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摘要  新型有机分子一直是有机化学领域的研究重点, 其在开发高性能材料方面具有重要意义. 传统的有机分子发现

是一个类似于“炒菜”的试错过程, 它耗时耗能且效率相对低下. 常见的量子化学方法试图根据期望属性值筛选出合

理的分子结构, 以更好地指导实验, 然而, 由于计算资源相对于算法复杂度严重不足, 精确给出实验指导在大多数情

况下难以实现. 近年来机器学习的出现改变了这种情况, 训练好的模型可以快速推测出分子的属性. 更令人兴奋的是

机器学习可以逆向进行分子设计, 拓宽人类的想象力, 给出其在分子设计领域的“神之一手”. 本综述首先介绍了逆向

分子设计所必须的分子描述方式, 随后对几种常见的深度生成模型加以归纳, 对新型有机分子设计研究现状进行了总

结, 最后探讨了新型有机分子设计所面临的挑战, 展示了笔者做出的部分探索. 
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Abstract  Low-cost and high-performance materials have become more and more important in past decades. It exhibits the 
technology level of a country. Chemists used to find the candidate material according to property regression and quantitative
structure activity relationship (QSAR). Traditional methods focus on finding new molecule from prior knowledge with trial 
and error experiments. They are time-consuming and low efficiency on screening molecules. The appearance of machine 
learning (ML) changes this embarrassing situation in two ways. One is accelerating the property prediction process to prevent 
wasting time on worse candidates. The other is inverse molecule design which expands the imagination of human. Lots of 
researches show promising results using different inverse design method such as, variational auto-encoder (VAE), generative
adversarial networks (GAN), reinforcement learning (RL), and recurrent neural network (RNN). They introduce uncertainty 
from different level to generate new structure candidates. In any method, molecule descriptor has a great impact on the result. 
The descriptor converts the 3D structures in real world to a vector or a notation string to feed into all kinds of ML models. 
Large number of descriptors have been developed in cheminformatic, bioinformatic, quantum chemistry and natural language 
process (NLP). Some classical descriptors are Coulomb matrix (CM), smooth overlap of atomic positions (SOAP), weighted 
graph (WG), simplified molecular input line entry specification (SMILES). They show different advantages and solving 
problems from different aspects. CM has clear definition and good result on energy regression. SOAP is good at reflecting 
local environment features of an atom. However, they are easy to encode but hard to decode. That is a reason why people 
prefer WG and SMILES in the structure inverse design tasks. WG and SMILES express structure as a graph (an atom as a node 
and a bond as an edge) or string to apply massive mature GNN or NLP algorithm on them. Nowadays, most of the ML 
applications on chemistry and molecule science are focus on developing new model to regress properties. However, it is
thought that there is still large improving space on inverse design methods and traditional descriptors. In this paper, WG and 
SMILES are briefly introduced firstly. Then, four generative models are presented, including VAE, GAN, RL and RNN. 
Further, the current progress and challenges of inverse design methods are summarized case by case. Finally, some of the 
author՚s understanding and explorations are given out. It is proved that SMILES with BASE64 preprocessed shows some 
advantages on molecular reconstruction and worth to study deeply in future. 
Keywords  machine learning; generative model; inverse molecule design; molecule description; BASE64 encoding 

 
新型有机分子对新技术的发展有着至关重要的作

用, 它代表了一个国家的工业和科技水平. 在药物发

现、清洁能源、航天材料等领域[1], 设计新型有机分子

的传统方法一直是一个复杂且耗时的过程[2]. 究其原因, 
一是设计过程中采用的密度泛函理论(Density Function-
al Theory, DFT)过于复杂, 以目前应用最广泛的 Kohn- 
Sham 近似为例, 对于局部泛函其时间复杂度为 O(N3), 
对于混合泛函其时间复杂度为 O(N4)[3]. 二是分子空间

过于巨大, 如一些主流的估计方法对分子空间的估计高

达 1033 和 1060 个[4]. 因此, 研究者们不断尝试利用新兴

技术探索材料设计方案[5].  
机器学习(Machine Learning, ML)的快速发展为解

决上述问题提供了新的角度. ML 是一种包含各类函数, 
通过数据拟合出函数参数值的方法. 其在发展过程中产

生了诸多强大的算法模型, 模型经过训练后可以被用于

分类、回归或生成任务[6]. 目前 ML 被广泛应用于诸多

领域, 如自然语言处理(Natural Language Process, NLP)、
数据挖掘等. 应用于 NLP 的循环神经网络(Recurrent 
Neural Network, RNN)[7] 、长短时记忆网络 (Long 
Short-Term Memory, LSTM)[8]极大地提高了文本分类的

精度; 应用于图像处理的卷积神经网络(Convolutional 
Neural Networks, CNN)[9]、图神经网络(Graph Neural 
Networks, GNN)[10]显著增强了图像识别的准确性. 得益

于 ML 强大的计算和生成能力, 将 ML 应用于新分子设

计, 不仅可以快速拟合出分子属性, 更能通过逆向设计

方法, 从特定的分子属性寻找对应的化学结构[11]. ML

逆向设计新分子基本流程如图 1 所示, 首先将分子描述

符通过编码方法转换成机器学习领域的可用数据, 随后

利用这些数据训练出一个可以根据分子属性产生新分

子的深度生成模型, 最终将模型产生的数据通过解码方

法转换成材料描述符.  

 

图 1  机器学习设计新型有机分子流程 
Figure 1  Process of designing new organic molecule by ma-
chine learning 

利用ML设计新型分子是当前有机化学领域的新兴

前沿课题之一, 国外的诸多学者也对这一问题进行了总

结. 如 Schwalbe-Koda 等[12]详细介绍了当前 ML 设计新

型分子领域中的生成模型, 包含 VAE、GAN、Auto- 
regressive, 总结了依托这三类生成模型的分子设计研究

进展. 此外, Sanchez-Lengeling 等[11]以更简练的方式总

结了 ML 逆向设计分子工作, 聚焦分子描述方式与分子

生成模型, 详细介绍了分子空间的探索和优化过程, 以
及不同生成模型在逆向设计工作中的应用. 不同于上述

两篇文献, 本文按照分子设计流程概述分子设计工作, 
以单独章节介绍分子设计工作, 更加清晰地展示分子设
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计过程中所使用的数据, 采用的方法以及取得的效果, 
最后根据笔者的研究展望了设计工作的改进方向.  

1  分子描述方法 

对于 ML 逆向设计新分子, 描述符的差别往往能在

效果上带来巨大的影响. 描述符将现实世界的三维结构

转换为向量或符号字符串, 从而输入各种 ML 模型中. 
在化学信息学、生物信息学、量子化学和自然语言处理

领域已经发展出大量描述符. 其中较经典的如库伦矩阵

(Coulomb Matrix, CM)、原子位置的平滑重叠(Smooth 
Overlap of Atomic Positions, SOAP)、带权图(Weighted 
Graph, WG)、简化分子线性输入规范(Simplified Mo-
lecular Input Line Entry Specification, SMILES)[16]. 不同

描述符表现出不同的优势, 从不同的方向解决问题. CM
具有明确的定义, 在能量回归方面具有良好表现. SOAP
则善于反应原子的局部环境特征. CM 和 SOAP 虽然存

在诸多优点且容易编码, 但解码过程十分困难, 因此不

适用于逆向分子设计任务. SMILES 和 WG 将分子表示

为字符串或标记图(一个原子作为一个节点, 一个键作

为一个边), 不存在解码困难的问题. 本节将从基于字

符串与基于图的角度, 详细介绍 SMILES 与 WG. 此外, 
生成分子的有效性检验也是ML设计新型有机分子方法

中不可或缺的一部分, 本节将在最后简要介绍当前的主

流方法.  

1.1  基于字符串的描述 

在基于字符串描述分子的领域内, 包含多种利用少

量字符表示分子信息的描述方式, 其中最经典的莫过于

SMILES, 其简单示例如表 1 所示.  

表 1  SMILES 实例(三种不同的分子) 
Table 1  Examples of SMILES (three different molecules) 

Molecule SMILES 
Ethane CC 
Carbon dioxide O＝C＝O 
Acetic acid CC(＝O)O 
Benzene c1ccccc1 
Phenol Oc1ccccc1 

SMILES 字符串被广泛应用于分子描述领域, 由
David Weininger 创建于 1986 年, 其利用单行文本描述

分子结构, 属于典型的“线性符号”[17]. 得益于简单的

语法和较短的文本, SMILES 是如今在分子描述领域采

用最广泛的字符串符号. SMILES 根据特定的规则及化

学符号将化学结构转化成字符串, 采用简化的手性规范

(@或@@)区分分子立体结构, 符号“@”表示以下原子

按逆时针列出, 符号“@@”表示以下原子按顺时针列

出. 除此之外, SMILES 还可以表示分支、循环等结构.  

由于从未发布过正式的 SMILES 格式规范, 且基本

规则只构建了简单化学结构到文本字符串的映射, 导致

SMILES 在使用过程中仍存在诸多问题, 例如同一个分

子可以由多个 SMILES 表示. 由此, 有关研究者又提出

了一种能够生成相同 SMILES 的 Morgan 算法, 该算法

通过对分子中的原子进行优先级排序 , 生成相同的

SMILES. 这种能够经过类似 Morgan 算法生成的相同

SMILES, 又称为规范 SMILES (Canonical SMILES)[18], 
但由于 Morgan 算法是商业化的, 因此规范 SMILES 更

难获得.  
SMILES 属于基于序列的表示方法, 因此可以很容

易地将 SMILES 转化成深度学习领域的可用数据, 其利

用 One-hot[19]方法编码的过程如图 2 所示. 首先遍历全

部 SMILES, 将不同的字符组合成不重复字符集

(Charset). 随后遍历每一个 SMILES, 对于每一个字符, 
建立一个长度与Charset长度相同且值全为0的数组, 并
找到该字符在 Charset 中的位置, 将数组中对应位置的

值改为为 1. 每一个 SMILES 由多个(SMILES 长度)这种

类型的数组集合表示. 在 SMILES 与深度学习结合的早

期阶段, 研究者们通常利用其进行分子设计研究, 如
2017 年, Ikebata 等[20]基于 SMILES 数据, 利用蒙特卡洛

抽样方法设计有机小分子. 此后 Ertl 等[21]利用 LSTM 替

代蒙特卡洛抽样方法生成分子, 并筛选分子特性.  

 

图 2  使用 One-hot 编码处理 SMILES 的示意图 
Figure 2  Schematic diagram of using One-hot coding deal with 
SMILES 

由于规范SMILES存在无法自由使用的问题, Heller
和 Stein 等 [22] 于 1999 年提出了国际化合物标识

(International Chemical Identifier, InChI), 并于 2005 年与

国际纯粹与应用化学联合会(IUPAC)合作发布了第一个

版本, 其后不断改进, 目前已发展成十分完善的分子描

述符. 相较于 SMILES, InChI 更易被人类理解, 每种化

合物都对应不同的 InChI, 避免了 SMILES 中同一种分

子可以由多个 SMILES 表示的问题. 更重要的是, 其生

成算法是非商业化的, 所以更易获得. InChI 与 SMILES
类似, 也可以通过各种编码方法转换成深度学习领域的
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可用数据, 但由于其算术与计数的算法过于复杂, 导致

其在深度学习领域的性能较 SMILES 差很多[23].  

1.2  基于图的描述 

当前描述分子最直观的方法是借助路易斯结构式

(Lewis structures)[24], 该结构式表示出了分子中原子与

原子键结构的图像. 对于给定的分子结构图, 将原子表

示为节点, 将原子之间的化学键表示为边, 其中氢原子

常常被忽略, 最后构造成一个可以完整描述分子的标记

图. 其转换过程如图 3 所示.  

 

图 3  分子图转成标记图 
Figure 3  Conversion process of molecule to labeled graph 

将深度学习方法与分子图结构结合的早期工作主

要是预测分子属性, 将分子作为标记图输入 RNN 回归

出分子属性[25]. 此后, 随着利用深度学习解决图数据问

题的研究不断深入, 利用 GNN 提取分子图特征逐渐成

为计算化学领域的研究热点 , 研究者们将分子图与

GNN 结合, 提出了诸多优异的分子属性预测模型. 如
Duvenaud 等[26]利用 GNN 提取分子图特征预测分子属

性. Chen 等[27]利用 GNN 建立了分子属性预测框架

MEGNet (MatErials Graph Network), 使用 QM9[28]数据

集训练模型, 并用训练好的模型预测 QM9 数据集中的

13 项物理化学性质, 其中有 11 项达到同类模型中的最

优结果. 这充分显示了 GNN 在预测化学性质及反应能

问题上具有明显优势. 因此, 分子图表示方法逐渐被应

用到逆向分子设计领域.  

1.3  分子有效性检验 

分子有效性检验所涉及的领域十分广泛, 无论大分

子蛋白质还是小分子化合物, 其设计过程都包含有效性

检验部分. 本文所讨论的机器学习设计新型有机分子领

域主要采用 RDKit[29]工具包对生成分子进行有效性检

验. RDKit 是一款开源的化学信息软件包, 可以实现各

种分子格式之间的相互转换, 大部分工作以生成分子能

否通过 RDKit 转换成有效结构作为分子有效性的判断

依据. 如在检验生成 SMILES 有效性的工作中, RDKit
利用 OpenSMILES[30]规范提供的语法规则, 将生成的

SMILES 转化成分子结构. 随着分子有效性检验的重要

程度不断加深, 一些基于 RDKit 开发的分子验证及标准

化、分子构建及优化工具也逐渐增多, 其中典型代表为

MolVS (Molecule Validation and Standardization)[31]和

STK (Supramolecular Toolkit)[32].  

2  深度生成模型 

深度生成模型在逆向分子设计领域有着广泛应用, 
它是逆向分子设计方法能够生成新分子的关键所在. 当
前应用于逆向分子设计的深度生成模型主要分为四类: 
第一类是通过变分或抽样方法求解似然函数的近似分

布 , 其典型代表为变分自编码器 (Variational Au-
to-Encoder, VAE)[33]; 第二类是避开求最大似然过程的

隐式方法, 其典型代表为生成对抗网络(Generative Ad-
versarial Networks, GAN)[34]; 第三类是通过动作与环境

之间的交互, 达到累计奖励最大化或实现特定目标的强

化学习(Reinforcement Learning, RL); 第四类是通过保

留之前字符信息, 递增创建序列的 RNN. VAE 和 GAN
通过捕获数据的分布规则拟合分布函数, 然后通过生成

过程训练模型匹配数据分布, 最后采样生成新分子. RL
通过执行策略, 引导智能体改变环境状态, 最后得到新

分子. RNN 通过捕获之前的序列信息, 迭代预测下一字

符的方式产生新分子. 但由于 RNN 只适用于基于序列

的分子设计任务, 其在逆向分子设计领域应用并不广

泛, 因此本节将不再详细介绍. 随着深度生成模型与逆

向分子设计工作的不断融合, 混合了不同深度生成模型

的混合方法也不断被研究者发掘, 例如将 GAN 与 VAE
结合的 AAE 方法.  

2.1  变分自编码器(VAE) 

VAE 是以自编码器(Auto Encoder, AE)[35]为基础改

进的深度生成模型, 其不仅保留了 AE 在特征抽取和降

维方面的特性, 还通过构造变分下界和重采样方法使模

型具备了生成新数据的能力. VAE 一般以分子分布与目

标分布之间的 KL 散度(Kullback-Leibler divergence)[36]

和输入分子与重构分子的误差作为目标函数. 其中 KL
散度表示两个分布之间的距离, 值越小代表分布越接

近. 输入分子与重构分子的误差则代表模型的重构性

能, 但在编码器拟合方差的过程中, 为使损失函数不断

下降, 模型会在拟合方差的过程中让其趋近于 0, 这将

导致模型丧失, 从数据分布中采样随机隐藏向量生成新

分子的能力. 为解决此问题, VAE 往往将目标分布定义

为标准正态分布, 从而保证采样层可以采样随机隐藏向

量.  
VAE 整体结构如图 4a 所示, 为了保证输入分子与

重构分子之间一一对应, 对于每一个输入分子 Xi, 编码

器都为其拟合出均值(Mean)和方差(Variance), 定义出

对应的正态分布(即隐藏空间 Latent space), 然后通过解

码器重构出 Xi＋1. 编码器和解码器可以采用多种网络结  
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图 4  (a)变分自编码器整体结构和(b)变分自编码器设计新型有机分子实例 
Figure 4  (a) Structure of variational auto-encoder, and (b) an example of designing new organic molecules with variational auto-en- 
coder

构, 但为了更好地处理分子数据, 当前的编码器和解码

器往往采用 CNN、RNN 或 GNN. VAE 设计新型有机分

子实例如图4b所示, 通过对隐藏空间的修改, 我们可以

得到不同于输入分子的新型有机分子. 
虽然 VAE 在基于序列的数据上表现出了优异的性

能, 但其在分子图生成领域的表现仍具有较大提升空

间. 究其原因, 一是由于 KL 散度的固有性质导致, 二
是由于模型后验分布过于简单, 不符合实践场景. 因此, 
研究者不断对 VAE 做出改进, 先后提出了基于弱化变

分下界中编码器作用的重要性加权自编码(Importance 
Weighted Auto Encoders, IWAE)[37], 基于将 CNN 融入到

VAE 中的深度卷积逆图形网络(Deep Convolutional In-
verse Graphics Network, DC-IGN)[38]等改进模型. 

2.2  生成对抗网络(GAN) 

GAN 以其独特的结构和在分子图生成领域的优秀

性能, 成为了当前逆向分子设计领域应用最多的深度生

成模型. 在深度生成模型领域, 能否准确求解似然函数

往往是决定模型性能的关键, 而 GAN 从根本上避免了

人工求解似然函数的过程. GAN将似然函数转化成神经

网络, 让神经网络在训练的过程中自己拟合出最适合的

参数. GAN 主要由两部分组成: (1)生成模型(Generator). 
生成模型将输入数据(高斯噪声或均匀分布)转化成分

子、晶体等数据. (2)判别模型(Discriminator). 判别模型

属于简单的二分类模型, 给定输入数据, 给出输入数据

的所属类别. 例如输入分子描述符, 输出该描述符对应

的分子是有效分子还是无效分子.  
GAN 网络的核心是其独特的训练过程. 训练过程

可看作一个博弈过程. 博弈双方分别为生成模型和判别

模型. 博弈过程中, 生成模型的最终目的是生成判别模

型无法区分真假的无效分子, 而判别模型的最终目的则

是正确区分样本是有效分子还是无效分子. 其训练过程

如图 5a 所示, 首先生成模型从高斯噪声(Gaussian noise)
采样生成无效分子, 然后将无效分子(标签为 0)与有效

分子(标签为 1)输入判别模型, 并不断优化更新判别模

型参数. 此后将生成模型生成的无效分子的标签改为 1, 
输入判别模型, 并固定判别模型的参数. 根据此时判别

模型误差更新生成模型参数, 引导生成模型生成逼近有

效分子的无效分子. 当判别模型无法正确区分生成模型

生成的无效分子的真伪时, 即判断无效分子为有效或无

效分子的概率都为 50%时, 此时生成模型与判别模型之

间达到了纳什均衡, GAN 性能也达到了最优. GAN 设计

新型有机分子实例如图 5b 所示, 其中红色虚线框指的

是GAN训练过程, 蓝色虚线框指的是GAN生成新型有

机分子的过程, 训练后的生成模型可以直接采样生成新

型有机分子.  
虽然 GAN 在分子图生成领域展现了强大的性能, 

但其仍存在诸多缺点. 其中最典型的是其训练过程的复

杂性导致的模式崩溃现象[39]. 因此研究人员不断改进

GAN 结构 , 提出了诸多性能优异的改进模型 , 如以

Wasserstein 距离 [40]替代 KL 散度和 JS 散度(Jensen- 
Shannon divergence)[41]的 WGAN (Wasserstein GAN)[39], 
使用谱归一化代替梯度惩罚的谱归一化生成对抗网络

(Spectral Normalization for GAN, SNGAN)[42]等. 

2.3  强化学习(RL) 

RL 作为机器学习领域的第三种范式, 是在与环境

交互的过程中进行试错学习. RL 主要由环境、动作、奖 
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图 5  (a)生成对抗网络训练过程和(b)生成对抗网络设计新型

有机分子实例 
Figure 5  (a) Training process of generative adversarial net-
works, and (b) an example of designing new organic molecules 
with generative adversarial networks 

励三部分组成. 在每一个强化学习环境中, 都存在一个

或多个智能体, 智能体根据策略执行动作得到相应奖

励. RL 属于典型的序贯决策问题, 而马尔可夫决策过程

(Markov Decision Process, MDP)[43]是序贯决策问题的经

典形式, 因此当前的 RL 问题常常被建模成 MDP.  
RL 模型基本结构如图 6a 所示, 智能体通过观测环

境状态(State)得出策略, 根据策略执行动作(Action)得到

新的状态, 并获得奖励(Reward), 然后根据奖励得到策

略梯度(Policy gradient)优化智能体. 智能体不断重复这

一过程直至达到目标状态或累积奖励最大化.  
由于新分子设计可以通过逐原子或逐结构添加的

方式进行, 属于典型的序贯决策问题, 因此研究人员可

以很容易地将新分子设计过程建模成 RL 模型. 如在新

分子设计任务中, 分子描述符充当 RL 环境, 添加原子

或结构充当动作, 在当前分子有效或分子长度达到最大

值时, 智能体得到整体奖励. 图 6b展示了苯分子的生成

过程, 从初始字符串 c1c 开始, 不断添加新字符, 直至

生成有效分子.  

3  研究进展 

3.1  基于 SMILES 的新型有机分子逆向设计研究 

自深度学习技术被应用到分子设计领域以来, 利用

SMILES 设计新型有机分子的模型便层出不穷.  
3.1.1  基于变分自编码器的逆向分子设计 

基于深度生成模型 VAE 设计新型分子一直是新型

有机分子设计领域的研究热点之一 . 如 2016 年

Gomez-Bombarelli 等[23]提出了一种逆向分子设计方法

Character VAE (CVAE)(图7a), CVAE依托VAE的生成能

力设计新型分子, 并采用多层感知机(Multilayer Percep-
tron, MLP)[44]预测分子属性. 在经过 VAE 与 MLP 的联

合训练后, 该方法构造了一个连续的且根据属性值大小

分层的隐藏空间, 并在隐藏空间内依据分子属性进行插

值优化 , 找到符合预期属性的新型分子 . 结果表明 , 
CVAE 可以在每一个分子周围找到大约 30 个新型分子, 
且在从隐藏空间内已知分子的附近区域解码时, 解码分

子的有效率为 73%～79%. 但解码成功率和解码点与已

知分子之间的距离密切相关, 如从隐藏空间随机选择解

码点时, 其解码分子的有效率仅为 4%. 
由于从潜在空间的任意位置都能成功解码是设计

新型分子的关键之一. 因此, 提高从随机解码点解码分

子的有效性是提升深度生成模型设计新型分子效率的

关键. 为解决此问题, 研究者们不断提出新型设计方案,
如利用强化学习奖励有效分子的生成[45]或将自然语言

处理领域处理语法的方法应用到基于SMILES数据的深

度生成模型[46]. 

 

图 6  (a)强化学习训练过程和(b)强化学习设计新型有机分子实例 
Figure 6  (a) Training process of reinforcement learning, and (b) an example of designing new organic molecules with reinforcement 
learning  
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图 7  (a) CVAE 模型结构图: 编码器(Encoder)用于编码 SMILES, 解码器(Decoder)用于将隐藏空间(Latent space)采样出的隐藏向

量重构回 SMILES, 属性预测器(Property predictor)用于预测隐藏空间采样出的隐藏向量的属性值; (b) ORGAN 模型结构图: 左侧

为训练判别器(Discriminator)过程, 判别器被训练为一个二分类模型, 右侧为优化生成器(Generator)过程, 依据判别器误差以及特

定目标(Objectives)进行优化 ; (c) MolGAN 模型结构图 : 生成器(Generator)用于从分布 Z～P(Z)中采样生成分子 , 判别器

(Discriminator)用于判断分子来自真实数据集还是来自生成器, 奖励网络(Reward network)用于估计分子的属性值, X～Pdata(X)用
于得出分子的真实属性值; (d) ImatGen 模型结构图: 第一步 AE 用于将分子编码成指纹图谱(image fingerprint), 第二步 VAE 用于

将指纹图谱编码为隐藏空间(Latent space) 
Figure 7  (a) Structure of CVAE: encoder generates SMILES; decoder reconstructs the latent vector to SMILES; property predictor in-
fers the property value of the input. (b) Structure of ORGAN: the left is the training process of the discriminator (a binary classification 
model); the right is the training process of the generator which is optimized according to the error of discriminator and objectives. (c) 
Structure of MolGAN: generator creates molecules from the distribution Z～P(Z); discriminator judges whether the input molecules come 
from real data or generator; reward network estimates the property values of molecules; X～Pdata(X) is a function of property labels. (d) 
Structure of ImatGen: AE encodes molecules into image fingerprint; VAE encodes image fingerprint into latent space

3.1.2  基于对抗神经网络与强化学习的逆向分子设

计 
利用 RL 约束无效分子生成被证明是解决生成无效

分子问题的方法之一. 如 2017 年 Guimaraes 等[45a]提出

一种基于序列的目的强化生成对抗网络模型(Objective- 
Reinforced Generative Adversarial Networks, ORGAN)(图
7b). ORGAN 依托于生成对抗网络 GAN, 并将 GAN 与

RL 相结合, 利用强化学习的奖励机制优化 GAN 网络生

成器. ORGAN 将 GAN 网络生成器作为 RL 中的随机策

略, 采用鉴别器奖励和特定目标值的加权平均值作为混

合奖励, 约束生成器生成符合语法规则且具有特定属性

的新分子. ORGAN 在保持原始分子学习信息的同时, 
很好地保证了分子多样性 , 在与最大似然估计法

(Maximum Likelihood Estimation, MLE)[47]、SeqGAN 
(Sequence Generative Adversarial Nets)和 RL 方法的比较

中, 体现出了 ORGAN 在解码分子有效性与保证样本多

样性方面都具有巨大优势.  

3.1.3  基于语法树与变分自编码器的逆向分子设计 
利用语法树将SMILES语法融入深度生成模型也被

证明是解决生成无效分子问题的方法之一, 如 2017 年

Kusner 等[46]提出的 Grammar Variational Auto-Encoder 
(GVAE). GVAE 是根据 VAE 提出的改进模型 , 将
SMILES 语法知识加入数据预处理过程中, 提取出了更

合理的数据特征. GVAE 利用 SMILES 的语法结构构造

语法树, 然后解析语法树建立结构之间的提取规则, 再
将提取规则根据 One-hot 编码转化成数值矩阵输入 VAE
模型进行重构. 在与 CVAE 的比较中, GVAE 在分子重

构上表现出了明显优势, 分子的完全重构率从 44.6%提

升到了 53.7%, 重构分子有效性从 4%提高到 7.2%.  
3.1.4  基于语义验证与变分自编码器的逆向分子设

计 
尽管GVAE已经将SMILES语法规则引入数据预处

理过程中, 但在分子的完全重构率和生成分子有效性方

面仍存在较大提升空间. 2018年, Dai等[48]受编译器原理

启发, 提出了利用验证器验证生成 SMILES 语义是否有
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效的方法语法制导变分自编码器(Syntax-Directed Varia-
tional Auto-Encoder, SD-VAE). SD-VAE 通过语法制导翻

译(SDT, Syntax-Directed Translation)实现对 VAE 解码器

的动态约束, 将语义检查加入 SMILES 的生成过程中, 
指导解码器生成符合语义的 SMILES. 相较于 CVAE、
GVAE, 该方法进一步缩小了生成模型的采用空间, 使
采样空间更接近有效空间. 实验结果显示, 分子完全重

构率从 53.7%提高到 76.2%, 重构分子有效性从 7.2%提

高到 43.5%. 体现了将 NLP 领域处理文本语义的方法应

用到基于 SMILES 的有机分子设计领域, 能够明显提高

有机分子设计效率.  

3.2  基于分子图的新型有机分子逆向设计研究 

由于 SMILES 是一种基于字符串的描述方法, 因此

基于 SMILES 的分子设计大多需要利用 RNN 学习语法

规则与表示顺序, 这无疑消耗了大量模型资源. 因此使

用分子图进行分子设计工作逐渐成为了当下的研究热

点.  
3.2.1  基于 MolGAN 的逆向分子设计 

由于 GAN 在基于 SMILES 的逆向设计任务中表现

出了良好性能, 所以将 GAN 与分子图结合的方法很快

被研究者提出. 2018 年, De Cao 等[49]提出了一种基于分

子图数据, 利用 GAN 与 RL 结合的方法 MolGAN(图 7c)
设计新型分子. MolGAN 主要由三部分组成, 分别是生

成模型、判别模型与奖励网络. 生成模型生成的分子输

入判别模型与奖励网络. 判别模型进行二分类, 而奖励

网络则给每一个输入进行属性值评估(其中若生成分子

无效, 则评估值为 0), 并将评估值与真实属性值做均方

误差, 最后将判别网络误差与奖励网络误差加权求和作

为模型误差 . 结果表明 , MolGAN 在小分子数据集

(QM9)上以类药性作为奖励时, 生成分子有效性达到了

100%. 但 MolGAN 仍无法避免 GAN 的难以训练问题, 
也导致 MolGAN 的训练过程容易掉入模式崩溃.  
3.2.2  基于联结树变分自编码器的逆向分子设计 

在分子图数据与 GAN 结合进行逆向分子设计任务

的同时, VAE 也被成功应用到基于分子图数据的逆向分

子设计领域. 2018 年 Jin 等[50]提出了联结树变分自编码

器(Junction Tree Variational Auto-Encoder, JT-VAE), JT- 
VAE 采用 GNN 作为编码器和解码器网络, 将分子图分

解为分子的子结构, 其中包括环、官能团和各类原子. 
在训练过程中, 将分解得到的图和树结构分别编码到两

个隐藏空间中, 再通过这两个隐变量重构回原来的分

子. 最终, 在 QM9 数据集上 JT-VAE 生成分子的有效性

高达 100%. 在与 CVAE、GVAE 等设计新分子模型的对

比中, JT-VAE 体现了强大的重构能力, 以及保证生成分

子有效性的能力.  

但 JT-VAE 在远离已知分子区域的解码能力仅为

46.4%, 这表明在远离已知分子的区域内, 仍存在大量

未知分子. 因此继续提高分子设计模型性能仍将成为今

后一段时间内的研究热点.  

3.3  基于体素的新型有机分子逆向设计研究 

正如人们利用像素描述图片一样, 3D 结构往往采

用体素进行描述. 因此, 在当前逆向分子设计领域, 各
种基于体素的方法也被广泛应用.  
3.3.1  基于强化学习的逆向分子设计 

利用 RL 逐原子或逐结构生成新分子一直是逆向分

子设计领域的研究热点. 2019 年, Jørgensen 等[51]提出了

一种利用RL逐原子添加的原子结构学习算法(Atomistic 
Structure Learning Algorithm, ASLA)设计新分子或晶体. 
ASLA 以晶体或氧化物作为环境, 以添加原子的行为作

为动作, 以属性值作为奖励值. 每一次训练初始, 都从

一个随机的原子开始, 通过 CNN 计算出该原子周围位

置的 Q 值(Q 值代表该位置的预期累积奖励), 然后执行

动作, 将下一原子添加到 Q 值最大的位置, 并利用 DFT
计算新结构的相应属性. 不断进行上述过程, 直至生成

有效的晶体或化合物. 结果表明, ASLA 不仅在设计晶

体方面表现出了强大性能, 其在设计同组分的不同类型

的氧化物方面也颇有成效.  
3.3.2  基于自编码器与变分自编码器结合的逆向分

子设计 
在基于体素的逆向分子设计研究中, 利用 VAE 的

方法也已经被研究者提出. 2019 年, Noh 等[52]提出了一

种基于 AE 与 VAE 结合的逆向分子设计方法 IMatGen 
(Image-based Materials Generator)(图 7d). IMatGen 首先

利用 AE 的编码器将分子的 3D 结构图压缩成图像指纹, 
然后将图像指纹输入 VAE 模型得到隐向量, 最后通过

VAE 与 AE 的双层解码器重构回分子的 3D 结构图.  
IMatGen 在构建 VxOy 新分子的实验中表现出了强

大的生成能力. 在 Materials Project (MP)[53]数据库未参

与训练的情况下, IMatGen 发现了 MP 内 31 种已知 VxOy

的 26 种. 此外, IMatGen 还发现了 40 余种全新的 VxOy

结构, 它们的能量与凸包图(convex hull)上相应的稳定

能量之差均小于 80 eV/atom. 这表明 IMatGen 可以有效

地探索分子空间, 逆向设计新分子.  

3.4  小结 

利用ML设计新型有机分子已经被大量研究结果证

明了其有效性与先进性, 表 2 总结了部分代表模型的数

据源、描述符以及有效分子百分比. 从表中可以看出, 
除了模型结构以外, 数据源和描述符的选择也会对模型

性能造成显著影响. 数据源方面, CVAE 模型在使用
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QM9 数据集时的有效分子数比使用 ZINC 数据集时高

出 5.4%, 这是因为 QM9 数据集包含的分子要明显小于

ZINC 数据集, 小分子数据会使模型重构过程更加容易. 
描述符方面, 使用分子图数据的 JT-VAE 模型明显优于

使用 SMILES 的 CVAE 模型, 这是因为分子图数据更好

地保留了分子的结构信息, 使得模型在提取分子特征方

面具有明显优势.  

表 2  各种模型所对应的数据源、描述符、有效分子百分比 
Table 2  Data sources, descriptors, valid of molecules of various 
models 

Model Dataset Descriptor Valid/% 
CVAE ZINC SMILES 73.9[23] 
CVAE QM9 SMILES 79.3[23] 

JT-VAE QM9 Graph 100[50] 

4  挑战与展望 

当前逆向设计新分子的深度生成模型性能已十分

强大, 但仍面临诸多挑战. 如基于 GAN 的模型容易掉

入模式崩溃; 基于 VAE 的模型始终难以避免似然函数

求解误差. 如何进一步提高模型的泛化能力, 如何进一

步增大深度生成模型的探索区域成为了当下的研究热

点.  
对于分子描述领域, 笔者认为目前研究人员已发展

出大量的结构描述子, 与其继续构想别具一格的表达方

式, 不如退而结网, 对已有分子表达工作进行改进. 比
方说, 对于最经典的分子字符串表示方法 SMILES, 是
否有机会将其表达方式进一步细化, 将字符间的关系表

示出来呢? 为此, 笔者设想用计算机领域传统的编码方

式 BASE64 对 SMILES 进行编码后输入神经网络, 以达

到加强字符间联系的目的. 因为 BASE64 会将 3 字符编

码为 4 字符, 当遇到“Tj1O”, “Qz1O”, 其中“j1”
和“z1”包含了“＝”及其与周围字符(“N＝”与        
“C＝”)的联系, 这是标准 SMILES 无法比拟的. 为此, 
笔者基于 VAE 模型, 使用一个包含 25 万个分子的数据

集, 将原始 SMILES 与经过 BASE64 编码预处理后的

SMILES 分别输入 VAE 进行分子重构. 将 VAE 隐藏层

输入属性预测网络预测属性, 结果如表 3 所示. 经过

BASE64 编码的方法对于VAE 的性能有所提升, 模型验

证集重构精度从 98.14%提升到了 98.53%, 非填充字符

的重构精度从 95.08%提升到了 96.33%. 但这种方法所

带来的提升非常有限, 笔者在提出此方法时没有考虑

SMILES 中包含的所有情况 , 只考虑了上文所说的   
“N＝N”和“C＝N”类情况, 是为了提出利用计算机领

域的传统编码方法保留字符间信息这一思想. 因此, 此
方法仍有较大改进空间.  

表 3  未经过BASE64编码的方法与经过BASE64编码的方法

结果对比 a 
Table 3  Comparison of the results between the methods without 
BASE64 coding and those with BASE64 coding.  

Method Accuracy Accuracy without 
padding LogP QED SAS

Without 
BASE64 98.14% 95.08% 0.928 0.093 0.444

BASE64 98.53% 96.33% 0.934 0.092 0.440
a The first column is the accuracy of model reconstruction, the second column 
is the reconstruction accuracy of the model after removing the filled charac-
ters, and the third to fifth columns are the loss values of LogP, QED and SAS 

对于分子逆向设计的算法模型, 考虑到 NLP 在其

中的大量成功应用, 显然可以将最新的 NLP 相关技术

应用其中 , 探索新的可能性 . 笔者近期尝试在

Gómez-Bombarelli 等[23]的基于 VAE 逆向设计分子网络

模型中, 利用 Transformer[54]替换原有 GRU 模块, 希望

可以更好地学习到字符间关系.  
综上, 由已取得的大量研究成果可以看出, ML 在

针对属性设计新型有机分子时展现出了传统方法无法

比拟的优势, 在成功率、多样性等方面均表现出色. 可
以肯定, 在较长一段时间内, ML 将是新型有机分子设

计方法中的佼佼者, 值得人们为其倾注更多的心血和精

力.  
 

辅助材料(Supporting Information)  笔者所做的基于

BASE64 编码的实验代码和数据可通过以下途径获得. 
https://github.com/PPlemon/vae_pro 
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