
 

图神经网络在药物分子性质预测中

的研究综述（2022 以来）

药物分子性质预测是 AI 辅助药物发现的核心环节之一，其目标是从分子结构出发高

效、准确地估计化合物的理化性质与生物活性。图神经网络（GNN）凭借对分子图结构天然

的建模能力，已成为该领域的主流模型范式。本文以 2022 年以来发表的 16 篇代表性论

文为对象，基于其题录与摘要，按方法演进脉络梳理图神经网络在药物分子性质预测中的

研究现状、主要技术路线与现存问题，以期为相关研究提供系统性的参考。

一、研究现状

2022 年以来，图神经网络在药物分子性质预测领域经历了一轮快速演进，整体呈现出

从「标注数据驱动的监督学习」向「大规模自监督预训练 + 下游微调」范式迁移的明显趋

势。在自监督表示学习方面，MolCLR 提出分子对比学习框架，利用 GNN 编码器在约千万

个无标注分子上做自监督预训练，通过原子掩码、键删除、子图移除三种图增广最大化同

一分子不同增广之间的一致性，微调后在多个基准上取得 SOTA 表现
[2]

。Noisy Nodes 则

从正则化角度出发，通过向输入图注入噪声并施加噪声校正的节点级损失来缓解 GNN 过平

滑问题，在量子化学任务与 OGB 数据集上均有显著提升
[3]

。KPGT 以 Line Graph 

Transformer（LiGhT）为高容量骨干、强调化学键建模，并以知识引导的预训练策略从大

规模无标注分子图中捕获结构与语义信息
[5]

。面向 SMILES 表示的 K-BERT 与 FP-BERT 

则分别以原子/分子特征预测、对比学习等预训练任务提取类化学家信息与化合物指纹语义

表示
[6][7]

。

三维结构信息成为本轮演进的重要方向。Uni-Mol 提出通用 3D 分子表示学习框架，

以两个同构的 SE(3) Transformer 分别对分子构象与蛋白口袋进行预训练，在 14/15 个

分子性质预测任务上超越当时 SOTA
[1]

。Unified 2D and 3D Pre-Training 联合 2D 图与 

3D 构象做统一预训练，在 11 个下游任务中 10 个达到 SOTA
[4]

；基于去噪的预训练方法

则利用大规模平衡态 3D 分子结构学习表示，在 QM9 等基准的多数目标上达到 SOTA
[10]

；

3D PGT 在 3D 分子图上预训练后再迁移到无 3D 结构图
[11]

。

与此同时，扩散模型与大规模语言模型（LLM）正加速渗透到分子表示与生成任务中。

EDM 提出 E(3) 等变的扩散生成模型，显著超越此前 3D 分子生成方法
[9]

；数据中心视角

的扩散模型则利用大规模无标注图生成任务特定的图样本及其标签用于数据增广
[13]

。在文

本融合方向，GPT-MolBERTa 借助 ChatGPT 收集分子文本描述训练自监督语言模型
[14]

，

MolXPT 将分子名替换为 SMILES 以统一文本与分子做生成式预训练
[15]

，MolFM 则联合分

子结构、生物医学文本与知识图谱三种模态构建多模态基础模型
[16]

。此外，面向真实药研

场景的鲁棒性问题开始受到重视：DrugOOD 系统性策展了分布外（OOD）数据集与基准

[12]
，基于消息传递神经网络集成的方法则将校准的概率预测分布引入性质预测

[8]
。

二、主要技术路线
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（一）预训练与自监督表示学习。这一路线以大规模无标注分子为数据源，通过设

计自监督任务学习通用分子表示。MolCLR 采用对比学习框架，用三种图增广构造正样本对

并最大化其一致性，显著提升了分类与回归性质预测的性能
[2]

；Noisy Nodes 以噪声校正

的节点级损失缓解过平滑、鼓励有意义的节点表示
[3]

；Unified 2D and 3D Pre-Training 

将原子坐标与原子间距编码并融合进 GNN，预训练任务涵盖掩码原子与坐标重建、基于 2D 

图的 3D 构象生成等
[4]

。在序列/指纹表示一侧，K-BERT 通过原子特征预测、分子特征预

测与对比学习三种预训练任务提取类化学家的化学信息
[6]

，FP-BERT 则以自监督方式预训

练 BERT 编码器获取化合物指纹的语义表示、再接入 CNN 提取高阶特征
[7]

。

（二）3D 分子表示学习与几何预训练。该路线将分子建模从 2D 图结构拓展到三

维空间。Uni-Mol 用两个同构 SE(3) Transformer 分别预训练分子模型与蛋白口袋模型，

分子模型以 2.09 亿构象预训练、口袋模型以 300 万蛋白口袋数据预训练，除性质预测外

还擅长蛋白-配体结合姿态预测等 3D 任务
[1]

；基于去噪的预训练以去噪目标近似学习分

子力场（以高斯混合近似玻尔兹曼分布），从而利用平衡态 3D 结构
[10]

；3D PGT 基于键

长、键角、二面角三种几何描述符设计多任务生成式预训练，并以总能量为代理指标自动

搜索三个前置任务的权重分配
[11]

。

（三）分子图 Transformer 与知识引导。KPGT 针对预训练任务定义不当与模型

容量不足两大问题，以 Line Graph Transformer 为高容量骨干、重点强调化学键建模，

并通过知识引导的预训练策略从无标注分子图中捕获结构与语义信息
[5]

。

（四）GNN 与大语言模型的文本融合。该路线尝试让分子表示借助自然语言文本获

取更丰富的语义。GPT-MolBERTa 用 ChatGPT 收集 32.6 万个分子的文本描述训练自监督

大语言模型学习分子表示，注意力分析显示模型能够捕捉文本中的关键信息
[14]

；MolXPT 

将文本中的分子名替换为 SMILES，使 SMILES 能利用上下文文本信息，在 MoleculeNet 

上优于强基线并支持零样本分子生成
[15]

；MolFM 通过原子-分子实体-文本间的跨模态注意

力增强对三种模态的联合理解，在跨模态检索任务上显著提升
[16]

。

（五）扩散模型结合分子图。EDM 用等变网络联合处理原子坐标（连续）与原子类

型（类别）特征以对扩散过程去噪，并给出可计算分子似然的概率分析，显著超越此前 3D 

分子生成方法
[9]

；Data-Centric Learning 则从数据增广角度出发，设计两个新目标以任

务标注数据引导去噪过程，生成任务特定的图样本及其标签，在 15 个任务上显著优于 15 

种现有方法
[13]

。

（六）经典 GNN 表示学习与不确定性量化。在提升预测可靠性的方向上，基于消

息传递神经网络集成的方法将 GNN 扩展出校准的概率预测分布，在统一框架下同时考虑任

意（aleatoric）与认知（epistemic）不确定性，并在未见数据上重校准预测分布，在 

QM9 与 PC9 上实现校准良好的性质预测
[8]

。

（七）OOD 基准与鲁棒性评测。DrugOOD 面向 AI 辅助药物发现（ADMET 预测、虚

拟筛选）提供系统性的 OOD 数据集策展与基准，聚焦药物-靶点结合亲和力预测，提供自

动化策展脚本、领域标注与噪声标注，并揭示出分布内与分布外实验之间存在显著性能差

距
[12]

。

三、存在问题

综合上述文献，当前图神经网络在药物分子性质预测中仍面临若干突出问题。其一，

分布外泛化能力不足。DrugOOD 揭示出分布内与分布外实验之间存在显著的性能差距，

说明模型在训练数据分布之外的泛化仍不可靠，而这恰是真实药物发现场景的常态
[12]

。
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其二，预训练任务设计与模型容量的权衡。KPGT 明确指出预训练任务定义不当与模型

容量不足是制约自监督学习效果的两大瓶颈
[5]

；即便强如去噪预训练，其表示质量仍高度

依赖大规模 3D 结构数据的获取与力场假设
[10]

。其三，图表示的过平滑问题。Noisy 

Nodes 的工作表明，深层 GNN 的节点隐表示易趋于相似、出现过平滑，需要专门的正则化

手段加以缓解
[3]

。其四，预测不确定性的量化仍待完善。尽管集成方法已能给出校准良

好的概率预测分布
[8]

，但不确定性估计在实际高价值决策（如先导化合物筛选）中的应用

仍处于探索阶段。其五，三维数据依赖与计算成本。多条 3D 技术路线均以大规模构象

或平衡态结构为预训练前提，如 Uni-Mol 以 2.09 亿构象预训练分子模型
[1]

、去噪预训

练依赖平衡态 3D 结构
[10]

、3D PGT 需在 3D 分子图上预训练
[11]

，此类数据获取与计算开

销较大，且如何将 3D 预训练知识高效迁移到无 3D 结构的分子上仍是开放问题
[11]

。其

六，多模态与文本融合的可靠性。基于 LLM 的分子表示依赖训练文本的质量与规模，

如 GPT-MolBERTa 的文本描述由生成式模型产出
[14]

，其噪声与偏差对下游性质预测的影响

尚需更充分的验证。
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