
前 言

近年来，基于机器学习的药物发现领域取得显

著进展，其中分子属性预测作为关键环节，吸引众多

研究者的关注［1-3］。早期研究多将化学分子建模为简

化分子线性输入系统（Simplified Molecular Input

Line Entry System, SMILES）字符串，并借助语言模

型进行分子属性预测，然而，该方法存在明显局限

性，难以直观呈现分子中各原子之间的化学键关

系［1, 4］。鉴于此，分子图逐渐成为分子属性预测的主

要工具。分子图作为一种特殊的图结构，与图神经

网络具有天然的契合性。图神经网络以图作为输

入，根据卷积核的不同，通常可分为谱域类图神经网

络和空域类图神经网络两大类。谱域类图神经网络

主要通过图傅里叶变换对图拉普拉斯矩阵进行复杂

变换，即使在未经训练的情况下，也能展现出一定的

性能［5］；相比之下，空域类图神经网络则侧重于通过

邻域内节点的物理度量或节点向量的注意力分数进

行聚合，但其性能的发挥通常依赖于良好的训练过

程［6］。图卷积网络（Graph Convolutional Network,

GCN）在分子属性预测中得到广泛应用，但其受限于

1-WL（Weisfeiler-Lehman）的表达能力，且深层神经

网络模型并不适用于分子属性预测任务［7-8］。傅里叶

变换作为一种强大的工具，能提供频域视角，其傅里

叶滤波器可以将频域中的特征与原始空域特征进行

有效融合，从而形成更具判别力的特征表示。将频

域中处理后的特征与原始特征相结合不仅可以增强

模型对图数据的理解和表达能力，还能在保留原始
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特征局部信息的基础上，引入频域特征的全局视角，

为分子属性预测提供更丰富的信息［9］。

现有方法在处理复杂分子结构时仍面临挑战，

如何更有效地表示分子结构并提高分子属性预测的

准确性，仍是当前药物发现领域待解决的问题。本

研究探索两种不同卷积的图神经网络的结合方法，

并将傅里叶变换应用到图神经网络，同时，模型在

MoleculeNet的公开数据集［10］上进行验证，与众多基

准模型进行比较，并进行消融实验。本研究不仅为

分子属性预测提供一种新的方法，还为分子属性预

测模型的改进提供新思路，为药物发现领域提供一

种高效的解决方案。

1 相关工作

1.1 SMILES

SMILES 是一种使用文本字符串描述化学分子

结构的方法，主要思路是用字母、数字和特殊符号描

述分子中原子的连接方式和排列顺序。SMILES 更

接近自然语言的形式，因此常见的使用方式是借鉴

语言模型。CHEM-BERT［4］将SMILES送入双向编码

器 表 示（Bidirectional Encoder Representations from

Transformers, BERT）模型［11］，同时将预测分子性质

（分子量、芳香环数量）作为预训练任务。但是，

SMILES 本身存在一定问题：SMILES 强制了分子中

原子的排列顺序，且未能直观表示原子之间复杂的

化学键关系［1］。

1.2 分子图

分子图的出现使得化学分子的表达更灵活和精

确。分子图是指将化学分子建模为图，包括原子属

性作为节点特征和原子之间的连接矩阵作为边缘特

征。一般将分子图分为二维分子图和三维分子图。

三维分子图将坐标纳入节点特征，可以视为点云。

相比于二维分子图的边缘特征是固定的，三维分子

图相关模型通常使用更复杂的球面坐标系［12］和高阶

几何特征［13］作为边缘特征。适用于三维分子图的等

变图神经网络刷新了很多分子属性预测的性能，但

要求数据集有精确的三维坐标且需要高昂的计算成

本。对于海量的化学分子，能直接从SMILES中提取

的二维分子图无疑是更合适的选择。

本研究提到的分子图是二维分子图，二维分子

图根据边缘是否具有权值可分为无权分子图和有权

分子图，对于分子属性预测任务一般使用有权分子

图。对于有权分子图，一般使用GCN［5］、图注意力网

络（Graph Attention Network, GAT）［6］和图同构网络

（Graph Isomorphism Network, GIN）［7］等经典图神经

网络，但研究表明深度模型更关注整体而非起决定

作用的某些局部。Wang等［14］提出的MolCLR对分子

图使用原子掩码，边删除和子图删除的数据增强

策略，并通过对比学习得到更丰富的分子特征。

Zhu 等［15］提 出 的 MRL-Mol 和 Yang 等［16］提 出 的

MOCO 在上述基础上，添加 SMILES、三维分子图和

分子指纹的特征并丰富预训练任务，但性能提升有

限。同时，有研究者对经典图神经网络进行分层组

合，不同组合的经典图神经网络性能变化不大［17］。

综上所述，当前的基础模型对于分子图的表达能力

是欠缺的，一个高效的适用于分子图的模型是值得

深入探索的。

2 材料与模型

2.1 分子图与模型架构

本研究提出的Dual-FFTGCN模型的整体架构如

图 1 所示，模型的输入为 SMILES 字符串。SMILES

字符串通过RDKit库（化学信息学工具包）进行建图，

分别建立无权图和有权图，无权图送入GCN通道，有

权图送入FGAT通道，最终将得到的特征合并后进行

预测。其中，GCN 通道在每次图卷积之后都进行池

化层的处理，FGAT通道只在最后一层进行显性的池

化层处理。

对于SMILES的二维图重建，使用表1所示的特征。

对于无权图，使用表1中的节点特征，但边缘特征只使

用表示连接关系的邻接矩阵，原子之间存在相应的化

学键则视为存在连接；对于有权图，使用表1中的所

有特征，边缘特征作为邻接矩阵的元素。事实上，RDKit

可以获取原子的更多特征（电荷、杂化、芳香性和成环

情况等），但是在实验中，大多数属性不适用于图神经

网络的相关任务，甚至性能略有下降。

2.2 池化层

对于池化层，受傅里叶滤波器［9］的启发，本研究开

发出一种综合频域和时域的高性能自适应滤波器。对

于图中的节点特征，进行实数离散傅里叶变换后提取

图1 模型总体架构

Figure 1 Overall model architecture
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复数信号和振幅作为特征送入门控循环单元（Gated

Recurrent Unit, GRU）［18］，得到滤波系数。在频域上，使

用复数信号与滤波器系数进行乘积。最终，得到恰当

滤波后的节点特征信号。具体的公式如下：

ffth = RFFT ( )h （1）

fft concat
h =CONCAT ( )REAL (ffth ,IMAG ( )ffth ,ABS (ffth) )

（2）

h filter ​ = GRU ( )fft concat
h （3）

fft filtered
h = h filter ​⊙ffth （4）

h = IRFFT ( )fft filtered
h （5）

其中，​⊙表示逐元素相乘。RFFT表示离散实数傅里

叶变换，IRFFT表示逆离散实数傅里叶变换，GRU是

一种用于序列建模的长短期记忆神经网络。在上述

公式中，节点特征 h作为输入，经过傅里叶变换转换

到频域，并获取实部、虚部和振幅作为频域特征，

GRU 根据频域特征生成滤波器，滤波后的频域特征

再通过逆变换回到时域，从而得到经过池化处理的

节点特征。这一过程将频域获取的信息视为时间序

列，并结合门控记忆神经网络的优势，能在图神经网

络任务中对节点特征进行非线性局部特征提取，提

升模型的表达能力和计算效率。

2.3 图神经网络

图神经网络根据其卷积核的不同可分为基于谱

域的图卷积神经网络和基于空域的图卷积神经网

络。使用经典的 GCN 作为谱域图卷积网络，而经典

的空域图卷积神经网络 GAT 具有一定的局限性。

GAT没有对于边缘特征的相应处理且过度依赖多注

意力的实现。本研究从 EGNN［19］中得到启发，FGAT

同时使用傅里叶变换提取两个节点属性之间的权重

并以恰当的方式更新节点特征。具体的公式如下：

hfft = POOL ( )h （6）

mij = ϕc ( )h fft
i , h fft

j , eij （7）

mi = ∑
j ∈ N ( )i

mij （8）

hi = ϕh ( )hi, mi （9）

其中，POOL 为上一节所定义的池化层，eij 是节点对

之间的边缘特征，ϕc 和 ϕh 都是相同的多层感知机

（Multilayer Perceptron, MLP）。 具 体 表 现 为 使 用

Swish 激活函数的双层 MLP，第一层参数升至两倍，

第二层参数下降为最初的大小。FGAT 使用池化层

提取节点特征的综合特征，并结合边缘特征得到更

丰富的邻居节点的相关特征。最终，使用广义的张

量积更新得到新的节点特征。FGAT 与 GAT 的不同

之处在于得到了节点与邻居节点之间更丰富的权

重，同时避免多头注意力以及充分利用边缘特征。

3 实验与结果分析

3.1 实验设置

3.1.1 数据集及评价指标 本研究选用MoleculeNet的

属性分类数据集［10］以开展验证工作，且依据8：1：1的比

例对数据集进行划分。为深入探究不同数据集划分方

法对模型性能的影响，本研究引入两种划分方法：Scaffold

Split和Random Split。其中，Scaffold Split［20］是专为分

子数据集设计的划分方法，其核心理念是将具有相同

分子骨架的分子作为一个整体子集进行分割，这种划

分方式更贴近真实世界中的预测任务场景，从而为模

型性能的评估提供更具现实意义的参考依据［21］；Random

Split是一种广泛应用于各类数据集划分的通用方法。

本研究采用标准的Random Split方式对数据集进行处

理，以一种更客观、中立的视角开展模型的消融实验，

进而更全面地剖析模型在不同数据划分条件下的性能

表现。关于所选用数据集的分子数量、预测任务以及

详细描述见表2。

特征类型

节点特征

边缘特征

特征名称

原子类型

原子序号

化学键

是否共轭

取值方式

类型不同进行独热编码

直接将序号作为标量

（单键、双键、三键和芳香键）作为独热编码

使用0、1作为布尔变量

表1 分子图使用相关特征信息

Table 1 Relevant feature information utilized by molecular graphs

项目

分子数目

任务数目

任务描述

数据集

BBBP

2 039

1

标记药物分子是否具

有血脑屏障渗透性

Tox21

7 831

12

预测药物分子毒

性，12个毒性靶点

ClinTox

1 478

2

预测FDA批准状

态和毒性原因临床

试验失败的药物

HIV

41 127

1

预测药物分子是否

具有抑制HIV复制

的活性

BACE

1 513

1

预测药物分子对

AD关键酶（BACE-

1）的抑制作用

SIDER

1 427

27

预测药物分子的多

种不良反应

表2 数据集相关信息

Table 2 Dataset-related information
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在模型性能评价指标方面，本研究选择受试者操

作特征曲线下面积（Area Under the ROC Curve, AUC）

作为关键指标。根据相关文献和领域内的标准评估体

系，当AUC值为0.5时，说明模型无实际区分能力，与随

机猜测无异；当AUC值达到0.7及以上时，模型的区分

能力相对可接受，通常可视为在特定应用情境下具有

一定的预测效能。在具体实验操作中，针对单任务模

型，设定10个固定随机种子，运行模型并取其平均值作

为该任务模型的性能指标；对于多任务模型，分别对每

个任务运行10个随机种子，先计算每个任务的平均值，

再对所有任务的平均值进行二次平均，以此来综合评

估多任务模型的整体性能。

3.1.2 训练细节 在模型训练环节，依据数据集的规

模差异，灵活调整批次大小以优化训练效率。具体

而言，针对HIV数据集，采用 200作为批次大小；对于

Tox21 数据集，批次大小设定为 32；而其他数据集则

统一采用 8 作为批次大小。鉴于多数数据集存在标

签分布不均衡的情况，选用 Focal Loss［22］作为损失函

数，以有效缓解类别不平衡对模型训练的影响，提升

模型对少数类别的学习能力。除此之外，对所有数

据集使用相同的训练策略。在训练过程中，模型共

运行 500 轮次，未使用 Dropout 等正则化方法，使用

Adam优化器（lr=1e-4）进行训练。

3.2 对比实验

为系统地评估 Dual-FFTGCN 模型的性能，将其

与两类模型进行全面比较：一类是未经预训练的模

型，包括 GCN［5］、GIN［7］、GraphSAGE［23］、SchNet［24］和

MGCN［25］；另一类是经过预训练的模型，如 CHEM-

BERT［4］、MolCLR［14］和MOCO［15］。实验结果如表 3所

示，Dual-FFTGCN 在所有数据集上均显著优于所有

未经预训练的基准模型，并且与大多数预训练模型

相比，依然展现出较强的竞争力。

模型

GCN

GraphSAGE

GIN

SchNet

MGCN

CHEM-BERT

MolCLR

MOCO

Dual-FFTGCN

数据集

BBBP

71.8±0.9

64.5±3.1

65.8±4.5

84.8±2.2

85.0±6.4

72.4±0.9

73.6±0.5

71.6±1.0

85.6±2.6

Tox21

70.9±2.6

74.5±0.4

74.0±0.8

77.2±2.3

70.7±1.6

77.4±0.5

79.8±0.7

76.7±0.4

79.6±0.5

ClinTox

62.5±2.8

55.8±6.2

58.0±4.4

71.5±3.7

63.4±4.2

99.0±0.3

93.2±1.7

81.6±3.7

75.0±1.7

HIV

74.0±3.0

75.1±0.8

75.3±1.9

70.2±3.4

73.8±1.6

77.6±1.6

80.6±1.1

78.3±0.4

81.2±0.6

BACE

71.6±2.0

64.6±4.7

70.1±5.4

77.6±1.1

73.4±3.0

82.0±1.7

89.0±0.3

82.6±0.3

84.1±1.2

SIDER

53.6±3.2

56.7±0.7

57.3±1.6

53.9±3.7

55.2±1.8

63.1±0.6

68.0±1.1

61.2±0.6

68.4±1.2

表3 使用ROC-AUC作为评价指标的对比实验（%）

Table 3 Comparative experiments using ROC-AUC as the evaluation metric (%)

Dual-FFTGCN通过巧妙地融合频域和空间域的

信息，显著提升分子属性预测的性能。在多个标准

数据集上的实验结果表明，该模型不仅在准确率上

优于或与现有的基准模型相当，而且在处理复杂的

分子结构时，展现出更强的泛化能力和预测性能，这

为药物发现领域提供一种高效且可靠的解决方案，

有望在实际应用中发挥重要作用。

3.3 消融实验

为深入理解Dual-FFTGCN模型中各个组件的贡献，

设计一系列消融实验，系统地移除模型中的不同部分，

并评估其对整体性能的影响。具体来说，考虑4种模型

配置：移除图注意力网络（del_FGAT）、移除图卷积网络

（del_GCN）、移除池化层（del_Pool）以及完整模型

（FULL）。实验结果如图2所示，涵盖6个标准数据集：

HIV、BACE、BBBP、ClinTox、Tox21和SIDER。

实验结果表明，Dual-FFTGCN 模型中的各个组

件，包括图注意力网络、图卷积网络和池化层，均对

模型的性能产生显著影响。特别是，移除池化层后

模型性能接近表现最好的单卷积核图卷积神经网

络，这表明了融合两种卷积核图神经网络方法的有

效性。同时，模型在添加池化层后，无关数据集大小

均能提高模型的相关性能，这说明了基于傅里叶滤

波器的图池化层具备效能的同时具有普适性，这些

发现为进一步优化和改进Dual-FFTGCN模型提供重

要参考。

4 讨 论

本研究探索不同卷积核图神经网络的融合方
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法，通过将无权图送入基于谱域的图神经网络及将

有权图送入基于空域的图神经网络，提高对于分子

图的利用。同时，使用基于傅里叶变换的滤波器成

功提高图神经网络对于分子结构的表征能力。更值

得注意的是本文模型未经过大规模的预训练任务，

仅通过对数据集的训练和有限的先验知识就达到了

一系列经典的预训练模型的性能。

在实验过程中发现模型在小型数据集上的表现

未能达到预期水平，这一现象在一定程度上凸显了

预训练任务实施的必要性与迫切性。小型数据集往

往难以提供足够的信息用于模型的有效训练，导致

模型在学习数据特征和模式时受到限制，从而影响

其性能表现。未来将有计划对自监督任务、对比学

习等预训练任务和数据增强技术进行研究，使得模

型更稳定且性能更进一步，从而促进人工智能辅助

药物开发和药物发现。
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图2 各数据集上的消融实验热力图

Figure 2 Heatmap of ablation experiments on various datasets
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