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【摘要】在新医科建设与人工智能技术迅速发展的背景下，药物设计课程面临更新滞后、科研脱节、学生创

新力不足等问题。本文以“AI 驱动的靶标-先导教学闭环”为核心，从生成式、结构驱动与表型驱动三条主线出发，

重构药物设计课程体系。通过引入 AlphaFold 结构预测、生成式分子设计、AI 药效评估等真实科研案例，构建“教

学-科研-创新”一体化课程模式。基于课程项目评分量表与匿名问卷反馈的试点教学证据显示，该模式显著提升

了学生 AI 工具使用熟练度与跨学科协作能力，且多数学生认为真实案例与项目制训练显著增强了其科研思维与

循证意识。 
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【Abstract】Against the backdrop of the “New Medical Sciences” initiative and the rapid development of artificial 
intelligence technologies, drug design courses are facing problems such as outdated content, disconnection from frontier 
research, and insufficient student innovation capability. Centered on an “AI-driven target-to-lead teaching loop”, this paper 
reconstructs the curriculum system of drug design along three main routes: generative design, structure-based design, and 
phenotype-based design. By introducing authentic research cases such as AlphaFold-based structure prediction, generative 
molecular design, and AI-powered efficacy evaluation, we build an integrated "teaching–research–innovation" course 
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awareness. 

【Keywords】Drug design course; Artificial intelligence; Teaching reform; Case-based teaching; Curriculum-based 
ethics education 

 

#并列第一作者：马雪兰，刘威，王贯； 
*通讯作者：刘博（1979-）男，教授，主要从事细胞自噬创新靶标的药物发现与作用机制研究；李宁（1979-）女，教授，主要从事中药和天

然药物基于转录后调控机制的重大疾病化学预防作用研究。 

https://ije.oajrc.org/


马雪兰，刘威，王贯，胡滨，李宁，刘博                                        基于前沿真实案例的药物设计课程重构 

- 27 - 

近年来，随着国家“新医科”“新工科”建设和“教

育数字化战略行动”的持续推进，高等教育正在步入以

科教协同、产教融合、数智赋能为特征的新阶段。国务

院《加快医学教育创新发展的指导意见》及教育部《关

于实施教育数字化战略行动的通知》等政策文件明确

指出，要推动医学及药学教育与人工智能（Artificial 
intelligence, AI）、大数据等新兴技术的深度融合，强化

跨学科复合型人才培养，促进科研成果反哺教学，实现

高质量创新型教育体系的建设[1–4]。这一系列政策为药

物设计课程的智能化与科研化改革提供了制度保障。与

此同时，AI 技术在药物发现中的快速渗透正在重塑研

发范式。AI 已广泛应用于靶点识别、分子生成、构效

关系预测、ADMET（药物的吸收，分布，代谢，排泄

和毒性）性质分析以及临床试验优化等环节，显著提升

了药物研发的效率与成功率。基于生成模型设计的药物

已进入临床试验，AlphaFold 3 的问世大幅推动了药物

设计的研究进展[5–9]。然而，这些前沿突破尚未系统融

入现有教学框架，导致学生难以理解 AI 技术在真实药

物发现中的应用逻辑与研究方法。因此，将 AI 融入药

物设计课程不仅契合国家政策方向，也是在技术变革背

景下提升课程前沿性与人才培养适配度的必然选择。 
1 药物设计课程的现状与教改意义 
从国际视野看，多所高校已率先将“AI+药物发现”

纳入正式课程体系。例如，澳门理工大学设立“AI 药
物发现”博士课程，聚焦生成式模型与分子优化算法的

药物研发应用；新加坡国立大学在精准医学硕士项目

中开设“AI and Machine Learning for Precision Medicine”
课程[10-12]。根据对国内药学专业排名前 10%高校的系

统检索，“AI+药物设计”已成为国内部分高校课程体

系和人才培养的显著趋势（表 1）。其中，顶尖综合类

大学的药学院多以交叉微专业、研究生方向或课程项

目形式融入 AI 模块，如浙江大学开 AI+药学研究生培

养方向、复旦大学的 AI 药物设计课程、上海交通大学

的“AI+生命数据科学”专业。在医药类和地方药科院

校中，中国药科大学作为药学领域领军高校，设立了

“AI 药物设计”专业，其他大学如沈阳药科大学、暨

南大学、华东理工大学等，也陆续通过教学项目、课程

改革或实验中心建设，将 AI 元素融入药物设计教学。

总体而言，国内 AI 药物设计课程的地域和层次分布呈

现“东部高校先行、综合类与药学强校并进”的格局，

表明中国药学教育正由“计算机辅助药物设计”向“AI
驱动药物发现”加速转型。然而，目前国内多数医学院

校仍处于初步探索阶段，药物设计课程仍存在内容更

新滞后、教学案例与科研脱节、缺乏 AI 工具实训、学

生创新与科研能力培养不足等问题。因此，在新时代背

景下，构建以 AI 驱动、科研案例为核心的“靶标-先
导”教学闭环，不仅是课程体系升级的必然要求，也是

培养未来药物创新人才的重要途径。 
在当前 AI 技术深刻重塑药物发现的背景下，高校

药物设计课程面临三大核心挑战：技术迭代速度快与

课程更新滞后的矛盾、教学案例与真实科研生产环节

脱节、以及工具使用训练与方法论及证据链培养的失

衡。与此同时，生成式分子设计、高精度结构预测与复

合物建模、表型-多模态数据驱动的药物再利用等前沿

方向，为课程融入真实问题-真实数据-真实评价提供了

重要机遇。为此，本课程致力于推动教学范式从传统知

识传授向证据生产转型，将可复现性、跨学科协作与合

规伦理纳入核心教学目标，系统构建以案例为驱动、以

科研为导向的 AI 药物设计教学体系。 
本课程设立了三层递进目标：在人才层面，旨在培

养具备 AI 药物发现思维的复合型药学人才，使学生系

统掌握生成式、结构驱动与表型驱动三类方法的原理

与证据链逻辑；在模式层面，探索建立“AI 驱动+案例

教学+科研导向”的新型教学范式，实现教学、科研与

创新的有机融合；在质量层面，形成可复现、可评估、

可推广的教学闭环，为同类课程建设提供示范。本课程

秉持以研促教、以教育研的核心理念，坚持教学、科研

与创新三位一体的建设原则，以真实科研问题驱动学

习过程。课程定位面向药学相关专业高年级本科生与

研究生（图 1）。 
2 教学实施路径与模块化设计 
课程设计围绕生成式、结构驱动和表型驱动三个

模块展开，通过模块化案例教学与项目实践，系统训练

学生从靶点识别到先导化合物优化的全流程能力。课

程采用过程性评价、终结性评价与证据质量评价相结

合的三维评估体系，确保教学目标的有效达成，构建起

问题牵引、证据闭环、持续改进的教学新生态，培养能

够胜任 AI 驱动药物发现任务的复合型人才。 
2.1 模块 1：生成式/多目标优化型药物设计 
生成式分子设计（Generative Molecular Design）是

近年来 AI 在药物发现领域最具突破性的方向之一。该

方法通过深度学习模型在化学空间中从零生成结构合

理且具有预期药理性质的化合物。典型技术包括基于

图神经网络的变分自编码器（VAE）、生成对抗网络

（GAN）、自回归模型（RNN）、扩散模型（Diffusion 
Models）以及结合强化学习（RL）的分子优化框架[13,14]。
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这些模型能够在大规模化学数据库（如 ChEMBL、
ZINC）训练后，快速生成满足活性、选择性及理化特

征要求的新分子，从而显著缩短早期药物筛选周期。然

而，单一目标优化往往难以满足成药性复杂需求，因此

多目标优化（Multi-Objective Optimization，MOO）成

为新兴趋势[15]。MOO 方法综合考虑药效、选择性、毒

理、安全性及合成可行性等多维指标，通过 Pareto 前

沿（Pareto Front）选择与潜空间搜索，在保持模型生成

创新性的同时实现性能均衡[16]。近年来，多目标潜变

量优化与生成式策略相结合的框架（如 IDOLpro、
REINVENT4 等）相继问世，可在生成阶段动态调节多

个性能指标，实现“可控生成-自动优化-快速筛选”的

闭环设计流程[17,18]。总之，生成式与多目标优化方法在

药物设计中越来越常见，通过在课程中引入可复现的

实例，可使学生在实践中理解 AI 药物设计的原理、潜

力与现实差距。 

表 1  中国高校“AI+药物设计”教学资源调查 

学校 公开证据类型 公开呈现的课程/项目 

北京大学 高校论坛新闻 未见明确课程（仅在高端论坛讨论 AI 赋能新药研发和人才培养） 

中国药科大学 专业招生简章 “AI 药物设计”专业，设有《AI 智能药物设计》课程及实验等 

浙江大学 专业培养方案 AI 药学专业学位研究生方向，全国首设 AI+药学研究生培养方向 

复旦大学 校内新闻报道 在《药物设计学》课程中新增“AI 药物设计”模块 

上海交通大学 专业招生简章 “AI+生命数据科学”专业，设有“AI+药物发现”等实践选修模块 

中山大学 本科强基计划 《医疗大数据与 AI》课程，药学专业基础课 

山东大学 校内新闻报道 《AI+临床医学》研究生课程，包含“AI 药学研发”等模块 

暨南大学 课程立项名单 药学院申报的“AI+”特色课程项目《AI 与药物发现》 

沈阳药科大学 本科教学推进 课程体系升级计划，将 AI 药物研发纳入本科课程体系 

华东理工大学 研究生课程 《计算机辅助药物设计》课程，面向药学及相关专业研究生 

 
图 1  改革思路与设计示意图 
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本模块以 Insilico Medicine 研发的 rentosertib
（INS018_055）为典型教学案例（图 2）。该药物是全

球首个由生成式 AI 设计并进入Ⅱ期临床的小分子候选。

项目针对特发性肺纤维这一高致死率疾病，通过

Insilico 自主研发的 PandaOmics 靶点发现平台与

Chemistry42 分子生成平台，形成完整的 AI 驱动靶点

筛选-分子生成-多目标优化-临床验证的闭环流程。

PandaOmics 首先对多组学、文献与专利数据库进行深

度挖掘，识别出 TRAF2-and NCK-interacting kinase
（TNIK）这一潜在纤维化调控靶点；随后，Chemistry42
利用约五百个预训练生成模型在化学空间中生成上万

种候选结构，并通过活性、选择性、合成可行性、

ADMET 等多目标指标进行动态优化和筛选，最终确

定化合物 INS018_055 作为候选进入实验验证[7]。在实

验与开发阶段，研究团队合成了 79 个候选分子，其中

INS018_055 在体外表现出 nM 级活性（例如在 MRC-5
肺成纤维细胞中抑制 TGF-β 诱导的 α-SMA 表达的

IC50 为 27.14 nM），并在小鼠 bleomycin 诱导肺纤维

化模型中显著改善肺组织结构与功能。其开发历程仅

耗时约 30 个月，而传统药物发现流程通常需 5–8 年，

体现了AI驱动药物研发在效率上的颠覆性优势。目前，

该药物已在中美两地进入Ⅱ期临床（NCT05938920），

主要评估其口服给药在特发性肺纤维患者中的安全性

与疗效。该项目不仅是产业界的里程碑，也为课程教学

提供了高价值案例，使学生能在真实语境中理解生成

式设计与多目标优化的原理与实践[7]。 
在教学实施中，本案例被设计为一个 2 学时单元，

第 1 学时展示 INS018_055 的 AI 设计与优化流程，从

PandaOmics 靶点挖掘、Chemistry42 分子生成、指标加

权筛选到候选提名的全过程。第 2 学时将学生按小组发

放简化的候选分子多指标评分表（表 2），要求在限定

时间内设定权重、筛选出优先候选，并绘制 1 张从靶点

到先导的决策流程图进行汇报。通过这一过程，学生在

亲自完成一次小型多目标优化的同时，学习如何用数据

和文献支撑自己的取舍理由，教师则根据小组讨论、汇

报表现和决策流程图中的证据使用情况进行过程性与

证据质量评价，从而具体落实生成式 AI 案例在科研思

维与批判性分析能力培养中的作用。通过此案例，学生

能够系统理解生成式 AI 在药物设计中的技术逻辑与多

目标权衡机制，培养科研思维与批判性分析能力。 

 
图 2  AI 助力生成式/多目标优化型药物设计 
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表 2  候选分子-多指标评分示例表 

编号 预测活性 靶点选择性 ADMET 综合评分 结构新颖性 合成可行性 早期安全风险 综合得分 

C-01 5 4 3 2 4 3 3.4 

C-02 4 5 5 3 3 4 3.9 

C-03 5 3 2 4 2 2 3.1 

C-04 3 4 5 5 3 4 3.8 

C-05 4 3 4 2 5 5 3.7 

C-06 5 5 4 3 3 3 4.1 

C-07 4 4 3 5 2 2 3.3 

C-08 3 5 4 4 4 4 3.9 

 
2.2 模块 2：结构驱动药物设计 
近年来，AI 驱动的结构生物学技术不断突破，其

中 AlphaFold 3（AF3）以其多分子复合物预测能力在

药物设计中展现出革命性潜力。AF3 不仅能预测蛋白

质的单体结构，更可同时建模蛋白–小分子、蛋白–核酸

及蛋白–蛋白等复合物，显著提升了复合物界面与结合

模式预测的精度（图 3）。通过将扩散模型（diffusion 
model）与多模态神经网络结合，AF3 在复合物预测中

实现了原子级相互作用捕捉，为口袋识别、结合模式推

断与理性药物设计（Rational Design）提供了高质量的

结构先验[9]。 
在产业层面，AF3 已成为多家制药企业推进早期

药物设计的重要工具。其开发公司 Isomorphic Labs
（Google DeepMind 子公司）与 Eli Lilly、Novartis、
AstraZeneca 等建立战略合作，将 AF3 及其结构预测

引擎嵌入靶点验证与先导优化流程。同期发布资料显

示，AF3 相较 AlphaFold 2 在多类型复合物相互作用预

测上的准确率较既有方法提升至少约 50%，显著改进

了蛋白–配体结合模式与界面残基识别的可靠性，为理

性设计提供高质量结构先验[19,20]。 
在教学实践中，本模块采用“1 学时概念导入+1 学

时工具演示+课后练习”的模式。在课堂中以 1–2 个经

典蛋白–配体复合物为例介绍 AI 工具的使用，在课后

让学生在实践中掌握 AF3 的原理与应用，体验 AI 结

构预测对药物发现效率的提升。学生从公开数据库（如

Protein Data Bank）中选取一个靶点蛋白，结合两种小

分子配体，利用 AlphaFold Server（https://alphafoldserver. 
com）预测其蛋白–配体复合物结构。结合其他可视化

软件输出包括：①复合物三维模型（PDB/mmCIF）；

②结合口袋与相互作用分析（氢键、疏水、π 作用等）；

③模型置信度与验证计划（如对接打分或分子动力学

模拟）。教师根据报告中的结构解读、界面分析与实验

思考给予综合评分。通过该实践环节，学生可直观感受

AF3 在结构预测与理性设计中的强大作用，形成以 AI
为核心的结构药物设计思维。 

2.3 模块 3：表型驱动与药物再利用 
表型驱动（phenotype-based）药物发现以“从结果

出发”的理念为特征，不依赖既定靶点假设，而是通过

观察细胞或动物模型的生理反应来筛选具有期望表型

的化合物。近年来，随着高内涵成像（HCI）、细胞成

像和分析技术（Cell Painting）、转录组指纹及机器学

习技术的融合，该策略在抗感染、抗肿瘤及神经疾病研

究中展现出独特优势[21]。其核心是利用多维表型数据

和结构描述符共同训练模型，以揭示“结构-效应-机制”

的潜在联系，并在药物再利用（repurposing）场景中快

速发现可迁移的候选分子。 
AI 在抗生素发现中的典型案例之一是 abaucin，研

究者基于A.baumannii生长抑制数据训练神经网络模型，

对超大化合物库进行虚拟筛选并优先验证 Top hits，最

终获得结构新颖、靶向脂蛋白转运系统（LolE）的窄谱

抗菌剂 abaucin[22]。另一个例子 halicin 则利用深度学习

模型在药物再利用中心（Drug Repurposing Hub）中对

2000 余种已上市药物进行结构-活性预测，发现 halicin
对多种耐药菌株具有广谱杀灭作用，并在小鼠感染模型

中得到验证[23]。此外，将深度学习模型与表型细胞毒性

筛选相结合，可实现从大规模化合物库中挖掘抗肿瘤候

选分子，如基于肿瘤细胞增殖/死亡等表型数据训练图

神经网络模型筛选而来的全新广谱抗肿瘤分子

WJ0909B。以上例子共同展示了表型数据与 AI 模型结

合从大数据中识别新作用机制化合物的潜能[24]（图 4）。 
在教学实践中，本模块强调“从数据表走向策略决

策”。前 1 学时由教师结合案例，讲解表型筛选数据的

基本结构、常见偏倚及其与 AI 模型的接口方式；后 1
学时设置课堂互动任务：向学生提供 30 个化合物的体

外抑制率与细胞毒性标志数据（表 3），要求学生依据

设定阈值（如抑制率≥70%）筛选命中，剔除细胞毒性
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阳性化合物，并在多样性约束下（如 Tanimoto 相似度

<0.6）选出 Top 3 候选并说明理由。教师可引导学生比

较“单一活性优先”与“多目标权衡筛选”的差异，理

解表型筛选的核心思想——效力、毒性与化学多样性

并重。进一步的拓展练习可要求学生提出假设机制或

验证方案（如转录组分析、化学遗传学筛选），从而形

成“表型发现-AI 预测-机制验证-再利用决策”的完整

认知链。 

 
图 3  AI 助力结构驱动药物设计 

 
图 4  AI 助力表型驱动与药物再利用 
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表 3  候选分子-表型筛选评分示例表 

化合物 ID 抑制率（%） 细胞存活率（%） 结构簇/化学类型 

C01 59 93 A 

C02 43 105 D 

C03 61 78 D 

C04 55 67 E 

C05 27 76 B 

… … … … 
 
2.4 模块 4：AI 引导的药物设计的边界 
对于药学相关专业学生而言，清醒认识并警惕 AI

引导药物设计的边界具有重要的教学与职业意义。这

不仅有助于破除“AI 万能”的技术迷思，更能够培养

学生在真实药物研发环境中建立模型输出必须结合实

验验证的科学思维。理解生成式模型的数据偏倚、结构

预测的“幻觉”风险、表型筛选的机制模糊性以及临床

转化的多重不确定性，是构建负责任创新能力的核心。

只有明确 AI 在药物设计中的能力边界，学生才能在未

来的科研与产业实践中，合理运用 AI 工具，同时坚守

循证决策与伦理底线，避免因过度依赖算法而导致资

源浪费或研发失败。 
本模块采用“案例研读＋反思写作”的形式。在教

学实践中，通过多个失败案例揭示 AI 药物设计的现实

边界。例如，BenevolentAI 开发的 pan-Trk 抑制剂 BEN-
2293，在特应性皮炎的 IIa 期临床试验中虽安全性良好，

却在主要疗效终点上未达到统计学显著，反映出 AI 虽
能加速前端分子发现，却无法替代对临床终点、人群异

质性和试验功率的综合考量。Exscientia 与住友联合开

发的 DSP-1181 及 A2A 拮抗剂 EXS-21546，曾被誉为

“AI 首药”，却因难以实现持续高水平的靶点覆盖与

理想治疗指数而终止研发，说明 AI 生成的候选分子在

药学-药效学转化中存在硬性门槛。此外，多项研究指

出，部分 AI 生成分子在姿态预测、基准评估和合成路

线规划中表现“纸面最优”，却在物理合理性、数据泛

化性和化学可合成性方面存在严重缺陷，提示模型指

标的高分并不等同于实际可行性[25]。基准数据集的设

计缺陷也会系统性高估 AI 的真实能力，对 LIT-PCBA
等基准的审查揭示了数据泄漏、冗余与结构类似物偏

置等问题，而合成可及性评估中的指标化简化也常常

低估了实际合成的难度[26]。在课堂上通过这些案例让

学生理解，AI 药物设计必须跨越算法输出到临床证据

之间的多重闸门，学生需在掌握 AI 技术的同时，牢固

树立“模型-实验-临床”全链条验证的研发观。 

为强化批判性思维与循证意识，本模块要求学生

在课后作业中任选 1 个公开报道的 AI 新药项目进行介

绍与分析（成功或失败均可）。依据小组成员在选题准

备、资料搜集与课堂讨论中的参与度记录平时成绩，考

察学生是否使用了原始论文、注册信息及权威评论，能

否对新闻稿、二手资料进行甄别和交叉印证。通过这种

案例拆解分析的形式，引导学生在真实药物项目的成

功和失败中理解 AI 药物设计的适用边界，避免形成对

算法的盲目崇拜。 
2.5 模块 5：课程思政嵌入药物设计：从案例价值

观到科研伦理 
在明确 AI 技术边界的基础上，课程进一步将科研

伦理、数据合规与可持续发展等思政元素深度融入教

学实践，引导学生建立负责任的创新意识。在 AI 驱动

的药物设计课程中，将案例教学与科研伦理教育深度

融合，对培养具备社会责任感的药学人才具有重要意

义。基于最新行业动态和研究成果，我们需要从更深层

面探讨 AI 药物设计中的伦理边界与实践准则。 
（1）科研诚信与可复现性：构建可信的验证体系 
当前 AI 药物设计领域面临严峻的可复现性挑战。

围绕“可复现性-可信度-转化”的证据链显示，该领域

仍缺乏统一的产业基准、透明报告机制和第三方外部

验证体系，导致模型在跨团队、跨数据域时性能出现显

著漂移。2024 年有文章明确呼吁由产业界牵头建立以

可复现与可迁移为核心的系统性评估倡议[27]。与此同

时，世界卫生组织在 2024～2025 年连续更新面向医疗

场景的大模型治理指南，将可解释性、可审计性与情境

化外部验证列为高风险应用的前置条件，强调“离线分

数”不等同于临床或研发的实际效益[28]。 
这些发展要求我们在教学中特别强调：AI 预测结

果必须经过严格的多层次验证。以生成式设计为例，除

了关注模型生成的分子结构是否完美，更应建立从计

算验证到实验确认的完整证据链，包括独立数据集的

性能测试、体外活性验证和必要的体内研究，确保科学
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发现的可信度。 
（2）数据合规与知识产权：导航复杂的法律环境 
数据合规与知识产权管理已成为AI药物设计不可

忽视的维度。不同数据资源的许可边界存在显著差异：

AlphaFold 3 在线服务器明确限定仅限非商业使用，其

输出结果同样受限；而 AlphaFold 蛋白质结构数据库主

要以 CC-BY-4.0 许可提供，允许科研与商业再利用但

需署名；PDB 坐标数据采用 CC0 许可进入公有领域，

而 ChEMBL 小分子活性数据集则采用 CC-BY-SA 3.0
许可，要求改编和再分发时使用相同许可共享[29,30]。 

这种复杂的许可环境对药物研发实践产生直接影

响。对于计划将预测结构或公共数据用于专利撰写、模

型再训练或商业合作的团队而言，必须精确理解各数

据源的合规要求，建立清晰的溯源记录和合规路径。此

外，欧盟《AI 法》已于 2024 年正式实施，该法规采用

风险分级方法，对高风险医疗 AI 系统提出文档化、数

据治理与可追溯性等强制性要求，进一步强化了合规

管理的重要性。 
（3）生命伦理与可持续性：平衡效益与责任 
在表型驱动药物设计中，abaucin 的案例不仅展示

了 AI 在窄谱抗菌剂发现中的潜力，也凸显了抗菌治理

中的复杂权衡。窄谱用药虽然有助于减少对非靶菌群

的附带损害和部分耐药压力，但在特定场景下可能将

选择压力集中至一线方案本身，需要在模型预测和群

体层面平衡给药策略与监测体系的风险收益[31,32]。 
从更广阔的视角看，AI 药物设计的可持续性涉及

环境足迹的全方位评估。研究表明，训练大型生成式模

型的碳排放量级相当可观，而化学合成环节的环境影

响同样不容忽视。这要求我们在研发决策中，既要考虑

AI 训练阶段的能源消耗，也要关注化学合成的绿色度

量，将环境足迹纳入多目标优化函数，真正实现“从比

特到分子”全链条的可持续发展[33]。 
（4）构建负责任的 AI 药物设计教育体系 
为应对这些多维挑战，我们需要在课堂上建立更

加系统的伦理教育框架：1）可信验证训练：培养学生

建立从计算预测到实验验证的完整思维，理解不同验

证层级的意义和方法。2）合规素养培养：通过具体案

例让学生熟悉各类数据资源的许可要求，建立合规使

用意识和技能。3）全生命周期评估：引入环境影响评

估工具，将可持续性考量融入药物设计全过程。4）伦

理决策能力：通过模拟真实困境，提升学生在复杂情境

下的伦理判断和决策能力。通过这种深度融合技术、伦

理与合规的教育模式，我们不仅传授 AI 药物设计的技

术方法，更重要的是培养学生全方位的责任意识，使其

成为能够驾驭技术创新与社会责任平衡的未来药物研

发领军人才。这种教育理念正是“新医科”背景下药学

教育改革的核心要义，也是应对 AI 时代药物研发复杂

挑战的必由之路。 
3 问题反思与总结 
该模式于 2025 学年开展试点教学（80 名研究生），

基于课程项目评分量表与匿名问卷反馈的初步证据显

示，学生在 AI 工具使用熟练度与跨学科协作能力方面

较课程初明显提升，多数学生认为真实案例与项目制

训练显著增强了其科研思维与循证意识。在课程实施

过程中，我们也发现了一些亟待解决的问题。首先，学

生的 AI 基础存在显著差异，部分学生在理解深度学习

模型原理和编程实践上存在困难，影响了教学进度的

统一推进。为此，课程需增设预训练模块，提供包括

Python 基础、机器学习概念和药物化学数据特征处理

在内的前置学习资源，帮助学生补齐基础短板。其次，

教师团队对 AI 工具的掌握程度不一，部分教师在使用

AlphaFold Server、Chemistry42 等专业平台时缺乏足够

的实践经验。建议通过定期开展师资培训、组织与 AI
药物研发企业的技术交流活动，以及建立跨学科教学

团队，提升教师的技术应用能力和课程实施效果。此外，

实训平台的稳定性和可及性也是关键问题。AI 药物设

计依赖于大规模计算资源和专业软件平台，需要稳定

的云资源支持。未来计划与学校信息中心合作，搭建专

属的药物设计云计算平台，同时建立备用资源池，确保

教学活动的稳定运行。通过上述改进措施，将进一步提

升课程的实施质量和学生的获得感。 
综上，本研究以 AI 驱动的靶标-先导教学闭环为

核心，通过构建生成式、结构驱动和表型驱动三条主

线，重构了药物设计课程体系。课程引入前沿真实案

例，将 AI 技术与药物发现全流程深度融合，建立了教

学-科研-创新一体化的课程模式。课程创新性地将科

研诚信、数据合规和生命伦理教育融入各教学模块，

通过案例教学和项目实践，培养了学生的 AI 药物发现

思维和批判性思维能力。尽管在实施过程中面临学生

基础差异、师资能力建设和平台资源支持等挑战，但

通过预训练模块、师资培训和云平台建设的改进措施，

这些问题将得到有效解决。本课程不仅可以有效提升

学生的科研素养和创新能力，也为新医科背景下药学

教育的智能化转型提供了可复制、可推广的范式参考，

对培养适应 AI 时代的复合型药学人才具有重要价值

和深远意义。 
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