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摘要 T细胞受体（T cell receptor，TCR）对肽-主要组织相容性复合物（peptide-major histocompatibility complex，pMHC）

的特异性识别，是触发抗原特异性免疫应答的关键分子事件之一。因此，解析TCR-pMHC复合物的结构特征，不仅为阐明

抗原特异性免疫识别机制奠定基础，也为疫苗设计、TCR免疫治疗靶点研究，以及TCR鉴定与优化提供重要依据。然而，

由于实验测定成本高、周期长且覆盖范围有限，通过计算方法快速获得可靠的TCR-pMHC复合物结构已成为免疫学研究的

重要诉求。近年来，随着深度学习的不断发展，加之结构和序列资源日益丰富，涌现出多种TCR-pMHC计算建模工具。但

是，多数工具在建模时未对MHC-I类与MHC-II类复合物之间的关键差异加以区分，导致二者的建模效果存在明显差别。

这些工具对 I类复合物的预测通常优于 II类复合物，这一现象可能源于二者在肽结合槽构型、肽段长度范围及肽段侧翼残基

（peptide flanking residues，PFRs）特性等方面的不同。此外，TCR识别界面中，互补决定区（complementarity determining 

regions，CDRs）通常存在构象柔性，不少工具为追求整体构象稳定性或降低结构噪声，往往过度约束了本应具有柔性的区

域。这种过度约束可能导致柔性CDRs被不当刚化，从而引发局部结构畸变、界面几何失真，甚至导致复合物建模失败。

为此，本综述基于MHC-I和MHC-II的计算差异视角，系统整理并归纳了TCR和pMHC相关资源，包括结构数据库、序列

数据库和结构预测工具。随后构建了包含 25 个 I 类和 10 个 II 类 TCR-pMHC 复合物数据集，对 AlphaFold2、AlphaFold3、

TCRmodel2、tFold-TCR及TCR-pHLA_ModellerS五种能同时预测 I类和 II类复合物的代表性工具开展系统评估。通过计算

全原子RMSD （All-Atom Root Mean Square Deviation，All-Atom RMSD）、主链RMSD （Backbone RMSD）、模板建模得分

（Template Modeling score，TM-score）和DockQ，衡量各工具在MHC-I类和MHC-II类复合物整体结构及结合界面建模的准

确性。针对MHC-II类复合物，创新性地提出PFR构象偏差指数，包括PFRs-Deviation Index （PFRs-DI）、N-PFR-Deviation 

Index （N-PFR-DI）与C-PFR-Deviation Index （C-PFR-DI），以评估PFRs的构象准确性。同时，提出CDR构象一致性指数

（CDR conformational consistency，CCC），定性评估预测工具刻画TCR CDRs构象柔性的能力。上述指标共同用于评价工具

在整体构象与关键区域的建模能力，在一定程度上弥补了通用蛋白质结构模型评测指标偏重整体构象，难以准确反映关键

功能区域建模质量的不足，从而构建适用于MHC-I类与MHC-II类复合物的分析框架，用于指导数据资源选择、建模策略

制定与评价体系构建，进一步推动计算建模的发展，为多尺度解析TCR-pMHC识别机制及其生物学功能提供重要支撑。
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T细胞受体（T cell receptor，TCR）对肽-主要

组 织 相 容 性 复 合 物 （peptide-major 

histocompatibility complex， pMHC） 的特异性识

别，是 T 细胞适应性免疫应答发挥功能的分子基

础。免疫应答是机体识别并清除外源病原体、维持

免疫稳态以及避免自身组织损伤的核心生物学过
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程，其精准调控对于个体生存与健康具有重要意

义。在适应性免疫中，抗原信息的有效呈递与解读

是免疫应答启动的前提。早期抗原呈递机制的研究

主要聚焦于肽段与MHC分子的结合特性，旨在阐

明肽-MHC相互作用在抗原加工、呈递及免疫原性

筛选中的基础作用，为理解免疫识别奠定了重要理

论基础［1-3］。在此研究背景下，Zhang等［1］合作开

发了面向MHC-I类分子的肽段结合亲和力预测方

法 ConvNeXt-MHC，为相关研究提供了可用的计

算工具与方法支持。

然而，随着研究的深入，发现仅基于肽-MHC

的结合特性难以充分诠释免疫应答机制。这一过程

依赖于TCR特异性识别MHC所呈递的肽段，并在

共刺激信号的协同作用下触发下游信号，诱导T细

胞发挥免疫功能，使机体能够在复杂的抗原环境中

区分自身与非自身信号，进而对携带特定抗原肽的

靶细胞产生应答［4-5］。相较于只承载抗原信息的   

肽-MHC复合物，TCR-pMHC复合物在功能层级更

直接地关联免疫识别与免疫效应，是解析T细胞免

疫应答调控机制、理解免疫多样性及指导免疫治疗

与疫苗设计的核心研究对象之一［6-8］。因此，当前

免疫学的研究焦点已从早期局限于肽段与MHC的

二元相互作用，逐步拓展至TCR、肽段和MHC所

构成的三元复合物识别机制。

TCR-pMHC 复合物作为连接抗原呈递与 T 细

胞功能应答的关键功能单元，其识别机制、构象柔

性及分子动力学特征，共同决定了抗原识别的特异

性与敏感性，同时直接调控T细胞激活阈值、信号

传导强度、功能分化方向，以及免疫应答强

度［9-12］。因此，对 TCR-pMHC 识别机制的系统性

解析，不仅有助于阐明免疫识别的分子基础，同时

也为免疫治疗策略的优化与疫苗的精准设计提供方

向。例如：在抗感染免疫中，对TCR-pMHC识别

机制的解析能够清晰揭示T细胞对病原相关抗原的

识别规律；在肿瘤治疗领域，基于其特异性识别原

理，可优化 T 细胞受体工程化 T 细胞 （T cell 

receptor-engineered T cell，TCR-T）疗法和 TCR 融

合蛋白药物以提升肿瘤靶向精准度与疗效，同时为

不同癌症类型开发个性化疫苗，增强治疗的灵活性

与靶向性；在自身免疫疾病研究中，对免疫识别与

耐受调控失衡等异常机制的解析，有助于阐明其发

病基础，并支持相关疾病的诊断与治疗方案

创新［9，11，13-16］。

根据MHC分子的不同类别，TCR-pMHC复合

物可分为MHC-I类和MHC-II类。MHC-I类分子几

乎分布于所有有核细胞表面，主要负责向CD8+ T

细胞递呈来源于细胞内的内源性抗原，从而参与抗

病毒和抗肿瘤免疫监视［17-18］；MHC-II类分子主要

表达于树突状细胞、巨噬细胞和B细胞等抗原递呈

细胞，主要向CD4+ T细胞递呈来源于胞外摄取的

外源性抗原，在适应性免疫应答的激活与调控中发

挥关键作用［19-20］。二者不仅在胞内抗原加工路径上

有很大不同，其结构也存在显著差异，具体体现在

肽结合槽、肽段长度以及肽段侧翼残基（peptide 

flanking residues，PFRs） 等方面［21-23］。MHC-I 类

复合物的肽结合槽两端相对封闭，适合结合较短肽

段（通常为 8~10个氨基酸）。而MHC-II类复合物

的肽结合槽在两端相对开放，使其能容纳更长的肽

段（通常为13~25个氨基酸）［22，24］。肽段延伸至结

合槽外侧形成肽侧翼残区，参与结合肽构象调节，

并在一定程度上影响复合物的整体结构［25］。

此外，在 TCR 识别界面中，互补决定区

（complementary-determining regions，CDRs） 的构

象柔性，在不同TCR之间从相对稳定的刚性到灵

活多变的柔性有着很大变动范围，其构象柔性是

TCR 识别与适应不同配体的重要结构基础［26-27］。

基于这一特性，TCR 在与配体结合后可能会在结

合界面产生构象变化，从而改变TCR-pMHC复合

物的整体结构［28-29］。这不仅给 TCR-pMHC 复合物

的精确建模带来了巨大挑战，也直接限制了计算辅

助TCR靶向免疫治疗的评估与优化［30-32］。

随着高通量免疫组库测序技术的成熟以及冷冻

电镜和X射线晶体学等结构解析手段的发展，大规

模的 TCR、pMHC 及 TCR-pMHC 复合物数据资源

得以持续积累［33-35］。根据不同研究重点，相关数据

库资源可被分为4类：复合物结构与界面注释数据

库 （ATLAS［36］ 、 The Structural T-cell Receptor 

Database （STCRDab）［37］ 、 TCR3d 2.0［38］ 和

TRAIT［39］）；免疫表位与 MHC 结合肽数据库

（EPIMHC［40］ 、 Immune Epitope Database

（IEDB）［41］和MHCBN［42］）；HLA分子专用数据库

（Allele Frequency Net Database （AFND）［43］、HLA 

Ligand Atlas［44］和 IPD-IMGT/HLA［45］）；以及TCR

序列与抗原特异性数据库（McPAS-TCR［46］、Pan 

Immune Repertoire Database （PIRD）［47］ 、

TCellAtlas［48］、TCRdb 2.0［49］和VDJdb［50］）。除数

据库资源外，还包含一系列用于解析TCR免疫组

库 的 计 算 资 源 ， 如 CATT［51］ 、 DeRR［52］ 、
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STCAT［48］、TCellSI［53］和TCRosetta［54］。这些资源

共同为计算建模提供了丰富的训练样本［55］，进一

步推动了TCR单体与TCR-pMHC复合物建模工具

的发展。

在TCR单体建模方面，现有建模方法包括同

源建模与深度学习。同源建模的代表性工具包括

LYRA［56］、Repertoire Builder［57］ 和 TCRmodel［58］。

这些方法通过序列比对，从已解析结构数据库中筛

选同源模板，随后将目标序列映射到模板结构中以

预测主链骨架构象，在此基础上对CDRs高变区域

进行局部构象建模，并进一步完成侧链构建与优

化，从而实现TCR单体结构预测。基于深度学习

建 模 的 工 具 包 括 ImmuneFold TCR［59］ 、

TCRBuilder2［60］和 tFold-TCR［61］。这类方法基于大

规模蛋白质序列与结构数据进行训练，通过学习序

列特征与三维结构之间的映射关系，推断残基间的

空间几何距离、取向和三维坐标，实现在低同源或

无模板条件下进行结构建模。

当前的 TCR-pMHC 复合物结构建模工具，可

根据研发目标场景分为通用蛋白质结构预测模型和

TCR-pMHC 复合物结构建模专用工具两类。通用

蛋 白 质 结 构 预 测 模 型 以 AlphaFold2［62］ 与

AlphaFold3［63］为代表，凭借强大的结构特征提取

能力在多类蛋白质复合物预测中占据重要地位。然

而，考虑到TCR-pMHC结合界面具有高度的柔性

和特异性，仅依赖通用模型往往难以捕捉其关键构

象特征［26， 64］，一系列针对TCR-pMHC复合物优化

的 工 具 应 运 而 生 ， 包 括 ImmuneScape［65］ 、

TCRdock［66］ 、 TCRmodel2［67］ 、

TCRpMHCmodels［68］ 、 TCR-pHLA_ModellerS［69］

和 tFold-TCR［61］ 。 其 中 ， TCRmodel2、

TCRpMHCmodels 和 TCR-pHLA_ModellerS 利用已

解析的复合物结构作为模板，通过序列比对构建目

标复合物结构。ImmuneScape在利用模板结构特征

确定复合物整体构象的基础上，通过分子对接与界

面精修对 TCR-pMHC 结合界面进行局部优化。

TCRdock基于改造的AlphaFold框架，在引入TCR-

pMHC复合物结构模板的基础上，对复合物进行端

到端结构预测。 tFold-TCR 基于蛋白质语言模型

（protein language model，PLM）的端到端三维结构

预测方法，可从输入序列中提取链内与链间相互作

用关系及进化相关信息，并结合结构预测与柔性对

接模块生成TCR-pMHC复合物结构。

尽管已有研究从整体结构、局部构象及结合界

面等维度对多种TCR-pMHC复合物建模工具进行

了系统评测［70-71］，但当前的评估体系仍存在一定

局限。一是评估方法未能充分反映 MHC-I 类与

MHC-II类复合物间的关键差异；二是现有评估指

标主要关注全局或核心肽段结构，难以刻画PFRs

的局部构象偏差；三是未能评估不同工具在CDRs

区的构象柔性区分能力。因此，现有的评测只能在

一定程度上反映粗粒化结构建模质量，尚不足以全

面评估当前建模工具的实用性能和优势，而对

MHC-I类与MHC-II类复合物进行区别讨论、综合

考虑 PFRs 结构与 CDRs 构象柔性特征，对 TCR-

pMHC复合物建模工具评测有着重要意义。本次工

具评测，期望构建能反映TCR-pMHC复合物关键

结构特征的评估体系，为建模工具开发提供参考，

从而推动疫苗设计、肿瘤新抗原筛选及个体化免疫

治疗靶点的深入研究。

在此背景下，本文从MHC-I与MHC-II的计算

结构差异出发，总结了TCR-pMHC相关的数据资

源和建模方法，并对代表性建模工具进行了综合评

测。通过常用评价指标全原子 RMSD （All-Atom 

Root Mean Square Deviation， All-Atom RMSD）、

主链 RMSD （Backbone RMSD）、模板建模得分

（Template Modeling score， TM-score） 以 及

DockQ，从整体结构与界面构象两个层面评估不同

工具对 MHC-I 类和 MHC-II 类复合物的建模性能。

对于传统评价指标难以反映MHC-II复合物中肽段

侧翼残基构象特征的问题，本文进一步提出PFRs

偏差指数（PFRs-Deviation Index，PFRs-DI）、N端

PFR 偏差指数 （N-PFR-Deviation Index， N-PFR-

DI） 和 C 端 PFR 偏 差 指 数 （C-PFR-Deviation 

Index，C-PFR-DI），以衡量不同工具对MHC-II结

合肽两端构象的建模能力，从而弥补传统界面质量

指标的不足。围绕TCR CDRs构象柔性刻画困难的

问 题 ， 引 入 CDR 构 象 一 致 性 指 数 （CDR 

conformational consistency，CCC），用于定性评估

不同建模工具对TCR CDRs刚性与柔性构象的区分

能力。通过系统比较各工具在结合界面、整体结

构、PFRs 复现能力和 TCR CDRs 构象柔性区分能

力的表现以及建模过程的计算资源消耗，为MHC-I

类与MHC-II类复合物的建模策略制定与评价体系

构建提供统一的分析框架与可操作的科学依据，有

望推动相关计算方法的持续迭代升级，并为感染性

疾病与自身免疫性疾病中异常TCR识别机制的阐

明提供重要支持，同时也为肿瘤免疫治疗中 TCR
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靶点筛选与亲和力优化策略的设计提供方法学

支撑。

1　数据资源

在 TCR-pMHC 数据资源 （表 1） 中，根据

TCR、抗原肽与MHC分子的不同侧重，现有数据

库可归为4类：复合物结构与界面注释数据库、免

疫表位与MHC结合肽数据库、HLA分子专用数据

库，以及TCR序列与抗原特异性数据库。

Table 1　Overview of TCR-pMHC data resources

表1　TCR-pMHC数据资源

复合物结构与

界面注释

数据库

免疫表位与

MHC结合肽

数据库

ATLAS［36］

The Structural T-cell Receptor 

Database（STCRDab）［37］

TCR3d 2.0［38］

TRAIT［39］

EPIMHC［40］

Immune Epitope Database

（IEDB）［41］

ATLAS数据库是由人工整理的

数据资源，系统收录了野生型

与突变型TCR及其抗原之间的

结合亲和力信息。用户可以在

数据库中检索 TCR、肽段和

MHC分子，获取其亲和力数

据、结构特征以及相关实验设

计与测定条件等详细信息

STCRDab数据库每周自动收集

Protein Data Bank （PDB）［72］

中的TCR结构数据，并提供注

释，如α/β或γ/δ链配对、结合的

MHC分子，以及抗原结合亲和

力。此外，还提供了TCR可变

区的三维空间相对取向及其夹

角关系

TCR3d数据库可以查看所有经

过实验确定的TCR-pMHC复合

物的结构。此外，还提供相关

工具，可基于输入的TCR或

TCR-mimic复合物结构预测对

接构象

TRAIT数据库汇总了数百万个

经实验验证的TCR-抗原对，并

提供序列、结构和亲和力数据，

同时还包含部分抗原突变数据

EPIMHC数据库，记录了在真

实蛋白质结构中观察到的MHC

结合肽和T细胞表位。目前，数

据库包含4 867个不同来源的肽

序列，其中有84种与肿瘤相关

的抗原

IEDB数据库收录了人类及其他

物种的抗体与T细胞表位实验数

据，涉及传染病、过敏、自身

免疫及器官移植等领域。该平

台同时集成了一系列表位预测

与分析工具，并提供配套的在

线资源

是

是

是

是

主要包含MHC-I类分子

是

DOI：10.1002/prot.25260

链接：https://atlas.ibbr.umd.edu/

web/

最新更新日期：2017年2月3日

DOI：10.1093/nar/gkx971

链接：https://opig.stats.ox.ac.uk/

webapps/stcrdab-stcrpred/

最新更新日期：每周自动收集和

整理

DOI：10.1093/nar/gkae840

链接：https://tcr3d.ibbr.umd.edu/

faq

最新更新日期：2024年9月26日

DOI：10.1093/gpbjnl/qzaf033

链接：https://pgx.zju.edu.cn/

traitdb/

最新更新日期：2025年7月11日

DOI：10.1093/bioinformatics/

bti269

链接：http://imed.med.ucm.es/

epimhc/

最新更新日期：2016年

DOI：10.1093/nar/gkae1092

链接：https://www.iedb.org/

最新更新日期：2025年1月6日

数据库类型 数据库名称 资源概述与特色 是否包含MHC分子与

TCR-pMHC复合物

资源链接及更新日期
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HLA分子专用

数据库

TCR序列与抗

原特异性

数据库

MHCBN［42］

Allele Frequency Net 

Database（AFND）［43］

HLA Ligand Atlas［44］

IPD-IMGT/HLA［45］

McPAS-TCR［46］

Pan Immune Repertoire 

Database（PIRD）［47］

TCellAtlas［48］

MHCBN是综合性数据库，收

录了超过25 857条肽段，其中

有1 053条已经过实验验证可以

被抗原加工相关转运体（trans‐

porter associated with antigen 

processing，TAP）分子识别并

结合的多肽

AFND数据库记录了人类白细

胞抗原（human leukocyte anti‐

gen，HLA）、MHC-I相关基因

及细胞因子的等位基因与单倍

型频率数据，同时还提供HLA

基因型与不良药物反应的关联

信息

HLA Ligand Atlas数据库收录了

大量HLA配体数据，其中HLA-

I涵盖51个等位基因及90 428个

配体；HLA-II涵盖86个等位基

因及142 625个配体

IPD-IMGT/HLA数据库是针对

HLA序列的权威资源库。截至目

前，该数据库已收录超过35 000

个由WHO HLA系统命名委员

会正式命名的等位基因序列

McPAS-TCR是通过人工审阅已

发表文献构建的数据库，专门

收录与特定抗原及病理状态相

关的 TCR序列

PIRD整合了人类及其他物种带

注释的TCR与BCR测序数据，

且还提供数据可视化和交互式

在线分析功能。此外，PIRD还

专门构建了TBAdb数据库，用

于存储已知抗原的TCR和B细胞

受 体 （B-cell receptor， BCR）

序列

TCellAtlas是一个综合性T细胞

数据库和在线分析平台，收录

了1 677 799个高质量T细胞，覆

盖37种疾病状态和16种组织类

型，还包含68种T细胞亚型与状

态分类

主要包含MHC-I类分子

主要包含MHC-I类分子

包含MHC-I类与MHC-II类

分子，但未提供

TCR-pMHC结合数据

包含MHC-I类与MHC-II类

分子，但未提供

TCR-pMHC结合数据

否

否

否

DOI：10.1186/1756-0500-2-61

链接：https://webs.iiitd.edu.in/

raghava/mhcbn/

最新更新日期：2009年4月20日

DOI：10.1093/nar/gkz1029

链接：https://www.

allelefrequencies.net/

最新更新日期：2020年1月8日

DOI：10.1136/jitc-2020-002071

链接：https://hla-ligand-atlas.org/

welcome

最新更新日期：2021年4月15日

DOI：10.1093/nar/gkac1011

链接：https://www.ebi.ac.uk/ipd/

imgt/hla/

最新更新日期：2024年6月27日

DOI：10.1093/bioinformatics/

btx286

链接：https://friedmanlab.

weizmann.ac.il/McPAS-TCR/

最新更新日期：2022年9月10日

DOI：10.1093/bioinformatics/

btz614

链接：https://db.cngb.org/pird/

最新更新日期：2020年2月1日

DOI：10.1016/j.scib.2025.02.043

链接：https://guolab.wchscu.cn/

TCellAtlas/#/

最新更新日期：2025年3月30日

续表1

数据库类型 数据库名称 资源概述与特色 是否包含MHC分子与

TCR-pMHC复合物

资源链接及更新日期
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TCRdb 2.0［49］

VDJdb［50］

TCRdb 2.0收录了约7亿条TCR

序列，这些序列来源于19 701

个TCR-Seq样本，涵盖46种组

织类型与147种临床状态，是迄

今为止最为全面的TCR序列数

据库

VDJdb数据库收录并整合了已

发表的T细胞抗原特异性测定结

果，并提供抗原特异性与TCR

序列之间的关联信息

否

否

DOI：10.1093/nar/gkaf876

链接：https://guolab.wchscu.cn/

TCRdb2/#/

最新更新日期：2025年9月9日

DOI：10.1093/nar/gkx760

链接：https://vdjdb.cdr3.net

最新更新日期：2025年12月28日

续表1

数据库类型 数据库名称 资源概述与特色 是否包含MHC分子与

TCR-pMHC复合物

资源链接及更新日期

1.1　复合物结构与界面注释数据库

复合物结构与界面注释数据库，是开展TCR-

pMHC复合物结构建模、界面特征解析及分子识别

机制研究的基础。以 ATLAS［36］、The structural     

T-cell receptor database （STCRDab）［37］、 TCR3d 

2.0［38］和TRAIT［39］为代表的资源库，汇集了已解

析的TCR单体和TCR-pMHC复合物三维结构，并

全面注释了MHC-I类与MHC-II类复合物构象及界

面特征。

其中 ATLAS 数据库收录了野生型与突变型

TCR-pMHC 相互作用的实验结合亲和力数据，还

进 一 步 提 供 了 结 构 信 息 与 结 合 功 能 注 释 。

STCRDab 数 据 库 每 周 从 Protein Data Bank

（PDB）［72］数据库中自动收集TCR相关结构，提供

TCR α/β 或 γ/δ 链配对、MHC 类型、抗原信息及

CDRs 环构象注释。TCR3d 2.0 数据库包含了经实

验解析的TCR及其复合物结构，为TCR CDRs环、

抗原肽及 MHC 界面的空间关系提供系统化注释。

TRAIT 数据库汇集了序列、结构及结合能力等多

维信息，构建了经系统整理的结合与非结合TCR-

抗原数据。

总体而言，ATLAS、STCRDab、TCR3d 2.0与

TRAIT四个数据库均以TCR相关结构与界面信息

为核心，在数据来源、注释深度与核心功能方面既

具有共性，也各有特色和侧重。共同之处在于，它

们均整合了经实验解析的TCR及TCR-pMHC三维

结构，并围绕 MHC 类型、抗原肽以及 CDRs 构象

等关键信息进行了标准化整理，为界面特征分析与

计算建模提供了可靠数据支撑。以上数据库间的差

异在于，STCRDab与TCR3d 2.0更侧重结构本身的

系统汇聚与精细结构注释，其中TCR3d 2.0在结构

空间关系与界面几何描述上具备更细致的注释功

能，而ATLAS在结构注释基础上引入结合亲和力

等实验功能数据，实现结构与功能的直接关联。

TRAIT 则对序列、结构与结合能力等多维度数据

进行了大规模整合，覆盖结合与非结合TCR-抗原

数据，从而支持统计分析和机器学习。综上，这4

个数据库共同构成了支撑TCR-pMHC结构建模和

识别结合研究与计算方法开发的关键数据基础。

1.2　免疫表位与MHC结合肽数据库

EPIMHC［40］ 、 Immune Epitope Database

（IEDB）［41］和 MHCBN［42］数据库则从免疫表位及

MHC结合肽层面提供数据支持，支撑抗原来源解

析、表位鉴定及免疫反应等研究。

EPIMHC与MHCBN聚焦于MHC-I类结合肽相

关数据，提供肽段序列、结合亲和力与功能注释，

对表位预测与MHC结合规律的研究具有重要价值。

需要指出的是，两者均已长期未更新，数据规模与

注释深度难以反映当前领域最新进展。IEDB是目

前覆盖最广并持续更新的免疫表位数据库，系统收

录了感染、自身免疫、过敏及肿瘤背景下的T细胞

表位实验数据，支持MHC-I类分子与MHC-II类分

子相关研究，但其核心侧重于表位与免疫反应记

录，而非完整的TCR-pMHC相互作用关系。

综上，这 3 类资源在适用场景上有所不同。

IEDB以其系统注释与持续更新为核心优势，汇集

了多疾病背景、跨物种的T细胞表位实验数据，在

数据广度与时效性方面具有显著优势，因此更适用

于依托最新实验数据开展的系统性免疫表位研究。

EPIMHC与MHCBN则可作为补充数据资源加以利

用，其方法学与数据内容仍具有参考价值，在前沿

研究中，需结合最新结构与序列资源加以综合

评估。
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1.3　HLA分子专用数据库

Allele Frequency Net Database （AFND）［43］、

HLA Ligand Atlas［44］和 IPD-IMGT/HLA［45］是 HLA

分子专用数据库，它们主要从序列、多态性及抗原

呈递层面对HLA-I分子与HLA-II分子进行了全面

注释。

AFND数据库从群体遗传学角度提供人类白细

胞抗原 （human leukocyte antigen，HLA） 等位基

因频率数据，为跨人群与疾病场景下的HLA相关

研究提供了必要的背景信息。HLA Ligand Atlas数

据库系统收集了 51个HLA-I等位基因及 90 428个

配体，86个HLA-II等位基因及142 625个配体，但

不包含 TCR 的结合信息。IPD-IMGT/HLA 数据库

收集了人类MHC等位基因的核酸与蛋白质序列信

息，是开展HLA建模与等位基因特异性分析的权

威资源，但同样也未直接提供 TCR-pMHC 结合

数据。

总而言之，AFND、HLA Ligand Atlas 与 IPD-

IMGT/HLA 数据库在信息侧重点与应用场景上各

具优势。AFND从群体遗传学视角系统整理等位基

因频率数据，适用于跨种群比较分析、疾病易感性

分析及疫苗设计。HLA Ligand Atlas提供经实验鉴

定的HLA-I与HLA-II配体信息，更适用于抗原呈

递分析、免疫肽组学研究以及新抗原筛选等应用场

景，有助于理解不同HLA等位基因的肽呈递特征

与功能差异。IPD-IMGT/HLA以高质量的等位基因

序列与多态性注释为核心，尤其适用于开展HLA

等位基因比对、系统进化分析以及结构建模前的序

列准备工作。因此，将3类数据库联合使用，可从

序列-配体-人群层面形成多尺度整合视角，为精准

免疫学研究与转化应用提供数据支撑。

1.4　TCR序列与抗原特异性数据库

McPAS-TCR［46］ 、 Pan Immune Repertoire 

Database （PIRD）［47］ 、 TCellAtlas［48］ 、 TCRdb 

2.0［49］和VDJdb［50］数据库集中关注TCR序列及其

抗原或疾病关联信息。这类资源通常不直接包含完

整的TCR-pMHC结构信息，但为大规模TCR序列

建模、特异性预测及免疫分析提供了数据基础。

McPAS-TCR数据库基于已发表文献进行人工

整理，重点收录了与特定疾病状态或抗原背景相关

的 TCR 序列，并提供相应的病理或免疫学注释。

PIRD和TCRdb 2.0数据库主要侧重于TCR序列的

系统性收集与整理，在数据规模和样本覆盖范围上

具有显著优势，且分别汇总了大规模的TCR CDR3

序列及跨物种的免疫受体序列资源。TCellAtlas数

据库系统整合了人类T细胞不同亚型及功能状态的

注释信息，并提供自动化注释工具，能够对单细胞

RNA测序数据中的T细胞进行分类与功能状态识

别。VDJdb数据库整合了已发表的T细胞抗原特异

性测定结果，并提供TCR与抗原特异性之间的关

联信息。

综 上 ， McPAS-TCR、 PIRD、 TCellAtlas、

TCRdb 2.0和VDJdb侧重于TCR方面的注释，虽不

提供完整的三维结构信息，但在不同研究情境下具

有明确的应用价值。McPAS-TCR以疾病或病原体

背景为主线，尤其适用于研究特定疾病的免疫功能

解析。PIRD 与 TCRdb 2.0 包含大量与人群、组织

及其他物种相关的TCR序列，适合用于构建数据

驱动的TCR建模训练集。TCellAtlas整合的人类T

细胞亚型与功能状态信息及其表达特征，为解析T

细胞功能异质性、免疫微环境变化及疾病相关免疫

状态提供重要参考。VDJdb提供的抗原注释，适用

于开展特异性相关性分析以及初步的TCR-抗原匹

配研究。总体而言，这5个数据库共同构成了TCR

序列层面的重要基础资源，为后续TCR抗原识别

特异性预测与精准免疫治疗研究提供关键数据

支撑。

2　工具资源

现有 TCR 单体 （表 2） 和 TCR-pMHC 复合物

（表 3）结构建模工具中，在模型输入、建模方法

与流程等方面均有差异。TCR 单体的建模主要采

用同源建模或深度学习算法，且统一以氨基酸序列

作为输入。相比之下，TCR-pMHC 复合物同时涉

及受体、抗原肽与MHC分子之间的相互作用，其

建模任务更复杂，对方法设计也提出了更高的要

求。根据研发目标场景，TCR-pMHC 复合物建模

方法主要分为通用蛋白质结构预测模型和 TCR-

pMHC复合物结构建模专用工具。在输入信息中，

既包含仅需要氨基酸序列信息作为输入的模式，也

包含依赖MHC等位基因、TCR基因名和CDR3序

列注释信息作为输入的模式，后者在特异性建模中

具有潜在优势，但受限于相关注释在公开数据资源

中的可得性，其适用性在部分场景下可能受到

限制。
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Table 3　Overview of TCR-pMHC complex structure modeling tools
表3　TCR-pMHC复合物结构建模工具资源

通用蛋白质

结构预测

模型

TCR-pMHC

复合物结构

建模专用

工具

AlphaFold2［62］

AlphaFold3［63］

ImmuneScape［65］

可用于MHC-I类和

MHC-II类复合物的结构

建模

可用于MHC-I类和

MHC-II类复合物的结构

建模

预测MHC-I类和MHC-II

类复合物结构

序列

序列

序列

通过MSA、Evoformer演化

建模模块和结构预测模块，

实现从序列到结构的端到

端预测

通过简化的MSA嵌入模块、

Pairformer建模模块和扩散

建模模块完成端到端建模

利用LYRA进行TCR结构建

模，并参考已知复合物的

结构作为模板，完成TCR

与pMHC的空间对接，从而

生 成 TCR-pMHC 复 合 物    

结构

DOI：10.1038/s41586-021-03819-2

部署链接：https://github.com/

deepmind/alphafold

最新更新日期：2021年7月15日

DOI：10.1038/s41586-024-07487-w

使用链接：https://www.

alphafoldserver.com

最新更新日期：2024年5月8日

DOI：10.1007/978-1-4939-9728-2_17

使用链接：https://sysimm.org/

immune-scape/（目前无法使用）

最新更新日期：2019年8月9日

研发目标 工具名称 主要功能 输入信息 方法 工具使用链接及更新记录

Table 2　Overview of TCR structure modeling tools
表2　TCR结构建模工具资源

算法原理

同源建模

深度学习

工具名称

LYRA［56］

Repertoire 

Builder［57］

TCRmodel［58］

ImmuneFold 

TCR［59］

TCRBuilder2［60］

tFold-TCR［61］

主要功能

构建BCR和TCR

结构

构建BCR或TCR

模型，其结构达

到原子级分辨率

快速生成TCR结

构模型

预测TCR结构

预测TCR的结构

预测 TCR 单体、

MHC-I 类 和

MHC-II类复合物

结构

输入信息

序列

序列

序列

序列

序列

序列

方法

基于多序列比对（multiple sequence 

alignment，MSA）筛选最优的骨架区

与CDRs模板，通过序列映射进行残基

替换，并利用侧链构象搜索算法重排

原子空间位置，以构建能量高度稳定

的蛋白质结构模型

基于MAFFT软件中的MSA扩展功能，

利用其预对齐MSA中的已知结构进行

建模

基于同源模板构建初始骨架，运用

Rosetta对CDRs环进行构象采样与全原

子能量精修，最终生成最优TCR三维

结构

基于蛋白质语言模型的结构预测方法，

并通过低秩适配（low-rank adaptation，

LoRA）进行微调，实现对TCR等免疫

蛋白的结构预测

基于AlphaFold-Multimer结构模块改进

的深度学习框架，专门用于TCR的结

构预测

基于PLM提取序列特征，通过几何等

变结构模块，模型可直接回归TCR（α/

β链）三维原子坐标，实现端到端的快

速结构建模

工具使用链接及更新记录

DOI：10.1093/NAR/GKV535

使用链接：https://services.healthtech.

dtu.dk/services/LYRA-1.0/

最新更新日期：2015年7月1日

DOI：10.1039/c9me00020h

使用链接：https://sysimm.org/tools/

（网络服务目前无法使用）

最新更新日期：2019年5月21日

DOI：10.1093/nar/gky432

使用链接：https://tcrmodel.ibbr.umd.

edu/index/

最新更新日期：2018年7月2日

DOI：10.1101/2024.11.13.621715

部署链接：https://github.com/

CarbonMatrixLab/immunefold

最新更新日期：2024年11月15日

DOI：10.1038/s42003-023-04927-7

部署链接：https://github.com/oxpig/

ImmuneBuilder

最新更新日期：2023年5月29日

DOI：10.1101/2025.01.12.632367

使用链接：https://ai4s.tencent.com/tcr/

homeView

最新更新日期：2025年1月15日
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TCRdock［66］

TCRmodel2［67］

TCR-pHLA_Mod‐

ellerS［69］

tFold-TCR［61］

预测MHC-I类和MHC-II

类复合物结构

预测MHC-I类和MHC-II

类复合物结构

针对MHC-I类复合物

结构建模

预测MHC-I类和MHC-II

类复合物结构

预测TCR单体、MHC-I

类和MHC-II类复合物

结构

MHC等位基

因、TCR基

因名和CDR3

序列

序列

序列

序列

序列

通过引入多样化的混合模

板来优化AlphaFold2的输入

策略，并利用模板提供的

几何约束，降低模型对

MSA的依赖

基于AlphaFold-Multimer架

构，通过引入pMHC专用模

板作为空间约束，并优化

TCR-pMHC界面的预测算

法，在保持预测速度的同

时，提升建模精度

通过LYRA预测TCR骨架结

构，并利用模板对齐技术

确定TCR与pMHC的相对取

向，然后调用MODELLER

生成复合物结构

基 于 均 方 误 差 （mean 

squared error，MSE）选择

与模板库中最相似的序列

作为模板，随后调用MOD‐

ELLER完成建模，并通过

ATLAS对输出结构打分

基于PLM解析TCR和pMHC

的序列特征，以挖掘特征

中的空间约束关系，并驱

动柔性对接模块完成复合

物结构建模

DOI：10.7554/eLife.82813

部署链接：https://github.com/

phbradley/TCRdock

最新更新日期：2023年1月20日

DOI：10.1093/nar/gkad356

使用链接：https://tcrmodel.ibbr.umd.

edu/

最新更新日期：2023年7月5日

DOI：10.1038/s41598-019-50932-4

使用链接：http://www.cbs.dtu.dk/

services/TCRpMHCmodels/

最新更新日期：2019年10月10日

DOI：暂未公开发表文献

部署链接：https://github.com/dwent/

TCR-pHLA_ModellerS

最新更新日期：2025年9月19日

DOI：10.1101/2025.01.12.632367

使用链接：https://ai4s.tencent.com/

tcr/homeView

最新更新日期：2025年1月15日

续表3

研发目标 工具名称 主要功能 输入信息 方法 工具使用链接及更新记录

2.1　模型输入

多数TCR单体及复合物建模工具以氨基酸序

列作为输入；TCRdock 需额外提供 MHC 等位基

因、TCR V/J基因名和CDR3序列注释，以获得更

强的结构约束，但部分复合物的相关注释信息获取

困难，可能导致建模失败，一定程度上限制了该方

法的使用场景。

2.2　建模方法

在建模方法上，TCR 单体结构预测工具侧重

于重建TCR αβ链的精确折叠，而TCR-pMHC复合

物结构预测工具则需要在准确构建单体结构的基础

上，进一步确定TCR与 pMHC的空间结合模式及

其复合物的整体构象。

2.2.1　TCR单体结构预测工具

TCR 单体结构预测工具，包含同源建模工具

LYRA［56］、Repertoire Builder［57］、TCRmodel［58］，

以 及 深 度 学 习 模 型 ImmuneFold TCR［59］ 、

TCRBuilder2［60］和 tFold-TCR［61］。LYRA基于多序

列比对（multiple sequence alignment，MSA）选择

最优的骨架区与CDRs模板，通过序列映射进行残

基替换，最后使用侧链构象搜索算法对原子空间位

置进行重排，从而构建TCR结构模型。Repertoire 

Builder利用MAFFT［73］的MSA扩展功能，将预对

齐序列与已知结构信息进行映射，实现TCR原子

级分辨率的三维建模。TCRmodel采用片段组装策

略，将目标序列映射至结构库以检索与局部构象匹

配的短片段，然后通过对这些片段进行拼接与迭代

替换，在骨架空间中逐步搜索并收敛至最优整体构

象，并在此基础上结合Rosetta能量函数对骨架与

侧链进行优化，以构建更稳定的 TCR 结构模型。

ImmuneFold TCR采用ESMFold作为底层结构预测

框 架 ， 通 过 低 秩 适 配 （low-rank adaptation，

LoRA）进行参数高效微调，以提升对TCR等免疫

蛋白的建模能力。TCRBuilder2 基于 AlphaFold-
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Multimer［74］进行改造，形成适用于抗体和TCR的

深度学习框架，实现高精度结构预测。tFold-TCR

利用PLM提取TCR序列信息，并结合几何等变结

构预测模块，直接回归TCR αβ链的原子坐标，从

而实现对TCR单体结构的建模。

2.2.2　TCR-pMHC复合物结构预测工具

TCR-pMHC 复合物结构预测工具不仅需要准

确刻画单体折叠，还需同时处理界面识别与分子对

接等更复杂的问题。根据研发目标场景，现有方法

分为通用蛋白质结构预测模型和TCR-pMHC复合

物结构建模专用工具。

AlphaFold2［62］与AlphaFold3［63］作为通用蛋白

质结构建模工具，可用于MHC-I类与MHC-II类复

合物的结构建模，但其缺乏对免疫识别界面的定向

优化，导致在刻画复合物关键区域的细节方面存在

局限［64］。为了更好地刻画TCR-pMHC复合物结构

特征，研究者进一步开发了一系列专用工具。以同

源建模策略为核心的工具包含 TCRmodel2［67］、

TCRpMHCmodels［68］ 和 TCR-pHLA_ModellerS［69］，

这些工具利用已解析的TCR-pMHC复合物结构为

模板，通过序列比对构建整体构象框架，并在此基

础上对CDRs区域进行局部构象优化，从而实现复

合物结构建模。在此基础上，ImmuneScape［65］在

利用模板结构特征确定复合物整体构象的前提下，

通过分子对接与界面精修对TCR-pMHC结合界面

进行局部优化。以深度学习为核心的建模工具包含

TCRdock［66］和 tFold-TCR［61］，其中 TCRdock 以已

解析的 TCR 和 pMHC 结构为模板，通过预设多样

化的对接几何参数生成多种候选结合模式，并利用

预测对齐误差等置信度指标对界面构象进行评估与

筛选，从而实现对 TCR-pMHC 结合方式的预测。

tFold-TCR 则在 PLM 生成的 TCR 和 pMHC 结构特

征基础上，通过深度学习模型预测分子之间的相互

作用并进行结构优化，这一过程不依赖外部模板，

体现了TCR-pMHC结构预测从模板约束转向特征

学习的技术演进。

总体而言，TCR-pMHC建模工具在输入信息、

建模流程及建模策略等方面存在差异，在一定程度

上影响了模型的输出质量及适用范围。因此，本综

述对多种代表性TCR-pMHC结构建模方法的结构、

界面、PFRs 构象偏差和 TCR CDRs 构象柔性区分

能力进行了系统比较，为相关研究的工具选择提供

参考。

3　基准测试

在基准测试阶段，对5种可同时用于MHC-I类

与 MHC-II 类 复 合 物 建 模 的 代 表 性 工 具 ——

AlphaFold2、AlphaFold3、TCRmodel2、tFold-TCR

和TCR-pHLA_ModellerS，开展系统比较分析。为

避免数据泄露，本文仅纳入2024年7月6日之后公

开的 TCR-pMHC 复合物结构（25 个 I 类和 10 个 II

类）作为基准数据集，该日期为被测工具中最晚的

训练截止时间（TCR-pHLA_ModellerS）。

为系统评估不同工具在 TCR-pMHC 复合物建

模中的性能，基准测评从结构、界面特征、PFRs

构象偏差、TCR CDRs构象柔性区分能力和计算资

源消耗5个层面展开分析。对于结构、界面特征和

PFRs构象偏差，本文基于各工具打分最高的Top1

预 测 结 构 ， 采 用 All-Atom RMSD、 Backbone 

RMSD从全原子与主链层面评估结构构象的预测精

度。使用 TM-score 评估整体折叠相似性。在结合

界面上，使用 DockQ［54］ 评估 TCR-pMHC 界面质

量。在PFRs构象偏差方面，本文创新性地定义了

PFRs-DI、N-PFR-DI 和 C-PFR-DI 三个指标，用于

衡量工具是否能准确预测MHC-II类复合物结合肽

两端的构象。

为评估工具对TCR CDRs构象柔性区分能力，

本文选用各工具（tFold-TCR因仅输出单一构象而

未纳入）生成结构中排名前 5的模型（Top5），通

过局部刚体叠合计算Top5结构中CDRs的成对均方

根偏差 （Top 5 root mean square deviation， Top5 

RMSD），量化 TCR CDRs 的构象变化范围，并据

此将构象变化范围划分为刚性 （rigid）、模糊

（ambiguous）和柔性（flexible）。此外，由于测试

数据中的复合物并未有明确的TCR CDRs构象柔性

注释，因此利用工具 ITsFlexible［75］获取的构象柔

性注释作为参考。ITsFlexible基于大规模结构数据

训练，并采用 E(n)-equivariant 图神经网络对 CDR

环及其局部结构进行建模，对TCR CDRs的柔性状

态表现出较高的预测准确性，可作为参考注释指

标。在此基础上，将预测模型的构象分类与

ITsFlexible的柔性注释进行映射与整合，构建统一

的CDRs构象柔性数据集。最后，基于该数据集，

比较模型预测结果与参考注释的一致性，以定性评

估各工具区分CDRs刚性与柔性状态的能力，从而

揭示其在局部结构建模中可能存在的构象偏好。
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3.1　TCR-pMHC基准测试集

本文纳入了2024年7月6日之后（该日期是所

有待评估工具中最晚的训练截止日期，确保与任何

训练集没有重叠）公开的TCR-pMHC复合物结构。

共收集 35个复合物，包括 25个 I类TCR-pMHC复

合物和 10 个 II 类 TCR-pMHC 复合物（表 S1），并

从PDB中下载原始结构作为参考。

为评估测试数据集与训练数据集之间可能存在

的高度相似序列及潜在数据泄漏，对 35个复合物

进行氨基酸序列相似性分析 （文档 S1）。结果显

示，MHC链在所有训练数据集中均表现出极高的

序列相似性，与多数测试复合物的同型MHC分子

相似度均达到 100% （图 S1）。这是全长序列和

HLA 分子亚型层面的分析结果，主要原因在于

MHC分子具有相对保守的结构框架，特别是近膜

端结构，而HLA基因的多态性体现在亚型间同抗

原肽和TCR发生相互作用的区域［76-78］，所以在训

练数据集中可能找到与测试数据高度相似甚至完全

一致的序列。相比之下，TCR 链的序列相似性明

显低于MHC链，呈现较大的变化区间。这一差异

反映了TCR分子序列的高度多样性，其中CDRs区

表现尤为明显，而CDRs区的微小变化往往都可能

会导致关键构象的改变，因此，TCR 链可能是

TCR-pMHC复合物结构预测的主要挑战来源［7，26］。

总体来看，测试数据与训练数据之间存在一定

程度的序列相似性，但整体未出现与训练数据完全

相同的复合物，表明所构建的基准测试数据具有相

对独立性。

3.2　建模工具选择

本文选取了能够同时对MHC-I类与MHC-II类

复合物进行建模的5种结构预测工具进行系统比较

分析，包括通用蛋白质结构预测框架 AlphaFold2

和 AlphaFold3， 同 源 建 模 方 法 TCR-pHLA_

ModellerS 和 TCRmodel2，以及基于蛋白质语言模

型的深度学习模型 tFold-TCR。其中，AlphaFold2、

AlphaFold3、 TCR-pHLA_ModellerS 与 tFold-TCR

在本地部署运行，TCRmodel2 通过其网络服务器

使用。尽管TCRdock支持MHC-I类与MHC-II类复

合物的建模，但其建模过程依赖于 MHC 等位基

因、TCR V/J 基因名和 CDR3 序列信息作为输入，

部分复合物在现有数据库中难以获得可靠注释，即

便在基因信息完整的情况下，仍有部分复合物未能

成功建模。基于上述限制，本文未将 TCRdock 纳

入后续基准评测。

3.3　结构与界面的预测性能评估

为了系统评估各建模工具在 TCR-pMHC 复合

物上的整体结构质量，本文使用PyMOL （Version 

3.0）［79］ 计算 All-Atom RMSD 和 Backbone RMSD。

其中，All-Atom RMSD 用于从全原子层面量化预

测 结 构 与 参 考 结 构 之 间 的 整 体 几 何 偏 差 ，

Backbone RMSD 基于主链原子坐标，用于衡量骨

架构象的一致性。使用OpenStructure［80］计算TM-

score，从整体折叠层面评估预测结构与参考结构

的全局相似性。此外，采用 DockQ 评估 TCR 与

pMHC之间的界面构象是否被准确模拟。

3.4　MHC-II PFRs构象预测准确性评估

鉴于现有的 RMSD、TM-score 和 DockQ 等常

用指标主要关注全局结构相似性和结合界面建模质

量，难以准确衡量MHC-II类复合物中结合肽PFRs

的结构质量，本文创新性地提出PFRs-DI、N-PFR-

DI、C-PFR-DI三项指标，用以评估预测模型是否

能正确重建肽段两端的自然构象。此外，由于

PFRs相关指标的计算依赖于核心肽及其N和C端

PFR 边界的准确定义，所以从 10 个 TCR-pMHC II

类复合物中进一步筛选出能够从文献中明确获得核

心肽及其N/C端区域信息的5个复合物作为基准数

据集（表S2）。

3.4.1　 PFRs 偏 差 指 数 （PFRs-Deviation Index，

PFRs-DI）

PFRs-DI 用于评估预测模型对 MHC-II 复合物

中抗原肽PFRs的构象准确性。该指标关注模型是

否能够在空间上正确定位肽段两端残基，并同时保

持其在天然结构中所呈现的外翻取向、主链折叠特

征以及与MHC肽结合槽之间的几何关系［81-83］。

在计算中，选取N端与C端PFR区域中同时存

在参考结构与预测结构的残基参与计算。考虑到主

链原子能够稳定反映多肽骨架的整体空间构象，而

侧链原子通常具有较高的构象自由度且在不同预测

模型之间存在较大不确定性［84］，本文仅比较参与

计算的残基的主链原子的空间坐标，并以 RMSD

的平均值作为整体 PFRs 构象偏差。较低的 PFRs-

DI表示模型能够准确定位肽段的两端并保持其自

然延伸趋势，较高偏差则提示模型未能正确捕捉

PFRs的真实空间布局，从而可能影响TCR-pMHC

的整体构象。计算公式如下：
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PFRs - DI = 1
NPFR

∑iϵ { N - PFR,C - PFR }
1
K∑

a

K

|xmov
a ( )i - xref

a ( )i |2               (1)

其中：N表示 PFR残基数量；i表示N端和C端的

PFRs 残基；K=4 （使用 backbone 原子：N、Cα、

C、O）；xmov
a (i)表示预测结构中残基 i的主链原子a

的三维坐标；xref
a (i)表示参考结构中残基 i的主链原

子a的三维坐标。

3.4.2　N端PFR偏差指数（N-PFR-Deviation Index，

N-PFR-DI）

N-PFR位于肽段的起始端，其空间取向直接影

响肽段的外向延伸方向以及在MHC肽结合槽入口

处的构象稳定性，是 pMHC 复合物与 TCR 形成初

始接触界面的关键结构区域［21］。N-PFR-DI直接反

映模型在这一关键几何区域的复现程度，N-PFR-

DI越低表示预测模型越能正确恢复N端真实构象。

在计算过程中，对 N-PFR 中同时存在于参考

结构与预测结构的残基，逐一比较其主链原子的空

间坐标，并以 RMSD 的平均值作为 N-PFR 构象偏

差。较低的N-PFR-DI值表示预测模型能够较好地

恢复肽段 N 端在天然结构中的空间取向与构象特

征。较高的N-PFR-DI值则提示模型在肽段起始处

可能出现构象扭曲，或其与MHC槽口入口区域的

几何匹配关系与真实结构不一致。计算公式如下：
N - PFR - DI =

1
NN - PFR

∑iϵN - PFR
1
K∑

a

K |xmov
a ( )i - xref

a ( )i |2   (2)
其中：N表示PFR残基数量；i表示N端残基；K=4

（使用backbone原子：N、Cα、C、O）；xmov
a (i)表示

预测结构中残基 i的主链原子 a的三维坐标；xref
a (i)

表示参考结构中残基 i的主链原子a的三维坐标。

3.4.3　C端PFR偏差指数（C-PFR-Deviation Index，

C-PFR-DI）

C-PFR是MHC-II肽段的向外延伸区域，在维

持肽段稳定性、形成pMHC外侧几何形态中具有重

要作用［82， 83］。C-PFR-DI用于评估模型在此区域是

否准确重现真实构象。

在计算过程中，对C-PFR区域中同时存在参考

结构与预测结构的残基，逐一比较其主链原子的空

间坐标，并以 RMSD 的平均值作为 C-PFR 构象偏

差。较低的偏差表示模型成功捕捉C端的自然弯曲

和扭转方向，较高的偏差则说明预测方法未能正确

捕捉C端扭转角或其与MHC-II结构的关系。计算

公式如下：

         C - PFR - DI =
                1

NC - PFR
∑iϵC - PFR

1
K∑

a

K |xmov
a ( )i - xref

a ( )i |2     (3)

其中：N表示PFR残基数量；i表示C端残基；K=4

（使用backbone原子：N、Cα、C、O）；xmov
a (i)表示

预测结构中残基 i的主链原子 a的三维坐标；xref
a (i)

表示参考结构中残基 i的主链原子a的三维坐标。

3.5　TCR CDRs构象柔性区分能力评估

为定性评估不同结构预测工具在捕捉 TCR 

CDRs刚性与柔性构象方面的能力，本研究对各工

具输出的Top5候选模型进行CDRs构象分析。

在保证预测结构与参考结构具有可比序列编号

的前提下，预先构建链映射表，对所有预测模型的

链号进行统一规范，使其与参考结构序列实现一一

对应。随后依据 The International ImMunoGeneTics 

Information System （IMGT）［85］ 数据库中查询的

CDR编号区间，从各工具的Top5结构中提取对应

CDRs的Cα原子坐标［86］（表S3）。

通过Kabsch算法［87-88］对Top5中任意两条预测

结构的对应CDR进行局部最优刚体叠合，并计算

其成对RMSD值。对于每个CDR，计算Top5结构

之间产生的10组成对RMSD（Top5 RMSD）均值，

并以其均值作为该CDR构象柔性的参数。

Top5 RMSD参数被划分为 3类构象柔性等级：

平均 RMSD 小于 1.0 Å 的 CDR 被视为强烈构象收

敛，其Top5模型高度一致（rigid）；平均RMSD位

于 1~2.0 Å 的 CDR 被 认 为 存 在 中 等 构 象 收 敛

（ambiguous）；平均 RMSD 大于或等于 2.0 Å 的

CDR则被视为构象发散（flexible），体现为较大的

构象柔性［89］。

上述分类结果进一步与 ITsFlexible［75］预测的

CDRs 构象柔性注释进行对比分析 （表 S4）。

ITsFlexible注释中出现的高置信度刚性和低置信度

刚性映射为 rigid，高置信度柔性和低置信度柔性映

射为 flexible，模糊标签映射为 ambiguous。由于

ambiguous样本不具有明确生物学意义，因此在后

续分析中被剔除。

最后，基于上述结果进行统计分析。以

ITsFlexible作为参考注释，将刚性CDR定义为阳性

类别，柔性CDR定义为阴性类别。对于各结构预

测工具在 MHC-I 类与 MHC-II 类复合物中的所有
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CDRs，统计其预测结果与参考注释之间对应的真

阳性（true positive）、假阳性（false positive）、假

阴性 （false negative） 和真阴性 （true negative）。

在此基础上，定义 CCC 定性评估不同工具区分

CDRs刚性与柔性的能力（表S5）。CCC的定义形

式在数学表达上类似于准确性指标，但其生物学含

义并非衡量预测结果相对于实验真值的正确率，而

是 用 于 量 化 模 型 预 测 的 CDRs 构 象 状 态 与

ITsFlexible注释的构象柔性之间的一致程度。TP、

FP、FN、TN具体定义如下。

True positive （TP）：ITsFlexible 注释为刚性，

模型预测为刚性；

False positive （FP）：ITsFlexible 注释为柔性，

模型预测为刚性；

False negative （FN）：ITsFlexible注释为刚性，

模型预测为柔性；

True negative （TN）：ITsFlexible 注释为柔性，

模型预测为柔性。

CCC计算公式如下：

CCC = TP + TN
TP + TN + FP + FN

             (4)

4　评估结果

在该模块中，本文基于 All-Atom RMSD、

Backbone RMSD、 TM-score、 DockQ、 PFRs-DI、

N-PFR-DI、C-PFR-DI和CCC 8项评估指标，系统

比较了 5个建模工具在MHC-I类与MHC-II类复合

物中的建模性能，重点从整体结构精度、界面特

征、PFRs 构象刻画能力，以及 TCR CDRs 环构象

柔 性 的 区 分 能 力 等 维 度 进 行 评 估 。 此 外 ，

AlphaFold2 在部分样本中建模失败，包括 MHC-I

类复合物 8RYM、 8RYN、 9GV6、 9IKY、 9J4T、

9RU5 和 9RUP，以及 MHC-II 类复合物 8TRR 和

8VD2。对于这些预测失败的复合物，不纳入后续

指标的统计。

4.1　结构与界面

4.1.1　全原子结构准确性

全原子结构准确性层面，All-Atom RMSD 分

析结果显示（图1a~c），MHC-I类TCR-pMHC复合

物中 （图 1a），AlphaFold2 和 AlphaFold3 的中位

All-Atom RMSD 均约为 2.0 Å，表明 AlphaFold2 和

AlphaFold3在多数样本中能够保持较低RMSD，整

体预测精度较高。 tFold-TCR 的中位 RMSD 次之

（约2.5 Å），且箱体最窄，说明 tFold-TCR整体表现

较稳定。TCR-pHLA_ModellerS的中位RMSD虽居

于中下游（约4.0 Å），但其四分位距较窄，且极值

范围最小（大致集中在3.0~5.0 Å），表明其预测稳

定性高。相比之下，TCRmodel2 的中位 All-Atom 

RMSD （约 6.0 Å）为所有工具中最高，箱体范围

较大，说明其建模准确性与稳定性相对较弱。

MHC-II 类复合物 （图 1b） 中，AlphaFold2、

AlphaFold3和 tFold-TCR的中位All-Atom RMSD最

低（均约为2.5 Å），三者箱体都较窄，多数预测在

2.0~4.0 Å，但由于 AlphaFold2 存在少量建模失败

的复合物，提示其稳定性不如AlphaFold3和 tFold-

TCR。其次是 TCR-pHLA_ModellerS （中位 RMSD

均约为 3.3 Å），上四分位数较高，最大值接近    

23.0 Å，表明其整体误差及样本间波动较大。

TCRmodel2 的中位 RMSD 最高 （约 8.5 Å），且箱

体最大，数据分布最分散，提示其在全原子层面的

整体构象偏差较大，整体建模准确性较低。

MHC-I类复合物和MHC-II类复合物的全样本

（Overall） 分析结果 （图 1c） 显示，AlphaFold2、

AlphaFold3 和 tFold-TCR 显示出最低的中位 All-

Atom RMSD （均约为 2.0 Å），表明其能够较为精

确地构建复合物的全原子结构。其中，tFold-TCR

四 分 位 距 较 窄 ， 整 体 表 现 比 AlphaFold2 和

AlphaFold3 更稳定。TCR-pHLA_ModellerS 的中位

RMSD约为 4.0 Å，箱体较窄，预测结果集中，提

示该工具稳定性较好，但全原子预测结果准确性有

待提高。相比之下，TCRmodel2 的全原子 RMSD

中位数最高（约6.5 Å），数据分布离散，说明其预

测结果不稳定。

总体来看，在所有成功建模的样本中，

AlphaFold2和AlphaFold3在全原子结构建模中表现

最佳。相比之下，TCRmodel2 的中位 RMSD 最高

且分布最离散，反映出其预测精度和稳定性存在明

显不足。

4.1.2　主链构象一致性

在主链构象一致性层面上，Backbone RMSD

分析结果显示（图 1d~f），MHC-I类复合物中（图

1d），AlphaFold2、AlphaFold3和 tFold-TCR的中位

值都较低（均约为1.5 Å）。其中AlphaFold3在大部

分样本预测误差较小，但存在极端离群值，表明该

工具整体建模精度较高，偶尔出现严重错误。

tFold-TCR 箱体最小，说明其稳定性较高。TCR-

pHLA_ModellerS 中位数较高（约 3.5 Å），但其四

分位距非常窄，分布也较为集中，说明尽管建模精
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度不如 AlphaFold 系列和 tFold-TCR，但模型输出

较为稳定、波动较小。相比之下，TCRmodel2 的

中位数最高（约6.5 Å），且四分位距较大，表明其

在主链构象预测中不仅偏差大，而且整体准确性较

低，稳定性不足。

MHC-II 类复合物 （图 1e） 中， tFold-TCR 的

Backbone RMSD 中位数最低（约 2 Å），且箱体最

小，大部分样本分布集中，说明其预测准确性较

高，稳定性最好。其次是AlphaFold2、AlphaFold3

和 TCR-pHLA_ModellerS， 三 者 中 位 数 均 约 为    

3.0 Å。其中TCR-pHLA_ModellerS箱体较大，最大

值接近23.0 Å，提示其对部分目标的建模构象差异

较大。而TCRmodel2的中位数（约 9.5 Å）和四分

位距均为所有模型中最高，显示其主链误差显著且

最不稳定。

MHC-I类与MHC-II类复合物的全样本分析结

果显示（图 1f），AlphaFold2、AlphaFold3和 tFold-

TCR 的中位数相对较低（均约为 2.0 Å）。三者中

tFold-TCR箱体最小，说明其整体误差较低且稳定

性较好。TCR-pHLA_ModellerS（约3.5 Å）处于中

等水平，但四分位距较小，表明其预测性能稳定。

相较之下，TCRmodel2 表现出最高的中位值（约  

7.0 Å），且数据分布最离散，提示其对主链构象预

测精度和稳定性均不足。

综上所述，在所有测试的模型中，TCRmodel2

的主链构象预测表现最差（中位值最高，不稳定性

最大），而 AlphaFold3 和 tFold-TCR 在主链构象建

模中具有更高的准确性。

4.1.3　整体构象相似性

在整体构象相似性层面上，TM-score 分析结

果 （图 1g~i） 显 示 ， MHC-I 类 复 合 物 中 ，

AlphaFold2、 AlphaFold3、 TCR-pHLA_ModellerS

与 tFold-TCR 在中位数均约为 0.50 （图 1g），提示

其在部分样本中能达到正确折叠拓扑（TM-score=

0.5）［90］。而AlphaFold3上四分位接近0.90，表明其

在部分复合物上的整体结构拓扑方面具有更好的性

能。TCRmodel2（均约为0.26）的中位值偏低，表

明预测性能明显不足。

MHC-II 类复合物中，AlphaFold3 的 TM-score

中位数为 0.95~0.97，分布高度集中，显著优于其

他工具（图 1h），表明能稳定构建整体拓扑结构。

AlphaFold2、 TCR-pHLA_ModellerS 与 tFold-TCR

处于中等水平（中位数约 0.60），提示其整体折叠

大 体 正 确 但 仍 存 在 一 定 程 度 的 偏 差 ， 而

TCRmodel2的中位数（约0.30）最低，提示其预测

结果未达到正确结构折叠水平。

在MHC-I类与MHC-II类复合物的全样本分析

结果（图 1i）中，AlphaFold3 （中位数约 0.85）继

续保持最高的 TM-score，且分布集中，显示其在

两 类 复 合 物 中 的 全 局 拓 扑 一 致 性 最 优 。

AlphaFold2、 TCR-pHLA_ModellerS 和 tFold-TCR

中位数约为0.60，表明预测的整体几何结构能达到

正确折叠阈值。TCRmodel2 的 TM-score （中位数

约0.30）整体偏低且离散度较大，表明其多数预测

未能获得正确的全局拓扑结构，整体建模稳定性与

可靠性较低。

总体而言，AlphaFold3 在 MHC-I 类与 MHC-II

类复合物的整体构象相似性评估中表现出最为稳定

且最高的整体构象建模准确性，而 TCRmodel2 的

整体构象建模能力相对较弱。

4.1.4　界面构象质量

界面构象质量层面，DockQ 分析结果 （图

1j~l） 显 示 ， MHC-I 类 TCR-pMHC 复 合 物 中 ，

AlphaFold3的DockQ（约0.75）中位数最高且分布

较集中（图 1j），表明其能够稳定生成高质量的界

面构象。AlphaFold2 和 TCRmodel2 的中位数分别

约为0.65和0.62，具有较高的预测上限，但结果分

布较为分散，提示两个工具的稳定性不足。TCR-

pHLA_ModellerS 的中位 DockQ 约为 0.53，但其箱

体最窄，说明其预测结果较稳定。相比之下，

tFold-TCR （约 0.47）的整体 DockQ 偏低，显示其

在MHC-I界面建模中的准确性受限。

MHC-II 类复合物中，AlphaFold3 （约 0.82）

仍表现出最优的界面预测质量，其 DockQ 中位数

处于最高区间且分布集中，下限明显高于其他工

具。AlphaFold2 （约 0.61）、TCR-pHLA_ModellerS

（约 0.58）与 TCRmodel2 （约 0.59）的 DockQ 中位

数相近，整体表现居中（图 1k）。tFold-TCR （约

0.38）的DockQ中位数最低且箱体较宽，表明其在

MHC-II类复合物的界面预测性能落后。

MHC-I类复合物与MHC-II类复合物的全样本

分析结果显示，AlphaFold3 的 DockQ 中位数 （约

0.77） 显著高于其他方法，且分布集中 （图 1l），

表明其在两类复合物的界面构象中具有更高的准确

性和稳定性。AlphaFold2 （约 0.62）和TCRmodel2

（约 0.61） 表现中等。TCR-pHLA_ModellerS 的中

位DockQ约0.54，提示其能够在一定程度上模拟界

面几何特征但存在偏差。相比之下，tFold-TCR的
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DockQ中位数约0.38，为所有模型中最低，说明其

界面构象预测较差。

总体而言，AlphaFold3 在 MHC-I 类与 MHC-II

类复合物界面构象预测方面表现出明显优势，而

tFold-TCR 在界面建模质量和稳定性方面略显

不足。

4.2　MHC-II PFRs构象偏差

对 于 N 端 PFR 的 构 象 模 拟 （ 图 2a），

AlphaFold2 的 N-PFR-DI 分布最紧凑且偏左，显示

其在N端局部构象建模中的偏差最小。AlphaFold3

和TCR-pHLA_ModellerS略优于AlphaFold2，波动

较大但精度尚可。TCRmodel2与 tFold-TCR模型均

呈现更右移的分布，提示其预测的N端构象相对真

实结构存在较大偏差。

C 端 PFR-DI 的 分 布 （ 图 2b） 显 示 ，

TCRmodel2 的整体偏差最小，其结果集中分布在

最左侧，说明其 C-PFR 的构象模拟最接近真实结

构。TCR-pHLA_ModellerS和AlphaFold3的表现略

次于 TCRmodel2，分布整体右移且呈现更长的高

值尾部，提示其部分样本中仍存在局部偏差。相比

之下，tFold-TCR的C-PFR-DI分布最靠右，且呈现

整体明显放大，表明该工具在C端PFR构象预测中

偏差最为突出。

两端PFRs-DI分布（图 2c）显示，AlphaFold2
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Fig. 1　Comparison of modeling quality at the structural and interfacial levels
图1　结构与界面的建模质量比较

本图分别比较了5个工具（AlphaFold2、AlphaFold3、TCR-pHLA_ModellerS、TCRmodel2和tFold-TCR）在四项评估指标上的表现。箱线图

中，箱体表示四分位距 （interquartile range， IQR），水平线表示中位数，上下限表示极值范围，离散点代表单个复合物的得分。

AlphaFold2在MHC-I类、MHC-II类及全样本（Overall）的有效样本量分别为18、8和26，其余工具分别为25、10和35。（a~c）全原子结构

准确性（All-Atom RMSD）：（a） MHC-I类复合物；（b） MHC-II类复合物；（c）全样本。（d~f）主链构象一致性（Backbone RMSD）：   

（d） MHC-I类复合物；（e） MHC-II类复合物；（f）全样本。（g~i）整体构象相似性（TM-score）：（g） MHC-I类复合物；（h） MHC-II类复

合物；（i）全样本。（j~l）界面构象质量（DockQ）：（j）MHC-I类复合物；（k）MHC-II类复合物；（l）全样本。
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的表现最优，其分布最靠左，肽段两端的构象偏移

最小。AlphaFold3与TCR-pHLA_ModellerS在整体

偏差上居于中间区间，处于中等水平；而 tFold-

TCR 的分布向右偏移更为明显，反映其在长肽两

端构象的整体预测偏差均显著高于前述工具，构象

模拟的准确度相对较低。

对于综合样本完成率（overall_coverage）与构

象偏差两个层面，由图 2d 可见，不同工具在 

MHC-II 数 据 集 上 呈 现 出 显 著 的 性 能 差 异 。

AlphaFold2 在 N-PFR-DI 及整体 PFRs-DI 维度上均

取得最佳表现，但其部分长肽建模失败，完成率略

低，表明其在成功预测时能够恢复高精度的两端构

象，但对某些结构呈现敏感性。相比之下，

TCRmodel2 在 C 端 PFR 预测表现突出，因此其在

MHC-II长肽中的适用性与稳健性更均衡。

4.3　TCR CDRs构象柔性区分能力

在 MHC-I 类复合物 （图 3a） 中，AlphaFold2

与 AlphaFold3 在多数 CDRs 区表现出较高的 CCC。

对于 TCR α 链的 3 个 CDR 区 （CDR1α、CDR2α、

CDR3α），两者整体一致性均处于较高水平，尤其

在CDR3α上，其一致性可达到 0.9~1.0，表明其在

处理CDR3α环时能较好复现真实的构象柔性。对

于 TCR β 链 的 3 个 CDR 区 （CDR1β、 CDR2β、

CDR3β），AlphaFold2 和 AlphaFold3 整体仍保持较

高CCC，其中CDR3β分别为1.0和0.94，但两者在
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Fig. 2　Accuracy of predicted PFR conformations
图2　PFR构象准确性

本图分别比较了5个工具（AlphaFold2、AlphaFold3、TCR-pHLA_ModellerS、TCRmodel2和tFold-TCR）在MHC-II类复合物上对PFRs构象的

预测表现。AlphaFold2的有效样本量为3，其余工具为5。（a） N端PFR构象准确性；（b） C端PFR构象准确性；（c）两端PFRs构象准确性；

（d）雷达图展示了5种建模工具在不同指标上的综合表现。每个顶点代表一个评价指标，径向刻度表示经Min-Max归一化后的得分（数值越

接近1表示性能越优，越接近0表示性能越差）。tFold-TCR在3个指标上的归一化结果为0，在雷达图中造成与坐标中心重合。为了增强可视

化效果，设置下限为0.05。
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CDR1β上明显下降，提示其在部分β链环区的构象

柔性区分相对较弱。相比之下， TCR-pHLA_

ModellerS和TCRmodel2在MHC-I类复合物中的整

体 表 现 明 显 差 于 AlphaFold 系 列 模 型 。 TCR-

pHLA_ModellerS 在 TCR α 链上表现中等，其中

CDR1α约为0.6，但CDR2α与CDR3α下降至0.3左

右，在 TCR β 链中，其 CDR1β 约 0.64，CDR2β 约

0.36，而CDR3β几乎接近0。TCRmodel2的表现也

呈现不均衡模式，在 TCR α 链中 CDR1α 约 0.58，

但 CDR2α 与 CDR3α 均低于 0.35，在 TCR β 链中

CDR1β 与 CDR3β 较高（约 0.75），而 CDR2β 显著

偏低 （约 0.22）。总体而言，在 MHC-I 类复合物

中，AlphaFold2和AlphaFold3在多数CDRs环均展

现出更高的构象区分能力。

在MHC-II类复合物（图 3b）中，对于TCR α

链， AlphaFold2 与 AlphaFold3 依然保持较高的

CCC，其中CDR1α、CDR2α与CDR3α均在 0.75以

上，表明两种通用建模模型在MHC-II类复合物中

仍能较稳定地预测α链CDR构象。然而，在TCR β

链中，其柔性构象区分能力明显下降。AlphaFold2

在 CDR1β、CDR2β、CDR3β 上分别约 0、0.23 和

0.48；AlphaFold3也呈现类似趋势，其中CDR2β仅

约 0.12，表明在MHC-II类复合物中，两种建模工

具对TCR β链CDRs环的构象柔性区分能力明显减

弱。而 TCR-pHLA_ModellerS 在 MHC-II 类复合物

中的表现则呈现与 MHC-I 类复合物相反的模式，

尽管其在 TCR α 链 （CDR1α、CDR2α、CDR3α）

上的 CCC 仍较低，但该工具在 CDR1β、CDR2β、

CDR3β上均取得最高CCC，其中CDR3β的一致性

达到 1.0。这一结果反映 TCR-pHLA_ModellerS 在

MHC-II类复合物背景下对β链CDRs环的构象建模

更加稳定保真。TCRmodel2在MHC-II类复合物中

的表现呈现中等水平，在TCR α链CDR（CDR1α、

CDR2α）上CCC明显偏低（约0.2~0.3），在TCR β

链中，CDR1β 与 CDR2β 区表现出中等水平 （约

0.56~0.74），但在CDR3β上CCC下降至0.33。

综合而言，不同工具在CDRs构象柔性区分方

面呈现出明显的类别依赖性与链特异性差异。

AlphaFold2 与 AlphaFold3 在 MHC-I 类复合物中整

体表现最佳，能较稳定地区分多数CDRs环的柔性

与刚性构象。但在MHC-II类复合物中，其对TCR 

β 链 CDR 的辨识能力明显减弱。相反， TCR-

pHLA_ModellerS 在 MHC-I 类复合物中表现一般，

却在 MHC-II 类复合物中对 3 条 CDRβ 的构象分类

展现出高度一致性，提示其在β链上具有优势。总

体来看，不同工具在MHC-I类与MHC-II类复合物

中的适用性存在差异和性能互补，强调在跨体系评

价与应用建模工具时需进行差异化选择。

4.4　计算资源与运行耗时

AlphaFold2、AlphaFold3、 tFold-TCR 和 TCR-

pHLA_ModellerS在本地环境下运行，仅以FASTA

格式的序列作为输入。AlphaFold2和AlphaFold3分

别为每个目标复合物生成 10 个候选结构；TCR-

pHLA_ModellerS 为待预测复合物生成 5 个结构，

并同步输出ATLAS评分结果；tFold-TCR每次仅能

生成 1 个结构。TCRmodel2 通过其 Web 服务器访

问，每个输入生成5个模型。

为评估各工具在最低硬件条件下的适用性，预

测 过 程 中 均 设 置 为 模 型 要 求 的 最 低 配 置 。

AlphaFold系列模型在单GPU条件下运行，单个复

合物的预测通常需要数小时。tFold-TCR在单GPU

条件下约需 15 min 完成一次预测。尽管该工具提

供了在线服务器，但在实际测试中，其网页端任务

常出现运行数小时仍未返回结果的情况，因而难以

满足高通量预测需求。TCR-pHLA_ModellerS运行

无需GPU支持，单个结构预测时间5~6 min，因而

更适合于大规模建模任务。TCRmodel2 平均每个

结构建模时间约 30 min。TCRdock 通过 Google 

Colab运行，需输入MHC等位基因、TCR V/J基因

名称和CDR3序列，每次运行得到1个结构。

此外，在对 35个TCR-pMHC复合物的基准测

试中，部分工具未能成功完成测试数据集中全部复

合物的结构建模。其中，AlphaFold2预测 I类复合

物 8RYM、8RYN、9GV6、9IKY、9J4T、9RU5 和

9RUP以及 II类复合物8TRR和8VD2均失败，推测

原因可能是目标序列的同源序列数量有限或序列相

似性较低，多序列比对所提供的共进化特征不足，

导致无法进入后续结构预测模块。TCRdock 仅能

对 I 类复合物中的 8RJ5、8V4Z 和 8V51 完成建模，

其余复合物均由于其基因命名在建模过程中无法识

别特定的MHC或V/J基因名，导致建模失败。相

比之下，AlphaFold3、TCRmodel2、 tFold-TCR 和

TCR-pHLA_ModellerS成功生成了基准测试中所有

结构的预测，展现出更优越的鲁棒性。
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5　总结与讨论

本文系统整合了 TCR 和 pMHC 相关数据资源

与 计 算 工 具 ， 并 对 主 流 工 具 ——AlphaFold2、

AlphaFold3、 TCRmodel2、 tFold-TCR 和 TCR-

pHLA_ModellerS进行了全面基准测试。与传统通

用结构和界面评估指标相比，本文的评测框架严格

区分MHC-I类和MHC-II类复合物结构特征，并对

MHC-II类复合物引入PFR构象偏差指数，精细地

比较了不同工具对PFRs构象刻画能力。除通用指

标和PFR构象偏差指数外，还提出CDR构象一致

性指数，用于定性比较不同工具对TCR CDRs构象

柔性的刻画区分能力，建立了全面且多维度的

TCR-pMHC 复合物结构建模工具性能评价框架。

该框架可在缺乏实验复合物结构的情况下，用于快

速选择合适工具获得可靠的TCR-pMHC复合物构

象与界面信息，从而辅助解析 T 细胞免疫识别机

制、阐明 TCR 对特定表位 pMHC 的结合特异性，

进一步支撑候选TCR的鉴定与优化，服务于肿瘤

免疫治疗、感染性疾病疫苗研发及个体化新抗原

治疗。

经过系统分析，本文发现，在MHC-I类TCR-

pMHC复合物建模中，AlphaFold3在全原子和主链

构象方面表现最优，同时在界面构象和全局拓扑上

也表现出明显优势。在 MHC-II 类复合物建模中，

AlphaFold3在整体界面构象和全局结构方面仍然表

现最佳，但其在肽段两端构象的细节预测中仍存在

偏差；AlphaFold2 在 PFRs 构象预测上表现较好，

但在建模完成率上稍显不足。在区分TCR CDRs构

象柔性表现方面，尽管AlphaFold系列模型和TCR-

pHLA_ModellerS分别在 I类和 II类复合物中表现出

一定优势，但整体效果仍显不足。

从整体结果来看，现有工具对 I类复合物的预

测明显优于 II类复合物，II类复合物的建模仍然存
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Fig. 3　Ability to distinguish rigid and flexible conformations of TCR CDRs
图3　TCR CDRs刚性与柔性构象区分能力

本图分别比较了4类工具（AlphaFold2、AlphaFold3、TCR-pHLA_ModellerS和TCRmodel2）在区分TCR CDRs构象柔性方面的表现，柱状图

中的每条柱体分别代表6个CDRs环。AlphaFold2的有效样本量在MHC-I类复合物与MHC-II类复合物分别为18和8，其余工具分别为25和10。

（a）MHC-I类复合物；（b）MHC-II类复合物。
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在巨大挑战。其原因在于，大部分工具在建模过程

中可能主要以复合物整体结构的合理性为优化目

标，而缺少对肽两端PFRs构象与局部微环境的柔

性特征捕获和结构优化，这不仅影响肽在结合槽中

的结合方式与锚定位点选择，还会通过改变肽主链

构象和侧链取向，进而调控与TCR的接触模式和

识别特异性［22］。因此，直接限制了对MHC-II类复

合物的准确建模。同时，多数工具在关键接触残基

以及构象柔性等层面的区分能力也存在一定局限。

在TCR-pMHC预测结构推断关键结合位点的实际

研究中，若模型对柔性构象进行过度刚化，可能导

致对TCR识别关键位点与结合构象的误判，从而

影响疫苗设计或TCR免疫治疗靶点筛选的准确性

与可靠性。

依据分析结果，本文进一步从应用需求出发，

总结了面向不同研究目标的TCR-pMHC复合物建

模工具选择建议。由于不同方法的优势侧重不一，

不主张以单一工具作为通用最优解，而是建议根据

具体目的采用性能互补的组合使用策略。在需要获

得高质量整体拓扑与界面几何的场景中，可优先采

用通用蛋白质结构预测框架AlphaFold3。若更关注

于全原子或主链构象准确性，可选用AlphaFold系

列模型或基于蛋白质语言模型的建模工具 tFold-

TCR。在MHC-II类复合物的PFRs构象分析中，可

将AlphaFold2的预测结果作为参考。在CDRs构象

柔性的研究中，可引入TCR-pHLA_ModellerS这类

模板驱动方法进行对照分析，以降低因构象过度收

敛而掩盖关键局部特征的风险。

综合看来，每类建模工具都面临着独特的技术

挑战。对通用建模工具AlphaFold来说，现有框架

虽能较好地复现整体折叠与部分界面几何，但在

MHC-II 类复合物建模过程中，需提高 TCR CDRs

构象柔性区分能力，以减少对TCR CDRs的过度刚

化。对于TCR-pMHC复合物改造的深度学习模型

来说，需提升MHC-II类复合物在PFRs延伸构象中

的细节刻画能力。对同源建模方法而言，主要瓶颈

可能在于模板覆盖数量不足。当缺乏高相似模板

时，模型容易受模板偏置影响而限制界面构象，因

此需扩大高质量模板以降低模板缺失导致的建模

误差。

不可否认的是，本文的研究也存在一定局限。

在工具选取方面，本文优先选择可同时对 MHC-I

类和MHC-II类复合物建模、稳定运行且支持公开

访问的工具。受限于工具可获得性、输入要求、运

行环境依赖与建模成功率等因素，未能纳入所有已

发表或更新较快的建模方法，这可能缩小比较范

围。在评测数据集方面，由于排除了训练数据，评

估数据集偏少，尤其是 MHC-II 类复合物数量有

限，且PFRs相关分析还受限于核心肽与两端PFRs

可从文献中明确标注的样本，因此在统计学上难以

充分检验工具间是否具有显著差异。

尽管存在这些局限，本文的基准测试在区分

MHC-I和MHC-II计算建模差异的视角下，提供了

对TCR-pMHC复合物结构建模工具的全面评估框

架。通过提出 PFRs-DI、N-PFR-DI、C-PFR-DI 与

CCC评估指标，有望更系统地刻画TCR-pMHC复

合物在不同尺度上的结构特征，为 MHC-I 类与

MHC-II类复合物的结构预测工具选择和建模策略

制定提供统一的分析框架。该框架可为后续免疫计

算方法的优化与开发提供实用指导，从而推动感染

性疾病及自身免疫性疾病相关抗原识别机制的研

究，并进一步支持肿瘤新抗原特异性候选TCR筛

选与优化、个性化新抗原疫苗研发以及精准免疫治

疗策略制定。

附件  见本文网络版（http://www.pibb.ac.cn, http://

www.cnki.net ）：
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数 据 可 用 性 声 明  本 论 文 的 关 联 数 据           

（DOI：10.57760/sciencedb.32190/CSTR：31253.11.

sciencedb. 32190） 可在科学数据银行 （Science 

Data  Bank，   ScienceDB；   https://www.scidb.cn/s/

qyU7Ff）中访问获取。
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Graphical abstract

Abstract　The initiation of adaptive immune responses relies on the precise recognition and interpretation of 

antigenic information. In this process, the specific binding of T cell receptors (TCRs) to peptide-major 

histocompatibility complex (pMHC) molecules represents one of the key molecular events in the initiation of 

adaptive immune responses. Accordingly, the structural features of TCR-pMHC complexes provide a fundamental 

basis for dissecting antigen recognition mechanisms and support rational vaccine design, therapeutic target 
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discovery in TCR-based immunotherapy, and TCR identification and optimization. However, experimental 
determination of TCR-pMHC structures remains costly, time-consuming, and limited in coverage, making 
computational approaches essential for rapidly obtaining reliable structural information. Computational methods 
for predicting the structures of TCR-pMHC complexes have advanced rapidly in recent years, driven by progress 
in deep learning-based modeling frameworks and the increasing availability of structural and sequence resources. 
Despite these developments, most existing tools do not adequately distinguish the key structural and biophysical 
differences between MHC class I (MHC-I) and MHC class II (MHC-II) complexes during model construction. As 
a consequence, their predictive performance differs substantially between class I and class II complexes. In 
general, structural predictions for class I complexes outperform those for class II complexes. This discrepancy 
may be related to several fundamental differences between the two systems, including the architecture of the 
peptide-binding groove, the distribution of peptide lengths, and the properties of peptide flanking residues (PFRs). 
Compared with MHC-I molecules, MHC-II molecules usually bind longer antigenic peptides, which typically 
range from 13 to 25 amino acids in length. PFRs at both termini of these peptides participate in regulating the 
overall conformation of TCR-pMHC class II complexes and exert a pronounced effect on the geometric and 
physicochemical characteristics of the TCR-pMHC binding interface. Furthermore, within the TCR recognition 
interface, the complementarity-determining regions (CDRs) consist of segments that differ markedly in 
conformational behavior. They commonly include regions that are relatively rigid and structurally stable, together 
with highly flexible segments exhibiting substantial conformational plasticity. These rigidity-flexibility features 
constitute an essential structural basis enabling TCRs to recognize diverse peptide-MHC ligands and to 
accommodate conformational heterogeneity at the interface. However, many current modeling tools, in an effort 
to enforce global conformational stability or reduce structural noise, tend to over-constrain intrinsically flexible 
regions. Such oversimplification may lead to inappropriate rigidification of flexible CDR loops, resulting in local 
structural distortions, compromised interface geometry, or even complete modeling failure for specific complexes. 
Against this background, the review approaches the field from the perspective of computational differences 
between MHC-I and MHC-II complexes. We first systematically organize and summarize available resources 
related to TCRs and pMHCs, including structural datasets, sequence databases, prediction tools, and 
benchmarking studies. We then focus on five representative tools capable of predicting both class I and class II 
complexes—AlphaFold2, AlphaFold3, TCRmodel2, tFold-TCR, and TCR-pHLA_ModellerS. After excluding 
structures present in the training sets of these tools, we constructed a benchmark dataset comprising 25 class I and 
10 class II TCR-pMHC complexes in the bound state and conducted a systematic evaluation using this dataset. We 
first employ widely used general evaluation metrics, including All-Atom Root Mean Square Deviation (All-Atom 
RMSD), Backbone RMSD, Template Modeling score (TM-score), and DockQ, to assess the global 
conformational accuracy and interface modeling quality of class I and class II complexes. For class II complexes, 
we propose for the first time a peptide flanking residue deviation index, including the PFRs-Deviation Index 
(PFRs-DI), N-PFR-Deviation Index (N-PFR-DI), and C-PFR-Deviation Index (C-PFR-DI), to quantitatively 
characterize conformational deviations in PFRs. In addition, we propose the CDR conformational consistency 
index (CCC) designed to qualitatively evaluate the ability of prediction tools to capture TCR CDR conformational 
flexibility. These metrics collectively assess a tool’s ability to model both overall conformation and critical 
functional regions, thereby addressing the limitations of existing evaluation criteria that overemphasize global 
structure while inadequately capturing modeling quality in key functional areas. This establishes a unified 
analytical framework for MHC-I and MHC-II complexes to guide data resource selection, modeling strategy 
formulation, and evaluation system development. The framework further advances computational modeling and 
provides crucial support for multi-scale analysis of TCR-pMHC recognition mechanisms and their biological 
functions.
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