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摘要 分子动力学模拟是解析复杂分子体系结构、热力学和动力学性质的重要工具, 但其应用受限于计算效

率, 模拟和真实过程的时间尺度往往存在落差. 随着深度学习技术的飞速发展, 利用人工智能加速分子动力学模

拟成为可能. 本文探讨了人工智能在不同层面上实现加速的潜力: 时域加速突破步长限制, 序列加速捕捉构象跃

迁, 空间采样优化构象遍历. 我们也讨论了现有方法在物理一致性与跨尺度适应性方面的诸多困难与挑战. 未来,
多尺度方法与物理约束框架的有机融合, 有望协同提升精度、效率与可解释性, 推动分子模拟智能化发展, 并进

一步拓展其在机制解析与筛选设计上的应用潜力.
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1 引言

近年来, 随着科技的不断进步, 对复杂分子系统的

研究取得了革命性的突破
[1,2]. 核磁共振

[3]
、X射线晶

体衍射
[4]
和冷冻电子显微镜

[5]
等先进实验技术, 使大

分子静态结构的精确测定成为现实. 而在生物大分子

动态构象的表征领域, 现有实验技术体系仍存在显著

局限性. 以核磁共振为例, 该方法虽能有效解析蛋白

质折叠路径、热力学稳定性及局部构象变化等特征,
但对大尺度构象运动的实时动态捕捉仍面临技术瓶

颈
[6]. 此外, 复杂耗时的样品制备过程也限制了实验方

法在动力学研究中的广泛应用.
与此同时, 从生物大分子序列出发预测其高精度

结构的能力也有了显著提高. AlphaFold[7,8]等端到端

的机器学习(machine learning, ML)方法, 可以高效精

准地预测全部蛋白质的单体结构, 并给出生物大分子

及其相互作用分子的复合物结构. 然而, 目前的结构

预测方法局限于生成单个或少数几个有代表性的静态

结构, 无法准确捕捉分子的动态功能构象.
生物大分子的构象动力学是揭示其功能机制的关

键所在. 蛋白质在执行催化、信号传导和物质转运等

重要生物学功能时, 往往需要在多个构象之间转换,
而这些构象变化也受到如配体结合等环境因素的调

控
[9]. 以激酶这类重要的信号通路枢纽蛋白为例, 它们

通过活化环的大尺度构象变化介导“开放-闭合”状态

转换, 协同催化核心与其他调控元件的特异性空间重
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组, 实现ATP结合与磷酸基团转移的精确时空调控
[10].

激酶调控异常与肿瘤的发生发展密切相关, 而开发高

选择性激酶抑制剂的关键挑战在于: 激酶家族成员间

高度保守的核心结构域和复杂多样的调控机制导致基

于ATP结合口袋静态结构的药物设计难以实现高选择

性识别. 已有研究表明, 激酶靶向药物的高选择性很可

能源于诱导契合的动力学过程, 而非静态结构特征
[11].

这些发现凸显了开发动力学研究方法的迫切需求, 特

别是能在原子分辨率下追踪构象转换路径与时间依赖

关系的技术手段.
分子动力学(molecular dynamics, MD)模拟等基于

物理的计算方法, 为研究复杂体系的动力学和动态行为

提供了强大的工具. MD模拟基于统计热力学理论, 通过

数值求解牛顿运动方程模拟分子体系的时间演化过程.

根据遍历性假设 T A x t t A x x xlim 1 ( ( ))d = ( ) ( )dT
T

0
,

一个各态遍历系统的性质A(x)的时间平均等于相空间

Ω上的平均, 充分的MD采样能够遍历整个相空间. 这

使得MD成为解析和预测分子体系热力学和动力学性

质的宝贵工具(图1)[12~16].
MD模拟的精度主要是由其使用的势能计算模型

决定的, 而势能计算也是模拟效率的主要瓶颈. MD使

图 1 (网络版彩图)基于全原子常规MD (conventional MD, cMD)模拟和元动力学(metadynamics, MetaD)增强采样的联合策略
掲示的4种复杂蛋白体系的构象变化机制. 蛋白质均采用CHARMM36m力场

[12]
描述. (a) 人源γ-分泌酶识别淀粉样前体蛋白

(APP)底物的构象动力学变化
[13]. 模拟结果表明, 人源γ-分泌酶可诱导APP跨膜区解旋, 并形成杂合反平行β折叠. 自由能面解

析掲示了催化裂解可能生成的三类不同产物: ①失活; ②Aβ49; ③Aβ48. (b) E76K单一突变调控蛋白质酪氨酸磷酸酶SHP2的
开闭构象动力学

[14]. (c) 溶质载体蛋白SLC12A6在去磷酸化和单磷酸化状态下不同的活化-失活态构象动力学变化
[15]. (d) 5 μs

全原子常规MD模拟和900 ns二维元动力学模拟揭示了人源钠离子-牛磺胆酸盐共转运蛋白(Na+-taurocholate co-transporting
polypeptide, NTCP)中钠离子驱动的底物耦合转运机制

[16]

Figure 1 (Color online) Conformational transformation mechanisms of four complex protein systems revealed by a combined strategy integrating
all-atom conventional molecular dynamics (cMD) simulations and enhanced sampling via metadynamics (MetaD). All proteins are described using the
CHARMM36m force field [12]. (a) Conformational dynamics of human γ-secretase in recognizing amyloid precursor protein (APP) substrate [13]. The
simulations indicate that human γ-secretase can induce the unwinding of the APP transmembrane region, forming a hybrid antiparallel β-sheet.
Analysis on the free energy surface reveals three possible catalytic cleavage products: ① inactive, ② Aβ49, and ③ Aβ48. (b) The single E76K
mutation modulates the open-closed conformational dynamics for SHP2 protein tyrosine phosphatase [14]. (c) Conformational dynamics of solute
carrier protein SLC12A6 in dephosphorylated and monophosphorylated states, highlighting its transformation between active and inactive
conformations [15]. (d) The 5 μs all-atom cMD simulations and 900 ns two-dimensional MetaD simulations reveal the sodium-driven substrate-
coupled transport mechanism in the human Na-taurocholate co-transporting polypeptide (NTCP) [16].

中国科学: 化学 2025 年 第 55 卷 第 6 期

1689



用的势能面通常可以分为基于经典核运动与解析势能

函数的分子力场方法和基于第一性原理的从头算方

法. 基于第一性原理的分子模拟(ab initio MD, AIMD)
在模拟的每一步依赖电子结构计算获取原子核所受的

力, 对计算资源消耗巨大. 近年来, 机器学习方法被应

用于直接拟合量子力学计算的势能面
[17~20], 对AIMD

模拟实现了大幅加速, 已有很多优秀的综述深入探讨

了机器学习势或曰机器学习力场领域的发展
[21~23]. 在

本文中, 我们将重点探讨机器学习在加速经典MD模
拟中的应用.

基于分子力场的MD模拟可及的时空尺度多年来

不断提高, 对百万原子体系进行微秒级模拟现在已成

为常规. 基于GPU等高性能并行硬件的MD算法实

现
[24~28]

、更高效的增强采样方法
[29~32]

和更精准的分

子力场
[12,33~35]

都极大地促进了分子动力学研究工具的

发展. 专为MD模拟设计的Anton等专用计算架构进一

步提高了模拟效率, 最新一代Anton 3超级计算机已成

功将百万原子体系的模拟速度提升至每天数百微

秒
[36,37]. 尽管如此, 许多涉及大分子构象变化的生理过

程发生在更长的时间尺度, 如激酶活化-非活化态转换

的典型时间尺度为毫秒级
[38]; 利用转运蛋白构象变化

实现的跨膜物质转运则通常发生在1~10 ms的尺度
[39].

在现有的高性能计算机上执行如此长时间的模拟往往

需要数月甚至数年, 而若考虑此类过程涉及的多路径

竞争与过渡态捕捉, 则需要许多模拟轨迹才能获取可

靠统计结果, 更凸显出计算效率的限制. 因此, 开发更

高效的方法来加速MD模拟对于推动我们了解复杂的

生物和化学过程至关重要.
近年来, 机器学习技术的兴起为加速MD模拟提

供了新思路. 机器学习模型擅长拟合复杂高维函数和

建模复杂高维数据分布, 在预测分子性质和生成给定

性质的分子方面显示出巨大的潜力. 已经有多篇优秀

的综述广泛地回顾了机器学习在分子模拟中的应用,
包括势能面拟合、模型粗粒化、自由能预测、集合变

量(collective variable, CV)表征、轨迹分析等方面的突

破
[21,40,41]. 本文将不再对这些方向做过多探讨, 而是重

点关注基于经典MD算法本身的加速模型.

2 分子动力学模拟的基本原理

分子动力学模拟应用有限差分方法来求解经典多

体系统的运动方程. 在这种方法中, 系统中N个原子或

原子团簇之间的相互作用可以用经典势函数

R RU r: N×3 来描述. 对粒子i, 其动量pi及构型qi
随时间的演化服从哈密顿运动方程:

H

H

q p

p q

=

=
(1)

i
i

i
i

.

.

其中, H是系统的哈密顿量, 等价于系统总能量, 即动

能和势能之和. 势能函数的选择对于模拟的准确性至

关重要, 而运动方程的演化需要不断计算势能函数对

坐标的一阶导数.
哈密顿运动方程主要适用于孤立系统, 而实际模

拟中常需通过扩展方法引入非平衡条件或耗散效应,
以满足实际应用需求. 例如, 在Langevin动力学中, 运
动方程会附加阻尼项和随机噪声项以模拟环境效应,
式(1)进而扩展为

H wp q p= + (2)i
i

i
.

其中γ是摩擦系数, w是维纳过程(布朗运动), 其强度由

系数δ控制. 此外, 扩展系综方法(如Nosé-Hoover热
浴、Parrinello-Rahman方法等), 均通过修改哈密顿量

或引入额外自由度来实现特定系综约束. 因此, 积分

器的选择需综合考虑模拟体系的物理特性、计算效率

与数值稳定性等要素.
模拟条件的设定直接影响MD模拟的结果和适用

性. MD模拟通常在不同的统计力学系综下进行, 以再

现实验条件, 反映系统与外界环境的相互作用. 常见的

系综包括微正则系综(NVE)、正则系综(NVT)和等压

等温系综(NPT)等. 在NVE系综中, 体系的分子数、体

积与能量保持恒定, 适用于研究绝热过程, 常采用严格

服从公式(1)的Verlet类积分器; NVT系综允许能量的

热涨落, 通过Langevin动力学或Nosé-Hoover热浴保持

温度恒定, 描述与恒温热浴接触的封闭系统; NPT系综

则允许体积变化, 采用Andersen、Parrinello-Rahman等
方法维持压力稳定, 适合研究相变等对体系压强敏感

的现象. 选择合适的系综和物理参数, 有助于模拟结

果更准确地反映待研究的实际物理化学过程.
在给定势能面上, MD模拟能够在多层次上提供

分子体系的丰富信息, 涵盖空间尺度、时间尺度与统
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计信息等不同层级. 这些层面的信息不仅各自独立存

在, 更在模拟过程中相互关联, 共同揭示体系的动力

学演化机制与热力学信息.
(1) 空间尺度. 模拟体系的粒子坐标是MD模拟提

供的最本质微观信息. 根据力场的颗粒化精度, MD模
拟提供从原子到纳米尺度的空间细节, 揭示分子体系

的结构特征. 对于全原子力场而言, MD模拟中的空间

信息包含了多个尺度:分子内信息,如键长、键角、二

面角等;分子间信息,如水的氢键网络、苯分子晶体内

苯环的堆叠;生物大分子的构象,如蛋白质的二级和三

级结构,反映分子在空间中的排列方式;多体相互作用

下的分子聚集行为, 如胶束、囊泡的形成. 这些空间信

息对于理解分子体系在不同尺度下的组织结构以及结

构背后的驱动力至关重要.
(2) 时间尺度. 模拟可以捕捉在亚皮秒级到微秒甚

至更长时间尺度上的分子系统的动力学行为. 选择合

适的时间窗口对于观察特定的动力学过程至关重要,
例如, 化学键振动通常需要飞秒级的时间窗口, 而蛋白

质折叠则可能需要微秒至毫秒级的时间窗口. 为了保

证数值积分的稳定性, 经典MD模拟的时间步长需小

于体系中最快运动的周期, 通常设置为2 fs. 模拟轨迹

蕴含的时间信息因此天然是多尺度的. 正则系综下,
MD轨迹随模拟时间的演化, 可以观察到体系随热涨

落在稳态、过渡态、高维鞍点、非稳态之间的变化路

径. 此外, 通过分析分子事件发生的时序关系和时间间

隔, 可以揭示动态过程中的因果关系. 时间相关函数,
包括自相关和交叉相关函数, 可用于描述系统在不同

时间点之间的关联性, 直接与谱学测量相联系, 有助

于通过体系对扰动的响应揭示分子间相互作用信息.
弛豫时间作为系统从非平衡态恢复到平衡态所需的平

均时间, 反映了系统对外界扰动的响应速度.
(3)统计信息.将MD模拟视为一种采样算法,其最

主要的目标则是产生符合玻尔兹曼分布的体系状态集

合. 通过对体系中的部分自由度进行积分, 可以得到剩

余维度上的自由能变化, 即所谓的potential of mean
force (PMF). 许多增强采样算法如伞形采样、元动力

学, 基于这一统计信息进行加权, 调整采样分布. 对完

整系综的统计分析可以推导分子体系的宏观性质. 例

如, 通过采样统计能够获得体系的热力学平均性质,
如温度、压力、内能等. 均方位移衡量粒子随时间的

位移平方平均值, 可用于计算扩散系数. 径向分布函

数统计每个粒子在特定距离内邻居粒子的数量, 用于

了解局部结构和空间分布特性, 并可以通过Kirkwood-
Buff积分推导体系全部热力学性质. 系综平均的自相

关函数, 可用于推导体系的输运性质. 这些统计量弥

补了微观模拟结果与宏观观测指标之间的鸿沟, 从而

为实验结果提供了有价值的微观预测和见解.
在MD模拟中, 这三个层面的信息相互交织, 共同

描绘出体系的完整图景. 分子体系的空间构型会随时

间演变, 得到动力学轨迹, 最终完成对相空间的采样,
通过系综平均对宏观性质进行统计预估. 模拟的具体

研究目标往往决定了需要关注系统哪些层面的信息.
例如, 理性药物设计的核心问题在于预测蛋白质与小

分子之间的相互作用以及探究小分子结合如何调控蛋

白质构象. 通过对靶标蛋白构象动力学、小分子与蛋

白之间结合模式与空间结构的变化进行模拟, 能够辅

助发现重要的相互作用位点, 从而进一步挑选和优化

分子, 这需要空间层面的信息. 时间层面的信息, 如蛋

白与小分子结合的动力学信息, 可以通过中间过渡态

的采样, 预估结合发生的能垒从而预估结合的速率,
对于了解药物的作用机制和半衰期至关重要. 这些

不同层次的信息相互关联, 共同揭示了分子相互作用

的细节. 根据不同阶段的不同研究需求, 研究人员可

以针对性地从MD模拟中提取所需信息用以研究

(图2)[42~44].
因此, 利用机器学习加速MD模拟可以根据具体

研究目标, 针对特定层次的信息进行加速. 根据模拟

的目标任务, 定向提取与目标性质高度关联的关键信

息. MD模拟区别于其他采样方法的关键在于其时间

信息. 根据时间信息的保留程度不同, 我们将ML在
MD加速中的应用分为三个主要方向: 时域加速、序

列加速和空间采样加速, 并分别在下文展开讨论.
蛋白质等生物大分子的动力学演化是典型的多尺

度复杂过程. 构象动力学主要关注相对较慢的蛋白质

功能性构象演化过程, 主要体现为蛋白亚稳态间的跃

迁. 基于MD轨迹所提供的时间序列信息, 时域加速和

序列加速通过选择不同的时间粗粒化尺度, 在不同的

层面上描述构象动力学. 这种多尺度动力学建模不仅

有助于解析大分子的运动特征, 还能为优化空间采样

方法提供基准. 另一方面, 自由能面的解析能够提示

热力学平衡下的构象分布规律——低自由能态通常占

据主导地位, 而高能稀有态则需通过特殊采样策略捕
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获. 当研究目标主要关注自由能面所包含的机理信息

时, 我们可以通过空间采样方法解耦时间维度, 直接

在服从玻尔兹曼分布的构象集合中进行采样, 从而实

现平衡热力学构象系综的高效构建.
值得注意的是, 任何形式的信息剥离都可能以丢

失其他信息为代价. 例如, 用机器学习模型替代积分

器进行单步或多步推演可能破坏辛结构, 从而导致系

统能量漂移, 并影响模拟轨迹的稳定性和热力学性质

的计算准确性. 因此, 在研究和应用基于ML的MD加
速方法时, 必须慎重考虑加速策略以保留研究目标所

需的信息不被破坏(表1).

3 时域洞察: 高保真地提升MD推演效率

MD模拟的时间步长受限于数值积分的稳定性,
使得高保真的动力学描述需要耗费巨大的计算资源.
因此, 如何在严格保留显式物理时间信息的前提下提

高计算效率, 成为高保真MD加速方法的核心问题. 时
域方法旨在从历史动力学轨迹中学习并预测未来状

态, 通过机器学习直接建模动力学方程的时间演化规

律, 从而突破经典MD模拟中以微小时间步长为代表

的限速环节与计算精度间的强耦合限制, 最终在保持

物理规律约束的前提下显著减少达到特定物理观测时

间所需的迭代或演化次数, 实现采样加速.
这类方法的主要挑战是如何在长时空尺度上保持

稳定、避免累积误差过大. 潜在的发展方向包括引入

物理信息正则化项, 开发基于注意力的自适应时间粗

粒化策略, 以及结合基于强化学习的动态步长优化算

法. 总体而言, 时域方法有可能在模拟效率和瞬时分

子动力学机制解析方面取得突破, 是非常值得期待的

发展方向.
一个最直接的思路是借鉴物理信息神经网络

(physics-informed NN, PINN)的理念, 在求解微分方程

时, 并不是优化神经网络预测的解与真实解间的误差,
而是直接将预测解代入微分方程作为损失函数. MD
积分方法通常是以数值求解牛顿运动方程或郎之万方

程的方式展开, 若使用神经网络进行拟合, 便涉及使用

自动微分计算二阶微分, 成为神经网络方法效率的瓶

颈
[45]. 为避免直接求解二阶微分方程, Marios等[46]

提

出了将哈密顿方程作为损失函数的哈密顿神经网络,
结合简单的双层感知机, 能够得到连续、平滑的解析

解, 并严格守恒正确的系统哈密顿量. 然而, 该研究在

方法对比时仅与一阶欧拉方法进行精度对比, 且积分

时长较短, 处理较大体系与长时间模拟尚未得到验证.

图 2 (网络版彩图)经典MD模拟系统及加速方案(以丙氨酸
二肽为例). (a) 丙氨酸二肽主链构象空间(φ、ψ二面角)的气
相自由能景观. 我们以CHARMM36m[12]

力场描述丙氨酸二
肽, 在真空环境中以朗之万积分器(温度350 K, 耗散系数
30 ps−1)对其主链上φ-ψ二面角以π/15为采样窗口进行伞形采
样, 并利用FastMBAR[42]

重权算法获得其自由能景观. 红色
标记了三个主要稳定构象: C7ax、C7eq、C5[43], 蓝色标记了
C7异构体间两个可能的过渡态

[44]. (b) MD模拟的三种加速
策略
Figure 2 (Color online) Classical MD simulation system and various
acceleration schemes, taken alanine dipeptide as a model system. (a)
Free energy landscape of gas-phase alanine dipeptide backbone
conformational space (φ, ψ are dihedral angles). The system was
described using the CHARMM36m force field [12], and umbrella
sampling was performed on the φ-ψ dihedral angles with a sampling
window of π/15 in vacuum. Langevin dynamics integrator was
employed at a temperature of 350 K with a damping coefficient of
30 ps−1. The free energy landscape was reconstructed using the
FastMBAR reweighting algorithm [42]. Red indicates the three main
stable conformations: C7ax, C7eq, C5 [43]; while blue indicates two
possible transition states between the C7 conformers [44]. (b) Three ML
acceleration strategies for MD simulation.
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使用物理信息神经网络直接求解微分方程在其他领域

已经得到了广泛的应用, 但在MD模拟领域还没有获

得太多的发展.
另一个思路是以预测解与真实解之间的误差作为

损失函数, 通常使用当前构象的坐标与动量为输入, 预
测下一步或数步的原子坐标、动量或受力等物理量.
图神经网络(graph neural network, GNN), 尤其是消息

传递网络(message-passing neural network, MPNN)已在

预测分子性质方面展现出优异的性能, 因此一些初步

研究开始探索GNN在加速MD中的潜力. Zheng等[47]
基

于MPNN开发了MDNet,学习MD轨迹中前后时间步之

间坐标和动量的变化. 通过使用消息传递方法和用于

边操作的多层感知机, MDNet可以对Lennard-Jones
(LJ)粒子等简单系统在大时间步长(128 fs)上进行高精

度预测. 该模型复杂度低, 易于理解和扩展, 但在处理

更复杂的分子体系时表现不佳. 这凸显了分子复杂性

对机器学习网络架构和模型训练的更高要求. 基于图

结构的机器学习模型会在每一步迭代时计算节点的隐

藏特征表示. Schaaf等[48]
发现这些特征随时间的变化

很小, 即前后时间步的特征高度相关. 基于这一观察,
他们提出了基于等变MPNN的BoostMD方法, 利用前

一时间步的节点隐藏特征和几何信息预测后续步骤的

能量. 该方法的模型开销较小且并行性能良好, 在小分

子体系的加速模拟中表现出色. Li等[49]
开发了图神经

网络架构GAMD (GNN accelerated MD), 用于预测输

入构象的力, 从而取代耗时的势能偏导计算过程以加

速分子动力学. GAMD采用与SchNet[50]类似的图卷积

架构, 并在边特征中加入原子间化学键的信息, 从而

能够处理更复杂的系统, 如NVT系综下的水盒子模拟.
有趣的是,随着水分子模型从简单到复杂, GAMD的预

测误差也随之显著增大, 尤其是在处理柔性水分子的

局部作用力(如成键相互作用)时尤为明显. 这可能反

映了MPNN架构的一个关键缺陷, 即由于高阶相邻数

据的多轮聚合, 低阶邻居节点的信息会被不断“稀释”,
导致模型很快“遗忘”近邻信息, 表征能力下降. 而在分

子体系中, 距离相近的原子对, 尤其是参与键合作用的

原子对, 往往具有更紧密的相互作用.
此外, 基于GNN的模型在物理一致性上高度依赖

于训练数据的质量和多样性, 这限制了它们在不同体

系中的可迁移性. 另一个关键挑战在于计算效率. 在

模拟系统的规模增大时, 由于每个节点的嵌入递归地

依赖于其所有邻居的嵌入, 节点表示和梯度的计算复

杂度会随着神经网络层数的增加而呈指数增长, 在训

练时导致“邻居爆炸”问题. 这使得大尺度系统中GNN
模型的效率严重下降, 需要进一步优化模型构架以提

高它们的可扩展性.
还有一种思路, 借鉴增强采样算法中常用的CV概

念, 从高维轨迹数据中提取低维隐表示, 并学习动力学

信息与低维表征的关系. 基于编码器-处理器-解码器

(encoder-processor-decoder, EPD)框架的模型, 通过编

码器E将轨迹xt压缩为隐向量st, 在压缩表示的隐空间

(latent space)中训练处理器P学习隐向量随时间演化

的规律, 再通过解码器D重构原始高维轨迹的构象. 这
种方法提供了一种优雅的方式来学习系统动力学内涵

的规律, 但在保持隐空间中动力学的物理约束和轨迹

演化与重构的稳定性等方面仍存在一些挑战.
如果轨迹采样的时间间隔Δt足够大, 使迭代过程

成为一个马尔可夫过程, 那么一个理想的处理器应该

最小化st+Δt与Pst之间的误差. 通过最大似然或最小回

归误差在隐空间中优化编码器比优化处理器更具挑战

性. 这是因为编码器更容易收敛到平凡的、无信息的

结果, 难以在保持泛化能力的同时捕捉到轨迹中最有

意义的动力学. 解码器也面临类似的挑战, 因为它应

当是编码器的严格逆操作, 以确保能准确地重建原始

高维空间. 自编码器(autoencoder, AE)通过自回归方式

保证编码源与解码信息的一致性, 而变分自编码器

表 1 三类机器学习加速MD方法的区别

Table 1 Comparison among three ML-accelerated MD strategies

加速方法类别 时间信息 约束/假设 构象间依赖关系

时域加速 NΔt严格保留物理时间 系综物理约束 有

序列加速 统计时间尺度τ不严格对应物理时间 马尔可夫假设 有

空间采样加速 无 玻尔兹曼假设 无
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(variational autoencoder, VAE)提供了一种更强大的替

代方案. 与AE的确定性映射不同, VAE可以将输入空

间中变量的分布映射到一个隐分布, 并从隐分布中采

样以解码生成样本, 这对于学习MD模拟构象的概率

分布尤为有用.
然而, 在显式溶剂模拟体系中, 溶质和溶剂之间的

相互作用存在动力学耦合效应, 从而使马尔可夫假设

变得不适用. 溶剂壳层通常会引入记忆效应, 而记忆

效应本质上是非马尔可夫的, 因此需要更复杂的建模

策略. 循环神经网络(recurrent neural network, RNN)模
型, 尤其是改进的长短期记忆(long short-term memory,
LSTM)模型可作为处理器, 通过存储之前时间步骤的

信息来处理序列数据, 利用上下文信息捕捉MD轨迹

中的时间依赖性. 相比传统RNN, LSTM可以在更长的

时间尺度上存储信息, 避免梯度消失, 并且在对序列数

据建模时更加灵活. 一些研究探索了LSTM在加速MD
模拟中的应用. 例如, Tsai等[51]

使用基于LSTM的自然

语言模型, 通过学习高维动力学轨迹的一维编码概率,
能够重现不同时间尺度上的动力学分布. 该方法可以

学习非马尔可夫的蛋白质动力学过程, 并能直接计算

热力学可观测量. 其局限包括需要对状态空间进行离

散化、不具备生成能力以及无法识别动力学的低维序

参量表征. Kadupitiya等[52]
使用LSTM根据前几帧轨迹

预测隐空间中下一个时间步的构象和动量, 为时间步

长外推提供了一种很有前景的解决方案. 该方法目前

在更复杂系统中的适用性方面仍然有限, 并受到RNN
对训练数据量强依赖的限制. Vlachas等[53]

提出了一种

基于混合密度网络自动编码器和LSTM的数据驱动生

成框架(MDN-LSTM), 既可以实现细粒度构型和粗粒

度隐向量之间的概率映射, 又可以有效捕捉非马尔可

夫动力学特征. MDN-LSTM框架为复杂的时变系统建

模提供了一种更具通用性和稳健性的方法, 但对于更

复杂的分子系统仍需要进一步验证.
扩散模型作为前景广阔的生成式模型架构, 也被

应用于加速MD模拟. Schreiner等[54]
提出了隐式转

移算子学习框架, 通过采用条件去噪的扩散概率模

型和SE(3)几何等变架构, 学习多个时间分辨率下的

代理模型, 而这些模型可以在部分观察到的状态下自

动生成一致的随机动力学过程. 该方法在Müller二
维势、丙氨酸二肽以及Chignolin等四个快速折叠蛋白

体系中都取得了很好的效果, 然而其泛化性能相对受

限. Wu等[55]
则提出了DiffMD框架, 利用扩散模型和

几何自注意力机制直接预测下一时间步的原子坐标.
该模型使用3D球面傅里叶-贝塞尔表示来增强自注意

力模块, 以便更好地捕捉原子之间的朝向和速度信息.
这种混合模型是时间步长外推法一个很有前景的

方向.
多时间步长方法

[56,57]
是突破MD积分步长限制的

经典策略. 基于这一思想, Fu等[58]
和Sun等[59]

探索了将

系统拆分为不同时间尺度分别处理的想法, 以更高效

地模拟大体系中的短程和长程相互作用. 这些方法通

过利用不同机器学习模型处理多尺度信息, 但在方法

评估和整体性能方面仍面临挑战. 此外, 预报-校正方

法也展示了在MD时域加速中的应用前景. 该方法通

过预报和校正的迭代循环来改进初始猜测, 近似求解

数学问题. Kochkov等[60]
在计算流体力学中应用学习

修正(learned correction, LC)神经网络模型来预测和修

正速度场残差. 在他们的实验中, LC模型在逐点准确

性、统计准确性和稳定性方面与学习插值模型结果一

致, 并且在多种流体类型中均优于EPD和ResNet架构.
LC模型结构简单, 实现容易, 可能具备更好的泛化性.
生成式框架LiFlow[61]

应用预报-校正技术来学习锂基

固态电解质的分子动力学, 实现对下一时间步原子坐

标的推演. 该框架中还引入了条件流匹配模型, 使得

模型能够更好地适应不同的温度条件, 并实现对不同

类型原子的自适应处理. 类似地, MultiPDENet方法
[62]

将流体运动分为宏观尺度和微观尺度, 在微观尺度用

高精度物理方程数值求解, 而在宏观尺度则通过设计

基于有限差分格式的卷积滤波器来求解偏微分方程,
再用误差校正网络修正结果, 结合两个尺度以实现加

速流体模拟的效果. 这些框架结合了预测和修正的迭

代过程, 在效率和自适应度方面取得了令人印象深刻

的成果.
Young[63]以阿司匹林分子为模型体系对几类网络

的MD轨迹预测性能开展基准研究. 结果表明, 图卷积

网络的性能优于其他架构, 等变神经网络(E3NN)次之,
略优于RNN. 扩散模型有较强的生成能力, 但需要维

护物理可行性和等变性, 以确保生成的数据点是合理

的; 不考虑时间依赖性的前馈神经网络性能最差. 这

项研究虽然简单, 且阿司匹林分子也是一个很小的体

系, 但对于不同方法和架构的测评将为推动科学探索

提供宝贵的参考价值.

钱润彤等: 人工智能加速分子动力学模拟

1694



4 序列关联: 探索构象演变中的隐性联系

在研究大分子构象转变机制时, 如何高效表征其

长时演化规律是一个亟待解决的核心问题. 传统连续

积分方法在解析长时间尺度的动态过程时存在两大缺

陷:一是高维构象空间中状态遍历效率的限制,二是显

式物理时间标签对构象演化本质规律的表征冗余性.
实际上, 仅通过蛋白质的几个亚稳态结构及在这些结

构间的跃迁顺序即可大致勾勒出其整体工作机制的蓝

图. 序列加速方法通过建立统计动力学框架, 将研究焦

点从显式物理时间标签转移到构象演化序列的统计关

联性, 通过隐式马尔可夫模型或深度时序网络捕捉态

跃迁的潜在模式. 这类方法通过用隐式时间尺度(im-
plied timescale)替代显式积分时长, 将连续轨迹简化为

亚稳态之间的跃迁. 这种降维策略降低了表征和计算

的复杂度, 特别适用于研究蛋白质折叠、转运蛋白构

象变化等涉及复杂自由能景观的长时间尺度动态

过程.
一种有效的思路是通过插值在两个已知状态之间

寻找有序连接的亚稳态
[64,65]. 尽管这种方法不是一种

直接的加速方法, 但可以视为对小时间步长下高分辨

率MD模拟的加速, 用于高效搜索转变路径并勾勒出

动力学过程.
当观测的时间延迟τ足够大时, 可以将亚稳态之间

的动力学转变近似为马尔可夫过程. 基于τ的构象分布

概率预测可被视为对长时间尺度上系统动力学演化的

粗粒化描述. 当τ ≫ ∆t时, 其预测结果与通过连续时间

N∆t积分得到的轨迹演化包含等价的机制信息. 但是,
τ本质上是用于简化和加速长期动力学描述的统计时

间尺度, 而非严格对应物理时间步长累积. 因此, 与时

域方法不同, 序列方法并不严格复现连续动力学的物

理时间演化, 而主要关注长时间尺度下稀有构象变化

的动力学机制.
马尔可夫过程变分法网络(variational approach for

Markov processes networks, VAMPnets)是一个使用

EPD框架的深度学习架构
[66,67], 基于经过预处理的分

子动力学轨迹构建马尔可夫动力学网络. VAMPnets通
过使用具有编码和解码层的神经网络学习高维状态空

间的最佳低维编码, 将高维状态空间聚类并使用转移

概率矩阵来构建马尔可夫网络, 训练目标是最小化真

实马尔可夫过程与从低维表示中估计的过程之间的差

异. 然而, VAMPnets主要关注隐空间内粗粒化构象坐

标上投影动力学的马尔可夫化, 其本身并不关注全原

子坐标的精细解码重构, 因此通常不作为生成式采样

网络使用. 此外, 使用马尔可夫状态模型(Markov state
model, MSM)来准确采样隐空间动力学并估计动态过

程的时间尺度是成功运行VAMPnets工作流的前提.
Hernández等[68]

提出的变分动力学编码器在VAE框架

中集成了自相关损失函数与输入层加噪机制: 前者通

过时序约束捕捉分子体系的长期动力学特征, 后者提

升模型对轨迹噪声的鲁棒性. 通过这些改进, 该方法

实现了跨时间步加速, 并能通过分析隐空间特征有效

地识别体系中的慢运动.
Timewarp方法

[69]
通过引入条件归一化流模型作

为马尔可夫链蒙特卡罗(MCMC)的提议分布, 直接从

当前帧构象对τ后的构象分布 p x t x t( ( + )| ( ))进行采样,
显著扩展了模拟的时间跨度至亚微秒级, 同时维持了

平衡热力学的玻尔兹曼分布. 该模型可以被看作时间

依赖的玻尔兹曼生成器
[70], 且有较好的迁移性. 在隐

式溶剂模型下的多肽系统中, 该方法结合MCMC采样

能够获得与MD采样接近的结果. 目前该方法还存在

采样接受率低、较MD模拟生成样本数更少等问题,
有待进一步改进.此外,基于条件扩散模型的Score Dy-
namics方法

[71]
将传统力场替换为神经网络预测的分数

场, 也实现了对转移概率矩阵的预测, 可在皮秒级时间

步长下生成符合玻尔兹曼分布的构象系综, 且具备捕

捉稀有事件的能力, 在丙氨酸二肽和小烷烃等较为复

杂的体系上表现出良好的效果.
序列方法高度依赖于对动力学马尔可夫性的先验

假设. 然而, 为实现动力学降维而对状态空间系统进行

粗粒化投影会引入记忆效应, 导致亚稳态转变对历史

轨迹存在非马尔可夫关联. 这种现象在分析短延迟时

间的构象动力学建模时尤为显著, 使得基于MSM模型

对粗粒化动力学构象跃迁的预测产生系统性偏差. 为

解决这一问题, 研究者们发展了多种非马尔可夫的方

法. 考虑到亚稳态可与机器学习模型中的隐变量对应,
一个方案是通过构建隐马尔可夫模型(hidden Markov
models, HMM)以替代MSM[72,73], 但HMM基于的最大

期望算法易陷入局部最优且收敛效率低. 上海交通大

学吴昊教授
[74]

基于可观测算子模型(observable opera-
tor models, OOM)开发的谱学习方法从非平衡数据学

习平衡动力学, 从而重构非马尔可夫动力学过程. 黄旭
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辉教授团队近年来在非马尔可夫动力学上做了一系列

开创性的重要工作
[75~78], 如基于广义动力学主方程构

建了准马尔可夫态模型(quasi-Markov state models,
qMSM)[79]. 该模型通过计算记忆核函数(memory ker-
nel)量化快自由度的历史贡献,能够在较短时间尺度上

捕捉快动力学过程, 进而实现对长时间尺度动力学行

为的准确预测.
序列方法的另一个核心争议在于其数学抽象与物

理真实性的匹配度: 由于缺乏明确的时间动力学参数,
序列模型与真实动力学的一致性通常难以量化; 序列

建模对状态驻留时间的模糊处理可能导致虚假关联的

产生, 例如将环境热噪引起的构象涨落误判为真实的

功能性转变. 此外, 高维构象空间的序列建模面临维

度灾难, 现有解决方案多依赖粗粒化策略或运动模式

分解, 可能导致丢失关键的时空尺度信息. 值得关注

的是, Timewarp等方法尝试将热力学约束(如玻尔兹曼

分布)嵌入序列生成过程, 通过物理引导的注意力机制

提升状态转变路径的物理合理性, 这或许能有效弥合

数据驱动模型与统计力学原理之间的鸿沟, 但仍有待

进一步深入研究和验证. 此外, 许多现有方法基于粗

粒化模型(如仅保留蛋白质主链自由度), 原子级细节

的保真度仍有待提升.

5 空间搜索: 无需时间束缚的构象自由度

在许多具体应用中, 研究者关心的是体系的关键

构象态及其热力学分布, 而非其具体的时间演化过程

或顺序, MD模拟只是用来获得构象态和构象系综的

计算方法. 例如, 在蛋白质-配体相互作用预测或构象

采样任务中, 仅生成符合平衡态分布的代表性结构常

常即可满足研究需求. 不依赖动力学路径的平衡态构

象生成方法在这些场景下可大幅提升计算效率.
基于空间搜索的结构预测方法通过高效生成符合

热力学平衡态分布的构象集合摆脱了对时间积分的依

赖, 并在药物结合口袋采样、蛋白功能构象搜索等场

景中展现应用前景. 近年来, 机器学习驱动的分子构

象生成技术取得了突破性进展, 以深度生成模型为代

表的算法已能高效采样气相小分子的构象空间
[80~83].

然而, 现有模型的构象生成能力在显式溶剂环境下的

蛋白质或磷脂膜体系中面临显著挑战. 例如, 在蛋白

质构象预测中, 直接应用现有生成模型常导致氨基酸

主链/侧链原子间的非物理重叠
[84], 或与溶剂分子形成

热力学不利的接触模式, 有时甚至出现动力学不可能

的拓扑缠绕. 这些现象揭示了现有算法在处理多组分

复杂体系时的固有局限性.
最近, 研究者基于AlphaFold等蛋白质结构预测工

具开发蛋白多构象生成器. 由于AlphaFold通过对目标

序列进行多重序列比对(multiple sequence alignment,
MSA)提取共进化信息来预测蛋白质结构, 从技术上,
可以通过扰动所输入的MSA来生成蛋白质及其复合

物的多个构象
[85]. 然而, 现有基于MSA扰动的方法在

蛋白构象多样性预测上同样被AlphaFold本身的预测

精度所限制: 对于目标蛋白的固有无序片段, Alpha-
Fold所生成的构象系综常与实验观测的二级结构多样

性不符
[86]. 通过相似性聚类等手段解耦序列共进化信

息以获取蛋白质多构象的预测策略曾被寄予厚望
[87],

但近期研究表明其预测效果与对MSA序列空间随机

采样相比并无统计显著的改善
[88]. 这意味着所谓的

序列相似度聚类实际上仅提取了PDB训练集中同源蛋

白的结构特征, 而与解耦序列共进化信息关联不大, 同
时也反映了AlphaFold等生物学基础大模型缺乏物理

可解释性的客观现实. 许多近期研究尝试将动力学原

理嵌入AlphaFold框架, 成功的方案包括在损失函数中

引入先验知识约束引导结构预测
[89], 结合增强采样方

法优化构象搜索
[ 90 ]

、利用能量挫折分析提示序列

MSA特征构建
[91]

等. 尽管如此, 基于AlphaFold的构象

集合与MD模拟的平衡态系综仍存在本质差异: 首先

在于进化约束主导的预测偏差, 非保守位点的构象变

化难以被MSA表述的共进化信号捕获; 其次在于非物

理的能量景观表征, 生成的构象轨迹缺乏连续的自由

能面特征, 导致其构型比例与MD结果存在系统性

偏差.
为进一步突破AlphaFold的固有局限, 研究者开发

了多类改进型算法. Str2Str模型
[92]

受模拟退火方法启

发, 将AlphaFold的结构预测模块与得分匹配(score
matching)模型相结合, 在几何等变约束下对加噪扰动

的蛋白结构进行降噪重构. 值得注意的是, Str2Str在推

断时可以通过调节随机扰动的程度(即加噪时间步数)
来实现结构多样性程度的显式控制, 而无需从随机高

斯分布采样的隐空间开始完整降噪过程. 此外, Str2Str
的训练集主要来源于PDB结构数据, 尽管所生成的构

象系综可能无法反映严格的热力学平衡分布, 但具有
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对蛋白的构象空间零样本探索能力. 基于类似思路的

P2DFlow[93]
以ESMFold[94]预测的静态结构为起点, 基

于SE(3)流匹配模型预测目标构象分布. 近期发表的

BioEmu框架
[95]

基于分布式Graphormer架构, 利用Al-
phaFold结构数据库预训练捕捉基础构象特征, 通过微

调阶段整合大规模MD轨迹及折叠自由能实验数据,
最终实现吻合自由能景观分布的多构象生成. 初步测

试表明, 在快速折叠蛋白等体系中, BioEmu所预测的

二维自由能景观与MD结果相比已达到化学精度.
在非AlphaFold驱动的大分子系综采样领域, 学界

通过融合物理原理与生成式模型, 形成了多样化的技

术方案. 美国南卫理公会大学陶鹏团队
[96]

系统评估了

VAE对蛋白构象生成任务的适用性. 研究表明, 尽管

VAE能很好地拟合训练集MD轨迹的构象分布, 但在

隐空间作分布外解码时会不可避免地产生非物理结构

冲突, 这提示了纯数据驱动的概率分布拟合方法需要

显式引入物理约束来校正采样偏差. 对此, Baker团
队

[97]
提出创新的两段式架构: 首先将蛋白质结构编码

为邻接矩阵, 利用VAE在邻接矩阵空间作自回归采样,
再通过RosettaFold基于解码网络输出的邻接矩阵重建

三维结构. 该方法有效避免了利用VAE直接预测原子

坐标时的几何失真问题.
在热力学约束嵌入方面, 玻尔兹曼生成器

[70]
开创

性地通过归一化流模型, 将符合玻尔兹曼分布的能量

函数映射到高斯隐空间, 结合MCMC采样实现了对热

力学构象系综的高效生成. Ruzmetov等[98]
开发的ICoN

模型则采用基于向量编码的键-角扭转(vBAT)自编码

器模型, 对二面角空间的低维隐空间进行非线性插值

以生成构象系综. 与传统VAE相比, ICoN在保持构象

合理性的同时, 更精确捕获了蛋白质分子的关键物理

特征. Wang等[99]
开发的ConfDiff则提出了一种基于全

原子MD的能量和力引导策略, 使生成构象的势能分

布更接近热力学平衡. 数据驱动方面, Hu等[100]
构建了

覆盖单/多态蛋白的大规模MD数据集, 通过自由能景

观分析识别构象转换路径, 并以此训练深度学习模型

预测高能态与过渡态. 在膜蛋白体系中, 浙江大学王

勇团队针对P型ATP酶的构象多样性这一具体问题, 提
出了基于条件扩散模型的动态采样框架. 通过引入膜

环境特异性条件概率约束, 结合MD数据扩展训练的

构象态分类器, 他们成功生成了符合实验观测的转运

循环态
[101]. 该工作进一步提出了生成模型与MD模拟

的协同策略: 生成模型提供初始态分布, 短轨迹MD模
拟细化蛋白构象演化, 以揭示构象态的时间演变和稳

定性.
固有无序蛋白(intrinsically disordered protein,

IDP)因其高度动态的构象分布, 成为分子构象采样领

域的特殊挑战. 针对这一难题, 密歇根州立大学Feig团
队系统探索了基于深度学习的IDP系综预测方法. 他

们开发的idpGAN模型
[102]

采用基于自注意力机制的生

成式对抗网络架构, 直接从序列预测的粗粒化IDP构
象系综. 该模型展现出良好的跨体系迁移能力, 并且

可以应用于更高结构分辨率的蛋白构象上. 在此基础

上, 该团队进一步开发的idpSAM框架
[103]

整合了SE
(3)-不变自编码器与扩散模型, 在大规模MD模拟构象

数据集上进行训练, 实现了对IDP构象系综的高精度

拟合, 优化采样效率的同时也表现出更好的可迁移性.
当前, 机器学习驱动的大尺度构象搜索仍然面临

两大核心瓶颈. 首先是复杂体系构象空间的维度灾难

问题. 考虑一个由N个氨基酸残基组成的蛋白质, 其主

链可旋转二面角约2N个, 构象自由度随N呈指数级增

长. 其次是结构误差的级联放大效应, 这导致对每个

自由度的预测容错极小. 对各自由度的预测模型误差

(如主链二面角±1°)在折叠过程中会被逐级放大, 最终

导致蛋白质全局构象显著偏离真实分布.
空间采样方法的核心革新在于摆脱对时间序列的

显式依赖, 各个构象生成过程彼此独立而能够高效并

行. 然而, 其热力学合理性仍不明确. 尽管生成的构象

可满足结构化学约束(如键长、键角分布和无原子重

叠), 但这些构象仍可能位于热力学或动力学不可达的

构象空间区域. 问题的源头在于: (1) 生成模型未严格

遵循热力学分布约束; (2) 训练数据未能覆盖真实系统

的构象空间. 当前研究通过两条可能的路径来提升模

型的物理可靠性. 一是加入显式物理约束, 将能量函

数嵌入整合到生成模型的损失函数中, 使生成的构象

系综满足局部能量分布条件. 二则在于利用后验筛选

流程, 通过分子对接、增强采样等技术对生成构象进

行热力学验证, 剔除异常结构. 此外, 构象空间采样和

生成模型对训练数据分布高度依赖性, 这导致对构象

建模的泛化性能低下. 前沿研究正尝试融合构象预测

与增强采样技术, 在高效的构象生成的同时引入热力

学可解释性. 这种混合范式具有突破当前构象采样效

率瓶颈的潜力, 但是需要在工程化中优化这类异构算
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法对计算资源的调度效率和实际应用时的自动化

程度.

6 总结与展望

本文探讨了机器学习加速分子动力学模拟的三类

方法:时域驱动、序列解析与空间采样.它们本质上反

映了“精度-效率-可解释性”不可能三角的权衡关系:
时域方法以物理保真度见长, 在热力学可解释性上占

据优势, 但在跨越飞秒级时间步长缩减计算成本上效

率尚不可观; 序列方法实现了中等时间尺度的态间跃

迁解析, 但其有效性高度依赖于强马尔可夫性假设;
空间方法能高效遍历相空间构象, 却由于完全丧失时

间关联性导致动力学过程无法重构. 多层次融合可能

是突破这些局限的关键: 通过时域模型捕捉局域快速

运动, 序列模型解析介观尺度构象跃迁, 空间模型提

供全局相空间先验分布, 构建自适应采样框架. 当然,
三个层面上均需取得更多的突破性进展方能实现这一

融合策略.
机器学习模型生成的构象采样、构象系综或构象

动力学, 始终绕不开物理约束的嵌入难题. 破解难题的

关键在于突破传统数据驱动范式的局限, 通过将物理

原则深度整合到神经网络架构中, 使生成轨迹自发地

满足能量守恒、动量连续等物理基本约束. 相较于常

规机器学习模型对统计相关性的被动捕捉, 这种主动

编码的策略能够实现物理规律与数据特征的有机融

合. 技术上需同时考虑架构设计和优化目标. 在架构设

计层面, 通过构建等变神经网络严格保持分子体系的

旋转、平移和交换对称性, 确保构象生成过程符合分

子间相互作用的几何约束. 在优化目标层面, 可能需

要超越PINN直接将物理方程嵌入损失函数的方案, 使
神经网络参数更新过程同步优化动力学方程的残差

项, 约束模型产生的平滑连续的轨迹解.
从学科范式演进的视角看, 分子模拟正从“计算观

测”向“智能设计”迈进. 研究者已不再满足于通过对给

定分子体系进行MD模拟来解释实验观测现象和解析

分子机制, 而是期望利用分子模拟开展高通量的筛选

与设计, 引导实验验证和功能优化. 针对高通量药物

分子筛选, 将生成模型与MD或基于MD的自由能微扰

方法(free energy perturbation, FEP)结合的级联流程已

初步展现出工业应用潜力
[104,105]. 在人工酶设计领域,

主流策略仍以数据驱动的分步优化为主. 例如先用

MD筛选关键突变位点, 再结合机器学习解析机制
[106];

或通过机器学习分析MD轨迹定位关键残基以指导突

变
[107]. 开发AI+MD深度融合方法, 建立实时构象评估

与理性设计迭代的闭环体系仍在探索中.
AI加速方法的多样化发展催生了对标准化评估体

系的迫切需求. 然而, 由于不同AI加速策略针对MD模
拟的优化维度和方法框架存在较大异质性, 构建统一

的基准测试框架极具挑战, 需要严谨全面且差异化的

评价指标制定. 通过将物理规律编码为神经网络的先

验约束, 同时利用大数据捕捉超越理论框架的关联特

征, 新一代算法有望在保持物理可解释性的前提下,
突破传统分子模拟方法的效率瓶颈. 这种物理增强的

混合智能范式, 或将重塑生物分子复杂性研究的方法

论体系——不仅为理解蛋白质折叠等基础生物学过程

提供新工具, 更有望推动定制化药物设计、人工酶理

性合成等应用领域的跨越式发展.
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Accelerating molecular dynamics simulations with artificial
intelligence
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Abstract: Molecular dynamics (MD) simulation is a powerful computational tool for investigating the structural,
thermodynamic and dynamic properties of complex molecular systems. However, its practical application is limited by
computational inefficiencies, particularly the gap between the time scales of chemical processes and those accessible
through simulations. With the advent of deep learning, artificial intelligence (AI) has emerged as a promising solution
for accelerating MD simulations. This review examines AI-driven acceleration approaches at various levels: temporal
acceleration to overcome step-size limitations, sequential acceleration to capture conformational transitions, and spatial
sampling for optimized conformation exploration. We also discuss the challenges of maintaining physical consistency
and multi-scale adaptability in current methods. Future advancements integrating multi-scale approaches with physical
constraints are expected to enhance the accuracy, efficiency, and interpretability, thereby expanding the utility of MD
simulations in mechanistic analysis and molecular design.

Keywords: molecular dynamics simulation, artificial intelligence, conformational ensemble, conformational dynamics,
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