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摘要    酶工程正在从一门经验学科逐步转变为计算驱动的科学。然而，传统计算方法仍受限

于电子结构计算与序列优化中存在的指数级复杂度，制约了高精度、高效率新型酶的设计与开

发。量子计算的出现为解决这一难题带来了突破性可能。利用量子比特的叠加与纠缠特性，量

子算法在处理复杂分子问题时具备指数级加速潜力，有望引领酶工程领域的范式变革。本文综

述了近年来量子算法在酶设计中的应用进展、量子计算与酶设计融合的历史演进，比较了国际

与中国在量子计算领域的发展态势，并着重分析了中国在硬件创新、产业生态构建与战略协同

方面的独特优势。在此基础上，我们提出以“硬件突破、产业驱动、战略引领”为核心的集成

发展框架，将酶工程确立为量子计算的重要应用方向，从而推动该技术从理论验证走向产业落

地。 

关键词    酶工程  量子计算  中国发展 

酶是生命体系中最为复杂而精妙的分子机器。它们通过精准的空间构象、灵活的活性中心和高度进化的动

力学特性，实现了对底物的特异性识别和对反应能垒的高效调控。在自然界中，几乎所有生物代谢途径都依赖

酶催化来保证高效进行；在工业领域，酶则被广泛应用于绿色化工、医药合成、能源转化和新源食品等多个方

向。酶的核心优势在于“高效、专一、温和”，即在常温常压下以远超传统化学催化剂的效率和选择性完成复

杂反应。这种特性使得酶不仅是理解生命本质的关键，也是实现可持续发展的重要工具[1, 2]。 

然而，如何获得满足产业需求的新型高效酶，却是长期困扰科学界与产业界的核心难题。传统的蛋白质工

程（Protein Engineering）依赖“突变—筛选—优化”的模式，即通过随机或定向突变生成大量变体，再借助高

通量筛选技术从中挑选出具有理想性能的候选酶[3]。这种方法虽然在过去几十年推动了酶的应用发展，但效率

低下、成本高昂、依赖实验条件，往往需要漫长的迭代过程。随着新源食品、绿色能源和医药合成等产业对新

酶的需求日益增加，传统路径显然难以满足“快速—高效—定制化”的目标。 

为突破这一瓶颈，学术界与产业界开始尝试引入计算方法。经典计算，包括分子动力学模拟（Molecular dynamics 

simulation，MD）、量子化学/分子力学（Quantum mechanical and molecular mechanical，QM/MM）以及人工智能

（Artificial Intelligence,AI）驱动的预测与优化模型，正在逐渐融入酶工程的研发流程[4-7]。从历史发展来看，计算

酶设计最早以量子化学机理解析为切入点。在早期（约2000-2010年代），以Kendall Houk团队为代表进行了一些

先驱性工作，通过系统发展和应用量子力学/分子力学（Quantum Mechanics/Molecular Mechanics,QM/MM）计算

方法，在电子层面精确解析了多种天然酶的催化机理，如过渡态稳定化和活性中心微环境调谐，为设计提供了重
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要的物理化学依据[8, 9]。然而，纯粹量子计算因算力与时间成本高昂，难以直接用于复杂蛋白质体系设计。为突

破此瓶颈，Houk与David Baker团队建立了深度合作[10-13]，共同提出了一个分层的、融合的计算设计范式：利用

高精度QM方法专注于活性中心的关键残基与反应过渡态的优化设计，随后将这一“量子核心”交由基于物理和

人工智能的蛋白质设计平台（如Rosetta、RFdiffusion）进行骨架匹配与构建，最后通过经典的分子动力学（Molecular 

Dynamics,MD）模拟对完整体系进行构象采样、稳定性验证与动态行为完善[10]。这一融合策略有效平衡了精度与

效率，已成为被广泛采用的技术路线之一。该框架的成功应用已催生多个里程碑案例，例如双方合作于2025年

从头设计出具有全新折叠的高活性丝氨酸水解酶，标志着领域从原理验证迈入了功能仿生乃至超越的新阶段。国

内团队同期亦有扎实积累：中科院上海有机所、南京大学等单位在 QM/MM 酶模拟、活性中心氢键网络优化等

领域开展系统性研究，为后续量子计算交叉应用积累了方法学和应用基础[14-16]。 

2020 年后，人工智能技术的快速发展显著推动了酶设计领域的进展。DeepMind 的 AlphaFold2 凭借注意

力机制与多序列比对，实现原子级精度的蛋白质三维结构预测，大幅降低实验依赖[17, 18]；RoseTTAFold 通过

整合序列、结构和进化多尺度信息，提高了复杂蛋白及复合物结构建模效率[19]；ProteinMPNN 则以深度学习

模型实现从结构到序列的反向设计，快速生成符合预期折叠构象的蛋白质序列[20, 21]。这些 AI 方法通过挖掘海

量数据中的统计规律，显著提升了序列 — 结构 — 功能的关联预测效率，成为理性设计的重要工具。分子动

力学可以模拟蛋白质折叠过程和通道动力学，量子化学能够在一定程度上刻画小分子反应的过渡态，而深度学

习模型则可以根据海量序列数据预测结构与功能之间的关系。这些方法的出现推动了酶工程从经验驱动向理性

设计的转变。然而，经典计算的根本局限仍然不可回避。然而，尽快 AI 方法在速度和规模方面具有明显优势，

其本质上仍属于数据驱动模型，通常难以直接刻画电子层面的量子效应、强关联相互作用及反应过渡态等底层

物理化学机制。因此，在催化能垒计算、手性选择性预测及反应路径解析等问题上，其预测精度仍受到一定限

制。例如，电子结构求解的复杂性使得对多电子体系的精确刻画在指数级计算资源需求下几乎不可行，过渡态

能垒的高精度预测仍然依赖大量近似，而蛋白质序列空间的指数级爆炸性增长更是远远超出经典算法的可承受

范围[22]。 

量子计算的兴起为突破这一困境带来了前所未有的可能[23]（图 2）。传统计算机使用比特：0 或 1 来表示

储存信息，而量子计算机使用量子比特又称量子位：0 或 1 以及两者的叠加态来表示储存信息，这使得量子计

算机信息储存能力大大加强。此外，又因为量子比特的量子纠缠特性，使多个量子位处于单一量子态，因此，

传统算法所难以处理的指数级复杂问题，量子算法可以将其简单化处理，即所谓量子霸权[23]。特别是在分子电

子结构求解和组合优化问题上，量子算法展现出巨大潜力[24, 25]。例如，量子相位估计（Quantum Phase Estimation, 

QPE）算法理论上能以多项式复杂度求解分子体系的基态能量，而经典算法则需要指数复杂度。变分量子本征

求解器（Variational Quantum Eigensolver, VQE）等算法则更适合当前含噪声量子硬件，通过经典-量子混合优

化来逼近基态能量。量子计算在酶工程流程中并非替代经典计算，而是聚焦于经典方法计算代价较高的问题，

具体可分为三类：1、电子结构精准计算问题：针对酶活性中心（如金属酶的配位环境、丝氨酸蛋白酶的催化

三联体）的强关联电子体系，解决经典 QM/MM 方法中近似处理导致的精度不足问题，精准刻画电子转移路

径、轨道相互作用及化学键形成 / 断裂的微观机制[26-29]；2、催化能垒与反应路径优化问题：突破经典量子化

学对多步反应过渡态搜索的指数级资源消耗，高效求解酶催化循环中各中间体的能量差与反应能垒，明确速率

决定步并提供精准设计靶点[27, 28]；3、构象与相互作用的量子级筛选问题：针对酶 - 底物 / 抑制剂结合的关键

构象，在量子精度下快速筛选低能量构象组合，避免经典分子动力学因力场近似导致的构象采样偏差[26]。 

如果能够将量子计算与人工智能和分子动力学相结合，就有望构建起“基于第一性原理的改造与理性设计”

的工作流：以量子计算解决电子结构层面的难题，结合人工智能探索序列组合空间，补充分子动力学刻画动力

学行为的经典局限性，三者结合实现对酶的精准预测与优化。这不仅可能颠覆酶科学的研究范式，更可能为绿

色制造、医药合成和新源食品产业带来根本性变革。 

对于中国而言，量子计算赋能酶工程不仅是科学前沿的探索，更是战略需求的必然选择。中国在量子计算

硬件和应用生态方面已经取得了显著进展：超导量子计算机“祖冲之三号”实现超百比特可编程，光量子“九
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章”系列在玻色取样问题上实现指数级加速，国产企业如本源量子、寒武纪量子逐渐形成从硬件到算法的全栈

生态[30-32]。这些进展为跨学科应用探索提供了坚实基础。与此同时，中国在量子科学、合成生物学、新源食品

和生物制造等方向具有明确的国家战略需求，迫切需要在新酶发现和理性设计方面取得突破。因此，中国完全

有条件将酶工程确立为量子计算牵引型应用领域，构建一条具有自主创新特色的“中国路径”。 

 

图 1  量子计算的研究进展 

Figure 1  Research progress in quantum computing 

1. 量子计算：国际探索与实践案例 

在过去五年间，国际上已经出现了一系列探索性案例，尝试将量子计算应用于分子模拟和合成生物学相关

任务（图 1）。这些案例虽然尚未实现真正的量子优势，但在方法论和应用场景上具有重要启示意义（表 1）。 

2019 年，Grimsley 等人提出了 ADAPT-VQE（Adaptive Derivative-Assembled Problem-Tailored Variational 

Quantum Eigensolver）方法，并在小分子体系中进行验证[33]。这项研究的核心创新在于通过自适应构建哈密顿

量的展开形式，使得变分量子算法能够在有限量子比特和噪声条件下收敛到较高精度的基态能量。该工作直接

针对了量子化学计算中的“相关性”问题，通过自适应选择最重要的激发算符来构建试探波函数，从而在有限

的量子资源下更高效地逼近真实基态。尽管当时的硬件只能支持极小分子的计算，但该工作展示了量子变分方

法的灵活性和扩展潜力，为未来在复杂酶活性中心电子结构求解中的应用提供了思路。 

2021 年，Fox 团队首次将量子算法引入合成生物学任务，他们利用 D-Wave 量子退火机完成了密码子优

化问题[34]。密码子优化本质上是一个组合优化任务，经典算法需要在庞大搜索空间中找到平衡表达效率与能量

消耗的最优方案。Fox 团队的工作展示了量子退火在组合优化中的可行性，虽然规模有限，但标志着量子计算

首次真正进入了合成生物学应用场景。量子退火通过量子隧穿效应逃离局部最优解，相较于经典模拟退火，在

处理某些粗糙能量景观的优化问题时可能更具优势。 

2022年，Aramyan等人在Rigetti Aspen 8平台上应用QAOA（Quantum Approximate Optimization Algorithm）

完成了蛋白–蛋白对接问题的演示性计算[35]。蛋白互作是生命科学中的核心问题之一，涉及高度复杂的能量地

形与构象自由度。通过将其简化为图优化问题，研究人员尝试利用量子近似优化算法寻找可能的对接位点。

QAOA 通过制备一个由参数控制的量子态并测量其能量期望，利用经典优化器调整参数以寻找最优解，其核心

在于如何将分子对接的构象搜索问题有效映射到量子比特的伊辛模型或最大割等组合优化模型上。虽然结果仍

然受到硬件噪声和规模限制的影响，但这一尝试展示了量子优化在复杂分子体系中的应用潜力。 
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2024 年，Ettenhuber 等人进一步推动了量子计算在酶科学中的应用。他们在 IonQ 和 Rigetti 平台上利用 

FAST-VQE（Fast Adaptive Variational Quantum Eigensolver）模拟了酶催化反应路径，首次触及酶科学的核心难

题——过渡态的精准刻画[28]。这项工作不仅模拟了基态和产物态，更重要的是尝试描绘反应路径上的势能面，

这对于理解酶如何降低反应能垒至关重要。FAST-VQE 通过改进的拟设和优化策略，旨在减少达到化学精度所

需的量子电路深度，这对于在 NISQ 设备上模拟更大体系是关键一步。尽管计算规模仍然有限，但该研究证明

了量子计算能够直接介入酶催化机理的探索，为未来在更大体系和更高精度的模拟中应用量子计算提供了重要

示范。 

基于上述研究，量子计算在酶工程中正着力解决两类经典计算具有挑战性的任务：复杂量子化学系统的

精确模拟与高维生物分子空间的组合优化，已有多项概念验证研究对起可行性进行了初步展示：在量子化学

模拟方面，核心目标是精确求解酶活性中心的电子结构和反应路径。2019年的ADAPT-VQE和2024年的

FAST-VQE工作，其目标都是直接攻克化学计算中的“相关性”问题，旨在在有限的量子硬件上，以“化学

精度”模拟分子基态、过渡态和反应势能面。这为从根本上理解并预测酶的催化机理与能垒提供了全新的工

具[33]。已有多项概念验证研究对起可行性进行了初步展示：在量子化学模拟方面，在生物大分子的组合优化

方面，其核心目标是在巨大的可能性空间中高效搜索最优解。2021年的密码子优化和2022年的蛋白-蛋白对接

研究，将生物问题（如序列设计、构象搜索）映射为组合优化模型，并尝试利用量子退火（QA）或量子近

似优化算法（QAOA）的并行搜索优势来寻找经典算法可能难以抵达的最优或近似最优解 [34, 35]。 

以上几个案例共同展示了当前“含噪声中尺度量子”（Noisy Intermediate-Scale Quantum, NISQ）计算阶段

中，量子计算在蛋白质工程领域的初步应用潜力与研究价值：一方面，证明了即便在硬件尚不成熟的情况下，

也可以通过算法设计与问题映射实现有意义的探索；另一方面，揭示了当前量子计算在蛋白质相关应用上的局

限，包括量子比特数不足、噪声水平过高以及缺乏针对复杂体系的高效算法。因此，国际探索目前更多处于“方

法论验证”而非“规模化应用”阶段。对中国而言，这既意味着机遇，也意味着挑战：我们不仅要借鉴国际经

验，更要结合自身硬件发展和产业需求，形成差异化的突破路径。 

 

图 2  量子计算在蛋白质工程中的应用 

Figure 2 Application of quantum computing in enzyme engineering 
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2. 中国的量子计算进展与机遇 

中国在量子计算领域的整体布局呈现出“硬件突破—产业推动—战略牵引”的多维发展态势，为量子计算赋

能蛋白质工程提供了独特条件[36]。 

在硬件方面，中国在多条技术路线取得了重要进展（表 2）。超导量子体系方面，“祖冲之三号”已实现

超百比特可编程量子计算，具备进行中等规模量子模拟的能力[37]。光量子体系方面，“九章”系列在玻色取样

实验中展示了指数级加速潜力，证明了光量子在特定问题上的独特优势[38]。与此同时，中国在离子阱和拓扑量

子等方向也积极推进[39]，形成了多路径并行的格局。这种多元化的硬件路线布局为未来跨学科应用探索提供了

稳定保障[40]。 

在产业推动方面，本源量子、寒武纪等企业不断推出新一代超导量子处理器和完整的编程工具链（例如，

本源悟空、骁鸿芯片等），并通过云平台向科研人员和开发者开放[41]。这种全栈式生态建设使得量子计算不再

局限于实验室，而是逐渐走向开放共享的平台化应用。对蛋白质工程等交叉学科而言，这种产业化推动意味着

研究人员可以在真实量子设备上开展应用探索，从而加速从方法论到应用的过渡[42]。 

在战略牵引方面，中国在绿色化工、新源食品和合成生物学等方向具有明确的国家战略需求。目前，该领

域仍面临算法与生物体系适配不足的挑战：现有量子算法多基于物理或化学体系设计，缺乏对生物体系特性（如

柔性构象、溶剂效应）的专门优化。同时，既深入理解量子计算原理与算法，又精通酶学机制与计算化学方法

的复合型交叉学科人才依然紧缺，这已成为制约该领域从理论走向应用的关键瓶颈。 

因此，要实现量子计算与酶工程的深度融合与创新突破，除持续推动技术攻关外，还必须系统构建与之相

适应的跨学科人才培养体系。应在多个层面推进人才建设，鼓励形成产学研深度联动的培养机制，造就兼具前

沿视野与产业洞察力的复合型创新人才。只有建立起可持续的人才供给与成长生态，才能为量子计算赋能酶工

程的“中国路径”提供坚实的人才支撑与智力保障。 

随着“双碳目标”的提出，生物制造成为国家发展的核心战略，而酶作为生命活动最重要的承载者，同时

也是绿色化工和可持续制造的关键“芯片”，其重要性愈发凸显[43]。新源食品产业则是满足健康中国战略的重

要组成部分，对新型功能酶的需求日益增长[44]。在这种背景下，除了持续推动硬件性能突破，中国还应着力构

建面向生物计算的专用软件体系与开源生态，为量子计算在酶工程领域的落地提供关键支撑。具体而言，应加

快开发生物量子计算云平台，集成酶学常用力场、反应模板与蛋白质结构数据库，提供 VQE、QAOA 等量子

算法的集成化模拟服务，实现“一站式”计算验证；同时，推动开发如 Q-Enzyme、BioVQE 等开源算法工具

包，降低生物学者使用量子计算的技术门槛；此外，需系统建立酶反应量子计算标准数据集与基准测试体系，

推动算法性能的客观比较与持续优化。这些举措将有助于汇聚跨领域创新力量，加速形成“硬件—软件—数据”

协同发展的良性生态。 

如果能够通过量子计算加速新酶发现与改造，不仅能够满足国家战略需求，还能推动产业升级与国际竞争

力提升[36]。 

综上，中国具备将蛋白质工程确立为量子计算牵引型重要应用领域的良好基础与条件。通过构建“硬件—

算法—应用”一体化协同发展体系，有望在量子计算与生物制造的融合方向上形成具有自主创新特征的交叉发

展模式。从技术视角看，量子计算为突破基于第一性原理的量子化学计算速度瓶颈提供了全新路径。量子比特

的并行叠加特性使其在分子轨道计算、能量面采样和电子结构模拟方面具有天然优势，能够在保证高精度的同

时显著提升复杂体系模拟的时空尺度。以手性选择性预测[45]、催化能垒估算[46]、通道工程优化为例，量子变分

算法（VQE、FAST-VQE）和量子优化算法（QAOA）已在小体系上展现潜力[36]。与通用计算化学软件主要处

理静态电子结构不同，量子计算在酶工程中的独特结合点在于其处理强关联电子体系和非绝热动力学过程的潜

力，这两者对于理解许多金属酶的催化机制至关重要，而经典方法对此计算成本极高或近似效果不佳。如果能
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够在实际酶工程问题中将量子算法解决不同类型的生物催化反应，就有可能率先形成“局部优势”的应用范例，

并为未来大规模应用积累经验与数据。 

3. 展望 

方法学的演进趋势值得特别关注。传统的酶工程计算流程通常依赖单一技术路径：分子动力学用于构象采

样与能量演化分析，量子化学用于反应机理与能垒计算，机器学习用于序列—功能关系的预测。然而，随着体

系复杂度和设计维度的不断提升，单一工具已难以支撑跨尺度、跨能级的全流程设计需求。以酶催化为核心单

元的生物制造体系为量子计算提供了独特的“数据样本”与理论参照。传统酶催化机制的研究方法——从量子力

学/分子力学（QM/MM）多尺度模型，到分子动力学（MD）及粗粒化模拟（Coarse-Grained Molecular Dynamics，

CGMD）—— 均为量子计算噪声容忍、纠错优化及多尺度算法设计提供了重要的理论支撑与实验反馈。通过

这一双向赋能机制，量子计算不仅能够加速酶结构与反应能垒的预测，也可反过来通过生物体系的复杂性推动

量子算法与硬件的演进。 

结合当前国际研究实践与算法特性，不同量子算法与酶学核心问题的适配性如表 1。

表 1 各类算法信息 

Table 1  Information on various algorithms 

算法 适配酶学问题 核心优势 硬件要求 

变分量子本征求解

器（VQE）  

（含 ADAPT-VQE、

FAST-VQE）  

1.解析酶活性中心电子

结构（如金属酶配位环

境）； 

2.刻画催化反应路径

（过渡态、势能面计算） 

混合优化：兼顾精度与效率，

逼近分子真实能量； 

自适应适配：针对性处理复

杂电子体系； 

电路精简：在现有硬件上就

能实现精准计算 

适配现有含噪声量子硬件

（NISQ），无需超高配置 

量子近似优化算法

（QAOA）  

1.筛选酶-底物/抑制剂

的低能量构象； 

2.预测蛋白-蛋白对接位

点； 

3.挖掘柔性酶的关键构

象 

快速搜优：把构象搜索转化

为“找最优图”，效率更高； 

弥补偏差：解决经典模拟漏

筛关键构象的问题 

适配现有量子硬件， 

对量子比特数量要求适中 

量子退火算法 

1.优化酶基因的密码子

（提升异源表达量）； 

2.分配酶合成途径的代

谢流； 

3.平衡多目标优化（如

效率与能耗） 

跳出局部最优：避免“卡在次

优解”，找到全局更优方案； 

适配多目标：同时满足多个

产业需求（如高表达+低能

耗） 

需量子退火专用硬件（如

D-Wave 平台），无需通用量子

计算机 

量子相位估计

（QPE） 

1.高精度验证酶中间体

能量； 

2.化学精度级校验反应

能垒 

金标准验证：提供最精准的

能量数据，验证其他算法结

果是否可靠 

要求高：需低噪声、高保真硬

件+更多量子比特支持 

在应用层面，量子计算赋能酶工程的潜在价值不仅体现在学术研究的突破，更与产业和战略紧密相关。

绿色化工迫切需要高效且环境友好的催化剂，新源食品产业需要在风味、营养与健康特性上具备高度可控的

功能酶，医药合成则对手性专一性提出了前所未有的高要求 [44]。所有这些领域对新酶的需求都指向同一个问

题：如何在复杂体系中快速、低成本地找到最优解。量子计算的并行性和高精度潜力使其天然适合介入这一

任务。可以预见，在未来十年内，NISQ阶段的量子计算有望在局部应用（如能垒预测、路径优化）中落地，

而随着容错量子计算的逐渐逼近，更多系统性应用（如祖先酶重建、量子级虚拟进化）将逐步成为现实 [36]。 

在此背景下，基于现有量子计算平台的多层次集成计算体系正在形成：量子计算承担电子结构求解与复

杂组合优化任务，人工智能负责高维特征空间的模式识别与预测，而分子动力学则作为连接电子尺度与功能

尺度的重要桥梁[47]。三者之间并非相互独立，而是构成一个动态的闭环体系（图3）：量子计算为人工智能
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提供高精度训练样本，人工智能通过模式识别反向引导量子计算在庞大的搜索空间中实现更高效的采样与收

敛，而分子动力学则弥补量子模拟在时间尺度与体系规模上的局限，为量子态与经典力学体系之间的可解释

建模提供物理依据[48]。这一“量子—AI—分子”一体化的端到端设计框架，预示着未来酶设计方法将从“经验

筛选”逐步迈向“理性预测”。随着量子计算硬件性能和算法稳定性的提升，该闭环体系有望实现真正意义上的

“量子驱动设计”（Quantum-driven design）在反应机制解析与功能优化精度上实现数量级的跃升。 

量子计算赋能蛋白质工程的未来前景，必须从科学发展逻辑与国家战略需求的双重视角加以理解。当前

的量子计算仍处于NISQ阶段，其比特数量有限且受噪声影响严重，难以在大规模分子体系上获得真正的“量

子优势”[42]。然而，这一阶段并非“不可用”，相反，它是方法学创新的活跃窗口期。当前，中国在量子硬件、

算法研究、蛋白质计算与分子模拟等方面均已形成较为完整的科研体系，并初步形成了若干以应用为导向的

交叉研究平台与项目群。例如，通过共建联合实验室（如中国科学院-阿里巴巴量子计算实验室）以及组建高

校-企业交叉研究中心（如上海交大-图灵量子）等多种形式，积极推动量子计算在生物制造、药物研发等领

域的场景探索与落地验证。这种“以真实生物问题牵引软硬件协同创新”的模式，正在为构建具有中国特色

的量子生物技术研发生态奠定基础。具备开展量子生物制造跨学科研究的综合优势（表1）。这一融合模式

区别于单纯追求硬件性能的国际竞争路线，也不同于局限于理论算法的学术研究路径，而是以应用牵引为核

心，通过实际生物体系问题推动硬件发展与算法创新的正向循环，为未来量子生物技术的系统化突破奠定基

础。[40]。 

更为长远的前景在于，当大规模容错量子计算机逐渐成熟时，蛋白质科学可能迎来方法学上的根本性转型。

当前所有的计算模拟都依赖近似，无论是密度泛函理论还是混合 QM/MM 方法，在精度与规模之间始终存在不

可调和的权衡。容错量子计算则有望在多电子体系的哈密顿量求解上达到化学精度[49]，从根本上消除传统近似

的约束，使研究者能够直接在电子结构层面刻画复杂酶催化机理。这意味着未来的“蛋白设计”可以在理论层面

获得与实验接近的一致性，甚至可能在完全计算的环境中完成新酶的发现、改造和验证。由此，酶工程的研发

范式将从依赖经验规律和大数据拟合，彻底转向以第一性原理为支撑的精确预测[50]。这不仅是技术演进的飞跃，

更是生命科学研究范式的深层转变。 

相较于国际主流以顶尖企业与研究机构为核心、致力于在超导与离子阱等硬件体系上实现“量子计算优越

性”并开拓蛋白质理性设计新范式的发展路径，中国依托国家战略的系统性布局，走出了一条以产业需求为鲜

明牵引的差异化发展道路。中国不仅在超导、光量子等多条技术路线上实现了自主化布局与快速追赶，更将发

展重心聚焦于解决药物早期发现、酶催化路径优化等生物制造领域的实际瓶颈问题。通过积极构建“量子计算

—人工智能—分子模拟”深度融合的计算新范式，并以政府引导建设公共算力平台、组建创新联合体等方式，

中国正加速推动量子计算从实验室演示走向在合成生物学、绿色化工等具体场景中的规模化应用示范与产业生

态培育。 

综上所述，量子计算赋能蛋白质（酶）工程的发展路径并非单一维度的技术演进，而是一个涵盖硬件进

步、算法创新、方法学融合和战略牵引的系统工程 [51]。对于中国而言，依托硬件的持续突破与国家战略需求

的明确指引，完全有条件在这一过程中形成国际引领[52]。未来的量子计算将不再只是经典高性能计算与人工

智能的补充，而可能成为推动生物制造和绿色循环发展的“第三支柱”[53]。通过构建以酶工程为核心的应用场

景，中国有机会在全球量子科技与合成生物学的交汇点上实现自主创新与战略超越，真正开辟出一条独具特

色的“中国路径”[54]
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图 3  以从头设计酶为例，量子计算、AI和MD工作示意图（右下小图修改自文献[55]，已获John Wiley and Sons版权许可） 

Figure 3  A schematic diagram of quantum computing, AI, and MD work, as exemplified by de novo enzyme design (The lower right inset was 

adapted from ref. [55] with copyright permission from John Wiley and Sons ) 

 

表 2  量子计算机研发概况国际对比 

Table 1  International comparison of quantum computers 

机构 国家 年份 名称 技术路线 
物理量子比特

数 

门操作保真度 

(%) 

是否云接

入 

中国科学技术大学 (USTC) 中国 2021 祖冲之号 超导 62 >99 否 

中国科学技术大学 (USTC) 中国 2021 祖冲之二号 超导 66 >99.4 否 

中国科学技术大学 (USTC) 中国 2023 九章三号 光量子 255 N/A 否 

百度 中国 2023 乾始 超导 10 >99 是 

本源量子 中国 2024 悟空 超导 72 未公布 是 

中国科学院 中国 2024 夏红 超导 504 未公布 否 

中国科学技术大学 (USTC) 中国 2025 祖冲之三号 超导 105 >99 否 

华为 中国 
公开研究

中 
—— 经典模拟 N/A N/A 否 

阿里巴巴 中国 已暂停 太章 经典模拟 N/A N/A 是 

IBM 美国 2023 Heron 超导 133 >99.9 是 

IBM 美国 2025 Condor 超导 1,121 未公布 否 

Google 美国 2023 Sycamore 超导 70 >99 否 

Google 美国 2024 Willow 超导 105 >99 否 

Atom Computing 美国 2023 Phoenix 中性原子 1,225 >99 是 

QuEra 美国 2022 Aquila 中性原子 256 >99 是 

Quantinuum， Honeywell 美国 2023 H2 俘获离子 56 >99.8 是 

IonQ 美国 2022 Forte 俘获离子 36 >99.5 是 

Rigetti 美国 2023 Ankaa-2 超导 84 >98 是 

英特尔 美国 2020 Horse Ridge 
硅自旋量子比

特 
12 >99 否 

微软 美国 2025 Majorana 1 拓扑超导体 8 N/A 否 
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AQT, University of Inns-

bruck 
奥地利 2021 PINE 俘获离子 24 >99 是 

D-Wave Systems 加拿大 2025 Advantage2 量子退火 >5,600 N/A 是 

D-Wave Systems 加拿大 2021 Advantage 量子退火 5,000+ N/A 是 

Xanadu 加拿大 2022 Borealis 光量子 216 N/A 是 

Fujitsu, RIKEN 日本 2023 RIKEN 超导 64 未公布 否 

IQM，莱布尼茨超级计算中

心 
芬兰，德国 2024 

Super-

MUC-NG 
超导/混合型 20 未公布 是 

VTT 芬兰 2025 VTT Q50 超导 50 未公布 否 
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Enzyme engineering is gradually evolving from an empirical discipline to a computation-driven science. However, traditional compu-

tational methods are still constrained by the exponential complexity in electronic structure calculations and sequence optimization, 

which hinders the design and development of high-precision and high-efficiency novel enzymes. The advent of quantum computing 

offers a breakthrough to address this challenge: leveraging the superposition and entanglement of qubits, quantum algorithms have the 

potential to exponentially accelerate the handling of complex molecular problems, which promises a paradigm shift in enzyme engi-

neering. This article reviews recent progress in quantum algorithms for enzyme design, traces the historical evolution of the integration 

of quantum computing and enzyme design, compares the development trends of quantum computing in international and Chinese con-

texts, and specifically analyzes China's unique advantages in hardware innovation, industrial ecosystem construction, and strategic 

coordination. Based on this, we propose an integrated development framework centered on "hardware breakthrough, industrial drive, 
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and strategic guidance", establishing enzyme engineering as an important application direction of quantum computing, thereby pro-

moting the transition of this technology from theoretical validation to industrial implementation. 

enzyme engineering,quantum computing,Chinese development 
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