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摘　要　抗癌肽（anticancer peptides，ACPs）因其高效低毒和高选择性优势成为研究焦点，而基于人工智能的 ACPs 识别和

设计方法较传统实验方法成本低廉、成功率高且能够探索更广阔的序列空间。本文重点介绍了人工智能技术在 ACPs 生成

和识别过程中的应用，包括深度生成模型探索新型 ACPs 设计以及基于机器学习和深度学习的 ACPs 识别方法。此外，文章

还讨论了当前研究中存在的模型可复现性和可解释性不足、缺乏经过实验验证的阴性数据等挑战，并对未来研究方向提出展

望，以期为 ACPs 的研发提供新思路。
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Abstract    Anticancer  peptides  (ACPs)  have  become  a  focal  point  of  research  due  to  their  high  efficacy,  low
toxicity,  and  high  selectivity.  Methods  of  ACP  identification  and  design  based  on  artificial  intelligence  (AI)
surpass traditional experimental techniques in cost-efficiency, success rate, and the ability to investigate a broader
sequence  space.  This  article  highlights  the  application  of  AI  technology  in  the  generation  and  identification  of
ACPs,  including  the  exploration  of  new  ACP  design  through  deep  generative  models  and  ACP  identification
methods based on machine learning and deep learning. Furthermore, it  discusses challenges in current research,
such  as  insufficient  model  reproducibility  and  interpretability,  and  a  lack  of  experimentally  validated  negative
data. Future research directions are proposed to provide new insights for the development of anticancer peptides,
aiming to enhance the understanding and development of ACPs.
Key words    anticancer peptides; artificial intelligence; machine learning; deep learning

This study was supported by the National Natural Science Foundation of China (No. U23A20530)

癌症是仅次于心血管疾病的全球第二大死

因[1]。2022年全球新增癌症病例约 2 000万、死亡

病例约 974万，且预计到 2050年将有超过 3 500万

新增癌症病例，比 2022年增加 77%[2]。2022年中

国新增癌症病例约 482万、死亡病例约 257万，中

国新增癌症和死亡病例位列全球第一且呈现增长

趋势[3]。

目前癌症的治疗方法主要包括手术、化疗、放  
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疗、免疫治疗和靶向治疗。手术治疗通过切除肿瘤

达到治疗目的，但对于晚期癌症患者效果有限。化

疗和放疗虽广泛应用，但常伴随严重的不良反应和

耐药问题，影响患者生活质量。免疫治疗和靶向治

疗作为新兴治疗方式，虽显示出较好的疗效，但因

成本高昂、选择性有限且对特定人群有效，限制了

其普遍应用。因此，现有癌症治疗方式虽取得一定

成效，仍需开发高疗效、高选择性、低副作用的新型

抗癌药物。在此背景下，具有生产成本低、序列选

择性高、组织渗透性高、毒性低、免疫原性低等优

点的抗癌肽（anticancer peptides，ACPs）逐渐进入人

们的视野并得到广泛关注。

ACPs是一类具有抗肿瘤活性的生物活性肽，

其结构特征决定了其独特的理化性质，进而赋予其

特殊的抗癌机制和功能。ACPs通常由 2~50个氨

基酸残基组成，相对分子质量在 50~5 000。在氨基

酸组成上，ACPs富含带正电荷的赖氨酸、精氨酸和

组氨酸[4]，以及疏水性较强的亮氨酸，这些残基可赋

予 ACPs阳离子的特性和疏水性。此外，二肽组成

（dipeptide composition，DPC）分析表明，ACPs中排

名前 10位的特征由富含 R基团性质为正电性、疏

水脂肪链以及疏水芳香环的氨基酸残基的二

肽组成（前 10位特征为 KK、AK、KL、AL、KA、

KW、LA、LK、FA和 LF），这进一步佐证了含有带

正电荷、疏水性强的氨基酸的比例是鉴别 ACPs的
重要特征 [5]。二级结构上，ACPs主要形成 α-螺旋

和 β-折叠构象，其余 β-转角、无规卷曲等构象较少

形成。

ACPs的这些结构特征直接决定了其性质对癌

细胞的作用方式（图 1）。由于含有大量正电荷和疏

水基团，ACPs表现出阳离子性和高度疏水性。阳

离子性使 ACPs能与阴离子性的肿瘤细胞膜发生静

电作用力；疏水性则使 ACPs能渗透到癌细胞膜的

疏水区域，促进在癌细胞膜上形成孔道[6]，但疏水性

过高会降低抗癌活性并增加对正常细胞的毒性[7]。

ACPs的抗肿瘤机制多样，其中，大部分 ACPs通过

破坏肿瘤膜结构来发挥作用[8]。此外，其他常见的

机制包括诱导肿瘤细胞凋亡、抑制肿瘤血管生成以

及参与免疫调节等。

目前报道的 ACPs破坏膜结构的机制有孔道

形成（pore formation）、地毯模型（carpet model）、膜

溶解（membrane dissolution）和脂质-肽结构域形成

（lipid-peptide domain formation）等 [4]。虽然每种机

制的特异性不同，但所有提出的肽诱导的膜破裂机

制都会造成细胞质泄漏，最终导致细胞死亡，而这

些机制均源于 ACPs与癌细胞膜成分的亲和结合。

因为癌细胞膜表面富含阴离子成分如磷脂、唾液酸

化糖蛋白等，所以与表现出阳离子特性的肽易发生

静电吸引。同时癌细胞膜流动性增高、微绒毛多而

表面积大，也为肽分子渗透提供了条件[9]。相比之

下，健康细胞膜呈现中性且流动性较低，因此与

ACPs的相互作用较弱。癌细胞膜和健康细胞膜的

差异使 ACPs在靶向癌细胞时具有良好选择性。总

之，ACPs的结构决定了其独特的理化性质，而这些

性质进一步赋予其特异的抗肿瘤活性和功能。目

前已有多个 ACPs药物被美国食品药品监督管理局

（Food and Drug Administration，FDA）批准用于癌症

的诊断和治疗，例如亮丙瑞林、曲普瑞林和卡非佐

米等。

ACPs最初来源于天然产物，这些天然产物覆

盖了广泛的生物种类，包括细菌、真菌、植物和动

物。除了从天然来源中直接分离纯化，利用生物信

息学分析毒液动物的转录组和蛋白质组数据，也能

为筛选肽类先导化合物提供线索[10]。此外，基于诸

如噬菌体显示、酵母显示等体内外展示技术，能在

体内或体外系统中快速构建大规模多肽文库（数量

级达到 1010~1015），并高通量筛选出潜在的靶向性抗

癌先导化合物[10]。通过化学修饰手段能进一步改善
 

ACPs 一级结构
富含带正电荷的残基

ACPs 二级结构
呈现阳离子性和疏水性

癌细胞膜流动性强且带负电荷
易被ACPs靶向

+

+

+
+

+

+

+

− − −

− − −

−−

−−

……

图 1    抗癌肽（anticancer peptides，ACPs）的结构与性质和功能的关系

  348  学报   Journal of China Pharmaceutical University　2024, 55(3): 347 − 356 第 55 卷  



肽的先导化合物的抗癌特性、稳定性和生物利用度

等性质，常见的策略包括在识别的切割位点进行特

定的修饰、N到 C末端的环化、肽类似物的设计和

肽二级结构元素的模拟等。

天然肽筛选、体内外展示和化学修饰等策略

等湿实验方法在当前 ACPs的发现中发挥了重要

作用，但存在着耗时、昂贵、成功率等缺点。随着

人工智能（artificial intelligence，AI）技术的发展，机

器学习（machine  learning，ML）和深度学习（deep
learning，DL）方法正广泛应用于 ACPs发现并已取

得一定进展，有望弥补湿实验方法的不足。本文也

将着重介绍 ACPs发现的 AI方法及其进展。 

1    用于模型训练的抗癌肽数据
 

1.1    数据库

ACPs数据库及数据集是 ACPs研究的宝贵资

源，精确、全面的 ACPs数据库及数据集对于开发

和验证 ACPs生成和识别模型至关重要。

随着对 ACPs研究的不断深入，相关数据快速

积累，构建专门的数据库收集和管理这些数据就显

得尤为必要。目前，已经有多个公开可访问的数据

库收录了 ACPs的序列、活性、结构等信息，为开发

设计新型 ACPs及其计算生物学研究提供了重要的

数据支撑，可获取到 ACPs的相关数据库见表 1。
其中，CancerPPD是第 1个专门收录 ACPs的在线

数据库[11]，除了提供肽段序列信息，还预测并给出了

每个收录肽段的二级和三级结构信息。该数据库

自问世以来就一直是 ACPs研究领域的重要资源。

ApInAPDB[12] 是首个提供诱导凋亡 ACPs信息的专

业数据库，该数据库不仅提供肽的功能、结合靶标

与亲和力、IC50 等相关信息，还提供了 ACPs的其

他理化性质和结构信息。

另外，一部分抗菌肽 （ antimicrobial  peptides，
AMPs）具有抗癌活性，因此一些收集 AMPs数据的

数据库中也涵盖了部分 ACPs数据。其中，APD
（Antimicrobial  Peptide  Database）是 AMPs数据库

的代表性数据库，其最新版本为 APD3[13−14]。除

APD外 ， DADP（ Database  of  Anuran  Defense
 

表 1    可获得 ACPs的数据库

生物活性肽类型 数据库 描 述 开发年份 更新时间
总条目数a
唯一条目数/ ACPs数量

ACPs CancerPPD[11] 经实验验证的ACPs和蛋白质数据库 2015 未获得相关信息 3 612 3 491

ApInAPDB[12] 凋亡诱导ACPs数据库 2022 未获得相关信息 818 818

TumorHoPe[19] 肿瘤归巢肽综合数据库 2012 未获得相关信息 704/744 744

AMPs和ACPs APD3[14] AMPs数据库（含ACPs） 2016 2024年1月 3 940 290

DADP[15] 防御肽数据库，由AMPs和ACPs组成 2012 未获得相关信息 1923/2 571 108

DBAASP v.3[16] AMPs数据库（含ACPs） 2020 未获得相关信息 21 509 3 599

DRAMP 3.0[17] AMPs数据库（含ACPs） 2022 2023年11月 22 528 163

LAMP2[18] AMPs和ACPs数据库 2013 2016年12月 23 253 未计数

dbAMP 2.0[20] 用于探索具有转录组和蛋白质组数据
的功能活性和理化特性的AMPs的综

合数据库

2019 2021年11月 28 709 2 290

CAMPR3[21] AMPs数据库（含ACPs） 2015 未获得相关信息 10 247 未计数

YADAMP[22] AMPs数据库（含ACPs） 2012 2013年3月 2 525 未计数

不限 SATPdb[23] 带注释的肽数据库，由 20 个肽数据库
和2个数据集组成。涵盖ACPs、抗寄
生虫肽、细胞穿透肽、毒性肽等10多个

类别的肽数据

2015 未获得相关信息 19 192 1 099

StraPep[24] 已知生物活性肽的结构数据库 2018 未获得相关信息 1 312/3 791 未计数

PlantPepDB[25] 植物肽数据库 2020 未获得相关信息 3 848 未计数

THPdb[26] FDA 批准的治疗肽和蛋白质数据库 2017 未获得相关信息 852 未计数

BioPepDB[27] 食品来源的生物活性肽数据库 2018 2018年1月 4 807 635

MBPDB[28] 源自牛奶蛋白质的生物活性肽数据库 2017 2024年1月 691 18

a：此处统计的是数据库中收录的所有生物活性肽数据，而不仅限于ACPs数据；访问数据库及统计数据的日期为2024年3月20日；AMPs：抗菌
肽（antimicrobial peptides）
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Peptides）是一个专门收集两栖动物防御肽的手工

构建数据库 [15]。DBAASP则是提供 AMPs分子动

力学模拟信息的数据库，最新版本为 v3版本 [16]。

此外，DRAMP[17]、LAMP[18] 等 AMPs数据库也都涵

盖了部分 ACPs数据。最后，一些通用的收集生物

活性肽的数据库中也收录了部分 ACPs数据。

通过以上数据库，研究人员可以方便获取大

量 ACPs的序列、活性、结构和理化性质等数据，这

为在分子水平上阐明 ACPs的作用机制，并开发设

计新型抗癌肽类药物奠定了重要的数据基础。与

此同时，这些数据库也为借助深度生成模型生成

ACPs、从庞大的肽序列空间中识别 ACPs等计算生

物学研究提供了宝贵的数据资源。可以预见，随着

相关研究的持续深入，未来也必将有更多的数据库

应运而生，为 ACPs研究奠定坚实的基础。 

1.2    基准数据集

构建高质量的基准数据集是开发计算方法识

别 ACPs的第一步也是关键的一步。目前已有多个

研究者从公共数据库和文献中收集并构建了多个

基准数据集 ，用于训练和测试 ACPs的 ML和

DL模型。表 2中具体列出了现有基准数据集及相

关信息。这些数据集大多包含实验验证的 ACPs作
为阳性数据（即正例），以及从 Uniprot数据库中随

机选取的非抗癌肽（non-ACPs）序列作为阴性数据

（即负例）。

在构建基准数据集时，需要注意消除数据中存

在的同源偏差和冗余序列。大多数研究采用 CD-

HIT程序 [33] 去除序列同一性高于一定阈值 （如

90%或 100%）的肽段。此外，一些研究者还设置

了序列长度的限制，以获得更合理的数据分布。例

如 TY_MD、TY_AD、TY_BD和 TY_IND这四个

数据集中，肽段序列长度无限制[29]；而 SA_TRAIN、

SA_IND和 SA_RAND数据集则只保留长度在 15~
100个氨基酸的肽段序列[31]。

在正式的基准数据集中，ACPs和 non-ACPs
的数量存在较大差异。为了避免训练模型时产生

偏差，一些研究者会构建平衡数据集，使阴阳性数

据数量相等，如 TY_BD数据集[29]。而另一些研究

则保留了原始的不平衡数据分布，如 SA_TRAIN数

据集中阴性数据数量远多于阳性数据[31]。不平衡的

数据分布更能反映现实情况，但也可能导致模型对

少数类过度拟合。因此，在模型训练时需要采取适

当的策略来处理数据的不平衡问题。

除了用于模型训练的数据集外，一些研究还分

别构建了 TY_IND[29]、SA_IND[31] 和 Chen_S2[32] 等
独立测试数据集。这些独立测试集中的序列与训

练集无重叠，可用于评估模型在未见数据上的泛化

能力和可靠性。独立测试集的构建有助于全面衡

量模型的预测性能，避免过拟合问题。

总的来说，现有的这些基准数据集在序列来

源、构建方式、数据分布等方面存在一定差异，为开

发 ACPs生成和识别模型提供了多样化的数据支

持。不同的数据集特点也反映了不同研究者在构

建数据集时的不同考虑。在实际建模过程中，可以

根据具体情况选择合适的基准数据集，或结合多个

数据集的优势进行模型训练和测试，以提高模型的

泛化能力和稳健性。同时，随着实验技术的发展和

数据的不断积累，构建更大规模、更高质量的

ACPs数据集也是未来的发展趋势。 

2    人工智能助力抗癌肽生成

深度生成模型是利用深度神经网络模拟训练

样本分布的先进技术，在计算机视觉、自然语言处

理、游戏开发、计算生物学和药物研发等领域引起

了革命性的变化。常见的深度生成模型包括变分

自编码器（variational autoencoder，VAE）、生成对抗

网络（generative adversarial network，GAN）、能量基

模型、自回归模型和规范化流等[34]。深度生成模型

通过学习数据集的分布规律来生成新的数据点，不

 

表 2    现有的 ACPs基准数据集

数据集 序列同一性a/% ACPs数量 non-ACPs数量 总数

TY_MD[29] 100 225 2 250 2 475

TY_AD[29] 100 225 1 372 1 597

TY_BD[29] 100 225 225 450

TY_IND[29] 100 50 50 100

ZOH[30] 90 138 206 344

SA_TRAIN[31] 100 217 3 979 4 196

SA_IND[31] 100 40 40 80

SA_RAND[31] 100 - 2000 2000

Chen_S1[32] 100 138 206 344

Chen_S2[32] 100 150 150 300

H-C[5] 100 126 205 331

LEE[5] 100 422 422 844

a：在构建数据集时，研究者去除了数据集中两两序列同一性超过
90%或100%的肽段。
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仅能够为新数据点分配可能性或概率，衡量其是否

来源于训练数据集的分布，还能采样或生成与训练

数据性质相似的新数据点。此外，深度生成模型通

过指定数据的生成过程，能够进行特征学习和因果

推理，探索无限或指数大的组合搜索空间，从而为

从头设计生物活性肽等应用提供了可能。

活性肽的深度生成模型基于 DL的数据驱动

方法，需要先将肽类数据通过 k-mer、独热编码

（one-hot encoding）、嵌入（embedding）等特征表示

方法转化为机器可读的格式，再通过深度生成模型

生成新的肽类，最后对筛选得到的候选肽通过湿实

验验证检验活性（图 2）。
 
 

ACPs数据收集

基准数据集
数据库

阳性数据

阴性数据

特征表示

序列编码

理化性质
……

反馈

反馈

活性测试

……

ACPs生成

LSTM

VAE

GAN

图 2    ACPs的深度生成模型构建

LSTM: 长短期记忆神经网络;VAE:变分自编码器;GAN:生成对抗网络
 

最初的活性肽生成模型是一个基于长短时记

忆的递归神经网络（recurrent neural network，RNN）

生成模型，其生成的肽序列中 82%被预测为具有抗

菌活性，优于随机生成的对照组（65%被预测为具

有抗菌活性）[35]。此后，深度生成模型已被用于生成

不同类型的活性肽，如 AMPs、ACPs、细胞穿透肽、

信号肽等[36]。

目前，在 ACPs生成方面的研究还较少，下面

具体介绍两个相关研究:
一项研究中训练了一个长短期记忆神经网络

（long short term memory，LSTM）单元的 RNN模型，

首先使用 10 000个假定为 α-螺旋阳离子两亲性肽

序列进行训练，然后通过迁移学习的方法在已知

26种具有抗癌活性的 ACPs上进行了微调[37]。经过

优化的模型生成了 1 000个新颖的氨基酸序列，其

中 98%是独一无二的。在所合成测试的 12种肽中，

10种表现出对乳腺癌 MCF7细胞的活性，6种能够

高度选择性地杀伤癌细胞而不影响人红细胞[37]。这

项研究显示了深度生成模型在无需显式结构-活性

关系信息的情况下，能从已知的 ACPs中隐式提取

设计规则，从头设计全新的 ACPs。
另一项研究提出了基于 GAN的 GANDALF

肽设计系统，旨在生成针对特定蛋白靶点的肽[38]。

与现有 GAN方法只能生成小分子不同，GANDALF
采用两个网络分别生成肽序列和结构，并纳入活性

原子等数据，能生成完整的肽结构和预测肽与靶点

的结合亲和力。研究中生成了针对 PD-1、PDL-1
和 CTLA-4 3个靶点的多种肽，发现生成的最佳肽

与 FDA已批准药物的结合亲和力和三维结合适配

度相当，且序列独特[38]。该工作展示了深度生成模

型在设计具有良好生物活性和结构特征的 ACPs方
面的潜力。

深度生成模型为 ACPs发现提供了新的高效

计算工具，但仍面临一些挑战，比如怎样更好地评

估和筛选生成肽、有效整合肽结构信息、将优化算

法与生成模型相结合等，需要持续的研究和探索[34]。

此外，为所生成的肽分子与实验数据间建立反馈机

制，通过主动学习不断优化生成模型，也是未来的

一个重要方向。

虽然目前大多数研究集中在生成具有单一功

能（如抗菌或抗癌）的肽上，但未来的工作还可探索

设计复合活性肽、多肽药物和肽疫苗等更加复杂的

肽分子。此外，大语言模型（large language model，
LLM）技术方兴未艾，已有多个具有生成功能的蛋

白质大语言模型[39−42] 被报道，在蛋白质生成方面表

现出色。随着未来应用的推广和创新，大语言模型

第 55 卷第 3期 张志星，等：人工智能在抗癌肽研发中的应用与挑战 351  



技术也将成为 ACPs生成的一大助力。

总之，随着实验数据的不断积累、算法的不断

精进以及计算能力的不断提高，以深度生成模型为

代表的 AI技术在 ACPs生成方面应用前景广阔。 

3    人工智能助力抗癌肽识别
 

3.1    概　述

ACPs展现出了结构简单、选择性好、不易引

起多重耐药性等多种优势，有望成为临床上理想的

抗癌药物。然而，如何快速准确地从广阔的序列空

间中识别出有抗癌活性的序列成为 ACPs研发中的

一大难题。实验方法如高通量筛选、生物活性测试

等 ACPs识别方式耗时费力、成本高昂且成功率

低。而 AI技术通过自动化识别模型的构建，革命

性地改变了 ACPs的识别过程。具体应用上，主要

通过 ML和 DL两种 AI方法建立 ACPs识别模型

（图 3），其优势如下：（1）AI通过计算方法预测 ACPs，

只需将氨基酸序列输入训练好的模型即可进行识

别，绕过了漫长的实验过程，大大加快了发现进程；

（2）AI算法在准确识别 ACPs方面表现出色，优于

传统方法；（3）通过减少对成本高昂的实验方法的

依赖，AI驱动的方法为识别 ACPs提供了更经济实

惠的解决方案。（4）AI模型可以高效处理和分析大

量序列数据，探索更为广阔的序列空间，而这是传

统方法所难以胜任的。
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图 3    ACPs识别模型构建

ML:机器学习;RF:随机森林;SVM:支持向量机;LR:逻辑回归;KNN:K-近邻;DL:深度学习;GNN:图神经网络;CNN:卷积神经网络;BERT: 双向变换

器模型
 

近十年来，识别 ACPs的 AI模型如雨后春笋

般涌现，已有数十种识别方法被报道，多篇综述对

目前已有的 ACPs识别模型进行了系统介绍[43−45]。

以下选取有一定代表性的案例对不同种类的

ACPs识别模型进行介绍。 

3.2    基于机器学习的抗癌肽识别

构建可靠的 ACPs识别的 ML模型通常包括

4个关键步骤[45]：（1）收集数据并进行处理，构建低

冗余的训练集和独立测试集；（2）从数据中提取特

征以涵盖序列信息的多个方面；（3）使用常用的

ML分类器进行模型训练和评估；（4）开发网络服务

器或独立程序。

以下对 4个具有代表性的基于 ML的 ACPs
识别方法进行介绍。

AntiCP 2.0[46] 采用支持向量机（support vector

machine，SVM）、随机森林（random forest，RF）、K-
近邻（k-nearest  neighbors，KNN）、人工神经网络

（artificial neural network，ANN）、极端随机树（extra
trees）和岭回归（ridge regression）等算法，利用氨基

酸组成（amino acid composition，AAC）、二肽组成

（dipeptide composition，DPC）、端基组成（ terminus
composition，TC）和二值编码（binary profiles，BP）等
特征，在主要数据集（861个 ACPs和 861个 non-
ACPs）和备用数据集（970个 ACPs和 970个 non-
ACPs）的验证集上分别取得 75.43%和 92.01%的

准确率（即 accuracy，下同）。

ACPred-Fuse[47] 采用 RF算法，生成 114种特

征描述符，涵盖 29种特征编码，对应训练 RF模型

后获得概率和类别新特征，再结合其他特征通过序

列化特征选择获得最优特征集。在十折交叉验证
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和独立数据集验证中，ACPred-Fuse分别达到 88.2%
和 86.8%的准确率。

mACPpred[48] 研究中构建了高质量的训练集

（266个 ACPs和 266个 non-ACPs）和独立测试集

（157个 ACPs和 157个 non-ACPs），对 7种特征编

码进行序列化特征选择训练 SVM模型，再将 7个

模型的预测概率作为新特征输入 SVM进行整合。

该方法在交叉验证和独立数据验证中分别取得

91.7%和 91.4%的准确率。

ACPred-FL[49] 研究中首先构建了训练集（250
个 ACPs和 250个 non-ACPs）和独立测试集（82个

ACPs和 82个 non-ACPs），然后从 7种编码生成

40种特征描述符，训练相应的 SVM模型并将模型

预测作为新特征。最后利用序列化特征选择获得

最优五维特征集，在十折交叉验证和独立测试集验

证中分别取得 91.4%和 85.7%的准确率。

近年来，ML在 ACPs识别领域取得了长足进

展，现有模型通过有效整合多种序列编码特征以及

使用多种分类器，显著提升了预测性能。这些模型

不仅在训练集上普遍取得了 80%以上的高准确率，

而且通过独立测试集验证证实了良好的泛化能

力。尽管如此，目前这些“黑盒”模型缺乏可解释

性，难以揭示预测的内在决策机制。同时，评估模

型时基准数据集有时并不一致，也制约了模型间的

公平对比和评估。因此，在未来需要开发更具解释

性的 ML模型，并建立标准的基准测试集，以推动

该领域的持续发展。 

3.3    基于深度学习的抗癌肽识别

基于 DL的 ACPs识别模型首先通过构建训练

和独立测试数据集，然后利用 DL算法结合特定的

特征编码方法来训练模型（或者自动从肽序列中学

习特征编码），最终通过交叉验证和独立数据集验

证的方式评估模型的预测准确率和性能。

ACP-DL[50] 研究中构建了两个新的基准数据

集 ACP740（ 包 含 740个 ACPs和 non-ACPs） 和

ACP240（包含 240个 ACPs和 non-ACPs）。ACP-
DL是一种 LSTM神经网络模型，利用 k-mer稀疏

矩阵和二元特征编码对肽序列进行表示，并输入

LSTM模型进行训练。在 ACP740和 ACP240数据

集上的五折交叉验证中，ACP-DL分别达到 81.48%
和 85.42%的准确率。

ACPred-LAF[51] 采用的特征编码方法与传统的

肽的特征编码方法有着本质的区别。它引入了一

种新颖的多感知和多尺度嵌入算法，通过自动学习

和提取 ACPs序列的上下文序列特征，来自适应地

调整每个氨基酸残基的表示向量。这种方法的核

心在于将每个氨基酸残基映射到一个低维稠密

向量上，该向量作为残基的表示，并利用多感知和

多尺度嵌入来捕获 ACPs序列的不同语义信息和

上下文信息。在交叉验证实验中，ACPred-LAF
在 ACP740和 ACP240数据集上的准确率分别为

94.40%和 89.48%，优于其他方法。

CL-ACP模型 [52] 将 ACPs的二级结构信息和

原始序列作为特征空间输入，并采用 LSTM和卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN）分别

提取上下文依赖性和局部相关性，同时引入多头

自注意力机制增强序列表达。在 ACP736（包含

375个 ACPs和 361个 non-ACPs） 、 ACP240和

ACP539（包含 189个 ACPs和 350个 non-ACPs）数
据集上的五折交叉验证中 ，CL-ACP分别取得

83.83%、87.92%和 84.41%的准确率，展现出良好

的预测性能。

在 ACPs识别领域，DL模型的引入标志着一

大进步，它们通过自动提取序列特征，优化识别流

程，提高了识别精度和效率。与传统的 ML模型相

比，DL方法能够处理更复杂的非线性关系和大规

模数据，无需繁琐的特征工程，这使得 DL在识别潜

在的 ACPs方面更具有优势。然而，DL模型也存在

着一些问题，如对大量标记数据的依赖、模型解释

性差和计算资源要求高等。尽管 ML方法在特征

工程方面提供了更多的灵活性和可解释性，但它们

在处理复杂模式识别任务时的性能往往不如 DL模

型。总的来说，DL在 ACPs识别上的应用正逐步克

服这些挑战，展现出强大的潜力，预示着在药物发

现和生物信息学研究领域的未来发展方向。 

3.4    其他抗癌肽识别方法

以上介绍了主流的基于 ML和 DL的 ACPs识
别方法，以下介绍一些其他的 ACPs识别方法，包括

基于集成学习的 ACPs识别方法以及 ACPs两级分

类预测器。

集成学习模型不仅可以集成传统的 ML模型，

也可以集成DL模型，甚至是ML和DL模型的组合。

集成学习的核心目标是结合多个模型的预测，以提

高整体预测的准确性和鲁棒性。已发表的基于集
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成学习的 ACPs识别模型包括 ACPredStackL[44]、

PreTP-EL[53] 和 PreTP-Stack[54] 等，这 3个模型均集

成了多种 ML算法，具有较好的预测性能和鲁棒

性。而目前集成 DL模型的 ACPs识别模型还鲜有

报道。

在 ACPs的识别场景中，以上介绍的方法都只

是识别随机的多肽序列是否具有抗癌活性，而无法

识别对候选多肽可能靶向的癌症组织。而 ACPs识
别的两级分类预测器首先通过一个二分类模型识

别多肽序列是否为 ACPs，之后可通过一个多标签

分类模型预测其可能靶向的癌症组织。目前 ACP-
MLC[55] 和 ACPScanner[56] 实现了 ACPs的两级预

测，并取得了较好的结果。但两者的表现均受限于

现有的 ACPs数据规模，只能覆盖一些数据量稍多

的癌症组织，未来数据规模扩大或者针对小样本处

理的算法显著改善方能进一步提高 ACPs两级分类

预测器的预测准确性，扩展应用到更多癌症组织的

分类。 

4    总结与展望

AI技术在 ACPs的发现领域已展现出巨大潜

力。在 ACPs生成方面，深度生成模型可探索无限

或指数大的组合搜索空间，为从头设计 ACPs开辟

了新途径。在 ACPs识别方面，基于 ML和 DL的

ACPs识别模型可自动化从海量肽序列信息中识别

潜在的 ACPs，大幅提升了识别的准确度和效率，降

低了依赖成本高昂实验方法的需求。然而，尽管取

得了显著进展，当前 AI在 ACPs发现中的研究仍面

临多个挑战，包括模型的可复现性较差、可解释性

不足以及缺乏经过实验验证的阴性数据等。

未来研究应着重于提高模型的可复现性和可

解释性，并积极探索获取和利用经过实验验证的阴

性数据的新方法。为提升模型的可复现性，需在研

究中公开分享数据集、模型参数及训练过程的详细

信息，并鼓励采用开源软件和平台促进研究成果的

共享。提高模型的可解释性，有助于研究者理解模

型的决策过程，进而促进 AI模型在药物发现和生

物机制研究中的应用。通过与实验生物学家的紧

密合作，获取并整合更多经过实验验证的 ACPs和
non-ACPs数据，将进一步提高模型的预测准确性和

泛化能力。

同时，还需解决现有模型对大量标记数据的依

赖、模型解释性差以及计算资源要求高等问题。探

索如何更好地评估和筛选生成肽、有效整合肽结构

信息、将优化算法与生成模型相结合等方面，也是

未来的重要研究方向。此外，增加生成肽与实验数

据的反馈，通过主动学习不断优化生成模型，以及

探索设计复合活性肽、多肽药物和肽疫苗等更加复

杂的肽分子，将进一步推动 AI在 ACPs发现领域的

应用。

随着实验数据的不断积累、算法的不断精进以

及计算能力的不断提高，以 AI技术为代表的新方

法将在 ACPs的发现与识别领域展现出更广阔的前

景。通过解决上述挑战，AI技术在 ACPs领域的应

用将更加深入和广泛，为抗癌药物的发现和开发提

供有力支持，最终惠及广大癌症患者。
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