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基于深度学习的全新药物分子设计: 原理、工具与实践

沈 涛, 王冬梅, 吴 松, 蒋建东, 夏 杰*

(中国医学科学院、北京协和医学院药物研究所, 天然药物活性物质与功能国家重点实验室, 北京 100050)

摘要: 利用深度学习方法设计具有全新结构的药物分子可以突破传统计算机辅助药物设计的技术瓶颈, 已经成

为药物设计新技术研究的前沿, 在药物研发实践中展现了巨大潜力。本文从深度学习驱动的全新分子设计的基本

原理出发, 简要介绍了深度分子生成技术和计算工具, 分析了若干代表性成功案例, 最后对该技术的未来发展方向

和应用前景进行了展望。本综述将为新技术研究提供思路, 为应用该技术开展新药研发实践提供借鉴。
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Abstract: Design of structurally-novel drug molecules with deep learning can overcome the technical 

bottleneck of classical computer-aided drug design. It has become the frontier of new technique research on drug 

design, and has shown great potential in drug research and development practice. This review starts from the basic 

principles of deep learning-driven de novo drug design, goes on with the brief introduction to deep molecular 

generation techniques as well as computational tools and the analysis on representative successful cases, and 

eventually provides our perspective for future direction and application prospect about this technique. This review 

will provide ideas on new technique research and references for new drug research and development practice to 

which this technique is applied.
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1 人工智能与药物设计 

新药研发是一个周期漫长、耗资巨大的过程, 业界

用“双十定律”描述这一过程, 即研发一个新药需要耗

费约10年时间、约10亿美元。自Cowin Hansch于1964

年提出定量构效关系 (quantitative structure-activity 

relationship, QSAR) 以来[1], 计算机辅助药物设计 

(computer-aided drug discovery, CADD) 作为新药研发

的核心技术之一, 大大降低了新药研发成本, 加快了新

药创制进程。据统计, 截至 2014年, CADD技术已经

辅助研发了 34种上市药物[2]。经过 40年的发展, 我国

的CADD技术整体上也处于国际先进水平, 研发了较

多上市的或者进入临床阶段的药物[3]。尽管如此, 近

年来新药研发费用仍在逐年提高, 而新药上市成功率

逐年降低。IQVIA 的一项调研报告指出 , 国外 15 家

BigPharma企业 2021年的研发费用仍高达 1 330亿美

元, 而上市成功率仅 5%[4]。因此, 传统 CADD 技术似
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乎无法满足当今创新药物研发的高要求、新标准。若

要扭转新药研发面临的困难局面, 必须进一步降低成

本、缩短周期、提高成功率。为此, 传统药物设计技术

及软件产品亟待升级换代。

人工智能 (artificial intelligence,  AI) 被描述为“制

造智能机器的科学与工程”[5]。以深度学习 (deep 

learning) 为代表的机器学习 (machine learning) 方法引

领了自 2012年伊始的 AI革命[6]。此轮热潮以计算机

视觉为起点, 随后逐渐延伸到传统制造领域; 而其背后

的人工神经网络 (artificial neural network) 复兴主要归

功于 21世纪初以来的三大进展, 即持续发展的机器学

习方法论、指数级增长的计算机算力、广泛可及的大数

据[7]。在生物医药领域 , 近年来基因组学、蛋白质组

学、高通量筛选技术等的发展使得生物医药数据库得

以建立和利用[8], 将数据与前沿的AI算法 (深度学习) 

相结合 , 发展药物设计新技术 , 有望突破传统 CADD

的技术瓶颈 , 成为发展新一代药物设计技术的新

动力[9]。

发现具有全新结构、良好生物活性及成药性的先

导化合物是创新药物研发的基础[10]。传统CADD技术

如基于实体化合物库的虚拟筛选 (virtual screening) 因

化学空间有限、基于组合化学思维的全新药物分子设

计 (de novo drug design) 因合成可行性差而难以充分

满足上述需求。基于深度学习的药物分子设计也分为

虚拟筛选和全新分子设计两种类型。就虚拟筛选而

言, 尽管深度学习可自动提取分子特征, 但其较传统

CADD 时代的机器学习算法 (如支持向量机、随机森

林) 的技术优势尚不明显: 基于深度学习的虚拟筛选

的核心思想与上世纪 70年代基于感知机 (perceptron) 

方法的QSAR建模[11]基本一致, 均属于监督学习任务; 

在化合物生物活性或成药性预测任务中, 模型性能与

需预先人为定义分子特征的支持向量机、随机森林等

传统AI算法不相上下[12-14]。对于全新药物设计, 生成

式深度学习 (generative deep learning) 作为无监督机器

学习的全新分支则有望突破组合化学思维、实现分子

设计的多目标优化, 引领全新药物分子设计领域的重

大变革[15]。2019年, Zhavoronkov等[16]利用深度生成模

型在 46天内完成了从靶标选择到纳摩尔级活性的高

质量先导物的发现, 是生成式深度学习应用于全新分

子设计领域的里程碑事件。由此, 以深度分子生成技

术为代表的、基于深度学习的全新药物设计成为当前

小分子药物设计技术研究与实践应用的最前沿领域。

深度学习本质上是一类学习输入到输出映射的表示学

习模型。与其他依赖精细特征工程的传统机器学习方

法相比, 深度学习利用多层次的网络架构自动地从低

维原始数据逐步抽提任务导向的高维数据特征, 生成

式深度学习则基于自监督模式学习输入特征用以重建

数据[17]。深度分子生成技术, 是利用生成式深度学习

模型挖掘输入的化学小分子的内在特征, 充分学习分

子的形成特点, 在此基础上生成骨架新颖、合成可及性

良好和具有特定生物活性的虚拟分子。

自 2016年第一个用于全新药物设计的深度分子

生成模型问世后, 截至目前已有上百种相关计算模型

发表, 也已有文献总结了相关研究工作[18,19]。但是, 由

于该技术的药物研发实践滞后于理论研究, 前人的综

述并未全面概述该技术在新药研发实践中的进展。近

两年来, 国内外越来越多的课题组与制药企业报道了

使用基于深度学习的全新药物设计技术发现高质量先

导物的应用案例, 成功实现了计算模型开发与新药研

发实践的“闭环”[20]。本文首先简要概述基于深度学习

的全新药物设计的基本原理, 并依据不同的生成式深

度学习模型分类介绍代表性的深度分子生成工具; 以

此为基础回顾分析目前已报道的基于深度学习的全新

药物设计的成功案例, 以期发现深度学习应用于新药

研发的基本规律, 为相关研究者提供参考。

2 基于深度学习的全新药物设计的基本原理与代表

性工具 

2.1　分子表示　 

深度分子生成模型作为基于深度学习的全新分子

设计的核心, 接受低维的分子表示 (molecular represen‐

tation)[21]。分子信息学 (molecular informatics) 中应用最

广泛的分子表示方式为简化分子线性输入系统 (sim‐

plified molecular input line entry system, SMILES)[22,23]。

SMILES基于分子图理论, 采用简洁而自然的语法规

则将分子结构定义为字符串序列, 被广泛应用于存储化

合物信息及计算化学建模, 是标准“化学语言”。近年

来, 自然语言处理 (natural language processing) 作为深

度学习的关键应用领域在文本生成和机器翻译上发展

迅猛, 而SMILES类文本的一维序列特性使其无需复杂

处理便可直接用于自然语言处理建模, 其中基于一维

分子表示的化学语言模型 (chemical language model) 

为当下最流行的深度分子生成模型[24]。尽管如此 , 

SMILES在机器学习领域的大规模应用同样暴露出其

设计理念的诸多缺陷。首先, 单个分子的 SMILES表

示不是唯一的, 即不同的 SMILES字符串可转化为同

一个分子, 这是生成分子多样性下降的重要原因; 其次, 

SMILES的语法规则无法保证一串由随机字符构成的

SMILES序列一定能被转变成合理的分子图, 这导致

了生成分子的合理度下降[25]。为解决SMILES存在的

上述缺陷, Krenn 等[26]针对深度学习建模特性开发了
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另一种一维分子表示, 被称为自参考嵌入字符串 (self-

referencing embedded strings, SELFIES)。SELFIES 在

SMILES的基础上替换了环和分支的表示方式, 并且

建立了一套衍生规则显式地控制不同杂化原子的可成

键数, 从而确保该字符串序列能被转为合理的分子图。

尽管如此, SELFIES 是否比 SMILES 能更有效地捕捉

类药分子的内在特征仍待进一步验证。

除了一维的分子表示, 基于二维或三维的分子图 

(molecular graph, MG) 的表示方式因近期图神经网络 

(graph neural network) 的迅速发展而受到关注。以二

维图为例, 图的节点被视为原子而边则被视为化学键, 不

同的原子类型及价键类型则存储于张量 (tensor) 之中[27]。

从原理上看, 图的拓扑结构能自然地表示化学分子结

构, 能更直观地反映原子间的连接信息, 因此被认为是

更高效的分子表示。然而, 相较于一维文本形式的分

子表示, 基于图的分子表示需占据更多的存储资源, 并

且基于图数据结构的深度学习模型往往过于庞大, 因

而导致计算代价昂贵; 根据已报道的基准测试, 分子图

的生成式深度学习模型并未显著超越基于SMILES的

模型[28]。因此, 分子图和 SMILES等的分子表示都是

当前深度分子生成模型的重要数据表示方式。

2.2　深度分子生成模型及代表性工具　 

分子表示经处理后存储于张量之中供生成式深度

学习模型学习。例如, SMILES序列在分词 (tokeniza‐

tion) 后经独热编码 (one-hot encoding) 或词嵌入 (word 

embedding) 被转化为更高效的多维数组输入深度神经

网络[29]。深度分子生成模型是 AI全新药物设计算法

研究中发展最迅速的领域, 这得益于近年来AI学界对

发展更高效的生成式深度学习基本架构 (architecture) 

的巨大热情。截至目前, 已报道的深度分子生成架构包

括变分自编码器 (variational autoencoder, VAE)[30]、生成

对抗网络 (generative adversarial network, GAN)[31]、循

环神经网络 (recurrent neural network, RNN)[32]、强化学

习 (reinforcement learning, RL)[33]以及新兴的自注意力

模型 (Transformer) [34]和扩散模型 (diffusion model) [35] 

(图 1)。表 1[16,30-32,34,36-44]列举了各深度分子生成架构的

代表性开源计算工具, 用户可以免费使用。

2.2.1　VAE模型 　VAE是最早应用于分子生成的深度

学习模型。VAE 是自编码器 (autoencoder) 的一种变

体, 本质上是隐变量模型, 其使用变分推断 (variational 

inference) 获取对数似然的下限即证据下界 (evidence 

lower bound) 并在训练过程中使用梯度上升最大化证

据下界[45]。就分子生成而言, 首先分子表示被编码器映

射为低维的连续数据表示 (隐变量), 随后依据预期性

质使用优化算法控制该隐变量采样, 最终使用解码器

重建分子表示以生成具有理想性质的分子。VAE相较

Figure 1　Architectures of generative deep learning models commonly used in de novo drug design. (a) Variational autoencoder; (b) Gener‐

ative adversarial network; (c) Recurrent neural network; (d) Reinforcement learning; (e) Transformer; (f) Diffusion
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于自编码器而言, 其隐空间更为平滑, 能够学习到相对

可靠的连续分子表示, 因而在基于深度学习的全新药

物设计算法发展的初期受到重视[46]。

Gomez-Bombarelli等[30]于2016年报道了国际上第

一个用于分子生成的生成式深度学习模型ChemVAE, 

其编码器采用卷积神经网络 (convolutional neural 

network) 而解码器为门控循环单元 (gated recurrent 

unit, GRU), 并使用基于多层感知机 (multilayer percep‐

tron) 的性质预测模型对分子隐变量表示进行控制。

ChemVAE初步展现了生成式深度学习模型应用于全

新分子设计的潜力 , 然而 ChemVAE 需预先清除不合

理 SMILES以显式地控制生成分子的合理度, 表明模

型学习隐空间分子表示的能力欠佳。后续关于 VAE

的改进集中于分子表示及隐变量采样优化方面 , 而

Ragoza等[37]的最新工作将 VAE 的应用范围拓展至三

维分子生成领域以进行基于结构的全新分子设计。该

架构的编码器分为输入端与条件端, 前者接受三维格

点化的受体-配体复合物作为输入, 后者则将三维格点

化的单独受体作为条件限制输入。解码器从编码器两

端拼接的隐变量分布中采样以输出配体的三维格点。

最后通过原子拟合算法及键推理算法从三维格点中构

建合理分子。作者使用突变的莽草酸激酶 (shikimate 

kinase) 测试该模型的条件生成能力。结果显示, 多个

残基突变均能引起生成的分子性质的显著变化, 表明

在三维分子的生成过程中模型成功利用了受体-配体

间相互作用信息。

2.2.2　GAN模型 　GAN由Goodfellow等[47]于 2014年

提出 , 其变体 DCGAN、WGAN、SeqGAN 在图像及文

本生成方面的优秀表现迅速取代了 VAE 模型[48]。

GAN 基于博弈学习理论包含两个子网络: 生成网络 

(generator, G) 和判别网络 (discriminator, D)。G 负责

生成接近真样本的伪样本, D则通过观察真样本与伪

样本的区别试图将二者区分, 二者互相博弈最终达到

平衡, 即纳什均衡 (Nash equilibrium)。

目标强化的生成对抗网络 (objective reinforced 

generative adversarial network, ORGAN) 是 GAN 应用

于AI全新分子设计的代表性算法[31]。ORGAN的核心

在于通过基于REINFORCE算法[49]的强化学习架构以

优化生成的分子的油水分配系数 (oil/water partition 

coefficient, logP)、类药定量评估 (quantitative estimate 

of drug-likeness, QED) 分数[50] 及合成可及性得分 

(synthetic accessibility score, SAscore) [51]。ORGAN 相

较于VAE模型有更高的生成分子合理度, 与含有优化

策略的RNN模型相比则有更高的性质优化成功率。

2.2.3　RNN模型 　RNN是目前最常见的用于序列建

模的深度学习架构。相较于传统人工神经网络, 其引

入了隐状态 (hidden state) 以保存先前时间序列至当前

时间步的信息, 通过循环计算在下一个时间步进行输

出, 因此RNN具有序列敏感的“记忆功能”[52]。RNN作

为子网络也常在 VAE 及 GAN 等架构中出现, 此处仅

Table 1　Representative open-source tools for deep molecular generation

Year

2016

2019

2022

2022

2017

2018

2018

2020

2019

2020

2021

2021

2022

2022

Tool name

ChemVAE

GENTRL

JAEGER

LiGAN

ORGAN

Segler et al.

LSTMChem

Li et al.

MolDQN

SyntaLinker

MCMG

DeepHop

E(3) EDM

DiffSBDD

Tool 

architecture
VAE

VAE

VAE

VAE

GAN

RNN

RNN

RNN

RL

Transformer

Transformer

Transformer

Diffusion

Diffusion

Molecular 

representation
SMILES

SMILES, 

MG (2D)

MG (2D)

3D Grids

SMILES

SMILES

SMILES

SMILES

MG (2D)

SMILES

SMILES

SMILES, 

MG (3D)

MG (3D)

MG (3D)

Database

ZINC/GDB

ZINC

Novartis in-house 

assay

CrossDocked

GDB

ChEMBL

ChEMBL

ChEMBL

not used

ChEMBL

ChEMBL

ChEMBL

GDB

CrossDocked/

Binding MOAD

Open-source repository

https://github.com/aspuru-guzik-group/chemical_vae

https://github.com/insilicomedicine/gentrl

https://github.com/Novartis/JAEGER

https://github.com/mattragoza/liGAN

https://github.com/gablg1/ORGAN

https://github.com/jaechanglim/molecule-generator

https://github.com/topazape/LSTM_Chem

https://github.com/Xyqii/RNN_generator

https://github.com/google-research/google-research/tree/

master/mol_dqn

https://github.com/YuYaoYang2333/SyntaLinker

https://github.com/jkwang93/MCMG

https://github.com/prokia/deepHops

https://github.com/ehoogeboom/e3_diffusion_for_molecules

https://github.com/arneschneuing/DiffSBDD

Ref.

[30]

[16]

[36]

[37]

[31]

[32]

[38]

[39]

[40]

[34]

[41]

[42]

[43]

[44]
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讨论使用RNN进行语言建模的深度分子生成模型[24]。

化学语言模型将特征向量化的一维分子表示 (即序列) 

作为输入, 通过训练模型实现下一个预测分词 (token) 

的似然 (likelihood) 的最大化; 训练好的模型可输出完

整的字符串, 经标准化处理后转化为合理的化学分子。

化学语言模型采用深层RNN以获得更高维的类药分

子特征向量 , 并使用隐状态可控的基本 RNN 单元变

体长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM) 

或 GRU 以解决网络预测长程依赖序列时出现的梯

度消失 (vanishing gradient problem) 或梯度爆炸问题 

(exploding gradient problem)[53]。化学语言模型在经过

基于大规模化学小分子数据的预训练后, 便可随机生

成合理的分子。而生成满足特定理化性质或结构特征

的类药分子, 需进一步采用目标优化策略, 其中最常用

的两种策略为迁移学习 (transfer learning) 和强化学习。

迁移学习在化学语言模型中的应用指使用更为聚焦的

小型分子库 (focused library) 微调已掌握类药分子基

本特征的预训练模型, 从而使模型学习到小型分子库

的概率分布; 若该小型分子库包含某一特定药理活性

的分子, 则经过迁移学习微调的化学语言模型可以生

成具有潜在药理活性的全新分子结构[38]。相较于迁移

学习这种数据驱动的策略, 整合了强化学习模型的化

学语言模型的核心则是依据奖励目标建立一个奖励函

数对生成的分子进行实时打分, 基于策略的强化学习

模型常使用策略梯度算法 (policy gradient algorithm) 

实现全局累积奖励的最大化, 即最大程度地满足用户

所预设的分子特征[54]。

Gupta等[38]和 Segler等[32]率先于 2018年同时报道

了基于RNN的深度分子生成工具并提出了化学语言模

型的概念。他们在模型构建中均使用了多层 LSTM、

丢弃 (dropout) 法及迁移学习策略以增强网络性能和

拓宽应用范围。Gupta等[38]基于迁移学习策略成功构

建了针对过氧化物酶体增殖物激活受体 γ (peroxisome 

proliferator-activated receptor gamma, PPARγ) 与胰蛋

白酶的虚拟分子库, 并且验证了化学语言模型同样可

应用于先导结构优化。一方面将完成预训练的化学语

言模型在目标分子上进行微调, 使得模型可输出与之

结构有一定相似度但部分骨架跃迁的全新分子; 另一

方面将先导结构的核心骨架作为起始序列输入模型, 

模型可在此基础上进行结构修饰 , 实现片段生长。

Segler等[32]借鉴药物化学中“设计-合成-测试”的循环

优化流程, 设计了基于化学语言模型的AI全新分子设

计循环: 首先, 使用预训练的RNN模型随机采样一批

合理分子; 之后使用基于机器学习方法的QSAR模型

对采样的分子进行分类, 获得标注为活性的生成分子; 

最后将预测为活性的分子重新输入网络进行微调。通

过上述过程的循环, 模型可不依赖于具体数据而学习

到具有特定活性的分子的特征 , 从而解决了反向

QSAR (inverse QSAR) 问题。以抗金葡菌 (Staphylo‐

coccus aureus) 的化合物为例, RNN模型仅经过 8次迭

代便可召回QSAR模型测试集中 6%的分子, 并且共获

得 6万多个预测为活性的全新分子, 展现了RNN生成

潜在活性分子的强大能力。

2.2.4　强化学习模型 　强化学习通过智能体 (agent) 

与环境 (environment) 交互, 学习采取行动 (action) 的

策略以获取累积最大奖励 (reward), 其通常与深度学

习框架结合以构建深度强化学习 (deep reinforcement 

learning) 模型, 目前已在围棋等动态决策任务上展现

出远超人类的性能[55]。前文所述的部分深度分子生成

模型结合了强化学习方法以实现条件分子生成, 在此不

再赘述。事实上, 强化学习作为主体AI框架可直接应

用于深度分子生成。例如, Zhou等[40]开发的MolDQN

模型基于深度Q学习 (deep Q-learning) 算法, 将候选分

子的修饰优化视为马尔科夫决策过程 (Markov decision 

process), 通过显式地融入已知的化学知识控制分子图

的构建 , 因而此模型无需任何预训练便可从头生成

分子。

DeepLigBuilder是强化学习在基于结构的三维分

子生成技术中的最新进展[56]。该模型包括L-Net和强

化学习两部分, 前者由编码三维分子图的消息传递网

络和进行图编辑决策的掩蔽自编码器组成, 用于非条

件性地生成类药分子三维构象。后者则基于蒙特卡洛

树搜索 (Monte Carlo tree search) 这一强化学习策略函

数, 以对接得分作为奖励实现受体结合位点生成三维

配体的在线优化。作者模拟现实应用场景针对SARS-

CoV-2 主蛋白酶Mpro进行了三维全新分子设计。结果

显示 , DeepLigBuilder 不仅能够基于已知片段生成具

有更高对接亲和力的分子, 而且能够充分利用受体结

合位点特征从头生成高质量的虚拟三维配体。

2.2.5　Transformer模型 　基于Transformer的大规模

预训练语言模型是当前人工神经网络复兴以来自然语

言处理领域的最大进展, 其在文本分类、文本生成与机

器翻译等多个任务上取得了最优异效果, 并被迅速应

用于AI全新分子设计之中[57]。最早的Transformer模型

为编码器-解码器架构, 由基于注意力机制 (attention 

mechanism) 的模块堆叠而成[58], 用以取代传统的基于

RNN 的序列到序列 (sequence-to-sequence, Seq2Seq) 

的模型。Transformer 模型的最新进展分别为基于编

码器砌块构建的来自Transformers的双向编码器表示 

(bidirectional encoder representation from Transformers, 
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BERT) 模型[59]和基于解码器砌块构建的生成预训练

Transformer (generative pre-trained Transformer, GPT) 

模型[60], 二者都是上下文敏感的预训练模型, 通过微调

即可应用于多种下游任务。Transformer 模型使用的

多头自注意力 (multi-head self-attention) 机制使其能够

并行计算并且学习到特定分词在完整序列中的长程依

赖, 因此基于Transformer的深度分子生成模型在生成

分子的合理度上有较大提升。另外, 其在长序列学习

中的优势也使得对基因序列和蛋白质一级结构序列的

建模成为可能, 从而能够在生成过程中更多地纳入靶

标特征[61]。

Wang 等[41]发展的多条件限制分子生成 (multi-

constraint molecular generation, MCMG) 模型系统性

地探索了 Transformer在条件深度分子生成中的适用

性。MCMG的核心在于构建了基于GPT架构的条件

Transformer: 带有条件限制的张量与 SMILES 分词嵌

入张量拼接共同输入网络进行训练 , 其原理与化学

语言模型类似 ; 之后模型通过知识蒸馏 (knowledge 

distillation) 策略将条件 Transformer 已学习到的化学

语言模型条件生成规则迁移至RNN模型以降低模型

复杂度, 从而可进一步使用强化学习以诱导分子生成

方向。MCMG在MOSES基准测试中的多个指标上超

越了RNN模型, 并且在任务导向的分子生成评价测试

中以 89.26%的成功率领先目前基于RNN和强化学习

的最佳模型REINVENT平台[62], 展现了Transformer模

型在深度分子生成的巨大潜力。

Zheng等[42]将Transformer模型运用于分子骨架跃

迁并致力于纳入更多生物学信息。该研究小组开发的

DeepHop工具借鉴了分子-分子翻译的 Seq2Seq框架, 

通过输入二维不相似而三维相似的分子对进行模型训

练。编码器同时接受分子一维的SMILES序列嵌入和

三维图卷积的分子构象嵌入作为输入, 并且使用了预

训练的蛋白序列嵌入以增强靶标信息。在Pim-1激酶

抑制剂的回顾性测试例中, 对于 3纳摩尔级的先导物, 

DeepHop生成的骨架跃迁分子新颖率均超过 50%, 并

且在最佳案例中高达 69.7%的生成分子拥有更佳的对

接亲和力, 表明了该模型在药物分子设计实际应用场

景中的巨大优势。

2.2.6　扩散模型 　Yang等[63]于 2020年提出的去噪扩

散模型 (denoising diffusion probabilistic model, DDPM) 

引领了当下生成式深度学习的热潮, 其核心算法在于

使用两条马尔科夫链分别对数据进行前向噪声扩散和

反向去噪重建。连续扩散模型 (continuous diffusion 

model) 包含了近期此类模型开发的重要进展, 如级联

扩散模型[64]和扩散语言模型[65], 前者用于生成高分辨

率的图像, 后者则将扩散模型拓展至文本生成领域。

虽然该类框架的计算理论研究尚未完善, 但是目前已

有工作报道其在三维分子生成领域中的应用。例如, 

Hoogeboom 等[43]利用 E(3) 等变图神经网络稳定了

DDPM的噪声扩散过程, 三维分子生成的稳定性与独

特性超越了VAE模型。Schneuing等[44]在该工作基础

上开发了DiffSBDD, 其将蛋白质口袋的等变图表示作

为条件以控制三维分子生成。基准测试显示该模型可

针对给定口袋产生更高对接亲和力的配体。相较于前

述深度学习框架, 连续扩散模型在深度分子生成技术

中的应用仍属起步阶段, 其模型性能、功能广度和湿实

验应用可行性将在未来进一步拓展。

3 基于深度学习的全新药物设计的应用实践 

本节将基于生物靶标类别解析基于深度分子生成

技术发现高质量药物先导结构的代表性成功案例 (表

2), 重点关注AI及CADD方法运用的宏观策略以期发

现案例间的共性。

Table 2　Case studies on leads discovery with AI-based de novo drug design

2018

2018

RXRs, PPARs

Multi-kinases

RNN

GAN

1 000

30 000

5

50

EC50: 

0.06 μmol·L-1 (RXRγ),

2.3 μmol·L-1 (PPARγ)

Inhibition @ 10 μmol·L-1: 

101% (SGK1)

No

No

[68]

[74]

Year
Target/

Indication

Tool 

architecture

Number of 

generated 

molecules

Number of 

validated 

molecules

Chemical structure of 

representative lead

Bioassay

(in vitro)

Bioassay

(in vivo)
Ref.

·· 2615



药学学报 Acta Pharmaceutica Sinica 2023, 58(9): 2610−2622

2019

2020

2020

2020

2021

2022

2022

2022

2022

DDR1

p300, CBP

CDK4, Pim1

Schizophrenia

Akt

DDR1

Malaria

RIPK1

TBK1

VAE

RNN

RNN

RNN

Transformer

RNN

VAE

RNN

Transformer

30 000

672

Undisclosed

10 000

6 617

19 929

282

79 323

1 101

4

1

3

1

1

2

2

8

1

IC50: 

10 nmol·L-1

IC50: 

1.8 nmol·L-1 (p300)

Inhibition @ 10 μmol·L-1: 

99.64% (Pim1)

IC50: 

216 nmol·L-1 (D2R),

1.64 nmol·L-1 (5-HT2AR),

0.51 nmol·L-1 (5-HT1AR)

IC50: 

88 nmol·L-1 (Akt1)

IC50: 

10.6 nmol·L-1

IC50: 

1.276 nmol·L-1 (PI4K)

IC50: 

5.9 nmol·L-1

IC50: 

22.4 nmol·L-1

No

Yes

No

Yes

No

Yes

No

Yes

No

[16]

[78]

[39]

[71]

[79]

[76]

[36]

[77]

[80]

Continued

Year
Target/

Indication

Tool 

architecture

Number of 

generated 

molecules

Number of 

validated 

molecules

Chemical structure of 

representative lead

Bioassay

(in vitro)

Bioassay

(in vivo)
Ref.
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3.1　核受体　 

核受体 (nuclear receptors, NRs) 是一类受激素调

控的转录因子, 由于核受体具有大量的化学生物学数

据, 针对核受体的AI全新分子设计成为第一个成功案

例[66,67]。Merk等[68]基于Gupta等开发的化学语言模型, 

使用迁移学习策略生成维甲酸类 X 受体 (retinoid X 

receptors, RXRs) 与过氧化物酶体增殖物激活受体 

(peroxisome proliferators-activated receptors, PPARs) 激

动剂的虚拟分子库。该计算模型的构建有两大特点: 

① 此类靶标激动剂均为脂肪酸类似物 , 由此团队以

“-COOH”为起始片段进行分子生成; ② 针对性地使用

了基于分子三维形状与电荷状态描述符的相似性搜索

与QSAR模型 SPiDER进行虚拟筛选[69]。作者采样了

1 000个SMILES作为起始分子, 最后聚焦为 49个多样

性分子并选取了其中 5个分子进行湿实验验证。通过

使用商业可及的原料和 4步反应合成了上述化合物, 

通过杂交报告基因法确定了 2 个化合物对 RXRs 与

PPARγ均有双重激动活性 , 其中对激动 RXRγ的 EC50

值最高达到 0.06 μmol·L-1。此项工作首次证明了化学

语言模型在实际应用时的高度灵活性与可行性, 引领

了此类模型的深入发展。同时该工作也具有开创意

义, 其确立了生成式深度学习计算模型与实验相结合

的基本思路, 如使用迁移学习方法构建特定靶标的虚

拟分子库及使用定制的虚拟筛选策略进一步缩小目标

范围等。

3.2　精神分裂症相关受体　 

多巴胺 2型受体 (dopamine D2 receptor, D2R)、5-羟

色胺 1A 受体 (5-HT1A receptor, 5-HT1AR) 和 5-羟色胺

2A受体 (5-HT2A receptor, 5-HT2AR) 是治疗精神分裂症

的重要靶标[70]。作用于D2R单靶点的第一代抗精神病

药物锥体外系不良反应明显, 而同时作用于 5-HT2AR

与D2R等受体的第二代药物因不良反应小且具有认知

改善功能而受到临床青睐。Tan等[71]率先探索了深度

分子生成技术在多靶点抗精神病药物设计和发现中的

应用。该研究同样使用化学语言模型作为基本架构, 

其中用于迁移学习的初始数据集为 EC50或 IC50低于

1 μmol·L-1的多靶点活性分子, 包括 5-HT1AR激动剂和

D1R/D2R/5-HT2AR拮抗剂。此部分活性数据同时被用

于构建一个基于多任务深度神经网络 (multitask deep 

neural network) 的QSAR模型对生成分子进行活性预

测。在化学语言模型训练的过程中, 每个周期结束后

会生成一批分子, 其中被QSAR模型预测为高活性的

类药分子被用于扩展迁移学习数据集以进行下个周期

的迭代。最终该模型可生成具有多靶点活性的抗精神

病候选化合物。在该案例中, 作者共采样 10 000个分

子作为虚拟分子库, 通过将中枢神经系统药物的重要

理化特征如 logP、血脑分配系数和拓扑极性表面积 

(topological polar surface area) 作为筛选条件并结合上

述QSAR模型的预测结果, 确定了 5个虚拟候选分子, 

最终选择了化合物 3进行实验验证。化合物 3对D2R

与 5-HT2AR 的 IC50分别为 216 和 1.64 nmol·L-1, 展现出

了非典型药物的特点; 同时对 5-HT1AR产生 EC50值为

0.51 nmol·L-1的高度激活效应, 与目前已报道的药物有

所不同。该团队进一步设计和合成了化合物 3的 10个

衍生物, 并对其中 6个进行了实验验证。在苯环己哌

啶诱导的运动增多模型 [phencyclidine(PCP)-induced 

hyperactivity model] 中 , 仅在 0.1～0.3 mg·kg-1剂量下 , 

化合物 8即可逆转小鼠症状而不影响其自主活动, 同

剂量的不良反应明显少于阿立哌唑。该项工作通过构

建疾病导向的迁移学习数据集及使用反向QSAR方法

拓展了化学语言模型的应用范围, 展现了AI全新分子

设计在多靶点药物开发中的巨大潜力。

3.3　蛋白激酶　 

蛋白激酶是靶向药物设计与发现中最重要的生物

靶标之一。截至 2022年, 美国 FDA已批准了 71个小

分子激酶抑制剂用于治疗恶性肿瘤、组织纤维化和炎

症等疾病[72]。蛋白激酶的生物学功能研究全面[73], 相

关的小分子生物活性数据在诸多化学信息数据库中均

有详细记录, 因此相关先导物的设计与发现成为了AI

全新分子设计中最热门的应用场景。

2018 年 , Putin 等[74]率先报道了使用基于 GAN 的

生成式深度学习模型发现全新激酶抑制剂。该团队借

鉴 ORGAN 系列工作提出了对抗阈值神经计算机 

(adversarial threshold neural computer, ATNC)。此模型

通过引入微分神经计算机模块与对抗阈值模块以提高

神经网络对长序列SMILES的建模能力。在实验验证

中, 来自Thomson Integrity数据库的约 3万个已知活性

的激酶抑制剂作为训练集被输入网络, 训练完毕后的

ATNC输出了约 3万个候选分子供后续筛选。首先, 作

者使用了常见的药物化学性质过滤符以保留类药分

子。为确保生成分子的结构新颖性并可突破现有专利

保护, 剔除了与训练集分子指纹相似性超过 0.7的生成

分子。最后, 通过SciFinder与ChEMBL数据库检索确

保了剩余分子尚无激酶活性报道。该团队购买了与

50个候选虚拟分子结构最为接近的商业可及分子进

行激酶抑制活性测试, 其中 7个化合物在 10 μmol·L-1

时对不同的激酶均有超过 50%的抑制率, 并且 2个化

合物表现出较好的选择性。该工作在生成策略设计与

化学实验结合上缺陷较为明显, 如未针对特定靶标进

行训练且未考虑合成全新化合物进行评价等, 但其仍
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是早期深度分子生成模型在先导物发现中的成功应

用, 揭示了深度分子生成在药物发现领域的巨大潜力。

正如前文所提及的 , 一年后 Zhavoronkov 等[16]简

要介绍了基于 VAE架构的生成式深度学习模型在受

体酪氨酸激酶-盘状结构域受体 1 (discoidin domain 

receptor 1, DDR1) 抑制剂设计和发现中的应用, 产生了

较大的社会影响。该团队从构建生成张量化强化学习 

(generative tensorial reinforcement learning, GENTRL) 

模型到最终获得设计的 6个化合物仅耗时 21天, 其中

化合物 1 和 2 均满足 Lipinski原则, 对 DDR1 的 IC50分

别为 10 和 21 nmol·L-1。尽管此项工作被认为是全新

分子生成领域的极为重要的进展, 然而有两处明显不

足 : 一是有批评指出该化合物与已上市的普纳替尼 

(ponatinib) 在化学结构上高度相似, 并且在激酶谱测

试完整性上存在缺陷[75]; 二是该文章并没有报道该结构

的体内药效数据。不同于通过生成式深度学习模型直

接生成全新分子, Tan等[76]以课题组前期发现的成纤维

细胞生长因子受体 (fibroblast growth factor receptors, 

FGFR) 抑制剂 DC-1 的关键母核为基本骨架 , 进行了

针对 DDR1的 AI全新分子改造。该团队开发了一种

基于注意力机制的Seq2Seq模型用以对母核进行骨架

修饰, 首先用匹配分子对算法将ChEMBL数据库来源

的 902 个 DDR/FGFR 小分子抑制剂分割重组为 36 亿

个骨架片段-装饰片段分子对, 然后输入网络进行训

练; 训练完毕的模型即可在母核的指定位点进行衍生。

生成式深度学习模型对吡唑并[3,4-d]哒嗪酮骨架进行

双位点修饰, 共产生 19 929个分子。该团队使用了自

研的KinomeX激酶谱预测平台进行选择性预测, 并利

用Glide分子对接作进一步虚拟筛选, 最终选取了两个

化合物进行合成及生物活性评价。结果显示, 化合物

2是一种强的DDR1抑制剂 (IC50 = 10.6 nmol·L-1); 激酶

谱测试显示, 在 100 nmol·L-1浓度下的化合物 2仅对原

肌球蛋白受体激酶C (tropomyosin receptor kinase C) 产

生 55%的抑制率, 表现出高选择性。该团队还应用葡

聚糖硫酸钠诱导的小鼠溃疡性结肠炎 [dextran sulfate 

sodium (DSS) -induced inflammatory bowel disease] 模

型测试了该化合物的体内抗炎活性, 结果显示其与阳

性药 DDR1-IN-1 活性相当。该项工作全面探索了如

何综合应用AI全新分子设计技术与传统CADD策略

进行激酶全新抑制剂发现 , 并且弥补了 Zhavoronkov

等[16]工作的不足。

近期 Li等[77]通过总结以上成功经验展现了基于

深度分子生成模型设计和发现蛋白激酶抑制剂的范

式。在该研究工作中, 生成式深度学习模型从训练与采

样两个角度出发, 基于隐状态正则化与线性插值策略

改进了目前最为成功的化学语言模型。该模型以生成

受体相互作用蛋白激酶 1 (receptor-interacting protein 

kinase 1, RIPK1) 的虚拟分子库为目的 , 首先以 ZINC

数据库中的约 1 600万个有机小分子作为输入对模型

进行预训练, 之后以文献与专利报道的 1 030 个已知

RIPK1抑制剂作为数据集进行迁移学习, 最终采样了

79 323个候选分子。随后他们使用传统CADD策略进

一步缩小化学空间: ① 基于拓扑结构与物理化学性质

的类药性过滤; ② 基于药效团模型和分子对接方法的

虚拟筛选。最终该团队从得分最高的前 50个化合物

中选取了 8个全新分子作为苗头化合物进行化学合成

及生物活性评价。此篇文献集中报道了对化合物RI-

962的研究, 该化合物对RIPK1具有选择性抑制, 活性

达到纳摩尔级 (IC50 = 5.9 nmol·L-1), 对于体外细胞坏死

的保护作用与 II期临床药物 GSK3145095 相当, 而体

内抗炎药效则优于 GSK3145095。作者团队解析的

RIPK1-RI-962 晶体复合物结构显示该先导物为Ⅱ型

激酶抑制剂, 其末端苯环结构伸入RIPK1特异的变构

位点, 产生大量疏水相互作用, 充分揭示了高活性与高

选择性。此项工作的先导物设计和发现流程具有高度

的可拓展性, 其临床前研究深入而全面, 是目前基于深

度学习的全新药物设计的典型应用案例。

4 总结与展望 

在当前新药研发面临巨大挑战的大背景下, 药物

设计技术亟需升级换代。而近年来兴起的AI革命恰

逢其时, 为新一代药物设计技术发展注入了新的动力。

除了高通量虚拟筛选为主要应用场景外[81], 生成式深

度学习模型因有望突破传统全新分子设计的技术瓶

颈, 成为当前药物设计的最前沿领域。

小分子药物的发现过程通常被描述为对类药化学

空间的探索[82]。传统虚拟筛选与全新药物分子设计作

为 CADD 领域中的重要概念代表了两种探索模式。

前者预先设定已知的类药空间而后利用计算方法评估

空间内候选分子的生物活性和类药性, 后者则是基于

优化算法不断变化分子结构以满足预期活性或性质, 

本质上是对未知空间的探索。实际上, 当前的基于深

度学习的全新药物分子设计策略是对以上两种模式的

整合与发展。一方面, 目前主流的化学语言模型的应

用范式为基于迁移学习策略生成特定靶点或活性的虚

拟分子库, 随后使用传统虚拟筛选方法进一步聚焦化

学空间以选取高质量的潜在活性分子进行实验验证; 

另一方面, 用于骨架跃迁或片段连接的生成式深度学

习模型则可实现对先导结构的优化。事实上 , 传统

CADD所采用的全新分子设计同样是基于以上两种模

式[83], 然而其产生的虚拟分子的验证可行性远低于目

·· 2618



沈 涛等: 基于深度学习的全新药物分子设计：原理、工具与实践

前的深度生成方法, 这是由其“特征驱动”的本质所决

定的: 基于特征分子砌块与特定反应规则构建的分子

既无法彻底地探索未知化学空间而获得足够新颖的结

构, 也无法保证虚拟分子接近已知类药分子的真实特

征[84]。与之相比, 深度分子生成方法的最大优势在于

其完全由“数据驱动”。以字符级的化学语言模型为

例, 模型首先从最基本的化学数据结构 SMILES中自

动抽提特征, 通过学习到每个分词在整个序列中的概

率分布, 在原子级的维度上构建合理分子, 再使用迁移

学习或强化学习策略微调模型生成分子的方向, 使得

生成的分子具有满足特定活性或性质的结构特征。尽

管目前用于生成重定向的小分子库大多针对某一特定

靶标或蛋白家族, 将其拓展到具有表型活性的更大分

子库在模型理论上同样可行, 并且借助高性能计算设

备的充分采样能够更为全面地覆盖某一类型的化学空

间, 进一步提升发现全新分子的概率。

基于深度学习的全新药物设计作为一种“数据驱

动”的先导结构设计和发现技术, 化学分子数据的来源

与处理方法直接决定了生成式深度学习模型生成的分

子的品质[85]。目前深度分子生成最常使用的数据库包

括 ZINC[86]、ChEMBL[87]和 GDB[88], 均为开放获取的非

商业化合物库[8]。就预训练而言, 模型首先需要从有

机小分子上学习基本的“化学语言”以确保能生成合理

的化学分子, 而学界对于预训练数据量大小、数据性

质、数据质量及具体训练方式仍缺乏统一的标准。通

常认为, 预训练需要输入数以百万乃至千万计的小分

子进行充分训练, 此种策略不仅计算代价昂贵, 而且对

数据处理策略提出了极高的要求。最新研究显示, 化

学语言模型在小数据场景下结合数据扩增和温控采样

技术同样可输出有效分子[89]。除此之外, 化学数据性

质的选择也至关重要。ChEMBL 作为最大的小分子

生物活性数据库, 本身包含了大量高活性的类药分子, 

相比之下 ZINC则强调化合物的商业可及性, GDB中

的分子则完全基于计算策略虚拟构建, 是否在预训练

过程中便强调化学空间的类药性还是更加注重分子的

多样性仍值得深入探讨。

用于全新药物分子设计的生成式深度模型与其他

计算模型一样需要进行基准测试以评估其性能。

MOSES[28]与GuacaMol[90]是两种主流的基准测试平台, 

前者强调对模型生成的分子的合理度、新颖性及骨架

多样性等通用类药指标进行测试, 后者则通过定义一

系列任务以评价模型的多目标优化能力。尽管上述基

准测试平台已被广泛应用于评估常用架构的性能, 然

而其过度关注计算性能指标而忽略了实践中深度生成

模型时的复杂需求, 如生成分子的逆合成可行性等。

药物分子设计与发现的复杂性决定了标准化评测方法

仍需进一步发展。

本文所涉及的成功案例简要展现了基于深度学习

的全新药物分子设计技术近年来在实践中从尝试探索

逐步走向规范化的历程, 然而相较于计算模型的井喷

式发展, 其仍处于初级发展阶段, 即该技术尚未实现模

型开发与生产实践的“闭环”。在目前已公开报道的

11 例应用实践中[16,36,39,68,71,74,76-80], 仅有 4 例报道了先导

物的体内药效数据[71,76-78], 表明该新兴技术应用于实践

的具体流程仍存在巨大的提升空间。在这些成功案例

中, 可以看到传统CADD技术仍然发挥着不可替代的

作用。基于QED与SAscore的初步过滤确保了所生成

的分子具备基本的类药性; 基于分子指纹的相似性计

算辅助剔除了低知识产权的结构冗余分子 ; 基于

QSAR、药效团模型和分子对接的虚拟筛选方法对于

缩小化学空间极为重要, 可辅助选择高质量分子。然

而, 传统CADD技术仍有关键科学问题需要解决。一

方面, 关于蛋白受体结合位点具体残基的柔性与结晶

水的取舍仍需特别考虑, 蛋白-配体亲和力打分函数的

精度与结合自由能计算的速度也远未达预期[91]; 另一

方面, 基于机器学习的QSAR模型及分子对接模型面

临着可用数据量小、数据内部存在偏好性的问题, 其性

能的进一步提升受到限制[92]。在CADD技术进步的基

础上, 将传统CADD策略与多任务深度神经网络等AI

模型相融合有望进一步提升先导物的发现效率, 体现

CADD与AI全新药物分子设计的交互与融合。

基于深度学习的全新药物设计是近 10年来AI在

传统学科领域最重大的突破之一[93]。一方面得益于计

算机和信息领域对生成式深度学习的高度关注, 更高

效的数据表示策略与更先进的生成式深度学习架构被

迅速应用于深度分子生成领域, 相关模型开发与基准

测试的规范正在逐步确立; 另一方面传统药物化学领

域也在积极尝试应用这一新技术实现降本增效, 相关

基本应用流程已经初步确立。新药创制是一门多学科

交叉、受新兴技术推动的复杂工程, AI在该领域的应

用尚属起步阶段。期待深度学习驱动的全新药物设计

进一步助力药物发现, 在不远的将来成为生物医药的

新范式。
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