度做出了巨大贡

献[４４Ｇ４５].FRAGFOLD[４６]结合片段组装技术和接触图进行构

象空间的搜索.FlibＧCoevo[４７]利用接触图约束产生高质量的

片段库.SCDE[４８]在差分进化算法的框架下,利用接触图和

二级结构提出了两种选择策略.此外,残基对距离对于提高

蛋白质结构预测的精度至关重要.Google旗下的 DeepMind
开发了蛋白质结构预测系统 AlphaFold[４９],在 CASP１３竞赛

中取得了显著的进步;该方法利用神经网络预测残基对间距

离的离散分布,并用其来评估构象的优劣.DeepCDpred[５０]通

过深度神经网络预测残基间的距离和接触图,将其用于从构

象池中选择近天然态构象.

为了提高从头预测方法的精度,本文提出了一种基于接

触图残基对距离约束的蛋白质结构预测算法(CDPSP).在进

化算法的框架下,该算法分探索和增强两个阶段来进行蛋白

质结构的预测.在探索阶段,设计了基于残基对距离的变异

和选择策略,以增加群体的多样性.在增强阶段,利用基于接

触图的评分指标辅助构象空间采样,以提升局部构象区域的

搜索能力.本文以 CASP１２的１０个 FM(FreeModeling)组

目标蛋白作为测试蛋白,并通过与参赛的多种从头预测方法

进行对比,来验证所提算法的有效性.

２　相关工作

２．１　Rosetta能量函数

Rosetta的从头预测协议 ClassicAbinitio[３７]利用已知的

蛋白质 结 构 进 行 构 象 统 计,得 到 基 于 知 识 的 能 量 函 数.

Rosetta从头预测协议采用粗粒度模型表达蛋白质结构(见图

１),仅保留主链原子及侧链虚拟中心;采用 Rosetta能量函数

score３来评价以粗粒度模型表达的蛋白质结构.该能量函数

是多种能量项的线性加权和,主要包含溶剂可及性、残基对相

互作用、氢键作用、旋转半径、Cβ 密度、范德华力等[３７].

图１　粗粒度表达模型

Fig．１　CoarseＧgrainedrepresentation

２．２　接触图

接触图中包含残基对间的接触信息.如果一对残基在三

维结构中是接近的,那么认为这对残基接触.在许多情况下,

当残基间的CβＧCβ(甘氨酸CαＧCα)距离小于８Å时,认为残基

对是接触的.此外,预测的接触图中包含残基对的接触概率,

其表示接触的可能性.本文通过 RaptorXＧContact获得目标

蛋白的接触图.RaptorXＧContact[５１Ｇ５３]分析多家族共同进化

信息,利用卷积神经网络预测蛋白质接触图.蛋白质残基对

接触信息 的 有 效 利 用,可 以 显 著 提 高 从 头 预 测 方 法 的 精

度[５４].此外,考虑到残基对的接触概率以及接触信息的冗

余,本文利用接触概率在前L(称为“topL”,L是目标蛋白的

氨基酸序列长度)的残基进行蛋白质结构预测.

３　CDPSP算法

CDPSP算法分为探索和增强两个阶段,如图２所示.在

探索阶段,为了尽可能保留群体的多样性,设计了基于残基对

距离的变异与选择策略;此外,设计了基于接触图的评分指

标,结合能量函数进行构象空间的优化.在增强阶段,按概率

选择能量函数和基于接触图的评分指标,进行构象空间的搜

索;选择能量函数的概率随着进化过程的进行逐渐增大.最

后,通过聚类工具SPICKER[５５]对构象进行聚类,输出最终的

预测结果.

图２　CDPSP流程框图

Fig．２　FlowchartofCDPSP
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３．１　基于残基对距离的变异与选择策略

利用 RaptorXＧContact预测的topL 对残基接触概率进

行有偏变异,选择潜在构象,使得种群的残基对在满足接触概

率的条件下尽可能均匀分布,从而增加群体的多样性.

３．１．１　变异策略

在探索阶段,期望种群的残基对距离在接触图的约束下

均匀分布.以topL 对残基的接触概率为适应度,轮盘赌选

择残基对Cij.对选择的残基对Cij(i和j 是残基序号)的邻

近区域进行片段组装,变异范围(Mutationrange)由i,j和f
(f是片段长度)确定.具体选择变异区域 MRi 的方式如

式(１)所示:

MRi＝

[１,４
３f＋１], ifi＜２

３f

[L－４
３f,L], ifi＞L－２

３f

[i－２
３f,i＋２

３f], 其他

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１)

其中,i＝１,􀆺,L.MRj 以同样的方式选取.

３．１．２　选择策略

DPSP将残基对间的距离dij离散化为B 个不间断区域,

并根据当前残基对Cij的接触概率pij给B 个区域等概率地分

配期望概率.如图３所示,当dij＜５Å 时,将[３．８,５)作为第

一个区域,３．８Å 是两个序列相邻残基的距离;当５≤dij ＜

２０Å时,每个区域长度为１Å;当dij≥２０Å 时,将[２０,３．８􀅰

|i－j|]作为最后一个区域,其中３．８􀅰|i－j|是残基对间结

构处于伸展状态时的残基对距离.在当前划分的情况下,区
域个数B＝１７.当dij＜８Å 时,每个区域的概率P１＝pij/４;

当dij≥８Å时,P２＝(１－pij)/１３.

图３　残基对距离离散化

Fig．３　Discretizationofdistanceofresiduepairs

根据B个不间断区域的期望概率,利用轮盘赌的方法选

择期望达到的变异区域.若变异后的构象向期望区域靠近,

则接受该构象.

３．２　基于接触图的评分指标

基于接触图的评分指标score_contact如式(２)所示:

score_contact＝

∑
i,j

(１－pij)＋
(２􀅰pij－１)
１＋e８－dij

, ifdij＜２０

∑
i,j

(１－pij)＋
(２􀅰pij－１)
１＋e８－２０ ＋e

dij
２０ －e, 其他

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２)

随着残基对距离的增加,对应残基对的评分总体呈递增

趋势;此外,考虑到残基对接触概率,设计了在８Å 处跃变的

Sigmod函数项.该指标是将topL 对残基对的评分求和,并
以此作为整个构象的评分score_contact.图４给出了一对残

基的评分在不同概率下与残基对距离的对应关系.在探索阶

段和增强阶段,CDPSP利用接触图建立评分指标,辅助构象

空间搜索.

图４　残基对的评分

Fig．４　ScoreofresidueＧpair

３．３　算法描述

３．３．１　探索阶段

１)种群初始化:输入目标蛋白的序列、接触图的topL 对

残基接触信息、片段库(通过 Robetta在线服务器获得),生成

NP 个伸展态构象,并将其作为初始种群Tg１ ＝{T１,T２,􀆺,

TNP},探索阶段的当前迭代次数g１＝０.

２)将种群中第k个个体Tk 作为目标个体,k∈{１,􀆺,

NP},并根据残基对接触概率,以轮盘赌的方式选择目标残基

对Cij.

３)根据目标残基对Cij的概率pij,将残基对距离离散化

为B个区域,并为其分配期望概率P１ 与P２;以期望概率为适

应度,轮盘赌选择期望区域b,b∈{１,􀆺,B}.

４)根据式(１)确定变异区域,此时f＝９;并对Tk 的变异

区域进行一次片段组装,得到测试个体Tk′.

５)分别计算 Tk 与Tk′的残基对Cij间的距离dij 和d′ij.

判断d′ij是否到达期望区域b,若到达,则接受 Tk′,即 Tk ＝

Tk′,执行下一步;否则判断d′ij是否距离期望区域b的中心更

近,若是则接受Tk′并执行下一步,否则拒绝Tk′.返回步骤

４),直至达到最大连续拒绝次数R,执行下一步.

６)对Tk 的变异区域进行片段组装,片段长度f＝３,并采

用玻尔兹曼准则接受测试个体,评分函数为score３和基于接

触图的评分指标score_contact.重复当前步骤RS 次.

７)对Tk 的非变异区域进行片段组装,片段长度f＝９,并

根据玻尔 兹 曼 准 则 接 受 测 试 个 体,评 分 函 数 为 能 量 函 数

score３和基于接触图的评分指标score_contact.重复当前步

骤RL 次.

８)以种群每个个体作为目标个体,执行步骤２)－步骤

７),得到新一代种群,g１＝g１＋１.

９)重复执行步骤８),直至达到最大进化次数Gmax１,探索

阶段结束.

３．３．２　增强阶段

１)将探索阶段的最后一代种群作为增强阶段的初始种群

Tg２
,当前代数g２＝０.

２)将种群中的第k个个体Tk 作为目标个体,并从种群中

随机选择另一个个体Tr.

３)按交叉概率CR 对Tk 和Tr 进行局部片段互换,片段

长度f＝３,记交叉后的Tk 为Tt.

４)对 Tt 进行片段组装,片段长度f＝９,得到变异个体

Tm.

１６谢腾宇,等:基于接触图残基对距离约束的蛋白质结构预测算法



５)计算当前代数与增强阶段的最大代数Gmax２的比率,即

r＝g２/Gmax２.

６)选择评分函数:产生[０,１]之间的随机数s,若s＜r􀅰

Q,则选择能量函数score３,否则选择score_contact.其中,Q
是对score_contact的置信比率.

７)根据上一步选择的评分函数评价Tk 和Tm,并根据玻

尔兹曼准则接受变异个体.重复步骤４)－步骤７)RM 次.

８)以种群中的每个个体为目标个体,执行步骤２)－步骤

７),得到新一代种群,g２＝g２＋１.

９)重复执行步骤８),直至达到最大进化次数Gmax２.

１０)利用聚类工具SPICKER[５５]对增强阶段玻尔兹曼准

则接受的构象进行聚类,将最终得到的５个模型作为预测

结果.

４　测试蛋白和实验设置

本文以CASP１２竞赛FM 组的１０个目标蛋白进行测试,

序列长度为６９~２４６,折叠类型包括α,β,α/β,如表１所列.

CDPSP算法的实验参数设置如下:种群规模 NP＝１００,

残基对距离离散化区域的个数B＝１７,探索阶段的最大代数

Gmax１＝１００,增强阶段的最大代数Gmax２＝３００,最大连续拒绝

次数R＝１００;探索阶段连续片段的组装次数RS＝１００,RL＝

３０,交叉概率CR＝０．５;增强阶段连续片段的组装次数RM ＝

１５０;score_contact置信比率Q＝０．７.利用 Robetta[５６]得到去

同源的片段库,片段长度分别为３和９.

利用RaptorXＧContact预测目标蛋白的接触图,所有目标

蛋白的天然态结构是 CASP１２发布的实验测定结构.此外,

将CDPSP算法与参赛的３种预测方法进行比较,以对该算法

的预测性能进行验证.３种比较方法分别为 BAKERＧROＧ

SETTASERVER,QUARK和RaptorXＧContact.以上３种方

法的预测结果均从CASP１２中获得.

本文采用两种被广泛使用的结构指标来评价预测结构与

实验测定结构的相似度:RMSD(均方根偏差)和 TMＧscore.

RMSD是两个结构经过最优刚体结构比对后 Cα原子间的平

均距离.TMＧscore[５７Ｇ５８]也是比对结构间的整体拓扑结构相

似度的指标,其取值范围为(０,１].

５　实验结果

为了验证探索阶段的作用,仅执行CDPSP算法的增强阶

段(记为CDPSPＧO),种群初始化和探索阶段的初始化过程一

致;为了验证基于接触图的评分指标的有效性,CDPSPＧE将

CDPSP算法中所有基于接触图的评分换为能量函数.CDPＧ

SP,CDPSPＧO,CDPSPＧE的预测结果如表１所列.表１中,第

一列 Targets表示目标蛋白的参赛编号,第二列 Length表示

目标蛋白的序列长度,第三列 Type表示折叠类型,第四列

RMSDＧaverage和第五列 TMＧscoreＧaverage分别是对应方法

预测的５个模型的 RMSD平均值和 TMＧscore平均值.

表１　CDPSP算法的预测结果

Table１　ResultsofCDPSP

Targets Length Type
RMSDＧaverage(Å)

CDPSP CDPSPＧE CDPSPＧO
TMＧscoreＧaverage

CDPSP CDPSPＧE CDPSPＧO
T０８５９ＧD１ １２９ α/β １５．８０ １６．５９ １５．６９ ０．２２ ０．１７ ０．１９
T０８６２ＧD１ １０１ α １２．７４ １３．７３ ８．７２ ０．４４ ０．４４ ０．４３
T０８６３ＧD１ １９３ α １１．１９ １８．５０ １４．１１ ０．３６ ０．２０ ０．３２
T０８６４ＧD１ ２４６ β １９．８２ ２３．４９ １９．１２ ０．１８ ０．１６ ０．２１
T０８６６ＧD１ １０４ β １３．３２ １２．８６ １１．３４ ０．２６ ０．２７ ０．３５
T０８６８ＧD１ １１６ α/β ６．６２ １１．４９ ６．７４ ０．４６ ０．２８ ０．５０
T０８６９ＧD１ １０４ α/β ５．９３ １１．８６ ８．７２ ０．４５ ０．２９ ０．３７
T０８７０ＧD１ １２３ α １１．６５ １３．６４ ９．０７ ０．３７ ０．２３ ０．４２
T０８８６ＧD１ ６９ β １２．４０ １２．５９ １１．６２ ０．２２ ０．１０ ０．２５
T０８８６ＧD２ １２７ α/β １３．５５ １７．３８ １４．１２ ０．３０ ０．２２ ０．２６

　　　　　　　　　　注:表中加粗数据表示在对应指标下,相应算法的预测精度最高

　　如表 １所列,CDPSP 和 CDPSPＧO 的预测精度总体比

CDPSPＧE高,说明基于接触图的评分指标有助于提高构象空

间的搜索能力.从折叠类型的角度分析,CDPSP算法对１个

α蛋白(T０８６３ＧD１)、２个α/β蛋白(T０８６９ＧD１、T０８８６ＧD２)的预

测精度最高,而CDPSPＧO对１个α蛋白(T０８７０ＧD１)和３个β
蛋白(T０８６４ＧD１,T０８６６ＧD１,T０８８６ＧD１)的预测能力更好.

图５为score３(或score_contact)与 RMSD的散点图,从

中可以看出评分指标对近天然态区域搜索能力的影响.

　 (a)T０８５９ＧD１ (b)T０８６３ＧD１ 　 (c)T０８６６ＧD１ (d)T０８６９ＧD１

图５　CDPSP散点图

Fig．５　CDPSPplots
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　　以 T０８５９ＧD１,T０８６３ＧD１,T０８６６ＧD１和 T０８６９ＧD１为例,
图中数据均是在增强阶段按玻尔兹曼标准接受的构象的评分

和RMSD.对于T０８６９ＧD１,score_contact与RMSD的相关性

明显高于能量函数与 RMSD的相关性,从而使得算法能够更

快搜索到近天然态区域,从而得到精度更高的预测结果.对

于 T０８６６ＧD１,score_contact与 RMSD的相关性稍弱,但仍能

够辅助能量函数区分构象的优劣.对于 T０８５９ＧD１和 T０８６３Ｇ
D１,能量函数和基于接触图的评分指标与 RMSD的相关性均

较弱,导致预测结果精度不够高.如表２所列,分别对 CDPＧ
SPＧE,CDPSPＧO的RMSDＧaverage值与CDPSP进行成对t检

验,得到pＧvalue.
从表 ２ 中 看 出,CDPSPＧE 与 CDPSP 的 pＧvalue 值 为

０．００６５,小于０．０５,说明CDPSP显著优于CDPSPＧE;而CDPＧ
SPＧO与CDPSP的pＧvalue值为０．５９９０,两者的差异不显著.

表２　成对t检验结果

Table２　ResultsofpairedtＧtest

CDPSPvs CDPSPＧE CDPSPＧO
pＧvalue ０．００６５ ０．５９９０

Significanc ＋ －

６　对比分析

为了进一步验证 CDPSP算 法 的 预 测 能 力,本 节 将 该

算法与 BAKERＧROSETTASERVER,QUARK 和 RaptorXＧ
Contact进行比较.下中分别用 BR,QK 和 RX表示以上３
种算法.对比结果如表３所列,RMSDＧaverage与 TMＧscoreＧ
average的 含 义 与 表 １ 一 致,RMSDＧmin 表 示 ５ 个 模 型 中

RMSD的最小值,TMＧscoreＧmax表示５个模型中 TMＧscore
的最大值.

表３　各算法的对比结果

Table３　Comparisonresultsofalgorithms

Targets
RMSDＧaverage(Å)

BR∗ QK∗ RX∗ CDPSP
RMSDＧmin(Å)

BR∗ QK∗ RX∗ CDPSP
TMＧscoreＧaverage

BR∗ QK∗ RX∗ CDPSP
TMＧscoreＧmax

BR∗ QK∗ RX∗ CDPSP
T０８５９ＧD１ １８．３２ １６．０３ １６．９３ １５．８０ １７．０５ １５．２２ １６．２７ １４．８０ ０．２２ ０．２５ ０．２２ ０．２２ ０．２７ ０．２８ ０．２４ ０．２４
T０８６２ＧD１ １３．５０ １２．９０ １５．７２ １２．７４ ９．８６ ５．５５ １３．３３ ９．９０ ０．４０ ０．４２ ０．２９ ０．４４ ０．４９ ０．５４ ０．３４ ０．４６
T０８６３ＧD１ １８．９５ １７．４４ ２１．４０ １１．１９ １６．２０ １３．６８ １７．５９ ９．９６ ０．２５ ０．２６ ０．２２ ０．３６ ０．３４ ０．３０ ０．２６ ０．３９
T０８６４ＧD１ １９．５８ ２０．２２ １５．７９ １９．８２ １７．７６ １６．１１ １１．２２ １７．７７ ０．３６ ０．２４ ０．３３ ０．１８ ０．４０ ０．３６ ０．４１ ０．２０
T０８６６ＧD１ ３．６４ ７．７４ ８．０４ １３．３２ ３．１４ ４．２３ ５．０９ １０．７４ ０．７５ ０．５０ ０．４１ ０．２６ ０．８１ ０．６３ ０．５２ ０．２８
T０８６８ＧD１ ６．０７ ９．８４ １０．４３ ６．６２ ３．０１ ５．６７ ９．０７ ５．１５ ０．５９ ０．４１ ０．３２ ０．４６ ０．８０ ０．４７ ０．３８ ０．５１
T０８６９ＧD１ １２．１８ １３．８８ ９．６４ ５．９３ １０．７６ １０．０６ ７．７５ ５．６５ ０．３４ ０．２９ ０．４０ ０．４５ ０．３７ ０．３４ ０．４５ ０．４９
T０８７０ＧD１ １１．６７ １２．５０ １１．７４ １１．６５ ９．５９ １０．４１ １０．７３ １１．０４ ０．３５ ０．３１ ０．３２ ０．３７ ０．４１ ０．３９ ０．３３ ０．３８
T０８８６ＧD１ ２０．１１ １５．５２ ７．５５ １２．４０ １５．２０ １１．０７ ５．４５ １０．３３ ０．２０ ０．２９ ０．３２ ０．２２ ０．２７ ０．３５ ０．４１ ０．２８
T０８８６ＧD２ １０．２０ １０．０８ １２．０４ １３．５５ ８．１４ ６．４１ １０．６５ １０．６２ ０．４７ ０．４３ ０．３６ ０．３０ ０．５４ ０．４９ ０．４５ ０．３０

　　注:表中加粗数据表示在对应指标下相应算法的预测精度最高,∗表示对应数据来源于http://predictioncenter．org/casp１２/index．cgi

　　从 RMSDＧaverage的角度进行分析,对 ５ 个目标蛋白

(T０８５９ＧD１,T０８６２ＧD１,T０８６３ＧD１,T０８６９ＧD１和 T０８７０ＧD１),

CDPSP的预测精度比其他３种方法高,尤其是 T０８６９ＧD１,

CDPSP的预测精度有了显著提高.如第５节中的分析,基于

接触图的评分指标使得 CDPSP算法能快速找到更接近天然

态构象的区域,并在近天然态区域进行了充分的搜索,使得预

测精度有了极大的提高.从 TMＧscoreＧaverage角度进行考

虑,BAKERＧROSETTASERVER和CDPSP算法的预测精度

最高的蛋白质均有４个,其中 T０８６６ＧD１,BAKERＧROSETＧ
TASERVER的 TMＧscoreＧaverage达到０．７５.从 RMSDＧmin
角 度 分 析,BAKERＧROSETTASERVER 对 T０８６６ＧD１ 和

T０８６８ＧD１的预测精度能够达到３．５Å 以下;相比于其他３种

算法,CDPSP对 T０８６３ＧD１和 T０８６９ＧD１的预测精度有明显

改进.在 TMＧscoreＧmax方面,CDPSP的表现没有 RMSD评

价指标中的表现好,这可能是由于探索阶段根据期望区域接

受了拓扑结构比较差的变异个体,而在增强阶段没有足够的

能力使得整体的拓扑结构更优.
图６是４种方法预测 T０８６８ＧD１和 T０８６９ＧD１的最优模

型(５个模型中 RMSD最小的模型)与实验测定结构的三维比

对图(绿色代表实验解析结构,红色代表对应方法的最优模

型).对 于 T０８６８ＧD１,BAKERＧROSETTASERVER,QUARK
和CDPSP 的 整 体 拓 扑 结 构 更 接 近 于 天 然 态 结 构.对 于

T０８６９ＧD１,CDPSP的预测结果与天然态结构更加接近,而其

他３种方法的预测结果较差,整体拓扑结构与天然态结构差

异较大.

(a)T０８６８ＧD１

(b)T０８６９ＧD１

图６　CDPSP预测结构(红色)与实验测定结构(绿色)的
比对(电子版为彩色)

Fig．６　Structuralcomparisonsbetweenpredictedmodels(red)of
CDPSPandexperimentalstructures(green)

结束语　本文提出了基于接触图残基对距离约束的蛋白

质结构预测算法.该算法在进化算法的框架下,设计了基于

残基对距离离散概率分布的有偏变异与选择策略,从而对构

象空间进行更充分的探索;并设计了基于接触图的评分指标,
以辅助构象空间的优化,从而增强对近天然态区域的搜索.
实验结果表明,CDPSP具有较好的预测性能,是一种有效的

蛋白质结构从头预测方法.然而,该从头预测算法中,残基对

距离的离散分布仅考虑了接触图的信息,并且采取随机变异

３６谢腾宇,等:基于接触图残基对距离约束的蛋白质结构预测算法



的方式希望达到残基对期望区域.该分布的精细化将有利于

提高算法的近天然态区域搜索能力;针对期望区域设计有偏

变异策略将有利于增强算法的搜索效率.未来将考虑利用上

述因素对从头预测方法进行改进,从而提高预测能力.
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