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聚对苯二甲酸酯降解酶的分子改造技术进展研究
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摘要：塑料污染已成为全球性的环境挑战，其中，聚对苯二甲酸乙二醇酯（PET）作为应用最广泛的合成塑料之一，其高效

降解技术的开发对推动塑料废弃物管理和资源化利用至关重要。近年来，研究表明，以PET降解酶为核心的生物催化降解策

略可实现PET废弃物的闭环处理。因此，PET降解酶的性能优化已成为该领域的研究重点。本文系统解析了PET降解酶与底

物之间的相互作用机制，在此基础上，从定向进化、半理性设计、理性设计和机器学习驱动设计四个方面，综述了PET降解

酶的分子改造技术进展，特别强调了机器学习在PET降解酶分子改造中的重要作用，并分析了当前研究面临的重要挑战，包

括PET降解酶在低温条件下催化活性不足，限制了其在堆肥等低温环境中的应用；PET降解酶对高结晶度PET的解聚效率较

低，难以满足工业化降解需求。针对上述问题，机器学习与酶工程深度融合是未来发展的重要趋势，从而加速高效PET降解

酶的开发，突破生物降解技术的产业化瓶颈，推动绿色循环经济的高质量发展。
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Abstract: Plastic pollution has become a pressing global environmental challenge. Polyethylene terephthalate (PET), one of the most 
widely used synthetic polymers, represents a major contributor to this problem. The development of efficient PET degradation 
strategies is therefore critical for advancing waste management and resource recovery. Recent studies have demonstrated that 
biocatalytic approaches, centered on PET-degrading enzymes, can enable closed-loop recycling of PET. As a result, the optimization 
of PET-degrading enzymes has become a central focus of research in this field. The interaction mechanisms between PET-degrading 
enzymes and their substrates have been elucidated, providing the foundation for diverse strategies in molecular engineering. Advances 
have been achieved through directed evolution, semi-rational design, rational design, and more recently, machine-learning-driven 
approaches. Notably, machine learning has emerged as a transformative tool that accelerates the design of enzymes with enhanced 
catalytic performance. Despite these advances, major challenges remain. Current PET-degrading enzymes display insufficient activity 
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at low temperatures, limiting their utility in settings such as composting. Moreover, the depolymerization efficiency against highly 
crystalline PET remains low, hindering industrial-scale application. The convergence of machine learning and enzyme engineering is 
expected to be a key direction for overcoming these barriers, enabling the development of robust and efficient biocatalysts. Such 
progress would help break through the bottlenecks in the industrialization of PET biodegradation and promote the transition toward a 
sustainable circular economy.
Keywords: polyethylene terephthalate; biodegradation; PET-degrading enzymes; directed evolution; rational design; machine learning

一、前言

塑料作为 20世纪最具变革性的合成材料之一，

凭借其轻质耐用、成本低及可塑性强等特性，被

广泛应用于食品包装、医疗器械和电子元件等领

域，深刻重塑了现代社会的生产和消费模式。全球

塑料年产量已超过 4×108 t[1]，预计到 2040年将达到

6.7×108 t[2]。与此同时，塑料聚合物稳定的共价键网

络和疏水性表面使其极难被降解，由此带来了塑料

污染问题。据统计，每年被丢弃的塑料高达3×108 t。

自1950年以来，环境中累积的塑料垃圾超过5×109 t，

主要以微塑料的形式存在，广泛地存在于海洋、土

壤和空气中，而且已经渗入到了我们的日常生活

中，给人类健康带来了严重的威胁[3]。

聚对苯二甲酸乙二醇酯（PET）是全球范围内

应用最广泛的塑料之一[4]。它是由对苯二甲酸

（TPA）和乙二醇（EG）聚合而成的热塑性聚酯，

表现出优秀的机械和热性能，被广泛应用于包装

瓶、机械设备和薄膜等领域，具有庞大的市场需

求，约占塑料市场份额的 10%[5]。此外，PET的结

构特征也决定了其具有较高的化学惰性和抗自然降

解性，这给生态环境带来了巨大负担[6,7]。因此，

PET废弃物的处理至关重要。

目前，PET废弃物的处理方法主要有三种：填

埋、焚烧和回收再利用。其中直接填埋和焚烧处理

虽然操作简便，但在处理过程中会产生大量的有毒

有害物质，造成二次污染。相比之下，回收再利用更

为绿色环保。回收方法主要分为物理法、化学法和生

物法。其中物理法回收面临原料适应性差、性能发生

不可逆衰减和二次污染的风险；化学法回收成本较

高，有经济性制约，还会出现能耗和排放问题。使

用基于 PET 降解酶的生物法进行 PET 废弃物的回

收，能够有效缓解上述问题。目前已经报道了多种可

用于降解PET的生物酶，主要通过催化PET分子中

酯键的水解实现解聚，包括脂肪酶（EC 3.1.1.3）、

角质酶（EC 3.1.1.74）、羧酸酯酶（EC 3.1.1.1）和

芳香酯酶（EC 3.1.1.2）[8,9]。这些酶能够将PET废弃

物水解为小分子单体，进而用于重新合成PET或制

备其他高附加值化学品，从而推动PET循环经济体

系的构建，响应我国绿色可持续发展战略。因此，

PET降解酶成为了PET闭环回收和高值化处理的关

键“芯片”。

PET降解酶有望实现PET废弃物的原位降解和

绿色回收，具有广阔的工业应用潜力。然而在PET

降解酶的实际应用中，面临酶活力不足、降解不充

分和酶易失活等问题，这制约了生物法在PET塑料

降解回收领域的产业化应用。因此，酶分子的性能

优化成为PET降解酶产业化的核心技术瓶颈与关键

突破方向。本文聚焦PET降解酶的改造，系统综述

PET降解酶的催化机理与酶工程改造策略，重点介

绍近年来PET降解酶的改造方法。进而以PET降解

酶为例，展望生物降解回收塑料技术的发展方向，

并探讨该领域面临的挑战，为PET降解酶的分子改

造及我国生物降解回收塑料领域的理论研究与产业

化应用提供参考。

二、PET结构与酶解机制

（一）PET的结构概述

深入了解PET的分子结构是提升PET降解效率

的重要基础。PET的合成主要经历了两个工艺阶段

（见图1）[10]：第一阶段，TPA与EG通过酯交换反应

生成对苯二甲酸双羟乙酯（BHET）；第二阶段，

BHET单体及其低聚物通过缩聚反应形成线性聚合

物。其中，酯键是PET生物解聚过程中酶催化水解

的主要作用位点。因此，在PET生物降解过程中，

BHET、TPA和EG可作为关键产物用于PET的循环

合成。

根据不同的生产工艺，PET可形成具有不同摩

尔质量及结晶度的材料，其结晶度通常在 2%~

40%，常被用作衡量其结构差异的关键指标[11]。在

PET的生物酶解过程中，温度是影响反应速率与降
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解效率的关键因素。一方面，由于PET酶解主要发

生在材料表面，温度过低会降低聚酯链迁移率，从

而限制酶促反应速率；另一方面，若酶解温度过高

（超过PET的玻璃化转化温度），则易诱导PET热结

晶，且其结晶速率随温度升高而加快[12]，从而增加

PET 的降解难度。因此，需要设置合适的酶解温

度，以平衡链迁移率和晶体的热诱导生成。针对上

述问题，当前研究主要聚焦于以下技术路径。

在接近且略低于玻璃化转化温度（70 ℃）的条

件下进行PET的酶解反应，可以在避免PET发生热

诱导结晶的同时，提高酶促反应速率。然而，在接

近 70 ℃这个相对较高温度条件下进行酶解反应，

需要解决酶热失活的问题。此外，尽管相对较高温

度可以加速PET废弃物的解聚速率，但相应的高能

耗在一定程度上限制了其工业化应用。因此，研究

者同样关注 PET 降解酶在相对较低温度（30~

50 ℃）下的应用，提升其催化活性，满足在堆肥条

件下使用PET降解酶降解PET的需求。然而，在相

对较低温度下，PET链迁移速率受限，导致底物可

及性降低，使得生物酶解效率降低。随着人工智能

（AI）技术的快速发展，以计算推理分析为核心的新

方法正在突破传统的酶工程瓶颈，加速了酶进化景观

图的路径优化，使得PET生物解聚技术更加智能化

和精准化。

（二）PET降解酶的催化机制

1. PET降解酶的分类与结构特征

PET降解酶主要分为常温酶和嗜热酶两大类。

由于在高温下PET链迁移率高，更容易和酶接触，

因此在各自最佳反应条件下，嗜热酶的降解效率通

常高于常温酶。然而，从环境友好性和经济性的角

度来看，常温酶反应条件温和、能耗较低，具有更

广阔的工业应用前景。对常温酶进行优化改造，提

高其在温和条件下的催化效率，从而促进PET废弃

物的高效降解。来源于 Ideonella sakaiensis 201-F6

的 IsPETase 是常温酶代表，它能够在温和条件

（30 ℃）下降解PET，在 18 h内生成 0.3 mmol降解

产物[12]。IsPETase凭借其温和高效的PET解聚能力

而受到广泛关注。Lu等借助机器学习对 IsPETase进

行酶性改造，获得了一株在30~50 ℃之间表现出优

秀催化性能的突变体FAST-PETase，其可以在一周

内对 51种未经处理的不同热成型产品实现完全降

解，并开发出基于FAST-PETase的PET闭环回收方

法，证明了其在工业规模上进行酶促塑料回收的可

图1　PET合成、酶解聚和再合成过程的示意图
注：MHET为对苯二甲酸乙二酯；Resin为树脂。
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行 性[13]。 从 枝 叶 堆 肥 中 分 离 出 的 LC-cutinase

（LCC）是典型的嗜热酶，能够在70 ℃下作用48 h，

实现 95%的PET解聚。Tournier等人通过蛋白质工

程改造LCC，获得突变体 ICCG，其热稳定性和催

化活性显著提升，可在 72 ℃、9.3 h内实现 90%的

PET解聚[14]。

截至目前，研究人员已分离并鉴定出多种具有

PET 降解活性的酶（见表 1）。PET 降解酶来源广

泛，主要包括细菌、真菌，以及通过宏基因组学技

术从未培养微生物中鉴定出的新酶。其中宏基因组

挖掘技术在解析生态系统中微生物群落的生物及遗

传多样性方面展现出巨大潜力。尤其是借助AI技

术，可以构建高效的算法系统，以深度挖掘宏基因

组数据库，并进行多组学功能注释分析。目前，研

究人员已从宏基因组中筛选并鉴定出多种具有显著

PET 降解活性的酶，包括 Ple628[15]、 Ple629[15]、

LCC[16]、PES-H1[17]等。PET降解酶来源的多样性表

明，微生物在提供适应不同环境条件及多种应用需

求的生物催化剂方面具有巨大的潜力，为PET的生

物降解提供了丰富的酶学资源。

此外，根据PET降解酶的核心序列特征，可将

其划分为Ⅰ型、Ⅱ型（含Ⅱa和Ⅱb亚型）及特殊Ⅰ*型

表1　报道的部分PET降解酶相关信息

酶

TfH

Tcur_1278

BSEstB

IsPETase

ThermoPETase

DuraPETase

SbPETase

CALB

LCC

ICCG

BhrPETase

TurboPETase

PET2

PHL7（PES-H1）

DmPETase

PES-H1

FAST-PETase

Mipa-P

Mipa-PM19

Kubu-P

Kubu-PM12

来源

Thermobifida fusca 

DSM43793

Thermomonospora curvata 

DSM43183

Bacillus subtilis 493-11

Ideonella sakaiensis 201-F6

由 IsPETase进化而来

由 IsPETase进化而来

Schlegelella brevitalea 

sp.nov.

Candida antarctica

Metagenomic

由LCC进化而来

Bacterium HR29

由BhrPETase进化而来

Metagenomic

Metagenomic

Deinococcus maricopensis

Metagenomic

由 IsPETase进化而来

M. pattaloongensis

由Mipa-P进化而来

K. buriramensis

由Kubu-P进化而来

底物

PET薄膜

PET纳米颗粒

PET纤维

低结晶度PET薄膜

（结晶度为1.9%）

PET

PET纳米塑料（2 g/L）

PET薄膜（结晶度为10%）

无定形PET

PET薄膜（结晶度为7%）

PET薄膜

PET粉末（结晶度为11%）

PcPET

PET纳米颗粒

PET薄膜

PET（结晶度为40%）

PET薄膜（结晶度为5%~7%）

PET瓶（9 g）

PET

PET

PET

PET

反应条件

55 ℃

50~55 ℃

30 ℃

30 ℃

30 ℃

37 ℃

30 ℃

37 ℃

70 ℃

72 ℃

70 ℃

65 ℃

90 ℃

70 ℃

50 ℃

70 ℃

50 ℃

40 ℃

50~70 ℃

70 ℃

70 ℃

降解能力

底物质量损失54%

降解率为3.3×10−3/min

生成1.1 μM MHET和

1.9 μM TPA

0.3 mmol降解产物

酶活性是 IsPETase的1.74倍

完全降解

表现出和 IsPETase相近的

降解活性

生成BHET产物

底物质量损失95%

降解率为90%

生成0.17 mmol/L BHET、

3.66 mmol/L MHET和

2.47 mmol/L TPA

降解率为98.25%

降解率为50%

降解率接近100%

生成30.3 μg/mg的可溶性产物

降解率接近100%

完全降解

降解效果优于 IsPETase

降解率高于90%

降解率约为20%

降解率超过90%
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三大类[31]。三大类酶的特征差异如表2所示。

以典型Ⅱb 型 IsPETase（PDB: 6ANE）[32]与 Ⅰ型

TfCut2（PDB: 4CG1）[33]的结构对比为例（见图 2），

二者均呈现典型的 α/β水解酶折叠构象，并具有保

守的催化三联体（Ser-Asp-His）和氧阴离子孔。具

体而言：① IsPETase 催化三联体为 Ser133-Asp179-

His210，其具备 DS1（Cys176-Cys212）和 DS2（Cys246-

Cys262）双二硫键系统[34]。② TfCut2的催化三联体

为Ser130-Asp176-His208，仅保留DS2（Cys241-Cys259）[30]。

值得注意的是，DS2作为此类酶的共有特征，

通过连接C端与末端环区维持酶结构刚性；该二硫

键与催化中心的空间距离（>15 Å）表明其不直接

参与催化过程[30]。而DS1是 IsPETase所特有的、靠

近催化中心（<5 Å）的二硫键；分子动力学模拟显

示，其动态柔性直接影响催化三联体的构象稳定

性。DS1的相关突变会使催化三联体不稳定，导致

酶活性接近完全丧失[29]。此外，经研究发现[35]，从

Burkholderiales中分离的BbPET酶虽与Ⅱb型酶具有

相似的PET降解活性，但其N端的 143个氨基酸的

延伸结构赋予其更高的热稳定性，使熔解温度

（Tm）值提升了 8.5 ℃。这一发现为后续分子工程

改造提供了新的结构模板。

2. PET降解酶的界面作用机制

PET降解酶通过表面吸附启动催化过程[36]，然

图2　IsPETase（PDB：6ane）与TfCut2（PDB：4cg1）三维结构对比
注：（a）IsPETase整体结构，主链以浅粉色显示，催化三联体（Ser133-Asp179-His210，红色棒状模型）、氧阴离子孔（Tyr60-Met134，绿色棒状模型）及二硫键DS1

（Cys176-Cys212，蓝色棒状模型）、DS2（Cys246-Cys262，蓝色棒状模型）空间分布特征；（b）TfCut2结构特征，主链以浅灰色显示，催化三联体（Ser130-Asp176-His208）、

氧阴离子孔（Tyr60-Met131）及二硫键DS2（Cys241-Cys259）；（c）基于主链Cα原子的结构叠加（RMSD=1.8 Å），突显Ⅱb型与Ⅰ型酶在催化口袋的几何参数差异。

表2　基于核心序列特征的PET降解酶分类

分类

Ⅰ型

Ⅱ型

Ⅰ*型

二硫键系统

仅C端DS1

DS1+DS2双二硫键

无二硫键

延伸环结构

缺失

存在

存在

保守基序Gly-x1-Ser-x2-Gly中x1残基

组氨酸

色氨酸

色氨酸

注：DS1表示C端的二硫键；DS2表示其他位置的二硫键。
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而PET的高疏水性（接触角 θ=85°）显著阻碍了酶

与底物的结合[37]。研究表明，PET降解酶缺乏特异

性底物结合域，其初始吸附主要依赖催化中心附近

的疏水区域[38]。在 IsPETase 中，活性位点附近的

Trp158呈现动态构象转换（A/B/C型），其中B型构

象能够通过π-π堆叠作用稳定酶-PET之间的疏水结

合，而在其他同源酶中，该位点通常固定于C型构

象[32]。IsPETase所表现出的这一新型疏水结合模式

不仅有助于其与PET的结合，还能够促进降解产物

的有效释放，因而表现出较高的酶解效率。

3. PET降解酶的催化反应路径

PET降解酶大多属于 α/β水解酶超家族，其催

化中心由丝氨酸（Ser） – 组氨酸（His） – 天冬氨酸

（Asp）组成，形成典型的亲核 – 组氨酸催化三联

体。以 IsPETase为例，其PET降解过程遵循经典的

酰基转移机制（见图 3），包含酰基化与脱酰基化

两个阶段。

（1）酰基化阶段。PET底物与酶结合后，连接

苯环的羰基键定位于催化三联体的Ser附近，触发

亲核反应。此时，His被Asp极化，形成电荷转移

网络，并进一步极化Ser的羟基，使其对PET羰基

键发起亲核攻击，从而形成酰基酶四面体中间体

（该中间体由Met-Tyr形成的氧阴离子孔稳定）。随

后，酰基酶四面体中间体分解，生成酰基 – 酶复合

物并释放EG。研究人员借助量子力学／分子力学

组合方法（QM/MM）发现 IsPETase和LCC具有统

一的PET降解机制[39]。

（2）脱酰基化阶段。水分子对酰基 – 酶复合物

进行亲核攻击，形成另一个四面体中间体（由Met-

Tyr稳定）。该中间体分解后，释放TPA，同时PET

降解酶恢复游离状态，完成催化循环。在整个过程

中，催化三联体中的Asp和His通过电荷中继网络

介导质子转移，并激活 Ser羟基[40~43]。尽管 PET降

解酶的催化反应机制已基本阐明，但仍存在以下关

键问题：① 酶 – 底物分子相互作用机制不明。PET

降解酶-PET底物复合物晶体结构难以被解析出来，

导致两者之间的相互作用机制尚不明晰，这会限制

以结构分析为导向的 PET 降解酶的进化研究。

② 高结晶区降解瓶颈。高结晶度 PET因分子排列

紧密，难以被酶降解，成为限制PET绿色循环经济

产业化的主要瓶颈。目前，PET降解酶解聚高结晶

区域的关键影响因素尚不明确，亟需深入研究。

③ 动态催化调控缺失。在 PET降解酶的动态催化

过程中，一些关键残基构象的变化机制尚未明晰，

这限制了精准酶工程改造的可行性。

未来研究可以结合冷冻电镜技术（分辨率<2 Å）

和QM/MM模拟，以系统揭示限速步骤的原子级作

用机制，为理性设计高性能工程酶奠定理论基础。

三、PET降解酶分子改造技术进展

针对PET降解酶在工业应用中催化活力不足的

问题，研究人员基于蛋白质工程策略，使用定向进

化、半理性设计、理性设计和机器学习驱动设计进

行PET酶分子改造，以提升其催化性能，从而推动

基于生物酶法的PET高效回收与绿色循环利用。

（一）定向进化

1859年，达尔文便在《物种起源》中写道进化

是生命的标志。1978年，Michael Smith首次提出定

点突变的概念，即通过位点饱和突变对蛋白质进行

定向改造，从而开启了蛋白质定向进化的分子改造

研究[44]。但受限于当时基因工程技术的发展水平，

直到20世纪90年代，Frances H. Arnold才将定向进

化概念成功应用于实践，并取得了显著成效，从而

推动了该领域的迅速发展。

定向进化是一种非理性酶进化方法，旨在模拟

自然选择，通过基因诱变引入遗传多样性，并结合

高通量筛选进行迭代循环，以筛选出具有特定功能

的突变体（见图4）[45]。随着基因工程技术的不断发

展，定向进化逐渐与饱和突变、易错聚合酶链式反

应（PCR）和DNA混编等方法相结合，有效推动

了定向进化技术的实践和发展。定向进化的主要优

势在于无需了解酶蛋白精确的结构 – 功能关系，即

可实现对酶蛋白进行分子改造。然而，该方法也存

在一定的局限性，例如：筛选工作量大、实验周期

长、进化特异性低且易陷入局部最优解，这些问题

限制了其在蛋白质工程中的广泛应用。针对这些问

题，高通量筛选技术及自动化实验平台的开发，为

定向进化的优化提供了新的方向，有望突破其应用

瓶颈，进一步提升酶蛋白的改造效率。在PET降解

酶的分子改造研究中，研究人员利用定向进化策略

对 IsPETase进行分子改造，并开发了一种基于荧光

检测的高通量筛选方法，显著加速了突变体筛选过
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图3　PET降解酶催化反应的分子机制
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程。最终获得的突变体DepoPETase在中温条件下

表现出优异的PET降解性能[46]。

随着AI技术的快速发展，定向进化在酶进化

研究中的应用日益广泛。定向进化可生成大规模的

突变体数据集，为机器学习模型的训练提供序列突

变体 – 功能映射关系，即蛋白质适应度景观图。通

过构建“定向进化 – 机器学习 – 湿实验验证”的智

能迭代系统，可加速酶的优化进程，实现智能化酶

进化[47,48]。

尽管PET降解酶已被广泛研究，但由于PET具

有较高的分子量和柔性，其与PET降解酶形成的复

合物晶体结构解析仍然极为困难。此外，PET分子

与酶蛋白间存在复杂的疏水相互作用，进一步增加

了解析酶 – 底物结合机制的难度。因此，不依赖精

确结构信息的定向进化策略，为PET降解酶的分子

改造提供了一种可行方案。研究人员使用定向进

化，通过板清除测定筛选了 49 000 个分子进行克

隆，最终获得了 IsPETase 的优势突变体 K95N/

F201I。该突变体的Tm和最适温度（Topt）分别提

高了 5 ℃和 6 ℃，显示出定向进化在PET降解酶改

造中的应用潜力[49]。此外，研究人员以 IsPETase和

SbPETase 作为 DNA shuffling 的起始基因，并结合

信号肽PeIB和大肠杆菌素释放蛋白Kil，建立了高

效的 PET 降解酶分泌系统，优化了高通量筛选流

程。最终筛选出催化活性提升约三倍的突变体

IsPETaseS139T[50]。

高通量筛选技术的成熟和发展显著推动了定向

进化在PET降解酶分子改造领域的应用。此外，将

机器学习集成到定向进化的工作流程，可借助计算

筛选和智能组合库的构建，提升突变体的筛选效

率，从而加速酶分子改造的进程[51~53]。

（二）半理性设计

半理性设计是酶工程领域的重要策略，介于理

性设计和定向进化之间。该方法结合结构生物学和

计算生物学的预测，精准识别酶蛋白的关键靶点，

并通过饱和突变在有限实验量下优化目标酶性能。

相比于完全随机的定向进化，半理性设计既保留了

理性设计的精准性与可控性，又兼具非理性设计的

灵活性，从而实现更高效、精准且可控的PET降解

酶性能优化。研究人员基于解析得到的PES-H1和

PES-H2两种 PET降解酶的晶体结构，借助分子动

力学模拟和计算建模，对参与底物结合的关键残基

进行饱和诱变；最终获得的最佳突变体L92F/Q94Y

在 72 ℃下的催化活性提升了 3.4倍[54]。此外，研究

人员通过分子对接和酶接触表面分析，确定了PET

降解酶LCC中的 11个关键位点，并在位点特异性

饱和诱变后，筛选出最佳突变体 ICCG，其在生物

反应器中9.3 h内高效解聚了90%的PET[14]。

（三）理性设计

理性设计不同于基于随机突变的定向进化策

略，其核心在于对酶结构 – 功能关系进行精准解

析，并借助计算分析方法靶向识别酶的“进化热

点”，实现对酶功能的精准“定制”[55]。尽管定向进

化在PET降解酶分子改造方面取得了重要进展，但

其主要挑战在于建立高效的筛选平台，通过高通量

筛选方法精准识别目标表型。然而筛选具备理想性

能的酶蛋白通常需要构建大规模突变文库，伴随着

繁重的工作量，而理性设计可在一定程度上缓解这

一瓶颈，提高酶进化效率。

理性设计在很大程度上依赖于对酶构象的深入

理解。随着X射线衍射和冷冻电镜等蛋白质结构解

析技术的发展，越来越多的蛋白质结构被解析。然

而，已解析的酶蛋白结构数量仍然有限，这限制了

理性设计的进一步发展。近年来，蛋白质结构建模

和计算机模拟技术的快速发展，为理性设计提供了

强大助力[56]。其中，Google DeepMind团队开发的

AlphaFold显著提升了蛋白质结构建模的准确性[57]，

即使对于同源序列较少的酶仍能展现出优秀的建模

突变文库

扩增

模板

基因多样性

性能提升的突变体

定向进化
筛选

图4　定向进化的原理
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效果，为基于结构分析的理性设计奠定了坚实基

础。理性设计通过分析蛋白质的结构 – 功能关系，

结合酶的催化机制，精准识别并优化关键活性位

点，并利用定点突变的方法构建小而精的突变文

库，从而显著降低酶库构建与筛选的工作量，提高

改造效率。

在具体应用方面，研究人员利用同源建模方法

获得 PET 降解酶 PET2 的结构，并深入研究其结

构 – 功能关系及底物结合亲和力；通过引入表面正

电荷以优化酶的结构稳定性和吸附性能，最终获得

的最佳突变体PET2-7M在 68 ℃下的PET降解性能

提升了6.8倍[58]。酶 – 底物相互作用机制的解析也是

理性设计的重要方向。研究人员基于 PET 晶体结

构，通过动态分子对接技术模拟酶与底物的结合过

程，系统分析其动态构象变化及结合亲和力，精准

识别出PET降解酶中的关键突变位点，结合虚拟突

变计算完成酶的优化改造，最终筛选得到的最佳突

变体 LCC-A2在 78 ℃下 3.3 h内即可降解超过 90%

的PET，表现出较高的水解效率[59]。

尽管PET降解酶的理性设计具有高效性、可预

测性和可控性等优势，但仍面临诸多挑战，包括酶

结构的复杂性、底物识别机制的不确定性以及计算

精度的局限性。这些因素使得理性设计在优化PET

降解酶的稳定性、催化效率和底物适应性等方面仍

存在困难。为了解决这些问题，未来的PET降解酶

理性设计需要结合更先进的计算工具和实验策略。

例如，整合分子动力学模拟、量子化学计算与AI

算法，以提高突变预测的准确性；结合高通量筛选

技术，加速突变体的筛选过程。通过多学科交叉融

合，PET降解酶的理性设计有望在环境保护和塑料

污染治理方面发挥更为关键的作用。

（四）机器学习驱动设计

酶蛋白的设计空间极为庞大且分布稀疏，在特

定生物环境（如特定宿主、生理温度和 pH 条件）

下，具备目标功能的序列仅占所有可能序列的极小

比例。尽管定向进化在理论上能够遍历整个序列空

间，但实际操作中受限于巨大的实验筛选工作量，

导致难以全面实施。相比之下，理性设计依赖于对

酶构象的深入理解及计算技术的发展，能够在一定

程度上提高改造效率。然而，受限于现有计算方法

的精度，理性设计可能存在预测偏差，或导致优化

过程陷入适应度景观的局部最优解。因此，酶分子

改造面临的重要挑战在于如何在适应度景观中有效

缩小搜索范围，构建可计算、可验证的优化空间。

近年来，AI尤其是机器学习的快速发展正在重

塑酶分子改造策略。机器学习能够从大规模数据中

提取关键特征，解析蛋白质序列与结构之间复杂的

映射关系，从而构建适应度景观并显著提升酶分子

改造的效率。此外，随着算法的优化、计算能力的

提升和数据资源（测序、筛选和酶蛋白数据库）的

不断完善，机器学习在酶蛋白设计中的应用潜力进

一步增强。根据酶蛋白的表示方式、训练数据的类

型及模型学习的概率分布，当前酶蛋白设计中的机

器学习模型主要可分为以下三类[60]（见图5）：

1. 基于序列的模型

在纯序列模型中，通过训练大量的蛋白质序

列，模型可以隐式学习序列模式，并在一定程度上

反映生化约束，从而生成具有类似生物特性的序

列。随着深度学习和自然语言处理技术的发展，蛋

白质语言模型，如掩码语言建模[61~64]、自回归建

模[65~67]和序列到序列[68]等框架，被广泛应用于生成

和优化新的酶蛋白序列，以提升对酶蛋白家族多样

基于序列的模型 基于序列 - 标签的模型 基于结构的模型

仅含序列的模型 判别模型 结构预测模型 结构生成模型

条件列的模型 生成模型 联合序列 - 结构模型

P(x) P( y|x) 

P(x|t) or P(x, t) P(x, y) or P(x| y) 

P( z|x) 

P( x| y) P( x,  y) 

P( z) 

逆折叠模型

图5　酶蛋白设计模型的类型
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性的建模能力。此外，通过在序列数据中引入基因

注释、酶分类号等附加信息，可以进一步提升对生

成序列特性的控制[69]。

2. 基于序列 – 标签的模型

当目标酶蛋白的功能标签数据量充足时，可用

于训练判别式监督学习模型，其中功能标签数据通

常来源于高通量测序、定向进化实验及突变数据库

等。为降低过拟合风险，通常采用轻量级模型[52,70,71]，

以确保监督学习模型能够高效预测候选突变体的表

型，从而优化实验筛选流程。研究人员结合定向进

化与理性设计策略，构建高质量序列 – 标签数据

集，并基于该数据集训练了针对转氨酶催化活性预

测的机器学习模型；该模型显著提高了针对转氨酶

催化活性的预测准确性，从而辅助酶的性能改造[72]。

3. 基于结构的模型。

基于结构的模型主要包括以下四种：① 结构预

测模型。基于蛋白质一级序列 x预测其对应的三维

结构 z。② 结构生成模型。采用生成对抗模型

（GAN）[73]、变分自编码器VAE[74]或扩散模型[75~77]直

接学习三维结构的概率分布P(z)，从头生成蛋白质

结构。③ 逆折叠模型。学习序列 – 结构关系P(x∣z)，

即通过已知三维结构 z预测最适合的酶蛋白序列 x，

通常采用图神经网络（GNNs）对蛋白结构进行编

码。④ 联合序列 – 结构模型。学习酶蛋白序列 x与

结构 z之间的联合概率分布 P(x,z)，如蛋白质“幻

觉”[78~80]和蛋白质修补技术[79]。

此外，结构生成模型通常与序列 – 结构模型结

合，从而实现酶蛋白的从头生成。

机器学习的快速发展极大推动了酶蛋白的“智

能”设计，尤其在塑料降解领域展现出巨大潜力。

其中，在机器学习的助力下，PET降解酶的催化效

率得到了显著提升，并且相关研究仍在持续推进。

例如，传统蛋白质工程方法难以同时兼顾酶整体稳

定性与酶活之间的进化权衡，而深度学习神经网络

能够在全局范围内优化酶的功能。基于此，使用三

维自监督卷积神经网络（CNN）学习氨基酸局部

化学微环境，并将预测的稳定性适配概率分布映射

到蛋白质的全序列结构中，最终获得了具有优秀

PET 降解性能的 FAST-PETase，该酶能够在 50 ℃

条件下高效解聚商品化PET瓶[13]。此外，通过联用

Transformer模型和GRAPE计算策略，对来源于细

菌 HR29 的水解酶 BhrPETase 进行“智能”重塑；

优化后的突变体TurboPETase能够在8 h内完全解聚

高底物负载（200 g·kg−1）的PET废弃物。为进一步

评估其工业应用潜力，该研究还将反应体系扩大至

7.5 L反应器规模。在放大试验中，TurboPETase同

样在 8 h内实现了约 98%的解聚率，表明其具有高

效的PET降解效率，展现出优秀的可扩展性与产业

化前景[27]。

总体而言，定向进化以模拟自然选择为基础，

通过引入随机突变并结合高通量筛选，即使在不了

解酶结构与功能之间精确关系的情况下，也能显著

提升酶的性能；而半理性设计则在此基础上引入结

构生物学和计算预测工具，聚焦关键氨基酸位点进

行饱和突变，在保留一定随机性的同时显著提高了

筛选效率。理性设计则依赖对酶构象变化与催化机

制的深入理解，通过精准的定点突变实现对酶功能

的“量身定制”。近年来，随着可用数据的积累与

算法的发展，机器学习驱动的设计策略能够基于海

量序列 – 功能数据，在广阔的适应度景观中高效预

测优质突变组合，极大加速了酶改造的迭代速度。

因此，将高通量筛选、结构预测与机器学习相结

合，整合多种策略的优势，已成为PET降解酶等工

业用酶改造的重要发展方向。通过合理联用不同策

略，能够实现优势互补，显著提升酶的催化性能。

如联合使用理性设计和机器学习方法，将 IsPETase 

高效突变体FAST-PETase-N212A的催化活性进一步

提升近1.5倍[81]。

四、PET降解酶分子改造的发展建议

在全球绿色低碳循环经济的推动下，PET降解

酶的分子改造成为解决塑料污染问题的关键技术突

破口。然而，在实际应用中，该领域仍面临重要挑

战：在温和条件下实现PET的高效解聚，以降低传

统高温降解工艺的能耗和环境负担；提高酶对高结

晶度PET的降解能力，以适应不同类型PET废弃物

的回收需求。针对这些难题，未来研究需深度融合

机器学习技术，优化PET降解酶的性能，从而加速

PET生物降解技术的产业化进程。

（一）机器学习驱动的高效PET降解酶设计

在堆肥等温和条件下降解PET废弃物，不仅符

合绿色化学与循环经济理念，还能降低传统高温解
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聚工艺对能源的依赖。然而，在低温条件下PET链

迁移率下降，导致酶 – 底物结合效率较低，使得传

统常温酶（如 IsPETase）催化活性受限。另一方

面，虽然有些 PET降解酶（如 ICCG）在相对较高

温度下具有较高活性，但高温处理不仅能耗高，还

会导致 PET 结晶度增加，反而增加酶解难度。因

此，开发兼具高活性与低温适应性的PET降解酶具

有重要意义。传统的酶定向进化策略多依赖于单一

进化路径及大量实验试错，存在效率低、成本高等

局限。相比之下，机器学习方法能够基于现有酶学

数据库，智能构建酶的适应度景观，精准预测潜在

的高效突变体，从而显著加速酶分子的优化过程。

未来研究可进一步结合自动化实验平台，借助机器

学习模型实现快速评估与迭代优化，提高低温高效

PET降解酶的预测准确性。

尽管机器学习已在PET降解酶的优化上取得显

著进展，但仍面临诸多挑战。一方面，可用于模型

训练的酶工程数据规模有限，难以满足模型的学习

需求。另一方面，现有数据集中往往缺乏负向突变

样本，导致数据分布不均，可能引入预测偏差。此

外，不同研究采用的PET降解酶活性测定方法存在

差异，造成数据标准化与整合困难，进而影响机器

学习的建模质量。

针对上述问题，未来研究可从实验操作与模型

计算两方面协同推进。从实验操作角度来看，应建

立统一、规范的PET降解酶酶学性质评价标准，主

动构建包含正、负样本的平衡数据集，以支持更稳

健的模型训练。同时，依托高通量筛选技术和自动

化实验平台，加快高质量数据的积累，提高模型的

训练精度。从模型计算角度来看，一方面，需要探

索适用于小数据集的创新型机器学习算法，并结合

迁移学习策略，将大型数据集中学到的知识迁移至

小型数据集，以增强模型的预测能力；另一方面，

机器学习可结合传统的计算机辅助酶进化方法，如

联用分子模拟，对酶的稳定构象及罕见的催化构象

进行采样，以提高模型预测的准确性与可靠性。

（二）高结晶度PET降解的酶工程策略

PET废弃物普遍含有大量的高结晶度区域，其

表面结构致密且疏水性强，限制了与液相中PET降

解酶的有效接触，显著降低了酶分子对PET表面反

应位点的可及性[12]。因此，提升PET降解酶对高结

晶度PET的解聚能力，是实现PET塑料绿色循环利

用的关键技术突破口。该方向可以从两个方面展

开：一是聚焦于 PET 降解酶，通过结构优化提升

PET降解酶的催化性能；二是借助物理或化学方法

对PET底物进行预处理，降低其结晶度，从而协同

增强高结晶度PET废弃物的酶解效果。

在PET降解酶的结构优化方面，需要深入解析

酶与PET底物的界面相互作用机制，围绕酶与底物

的疏水结合、动态催化与特异性识别等方面对PET

降解酶进行结构优化。

1. 疏水结合域的智能强化

PET的高度疏水性限制了PET降解酶的初始吸

附能力。可利用深度学习模型（如 3D-CNN）分析

酶表面疏水斑块的分布模式，以指导突变体设计。

例如，可利用迁移学习策略，将脂肪酶底物结合域

的疏水特性迁移至PET降解酶，以增强其对高结晶

PET 的初始结合能力，提高酶 – 底物相互作用

效率。

2. 基于动态催化机制的活性中心优化

采用 QM/MM 模拟解析 PET 链解聚的能量屏

障，并借助生成式人工智能（如扩散模型）预测突

变体，以优化局部链段柔性，提高降解效率。例如，

在酶活性中心附近引入芳香族残基（如 Trp/Tyr），

利用 π-π堆叠作用暂时性“软化”PET结晶区，提

高底物可及性，从而增强PET降解酶的解聚能力。

3. 结晶区特异性识别模块开发

通过对比分析不同PET降解酶对高结晶PET表

现出的降解差异，以识别驱动结晶区解聚的关键结

构域（如β-螺旋、疏水斑块）和功能热点（如π-π堆

叠残基）。进一步结合GNNs（如ProteinMPNN）与

结构预测工具（如AlphaFold），协同设计嵌合酶，

以优化对高结晶PET的特异性识别能力，提高PET

降解酶的催化降解效率。

值得注意的是，在PET降解酶结构优化的基础

上，联用物理或化学方法对PET底物进行预处理以

降低其结晶度，可显著提升对高结晶度PET废弃物

的酶解效率。研究表明，将PET材料研磨至1 mm粒

径可显著降低其结晶度，并使酶促产物TPA的浓度

提高16.1倍[82]；室温碱处理也能有效降低PET结晶

度并改善酶的可及性，从而使酶解产物浓度提升约

10倍[83]。

综上，未来PET降解酶的分子改造应聚焦两个
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核心技术难题：一是提升温和条件下的水解效率，

二是突破对高结晶度PET的降解瓶颈。针对前者，

需建立统一的酶学评价标准，构建全面的涵盖正、

负样本的数据集，并依托高通量筛选平台扩大数据

规模，为机器学习提供高质量训练样本。在此基础

上，探索适用于小样本条件的创新算法与迁移学习

策略，并辅以分子模拟与传统计算设计方法，以提

升对高活性、低温适应性突变体的预测与筛选效

率。对于高结晶度PET的降解难题，应从酶与底物

界面吸附到动态解聚全过程入手，借助深度学习优

化疏水结合域设计，结合QM/MM模拟与生成式人

工智能优化解聚路径，并运用GNNs等工具构建可

特异性识别高结晶区的功能模块，从而显著提高

PET降解酶在高结晶PET降解中的催化性能。

借助分子改造提升PET降解酶的降解效率是推

动其产业化应用的关键路径。在此基础上，还需着

力降低酶的使用成本，如提升PET降解酶在异源宿

主中的表达量、实现酶的固定化与循环使用，加快

PET 废弃物的生物降解与绿色循环利用进程。目

前，PET瓶及制品主要依赖物理方法进行回收，但

该方法涉及切断、粉碎和加热熔化等加工过程，易

造成再生PET材料性能下降，杂质残留难以清除等

问题，属于降级利用。相比之下，基于PET降解酶

的生物回收法能够将PET解聚为单体小分子，这些

单体可以重新聚合成高性能的PET制品，实现闭环

循环。发展并推广基于 PET 降解酶的生物回收技

术，将显著提升PET废弃物的循环利用效率，为构

建塑料可持续治理体系提供关键技术支撑。
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