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人工智能在 RNA三维结构预测与
RNA相互作用中的应用
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摘  要: RNA 通过折叠为特定三维结构与蛋白质、小分子等发生特异性互作，在基因调控、免

疫应答等关键生命过程中发挥核心作用。然而，由于 RNA 构象自由度高、实验结构数据有

限，所以它的相关建模任务面临较大挑战。近年来，人工智能（AI）技术为 RNA 三维结构与互

作研究开辟了新的途径。为此，本文系统综述 AI 在 RNA 三维结构预测，与 RNA 相互作用建

模中的研究进展。首先，本文梳理 RNA 三维结构预测的三类方法演进脉络。随后，本文不仅

围绕 RNA-蛋白互作，介绍了整体互作预测、结合位点与界面残基预测，以及复合物三维结构

建模三类任务中，AI 方法的发展，还梳理了 AI 在 RNA-小分子互作中的应用。最后，本文分析

了该领域在高质量数据匮乏、模型可解释性有限等方面的挑战，并从生成式分子设计、多模态

联合建模、RNA 基础大模型发展，及可解释 AI 方法等方面，给出了未来研究方向的建议，以期

为推动 AI 与 RNA 生物学的交叉融合研究提供参考。

关键词: RNA 三维结构预测； RNA-蛋白互作； RNA-小分子互作； 深度学习； 预训练模型

中图分类号: TP18； Q75   文献标志码: A   DOI: 10. 19907/j. 0490-6756. 260108

Applications of artificial intelligence in RNA 3D structure 
prediction and RNA interaction modeling
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Abstract: RNA performs central roles in essential biological processes including gene regulation and immune 
responses by adopting specific three-dimensional （3D） architectures and mediating precise interactions with 
proteins， small molecules， and other biomolecules. However， modeling RNA remains challenging due to its 
high conformational flexibility and the paucity of experimentally determined structures. Recent breakthroughs 
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in artificial intelligence （AI） have opened new avenues for probing RNA 3D structures and their interaction 
modeling. In this review， we systematically survey recent advances in AI-driven methodologies for RNA 3D 
structure prediction and interaction modeling. We begin by outlining the evolution of three predominant cat⁃
egories of RNA 3D structure prediction algorithms. Subsequently， we examine progress in AI applications for 
RNA-protein interaction modeling， encompassing global interaction prediction， binding site and interface resi⁃
due identification， and 3D complex structure prediction. We also highlight emerging AI approaches for RNA-

small molecule interaction modeling. Finally， we address prevailing challenges such as the scarcity of high-

quality datasets and limited model interpretability， and propose future directions， including generative molecu⁃
lar design， multimodal integrative modeling， RNA foundation models， and explainable AI. This review aims 
to provide a comprehensive reference to catalyze interdisciplinary research at the nexus of AI and RNA biol⁃
ogy.
Keywords: RNA 3D structure prediction； RNA-protein interaction； RNA-small molecule interaction； deep 
learning； pre-trained models

RNA 作为由核苷酸组成的重要生物大分子，

长期以来主要被视为遗传信息传递的中间载体，

但近些年研究表明，尽管 RNA 广泛参与催化、基

因表达调控与免疫应答等关键生命过程［1-2］，然而

其背后的分子机制仍有待深入。要阐明这些机

制，核心在于解析 RNA 如何通过其三维结构实现

特异性识别与调控，即 RNA 必须折叠成特定构象

以形成功能界面，进而与蛋白质、核酸或小分子发

生互作，通过组装成动态复合体，从而实现其调控

功能［3-7］。生物学层面这些研究有助于揭示 RNA
在催化以及转录后调控、染色质修饰与代谢感知

等过程中的分子机制，进而发现相关调控网络的

运 作 机 制［8-9］。 同 时 在 医 学 层 面 ，RNA 相 关 异

常［10-12］与疾病密切相关，而且 RNA 靶向小分子在

传染病、肿瘤以及神经退行性疾病等多个疾病领

域均展现出治疗应用前景［13-15］。因此，通过解析

RNA 三维结构及其互作模式，不仅有助于从分子

层面解释疾病相关 RNA 异常的病理机制，也为靶

向 RNA 的小分子筛选、结合位点设计与选择性优

化奠定方法基础，从而支撑 RNA 药物研发及个性

化诊疗策略的推进［16-21］。

近些年来，RNA 结构与互作预测方法快速演

化，其中人工智能（AI）技术已成为提升其性能的

关键推动力。传统 RNA 结构预测主要依赖物理

建模、二级结构约束与模板信息［3］，但如今 AI 方法

通过从序列及相关数据中学习表征，从而显著提

升结构预测的准确性。另外，蛋白质结构预测中

AI 的成功应用［22-23］也为 RNA 的序列-结构-功能建

模提供了方法学参照。在 RNA 互作建模方面，AI
方法已覆盖 RNA-蛋白与 RNA-小分子等多类相互

作用，并正由结合位点识别进一步走向复合体结

构与作用机制的可解释建模。一开始，AI 可从蛋

白表面理化特征中学习 RNA 识别偏好，从而为

RNA 实现特异性识别提供可靠依据［24］。随着建模

目标从界面推断进一步扩展到复合体构象，端到

端方法已经可以直接预测 RNA-蛋白的三维结构，

并给出置信度，为互作的结构解释提供依据［25］。

更进一步地，面向多分子体系的联合建模已能在

统一结构框架下描述 RNA、蛋白与小分子的相互

作用，为机制解析与靶向设计提供一致表征［26］。

尽管近年来围绕 RNA 三维结构［3， 27］、RNA-蛋

白互作［28-29］以及 RNA-小分子互作［16， 30］的综述不断

涌现，但现有文献多分别聚焦于 RNA 三维结构预

测或特定类型互作机制，对 AI如何应用于 RNA 三

维结构预测及 RNA 相互作用建模，仍缺乏系统梳

理。事实上，RNA 的三维结构直接影响其与蛋白

质或小分子的识别方式，而相互作用建模也常依

赖结构信息来研究结合位点和复合物构象。基于

此，本文聚焦 AI 在 RNA 三维结构预测及 RNA 互

作 建 模 中 的 最 新 前 沿 进 展 ，总 结 RNA-蛋 白 与

RNA-小分子互作的代表性方法与评估体系，并探

讨当前研究的挑战与未来方向。

1　AI在 RNA三维结构预测的应用

RNA 三维结构预测的目标，是在给定序列及

可用辅助信息的条件下构建合理的空间结构。该

任务的难点与 RNA 本身的结构特性密切相关。

相较于蛋白质，RNA 主链具有更高的构象自由度，

因此其三维结构预测需要在更大的构象空间中进

行搜索，其生成和筛选合理结构候选的难度也更
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高。但是，RNA 的二级结构通常较为明确，碱基配

对关系决定了相当一部分残基间的相互作用，并

形成茎、发夹环、内环和多分支环等基本结构单

元［3］。因此，RNA 三维结构预测既不是无约束的

构象搜索，也不是简单的序列到坐标映射，而是在

多层结构约束下逐步确定整体拓扑结构和局部相

互作用的过程。

因此，在比较不同 RNA 三维结构预测方法

时，既需要关注整体折叠是否正确，也需要关注局

部相互作用是否得到准确刻画。除 F1 分数这种常

见分类指标外，RNA 三维结构预测中还常用均方

根偏差（RMSD）、模板建模得分（TM-score）和相

互作用网络保真度（INF）等指标。RMSD 反映预

测结构与实验结构之间的原子坐标偏差；TM-

score 反映预测结构与实验结构的整体拓扑相似

性；INF 反映碱基配对、碱基堆叠等局部相互作用

与实验结构的一致性，数值越高通常表示局部相

互作用预测越准确。

如图 1 所示，围绕这一任务，现有算法大致可

归纳为三类：主要依赖二级结构约束以及模板调

用或片段组装的传统算法，先预测关键结构信息、

再用于结构生成与优化的 AI 非端到端算法，以及

直接以 RNA 三维结构预测为目标进行建模的 AI
端到端算法。

1. 1　基于传统方法的 RNA三维结构预测

传统方法的主流思路可以概括为：先在二级

结构等先验信息约束下生成候选结构，再通过优

化 与 打 分 排 序 筛 选 出 合 理 结 果 。 RNACom⁃
poser［31］、Vfold［32-33］和 3dRNA v2. 0［34］等代表性方

法，均以二级结构引导的模板调用或片段组装为

核心。它们将茎、发夹环、内环和多分支环等局部

结构单元映射到已有三维结构模块，逐步构建

RNA 的初始三维骨架。已有研究表明［33-35］，对于

Vfold 这类依赖约束的传统方法，引入可靠的二级

结构信息后，模型对碱基配对等分子内相互作用

的预测会更准确，从而提升最终预测结果的质量。

在初始骨架构建完成后，传统方法通常还需

要通过结合能量最小化等函数对其予以优化，从

而改善局部几何结构并筛选最终模型［36-37］。但这

类方法的局限也较为明显，一方面，传统方法高度

依赖二级结构信息的准确性，一旦二级结构预测

出现偏差［38］，后续的三维结构生成便会受到连锁

影响；另一方面，候选结构的生成、优化和筛选仍

主要依赖经验性能量函数或打分函数，因此在复

杂拓扑和长程相互作用的处理上仍然受限。尽管

如此，传统方法形成的“二级结构约束-模板调用或

片段组装 -优化与打分排序”框架，依然为后续 AI
方法提供重要基础。

1. 2　基于 AI的非端到端 RNA三维结构预测

与传统方法不同，基于 AI 的非端到端算法不

再主要依赖人工设定的建模规则，而是直接从数

据中学习与 RNA 折叠相关的关键结构信息，并在

此基础上进行结构生成与优化。之所以首先沿着

这一方向发展，是因为 RNA 三维结构数据相对有

限，直接从序列预测完整三维结构仍然较为困难，

相比之下，关键结构信息更容易学习，也更适合作

图  1　RNA 三维结构预测的三类主要算法框架

Fig. 1　Three major algorithmic frameworks for RNA 3D structure prediction
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为三维结构生成的约束。

1. 2. 1　关键结构信息预测

这一阶段的代表工作首先集中在关键结构信

息预测上。例如，SPOT-RNA［39］基于迁移学习技

术，通过结合 ResNet 与 LSTM 来提升二级结构预

测的稳定性，与其他方法相比，其在总体碱基对预

测 上 的 F1 分 数 提 升 超 过 10%。 SPOT-RNA-

2D［40］进一步融合配对概率矩阵与进化信息，输出

距离型接触图以服务三维建模，不仅对长程残基

接触的预测精确率达到 66%~74%，还被证明是

RNA 三维结构预测的有效距离约束。总体来看，

这类算法的主要作用在于通过提高三维结构生成

所依赖的关键结构信息质量，从而在一定程度上

降 低 对 传 统 打 分 函 数 和 大 规 模 构 象 采 样 的

依赖［41］。

1. 2. 2　结构生成与优化

在关键结构信息预测能力提高之后，研究者

开始进一步将这种与空间结构直接相关的信息用

于 RNA 三维结构生成。这时，研究重点已从“预

测关键结构信息”转向“如何利用这些信息生成三

维结构”。虽然其整体流程仍保留传统方法的基

本框架，但结构生成所依赖的关键约束，已逐步由

经验规则和人工设定的约束，转向由模型学习得

到的结构约束。

例如，epRNA［42］采用卷积神经网络预测核苷

酸间的距离矩阵，并将其作为三维结构重建的中

间表征，随后通过离散分子动力学等后处理，将重

建结果细化为全原子结构。DeepFoldRNA［35］将学

习得到的关键结构信息显式转化为结构优化中的

约束项。该方法利用自注意力网络，预测残基间

距离与取向分布，并将这些预测结果转化为结构

优化中的约束项 ，再通过 L-BFGS 等方法生成

RNA 三维结构。因为 DeepFoldRNA 在均方根偏

差（RMSD）和模板建模得分（TM-score）等指标上

优于多种传统方法，所以这类方法在整体结构准

确性和全局折叠相似性上具有明显优势。基于

此，trRosettaRNA［43］进一步发展了基于关键结构

信息的建模思路。该算法使用多序列比对（MSA）

结果和二级结构预测结果作为输入，并借鉴 Alpha⁃
Fold2［44］的 Evoformer 思想，采用 Transformer 预测

核苷酸间几何分布，并在能量最小化框架下生成

三 维 结 构 。 在 15 个 独 立 测 试 样 本 上 ，trRoset⁃
taRNA 的 RMSD 较 DeepFoldRNA 降低了 3. 3 Å。

总体来看，这一类 AI 算法的作用从提高关键

结构信息预测精度，进一步扩展到指导 RNA 三维

结构生成。因此，RNA 三维结构预测对经验约束

和大规模结构采样的依赖有所降低，模型在整体

结构预测上的表现也得到明显改善。不过，这类

方法仍需先预测关键结构信息，再通过后续优化

得到最终结构，因此仍存在分步流程带来的信息

损失问题。

1. 3　基于 AI的端到端 RNA三维结构预测

为缓解非端到端方法中信息损失和误差传递

等问题，RNA 三维结构预测逐步发展出端到端建

模方法。该类方法直接围绕 RNA 三维结构预测

目标进行建模，通过让网络输出三维坐标或可用

于三维结构重建的几何参数，从而使结构误差能

够端到端反向传播。该方向之所以逐步可行，一

方面是因为近年来 AI 技术的发展，提高了模型对

序列长程依赖和空间关系的刻画能力；另一方面，

自蒸馏和预训练模型等技术，也在一定程度上缓

解了 RNA 三维结构数据有限的问题［45-46］。

1. 3. 1　直接建模与目标优化

如图 2 所示，与非端到端方法相比，端到端方

法通过强调围绕三维结构本身进行统一建模，从

而更紧密地联合刻画全局拓扑与局部结构。例

如，DRfold［47］将序列与二级结构共同作为输入，通

过 Transformer 学习 RNA 的序列表征和核苷酸对

图 2　端到端 RNA 三维结构预测通用框架

Fig. 2　General end-to-end framework for RNA 3D struc⁃
ture prediction
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表示，并结合局部结构信息与几何约束完成三维

结构重建。DRfold 在非冗余测试集上的 TM-score
较其他算法提高了 73. 3%，说明端到端建模能够

明显提高预测结构与实验解析结构之间的整体相

似性。

在 DRfold 的基础上，NuFold［46］将 AlphaFold2
式端到端框架进一步适配到 RNA 三维结构预测

中。该方法以 MSA 和预测的二级结构为输入，通

过 Evoformer 学习核苷酸水平及核苷酸对之间的

关系表示，并由结构模块直接生成 RNA 三维结

构。NuFold 的一个关键改进是将灵活核苷酸中心

表示法引入结构模块，从而更好地处理 RNA 三维

结构。实验表明，NuFold 不仅降低了 RMSD，而且

其在相互作用网络保真度（INF）方面也优于其他

方法。

1. 3. 2　预训练模型的引入

在端到端建模基础上，预训练模型的引入进

一步缓解了 RNA 三维结构数据有限的问题。这

类方法通过先在大规模 RNA 序列数据上学习通

用表示，再将其迁移到三维结构预测任务中，从而

提升模型的泛化能力与自动化建模能力。

例如，RhoFold+［48］利用预训练模型 RNA-FM
提取 RNA 序列表征，并基于此，构建单链 RNA 三

维结构自动化预测的端到端框架。RhoFold+在

不同 RNA 家族和类型的数据上，均表现出较好的

泛化能力，还可进一步预测 RNA 二级结构和螺旋

间角度等结构特征。在 RNA-Puzzles 数据集［49］上，

RhoFold+实现了平均 RMSD 降低 4Å 的结果，并

最短可在 0. 14 s内完成准确建模，体现出较高的预

测 精 度 与 计 算 效 率 。 此 外 ，RNAErnie［50］ 和  
RiNALMo［51］这类通用 RNA 预训练模型已在二级

结构预测等下游任务中表现出较强能力，RNA 三

维结构预测也是其后续的重要发展方向。

1. 3. 3　RNA三维结构预测仍面临的挑战

如表 1 所示，尽管现有 RNA 三维结构预测方

法已在整体结构预测和自动化建模方面取得明显

进展，但公开盲测结果表明，该任务仍存在较大挑

战 。 除 了 RNA-Puzzles［49］，结 构 预 测 关 键 评 估

（CASP）也是该领域具有代表性的盲测评估体系。

CASP15［52］是首次涉及 RNA 结构建模的  CASP 评

测。其结果显示，现有方法在部分天然 RNA 上能

够获得较合理的整体折叠，但在非经典碱基配对、

氢键等局部结构细节方面仍有不足。CASP16 ［53］

进一步将核酸相关评测扩展到  RNA 单体、多聚体

以及蛋白 -核酸复合物等体系。评估结果显示，现

有方法在具有相似三维结构模板的目标上通常能

够取得较好表现。但对于缺乏可靠模板的核酸结

构，尤其是涉及 RNA 与蛋白质等分子间相互作用

的复杂体系，其预测准确性仍然受到明显限制。

与此同时，现有方法对长链 RNA、多链 RNA、

环状 RNA 等复杂 RNA 类型的预测能力也仍然有

限［45］。因此，RNA 三维结构预测的进一步发展，不

仅在于提高整体结构预测精度，也在于提升对复

杂结构特征的建模能力，这也将为后续 RNA 与蛋

白 质 、小 分 子 等 互 作 研 究 奠 定 更 可 靠 的 结 构

基础。

2　AI在 RNA-蛋白互作的应用

RNA 与蛋白质的相互作用广泛参与转录后调

控、剪接、翻译与 RNA 稳定性维持等核心生命过

程。然而，实验方法已解析的 RNA-蛋白复合物三

维结构数量，远少于已报道的 RNA-蛋白互作关系

数量，大量已识别的互作关系在结合界面和复合

物空间构象层面，仍缺乏直接的结构证据［28］。因

表 1　RNA 三维结构预测主要方法类型比较

Tab. 1　Comparison of major method types for RNA 3D structure prediction
方法类型

传统建模
方法

AI 非 端
到端方法

AI 端 到
端方法

预训练表
征方法

代表方法

RNAComposer、Vfold、3dRNA 
v2. 0

SPOT-RNA-2D、epRNA、Deep⁃
FoldRNA、trRosettaRNA

DRfold、NuFold

RhoFold+

主要优势

流程成熟，可解释性较强，计算成
本较低

可学习接触、距离和取向等结构
约束，提升结构生成质量

自动化程度较高，可直接围绕三
维结构目标建模

可利用大规模序列信息，提升表
征能力和预测效率

主要局限

依赖二级结构、模板或片段库质
量，对复杂拓扑和长程作用刻画
有限

仍需后处理或能量优化，存在误
差传递

依赖训练数据覆盖范围，对复杂
RNA 和分布外样本泛化有限

对多链 RNA、环状  RNA 及复合
物建模仍有限

适用场景

小型 RNA 或模板信息
较充分的结构预测

结构约束的 RNA 三维
结构建模

无明显模板条件下的自
动化结构预测

快速结构预测、结构特
征预测及下游建模
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此 AI 算法成为填补这一缺口的关键工具。但

RNA-蛋白互作的建模目标并不单一，从判断两个

分子是否互作，到定位结合位点或关键残基，再到

重建复合物的三维空间结构，不同任务在输入信

息、建模策略、评价方式及适用场景上均存在显著

差异［54］。

本节按 RNA-蛋白互作的建模目标，如图 3 所

示，将现有 AI 算法划分为 3 类：整体互作预测、结

合 位 点 与 界 面 残 基 预 测 以 及 复 合 物 三 维 结 构

建模。

2. 1　整体互作预测

整体互作预测关注的核心问题是，给定一条

RNA 序列和一条蛋白质序列，它们之间是否发生

物理结合。该任务通常被建模为分子对层面的二

分类或互作概率预测，是后续结合位点定位与复

合物结构建模的基础。

早期方法主要依赖手工设计的序列特征，如

碱基或氨基酸组成、k-mer 频率和序列基序等，并

结合支持向量机、随机森林等传统分类器完成预

测［55-56］，输出给定 RNA-蛋白对的互作标签或互作

概率分数。例如，rpiCOOL［57］从已验证的 RNA-蛋

白互作中提取序列基序与核苷酸组成特征，并通

过特征选择降低冗余。由于不依赖复合物结构信

息，这类方法适用于大规模初筛，但其性能通常受

特征设计、负样本构造［58］和训练集分布制约。

2. 1. 1　深度学习驱动的互作建模

随着深度学习的发展，整体互作预测逐渐从

手 工 特 征 转 向 自 动 表 征 学 习［59］。 例 如 ，Deep⁃
MiRBP［60］在 RNA 侧引入双向长短期记忆网络

（Bi-LSTM）与注意力机制，在蛋白侧利用卷积神

经网络（CNN）提取特征，实现了对 microRNA-蛋

白互作的有效预测。相比传统方法，这类模型更

容易捕获序列上下文、局部基序及复杂的非线性

互作模式。但这类方法通常依赖训练集与测试集

分布相近的假设，对未见 RNA 或未见蛋白的泛化

能力有限。为此，当前研究通过引入图学习与零

样本学习来缓解这一问题。比如，ZeRPI［61］通过采

用图神经网络学习 RNA 和蛋白的联合表示，从而

实现其对未见 RNA 结合蛋白（RBP）的零样本预

测。Graph-RPI［62］则通过统一的 RNA-蛋白互作图

和自监督学习策略，从而降低对随机负样本的依

赖，并提高了跨物种场景下的鲁棒性。整体来看，

深度学习一方面可以提升基准数据集上的预测精

度，另一方面也在未见 RNA、未见蛋白及跨物种场

景中不断增强泛化能力。然而，因为这类方法的

表征学习仍主要依赖任务内有限的标注数据，所

以其表示能力和迁移潜力仍存在一定限制。

2. 1. 2　预训练表征

预训练大模型为整体互作预测提供了新的突

破口。与依赖任务内标注数据的监督模型不同，

预训练方法能够从大规模未标注序列中学习通用

表示，从而减少人工特征工程依赖，并提升跨任务

迁移能力［63-66］。

例如，BioLLMNet［63］仅以序列为输入，即通过

在 统 一 框 架 下 处 理 RNA- 蛋 白 、RNA-RNA 和

RNA-小分子等多类互作预测任务，从而体现了预

图  3　RNA-蛋白互作预测的三层递进建模框架

Fig. 3　Three-level progressive modeling framework for RNA-protein interaction prediction
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训练表征的通用性。进一步地，ZHMolGraph［67］将

图结构表示与语言模型嵌入结合，在 RNA 和蛋白

均未出现在训练集中的零样本条件下，保持稳定

的预测性能。

总体而言，整体互作预测的发展路径，已由基

于手工特征的传统机器学习方法，演进为深度表

征学习，并进一步走向结合预训练模型与零样本

泛化的建模范式。这类方法的核心价值在于，当

缺乏实验结构信息时，通过从海量 RNA-蛋白组合

中，快速筛出最可能互作的候选对，从而为后续实

验验证和机制研究提供优先级排序。为便于横向

比较，表 2 总结了代表性方法的模型架构、输入信

息、核心思路及泛化能力。然而，由于其主要回答

的是“是否结合”，而非“在哪里结合”或“如何结

合”，研究也自然进一步延伸到结合位点定位和复

合物结构建模。

2. 2　结合位点与界面残基预测

整体互作预测能够回答 RNA 与蛋白质是否

互作，却无法揭示在哪里结合。结合位点与界面

残基预测正是为解决这一问题。

2. 2. 1　RNA侧结合位点预测

由于 RNA 侧结合位点预测，通常面向复合物

三维结构缺乏或难以获得的场景，所以多依赖  
RNA 序列及其有限的结构信息，来识别可能被

RNA 结合蛋白（RBP）识别的区域。

早期研究首先关注的是局部序列本身能否支

持位点识别。一项系统性比较研究［68］系统，评估

了多种序列特征，与机器学习分类器在 RNA 侧结

合位点预测中的表现，发现基于三联体/四联体局

部序列模式的随机森林效果较优，并以此开发了

Nucpred 工具。该研究表明，即使缺乏复合物结构

信息，RNA 局部序列模式本身，也包含能够区分结

合位点的有效线索。

仅依赖局部序列模式，仍不足以解释 RBP 结

合位点在转录本上的位置偏好，因为 RBP 的结合

不仅取决于局部碱基组成，还与其到转录起始位

点、外显子边界和 polyA 位点等功能位置的相对距

离密切相关。为此，spline transformation［69］通过将

这些位置信息，作为连续特征融入神经网络模型，

从而显著提高体内  RBP 结合位点的预测性能。

在此基础上，研究重点进一步转向序列 -结构

联合表征与上下文依赖建模。传统手工特征虽然

能够提取局部模式，却难以同时融合 RNA 的结构

信息，并有效描述远距离序列上下文之间的关联。

为此，DeepRKE［70］首先以词向量嵌入替代传统

one-hot 编码，对 RNA 序列及其二级结构信息予以

联合表示，再结合 CNN 和 Bi-LSTM 联合提取局部

模式与长程依赖，推动该任务由特征工程转向表

征 学 习 。 随 后 ，DeepA-RBPBS［71］进 一 步 使 用

CNN，与双向门控循环单元网络（BiGRU）提取序

列与结构特征，并引入注意力机制，以增强模型对

关键特征的关注，同时也增强其对远距离上下文

信 息 的 捕 捉 能 力 。 在 多 个 数 据 集 的 测 试 中 ，

DeepA-RBPBS 的性能均比同类算法有所提升。

在上述线性 RNA 位点预测框架基础上，相关

方法进一步扩展到环状 RNA（circRNA）场景。由

表 2　RNA-蛋白整体互作预测代表性算法比较

Tab. 2　Comparison of representative algorithms for global RNA-protein interaction prediction
方法

rpiCOOL［57］

Cheng 等［58］

DeepMiRBP ［60］

ZeRPI［61］

Graph-RPI ［62］

BioLLMNet ［63］

ZHMolGraph ［67］

模型架构

随机森林

支持向量机/随机森林/朴素贝

叶斯

Bi-LSTM+CNN 的混合深度学

习框架

图神经网络（GNN）

GNN+自监督学习

预训练语言模型融合框架

图学习与语言模型融合框架

输入信息

序列信息

序列信息

序列信息+
结构信息

序列信息+
结构信息

序列信息

序列信息

序列信息

核心思路

基于手工特征进行整体互作

预测

通过高质量负样本提升分类

效果

深度表征学习与迁移学习

结合

面向未见蛋白的零样本互作

预测

统一图建模并引入自监督

学习

统一多任务互作预测框架

图结构与语言模型联合建模

泛化能力

有限

有限

有限

未见 RBP 的零样本预测

跨物种更稳健

跨任务迁移较强

对未见 RNA 和蛋白均具有

较强泛化能力
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于环状 RNA 具有闭环拓扑结构，其结合规律不能

简单类比线性  RNA，因此模型需要针对这一特殊

分子类型进行适配。现有研究主要沿两条路径推

进，一类通过融合多种序列编码与深度网络，从而

提高对复杂序列模式的表征能力［72-73］；另一类通过

显式引入碱基配对概率等二级结构特征，从而增

强对局部构象的建模［74］。当前，二者共同推动 cir⁃
cRNA 结合位点预测性能的提升。

2. 2. 2　蛋白侧界面残基预测

早期研究主要尝试在缺乏高质量复合物结构

的条件下，利用蛋白自身信息，识别可能参与 RNA
接触的残基。2004 年的神经网络方法［75］，已将预

测目标定义为参与蛋白 -RNA 相互作用的残基的

识别，并结合蛋白序列与二级结构信息进行建模。

这是该方向较早的残基预测工作之一。随后，Pro⁃
teRNA［76］进一步将基于进化谱的 SVM 分类器，与

序列保守性分析相结合，来识别与 RNA 结合的残

基，预测准确率获得进一步提升。这类工作说明，

即使没有完整复合物结构，序列和进化信息仍可

用于缩小候选界面残基范围。但这类方法往往难

以充分捕捉 RNA 结合界面的空间分布特征。

针对以上不足，后续研究开始引入蛋白结构

信息，以提升界面残基预测能力。NucleicNet［24］不

再仅仅判断残基是否与 RNA 接触，而是进一步预

测蛋白表面对 RNA 不同组分的结合偏好，将预测

任务由接触识别，扩展到界面相互作用特征刻画。

PST-PRNA［77］则将蛋白三维表面编码为拓扑表

示，并利用深度学习挖掘其中的空间模式，从而更

有效地表征 RNA 结合界面的整体几何特征与局

部环境。总体来看，蛋白侧界面残基预测的发展

经历了由序列与保守性信息驱动，逐步走向结合

结构信息进行界面表征的过程。

总体而言，结合位点与界面残基预测，通过将

研究视角由“是否结合”推进到“在哪里结合”，从

而显著提升其对蛋白 -RNA 相互作用机制的解析

粒度。然而，这类方法仍难以从整体空间层面，解

释蛋白质与 RNA 如何实现稳定结合等问题。因

此，后续研究进一步转向复合物三维结构建模。

2. 3　复合物三维结构建模

整体互作预测回答“是否结合”，位点预测回

答“在哪结合”，而复合物三维结构建模旨在回答

“如何结合”，即重建 RNA 与蛋白质在三维空间中

的相对构象及界面细节。其结果可用于 RNA-蛋

白互作机制解析、药物设计与蛋白工程。

2. 3. 1　模板建模与分子对接方法

最开始，RNA-蛋白复合物建模主要依赖两类

思路：一类是利用已知相似复合物的结合模式来

重建新复合物结构；另一类是以蛋白和 RNA 的已

知或预先获得的单体结构为输入，再通过空间搜

索生成二者可能的结合构象。前者通常被称为模

板建模，后者则属于分子对接，也有一些方法将二

者结合，形成多步骤建模流程。模板建模方面，

PRIME［78］表明，已知复合物中的结合模式在相似

分子之间具有一定可迁移性，因此可利用模板复

合物重建新的 RNA-蛋白复合物结构。分子对接

方面，NPDock［79］构建了面向蛋白-核酸复合物的对

接模型，可根据给定的蛋白和 RNA 结构生成候选

复合物构象，并对结果进行排序。HDOCK［80］和

P3DOCK［81］进一步结合模板信息与对接策略，利

用两类方法的互补性，不仅提高了复合物结构预

测的准确性，也拓展了复合物建模方法的适用范

围。这类方法为复合物结构建模，提供了早期可

行路径，但其性能往往较依赖已知模板的质量，以

及输入蛋白和 RNA 单体结构的合理性。

2. 3. 2　端到端复合物结构预测

随着深度学习在结构预测中的发展，复合物

建模开始由依赖单体结构输入的分步流程，逐步

转向统一框架下的直接预测。RoseTTAFold［23］采

用三轨神经网络架构，通过在一维序列特征、二维

成对关系和三维结构表示之间，进行联合迭代更

新，从而以端到端方式预测蛋白质及其复合体结

构。如图 4 所示，RoseTTAFoldNA［25］在此基础上

进一步纳入核酸信息，通过将统一建模框架扩展

到蛋白 -核酸复合物，从而直接从蛋白和核酸序列

出发，输出复合物的三维结构及其置信度估计。

相比传统的多阶段流程，这类方法推动复合物建

模，通过由分步组合走向统一预测，从而减少了误

差在单体建模、对接与重排序各环节之间的逐步

累积，并增强了序列信息、分子间关系与三维结构

特征的联合建模能力。

3　AI在 RNA-小分子互作的应用

RNA-小分子相互作用建模的核心问题是给

1159



第  63 卷 四川大学学报（自然科学版） 第  5 期

定  RNA 和一个小分子，二者之间是否能够发生特

异性结合。如图 5 所示，该任务通常包括 RNA 结

合口袋与结合位点识别、候选小分子筛选、RNA–

小分子结合模式预测与亲和力评估等子任务，是

理解 RNA 分子识别机制并支持 RNA 靶向药物设

计的重要基础。相较于蛋白质 -小分子相互作用，

RNA-小分子相互作用更难预测，主要原因在于

RNA 构象柔性更高、识别过程更易受金属离子与

水分子等环境因素影响，且高分辨率复合物结构

数据仍然有限［30］。受此制约，传统分子对接方法，

在 RNA 体系中，往往难以稳定刻画真实结合模

式，因此 AI逐渐被引入这一领域，用于提升各类子

任务的建模效率与预测性能。

3. 1　RNA可结合口袋与结合位点预测

在  RNA-小分子相互作用建模中，首先需要回

答 RNA 上哪些区域可能结合小分子。相关研究

往往先从 RNA 三维结构表面的结合口袋识别出

发，进一步发展到核苷酸级别的结合位点预测。

早期的相关工作［82］多从 RNA 表面的几何空

腔出发识别候选口袋，再进一步判断这些区域是

否具有配体可结合性。后续结合位点预测算法主

要围绕如何更充分地表征 RNA 的多层次信息展

开。MultiModRLBP［83］较早体现了多模态联合建

模思路，将三维结构属性、关系图以及 RNA 语义

信息共同纳入模型，以增强模型对微小结构差异

的敏感性，从而提高结合位点预测的准确性。RL⁃
site［84］进一步引入预训练 RNA 语言模型，并结合图

注意力网络融合序列上下文与结构信息，在公开

测试集上的结果显著优于其他算法，表明预训练

序 列 表 征 有 助 于 提 升 结 合 位 点 预 测 性 能 。 而

MVRBind［85］则采用多视图卷积网络，从 RNA 的一

级、二级和三级结构视角分别构图并进行特征融

合，以获得更全面的核苷酸表征。另外，实验证明

此算法在多构象条件下具有较好的预测鲁棒性。

总体来看，这一阶段算法的关键，不在于单纯增加

模型复杂度，而在于更有效地联合利用 RNA 的序

列与结构信息，以提高结合位点预测的准确性与

稳定性。

3. 2　候选小分子的筛选

在 RNA 上的潜在结合位点被识别之后，下一

步需要回答的是面对大量候选化合物，哪些小分

子更有可能与 RNA 结合，即“哪些小分子更值得

优先筛选”。

图 4　RoseTTAFoldNA 架构图

Fig. 4　Architecture of RoseTTAFoldNA

图 5　RNA-小分子相互作用建模研究框架

Fig. 5　Research framework for RNA-small molecule inter⁃
action modeling
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例如，RNAmigos［86］将 RNA 位点的局部结构

表示为增强碱基配对网络，并通过图神经网络学

习该结构表示与小分子特征之间的对应关系，从

而预测新位点可能偏好的小分子。该工作表明，

RNA 局部结构图中已经包含了，可用于小分子识

别与初步筛选的重要信息。在此基础上，RNAmi⁃
gos2［87］进一步将这一思路，推进到基于结构的虚

拟筛选任务中。该方法结合粗粒度三维建模、合

成数据增强与 RNA 特异自监督学习，直接依据

RNA 口袋的结构表示对候选分子库进行快速排

序，而非对每个候选分子逐一进行传统分子对接。

该方法在显著降低计算成本的同时，取得了具有

竞争力的筛选表现。

除此之外，近年的 RNAsmol［88］则从更一般的  
RNA-小分子相互作用预测角度出发，通过联合建

模 RNA 表征与小分子图特征，对 RNA-小分子对

进行相互作用打分，并进一步支持大规模候选分

子的初步筛选。RNAsmol不需要结构输入即可产

生可靠预测，并可适配多种药物设计场景。

3. 3　RNA-小分子结合模式预测与亲和力评估

在候选小分子被筛选之后，研究进一步转向

RNA-小分子结合模式预测，与亲和力评估这两个

更具体的问题。

3. 3. 1　RNA-小分子结合模式预测

在结合模式预测中，传统分子对接通常会为同

一 RNA-小分子体系生成大量候选姿态（pose），但由

于 RNA 骨架柔性高、局部化学环境复杂，经验打分

函数往往难以稳定识别接近天然状态的正确姿态［89］。

因此，后续研究开始在对接后，利用 AI 对候选姿

态，进行重新打分，以更有效地筛选出正确姿态。

这一方向的关键不在于是否生成候选姿态，

而在于如何从这些候选结果中，识别更接近真实

结合模式的正确姿态。RNAPosers［89］的思路较为

直接，它先把每个 RNA-小分子候选姿态表示为一

种“姿态指纹”，其中每个配体原子周围的局部

RNA 环境被编码为原子级特征，再组合成整个复

合物的特征表示，最后利用机器学习分类器判断

该姿态的天然性，即其是否更接近真实结合构象。

SPRank［90］则采用另一种思路。它不是单纯依赖一

个经验打分函数，而是把知识库打分与机器学习

重打分结合起来，并配合第三方对接软件对柔性

配体和 RNA 构象集合进行采样。与仅依赖单一

经验打分函数的做法相比，这一方法不再只对单

个候选构象进行静态评分，而是利用多构象采样

结果，和统计学习模型对候选姿态进行重新排序，

因此更适合用于  RNA-小分子对接后的姿态判别

与重打分。

除了提升姿态判别与重打分性能外，近年来

也有研究开始关注模型的可解释性。例如，Szulc 
等［91］将 RNA-小分子复合物中的氢键、π-π 堆叠等

非共价相互作用，编码为结构互作指纹（SIFt），并
结合 SHAP、LIME 等多种可解释 AI 方法分析模

型决策依据。此类工作的重点并不在于提出新的

结合模式预测算法，而在于解释模型为什么会作

出这样的结合预测。

3. 3. 2　亲和力评估

在获得较可信的结合模式之后，研究焦点进

一步转向定量问题，即一对 RNA-小分子的结合强

度如何。早期相关工作多依赖人工设计的特征和

传统机器学习回归模型，通过 RNA 的序列组成、

柔性以及小分子的结构与极性等信息预测结合亲

和力［92］。随后，这一方向逐步转向直接利用复合

物三维结构进行建模。RLaffinity［93］将 RNA 口袋

与小分子表示为三维结构输入，利用 3D-CNN 预

测结合亲和力，并结合对比学习驱动的自监督预

训练，增强表征能力。实验结果表明，因为该模型

在多项评价指标上均优于基线方法，所以三维卷

积网络能够通过同时捕获 RNA 口袋的整体空间

环境，与局部邻域核苷酸信息，从而提升亲和力预

测性能。而如图 6 所示，DeepRSMA［94］则从序列和

图结构两个视角，联合表征 RNA 与小分子，并通

过基于 Transformer 的 cross-fusion 模块，在核苷

酸 -原子层面建模二者的细粒度交互，从而提升亲

和力预测性能。总体而言，这一阶段的重要变化，

并不仅仅在于模型复杂度的不断提高，而在于建

模对象，逐步从人工特征转向三维结构及细粒度

相互作用信息。

总之，RNA-小分子相互作用建模，涵盖结合

口袋与位点识别、候选分子筛选、结合模式预测

与亲和力评估等关键任务，是 RNA 三维结构预

测之后的重要下游问题。近年来，该方向的核心

进展，主要体现在 AI 建模能力的提升上，即从依

赖人工特征和经验规则的浅层方法，逐步转向联

合利用序列、结构及相互作用信息的系统性建模

框架。

1161



第  63 卷 四川大学学报（自然科学版） 第  5 期

4　挑战与展望

本文系统梳理了人工智能在 RNA 三维结构

预测、RNA-蛋白互作以及 RNA-小分子互作等 3
个方向的研究进展。总体来看，相关研究已逐步

由单一任务驱动建模，走向结构-互作-功能一体化

建模。在 RNA 三维结构预测方面，算法经历了从

基于模板调用与片段组装的传统方法，到借助 AI
预测关键结构，约束信息的非端到端方法，再到直

接输出三维坐标的端到端方法的演进过程。预训

练语言模型的引入，进一步缓解了 RNA 结构数据

有限带来的制约，它们能通过在大规模序列数据

上进行自监督学习，从而为结构预测提供了更丰

富的特征表示。

在 RNA-蛋白互作建模方面，研究沿着“是否

结合 -在哪结合 -如何结合”的思路不断深入，从基

于手工特征的整体互作预测，逐步发展到面向复

合物结构的端到端预测。同时，预训练表征与零

样本学习的引入，显著提升了模型的性能。

在 RNA-小分子互作方面，AI方法已被运用到

结合口袋识别、候选分子筛选、结合模式预测及亲

和力评估这三类建模任务，建模对象也由早期的

人工特征，逐步转向三维结构及细粒度相互作用

信息。总体而言，AI 正在成为连接 RNA 序列、结

构、分子识别与功能解析的重要技术纽带。

尽管上述研究已取得显著进展，该领域仍面

临着诸多挑战。首先，高质量数据匮乏仍是制约

模型性能提升的核心问题。相较于蛋白质体系，

RNA 三维结构及 RNA-小分子复合物的实验解析

数据仍较为有限。同时数据噪声、标注不一致及

样本分布偏倚等问题，也进一步削弱了模型的泛

化能力。其次，现有模型在处理长链 RNA、多链

RNA、环状 RNA 以及高柔性 RNA-小分子体系时，

预测精度仍有待提高。并且，AI 模型普遍存在可

解释性不足的问题，难以充分揭示预测结果背后

的分子识别机制。为此，如何协调数据驱动建模，

与物理机制约束之间的关系，仍是未来研究需要

突破的重要方向。

针对上述问题，未来的研究方向可能有以下

几个：1） 生成式模型在 RNA 靶向小分子设计中的

应用前景广阔。以扩散模型、变分自编码器等为

代表的方法，可以在给定 RNA 的条件下，直接生

成具有潜在结合能力的候选分子，从而推动研究

由筛选分子，向设计分子转变。2） 多模态与多任

务联合建模，可以在统一框架下同时处理 RNA 结

构预测，及 RNA 与蛋白质、小分子的互作建模，实

图  6　DeepRSMA 模型架构

Fig. 6　Overview of the DeepRSMA framework
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现从序列、结构到复合物结构的协同推理。这方

面的主要难点在于，不同任务的数据规模和标注

粒度差异较大，统一模型容易出现训练不稳定。

未来可通过共享表征、任务自适应模块和迁移学

习 ，提 升 模 型 在 小 样 本 任 务 中 的 泛 化 能 力 。

3） RNA 基础大模型的持续发展，将为下游任务提

供更强的通用表征，结合自监督学习与迁移学习，

可以进一步缓解标注数据不足的问题。值得注意

的是，现有 RNA 语言模型多以序列为主要输入，

对三维结构和相互作用信息的刻画仍然有限。

4） 后续可引入结构感知预训练目标，并在大规模

序列预训练基础上融合结构与互作数据，以增强

模型对 RNA 空间构象和分子识别的表征能力。

5） 可解释人工智能方法的引入，将有助于揭示模

型决策与 RNA 分子识别机制之间的内在联系，增

强模型输出的可信度，并为后续的实验验证与药

物设计，提供更具现实意义的指导。随着人工智

能方法与 RNA 生物学研究的结合不断加深，RNA
结构解析、功能注释及 RNA 靶向药物发现等方向

将获得进一步的发展。
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