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人工智能代理在药物研发中的应用进展
赵东海，谢昌谕

浙江大学药学院，浙江 杭州 310058

［摘 要］　药物研发面临着高技术、高投入、高风险和长周期的严峻挑战，亟需

能够系统性提升效率、精准预测并降低失败风险的颠覆性技术。人工智能代理作

为一种由大语言模型驱动的新兴智能范式，正展现出重塑药物研发全流程的巨大

潜力。其核心在于能够围绕复杂的科学目标进行自主推理、规划和工具调用，整

合并协调不同研发环节，实现人工智能从“工具”到“主动合作者”的角色转变。一

方面，人工智能代理通过知识整合及假设生成，能够发现未被充分探索的新靶点

和新机制；另一方面，它能自动化地执行从分子设计、优化到合成规划等复杂任

务，并通过与自动化实验平台深度结合，实现从虚拟设计到物理实验的闭环。在

此基础上，人工智能代理正向更高层级的范式演进，构建综合性药物设计平台和

发展通用型生物医学智能体。本文系统阐述了人工智能代理的核心框架及其在

药物研发关键环节上的应用进展，并探讨了目前存在的局限及未来的发展方向，

旨在为相关领域的研究提供参考。
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［Abstract］ Drug discovery faces formidable challenges including high technology, 
high costs, substantial risks, and prolonged development timelines, necessitating disruptive 
technologies capable of systematically improving efficiency, enhancing predictive accuracy, 
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and reducing failure rates. Artificial intelligence (AI) agent—an emerging intelligent 
paradigm powered by large language models—holds significant potential to transform the 
entire drug development pipeline. Their core capability lies in performing autonomous 
reasoning, planning, and tool utilization directed at complex scientific objectives, thereby 
integrating and orchestrating multiple research stages and transitioning AI from a mere 
“tool” to an “active collaborator”. Through knowledge integration and hypothesis 
generation, AI agents can identify underexplored therapeutic targets and novel mecha-

nisms of action. In parallel, they can automate complex tasks such as molecular design, 
optimization, and synthesis planning, and further close the loop between virtual design 
and physical experimentation by interfacing with automated experimental platforms. 
Moreover, AI agents are evolving toward higher-level paradigms, including the development 
of integrated drug design platforms and general-purpose biomedical agents. This review 
systematically summarizes the core architectures of AI agents, highlights their applica-

tions across key stages of drug development, and discusses current limitations along 
with future directions, providing a reference for researches in related fields.

［Key words］ Artificial intelligence agent; Drug development; Large language 
model; Multi-agent system; Review

[J Zhejiang Univ (Med Sci), 2026, 55(1): 4-15.]
［缩略语］ 人工智能（artificial intelligence，AI）；推理与行动协同（Reasoning and 
acting，ReAct）；检索增强生成（retrieval-augmented generation，RAG）；设计-合成-

测试-分析（design-make-test-analyze，DMTA）；组蛋白脱乙酰酶（histone deacetylase，
HDAC）；DNA 甲基化酶 1（DNA methyltransferase 1，DNMT1）；含溴结构域蛋白 4

（bromodomain-containing protein 4，BRD4）；成壳型噬菌体诱导染色体岛（capsid-

forming phage-inducible chromosomal island，cf-PICI）；G 蛋白偶联受体 160（G 
protein-coupled receptor 160，GPR160）；精氨酸酶 2（arginase 2，ARG2）；严重急

性呼吸综合征冠状病毒 2（severe acute respiratory syndrome coronavirus-2，SARS-

CoV-2）
药物研发长期深陷于高技术、高投入、高风

险和长周期的困境，传统依赖大规模实验试错的

研究模式已愈发难以为继。在此背景下，寻求能

系统性提升效率、精准预测并降低失败风险的新

方法已成为制药行业的迫切需求［1-3］，而这直接推

动 了 计 算 科 学 在 药 物 研 发 中 的 应 用 范 式 不 断

升级［4-5］。

随着深度学习技术的突破，AI 在解决关键科

学问题上展现出强大的能力。高精度预测模型可

用于评估不同药物形式的生物活性和安全性［6-8］。

以变分自编码器、生成对抗网络、变换器以及扩散

模型为代表的生成式 AI 技术，能够“从头设计”具

有特定功能的候选药物，涵盖了从新颖小分子到

复杂蛋白质序列的广泛范围［9-12］，标志着 AI 在药

物研发中的角色从“评估者”转变为“创造者”。然

而，无论是预测还是生成模型，其应用都存在明显

的“任务边界”，虽能够高效解决特定问题，却无法

自主整合多步骤的复杂研发流程。人工智能代理

（即智能体）是一种能感知环境、围绕目标进行自

主决策、规划行动并与外部工具交互的智能系

统［13-14］。它与传统数据驱动 AI 模型的最根本区别

在于，智能体能够将一个高层次的、模糊的目标

（例如为某靶点寻找一种新型抑制剂）自主分解为

一系列逻辑连贯且可执行的子任务，并按计划调

用工具来完成这些任务［15-16］。智能体能够通过自

动化整个研究过程而非单个步骤来系统性地提

·· 5



浙江大学学报（医学版） Journal of Zhejiang University（Medical Sciences）
升研发效率，为解决药物研发的根本性困境提供

了全新思路。

当前，大语言模型的能力飞跃正催化着智能

体的范式革命：AI 正从被动执行明确指令的工

具，演变为能自主理解复杂目标、进行推理规划并

执行多步任务的“主动合作者”，这一演变有望从

根本上重塑药物研发的全貌［14， 17］。鉴于智能体的

快速发展和巨大潜力，本文系统综述智能体在药

物设计领域的最新研究进展：首先剖析智能体的

核心技术框架，随后介绍其在药物研发关键环节

的应用，最后探讨当前面临的挑战并展望未来的

发展方向，以期为相关领域的研究提供参考。

1　智能体的核心架构

智能体是能够自主运行的智能系统，它通过

感知数字或物理环境、围绕科学目标进行推理，

制订一系列行动计划，并利用一套外部工具来执

行这些计划［14］。为实现这一系列复杂的自主行

为，其系统架构的重要特征在于不同模块间的协

同工作。这种架构既可以表现为单个智能体内

部精密配合的多个功能模块［18］，也可以扩展为由

多个具备不同专业能力的独立智能体组成的多

智能体系统［19］。后者通过将宏观任务分解，让多

个智能体协同工作，以解决单一智能体难以应对

的复杂科学问题。无论是单一智能体还是多智

能体系统，其核心架构主要由推理和规划、检索

增强生成、记忆系统和工具使用四大模块构成

（图 1），它们共同支撑智能体的自主运行。

1. 1　推理和规划

在智能体的架构中，大语言模型扮演着核心

认知引擎的角色，负责推理、规划和反思等关键

任务［20］。通过思维链［21］等提示词工程，可以引导

大语言模型生成中间推理步骤，以完成复杂的多

步推理任务。在此基础上，ReAct 框架进一步将

推理与行动相结合，形成“推理—行动—思考”的

决策闭环［20］。为了提升完成任务的成功率，自我

反思框架为智能体引入了更强的自我反思机制，

使其能在 ReAct 循环中进行自我评估、修正和记

忆，根据反馈优化决策［22］。例如，新一代推理模型

DeepSeek R1 在训练过程中内化了这种推理和反

思过程，即在生成最终答案之前生成思考过程［23］。
大语言模型的推理和规划能力已应用于药

物设计中，其典型范例是 ReAct 框架用于分子优

化［20］（图 2）。在优化一个高活性但成药性差的激

酶抑制剂时，智能体首先推理出当前分子的核心

缺陷（用户提供描述或调用工具计算），随后调用

分子编辑器、对接模拟和计算化学工具，执行具

体的化学修饰并预测新分子的各项属性。通过

评估结果，智能体启动下一轮推理，针对性地逐

步修正分子结构直至筛选出符合优化目标的候

选分子。

1. 2　检索增强生成

仅依靠大语言模型内部知识进行推理存在知

识陈旧、事实性幻觉等固有局限，RAG 是解决这些

问题的关键技术，它通过结合外部知识库使大语

言模型的输出更具事实准确性和时效性［24-25］。

RAG 的核心流程分为三个步骤：首先，通过向量

嵌入（将文本信息转化为计算机能理解和比较的

数字坐标）等技术从外部知识库中检索相关事

实；然后，将检索到的事实与用户的原始问题整

合，构建一个信息更丰富的增强型提示；最后，大

语言模型基于增强型提示生成一个有事实依据

且更可靠的回答［24］。这一过程

有效地将大语言模型的推理与

外部事实相结合，大幅提升了

回 答 的 准 确 性 。 在 药 物 研 发

中，基于 RAG 技术的智能体通

过动态检索生物医学文献和专

利中的最新证据，对此类多元

证据进行整合及推理，生成可

靠的靶点假设、药物—靶点相

互作用预测及合成路径规划，

支持从虚拟设计到实验验证的

闭环研发流程［26］。


��
�������
���

���� �����

��





�

�
�

��

��
��
	�

��
��
��

���
��
����

��	 �	����

���� �����
��
��


������

�����
����

�������
��	�	�����

�����
�
����

�������
�
������

����	

���




�
�


�
�

	
�
�
� �



�
�

�
�
�
�
�

��

图1　人工智能代理的核心架构
Figure 1　Core architectures of artificial intelligence agent
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传统 RAG 技术的有效性高度依赖于外部知

识库的质量，一个充斥着过时、偏倚甚至错误信

息的知识库，会直接损害最终生成内容的可靠

性。为了应对这一挑战，研究者引入了更为先进

的 RAG 技 术（如 GraphRAG［27］）以 增 强 鲁 棒 性 。

在知识源筛选和整合层面，一些研究工作开始采

用混合检索策略，如 BioLab 结合使用了知识图谱

（一种用于表示实体及其相互关系的结构化网

络）等结构化数据源和非结构化文本数据库［28］。

知识图谱能够提供经过验证的、具有明确关系的

事实，从而在检索阶段引入一层事实校验；同时，

通过对多源信息进行来源评估和交叉验证，动态

赋予其权重，从而在生成答案时优先采纳来自高

权威性文献或数据库的内容。在处理信息偏倚

和不一致性方面，智能体正从被动的“检索-生

成”模式演变为主动的“反思-修正”模式［29-30］。例

如，智能体可以在生成初步答案后，启动一个自

我批判环节，主动检索能够证实或证

伪其初步结论的补充证据。当检测

到来自不同数据源的矛盾信息时，智

能体能够标记这些冲突点，并依据预

设的方式（如采纳最新数据、将冲突

提交给人类专家裁决）处理，从而显

著提升了在复杂信息环境中生成准

确、可靠答案的能力［29-30］。此外，为应

对实时变化的信息环境，RAG 技术进

一步引入了动态知识库机制（如增量

索引和数据流整合），实现知识库的持

续更新和高效维护［31-32］。随着智能体

技术的发展和大语言模型自身能力

的提升，传统 RAG 技术逐渐演化为智

能体 RAG，其典型应用体现为各类深

度研究的智能体框架，这些框架能自

主完成信息搜集和整合，生成详实的

调研报告［33］，在该模式下，智能体能

够主动规划、迭代优化检索和生成流

程 ，实现从静态检索到自主研究的

跨越［34］。

此外，RAG 技术的应用已从知识

检索扩展到工具检索。面对日益增

多的可用工具和大语言模型有限的

上下文长度，智能体需要一种动态选

择工具的机制。例如，SciToolAgent［35］

和 Biomni［36］可通过 RAG 技术检索完成任务所需

的工具，有效地解决了工具库规模超出模型上下

文容量的难题。

1. 3　记忆系统

RAG 技术为智能体提供了动态访问外部知

识库的能力，但真正自主的智能体不仅能即时查

询事实，还具备记忆能力：将交互过程中的经验、

结论和失败教训持续沉淀。因此，记忆模块应运

而生，其可负责存储和检索关键信息，涵盖了用

于追踪当前任务的短期记忆和积累经验知识的

长期记忆，为智能体执行长期、复杂的任务提供

支持。短期记忆通常依赖于大语言模型的上下

文窗口，但其容量和持久性受限于窗口大小，会

随着交互结束而丢失［37］。长期记忆则负责捕捉

用户偏好、积累在执行不同任务的过程中获得的

经验和知识，必须借助外部存储。其通常需要引

入外部向量数据库，通过 RAG 技术进行内容的存
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logP：疏水常数（辛醇-水分配系数的对数值）；QED：定量估计类药性；

RDKit：化学信息学工具包；ReAct：推理与行动协同 .
图2　基于 ReAct 框架的药物分子设计优化决策流程图示例
Figure 2　Example of molecular optimization decision flowchart based 

on the ReAct framework
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储和动态访问，从而为智能体提供持久的记忆支

持［38］。这种长期记忆对于需要持续迭代推理的

复杂生物医学研究至关重要。例如，STELLA 系

统引入了模板库作为其长期记忆的载体。在成

功揭示化疗耐药性的分子机制后，该系统能将验

证过的推理工作流提炼为结构化模板并存入记

忆库；当启动新一轮类似研究时，智能体便能主

动检索并复用这些成功策略。这种基于外部存

储的记忆机制有效突破了传统大语言模型上下

文窗口的限制，确保了智能体在长期、复杂的研

发任务中持续积累经验并避免重复试错［39］。

1. 4　工具使用

在获得知识和记忆的支持后，智能体还需进

一步将认知层面的推理和记忆转化为可执行的

外部行动。工具使用模块是其连接外部世界、执

行物理操作的通道，它如同智能体的双手，负责

将大语言模型生成的抽象行动指令精准解析为

对特定软件、数据库或自动化设备应用程序编程

接口的调用和代码执行的命令，从而将内部规划

落实为外部世界的实际操作［40］。这些工具的范

围较为广泛，包括用于信息检索的网络搜索工

具、执行复杂算法的科学计算软件、存储结构化

数据的数据库，以及用于操控自动化实验设备的

硬件接口等。工具调用高度依赖于大语言模型

的格式化输出能力，需按要求将工具调用请求转

化为 json 格式或其他格式进行输出。为确保不

同工具之间无缝协作，智能体的工具调用模块采

用标准化接口协议，最常用的是 OpenAI 公司的

函数调用协议和 Anthropic 公司的模型上下文协

议，后者不仅在接口协议层面提供了统一的工具

描述、输入输出格式和调用约束，还在通信协议

层面规范了智能体和工具之间的消息交换和调

用流程，从而实现跨平台、多工具的高效协作［41］。

2　智能体在药物研发中的前沿应用

智能体正逐步渗透到药物研发的全周期中，

展现出重塑传统研发模式的巨大潜力。以下先

探讨智能体如何赋能药物研发中的核心任务，包

括知识整合及假设生成、先导化合物生成和优

化、生物大分子设计以及自动化实验平台构建；

在此基础上进一步探讨智能体向更高级范式的

演进，即构建综合性药物设计平台和发展通用型

生物医学智能体。

2. 1　赋能特定研发任务

2. 1. 1　知识整合及假设生成　由谷歌、斯坦福

大学等机构共同开发的 AI co-scientist 是一个具

有代表性的多智能体系统，旨在模拟并辅助科研

人员提出创新性科学假设［19］。该系统通过“生

成—反思—排名”的迭代探索框架，调用网络搜

索等外部工具，并融合人类研究员的关键反馈，

形成一个自我修正的闭环。其性能体现在 GPQA
科学问答基准［42］上的准确率达到了 78.4%，超越

人类专家的平均水平［19］。其潜力已在多个实际

研究场景中得到验证：在针对肝纤维化的研究

中，该系统自主提出了三种新颖的表观遗传学靶

点（HDAC、DNMT1 和 BRD4），随后的实验证实了

HDAC 和 BRD4 抑制剂具备明显的抗纤维化活

性［43］；在针对 cf-PICI 跨物种基因转移这一此前未

公开的生物学机制研究中，该系统独立推理出

“囊膜—尾部劫持”核心机制假说，该假说精准预

测了人类耗时多年才通过实验揭示的机制［44-45］。

上述研究结果有力证明了 AI co-scientist 系统具

备绕过人类固有认知路径、直接触及复杂生物学

底层机制的能力。

在 AI co-scientist 系统的基础上，后续研究进

一步扩展了智能体在科研工作流程中的角色和

能力。例如，Robin 系统通过整合多个功能专一

的 智 能 体（Crow 负 责 从 海 量 文 献 中 提 取 信 息 ，

Falcon 负责对候选假设进行科学评估，Finch 负责

对实验数据进行编程分析和可视化），驱动了一

个“假设—实验—分析—再假设”的半自主化科

研闭环［46］。为验证其核心筛选能力，该系统在研

究 干 性 年 龄 相 关 性 黄 斑 变 性 的 过 程 中 生 成 了

30 个治疗候选假设，并通过大语言模型进行成对

比较以生成排名，该排序结果与人类专家筛选出

的前 10 位治疗候选高度吻合，且大语言模型裁判

在重复评估相同的成对比较任务时展现出 88%

的自我决策一致性。而且，Finch 在后续的 RNA
测序分析中也表现出高可靠性，超过 50% 的独立

分析流程均能识别出相同的差异表达基因。基

于这种经过验证的可靠工作流，Robin 系统在实

践中成功通过迭代循环发现并验证了利帕舒地尔

（Ripasudil）作为治疗干性年龄相关性黄斑变性的

新型候选药物［46］。OriGene 系统则将智能体的角

色进一步聚焦为“虚拟疾病生物学家”，引入了独

特的自我进化能力，使其能从过往成功的解决方
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案中学习并提炼新的思维模板，在“靶点发现”任

务中实现了系统性能的持续自我提升［47］。该系

统在定制的靶点检索问答基准测试中，多项选择

题的准确率达 60.08%，超过人类专家的平均水

平。该系统已成功自主识别并指导研究人员实

验验证了肝癌靶点（GPR160）和结直肠癌靶点

（ARG2）［47］。

2. 1. 2　先导化合物生成和优化　在确定药物靶

点后，研发工作的核心便转向分子设计和优化，

即在广阔化学空间中寻找兼具活性和成药性的

分子。针对这一复杂的优化难题，现有 AI 的价值

在于充当智能协调者，而非取代海量的计算工

具。例如，ChatChemTS 系统旨在帮助用户通过自

然语言来操作 ChemTSv2 这一分子设计框架［48］，

自动化进行参数配置和结果分析等繁琐步骤，从

而降低 ChemTSv2 的使用门槛［49］。MultiMol 系统

则通过数据驱动的执行智能体和文献指导的研

究智能体协同工作，模拟化学专家的工作流程，

专门用于指导复杂的多目标分子优化［50］。该系

统在六项多目标分子优化任务的评估中成功率

高达 82.30%，远超当前最强基线方法（成功率为

27.50%），展现出卓越性能；在实际应用层面，该

系统成功优化了黄嘌呤胺同系物的选择性，并改

善了沙奎那韦的生物利用度［50］。Fleming 系统则

展示了多智能体框架在解决真实世界复杂药物

研发问题中的强大潜力，该系统专为研发抗结核

药物而设计，通过中央管理智能体协调多个专业

的子智能体进行工作，这些专业子智能体分别负

责分子设计、活性预测，以及成药性评估。通过

自动化整合分子设计的复杂流程，该系统能高效

地发现具有潜力的新型抗菌药物，经药物化学家

评估，其筛选出的候选分子中，高达 82.6% 被认定

为合理且值得进一步开发［51］。

2. 1. 3　生物大分子设计　智能体的应用已扩展

到抗体、多肽等结构更复杂、研发挑战更高的生

物大分子药物设计领域。该领域代表性工作之

一是 Swanson 等［52］开发的“虚拟实验室”（一个模

仿人类科研团队的多智能体协作系统）。该系统

由首席研究员智能体领导，下设多学科科学家智

能体（如免疫学家、机器学习专家等），并由科学评

论员智能体提供反馈，同时接受人类研究员更高

层次指导。该系统成功应用于针对 SARS-CoV-2
变体的纳米抗体设计中，其建立的迭代流程整合

了 ESM、AlphaFold-Multimer 和 Rosetta 等工具，最

终，该系统在数天内设计出 92 种新型纳米抗体，

经实验验证超过 90% 的抗体具有可表达性和可

溶性，其中两种抗体成功展现了对 SARS-CoV-2
新型变体（如 JN.1 和 KP.3）的结合能力［52］。另一

项代表性工作是 BioLab［28］，一个旨在实现端到端

自主生物学研究的多智能体系统。其架构基于

“劳动分工”原则，由规划智能体（分解任务）、推

理智能体（制订计划）、xBio-Tools 智能体（调用工

具）、评论家智能体（质量控制）和记忆智能体（迭

代学习）等协同工作。这种精密的协作架构使其

在多个生物医学推理基准测试中表现持续优于

GPT-4o、Gemini-2.5 等前沿大语言模型［28］。在针

对程序性死亡受体 1 靶点的 T 细胞免疫疗法研究

中，BioLab 自主完成了从靶点挖掘到抗体优化的

全流程，经湿实验验证，其设计出的优化抗体

（Pem-MOO-2）半抑制浓度值（0.01 nmol/L）显著优

于帕博利珠单抗（0.027 nmol/L），有力证明了该系

统在抗体设计上的可靠性和应用潜力［28］。

2. 1. 4　自动化实验平台构建　在药物研发中，

实验验证通常是成本最高、耗时最长的环节。

传统实验依赖人工操作，效率有限且难以实现

大规模迭代优化。随着自动化设备和云实验室

的快速发展，智能体正逐渐与自动化实验平台

深度结合，形成了能够“自主设计—执行—分

析”的闭环实验体系，不仅加速了候选分子的合

成，还提升了实验可重复性和可扩展性。Boiko
等［53］开发的 Coscientist 系统是该领域的开创性

工作之一。该系统由 GPT-4 大语言模型驱动，能

自主调用互联网搜索、代码执行和硬件文档查

阅等工具。其核心能力在于能查阅并理解复杂

的技术文档，从而自主编写代码以精确控制本

地液体处理机器人或远程云实验室，实现了从

高 层 级 化 学 研 究 目 标 到 执 行 物 理 实 验 的 自 主

化。在验证实验中，Coscientist 系统不仅在化合

物合成和规划测试中展现了高度准确性（七种化

合物中有四种化合物的合成路线被评为满分），

还操控本地液体处理机器人自主完成了两种复

杂的钯催化交叉偶联反应，成功合成了目标产

物，展示该系统连接虚拟设计和物理实验的强大

能力［53］。为应对多步骤、多设备协同的复杂实验

场景，后续研究在 Coscientist 等单智能体系统基

础上构建了层级化的多智能体系统。例如，Song
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等［54］开发的 ChemAgents 系统通过引入一个顶层

任务管理器来协调下属的文献阅读员、实验设计

员等多个专家智能体。该系统在探索新型催化

剂的研究中自主完成了对 100 种候选物的高通量

合成和测试，并通过贝叶斯优化策略和预训练的

机器学习模型成功筛选出一种催化剂，其性能显

著优于随机合成的催化剂。

2. 2　构建综合性和通用型系统

2. 2. 1　构建综合性药物设计平台　除了在药物

设计的特定环节发挥作用，部分智能体已经发展

为“端到端”的综合性药物设计平台。这类平台

不再局限于单一任务的解决，而是致力于构建自

主的研发闭环。它们不仅能高效模拟从靶点发

现到候选药物评估的完整数字化研发流程，还能

进一步覆盖湿实验验证环节，打通经典的 DMTA
循环，以最大限度地减少人工干预，加速临床药

物研发进程。

一些平台致力于构建完整的“虚拟制药”流

程。例如，PharmAgents 系统通过部署四个专业

智能体分别负责靶点发现、先导化合物识别、先

导化合物优化和临床前候选药物评估，实现了从

输入疾病名称到输出临床前候选药物的全过程

自动化［55］。实验表明，该系统将药物设计的成功

率从 15.72% 提升至 37.94%，同时将毒性低估风

险控制在 12% 以内，展现出通过经验积累实现自

我 演 进 的 能 力［55］。 具 有 类 似 设 计 理 念 的 还 有

AgentD 系统，它由中央大语言模型统一协调包括

生物医学数据检索、领域特定问答、分子生成及

其属性预测、属性感知的分子优化和三维蛋白-

配体复合物结构生成在内的独立功能模块，以

支持药物发现的不同环节［56］。在针对 Bcl-2 靶

点的案例研究中，AgentD 系统首先利用检索模块

获取靶点序列及已知抑制剂信息，并通过问答模

块解析相关的药物协同机制；随后，系统结合生

成模型构建初始分子库，利用预测和优化模块进

行两轮迭代，成功将库中具有高类药性分子的数

量从 34 个提升至 55 个，通过关键类药规则的分

子也从 29 个增至 52 个；最后，系统进一步生成了

候选分子的三维蛋白-配体复合物结构以辅助结

合模式验证。这一全流程的自主执行有力证明

了 AgentD 系统作为综合性平台在药物设计任务

中的重要作用。

Tippy 系统是面向生产阶段的自动化综合性

药物设计平台［13］。该系统围绕现代药物研发中

经典的 DMTA 循环来构建其多智能体架构，通过

五个专业智能体协作，与实验室信息管理系统和

自动化设备深度集成，专注于加速 DMTA 周期。

例如，Tippy 系统自主完成了从分子设计、合成规

划 、高 效 液 相 色 谱 法 分 析 到 数 据 解 读 的 完 整

DMTA 循环，最终成功合成了目标分子，经高效液

相 色 谱 法 分 析 验 证 其 纯 度 达 到 95.3%，产 率 为

72%，展现了其作为生产级自动化 AI 系统高效执

行完整 DMTA 循环的潜力［13］。

2. 2. 2　发展通用型生物医学智能体　随着智能

体在药物研发各个关键环节的深入应用，强调广

覆盖性和跨场景适应性的通用型生物医学智能

体开始成为全方位的“科研助手”。

实现通用性有两条主流路径。一是构建庞大

而全面的工具生态。Biomni 系统［36］通过统一平台

集成了超过 150 个专业工具和近 60 个数据库，并

引入了基于大语言模型的工具选择器和以代码为

核心的通用行动接口，以应对复杂工作流的挑战。

性能评估显示，该系统展现了强大的泛化能力，在

八项具有挑战性的现实科研场景中，其性能比基

础大语言模型提升了 402.3%；在数据库问答基准

测试中，达到了与人类专家相当的 74.4% 准确率，

并在序列问答基准测试中以 81.9% 的准确率超越

了人类水平［36］。二是引入知识图谱以优化工具

组合。SciToolAgent 系统［35］通过引入科学工具知

识图谱（SciToolKG）来协同管理海量科学工具。

在定量评估中，该系统在科学工具调用评估基准

测试中的准确率高达 94%，在处理多工具复杂任

务时比 ReAct 等基线方法高出 10% 至 20%［35］。

STELLA 系统［39］旨在实现智能体自我进化。

其核心是两个动态进化机制：可进化的推理策略

库（能从成功经验中提炼模板）和可动态扩展的工

具集（能根据任务需求自主创建新工具），这种设

计使其性能可随经验积累而持续提升。在多个生

物医学基准测试中（如 LAB-Bench 中的文献问答

基准测试），该系统达到了较高的准确率，更重要

的是，其准确率能随经验积累而增加，在与人类的

交互学习中实现了近乎翻倍的性能提升［39］。

总之，智能体的应用已覆盖药物研发全周

期，呈现出从单点任务突破向系统化、通用化平

台演进的清晰趋势，并逐步实现了计算与实验的

深度融合。代表性的智能体及其所用大语言模
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型总结见附表 1。

3　智能体未来发展方向

3. 1　实现基础模型和智能体的协同进化

提升智能体在复杂药物研发中的成功率是

其迈向产业化的核心瓶颈［57］。当前改进智能体

的方法多停留在基于上下文提示的调整［39， 47］，这

难 以 从 根 本 上 改 进 大 语 言 模 型 的 核 心 决 策 能

力。强化学习为解决这一挑战提供了最自然的

范式［58］，即让智能体通过与环境的持续交互（试

错），并从任务反馈的奖励信号中自主学习，从

而自主优化决策策略［59］。例如，Biomni-R0 系统

采用近端策略优化算法，提升了参数量较小的

开源模型完成任务的成功率［36］。未来需探索更

先进的强化学习策略，如通过 ARPO［60］算法以优

化长序列任务，或通过 SPEAR［61］算法以提升资

源效率。将这类算法融入智能体，将使其决策

模 式 从 短 期 适 应 进 化 为 具 有 原 则 性 的 自 我 优

化，加速复杂药物研发的产业化进程。

3. 2　构建自驱动实验室

在药物研发领域，智能体的另一重要发展方

向是演进为具身智能体，即构建闭合 DMTA 循环

的自驱动实验室［62］。然而，通向真正自主、鲁棒

的自驱动实验室之路仍需跨越两大根本性障碍：

一是硬件生态的割裂。不同厂商的自动化设备

如同“自动化孤岛”，这些设备互不兼容的专有接

口阻碍了跨设备工作流的整合和复现［62］。未来

必须构建开放、标准化的实验室操作系统，例如

推广 PyLabRobot［63］这类开源软件库，为实验室自

动化设备提供与硬件无关的编程接口，并推动

SiLA2 等标准化通信协议的行业普及，实现“即插

即用”［64］。二是物理系统的不确定性。数字世界

中完美的实验计划常因试剂批次差异、仪器性能

不稳定等物理微扰而失效［65］。未来的智能体必

须从“开环执行者”升级为“闭环控制者”，这要求

其深度集成多模态传感器进行实时状态感知，并

借鉴 AgentOps（一种针对智能体的观察、分析、优

化和自动化的运营框架）等研究工作的理念，具

备 自 主 的 异 常 检 测 、故 障 诊 断 和 流 程 恢 复 能

力［66］，例如，当检测到移液压力异常时，能自主推

断原因并执行纠错程序。同时，须将贝叶斯优化

等不确定性感知算法融入闭环决策，以应对含噪

数据。例如，在面对生物活性结果接近临界值

时，能自主评估是投入资源重复验证还是转向探

索新分子，从而实现更高效、鲁棒的自主探索［67］。

3. 3　构建安全、可控的药物研发智能体

智能体的强大自主性也带来了严峻的安全

挑战，必须构建多层次的保障和监管框架。风险

来自三个层面：使用者和开发者层面（如恶意设

计生物毒素或操作失误［68-69］）；智能体自身层面（如

因自身幻觉误导实验方向［70］、设计出含毒性的分

子［71-72］、控制失误引发物理危险［73］）；以及社会和

监管层面（如技术垄断、医疗不平等［74］和事故问

责机制不明［75］）。针对这些挑战，首先，必须加强

对开发者（通过能力限制和审计追踪）和用户（通

过身份验证和行为监控）的双重监管，辅以法律

框架明确责任归属［76］。其次，尽管已有系统（如

ChemCrow［18］、SciToolAgent［35］）尝 试 通 过 调 用

PubChem［77］、UniProt［78］等 数 据 库 来 规 避 已 知 风

险，但尚存在覆盖不全、无法捕捉实时风险等局

限，未来应在工具层面内置多层防护，例如集成

基于 Reaxys［79］知识图谱的反应安全过滤器，或引

入实时毒性预测模块。同时，须通过针对性微调

和红队测试提升大语言模型自身的风险识别能

力［76］。最后，积极推动技术开源共享及学术界与

产业界的深度融合以缓解垄断，并建立清晰的责

任归属和国际协同治理机制来明确问责［80-81］。此

外，为有效应对这些挑战，建立专门的安全评估

基准至关重要。不同于现有的通用基准，未来的

基准必须聚焦于评估智能体在药物研发真实场

景中防范恶意问题、识别毒性分子等特有挑战的

能力［82-83］。

4　结 语

智能体作为一种新兴的智能范式，正为面临

“三高一长”困境的药物研发领域带来一场深刻

变革。它超越了单一的预测或生成模型，进化为

能够整合知识、推理规划、调用工具来完成复杂

科学任务的“主动合作者”。从自动化生成科学

假设到闭环执行 DMTA 循环，智能体已在药物发

现的多个关键环节展现出重塑研发流程的巨大

潜力。

尽管前景广阔，但将智能体从学术探索全面

推向产业化应用仍面临关键瓶颈。首先，智能体

在长周期、高复杂性任务中的成功率和稳定性亟

待通过强化学习等手段实现根本性突破。其次，
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迈向真正自主的具身智能体（如自驱动实验室）

必须解决硬件生态割裂和物理系统不确定性的

双重难题。最后，其强大的自主性也带来了前所

未有的安全性挑战，亟需构建覆盖技术、伦理和

监管的多层次保障框架。

展望未来，一个由人类科学家和智能体协同

共进的新时代正在开启。智能体与具身智能技

术的融合，将加速自驱动实验室落地，让人类科

学家的智慧从重复性劳动中解放出来，而能聚焦

于顶层战略规划、关键决策和非共识的创造性研

究。实现这一宏伟蓝图，需要计算机科学、化学、

生物学及自动化等多领域研究者的通力协作，共

同推动这一变革性技术安全、可控地走向成熟。

本文附加文件见电子版。
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· 学术动态 ·
王青青和来利华教授团队揭示微蛋白FXYD3调控黏液层
形成维护肠道屏障

2025 年 11 月 3 日 ，浙 江 大 学 王 青 青/来 利 华 教 授 团 队 在《细 胞 报 告》（Cell Reports）发 表“Goblet cell-expressed 

microprotein FXYD3 determines gut homeostasis by maintaining mucus barrier integrity”论文（DOI：10.1016/j.celrep.2025.

116502），揭示杯状细胞表达的微蛋白 FXYD3 通过与肌浆网钙 ATP 酶 2（SERCA2）互作调控细胞内钙稳态，参与黏液层

形成和维持，从而保障肠道稳态。这一发现为深入理解肠道黏膜防御机制提供了新的视角。

FXYD3 是一种已知可调节钠钾 ATP 酶活性的微蛋白，研究人员既往揭示了 FXYD3 在乳腺癌和皮肤炎症中发挥调

控功能。该研究发现 FXYD3 高表达于结肠杯状细胞，肠上皮特异性敲除 FXYD3 的小鼠出现结肠黏液层缺损、菌群失调

及细菌入侵，并且对葡聚糖硫酸钠诱导的结肠炎及病原菌感染更为易感。FXYD3 通过与 SERCA2 相互作用，维持

SERCA2 活性，从而调控杯状细胞内质网钙离子稳态，这一过程促进了黏蛋白的分泌及其关键糖基化修饰唾液酸化的完

成，最终保障黏液层的结构与功能完整性。临床研究显示，溃疡性结肠炎患者肠道 FXYD3 表达显著下调，其表达水平与

杯状细胞相关转录因子 SPDEF 和 ATOH1 呈正相关，有趣的是肠道菌群代谢产物丙酸盐和丁酸盐可诱导并维持 FXYD3

的表达，提示了由菌群-宿主互作介导的屏障调控新途径。

该成果阐明了 FXYD3 通过钙稳态调控黏液屏障功能的新机制，为炎症性肠病等黏膜疾病的诊治提供了潜在靶点，

也为理解菌群与宿主之间的双向调控提供了理论依据。

杨文娟、薛越、祝培朔博士研究生及浙江大学医学院附属邵逸夫医院病理科姜支农主任医师为论文第一作者，研究

得到国家重点研发计划和自然科学基金等资助。
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