
 

特色专题

人工智能在药物研发中的进展与展望
李洪林 1,2

摘要　药物研发具有周期长、成本高、临床成功率低等特点，传统研发模式已难以满足复杂疾病和创

新药物开发的需求。近年来，人工智能（artificial intelligence，AI）凭借其在多源数据融合、复杂模式识

别和智能决策等方面的优势，正推动药物研发由经验驱动向数据驱动和知识驱动的新范式转变。本文

系统综述了国内外 AI 赋能药物研发的最新研究进展，重点分析了 AI 在药物研发全流程中的关键应

用及其技术发展趋势，并结合代表性研究总结了 AI 在提高研发效率、优化决策过程和促进研发模式变

革方面的重要作用。综合现有研究表明，AI 已成为连接生物医学数据、计算模型与实验验证的重要桥

梁，不仅显著提升了药物研发早期的靶标发现、分子设计和药物评价效率，而且推动了自动化实验、自

驱动实验室和虚拟细胞等新型研发模式的发展，为构建智能化药物研发体系提供了新的技术路径。然

而，AI 在药物研发中的广泛应用仍受到高质量数据不足、模型可解释性和泛化能力有限、多模态知识

融合困难，以及实验验证和标准化评价体系不完善等因素的制约，其临床转化价值仍需要进一步验

证。未来，应加强高质量数据资源和共享体系建设，发展融合生物机制与物理规律的可解释 AI 模型，

推动生成式 AI、多智能体系统与自驱动实验室深度融合，完善模型评价标准与监管体系，促进人工智

能与实验科学协同创新，加快 AI 赋能药物研发向智能化、自动化和闭环化方向发展。
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药物研发是一个周期长、成本高且风险极高的复

杂过程，通常需要经历靶标识别、先导化合物发现与

优化、临床前研究以及临床试验等多个阶段。从新药

发现到最终获批上市通常需要 10~15年，研发投入超

过 20亿美元，而进入临床试验的候选药物最终获批

上市的比例不足 10%[1]。大量候选药物在临床开发阶

段因疗效不足或安全性问题而失败，尤其在Ⅱ期临床

试验中因无法验证治疗有效性导致的失败最为常见，

反映出传统研发模式在早期靶标选择、候选分子评价

及成药性预测方面仍存在明显局限[2]。传统药物发现

主要依赖串行实验流程和高通量筛选策略，面对约

1060~10100 数量级的潜在类药化合物空间以及复杂疾

病生物学机制时，难以实现高效探索和精准预测，进

一步增加了药物研发的不确定性，导致研发周期延

长、资源投入增加和创新效率受阻[3−4]。因此，开发能

够提高药物发现效率和成功率的新型技术体系已成

为生物医药领域的重要需求。

随着人工智能（artificial intelligence，AI）算法、计

算能力及生物医药大数据的快速发展，AI已成为推动

药物研发模式转型的重要技术力量。依托机器学习、

深度学习、生成式人工智能及大语言模型 （large

language models，LLMs）等技术，AI能够整合多组学、

化学结构及临床数据，实现复杂生物医学信息的深度
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挖掘，并在靶标发现、分子生成与优化、药物–靶标相

互作用预测、药效及吸收、分布、代谢、排泄、毒性

（ADMET）评价、药物重定位和临床试验优化等关键

环节提供数据驱动的解决方案（图 1），推动药物研发

由传统经验驱动模式向智能化、系统化和预测驱动模

式转变。
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AI 赋能的应用

图 1　AI赋能的药物研发全流程
 

与此同时，AI驱动的药物研发平台已显示出初步

转化应用潜力，多种 AI设计的候选药物已进入临床

研究阶段。例如，Insilico Medicine基于 Pharma.AI平

台完成特发性肺纤维化（idiopathic pulmonary fibrosis，

IPF）相关新靶标发现，并在约 18个月内推进候选药

物进入临床前研究阶段，而传统类似流程通常需要

4~6年 ；Exscientia联合 Sumitomo  Dainippon  Pharma

利用 AI辅助设计平台开发 5−HT1A受体激动剂

DSP−1181，在不到 12个月内完成候选药物发现并进

入Ⅰ期临床研究[5]。这些进展表明，AI正在推动药物

研发由传统经验驱动模式向数据驱动和智能化模式

转变。随着 AI技术应用范围不断扩大，全球主要制

药企业和生物技术公司正在加快 AI研发平台建设，

通过自主研发、技术合作及战略投资等方式推动 AI

与药物研发流程深度融合。AI正逐步由辅助分析工

具发展为贯穿药物研发全流程的重要技术支撑，为缩

短研发周期、降低研发成本及提高药物研发成功率提

供新的技术路径。
 

1    靶标识别：AI 引领的单点预测到系统化智

能推理的技术演进

靶标发现是药物研发的起始环节，其准确性和可

靠性直接影响后续分子设计效率、临床转化潜力以及

研发成功率。传统方法主要依赖遗传关联分析、基因

微扰、化学筛选以及结构生物学研究等实验策略，但

面对复杂疾病网络、多因素调控机制以及大量未知的

分子相互作用和生物调控关系时，传统方法在研究通

量、多源证据整合及复杂疾病机制解析方面逐渐面临

挑战。随着多组学、单细胞、空间组学及临床数据持

续积累，AI逐渐由基于单一特征的关联预测发展为融

合多源证据的系统化推理框架。通过表示学习、网络

建模和知识推理，AI能够整合疾病相关性、因果证

据、可成药性与安全性信息，推动靶标研究由经验驱

动和单因素分析模式向系统化证据评估与机制推理

方向发展。 

1.1    从单一关联预测到系统化证据推理

靶标发现包括疾病相关候选生成、因果证据评

估、可成药性分析、优先级排序及实验验证等环节。
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传统方法主要依赖遗传关联、基因微扰、化学筛选和

结构生物学实验，容易受到样本规模、实验体系及先

验假设的限制，且差异表达或网络相关性并不能直接

证明疾病因果关系[6−7]。人类遗传学证据可提高靶标

选择的转化可靠性。大规模数据分析显示，具有遗传

学证据支持的药物作用机制获得临床批准的概率约

提高 2.6倍[8]；缺少遗传学支持的项目更易因疗效不

足终止，而靶标的组织广泛表达和功能约束与安全性

风险相关[9]。早期人工智能方法主要利用机器学习模

型对基因表达、蛋白结构特征以及药物化学性质进行

建模，实现疾病相关分子或潜在作用靶标的预测。然

而，由于生物系统具有高度网络化特征，仅依赖单一

特征的信息往往难以全面反映疾病机制。

AI的发展使靶标研究由单一分子特征分析扩展

至异构网络和多源证据建模。Luo等[10]提出 DTINet

模型通过整合药物、蛋白质、疾病及不良反应等网

络，并结合网络嵌入方法学习不同实体之间的潜在关

联，实现了药物–靶标相互作用预测和药物重定位任

务，并对部分预测结果进行了实验验证。该模型在已

知药物–靶标关联数据集上的交叉验证中表现出较高

的预测性能，其 AUC和 AUPR指标均优于传统矩阵

分解和随机游走方法。同时，DTINet能够从复杂异

构网络中挖掘潜在药物–疾病关联，为发现新的治疗

靶标和药物适应症提供了计算依据。该方法突破了

传统模型依赖单一分子特征的限制，为从复杂生物网

络中发现潜在治疗靶标提供了新的计算框架。

在此基础上，知识图谱（knowledge graph，KG）的

引入推动 AI靶标发现向知识增强推理方向发展。知

识图谱能够整合药物、疾病、基因、蛋白质以及生物

通路之间的多维关系，使 AI模型不仅能够学习数据

中的统计关联，还能够结合已有生物医学知识进行推

理。例如，Zhang等[11]开发的 KGE−UNIT框架将知识

图谱嵌入与卷积神经网络相结合，在药物–靶标相互

作用及药物–药物相互作用预测任务中取得优于传统

方法的性能。针对药物研发中普遍存在的数据稀疏

和冷启动问题，KGE−NFM进一步结合知识图谱表示

学习与神经推荐模型，通过利用药物、靶标及疾病之

间的潜在关系，提高了对缺乏已知配体的新靶标或新

药物的预测能力[12]。近期，知识图谱已开始从关联预

测进一步向实际药物发现应用拓展。TxGNN利用大

规模医学知识图谱学习疾病–药物关系，通过零样本

学习预测缺乏治疗药物的新疾病适应症，并在多个疾

病领域验证了其药物重定位能力[13]；Sudhahar等[14]进

一步探索基于知识图谱生成具有机制解释性的治疗

假设，并通过实验验证其可靠性。这些研究表明，知

识图谱正在推动 AI靶标发现由“预测潜在关联”向

“提出可验证生物学假设”转变。

需要指出，药物与靶标相互作用预测及药物重定

位主要用于补全潜在关联，不能替代疾病因果靶标的

确认。AI辅助靶标发现应形成“候选生成、证据融

合、优先排序、实验验证”的连续流程，综合遗传学、

多组学、结构、临床和文献证据，并通过基因编辑、细

胞模型、类器官或动物模型验证候选靶标，从而提高

靶标决策的可解释性与转化价值。 

1.2    多模态数据与算法协同驱动的靶标优选

基因组、转录组、蛋白质组、单细胞组学、空间组

学及真实世界数据的积累，为疾病机制解析和靶标优

选提供了多层次证据。针对不同数据模态在尺度、噪

声和语义上的差异，深度学习可通过表示学习、注意

力机制和跨模态融合建立分子、细胞、组织与疾病表

型之间的关联。scGPT和 scFoundation等基础模型

通过大规模单细胞转录组预训练，为细胞状态表征、

基因功能分析和扰动效应预测提供了通用框架[15−16]。

PINNACLE进一步整合单细胞转录组、蛋白质相互

作用网络和组织层级信息，生成具有细胞类型特异性

的蛋白质表征，并用于类风湿关节炎和炎症性肠病的

候选靶标排序[17]。GET则从染色质可及性和序列信

息中学习细胞类型特异性转录调控规律，为识别上游

调控因子提供了新的技术路径[18]。

现有 AI靶标发现算法可概括为 4类互补路径。

第 1类通过多组学和单细胞数据识别疾病相关基因、

异常细胞状态及调控网络。第 2类利用图神经网络

和知识图谱整合疾病、基因、蛋白质、药物及通路关

系，开展链路预测和候选靶标排序[13−14]。第 3类利用

蛋白质结构和序列模型评估靶标功能、相互作用及结

构可干预性。AlphaFold2提高了蛋白质结构预测的

准确性，AlphaFold3进一步扩展至蛋白质、核酸、小

分子和离子复合物的结构预测[19−20]；ESMFold则证明

蛋白质语言模型能够直接从序列学习结构与进化信

息[21]。第 4类利用生物医学语言模型进行文献检索、
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实体关系抽取和研究假设生成，从而辅助构建可追溯

的靶标证据链。 

1.3    多智能体协同与实验闭环验证

多智能体系统通过将文献检索、数据库查询、计

算分析、候选排序和结果审查分配给不同智能体，提

高复杂靶标研究任务的组织与证据整合效率。Drug-

Agent整合机器学习预测、知识图谱查询和文献检索

智能体，可对药物–靶标相互作用的异构证据进行整

合与冲突总结；其输出仍需结合原始证据和专家审

核，不能替代实验验证[22]。相关研究表明，多智能体

的主要优势在于分解复杂任务和整合异构证据，其输

出应被视为待验证的候选假设。在靶标发现方面，

OriGene整合疾病生物学、组学分析、药理学和文献

工具，对候选靶标进行检索、推理与排序，并提出肝癌

相关靶标 GPR160和结直肠癌相关靶标 ARG2，随后

在患者来源类器官和肿瘤组织模型中进行了初步验

证[23]。Co−Scientist采用生成、反思、排序和演化等智

能体迭代优化研究假设，并通过人肝类器官实验验证

了其提出的肝纤维化候选靶标[24]。Robin则连接文献

驱动的假设生成与实验数据分析，在干性年龄相关性

黄斑变性研究中筛选候选治疗策略，并通过细胞实验

和转录组分析更新后续假设[25]。这些研究显示，多智

能体系统正在推动靶标研究由独立计算预测转向“证

据整合、假设生成、实验验证、结果反馈”的迭代流

程。然而，现有系统仍存在文献和数据库偏倚、模型

幻觉、智能体误差累积及实验验证规模有限等问题。

未来应加强证据来源追踪、智能体交叉核验、不确定

性量化和专家监督，使多智能体系统成为可审计的靶

标决策支持工具。 

1.4    走向因果推理与系统干预的新趋势

AI辅助靶标发现正在由统计关联预测转向多层

次因果证据整合。未来模型将进一步融合人类遗传

学、纵向多组学、单细胞扰动和临床数据，以识别疾

病进程中的驱动因子，并综合评价靶标的疗效潜力和

安全风险[8−9]。研究对象也将由单一靶标扩展至通

路、信号轴和靶标组合，以适应肿瘤及免疫性疾病等

复杂病理网络。结构层面的研究将更多考虑蛋白质

构象动态，例如，PocketMiner可利用图神经网络从单

个蛋白质结构预测可能开放的隐蔽口袋[26]。虚拟细

胞和扰动响应模型则有望用于候选靶标的计算预筛

选和优先级排序，但现有模型的跨数据集泛化和扰动

预测能力仍需严格评估[27]。因此，未来发展的重点是

建立可追溯的“因果证据整合、计算预测、实验验证、

模型更新”闭环，提高靶标优选的可靠性与转化价

值。上述方法在药物研发不同阶段的主要应用如表 1

所示。
 
 

表 1　AI 在药物研发不同阶段中的主要应用

药物研发阶段 主要任务 AI方法 代表模型 主要作用 验证方式

靶标发现 疾病关联分析
图神经网络、
知识图谱、
多组学模型

DTINet[10]、
TxGNN[13]、
PINNACLE[17]

整合疾病−基因−
药物关系，发现
潜在治疗靶标

文献验证、
细胞实验、
类器官验证

蛋白质设计
新蛋白生成、
结构优化

生成模型、
扩散模型

ProteinMPNN[28]、
RFdiffusion[29]

从序列和结构
空间设计功能蛋白

结构预测、
实验表达和功能检测

肽药设计
结合肽、

抗菌肽设计
扩散模型、
强化学习

DiffPepBuilder[30]、
AMP−Diffusion[31]

探索超大肽
序列空间

抗菌实验、
结合实验

先导物设计
分子生成、
虚拟筛选

分子生成模型、
图神经网络

EDM[32]、SurfGen[33]、
DiffGui[34]

生成具有潜在
活性的候选分子

对接、活性实验、
药理评价

化学合成
路线规划、
条件优化

Transformer、
强化学习、
智能体

ASKCOS[35]、
RXN[36]、
ChemOS[37]

自动规划和
优化实验流程

实验产率验证

药效评价
活性预测、
机制解析

多模态学习、
表型模型

PhenoModel[38]、
Boltz−2[39]

预测结合能力和
细胞响应

细胞实验、
动物实验

成药性评价 ADMET预测
深度学习、
QSAR

ADMETlab3.0[40]、
admetSAR3.0[41]

提前筛除失败候选物 临床前实验

虚拟细胞
系统模拟、

药物响应预测
基础模型、
多智能体

scGPT[15]、
CellForge[42]

模拟细胞状态变化 实验数据一致性验证
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2    先导物的发现：AI 驱动下的蛋白质设计到

小分子生成新策略

先导物是药物研发流程中的关键起点，指具有明

确生物活性和可优化潜力的分子骨架。其发现与优

化直接决定着新药研发的效率与成功率。然而，传统

的药物发现过程往往依赖经验驱动的筛选，研发周期

长、成本高、成功率低，且受限于有限的化学空间和

结构知识。随着人工智能、计算生物学与结构组学的

快速发展，蛋白质设计、肽药设计及小分子生成等新

技术正在重塑先导物的发现模式。这些方法通过数

据驱动与算法创新，扩展了传统筛选策略的探索范

围，使药物设计从被动探索向主动生成转变，为药物

创新提供了新的策略和发展方向。 

2.1    蛋白质设计在大分子药物设计中的进展

随着人工智能和计算生物学的发展，蛋白质设计

为大分子药物的发现提供了全新的思路和工具。这

一系列工作的起点主要得益于蛋白质结构预测准确

性大幅度的提高，如 DeepMind提出的 AlphaFold系

列模型[19−20,43]，通过深度学习预测蛋白质的三维结构，

使研究者能够在短时间内获得数十万种蛋白质的预

测结构，一方面可用于靶标结构的预测，另一方面有

助于设计蛋白质的结构预测和辅助评价。AlphaFold3

已扩展到对蛋白–蛋白、蛋白–核酸（DNA/RNA）、蛋

白–小分子复合物结构与相互作用的预测，为蛋白质

设计与药物研发提供了更强的结构基础。同时，来自

FAIR的研究团队则以语言模型为核心切入蛋白质生

成领域，推出了 ESM系列模型[21]，通过在数亿条蛋白

序列上进行预训练，学习序列中的进化规律与隐含结

构信息，并进一步发展出可直接预测结构的 ESM-

Fold[21]。这一系列工作首次证明了纯序列语言模型即

可捕捉蛋白的结构与功能特征，为蛋白质生成和理解

提供了新的研究框架。华盛顿大学 David Baker团队

在蛋白质设计领域做出了奠基性贡献。其开发的

Rosetta平台[44]自 1998年问世以来一直是从头蛋白质

设计的重要工具。近期推出的 ProteinMPNN[28]与

RFdiffusion[29]模型结合了深度学习与扩散生成策略，

使得蛋白质设计的自动化与可扩展性取得长足进步，

推动了结构生物学与药物发现的融合。当前，基于流

的蛋白质生成模型也逐渐进入大众的视野，来自苹果

公司的研究团队提出首个基于流匹配的蛋白质折叠

模型 SimpleFold[45]，大幅简化了架构并降低了对计算

复杂网络模块的依赖。在中国，蛋白质设计也正逐渐

成为一个活跃的方向，北京大学来鲁华团队设计的

GeoSeqBuilder[46]在生成序列的同时，也给出了高精度

的侧链构象，可以更直接地给出原子之间的相互作

用，不需要进行单序列结构预测；西湖大学卢培龙团

队通过整合深度学习和基于能量的方法，首次实现了

对跨膜孔蛋白的精确从头设计[47]；中国科学技术大学

刘淇团队设计的 PocketGen[48]用于快速高效地生成高

亲和力的蛋白质结合位点，极大地提升了蛋白质生成

的效率和成功率，成为蛋白质结合口袋生成领域具有

代表性的高效计算方法之一。

总体而言，随着 AI驱动的蛋白质设计技术不断

成熟，从蛋白质结构预测到功能导向的理性设计正在

形成闭环。这一趋势不仅改善了蛋白质设计的效率，

也为探索靶向“难成药”靶标的蛋白质药物设计开辟

了新的可能。 

2.2    肽类药物的设计和发现

肽类药物因具有较高靶标选择性、良好的生物活

性以及较低的脱靶毒性，在肿瘤、感染性疾病和自身

免疫疾病等领域展现出重要的应用潜力。与传统的

小分子相比，肽类药物能够更好地模拟天然配体或信

号通路中的关键片段，从而实现更精准的靶标识别与

调控。然而，天然肽普遍存在稳定性较差、易被蛋白

酶降解、生物利用度低以及构象优化困难等问题。传

统的肽设计主要通过结构优化以提升肽药物的稳定

性和药代动力学特性，不仅周期长、成本高，而且难以

高效探索庞大的肽序列空间。目前，AI驱动的肽设计

已经逐渐成为新趋势，为不同类型肽药物的研发提供

了新的技术路径。

在结合肽设计方面，北京大学来鲁华团队开发的

DiffPepBuilder[30]采用扩散生成模型（diffusion model）

结合蛋白–肽复合物结构约束，能够在已知作用界面

的情况下同步生成肽骨架构象和氨基酸序列，并进一

步通过二硫键设计提高多肽构象稳定性。实验结果

表明，该方法设计的多肽能够保持稳定的结合构象，

并在多个测试体系中表现出良好的结合能力，为基于

结构的结合肽设计提供了新的解决方案。

针对环肽设计中构象搜索空间巨大和环化效率
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低等问题，该团队进一步提出了基于强化学习的环肽

设计框架 CYC_BUILDER[49]，该方法利用强化学习优

化片段组装过程，并实现头尾酰胺键或二硫键环化，

从而高效生成具有稳定构象的候选环肽。此外，团队

开发 CycDockAssem[50]结合分子动力学模拟、片段对

接和结构组装策略，为环肽药物发现提供了新的策

略。这两种方法在 TNFα环肽抑制剂设计中均获得

了具有较高结合活性的候选分子，验证了 AI辅助环

肽设计的有效性。

抗菌肽作为近年肽类药物研究的热点之一，也成

为 AI驱动分子设计的重要方向。宾夕法尼亚大学

César de la Fuente−Núez团队是当前国际上最活跃、

最具代表性的人工智能驱动的抗菌肽设计与发现的

团队之一。该团队开发的 AMP−Diffusion[31]基于扩散

模型学习天然抗菌肽序列分布，通过系统地探索序列

空间来快速发现抗菌肽候选物，实验验证表明，多个

生成肽不仅具有针对多重耐药菌株的广谱抗菌活性，

而且保持较低的细胞毒性。随后，该团队联合复旦大

学 Luis Pedro Coelho团队建立了全球微生物组抗菌

肽资源平台 AMPSphere[51]，利用机器学习预测全球微

生物组中的潜在抗菌肽，并对 100条合成肽进行了

11种临床相关致病菌株和人类肠道共生菌的作用实

验验证，其中 79条表现出针对临床病原菌或肠道共

生菌的显著抗菌活性，显著提高了天然抗菌肽资源的

发掘效率。浙江大学侯廷军团队开发的 AMP−

Designer[52]通过巧妙融合大语言模型、提示学习与知

识蒸馏等技术，仅耗时 11 d便设计出 18种具有广谱

抗菌活性的候选肽，并在实验中验证了其抑菌效果，

展示了生成式 AI在抗菌肽快速发现与优化中的应用

前景。

除直接生成功能肽外，AI还广泛应用于免疫相关

肽预测。华东师范大学李洪林团队开发的 PISTE[53]

基于 Transformer架构，融合物理和生物学的先验知

识，引入滑动窗口式注意力机制与位置感知编码，捕

捉 T细胞受体−抗原−人类白细胞抗原分子之间的跨

尺度相互作用特征，以筛选具有免疫原性的新抗原。

该模型在多个肿瘤新抗原数据集上均表现出优于现

有方法的预测性能，并成功筛选出具有较高免疫原性

的候选新抗原，为个体化肿瘤免疫治疗及免疫肽药物

设计提供了新的计算工具。

AI驱动的肽药设计已逐步形成“结构预测—序

列生成—活性预测—实验验证”的完整技术链。扩散

模型增强了结合肽和抗菌肽的生成能力，强化学习推

动了环肽设计自动化，大语言模型进一步增强了少样

本条件下的肽序列优化能力，而融合结构建模与生物

学先验知识的方法则提高了免疫相关肽筛选的准确

性。随着 AlphaFold等蛋白质结构预测技术、生成式

AI、多模态学习以及高通量实验平台的不断发展，未

来有望实现肽药物从序列设计、结构优化到功能验证

的闭环研发流程，为复杂疾病靶标的精准干预和新型

肽类药物开发提供更加高效的技术支撑。 

2.3    小分子先导化合物的生成

药物分子的化学空间规模巨大且高度多样化，已

知的药物空间仅覆盖其中有限范围，这使得当前的药

物研发很大程度上仍局限于已知化合物空间的局部

探索，难以逃脱经验主导的筛选思维，从而限制了结

构与功能层面的创新。在过去几十年中，小分子先导

化合物的发现主要依赖高通量筛选和虚拟筛选等方

法，这些方法仍受限于预设的化学结构模板，难以产

生真正新颖的分子结构。随着人工智能的兴起，以算

法驱动的方式能够在广阔的化学空间中高效地搜索

潜在的先导化合物，为小分子药物发现提供了新的技

术路径。

浙江大学侯廷军团队尝试从加速虚拟筛选速率

入手，构建了 KarmaDock、CarsiDock、RTMScore等

分子对接和打分算法，有效提升了虚拟筛选的准确率

与效率[54−57]。同时，该团队还基于物理与深度学习相

结合的理念，开发了一系列小分子生成模型如MCMG、

SurfGen、ResGen、Delete等 [33,58−60]，并提出结合强化

学习与提示词机制的 Prompt−MolOpt框架[61]，实现了

条件可控的分子优化。阿姆斯特丹大学 Max Welling

团队提出的等变扩散模型 EDM[32]在三维分子生成中

引入 E（3）等变约束，以提高几何表示的一致性；生成

结构的化学合理性和稳定性仍需结合能量计算及实

验进行验证。中国科学院上海药物研究所郑明月团

队提出的 SurfDock[62]将蛋白质表面信息与扩散生成

框架相结合，能够在三维空间中直接生成符合口袋几

何约束的配体结合构象，实现了蛋白–配体复合物的

精准预测与生成，为生成式药物设计提供了新的范

式。华东师范大学李洪林团队近期提出的 DiffGui[34]，
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通过原子−化学键协同扩散和药物属性引导的双重机

制，大幅提高生成分子的结构合理性与类药性。四川

大学杨胜勇团队设计的 PocketFlow[63]能够在靶蛋白

活性口袋内直接生成全新结构配体分子，为快速发现

药物先导化合物提供了重要工具。除生成式策略外，

基于配体的药物发现仍是先导化合物筛选的重要方

向。上海交通大学张健团队发展了一种结合电子密

度信息的深度学习方法 ED2Mol，用于提升先导分子

的从头生成与优化，并且面向 4个重大疾病靶标设计

并优化出多类活性分子，不仅在常规正构位点上表现

出色，在一直难以突破的变构位点分子生成上也获得

突破，发现了多类抑制剂与激动剂[64]。上海科技大学

白芳团队提出的 GeminiMol[65]通过比较分子间的相

似性，实现了对与参考配体性质接近分子的快速筛

选；其后续的 PhenoModel[38]则进一步引入表型信息，

以提升筛选的生物学相关性与预测精度。需要指出

的是，该团队还将研究拓展至新型降解类药物

PROTAC，提出的 DiffPROTACs[66]能够基于两端配体

生成全新的 linker，并结合降解率预测模型  Deep -

PROTACs[67]对生成分子进行筛选，从而发现具有优异

降解效率的候选化合物。

总体而言，AI驱动的小分子生成与筛选正推动药

物设计从经验驱动向数据驱动、从线性探索向迭代优

化转变。随着生成模型与物理建模、分子动力学及

自动合成平台的结合，小分子先导化合物的发现正迈

向端到端的自动化与智能化新阶段，涉及的代表性模

型、主要应用及局限性汇总如表 2所示。

 
 
 

表 2　AI 药物研发流程中的典型模型及应用场景

代表模型 模型类型 主要任务 代表优势 主要局限

DTINet[10] 异构网络学习 DTI预测 多源网络融合 偏关联预测

TxGNN[13] KG+GNN 药物重定位 Zero−shot预测 依赖知识图谱

PINNACLE[17] 图神经网络 靶标优选 细胞类型特异性表示 依赖PPI质量

scGPT[15] 单细胞基础模型 细胞状态建模 大规模预训练 跨平台校正需求

GET[18] Transformer 转录调控预测 多组学整合 依赖ATAC数据

AlphaFold3[20] 深度学习 多组分结构预测 支持蛋白−核酸−配体复合物 动态构象不足

RFdiffusion[29] 扩散模型 从头蛋白设计 新蛋白生成能力强 实验验证需求

ProteinMPNN[28] 深度学习 蛋白序列设计 快速稳定设计 功能优化有限

DiffPepBuilder[30] 扩散模型 结合肽设计 同时设计序列和构象 需已知结合界面

AMP−Diffusion[31] 扩散模型 抗菌肽生成 快速探索序列空间 活性需验证

PocketFlow[63] 扩散模型 Pocket内生成 靶标导向设计 合成性有限

EDM[32] 等变扩散 三维分子生成 保持三维对称性 计算成本较高

Prompt−MolOpt[61] LLM+RL 分子优化 条件可控优化 对Prompt敏感

RXN for Chemistry[36] Transformer 反应预测 高精度预测 依赖历史数据

ASKCOS[35] AI规划 合成路线设计 自动逆合成 路线仍需审核

ChemCrow[68] LLM智能体 自动实验 多工具协同 幻觉风险

Boltz−2[39] 基础模型 结合亲和力预测 接近FEP精度 需独立和前瞻性验证

PhenoModel[38] 多模态模型 表型药效预测 融合细胞形态表型信息 依赖表型数据

ADMETlab3.0[40] AI平台 ADMET预测 多端点预测 部分端点精度有限

CellForge[42] 多智能体 虚拟细胞 扰动模拟与数字药筛 数据需求高
 
 

3    AI 驱动的化学合成：从自动化实验到自主

科研的范式跃迁

化学合成作为创造新物质、发现新药和开发新材

料的核心手段，正在经历一场由 AI驱动的深刻变

革[69]。在过去 10年中，自动化技术已在化学实验室

中得到广泛应用，使化学家能够通过机械化系统完成

物料输送、温控及分析等操作。然而，这类系统主要

解决的是执行自动化问题，即让设备按预设程序运
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行。要实现真正意义上的智能化合成，则需使系统具

备自主决策与自我优化能力，能够在未知化学空间中

主动探索最优实验条件、提出新假设，甚至发现新知

识，从而形成“AI规划实验—机器人执行—分析反馈

—AI再决策”的闭环体系。这一转变标志着化学实验

正从自动化执行迈向智能化科研阶段[70-71]。 

3.1    AI 在化学合成中的分层应用与系统智能发展

当前，AI在化学合成中的应用已形成清晰的层次

结构，主要集中在：反应预测与路线规划、条件优化与

实验设计，以及自动化实验系统的智能控制 3大核心

模块，其价值不仅体现在单一环节的性能提升，更在

于多层次协同融合后所展现的系统智能。

在反应预测与路线规划方面，深度学习模型，尤

其是基于 Transformer架构与 GNN的算法，能够在大

规模反应数据上学习化学转化规律，从而实现从产物

出发预测可行的合成路径或高精度预测复杂反应的

产物。基于 AI的合成预测软件已被广泛开发与应

用。例如，IBM的 RXN for Chemistry平台基于神经

机器翻译和 Molecular Transformer开展反应产物预

测[36,72]；MIT开发的 ASKCOS软件套件则可将复杂目

标分子逐步拆解为可购买的基础原料，为化学家提供

多条可行的合成路线参考。此外，该系统还可正向预

测反应产物，并根据设定反应预测最适宜的试剂、催

化剂、溶剂及温度等条件[35]。部分平台已实现商业

化，如 ChemAI、SYNTHIA、Reaxys数据库的 Predic-

tive Retrosynthesis等。这一方向的研究通过突破人

类基于已知反应类型的思维定式和知识的局限，能在

复杂反应网络中挖掘潜在的结构—反应模式关系，进

一步拓宽了可探索的反应空间，提高了复杂反应路线

设计能力，为有机合成提供新的思路。

在反应优化与实验设计层面，AI正告别传统依赖

经验或穷举筛选的实验优化模式。通过贝叶斯优化、

强化学习等算法，研究人员能够在有限实验次数内探

索多维参数空间（如温度、溶剂、催化剂、摩尔比等），

逐步逼近最优反应结果。以 ChemOS、Deep Reaction

Optimizer（DRO）等系统为代表的闭环优化实验实现

了“模型预测—实验验证—模型更新”的迭代循环，有

效提高实验效率，并在较少实验次数下获得更优反应

结果[37,73−75]。这种“实验−模型共进化”模式，正推动

反应优化从经验驱动向数据驱动转变，可同时权衡产

率、成本、步骤经济性、安全性与环境影响，使合成方

案更符合实际工业和应用需求。

在自动化实验系统的智能控制层面，AI驱动的合

成系统逐步与自动化平台深度耦合，形成从实验规划

到物理执行的闭环体系。典型案例包括 Coscientist、

LLM−RDF与 ChemCrow等平台[68,76−79]。这些系统可

支持实验方案设计和流程规划，其中部分系统能够连

接自动化硬件，并根据传感器反馈调整实验流程。这

类自主化实验系统被视为通向未来自驱动实验室

（self−driving laboratory，SDL）的重要雏形[80]。 

3.2    AI 驱动化学合成的挑战与未来发展趋势

尽管 AI驱动的合成技术发展迅速，但其全面落

地与自主化仍面临多重挑战：数据层面上，现有反应

数据库普遍存在数据稀疏、不平衡以及实验条件记录

不完整等问题，严重影响模型的泛化能力与预测可靠

性；在模型层面上，当前深度学习方法缺乏对反应机

理与物理约束的嵌入，导致模型在化学逻辑上的可解

释性不足，限制了其在高风险科研场景中的应用；系

统层面上，硬件接口与控制协议尚未实现统一标准，

不同厂商的自动化实验平台之间兼容性有限，从而阻

碍了基于 AI合成系统在更大范围内的通用部署[81]。

此外，AI驱动的合成研究流程仍离不开化学家的知

识监督与目标设定，尚未实现真正意义上的科研自

驱化。

展望未来，AI驱动的合成发展将呈现出多维融合

与自主演化的趋势。其一，大模型与化学知识图谱的

结合将增强系统的知识理解与推理能力，实现从数据

驱动向知识驱动的范式转变；其二，多智能体协同体

系将成为关键架构，不同智能体分别承担规划、执

行、分析与优化等任务，通过通信与反馈形成自组织

科研网络；其三，SDL建设将成为化学研究的重要方

向，AI驱动系统有望根据科研目标自动生成假设、设

计实验并验证结果，形成闭环科学发现流程，转变为

新化学知识的共同创造者。从宏观层面看，AI驱动的

化学合成不仅重塑了化学研究的技术体系，也将对科

研组织模式与科技创新生态产生深远影响。它代表

着科研自动化从工具化向智能化的转变，预示着以

AI为核心的认知科研基础设施的形成。这一变革不

仅关乎研究效率的提升，更关乎在未来科技竞争中能

否占据源头创新的制高点。 
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4    候选物评价：基于 AI 的药效推断与成药性

评估方法

先导化合物药效评价旨在把早期具有理想活性

的先导化合物向候选药物推进，其关键在于能否在分

子层面命中并明确靶标与作用机制、能否在细胞或

更高生物体系中产生期望表型，以及在体内是否具有

可接受的 ADMET特性。 

4.1    基于靶标的药效预测

基于靶标的药效预测旨在评估化合物能否与预

期靶标发生特异、稳定的相互作用并触发可解释的分

子机制。常以分子对接作为高通量初筛手段，并通过

自由能打分来评估结合的稳定性与关键相互作用残

基。这依赖于具有明确的靶标结构，而 AlphaFold2[19]、

ESMFold[21]等蛋白结构预测方法推动了许多靶标结

构的可获得性，从而扩大了结构基础筛选的适用范

围，但对配体结合精细构象的预测仍需与实验验证联

合使用。

此外，也可通过深度学习模型进行亲和力预测来

进行药效评价。中国科学院上海药物研究所郑明月

研究员团队开发了 TransformerCPI系列[82]、PertKGE[83]

等模型，用于化合物–蛋白质相互作用预测。中南大

学联合赫尔辛基大学开发的基于多任务学习模型

DeepDTAGen可用于药物–靶标亲和力预测并探索靶

标感知分子生成[84]。上海科技大学白芳教授团队开

发的 TEFDTA模型[85]通过将 Transformer编码器和指

纹表征相结合，用于预测键合和非键合药物–靶标相

互作用的结合亲和力。由 MIT Jameel Clinic与 Re-

cursion开发的 Boltz−2在结合亲和力预测方面实现

了最先进的性能，其预测的结合亲和力接近自由能扰

动方法性能[39]。

值得注意的是，仅有 9.4% 获批的小分子药物是

通过基于靶标发现的[86]，并且即使这些靶向药物，其

治疗效果也可能并非完全由预期靶标介导。因此，仅

通过基于靶标的药效预测只能作为初步筛选，计算预

测得到的靶点结合信息并不一定能作为发挥药效的

直接证据。 

4.2    基于表型的药效预测

不同于靶标导向的药效预测，基于表型的药效预

测不预设有关分子靶标的先验知识，而是直接评估化

合物在细胞或更复杂模型中是否能引发期望的生物

学表型，例如，细胞形态变化、疾病状态逆转或特定信

号通路调节。这一策略尤其适用于多靶标药物、复杂

疾病（如肿瘤、神经退行性疾病）及未知作用机制的新

化学分子的药效筛选。中国科学院上海药物研究所

郑明月研究员团队开发了 TranSiGen分子表征模型，

通过将分子结构及转录组信息联系起来用于化合物

反应预测[87]。

Cell  Painting是最具代表性的表型筛选技术之

一。该方法通过多通道荧光染料标记亚细胞结构，并

结合高内涵成像与自动化特征提取，生成细胞形态特

征向量。通过与已知机制或药理特征的形态学特征

对比，能推测未知化合物的作用机制、潜在毒性类型

及药效相关性[88]。国际上，JUMP−Cell Painting Con-

sortium发布了多个 Cell Painting数据集，包含大量的

细胞显微镜图像和组学分析，涵盖数十万种化合物以

及基因敲除和过表达的扰动，为探索强大的深度学习

框架以开发基于表型的药物筛选甚至生成方法提供

了丰富的训练样本。上海科技大学白芳团队通过设

计双空间对比学习框架，将分子结构与表型信息联系

起来，开发了多模态表征模型 PhenoModel[38]，成功鉴

定几种针对骨肉瘤和横纹肌肉瘤细胞系的表型生物

活性化合物[38]。中山大学杨跃东团队开发的 MIGA

模型将细胞表型纳入模型学习中，在预测生物活性和

作用机制方面表现十分出色[89]。

除了真实细胞的高内涵成像外，虚拟细胞模型正

成为新兴方向。虚拟细胞模型是一个学习型的模拟

器，可以模拟细胞和细胞系统在不同条件和变化环境

下的运作，例如分化状态、扰动、疾病状态及环境变

化等条件下的响应[90]。CellForge[42]是一种面向单细

胞数据集和扰动预测任务的多智能体建模框架，可协

同设计神经网络架构并生成可执行实现；其药效筛选

和临床价值仍需验证。 

4.3    ADMET 与成药性评价

先导化合物的药效评价不仅要关注其靶标活性

与表型效应，更需评估其在体内的 ADMET。在先导

化合物进入动物或人体之前，ADMET特性是衡量其

是否具备良好成药性的关键门槛，是从药理学活性到

临床可用性之间的关键桥梁，决定了先导化合物能否

成为具有开发潜力的候选药物。尽管一个化合物在
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分子或表型层面表现优异，但若其 ADMET性能欠

佳，则极可能在临床前或临床阶段失败。

国内华东理工大学唐赟教授团队发布了 admet

SAR系列，从 2012年就推出了 admetSAR，到 admet

SAR2.0，再到 2024年正式发布的 admetSAR3.0[41]，目

前收录超过 10万个化合物、37万余条实验数据，支

持 ADMET性质搜索、预测和优化 3大功能。最近，

该团队开发了一个新的综合成药性预测模型 CLaSP，

通过整合 ADMET性质、理化性质与可合成性评价为

先导化合物筛选及优化提供可量化、可解释的决策参

考[91]；中南大学曹东升教授团队开发了 ADMETlab系

列，其最新发布的 ADMETlab3.0[40]，可预测 119个

ADMET端点，覆盖超过 40万个条目。在国际上，昆

士兰大学 David  B  Ascher团队开发了 Deep−PK[92]

用于分子的药代动力学和毒性预测；柏林夏利特医学

院 Robert Preissner团队专注于化合物的毒性预测，其

开发的 ProTox毒性预测系列平台（ProTox 3.0）能预

测 61个毒性终点，如急性毒性、器官毒性、临床毒性

等[93]；瑞士洛桑大学 Vincent  Zoete团队开发 Swiss

ADME模型[94]用于小分子药代动力学预测。因此，应

尽早并行开展关键 ADMET预测，从而在早期筛选中

淘汰不可开发的化合物，降低后期失败风险。

综上，国内外在基于 AI对药物的药效与 ADMET

预测方面取得了显著进展。AI方法已从早期的 QSAR

模型发展为深度学习、图神经网络、自动化机器学习

等复杂技术体系，以提升对化合物在体内行为与安全

性的预测能力。国内研究也逐渐加速，更多聚焦于多

端点联合预测、结构–活性–毒性一体化建模。展望来

看，未来趋势包括：（1） 更多多模态数据（如组学、生物

标志物、临床真实世界数据）与化学结构融合；（2） 提

升模型可解释性与透明度，便于监管使用；（3） 加强针

对新化学结构（化学空间外）模型的泛化能力；（4） 推

动 AI预测工具与实验/临床验证体系更紧密结合，从

而从预测迈向设计与创造。 

5    AI 虚拟细胞：引领药学研究迈向智能化的

新纪元

作为生命的微观引擎，细胞内部持续进行着复杂

的物质交换、能量流动与信号传递，这些过程共同维

系着个体的稳态平衡，并塑造了从生长发育到疾病衰

老的生命全景[95]。然而，要全面理解并准确预测细胞

在不同内外扰动下的动态响应，仍是现代生物学长期

未解的核心难题。传统研究主要依赖实验观察与基

于规则的数学建模，前者受限于通量与成本，后者则

难以刻画细胞系统的高维复杂性与涌现行为。随着

生物医学数据的爆发式增长与人工智能技术的快速

演进，药学研究正迎来范式性的变革。人工智能与多

组学数据的深度融合，正在催生一种面向系统层次与

机制推理的新型研究框架——人工智能虚拟细胞

（artificial  intelligence  virtual  cell，AIVC）[90,96]，它以数

据驱动的建模与智能化推演为核心，旨在实现对细胞

行为的可解释预测与可验证模拟，为未来的精准医学

与药物研发提供新的研究路径。 

5.1    从机理建模到数据驱动的虚拟细胞技术演进

虚拟细胞概念可追溯到十余年前。早期模型主

要尝试将已有的生物学知识提炼为一系列数学方程

与算法规则，以重构特定细胞（如生殖支原体）的生命

周期过程[97]。这类基于显式知识的模型为理解细胞

功能机制提供了重要启示，但其高度依赖先验假设，

难以扩展至复杂、多层次的细胞体系。新一代的

AIVC则实现了根本性的转变。它不再是人类知识的

简单编码，而是一个基于多尺度、多模态大型神经网

络的数据驱动模型。其核心能力在于直接从海量的

组学数据（如基因组、转录组、蛋白质组等）中学习细

胞的内在规律。通过整合来自不同物种、细胞类型乃

至组织层面的数据，AIVC致力于构建一个能够跨越

不同生物学背景的通用细胞状态表示。这使得模型

不仅能理解已知的细胞状态，更能泛化和预测在全新

扰动（如药物处理或基因编辑）下，细胞可能进入的前

所未见的新状态。近期涌现的 scGPT[15]、Geneformer[98]

等基础模型，以及能够自动化设计建模流程的 Cell-

Forge[42]多智能体系统，正是这一技术路径上的标志性

进展。 

5.2    虚拟细胞的应用潜力及其对新药研发的影响

AIVC的崛起将对多个科研领域产生深远影响，

尤其是在新药研发、疾病机理研究以及个性化医疗等

方面。

在药物研发领域，AIVC有望彻底改变广撒网式

的传统药物筛选模式。传统研发流程中，大量化合物
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需要在细胞和动物模型中进行反复测试，周期长、成

本高，且动物模型与人体的差异导致临床转化成功率

低。现有模型可在特定数据集上预测转录或细胞状

态响应[99]，但对疗效、毒性和临床结局的外推仍需独

立验证。例如，通过模拟肿瘤细胞对不同药物的响

应，研究者可快速发现潜在的耐药机制或联合用药

方案。

在疾病机理研究中，AIVC为探索复杂的生命过

程提供了前所未有的计算分析工具。已有研究构建

了类风湿关节炎滑膜关节的模块化多细胞虚拟孪生

模型[100]。通过在虚拟细胞中引入特定基因突变或模

拟病理微环境，研究人员可分析细胞状态的动态变化

并提出可供实验检验的机制假设，从而辅助研究癌

症、神经退行性疾病等复杂疾病的发生发展过程。

最后，个性化医疗将是 AIVC最具变革性的应用

场景之一。未来的临床实践中，医生有望为每位患者

构建专属的“数字孪生细胞”[101]。通过将患者的个人

组学数据输入模型，可在虚拟环境中比较不同治疗方

案的模拟结果，为个体化治疗研究提供参考[102]。美国

食品药品监督管理局（FDA）于 2025年提出在单克隆

抗体及部分其他药物的特定开发场景中减少、优化或

在适用情况下替代部分动物试验[103]，这为新方法学评

价提供了监管背景，但不意味着 AIVC已获得临床监

管采信。 

5.3    实现虚拟细胞的技术瓶颈与治理挑战

尽管 AIVC的前景令人振奋，但要真正实现其全

部潜力，仍需克服一系列重大的科学技术与伦理挑战。

在数据方面，AIVC的构建高度依赖于大规模、

高质量、标准化的多模态生物数据[90]。然而，目前全

球范围内的生物数据仍存在格式不一、分布零散的问

题，亟需构建开放共享的数据基座。此外，为提高模

型预测的准确性，还需积累更多反映细胞在不同扰动

条件下动态响应的干预性数据，而这类数据正是当前

最为稀缺的资源。在模型可解释性与验证方面，深度

学习常被称为“黑箱模型”，其决策过程缺乏透明度，

这在对可靠性和安全性要求极高的生物医学领域尤

为突出[104]。如何确保 AIVC的预测结果不仅准确，而

且其背后的生物学逻辑可被合理解释，是当前亟待解

决的问题。同时，建立统一的模型评估与验证标准，

使虚拟预测结果能够与湿实验数据高度一致，是推动

该领域走向成熟的必由之路；在伦理与监管方面，海

量生物医学数据的使用涉及患者隐私和数据安全等

敏感问题[105]。如何在推动科研共享的同时，建立健全

的数据管理和伦理规范，是所有从业者必须审慎对待

的议题。

展望未来，AIVC未来需要建立与真实实验数据

相比较的统一评价基准，“虚拟细胞图灵测试”可作为

一种研究设想。长远来看，单个虚拟细胞的成功构建

将为虚拟组织、虚拟器官乃至虚拟人体的实现奠定基

础。这不仅标志着药学研究范式的根本性变革，也为

理解复杂生命系统提供长期研究方向。 

6    AI 药物研发方法的局限性与未来挑战

尽管人工智能提升了药物靶标发现、分子设计、

药物重定位等多个环节的研发效率，但目前 AI在药

物研发中仍面临诸多技术瓶颈。首先，高质量数据不

足仍是限制 AI性能的核心因素。AI模型高度依赖

大规模、高质量训练数据，而药物研发数据普遍存在

样本量有限、实验条件不统一、数据缺失、负样本不

足以及数据共享受限等问题，尤其在罕见疾病和新靶

标研究中更加突出。同时，目前多数深度学习模型仍

属于“黑箱模型”，虽然预测性能较高，但难以解释其

决策依据，限制了研究人员对预测结果的生物学理

解，也影响了模型在临床和监管中的可信度。可解释

人工智能（explainable AI，XAI）及知识图谱推理等方

法能够一定程度提升模型透明度，但尚未形成统一的

解释评价标准。此外，复杂生物系统的多尺度特性使

现有 AI模型仍难以全面刻画疾病发生发展的动态过

程。目前多数模型主要基于单一数据模态开展学习，

对基因组学、转录组学、蛋白质组学、临床数据及医

学知识等多源异构信息的融合能力仍有限。近年来

生成式 AI能够快速设计大量候选化合物，但生成结

果往往更多关注结合活性，而对药物可合成性、

ADMET性质及成药性等多目标优化考虑不足；同时，

模型在超出训练数据分布的新疾病、新靶标上的泛化

能力仍有限，大多数预测结果仍需依赖体外实验和动

物实验进一步验证。目前 AI更多发挥辅助决策作

用，距离实现完全自主的新药研发仍存在较大差距。

与此同时，AI药物研发还面临数据隐私保护、知
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识产权、算法偏倚、模型安全及监管规范等问题。随

着大语言模型和智能体（agentic AI）逐渐应用于药物

研发，模型幻觉、错误推理及自动化实验决策等潜在

风险也受到广泛关注。因此，未来的发展不仅需要进

一步提升模型预测性能，更应加强多模态数据融合、

知识图谱与物理机制结合、可解释人工智能、联邦学

习、人机协同及标准化评价体系建设，并建立更加完

善的实验验证与监管框架，以提高 AI药物研发的可

靠性、可解释性及临床转化能力。 

7    结论

人工智能正以前所未有的深度与广度重塑药物

研发，从靶标发现、先导物设计、化学合成到药效与

成药性评价，再到虚拟细胞构建，形成贯穿全流程的

范式转变。它不仅能够整合海量、多模态生物数据，

从局部预测走向系统化、因果化推理，还推动药物研

发各阶段从经验探索向自进化、自学习、自推理的智

能药物创新体系转型。然而，这一转型也伴随挑战，

包括数据标准化与共享、模型可解释性、伦理与监管

等问题。未来的发展趋势将是多智能体系统、知识驱

动建模、虚拟实验与物理实验平台的深度融合，实现

从单一工具到自主发现的全流程闭环操作平台。这

种数字−物理协同模式不仅提升药物研发效率和成功

率，也为复杂疾病干预和精准医疗提供了可量化、可

迭代的智能化路径，标志着药物研发正迈向真正的自

主化与系统化新时代。
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Abstract　Drug  research  and  development  (R&D)  is  characterized  by  long  cycles,  high  costs,  and  low  clinical  success  rates,  and

traditional R&D paradigms have struggled to meet the demands of complex diseases and innovative drug development. In recent years,

artificial  intelligence  (AI),  leveraging  its  strengths  in  multi−source  data  fusion,  complex  pattern  recognition,  and  intelligent

decision−making,  has  been  driving  a  paradigm  shift  in  drug  R&D  from  experience−driven  to  data−driven  and  knowledge−driven

approaches. This article systematically reviews the latest advances in AI−empowered drug R&D worldwide, focusing on key applications

across the full drug R&D pipeline and technological development trends, and synthesizes representative studies to summarize AI's vital

roles in improving R&D efficiency, optimizing decision−making, and fostering paradigm changes. The review shows that AI has become

an essential bridge linking biomedical data, computational models, and experimental validation. It has not only significantly enhanced the

efficiency of  early−stage  target  discovery,  molecular  design,  and drug evaluation,  but  has  also  spurred the  development  of  novel  R&D

modalities  such  as  automated  experimentation,  self−driving  laboratories,  and  virtual  cells,  thereby  providing  new  technical  pathways

toward  an  intelligent  drug  R&D  system.  However,  the  broad  application  of  AI  in  drug  R&D  remains  constrained  by  insufficient

high−quality data, limited model interpretability and generalizability, difficulties in multimodal knowledge fusion, and the lack of robust

experimental validation and standardized evaluation frameworks; its clinical translational value thus requires further verification. Looking

ahead,  efforts  should  be  directed  toward  strengthening  high−quality  data  resources  and  sharing  systems,  developing  interpretable  AI

models  that  integrate  biological  mechanisms and physical  laws,  promoting deep integration of  generative AI,  multi−agent  systems,  and

self−driving laboratories, refining model evaluation standards and regulatory frameworks, and fostering collaborative innovation between

AI  and  experimental  sciences,  so  as  to  accelerate  the  evolution  of  AI−empowered  drug  R&D  toward  intelligent,  automated,  and

closed−loop paradigms.

Keywords　artificial intelligence; drug R&D; intelligent drug design; generative artificial intelligence; self−driving laboratories; virtual

cells ●
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