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摘要 近些年, 随着深层神经网络及其衍生算法的飞速发展, AI在各个领域大放异彩. 在计算机辅助化合物合

成路线设计领域, 生成对抗网络, 变分自编码器等人工智能算法表现十分出色. 而如何处理分子的几何表示是将

化学问题转化为算法问题的关键步骤. 本文将从不同维度出发, 系统地总结各种分子的序列模型、图论等表示方

法在辅助合成化学中的应用, 讨论目前分子表示中的短板与面临的挑战.
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1 引言

人工智能技术的迅速崛起为很多领域带来了新的

变革. 以深度学习为代表的各种机器学习算法在计算

机视觉、自然语言处理、推荐算法等应用场景下取得

了骄人的成就. 在科学研究领域, 人工智能的兴起也催

生了以数据为驱动的新的科学研究范式, 推动了新材

料的设计与开发
[1,2]. 在分子科学中, 人工智能也成功

地应用在了药物设计、量子化学、结构生物学等领

域. 同时, 人工智能在指导实验设计中发挥了重要的作

用.例如,基于发光碳点数据通过AI辅助设计开发了性

能显著提升的发光碳点
[3,4], 并有望在AI辅助合成中展

现出更大的潜力.
深度学习的两个特征使其在应用于分子时很有前

景. 首先, 深度学习方法可以处理“非结构化”数据表

示, 如文本序列、语音信号、图像和图形. 这种能力

对分子系统特别有用, 化学家已经开发出分子表示,
可以在不同几何维度上捕获分子特性. 其次, 深度学

习可以从输入数据中进行特征提取(或特征学习); 也

就是说, 从输入表示中生成数据驱动的特征. 深度学

习的这两个特征补充了“经典”机器学习应用程序(如
定量结构-活性关系, QSAR), 其中分子特征, 即“分子

描述符”, 使用基于规则的算法进行先验编码. 深度学

习从非结构化数据中学习并提取高阶分子特征的这种

能力使得深度学习在分子科学中有着广泛的应用.
分子特征的提取是将深度学习应用在分子科学领

域极为重要的一步. 一般来说, 这一步包括结合几何先

验的方法, 即输入信息的结构空间和对称特性信息, 实
现不同形式的分子结构的表示. 利用几何先验来提高

模型的质量, 可提升预测的准确性. 本文将以分子表
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示为核心, 主要介绍以下几个方面: (1) 对不同维度的

分子表示在分子科学中的突出应用提供结构化和统一

的概述; (2) 描绘该领域的主要研究方向; (3) 尝试对不

同分子表示的应用进行批判性预测; (4) 重点介绍其在

合成化学领域的应用.

2 利用分子字符串进行机器学习

2.1 分子的字符串表示

分子的字符串是由字母数字符号组成的线性序

列, 用来表示一个具体的分子结构, 其最早可追溯到用

于化学命名开发的补充工具
[5], 后来演变成分子结构

数据的存储与检索方式, 也就是将实际分子结构转换

为计算机可识别的文本语言. 目前, 比较流行的分子

字符串的表示方法包括8 line notation[6]、InChI (国际

化合物标识, international chemical identifier)[7]和
SMILES (simplified molecular input line entry specifica-
tion)[8]. 对于一个分子结构, 可以用特定的分子字符串

表示, 即每个分子都拥有其对应的字符串表示; 然而,
对于任意的字母、数字与字符组成的字符串, 其未必

能生成相应的分子结构, 即不是每个字符串都有对应

的分子结构. 分子的字符串表示中的符号具有语义属

性, 根据字符串中的原子符号、键符号和语言规则,
构成的分子结构具有不同的物理、化学和生物属性.

SMILES是一种用ASCII字符串明确描述分子结

构的规范, 如图1a所示, 其中字母代表原子, 而符号和

数字则代表键类型、连通性、分支以及立体结构, 被

广泛应用于分子结构的存储和数据分析 . 由于

SMILES没有相关的格式规范, 其在使用过程中存在

一定的缺点, 如不适用于子结构搜索、一个分子存在

不同的SMILES表达式等. 为了解决这些问题, 研究者

开发了Morgan算法等来生成规范SMILES (canonical
SMILES)[9], 保证了每个化学分子只有一个SMILES表
达式. SMILES常用在基于序列的深度学习中, 这主要

得益于它的表示方法是基于序列的, 能够通过One-hot
方法编码转换为深度学习中的数据表示

[10]. SMILES
对分子结构进行编码时, 将化学结构转化成一个生成

树, 继而采用纵向优先遍历树算法, 在对结构进行转

化时, 会首先去掉氢, 如果分子中有环结构, 还需要把

环打开, 并用数字标记被拆掉的键端的原子, 将支链写

在小括号里.

2.2 化学语言模型

化学语言模型是机器学习在化学中运用的基础之

一, 能够将分子序列转换为适合模型训练的输入结构,
目前最常用的化学语言算法是循环神经网络(RNN)和
Transformer.

2.2.1 循环神经网络(RNN)

RNN[11,12]
实际上是分子序列的一种神经网络表

示, 通过one-hot编码将分子的序列数据转换为Eucli-
dean结构. 如图1b所示, 在这一模型中, 每一个时刻都

有一个输入Xt, 然后根据当前节点的状态St计算输出

值Ot, 而St是根据上一时刻的状态St−1和当前的输入

Xt共同决定的. RNN的优势在于对分子结构数据的兼

容性好, 可以对任意长度的序列输入进行处理, 并转

换为任意长度的输出. 在实际运用中, 该模型通常以

自身做回归变量, 即利用前期若干时刻的随机变量的

线性组合来描述以后某时刻的随机变量, 这种模型也

称为“自回归”模型. 然而普通的RNN模型在训练中会

出现梯度消亡和梯度爆炸
[13], 为了解决这一问题, 研

究者开发了长短期记忆网络(long short-term memory,
LSTM)[14]和门控循环单元(gated recurrent unit,
GRU)[15].

RNN模型在分子设计中有着广泛的应用, 其能够

很好地与迁移学习
[16,17]

和强化学习
[18,19]

相结合, 对分

子进行逆向设计, 开发具有理想理化性质的分子结构,
这主要得益于RNN模型在学习SMILES语法规则和识

图 1 分子的化学语言模型. (a) 分子的SMILES表达式;
(b) RNN模型的基本框架; (c) self-attention机制的基本框架
(网络版彩图)
Figure 1 Chemical language modelling. (a) SMILES strings;
(b) recurrent neural networks; (c) self-attention (color online).
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别高维分子特征等方面的优异能力. 同时, 随着基于非

规范SMILES字符串的数据增强
[20,21]

和双向学习技

术
[22]

的应用, RNN模型对化学语言的识别与转换越来

越可靠, 其模型训练的质量也越来越高. 目前, 很多基

于机器学习的分子设计都采用SMILES字符串以及基

于SMILES字符串的表达形式. 在多肽设计中, 常常使

用单字符的氨基酸序列
[23], 这使得RNN模型很适合用

于预测配体和蛋白质的相互作用
[ 2 4 ]

、药物动力

学
[25]

、蛋白质二级结构
[26]

和分子演化轨迹
[27]. 在一些

分子的虚拟筛选案例中
[28], RNN模型的表现要优于传

统的分子描述符和图卷积神经网络.

2.2.2 Transformer

人类视觉研究表明, 当观察一件物体时, 一般会将

注意力集中注视着某一处, 而不会关注全部所有信息.
注意力机制(attention)和人类视觉的注意力机制类似,
就是在众多信息中把注意力集中放在重要的点上, 选

出关键信息, 而忽略其他不重要的信息
[29]. 如图1c所

示, 注意力机制主要指的是查询(Q)到主键(K)和值(V)
对的映射, 其首先将Q和K进行点乘计算, 然后再通过

Softmax等函数获取Q与K之间的相关性, 最后将该结

果与V进行点乘, 从而得到最终的值. Transformer引入

了自注意力(self-attention)机制(图1c), 通过堆叠Enco-
der-Decoder结构, 来对序列更好的建模

[30]. 不同于

RNN模型的是, 序列数据经过Transformer处理后, 会

转变为非Euclidean结构. Transformer提供了两种位置

编码(positional encoding)的方法(用三角函数直接计算

或者学习出位置编码), 将encoding后的数据与embed-
ding数据求和, 加入了相对位置信息. Transformer提供

了一种可并行处理顺序数据的方式, 其效率高于RNN
等其他模型, 而且在处理长距离元素之间的关系依赖

方面也非常出色, 在自然语言翻译中有着很好的表现.
Transformer在CASP中发挥了很大的作用, 能够完

成sequence-to-sequence的过程, 这个过程中, 反应物的

字符串表示会映射到相应产物的字符串表示上, 反之

亦然. 因此, Transformer常用于预测多步合成的步

骤
[31]

、酶反应
[32]

、反应产率
[33]

以及其他一些分子性

质
[34].其中, Transformer在蛋白质设计中的效果尤为突

出. 和RNN模型一样, Transformer也适用于分子的从

头设计, 其能够将具有理想性质的目标蛋白质分子转

换为相应配体组成的SMILES字符串
[35]. 此外, Trans-

former通过与E(3)和SE(3)等变层相结合, 可以直接由

蛋白质的氨基酸序列预测蛋白质的三维结构
[36].

3 利用网格进行机器学习

机器学习所用的数据可以来源于网格. 网格将整

个体系包络其中, 通过网格上的点提取体系的特征信

息, 这些点是均匀、等近距离地分布在网格中. 网格

可以是一维的(序列)、二维的(图像)、三维的(立方格)
或者是更高维度的, 这取决于深度学习的对象和目标.
当学习对象为图像时, 采用二维的网格比较合适, 通过

在图像上进行取点, 可以将点的颜色作为输入数据进

行学习. 每一种都是由欧氏几何定义的, 且网格中的

点提取出来的数据都会作为一组输入数据中的一个

值,这使得网格中的点具有以下两个特性:一是网格中

的每一个点都具有相同的邻接结构, 所以从结构上来

看每一个点是不可区分的; 二是网格中点与点之间的

排列顺序和临界顺序是固定的, 这是因为在决定网格

的维度时, 每一个点的位置与在该点提取到的输入数

据在矩阵中的位置已经是一一对应. 基于以上两个特

性, 在利用网格学习时, 则不用再考虑置换不变性, 并
且该过程具有平移不变性和尺度分离两种更强的几何

先验
[37]. 也正是基于以上特点, 网格学习在计算机视

觉领域取得了很大的成功.

3.1 分子网格

在处理分子系统时, 可以采用二维和三维网格的

方法提取分子体系中的特征信息. 二维的分子网格,
如用凯库勒表示方法表示分子结构, 可以清晰地描述

出分子中原子的种类、数量和其在二维平面上的相对

位置, 这种简单明了的表示方法在分子可视化方面取

得了较大的成功
[38]. 当学习目标涉及分子的结构立体

信息时, 可以使用三维分子网格对分子系统进行信息

提取, 进而有助于生物分子和药物的研究
[39]. 传统的

学习方法常常使用等变图神经网络(GNN)与3D卷积

神经网络(3DCNN). 相比于等变GNN, 3DCNN具有更

高的资源效率. 从可处理的分子复杂程度上来说, 等变

GNN可以处理分子体系所包含的原子通常在一千个

以下, 而3D CNN可以处理更加复杂的分子体系, 更适

用于生物大分子(如蛋白质, 通常包含一万甚至十万个

以上个原子)[40,41].
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3.2 学习分子表面

在处理分所使用的网格中有一种特殊类型的网格

——分子的表面, 分子表面不规则且并不类似于材料

的表面, 在考虑分子表面时, 通常将以分子中各个原

子中心为圆心, 一定距离为半径的所有球面所构成的

曲面视为分子表面
[42] (图2). 分子表面网格上的点包

含有分子和其中临近原子的化学和几何信息. 分子表

面的网格通常是三维的, 网格上的点为顶点的多边形

可以作为网格坐标在三维空间的存在形式. 同时, 三

维网格上的点也可以用二维网格表示出来. 相比于3D
CNN, 2D CNN在分析分子表面时, 无法考虑分子旋转

状态对于提取出数据的影响, 而且在取点过程中, 网格

的点不好做到完全的均匀分布和距离相等. 目前已经

有文章证明, 通过引入GNN学习网格处理过的分子结

构的方法可以将分子系统的旋转等方差纳入网格结

构, 从结果上来看这样的GNN计算效率更高, 且具有

应用于模拟大分子结构的潜力
[43]. 然而, 这种GNN方

法目前还没有应用到分子系统. 此外, 还有一些研究专

注于利用三维网格提取的分子表面的特征信息作为

3D RNN的输入数据, 如蛋白质-配体结合位点的预

测
[44].

4 利用分子图进行学习

4.1 图神经网络

图是最直观的表示分子结构的方法之一
[45,46], 在

计算机科学中, 图G=(V, E)是由顶点和边两部分组成

的数据结构, 其中G表示分子图, V表示顶点集合, E表
示边的集合, 根据顶点之间是否存在方向关系, 边可以

是有向的, 也可以是无向的, 使用邻接矩阵来描述(图
3a). 分子可以被看作是一个图, 分子中, 原子可以用顶

点(vi∈V)来描述, i和j原子间的化学键可以用边(eij∈E)
来描述(图3b). 在大多数应用中, 顶点和边通过一维的

特征向量来实现
[47], 这些特征向量可以由元素的基础

性质或结合键长度等经过处理得到, 如CGCNN由9种
元素性质组成节点的特征向量, 包括原子序数、周期

数、族数、电负性等, 在一定程度上能够反映元素的

本质. 三维分子结构通常表示为G3D=(V, E, R)或者3D
点云P3D=(V, R), 除了顶点和边缘特征, 顶点的位置信

息(ri∈R)也被编码
[48]. 3D点云是3D图的一种特殊情况,

没有预先定义的边, 顶点之间通过给定的半径和完整

的边集合来确定连接关系.
以图作为算法输入信息的深度学习方法通常称为

图神经网络(GNN)[49]. 目前, 大多数GNN基于消息传

递机制
[50], 包含两个基本的步骤, 邻居聚集和信息传

递(图4a), 下面的公式描述了消息传递的过程:

( )( )U M e= , , ,i
l l

i
l

i
l

j
l

ij
( ) 1 1 1

其中i, j∈V, U表示更新函数, M表示消息传递函数. 每
个顶点可以表示为周围顶点和自身信息的叠加, 其核

图 2 甘氨酸分子表面示意图(网络版彩图)
Figure 2 Schematic diagram of the surface of glycine molecule (color
online).

图 3 (a) 图及其邻接矩阵; (b) 分子结构与图表示(网络版
彩图)
Figure 3 (a) Graph and its adjacency matrix; (b) molecular structure
and graph representation (color online).
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心在于定义顶点之间的聚合函数
[51]. 针对不同应用场

景, 目前已经开发出了多种图神经网络架构, 如图卷

积神经网络(GCN)、图注意力网络(GAT)、图生成网

络(GraphGAN)等[45,52,53].在分子领域的应用中,图神经

网络通过逐步聚合来自原子及其周围环境的信息来进

行特征提取, 可以应用到图像级别或者节点级别的

任务
[54], 来完成端到端的准确的性质预测或结构生

成
[55].

4.2 图神经网络在量子化学中的应用

图神经网络通过在顶点特征中加入原子属性信

息, 在边缘特征中加入距离和角度等3D信息
[37], 从而

在预测小分子量子化学性质上可以达到密度泛函理论

(DFT)计算的精度, 在量子化学、药物开发、CASP和
分子性质预测中有许多应用

[54,56~58]. 谷歌公司在2017
年通过总结现有模型 , 提出了消息传递网络架构

(MPNN), 作者证明了图神经网络模型可以不受到图

同构
[59]

的影响, 从分子图中学习分子的特征, 从而能

够应用于化学预测的任务, 如预测有机分子的性质
[50].

SchNet使用连续滤波卷积层, 能够获得连续的势能面

和力场, 从而避免了分子势能面不连续导致的物理信

息丢失
[60]. SphereNet提出了球形信息传递(SMP), 能

够区分手性等复杂的三维结构信息, 作者使用基于物

理学的表示方法, 结合球状信息传递作为神经网络的

输入, 将图神经网络的应用拓展到了三维图结构数

据
[61]. 在一些生物学相关性质方面, 图神经网络已经

被证明其表现能够优于手工设计描述符的模型, 并被

认为在可解释性方面有着巨大的潜力
[58,62,63]. 此外, 结

合变分自动编码器(VAE)、强化学习(RL)或生成对抗

网络(GAN)模型,提出了图自编码器(GAE)、变分图自

编码器(VGAE)、图生成对抗网络(GraphGAN)等模

型
[53,64~66], 可以使用图神经网络从头生成分子, 其基本

架构如图4b所示.

5 辅助合成中的应用

5.1 AI辅助合成规划的意义

合成规划的基本思路是利用正逆合成操作(如切

断、转化)在目标产物、中间体以及起点反应物之间

互推, 逆合成分析能直接预测目标产物合成路线, 而正

合成分析可用于辅助验证合成路线设计的正确性或探

索未知的反应. 正逆合成操作的依据是一系列物理化

学理论(如价键理论、前线轨道理论)或合成经验(根据

反应规则构建的反应模板), 其本质上是将一个复杂的

合成路线规划分解为多步相对简单的合成规划. 以机

器学习算法为代表的人工智能技术在生物信息学等领

域展现出的显著功效, 暗示其也具有从大量实验学习

未知规则和经验的巨大潜力, 可能在辅助合成规划的

同时规避引入和比对反应模板的困难或高成本. 因为

通过传统图同构分析算法判断目标反应是否适用模板

至少是NP难的, 计算量较大. 由于正逆合成操作都是

在分子结构式上进行, 因此将几何描述符作为合成规

划的分子表示是很自然的. 在三类几何描述符中, 图

和字符串显然最容易变换回反应物和中间体结构式,
从而为人所理解或与反应模板对照. 并且, 可直接对这

两种描述符进行的操作与各种正逆合成操作的对应很

明确, 如切断化学键可与删除节点/字符对应, 方便计

算机模拟. 这些特点或许就是目前辅助合成规划的模

型全部基于图和字符串描述符的原因. 不同描述符提

供的信息不同, 不同机器学习模型适用的描述符也不

同, 这就导致描述符也是影响机器学习性能的一个决

定因素.

图 4 (a) 消息传递模式; (b) 基于图的分子生成模型架构(网
络版彩图)
Figure 4 (a) Message passing pattern; (b) graph-based molecular
generative model architecture (color online).
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5.2 预测单步反应

机器学习在合成规划中的一类可行应用便是预测

某步反应可能的一系列反应物或产物, 并对它们的合

理性(结果为真的概率)进行评分排名. 表1比较了目前

基于字符串和图两类描述符实现该应用的各无模板模

型性能. 结合工作发表时间, 可以看到, 描述符类别、

模型架构, 以及改进程度是造成相应性能差异的主要

原因. 多数模型还是用于正向预测产物, 其中采用分

子字符串描述符的多是seq2seq或Transformer网络的

变体(图5a), 其可以看作是基于束搜索(beam search, 图
5c)将反应物/产物互相“翻译”. 而采用分子图描述符的

多是Weisfeiler-Lehman网络(WLDN, 图6a)及其变

体
[55,67] (如图卷积网络GCN, 图6b[45]), 通过提取反应

中心来限制反应物/产物的枚举范围(图6a), 并用独立

的神经网络为各枚举结果打分. 总的来说, 这些模型

分析能力都可与专业有机合成工作者相比拟, 并且往

往可通过注意力机制学习反应中特定原子或原子对权

重, 提供可解释性. 在非立体化学的预测中, 较新的2D
图网络模型(如Jensen组的图卷积网络WLDN5[55])有着

明显优于seq2seq[10]的精度, 这或许可归因于图比字符

串更直接地反映了分子的拓扑结构, 且其节点和边可

额外编入描述组成元素以及相互作用的详细信息(如
原子序数、化合价、键级、芳香性), 但这也导致这类

网络需要更多计算资源, 分析速度较慢. 应注意到, 2D
图难以完全纳入立体化学信息, 而尝试用2D图网络预

测立体化学反应的效果也确实很差
[68]. 3D图则需要成

本和占用更大的原子空间坐标, 尚无用于合成规划的

案例. 而SMILES字符串不仅占用较小, 兼容立体化学

信息, 还具有现成的数据增强算法
[69]. 将其与善于捕

捉分子中全局关系且具有弱归纳偏置的先进Transfor-
mer网络结合,可产生多种优势.例如, Schwaller等开发

的Molecular Transformer不仅克服了2D图网络的相关

限制, 还在精度、分析速度、数据预处理成本(无需拆

分反应物和溶剂等其他试剂的描述符)以及泛化能力

上比WLDN5等先前报道的模型更好
[70]. 并且, 基于

表 1 用于正向/逆向预测单步反应的各神经网络模型的目标、所用分子描述符、架构及其性能
a)

Table 1 Objectives, molecular descriptors used, architecture and performance of each neural network model for forward/backward prediction of
single-step responses

工作 目标 描述符 模型架构 最佳top-1精度(%) 平均每个反应预测时间(ms)

[6] 正向预测 SMILES Seq2seq 80.3 25

[51] 正向预测 2D分子图 WLDN 85.6 100

[74] 正向预测 2D分子图 WLDN 79.6 >50

[63] 正向预测(立体化学) 2D分子图 WLDN <0.5 −

[65] 正向预测((非)立体化学) SMILES Transformer 90.4 (非立体化学)
78.1 (立体化学) ~30

[74] 逆向预测 SMILES Seq2seq 37.4 (已知反应类型) −

[67] 逆向预测 SMILES Transformer 63.0 (已知反应类型)
41.5 (反应类型未知) −

[69] 逆向预测 SMILES Transformer 59.0 (已知反应类型) −

[70] 逆向预测 SMILES Transformer 63.0 (已知反应类型) −

[63] 逆向预测 SMILES Seq2seq 37.4 (已知反应类型) −

[63] 逆向预测 2D分子图 GLN [77] (基于模板) 64.2 (已知反应类型)
52.2 (反应类型未知) −

[63] 逆向预测 SMILES Transformer 37.9 (反应类型未知) −

[63] 逆向预测 2D分子图 图变分自编码器
61.0 (已知反应类型)
48.9 (反应类型未知) −

a) 对于单个反应预测, top-1结果是指模型给出的多个预测结果中评分最高(最可能/合理)的. 对于表中模型,如无特别说明, 则代表仅用于非

立体化学分析. 在预测时间统计中, −代表文献中未给出. 文献[6,51,63,66]使用相同数据集. 在非立体化学预测中, 约85%用于训练, 8%用于测

试. 在立体化学预测中, 约90%用于训练, 5%用于测试. 文献[64,68,70,71]使用相同数据集, 其中文献[64,68]中80%用于训练, 20%用于测试; 文
献[70,71]中90%用于训练, 10%用于测试.
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Transformer网络甚至可以通过无监督学习提取直观的

单步有机反应规则和可视化各种有机反应之间的关

系
[33,71]. 尽管基于字符串的模型可能产生语法无效的

结果, 但单独引入用于语法校正的神经网络(图5d)可

大大减少无效结果的比例
[10,72]. 使用改进的字符串(如

SELFIES[73]), 甚至可以完全避免该问题. 单步反应的

逆向预测则比正向预测困难得多, 因为正向反应结果

是唯一的, 而同一产物可以靠不同反应得到. 一般来

说, 训练集包含的可能反应有限, 这也使得无模板机

器学习法仍难以在精度上胜过借助模板的方法, 即便

是Transformer网络也不理想. 一个提升模型性能的方

法是引入反应类型这一额外信息(图5b), 但其大大增

加了数据预处理的成本
[72,74,75]. 唐建等

[76]
将单步反应

逆向预测转化为数据生成任务, 基于分子图和变分自

编码器构建了一个graph to graphs框架(图6c, d). 即便

反应类型未知, 该架构的模型效果仍明显优于先前的

Transformer网络, 且可与借助模板的方法媲美.

图 5 使用字符串描述符的神经网络模型示意图(seq2seq、
transformer及其变体). (a) 通用的编码器-注意力掩码-解码器
架构进行合成预测的流程, <RxN>代表反应类型

[8,78]; (b) 美
国专利商标局(USPTO)反应数据库中的10种反应类型

[68];
(c) 束搜索

[8,78]
和(d)用单独的神经网络矫正存在语法错误(标

红部分)且不合理的SMILES字符串输出
[68] (网络版彩图)

Figure 5 Schematic sketches of string-based neural network models
(seq2seq, transformer, and their variants). (a) Process for synthesis
prediction by the general encoder-attention-decoder architecture [78].
(b) 10 reaction classes within the United States Patent and Trademark
Office (USPTO) database [68]. (c) Beam search [78] and (d) the
correction of unreasonable SMILES output by an independent neural
network [68] (color online).

图 6 使用分子图的神经网络模型示意图. (a) 基于WLDN
架构的反应预测流程

[63]. (b) GCN架构
[45], 在其所用分子图

中, 原子表示为特征为X的节点, 化学键表示为边, 标签Y指
明该原子是否为反应中心. (c) 唐建等所用模型的预测流程
及其(d)第二步所用图变分自编码器架构, 其中q(z|G, S)是一
个编码器, p(G|z, S)是一个生成模型

[68] (网络版彩图)
Figure 6 Schematic sketches of graph-based neural network models
[63]. (a) WLDN-based workflow of reaction prediction. (b) GCN
architecture [45], where the bonds and atoms are represented with the
edges and the nodes of feature X respectively in molecular graphs.
Label Y indicates whether the atom is a reaction center. (c) Workflow of
the model proposed by Tang et al., and (d) the graph variational auto-
encoder architecture used in the second step, where q(z|G, S) is an
encoder, and p(G|z, S) is a generative model [68] (color online).
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5.3 合成路径搜索

尽管机器学习在单步反应的预测已经取得了可观

的成果, 然而仅通过这些模型获取完整合成路线仍是

不可行的. 原因主要有两点: (1) 每步预测累计上一步

的误差, 因此预测路线的误差会随合成步数呈指数上

升
[70]. (2) 有些合理性较高的单步反应, 其所对应的完

整合成路线却不一定合理, 要对可能合成路线进行比

较, 只能先将它们枚举. 然而这非常困难, 因为可能的

合成路线数目也随合成步数近似呈指数增长.
由于逆合成分析的每步逆推往往会产生分支, 因

此最终分析结果实际不是单一的反应路线, 而是由共

享某些中间体的多条反应路线, 即除了最合适的路线,
还有一些相对不那么有吸引力的. 这些路线共同构成

了“合成树”. 因此, 逆合成分析可以转化为一个关于

树结构(也可看作图结构)的数学问题, 而这正是计算

机算法擅长解决的. 近年, 人工智能技术在树/图搜索

(如围棋竞赛)中取得了举世瞩目的成绩, 相应的代表

性算法包括蒙特卡洛搜索树(MCTS)和A*算法, 它们

本质上属于强化学习算法. 这两种算法也分别被Seg-
ler等[79](图7a)和李成涛等

[80](图7b)用于完整合成路线

的搜索中. 这些算法在统计学上保证了合成路线整体

的合理性, 比连续重复采用单步反应预测算法更科学,
最终可以只给出最合理的若干条反应路线, 显著克服

了单步反应预测算法的相关局限.
在他们的算法中, 合成路径上的反应物、中间

体、产物用树结构中的节点表示. 这些算法通过迭代

延伸合成路径的过程就像是树的生长, 其每个迭代一

般包括4个步骤: 选择、扩展、试验、更新.
选择(selection): 根据已探索分支的评分和规则,

选择最合适的叶节点作为最终合成路径上经过的点.
扩展(expansion): 对某步反应已确定产物的分子

图或分子字符串进行可用的操作, 即模拟一步逆合成,
得到本步反应可能的一系列反应物分子结构, 作为新

的叶节点添加, 产生新的分支以供探索. 在李成涛

等
[80]

的算法中, 还会利用神经网络评估新添加叶节点

的价值函数.
试验(rollout): 模拟对当前节点对应物质继续做逆

合成时, 可否在最大追溯深度内追溯到可购买到的构

建块来判断路线的可行性. Segler等[79]
的MCTS算法采

用的是蒙特卡洛法, 具体是通过对分子图进行若干次

(次数上限由最大追溯深度决定)反应模板允许的随机

操作, 以随机模拟逆合成操作, 而李成涛等
[80]

的A*算
法无rollout步骤.

更新(update): 根据试验的结果, 按照一定规则更

新对已探索分支的评分.
在这两种算法中, 无论是筛选扩展步骤可用操作,

还是评估价值函数所用的神经网络使用的仅仅是简单

的向量描述符, 如ECFP4[81]或Morgan[82]指纹. 原因可

能在于基于这些描述符的机器学习模型成本非常低.
尽管也可能使用分子图和字符串这样的几何表示作为

输入, 但尚未见到相关应用, 可能原因是使用这些描述

符的模型成本偏高.

6 展望

各种分子几何表示在AI合成化学中都有着巨大的

潜力, 但仍应理性认识到不同表示和算法的组合存在

着如下的优势和问题.
分子字符串和序列模型. 优势: (1) 字符串表示的

内存占用小. (2) 提高模型性能的方法较为多样, 包括

双向学习和语言数据增强. (3) Transformer具有优良的

图 7 (a) Segler等[79]
所用MCTS和(b) 李成涛等

[80]
所用A*算

法进行逆合成预测的流程示意图(网络版彩图)
Figure 7 Schematic sketches for retrosynthesis prediction by the (a)
MCTS and (b) A* algorithm introduced by Segler et al. [79] and Li [80]
et al., respectively (color online).
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全局关系捕捉和迁移学习能力. 业界流行的预训练模

型多是Transformer架构. (4) 模型的注意力机制增强

了可解释性. (5) 该组合在合成化学中的应用目前最

为广泛. 问题: (1) 模型可能产生语法无效的SMILES
字符串, 需额外引入语法矫正. (2) SMILES的化学意义

不够明确, 一种化学结构可对应多种序列结构. 且由于

SMILES中某些化学键被省略,序列模型对它们的可解

释性也一般. (3) 采用SMILES以外新语言的模型还

很少.
分子图和图模型. 优势: (1) 该组合具有最适用于

化学拓扑结构的归纳偏置, 可将节点和边直接抽象原

子和化学键, 具有最佳的可解释性. (2) 分子图定义明

确, 和实际分子结构彼此一一对应, 具有置换和平移不

变性. (3) 可以编入所有化学键(边)的特征. (4) 图模型

在当前神经网络算法中创新热度最高. 问题: (1) 表示

的内存占用较高 , 模型运算的资源运用效率较低 .
(2) 在高效纳入立体化学信息方面仍存在困难.

分子网格和卷积模型. 优势: (1) 将连续空间的理

化性质离散化, 以供计算机处理的最直接组合. (2) 模

型的运算效率较高. (3) 模型具有置换不变性和平移等

变性. (4) 已广泛用于分析特别复杂的化学结构, 如蛋

白质. (5) 较适用于局部化学环境, 及多个化学结构间

相互作用的分析. 问题: (1) 表示的内存占用取决于化

学结构的体积, 表示小分子的效率低. (2) 缺少直接的

合成化学应用. (3) 容易忽略化学体系中长程或全局的

联系.
总的来看, 基于分子字符串的算法发展得最为成

熟. 随着新型字符串表示的应用, 序列模型的效率仍

有提升空间. 在各序列模型中, Transformer的表现最

为突出, 其高的迁移学习效率, 使其很容易根据实际

需要进行微调. 因此, 分子字符串和序列模型的组合

最有可能首先推广到工业界和实验室. 而对于分子图

模型, 随着算力的进一步提升, 其将在速度上达到和

其他模型相近的水准, 从而得到进一步推广. 此外, 分
子图模型巨大的改进空间为相关创新提供了强劲动

力. 首先, 分子图最自然的归纳偏置, 意味着更容易通

过架构和特征设计, 来将合成化学领域的先验知识引

入模型. 同时, 受益于计算机领域对图模型的高度关

注, 分子图模型在立体化学方面遇到的挑战也可能被

加速解决. 分子网格和卷积模型, 始终是分子(尤其是

大分子)相互作用研究的中流砥柱, 将持续为包括“蛋
白质人工合成”这一“圣杯”在内的合成化学问题提供

重要的微观尺度认识. 尽管网格卷积模型难以直接给

出合成路线, 但可充分从局部化学环境的角度揭示候

选合成路线步骤的热力学和动力学机理.
除了表示和模型本身, 还应注意到生成模型与强

化学习等策略层面的AI技术. 在当今AI合成化学的最

前沿, 我们总能见到这些技术的身影. 同样, 要继续推

进这个领域的前沿, 就必须将这些策略层面的技术进

一步与上述模型融合. 这最终有助于进一步将合成艺

术从“筛选”推向“创造”. 然而, 合成化学领域对前沿AI
技术的应用仍处于“萌芽”阶段, 因此必须以进一步挖

掘并消化计算机科学的已有成果作为创新AI合成化

学的根基. 具体来说, 在合成路径搜索中引入包括时序

差分算法在内的更多已开发的强化学习算法, 以及采

用其他生成模型, 如生成对抗网络取代变分自编码器

预测单步反应, 并在学习过程中融入强化学习等, 都

是秉持上述根基的可能创新方向.
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Molecular represention in AI-assisted synthesis chemistry: from
sequence to graph
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Abstract: With the rapid development of deep neural networks and their derived algorithms, artificial intelligence (AI)
has flourished in various fields in recent years. In the field of computer-aided synthetic route design, artificial
intelligence algorithms such as generative adversarial networks and variational autoencoders have performed very well.
How to deal with the geometric representation of molecules is a key step in transforming chemical problems into
algorithmic problems. Starting from different dimensions, this paper systematically summarizes the application of
various molecular sequence models, graph theory and other representation methods in AI-assisted synthesis chemistry,
and discusses the shortcomings and challenges of current molecular representation.
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