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【 药物成药性评价与系统转化研究 】 

面向成药性评价的自驱动实验室发展现状与思考 

刘  翔，王鹏博，高振豪，李  鹤，王  宁*  

天津药物研究院有限公司  药物成药性评价与系统转化全国重点实验室，天津  300301 

摘  要：自驱动实验室（SDL）通过连接自动化实验、结构化数据、预测模型与在线决策，使科学研究由预设流程执行转向

基于实验反馈的迭代发现。梳理 SDL 的通用技术架构与成熟度判据，重点比较药物发现与开发中的代表性应用及工业实践，

并从理化性质、吸收-分布-代谢-排泄-毒性（ADMET）、靶点成药性和制剂成药性 4 个子领域总结现有平台、技术路线、应

用成熟度及主要瓶颈。证据显示，SDL 成熟度主要取决于实验可标准化程度、反馈周期、读出稳定性和异常的机器可识别

性：制剂、递送材料和限定偶联工艺已出现 L2～L3 级湿实验闭环，经典药物体外 ADMET 仍以预测平台和人在回路系统为

主，体内药动学距在线闭环更远。面向成药性评价的 SDL 不能照搬材料发现模式，其核心在于在生物变异、异步多目标实

验和质量合规条件下形成可验证反馈。 
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Abstract: Self-driving laboratories (SDL) connect automated experimentation, structured data, predictive models, and online decision-

making, shifting scientific research from predefined workflow execution to iterative, feedback-driven discovery. This review 

summarizes the general technical architecture and maturity criteria of SDLs, with emphasis on representative applications and industrial 

practices in drug discovery and development. It further examines four subdomains of drug developability—physicochemical properties, 

ADMET assessment, target druggability evaluation, and formulation developability—in terms of available platforms, technical routes, 

application maturity, and major bottlenecks. Current evidence indicates that SDL maturity is primarily governed by assay 

standardizability, feedback time, readout stability, and machine-recognizable exceptions. L2—L3 wet-laboratory closed loops have 

emerged in formulation, delivery materials, and well-defined conjugation processes, whereas classical in vitro ADMET remains dominated 

by predictive platforms and human-in-the-loop systems, and in vivo pharmacokinetics remains further from online closed-loop operation. 

SDLs for drug developability assessment cannot simply replicate materials-discovery workflows; their central challenge is to establish 

verifiable feedback under biological variability, asynchronous multi-objective experiments, and quality and compliance constraints. 
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药物研发的高损耗并非由单一因素导致，候选

物的活性、理化性质、体内暴露、代谢转化、安全

窗和制剂可行性相互关联，任何单项指标的失衡都
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可能在后续阶段被放大。跨企业候选物折损分析表

明，优化理化性质有助于提高候选物质量，但仅依

赖单一经验规则难以解决复杂的暴露失败和安全
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性失败；成药性评价因而需要由孤立终点判断转向

多源证据、动态更新和跨阶段协同的综合决策[1-3]。 

过去 20 年，液体处理工作站、微孔板检测和自

动化分析显著提高了药物成药性评价实验的通量。

然而，高通量自动化通常按照预设脚本运行，实验

结果并不必然改变下一轮候选物、实验条件或资源

分配。自驱动实验室（SDL）是近年来在自动化实

验与人工智能（AI）交叉领域快速发展的一种新型

科研范式，其核心理念是将实验设计、执行、数据

采集、分析和决策全流程自动化，形成一个闭环系

统，从而大幅减少人工干预，加速科学发现与优化

过程。SDL 与一般自动化流程的实质差异在于新数

据能否经过质量控制后触发模型更新、候选排序、

实验选点或停止决策，而不在于机器人是否替代了

人工移液[4-5]。 

SDL 最初在材料合成、反应优化和化学发现中

形成较系统的方法体系。相关综述和代表性研究已

将其概括为自动化实验、机器学习、实验规划和工

作流编排组成的反馈系统，并指出其正在向纳米医

学、制剂开发和药物递送扩展[6-12]。但是，成药性评

价依赖生物试剂、复杂前处理和多时间尺度终点，

且受到质量体系、伦理和可追溯性要求约束，不能

简单复制材料发现中的短周期闭环。 

现有文献常把高通量实验平台、纯计算预测系

统、智能体辅助科研和真实湿实验闭环并列为“自

主实验室”，由此容易高估某些应用的成熟度。更

重要的是，已有药学相关综述多围绕机器学习预

测、实验室自动化或单一制剂任务展开，缺少从通

用 SDL 范式向不同成药性子领域逐层收敛的比较。 

本文采用框架性叙述综述方法，按照“通用技

术架构-药物发现与开发中的代表性应用-成药性子

领域”的顺序展开：首先讨论 SDL 的技术架构与通

用范式；其次聚焦药物相关合成与工艺优化、药物

发现中的设计-制造-测试-分析（DMTA）与实验室

在环以及工业界 SDL 实践；最后聚焦理化性质，药

物吸收、分布、代谢、排泄和毒性（ADMET），靶

点成药性和制剂成药性，分析现有案例、技术路径、

成熟度与瓶颈。本文旨在为药学 SDL 研究提供 3 个

方面的参考：（1）以统一的概念边界和成熟度判据

澄清自动化平台、计算预测系统与真实湿实验闭环

之间的混用，避免对应用成熟度的高估；（2）通过

药物发现与成药性分领域比较揭示不同任务成熟

度差异的实验与工程根源，并引入人工决策介入

率、异常自主处置率和反馈周期等可量化指标；（3）

识别各子领域的证据门槛与关键瓶颈，为面向药物

评价的 SDL 研究方向和任务选择提供依据。 

1  SDL 的技术架构与通用范式 

1.1  从自动化工作流到实验反馈闭环 

DMTA 构成自主科学发现的基本循环，开环自

动化解决的是“如何稳定、快速地执行既定实

验”，SDL 进一步解决“依据当前证据，下一步应

做什么实验”。只有当实验读出被结构化回流，并

实际改变代理模型、候选优先级、实验条件或终止

规则时，系统才能形成可验证闭环[8-9,13]。 

一个完整 SDL 通常包含 4 个相互连接的层级。

实验执行层负责样品制备、反应、培养、处理和仪

器控制；分析与质量控制层负责原始信号解析、样

品身份确认、校准和异常识别；模型与决策层负责

代理建模、不确定性估计和下一轮选点；编排与治

理层维持样品、协议、设备状态、模型版本和人工

审批之间的一致关系。4 层中任何 1 层断裂，都可

能使“自主”退化为局部自动化。 

实验执行层的通用基础包括液体处理工作站、机

械臂、移动机器人、流动化学设备和在线表征接口。

A-Lab、模块化多机器人固态化学平台、自主流动化

学系统、机器人有机合成平台和电解液优化平台等典

型系统正是基于这些基础组件构建的，它们的成功运

行表明：标准化设备接口、稳定样品物流和快速读出

是跨设备闭环能够持续运行的前提[14-18]。 

对药物相关实验而言，质量控制不能被放在闭

环之外。细胞、微粒体和肝细胞实验还涉及淬灭、

离心、稀释、色谱-串联质谱分析和批次质控；若空

白、阳性对照、回收率、基质效应、仪器漂移和样

品错配不能被系统识别，自动化只会扩大不可靠数

据的产量。ICH M10 所强调的校准、质控和样品分

析原则，为药学生物分析接入 SDL 提供了最低质量

边界[19]。 

数据层不仅需要保存终点数值，还应记录实验

条件、原始曲线、样品批次、对照结果、数据处理

步骤、模型版本和失败原因。FAIR 原则为数据可查

找、可访问、可互操作和可重用提供了通用方向[20]，

但药学 SDL 还需要比一般材料数据更细粒度的实

验上下文和审计信息。 

1.2  代理模型、主动学习与多目标决策 

代理模型用于近似“候选或实验条件-测量终

点”的关系，并为未测试区域提供预测及不确定
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性。贝叶斯优化和主动学习通过采集函数在探索未

知区域与利用当前最优区域之间分配实验资源。

Gryffin 将类别变量和已知实验约束纳入优化，

Olympus 则提供面向含噪实验规划的基准框架，说

明 SDL 决策模块必须处理离散选择、测量噪声、失

败实验和资源限制[21-22]。 

药物研发中的目标通常彼此冲突：溶解度、通

透性、代谢稳定性、有效性和安全性很难同时达到

单一最优。因此，药学 SDL 不宜仅使用加权总分，

而应将不可接受的风险表示为硬约束，将可权衡的

目标表示为帕累托（Pareto）前沿或达标概率，并同

时考虑实验成本、返回时间和失败概率。机器学习

在药物研发中的价值最终取决于数据质量、适用域

和外部验证，而非模型复杂度本身[23-24]。 

1.3  工作流编排、智能体与异常恢复 

工作流编排是 SDL 由单仪器闭环走向多模块

系统的关键。AlabOS、Atlas、ChemOS 2.0 和模块

化“科学工厂”从任务依赖、协议抽象、知识管理

和可重组实验单元等角度推进了编排层发展；这些

系统的核心价值不是简单启动仪器，而是维护样

品、协议、设备状态、数据版本和决策记录之间的

对应关系，并在设备故障、缺失数据和超限结果出

现时执行可审计的恢复策略[25-29]。 

大语言模型（LLM）和多智能体系统正在扩展

SDL 的认知层。Coscientist 展示了文献检索、代码

生成和机器人化学实验的衔接，相关综述、化学机

器人研究和 AI 协同科学家工作进一步探索了工具

调用、任务分解和多智能体讨论[30-33]。这类系统更

适合承担知识检索、高层规划和异常解释，而不宜

直接替代精确定量优化器；在高风险药学决策中，

LLM 输出仍需受约束模型、规则引擎和人工审核共

同治理。 

1.4  通用范式的成熟度判据 

SDL 的成熟度不能用“无人化程度”单独衡

量。完全无人运行并非必要条件，研究目标、风险

边界和关键终止点通常仍由人设定；在模型外推、

异常样品和高风险决策处保留人工审核，往往是提

高可靠性而非降低先进性[5,34-35]。 

本文沿用 4 个互相独立的评价维度（表 1 和图

1）：闭环完整性考察实验结果是否改变后续实验；

决策自主性考察机器承担候选生成、排序、选点、

异常处置和终止判断的程度；终点相关性考察优化

对象与科学或药学目标之间的直接性；证据成熟度

考察同行评议、外部验证、跨批次或跨实验室复现

以及数据代码可获得性。为描述系统闭环和集成程

度，进一步使用 L0～L4 等级：L0 为开环自动化，

L1 为结构化数据回流，L2 为算法建议并经人工确

认，L3 为限定任务内自主湿实验闭环，L4 为跨模块、

多目标端到端优化。L 级别只回答“闭环做到什么程

度”，不能替代终点价值和证据强度的判断。 

表 1  SDL 通用技术架构及成熟度评价要点 

Table 1  General technological architecture and maturity-assessment criteria of self-driving laboratories 

组成/维度 核心功能或问题 通用判定要点 成药性场景的特殊关注 

实验执行与分析层 完成样品制备、实验操作、仪

器测量和原始信号获取 

设备接口标准化、样品身份连续、读

出自动解析 

生物试剂批次、复杂前处理、质谱与

细胞分析质量控制 

数据与质量控制层 把实验结果转化为可追踪、

机器可读的证据 

原始数据、元数据、失败信息和版本

记录完整 

阴阳性对照、校准、基质效应、仪器

漂移与审计轨迹 

模型与决策层 更新代理模型并确定下一轮

实验 

不确定性可校准，约束、成本和失败

概率进入决策 

多目标冲突、适用域、异步和多保真

实验 

编排与治理层 连接设备、协议、数据、模型

和人工责任 

任务状态可恢复，人工介入点和停止

规则可追踪 

伦理、权限控制、风险分级和质量体

系相容性 

闭环完整性 实验结果是否真实改变后续

实验 

数据回流、模型更新、选点和停止规

则均可验证 

区分高通量自动化与真实药学反馈

闭环 

决策自主性 机器承担哪些科研决策 候选生成、排序、条件选择、异常处

置和终止判断的边界 

人在回路并不等于低成熟度，关键是

责任与权限清晰 

终点相关性 优化对象是否直接支持科学

或药学决策 

终点与研究目标之间的因果和转化

距离 

区分制造优化、单一性质改善和整体

成药性提高 

证据成熟度 平台结论是否可靠且可重复 同行评议、外部验证、跨批次/跨实验

室复现及开放性 

避免以预印本、平台宣称或单次演示

替代成熟证据 
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图 1  SDL 的闭环架构、评价维度与闭环自主等级 

Fig. 1  Closed-loop architecture, assessment dimensions, and autonomy levels of self-driving laboratories 

为减少等级判定的主观性，可用同一类成药性

工作流进行具体区分：L0：液体工作站按固定脚本

完成溶解度或微粒体稳定性测定，结果仅进入报

告，不能改变后续实验；L1：测定结果自动结构化

入库并可更新预测模型，但下一轮候选仍由研究者

选择；L2：模型依据不确定性或达标概率推荐化合

物、浓度或实验条件，经人工确认后执行；L3：在

预定义候选空间、实验模块和质量控制规则内，系

统可自动选点、执行实验、识别规定类型的异常并

启动下一轮；L4：进一步把理化性质、ADMET、制

剂等多个模块连接，在多目标约束下自动进行跨模

块资源分配、保真度升级与停止决策。按此定义，

目前公开的成药性评价证据主要集中于 L1～L3，

尚缺乏可独立验证的成熟 L4 案例。 

2  SDL 在药物发现与开发中的代表性应用及成熟度 

2.1  药物相关合成与工艺优化 

在药物发现上游，候选分子的合成、纯化、分析

和工艺筛选是最容易率先形成闭环的环节之一。数

字化和自动化能够缩短样品周转时间，并把反应条

件、分析结果和下一轮实验设计连接到同一 DMTA

数据链中[36]。与单纯高通量实验相比，SDL 要求本

轮结果能够改变下一轮反应条件或候选选择。 

血管紧张素Ⅱ受体拮抗剂的自主光化学反应优

化表明，药物相关分子的制造环节能够在限定反应

空间内形成“实验执行-分析-模型选点-下一轮实

验”的湿实验闭环[37]。这类系统在边界清晰的任务

中可达到 L2～L3，但优化对象主要是收率、选择性

或工艺条件，而不是候选物的暴露、安全性或制剂

可行性。因此，系统闭环等级与药学终点相关性应

分开评价。近期生物制药工业界也将电化学活性药

物成分合成、晶型开发和递送配方列为较适合闭环

化的场景[38]。 

2.2  药物发现中的 DMTA 与实验室在环 

药物发现中的 SDL 正从“模型给建议、研究者

做实验”向可追踪的 DMTA 实验室在环演进。多智

能体科研系统 Robin[39]将文献与数据分析、假设生

成、候选优先级和实验结果更新连接起来，并在治

疗假设验证中展示了认知-实验迭代。这类系统的认

知层可达到 L2，但湿实验执行与关键科学判断仍存

在人工参与，因此不能仅凭智能体能够提出假设就

判定为 L3。 

Tippy（多智能体 DMTA 自动化框架）、Mozi（药

  

  4 
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物发现 LLM 智能体框架）和 Artificial（全实验室编

排与调度系统）代表了 3 类不同的智能体化药物研

发框架或系统分别探索多智能体 DMTA、受治理的

药物发现代理与全实验室调度[40-42]；国内关于 AI4S

基础设施和药物发现智能体的研究也强调工具调

用、数据标准和人在回路的重要性[43-44]。在更接近

实验闭环的任务中，模型驱动的三药组合优化把候

选推荐与细胞实验迭代连接起来[45]。这些案例共同

说明，药物发现的成熟度判定需要把“认知自主

性”和“湿实验闭环完整性”分开记录。 

2.3  工业界 SDL 实践 

2026 年，Dvivedi 等[38]与行业联盟 Enabling 

Technologies Consortium（ETC）合作，汇总了生物

医药工业界在溶解度筛选、固态性质表征、电化学

活性药物成分合成和脂质纳米颗粒配方等应用，并

把传感器兼容性、数据格式异构和跨仪器集成列为

规模化部署的核心障碍。这表明工业 SDL 的评价不

仅要看模型和机器人，还应关注数据互操作、在线

分析和质量体系能否形成稳定反馈。 

药明生物（WuXi Biologics）报道的细胞培养实

验室框架（ISLFCC）提供了同行评议的工业案例：

机械臂自动从生物反应器取样，物联网系统把分析

结果传给深度学习模型，模型预测细胞状态并推荐

补料或温度调整，再由自动化设备执行。对 3 个细

胞克隆的比较研究中，该系统在单批次内实现平均

滴度提高 26.8%，同时展示了 3 L 和 15 L 生物反应

器的自动化运行[46]。按本文判据，该限定细胞培养

过程具有 L3 的核心特征，但其终点属于生物工艺

开发，不能直接外推为成药性多模块闭环。 

武田药品工业株式会社（Takeda Pharmaceutical 

Company Limited）与 Atinary Technologies, Inc.（以

下简称 Atinary）的公开合作则展示了小分子工艺开

发的工业闭环。Takeda 的高通量实验与自动化团

队将机器人、数据管理和 AI 选点连接为自驱动闭

环；在 Buchwald-Hartwig 反应案例中，设计空间包

含 4 320 种条件组合，公开资料称传统人工外部优

化需 1～2 个月，而自驱动流程约 1 周完成[47]。

Atinary另一份公开资料还报告双方早期项目在3轮

闭环中将收率由不足 50%提高至 90%以上[48]。这些

结果符合限定任务 L3 的结构特征，但定量结果主

要来自企业公开材料，缺少完整方法学披露和独立

复现，因此其“闭环等级”与“证据成熟度”应分

开标注。 

2.4  成熟度判定与定量比较 

药物发现 SDL 的成熟度应同时记录闭环完整

性、决策自主性、终点相关性和证据成熟度，而不

能以“无人运行”作为单一标准。尤其对工业案

例，公开信息能够证明某些硬件-软件链路已经形成

闭环，并不等于其性能已获得独立验证。表 2 据此

仅将 L0～L4 用于描述闭环与集成程度，同时在最

后一列单独列出可量化证据及其边界。 

为增强 L0～L4 等级判定的可操作性，可进一

步引入与闭环自主程度直接相关的定量指标。首

先，人在回路（HITL）的人工决策介入率（R_HITL）

表示需要人工确认候选、实验条件或下一步操作的

轮次比例；其次，异常自主处置率（R_exception）

表示预定义异常能够被系统自动识别、处置并恢复

工作流的比例。按本文定义，L0 不形成基于实验反

馈的自主闭环；L1 主要实现数据回流；L2 通常仍

表现为较高的 R_HITL；由 L2 向 L3 演进应表现为

R_HITL 下降，并逐步具备更高的 R_exception，而

L4 还要求上述自主能力跨越多个实验模块。反馈周

期（T_cycle）可作为补充效率指标，用于比较相同

成熟度等级下不同平台完成一轮“实验-分析-决策-

下一轮启动”所需时间，但不作为 L 级划分的硬性

阈值[49]。 

3  面向成药性评价的 SDL：技术路径、特殊性与

应用 

3.1  成药性评价的特殊性与通用技术路径 

成药性不是单一性质，而是候选物在效力、选

择性、理化性质、暴露、代谢、安全性、制剂和可

制造性之间达到可接受平衡的能力。不同终点涉及

小分子、蛋白、生物材料、细胞和动物等不同对象，

返回时间可由分钟跨越至数周。与材料发现相比，

成药性 SDL 面对的不是一个稳定的输入-输出函

数，而是多个噪声来源、不同保真度和不同风险等

级共同构成的决策系统。 

其通用技术路径可概括为 5 个连续环节：首先

将药学问题转化为可测终点和明确约束；其次建立

标准化实验模块并把质量控制纳入自动流程；再次

用结构化数据训练可校准的代理模型；随后依据不

确定性、实验成本和目标冲突选择下一轮实验；最

后由编排系统记录模型版本、人工介入和停止原

因。与一般 SDL 相比，药学场景尤其需要把适用

域、阴性数据、批次差异、伦理审批和审计轨迹作

为系统变量，而不是事后说明。以下 4 个子领域将 
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表 2  药物发现与开发中代表性 SDL 应用、成熟度及定量证据 

Table 2  Representative SDL applications, maturity, and quantitative evidence in drug discovery and development 

应用方向 代表平台/案例 闭环特征 成熟度判断 可量化证据与证据边界 

药物相关合成与

工艺优化 

血管紧张素Ⅱ受体拮抗剂

自主光化学优化[37] 

反应执行→分析→模型选点→

下一轮反应 

限 定 任 务

L2～L3 

可报告收率/选择性、迭代轮数和

反馈周期；制造终点不等同于成

药性终点 

药物发现实验室

在环 

Robin[39] 文献/数据→假设与候选排序→

实验验证→证据更新 

认知层 L2；湿

实验 L1～

L2 

宜报告 R_HITL；按 L2 定义，关

键实验决策仍需人工确认，不能

仅因模型能够提出建议而判定

为 L3 

智能体DMTA与

全实验室调度 

Tippy 、 Mozi 、

Artificial[40-44] 

任务规划、工具调用、工作流编

排和人在回路治理 

认知层 L2；湿

实验 L0～

L2 

宜报告 R_HITL 和 R_exception；

部分证据为预印本，湿实验自主

程度仍需单独验证 

表型实验闭环 模型驱动三药组合优化[45] 模型推荐→细胞实验→结果回

流→下一轮组合 

L2；在充分自

动 执 行 条

件 下 可 接

近 L3 

宜报告 R_HITL 及 T_cycle；若下

一轮仍需人工确认则属于 L2，

只有在限定边界内无需人工确

认即可连续启动下一轮时才接

近 L3 

工业界生物工艺

SDL 

药 明 生 物 （ WuXi 

Biologics）工业智能细

胞 培 养 实 验 室 框 架

（ISLFCC）[46] 

机器人取样→IoT 传输→深度

学习决策→自动补料 /温度

调整 

限定细胞培

养过程 L3 

3 个克隆平均滴度+26.8%；单批次；

3 L/15 L；同行评议工业证据 

工业界小分子工

艺 SDL 

武田与 Atinary 小分子工

艺 SDL 合作案例[47-48] 

HTE/机器人→数据系统→AI

选点→闭环反应优化 

按公开架构

接 近 限 定

任务 L3 

4 320 种条件；1～2 个月→约 1

周 [ 4 7 ]；另有 3 轮闭环将收

率＜50%→＞90%的公开报告[48]；

主要为企业公开资料 

工业界应用图谱 Enabling Technologies 

Consortium 工业行业

联盟（ETC）合作[38] 

溶解度、固态、活性药物成分

(API) 电化学合成、脂质纳

米颗粒 (LNP) 配方等闭环

场景 

不同任务约

L1～L3 

提供工业应用与障碍图谱，但并非

单一平台性能验证；传感器、数

据格式和仪器集成仍是关键边界 

 

按照现有 SDL 平台、可行技术路线、成熟度判断和

关键瓶颈的逻辑讨论。 

3.2  理化性质预测与优化 

3.2.1  现有平台与案例  理化性质包括溶解度、脂

溶性、解离常数、固态性质、化学稳定性以及与膜

通透性相关的分子特征。相关机器学习模型已广泛

用于候选筛选，但公开研究中，直接以小分子内在

理化性质为对象、并将测量结果实时回流至下一轮

分子选择的 SDL 仍较少。现有较接近的证据主要来

自半自驱动机器人处方系统和界面性质平台：前者

在大规模潜在组合中用有限实验发现高溶解度配

方，后者通过自动配液、成像和多目标选点优化润

湿性[50-51]。 

这些案例证明溶解度和界面读出可以进入闭

环，但其优化对象同时受到辅料和实验条件影响，

不能完全代表分子的内在理化性质。独立分子性质

优化仍主要依赖 QSAR、主动学习和人工实验验证，

其闭环常停留在数据回流或算法建议阶段[2,21,23]。 

3.2.2  技术路线  综合现有研究，理化性质 SDL 的

技术路线可归纳为：将化学结构、盐型或晶型、介

质组成、pH、温度和时间等共同编码为实验上下文；

预测模块不仅输出性质均值，还区分模型不确定性

和测量不确定性；实验模块通过重复测定、标准品

和质量控制识别析出、降解、非平衡溶解和分析干

扰；决策模块则根据适用域边界、目标达标概率以

及多个性质之间的 Pareto 改善情况，确定下一轮实

验的候选对象和实验条件。 

3.2.3  成熟度与瓶颈  就公开证据而言，独立理化
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性质预测平台多处于 L1，算法建议并经人工验证的

系统可达到 L2；当优化对象被限定为配方条件、界

面性质或标准化单终点时，可接近 L3。主要瓶颈包

括测量条件依赖性强、固态形态和非平衡过程难以

统一描述、不同实验室协议不一致，以及溶解度-通

透性-稳定性之间的目标冲突。该领域的发展关键不

是再增加一个预测模型，而是建立能够复现实验上

下文的标准数据和可校准闭环。 

3.3  ADMET 性质评价 

3.3.1  现有平台与案例  ADMET 是成药性评价

中药学相关性最高、但闭环成熟度最低的领域之

一。OpenADMET/avoid-ome 提出围绕 ADMET 相

关“反靶点”建设开放机制性数据、主动学习和

社区盲测的路线，更接近数据基础设施和开放科

学计划，而不是已经完成的自主湿实验平台[52]。

ADMETron 整合多项 ADMET 预测和候选排序，

国内图注意力模型也展示了多终点分类能力，但

这些工作仍属于“有预测、无自动实验反馈”的

系统[53-54]。 

在更接近生物效应的任务中，计算推荐与细胞

或动物实验结合的 MATCH/COMPASS，以及模型

驱动的药物组合细胞实验，展示了实验室在环和表

型闭环的可能性[45-55]。但这些终点并不等同于微粒

体稳定性、细胞色素 P450 抑制、转运体、人延迟整

流钾离子通道基因（hERG）或系统毒理等经典

ADMET 测定，不能据此推断完整 ADMET 闭环已

经成熟。 

3.3.2  技术路线  从现有探索看，体外 ADMET 普

遍采取的策略是先把单一、高度标准化的测定模块

闭环化，而不是一开始连接全部终点：将生物试剂

批次、阳性对照、浓度-时间设计、样品前处理、质

谱校准和异常规则纳入工作流，以适用域和不确定

性决定重复实验、补充浓度点或转入更高保真度实

验；针对不同终点返回时间不一致的问题，已有研

究采用异步批次优化和多保真模型，使快速理化或

细胞读出能够在较慢终点返回前更新资源分配。 

体内药动学更适合“离线闭环”而非高频在线

闭环：体外-体内外推模型可提出动物实验设计，自

动化生物分析完成样品定量，结果再以批次方式更

新下一轮剂量、采样时间或候选选择。动物伦理、个

体差异和长反馈周期决定了人在回路将长期存在。 

3.3.3  成熟度与瓶颈  当前预测性ADMET 数据平

台大致处于 L1，具有人工参与的实验室在环系统可

达到 L2；公开文献中，覆盖经典体外 ADMET 全链

条的 L3 平台仍鲜有报告，体内药动学通常处于

L0～L1。主要瓶颈包括生物试剂和细胞状态变异、

复杂前处理与分析接口、类别不平衡和阴性数据不

足、不同终点成本与周期异步，以及高风险漏判的

代价难以由常规准确率指标表达。 

3.4  靶点成药性评估 

3.4.1  现有平台与案例  靶点成药性评估关注疾

病机制与干预靶点是否具有可验证的因果关系、是

否存在可利用的结合或调控方式、选择性风险是否

可接受，以及是否能够建立相应生物标志物。与候

选化合物性质相比，这一问题更依赖知识整合和因

果实验，直接以“靶点成药性”为终点的成熟 SDL

公开案例仍很少。 

现有证据主要来自 3 个邻近方向：第一，多智

能体系统可从文献和数据中生成治疗假设、排序候

选并分析实验结果[39-42]；第二，抗体实验室在环系

统通过序列生成、预测、体外结合实验和数据回流

优化候选[56]；第三，计算引导的多特异性分子组成

与剂量优化把候选推荐与患者来源细胞和动物验

证连接起来[55]。这些工作证明认知-实验迭代可以

运行，但多数优化的是特定候选或功能读出，而不

是对靶点成药性进行完整、可迁移的判断。 

抗体成药性评价还需要同时考虑表达、聚集、

黏度、热稳定性和非特异性结合等指标，单纯结合

能力提升不能代表完整可开发性[57]。因此，靶点假

设、候选活性和分子可开发性需要在评价中分层，

避免把某一层的闭环成功外推为整个靶点的“可

成药”。 

3.4.2  技术路线  现有研究呈现出的技术路线是

把知识驱动和实验驱动分层连接：由文献、组学、

遗传学和结构信息形成靶点假设；由智能体或规则

系统提出可证伪实验；在细胞、类器官或生物物理

平台中验证靶点占有、通路响应、选择性和救援效

应；再将阴性和矛盾结果回流，更新靶点排序和实

验设计。此类模型需要支持因果不确定性和证据冲

突的表达，而非只给出单一置信分数。 

3.4.3  成熟度与瓶颈  靶点成药性领域的认知辅

助系统可达到 L2，但真正连接多层生物验证的湿实

验闭环多处于 L1～L2。瓶颈包括疾病模型与人体

机制之间的可迁移性、终点替代性、因果推断困难、

负结果发表不足、跨模型系统不一致，以及高成本

验证导致的长反馈周期。该领域近期更现实的目标
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是建立可审计的实验室在环证据更新，而非追求靶

点决策的完全自主。 

3.5  制剂成药性 

3.5.1  现有平台与案例  制剂成药性是目前药学

SDL 证据最集中的领域。机器学习已从配方性质预

测逐步进入实验规划和递送材料设计[11-12,58]。半自

驱动机器人处方系统从 7 776 种潜在组合中测试

256 种，并获得多种高溶解度配方；数字处方师与

压片数据工厂把材料表征、压片、检测和贝叶斯优

化连接起来；RAISE 则通过自动配液、液滴成像和

多目标优化发现满足润湿性、用量与成本约束的配

方[50-51,59]。 

LUMI-lab 进一步整合分子基础模型、可电离脂

质合成、脂质纳米颗粒制备、细胞筛选和模型更新，

并开展动物验证，显示递送材料可以形成较完整的

设计-制备-测试闭环[60]。抗体-药物偶联物（ADC）

平台将自动偶联、纯化、疏水相互作用色谱分析和

药物-抗体比计算组成闭环，也证明限定工艺和质量

属性可以实现 L3 自主优化[61]。 

3.5.2  技术路线  制剂 SDL 通常以配方组成和工

艺参数为输入，以溶出、粒径、分散性、接触角、

片剂质量、包封率或细胞递送效率为输出。其优势

在于变量可以参数化、制备流程易于模块化、质量

属性能够快速测量。成熟平台进一步把成本、原料

上限、稳定性和多项质量属性表示为约束或 Pareto

目标，并通过自动成像、过程分析技术或细胞筛选

提供反馈。 

3.5.3  成熟度与瓶颈  机器人处方与压片数据工

厂通常处于 L2～L3，RAISE、LUMI-lab 和限定 ADC

偶联任务可达到 L3。制剂领域尚未普遍达到 L4，

主要因为实验室尺度最优方案不一定能迁移到放

大生产，原辅料批次差异、长期稳定性、体内递送

和制造质量体系会引入新的目标与约束。动物验证

未纳入在线闭环、跨实验室复现有限以及过程放大

数据不足是现阶段证据边界。 

3.6  分领域成熟度比较与发展思考 

4 个子领域的成熟度呈现明显梯度（表 3）。制

剂成药性最接近限定任务内的自主湿实验闭环；条

件明确的理化性质优化次之，但独立分子性质闭环

仍较少；靶点成药性主要表现为认知辅助和实验室

在环；经典 ADMET 特别是体内药动学距离在线闭

环最远。这一顺序并不代表药学重要性，反而说明

越接近复杂生物系统和临床转化的终点，越难形成

短周期、自主和可重复的反馈。 

表 3  面向成药性评价的 SDL 分领域技术路线、成熟度与主要瓶颈 

Table 3  Domain-specific technical routes, maturity, and major bottlenecks of SDLs for drug developability assessment 

子领域 现有平台/邻近案例 主要技术路线 成熟度判断 关键瓶颈 

理化性质预

测与优化 

机器人处方系统[50]；RAISE

界面性质平台[51]；QSAR

与主动学习方法[2,21,23] 

结构/条件编码→标准化

性质测量→不确定性

校准→多目标选点→

条件与模型更新 

独立分子性质多为

L1～L2；限定配

方或条件优化可

接近 L3 

实验条件依赖、固态与

非平衡过程、协议差

异、溶解度-通透性-

稳定性冲突 

ADMET 性

质评价 

OpenADMET/avoid-ome[52] ；

ADME Tron[53]；图注意力

ADMET 模型[54]；表型实

验室在环[45,55] 

标准化单终点模块→生

物分析质控→适用域/

不确定性→异步多保

真决策→批次反馈 

预测数据平台 L1；

实验室在环 L2；

经典体外全链条

L3 证据稀少；体

内多为 L0～L1 

生物和分析变异、复杂

前处理、阴性数据不

足、异步长周期、伦

理与高风险漏判 

靶点成药性

评估 

多智能体假设生成[39-42]；抗

体实验室在环[56]；多特异

性分子计算—实验验证[55] 

知识/组学证据→可证伪

假设→候选或试剂设

计→细胞/生物物理验

证→因果证据更新 

认知辅助可达 L2；

多层湿实验闭环

主要为 L1～L2 

因果推断、疾病模型迁

移、替代终点、负结

果不足、验证成本和

反馈周期 

制剂成药性 机器人处方、压片数据工厂

和 RAISE[50-51,59]；LUMI-

lab[60]；ADC 偶联 SDL[61] 

配方/工艺参数化→自动

制备→质量属性或细

胞读出→受约束多目

标优化→迭代验证 

多数为 L2～L3，是

当前药学 SDL 最

成熟方向 

放大生产、原辅料批

次、长期稳定性、体

内转化、动物验证未

在线闭环及跨实验

室复现 
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现有研究提示应避免 3 种概念替代。第一，预

测准确并不等于实验闭环；没有标准化反馈接口的

模型仍是决策支持工具。第二，认知自主不等于实

验自主；智能体能够提出假设，但不能替代样品质

量控制和湿实验责任。第三，局部终点优化不等于

候选成功；即使某一配方、结合能力或单一 ADMET

终点得到改善，也不能自动证明整体成药性提高。 

跨子领域共同的科学问题是可执行不确定性：

系统不仅要知道预测误差，还要识别适用域、批次

效应和实验失败，并据此决定重复、升级保真度或

停止。共同的工程问题包括异步多目标调度、样品

与数据标识、异常恢复、跨设备协议、电子审计轨

迹和人在回路权限。公共基准可优先报告与 L 级自

主程度直接相关的 R_HITL 和 R_exception，并以

T_cycle 补充同等级平台的效率比较。实验成功率、

模型校准和跨实验室复现性仍是重要的运行性能

或证据成熟度指标，但不宜作为划分 L0～L4 的直

接阈值[22,49]。 

从发展趋势看，成药性 SDL 更可能沿“模块化

闭环逐步连接”而非“一步实现全实验室无人

化”的路径演进。这里的关键并非提出建设阶段，

而是识别不同子领域的证据门槛：理化性质需要协

议可比和条件上下文，ADMET 需要生物分析质量

和异步反馈，靶点评估需要因果证据更新，制剂需

要放大和体内转化验证。只有当这些领域性要求得

到满足，跨模块的端到端优化才具有可解释的药学

意义。 

4  结语与展望 

药物发现相关 SDL 已从自动化合成、高通量实

验和计算决策支持，逐步发展为连接实验、数据、

模型和在线决策的反馈系统。其成熟度并不取决于

机器人数量或算法复杂度，而取决于设计空间是否

可参数化、实验是否可标准化、读出是否可数字化、

异常是否可机器识别，以及本轮结果能否真实改变

下一轮实验。药物相关合成、表型实验、制剂和部

分工业生物工艺已显示 L2～L3 级限定任务闭环，

而跨模块端到端L4仍缺少可独立验证的公开证据。 

在成药性评价的 4 个子领域中，成熟度呈现清

晰梯度：制剂成药性证据最集中，处方、压片、界

面性质、递送材料和限定偶联工艺已达到 L2～L3；

理化性质在限定配方与条件下可接近 L3，但独立分

子性质闭环仍多为 L1～L2；靶点成药性以认知辅

助和实验室在环为主，多层生物验证闭环处于 L1～

L2；经典体外 ADMET 仍以预测平台和数据基础设

施为主，体内药动学距在线闭环最远。这一梯度与

药学重要性几乎相反，其根源不在算法能力不足，

而在生物与分析变异、复杂前处理、异步长周期反

馈和多层因果证据对闭环稳定性的限制。 

因此，判断药学 SDL 的进展不应以“无人化”

程度为标准，而应同时考察闭环是否真实、终点是

否直接支持候选开发、不确定性是否能够驱动实

验、人工介入是否可追踪以及证据能否跨批次和跨

实验室复现。工业案例也应把“系统已形成闭环”

和“性能已得到高等级验证”区分开来。 

未来研究首先应优先建设“最小可行闭环”，

而不是直接追求全实验室无人化。可从溶解度、微

粒体稳定性、CYP 抑制、标准化细胞读出和关键制

剂质量属性等边界清晰的单终点入手，把阳性/阴性

对照、样品身份、校准、批次差异和异常分流写入

机器可执行规则，在此基础上验证 L2 向 L3 的增

益。对高风险或适用域外样本保留人工审核，并使

人工介入原因成为结构化数据，而非闭环之外的

“黑箱”。 

其次，应发展适配药物研发异步、多目标和多

保真特征的决策方法。快速理化或细胞终点可以在

较慢的代谢、药代或安全性结果返回前更新候选排

序，但系统需要显式权衡不确定性、实验成本、反

馈时间、失败概率和高风险漏判代价，并预先定义

重复实验、升级保真度和停止规则。未来平台应优

先报告 R_HITL 和 R_exception，以量化系统由 L2

向 L3 以及跨模块向 L4 演进时自主程度的变化；同

时报告 T_cycle 作为效率补充指标。实验成功率、

模型校准和跨批次/跨实验室复现性则用于评价运

行可靠性和证据成熟度，而不直接决定 L 级[49]。 

再次，数据语义、质量治理与产业可迁移性将决

定 SDL 能否从演示走向常规研发。需要建立跨仪器

的机器可读协议、样品与模型版本追踪、审计轨迹以

及面向自适应模型的变更控制，并通过外部验证和

跨实验室基准检验可复现性。工业界已把传感器兼

容性、数据格式异构和仪器集成列为现实障碍[38]；因

此，下一阶段的重要方向是把经过验证的单模块闭

环逐步连接到多模块 DMTA，在放大、长期稳定性、

体内转化和监管可接受性得到验证后，再评估L4端

到端优化的实际价值。 

利益冲突  所有作者均声明不存在利益冲突 
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