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面向虚拟筛选的 ＧＰＵ 加速的分子对接方法
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摘　 要：虚拟筛选是在计算机上对化合物分子进行模拟预筛选，找出容易和药物靶标结合的小分子（配体），从而降低实际实

验测试次数，提高药物先导化合物的发现效率。 常用的分子对接软件可以用于基于结构的虚拟筛选，寻找配体与靶标的最佳

的作用模式和结合构象，并通过打分函数来筛选出潜在的配体。 现有的对接软件如 ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ 等在分子对接过程中需要

耗费大量时间和计算资源，特别是面对大规模分子对接时，过长的筛选时间不能满足应用需求，因此，本文在最高效的 ＱＶｉｎａ２
对接软件基础上，提出一种基于 ＧＰＵ 的 ＱＶｉｎａ ２ 并行化方法 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ，利用 ＧＰＵ 硬件高度并行体系加速分子对接。 具体

包括增加初始化分子构象数量，以扩展蒙特卡罗的迭代局部搜索中线程的并行规模，增加蒙特卡罗的迭代搜索的广度以减少

每次蒙特卡罗迭代搜索深度，并利用 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则改进局部搜索算法，提高了对接精度，进一步减少蒙特卡罗迭代搜索深

度，最后，在 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ 平台上在公开的配体数据库上验证了 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的性能，实验表明在保证分子对接

精度的基础上，我们提出的 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 对 Ｑｖｉｎａ２ 的平均加速比达到 ５．１８ 倍，最大加速比达到 １２．２８ 倍。
关键词：虚拟筛选；分子对接；ＧＰＵ；蒙特卡罗算法
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　 　 虚拟筛选作为计算机辅助药物设计的实用技

术，在现代药物研发中起着重要作用［１］。 虚拟筛选

在计算平台上模拟药物筛选的过程，可快速从几十

至上百万的小分子化合物（配体）中，筛选出有可能

和受体结合的活性化合物，大大降低实际筛选小分

子化合物数目，缩短药物研发周期，降低药物研发的

成本［２－３］。 虚拟筛选的方法可分为基于结构的虚拟

筛选和基于配体的虚拟筛选［４］。 基于结构的虚拟

筛选利用分子对接技术，在已知蛋白质受体的三维

结构的基础上，在结合位点处自动匹配化合物数据

库中的小分子配体，用打分函数对可能的结合模式

进行能量计算，最终得到小分子化合物结合活性的

排名［５－７］。 而基于配体的虚拟筛选方法不需要知道

目标蛋白质受体的结构，代表性的方法包括药效团

模型、定量构效关系和结构相似性等方法［８－９］。 相

对于基于配体的虚拟筛选，基于结构的虚拟筛选能

避免活性化合物结构微小变化引起的活性改变［１０］，
对小分子配体的活性值预测更加准确。

常用 的 分 子 对 接 软 件 包 括 ＡｕｔｏＤｏｃｋ４［１１］、
ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ［１２］、ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ １．２．０［１３］ 和 Ｓｍｉｎａ
等［１４］ 可 以 进 行 基 于 结 构 的 虚 拟 筛 选， 其 中，
ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ 提高了结合模式预测的平均准确度，
通过使用更简单的打分函数加快了搜索速度，是应

用最广泛的分子对接软件。 这些分子对接软件分别

采用不同的搜索算法和打分函数进行分子结合活性

预测，需要耗费大量时间和计算资源来完成分子对

接计算，然而在实际虚拟筛选时，筛选的候选化合物

越多，可以更大可能的搜索到合适小分子配体，提高

先导化合物质量［１５］。 因而面对大规模分子对接时，
过长的筛选时间制约了分子对接软件的应用。 例如

ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ 在常规计算平台上筛选 １０ 亿个化合

物的数据库时，每个配体的平均对接时间为 １５ ｓ，筛
选所有化合物的时间大概需要 ４７６ 年，目前的分子

对接软件无法满足现代药物研发的需求［１５］。
近年来研究人员针对分子对接软件对接时间过长

的缺点进行了两方面改进。 一方面，提出基于

ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ 改进版本的 Ｑｖｉｎａ１ 和 Ｑｖｉｎａ２ 分子对接

软件［１６－１７］，Ｑｖｉｎａ１ 提出了启发式算法减少不必要的搜

索次数，改进了局部搜索算法，与 ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ 相比

提高了运行速度，但对接精度方面有所下降。 在此基

础上，Ｑｖｉｎａ２ 优化了启发式算法，提高了对接精度，与
ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ 相比实现了 ２０．４９ 倍的最大加速，是已

知 ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ 系列中最为高效的对接软件。 另一

方面，虚拟筛选中的分子对接计算特别适合使用并行

计算加速，ＧＰＵ（Ｇｒａｐｈｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔ）因其强大的并

行处理硬件架构特别适合应用于分子对接软件［１８－１９］。

ＧＰＵ 具有数千个计算核心，可提供强大的计算性能，性
价比较高且易于开发，并且有完善的开发标准，例如并

行计算架构（ＣＵＤＡ）和开放运算语言（ＯｐｅｎＣＬ）［２０］。
近年来，考虑到分子对接软件的特点，基于 ＧＰＵ 的异

构体系也被应用于改进分子对接软件［２１］，例如实现了

ＡｕｔｏＤｏｃｋ４ 的加速版本 ＡｕｔｏＤｏｃｋ４－ＧＰＵ［２２］，在细粒度

上并行了拉马克遗传算法，取得了很好的加速比。 但

ＡｕｔｏＤｏｃｋ４ 的搜索效率很低［１３］，制约了 ＡｕｔｏＤｏｃｋ４－
ＧＰＵ 的加速性能。

本文提出一种基于 ＧＰＵ 的 ＱＶｉｎａ ２ 并行化方

法 Ｑｖｉｎａ２⁃ＧＰＵ，在目前 ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ 系列中最为

高效的 Ｑｖｉｎａ２ 基础上，利用 ＧＰＵ 硬件高度并行体

系加速分子对接过程。 具体包括增加初始化分子构

象数量，大量线程分别对应不同的初始构象，使得每

个线程独立承担蒙特卡罗搜索算法子任务，独立搜

索最佳的分子构象，即通过增加蒙特卡罗的迭代搜

索的广度以减少每次蒙特卡罗迭代搜索深度，并利

用 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则改进局部搜索算法，相对于

ＱＶｉｎａ ２ 中基于 Ａｒｍｉｊｏ 准则搜索算法，提高了对接

精度，进一步减少蒙特卡罗迭代搜索深度，从而显著

减少了蒙特卡罗构象搜索时间，减少了分子对接软

件的整体运行时间。 本文的贡献归纳如下：
１） 提出基于 ＧＰＵ 的 ＱＶｉｎａ ２ 并行化方法

Ｑｖｉｎａ２⁃ＧＰＵ，设计 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 异构并行架构，增加

初始化分子构象数量，扩展蒙特卡罗的迭代局部搜

索中线程的并行规模，每个线程独立承担蒙特卡罗

搜索算法子任务，通过增加蒙特卡罗迭代搜索广度

以减少每次蒙特卡罗迭代搜索深度。
２）提出基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的局部搜索算

法，通过迭代步长的优化，改进了 ＱＶｉｎａ ２ 中基于

Ａｒｍｉｊｏ 准则搜索算法，提高了分子对接精度，进一步

减少蒙特卡罗迭代搜索深度。
３）使用公开数据库中 １４０ 个小分子复合物［２２］

作为测试数据集，实验结果验证了在保证对接精度

的条件下，我们提出的 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 对 Ｑｖｉｎａ２ 的平

均加速比达到 ５．１８ 倍，最大加速比达到 １２．２８ 倍，具
有很大的实际应用前景。

１　 ＱＶｉｎａ⁃ＧＰＵ 异构并行架构

　 　 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 异构并行架构如图 １ 所示，从图中

可以看出，ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 整体架构由主机端和设备端

组成，主机端由数据准备模块和优化输出模块组成，
这部分软件运行在 ＣＰＵ 平台上，主要完成环境配

置、数据输入以及筛选最优分子构象的功能；设备端

运行蒙特卡罗并行算法模块，利用 ＧＰＵ 并行化处理

７０２第 ３ 期 胡海峰，等：面向虚拟筛选的 ＧＰＵ 加速的分子对接方法



能力进行算法加速，主要思想是通过大量增加蒙特

卡罗迭代搜索的初始态数量，以减少每次搜索深度，
这样在保证全局优化搜索结果一致的情况下，大量

减少了分子对接软件运行时间。

图 １　 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ的异构并行架构

Ｆｉｇ．１　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｐａｒａｌｌｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ

　 　 数据准备模块包括读取文件、配置环境、初始化

数据和分配设备内存四个操作，为设备端基于 ＧＰＵ
的蒙特卡罗并行算法的输入做准备。

１）读取文件模块用于读取配体和受体的格式

文件和配置文件。 格式文件存储受体和配体原子坐

标、部分电荷和原子种类信息；配置文件主要包含对

接中心、对接盒子的体积、线程数和搜索深度，其中

线程数 Ｎ 是设备端子任务的数量，搜索深度 Ｄ 决定

蒙特卡罗并行算法迭代次数的大小。
２）设置 Ｏｐｅｎｃｌ 模块用于配置 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的

异构并行环境，配置环境主要包括识别并选择平台

和设备，创建 ＯｐｅｎＣＬ 上下文、命令队列、程序对象

和内核等 ＯｐｅｎＣＬ 环境。
３）初始化数据包括生成网格缓存和随机数生

成表，分别用于计算分子构象能量以及生成初始化

分子构象，作为蒙特卡罗迭代搜索的初始态输入。
４）分配设备内存模块根据设定的子任务数量

Ｎ， 将生成的网格缓存、随机数生成表、初始化分子

构象分配在只读内存的设备存储器中，便于设备端

读取数据。
优化输出模块对设备端基于 ＧＰＵ 的蒙特卡罗

并行算法的输出数据进行处理。 设备端每个线程运

行蒙特卡罗并行算法得到的最优分子构象分配在全

局存储器中，从 Ｎ 个分子构象中选取前 ｋ 个最佳分

子构象返回给主机端的优化输出模块，该模块对 ｋ
个最佳构象进行精细的局部搜索，并根据搜索结果

输出包含全局最优分子构象的配体文件。

２　 基于 ＧＰＵ 的蒙特卡罗并行算法

　 　 从图 １ 可以看出设备端的基于 ＧＰＵ 的蒙特卡

罗并行算法主要两个部分：１）分配 Ｎ 个蒙特卡罗迭

代搜索初始态；２） ＧＰＵ 子任务执行的基于 Ｗｏｌｆｅ⁃
Ｐｏｗｅｌｌ 准则的蒙特卡罗搜索算法。
２．１　 初始化蒙特卡罗迭代搜索

　 　 分子构象是指配体小分子和靶标蛋白质结合时配

体的位置和姿态，蒙特卡罗搜索算法目的是在分子构

象空间中找到一个最佳配体分子构象，并在此基础上

通过打分函数来计算配体和靶标结合的能量值，分子

构象 Ｃｉ ∈ ｉＮＣ 由一系列变量构成，具体表示为

Ｃ ｉ ＝ （ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ），（ａｉ，ｂｉ，ｃｉ，ｄｉ），（φｉ
１，φｉ

２，…，φｉ
Ｎｒｏｔ

）[ ] Ｔ

（１）
其中， （ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ） 表示分子构象 Ｃｉ 在搜索空间中的位

置， （ａｉ，ｂｉ，ｃｉ，ｄｉ） 表示刚体方向四元数， （φｉ
１，φｉ

２，…，
φｉ

Ｎｒｏｔ
） 表示分子构象中可旋转键的扭转角度， Ｎｒｏｔ 表

示可旋转键的个数， ＮＣ 是分子构象的维度数。
基于 ＧＰＵ 的蒙特卡罗并行算法构造出 Ｎ 个初

始化分子构象 ￡ ＝ ｛Ｃ１， …，ＣＮ｝ ，并利用 ＧＰＵ 并行

化处理能力，创建 Ｎ 个线程数，使得分子构象 Ｃ ｉ ∈
￡ 作为线程 Ｔｉ 的输入值，运行 ＧＰＵ 子任务执行的

蒙特卡罗算法，搜索出针对该初始分子构象 Ｃ ｉ 的最

佳构象 Ｃ∗
ｉ 。 从上述描述可以看出，大量线程分别
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对应不同的初始构象，使得每个线程独立承担蒙特

卡罗搜索算法子任务，独立搜索最佳的分子构象。
因而，大量的搜索线程可以实现对分子构象空间的

有效搜索，可以减少单独线程蒙特卡罗搜索算法的

搜索深度，在保证全局优化搜索结果一致的情况下，
显著减少了分子对接软件运行时间。
２．２　 子任务执行的基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的蒙特

卡罗搜索

　 　 每个线程运行的基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则蒙特卡罗

搜索算法表示为 ＧＰＵ 子任务，蒙特卡罗的算法流程如

图２ 所示，大体可以分为５ 步，包括随机扰动、启发式条

件、局部搜索和模拟退火准则四个模块。 下面以线程

Ｔｉ 处理初始分子构象 Ｃｉ ∈ ￡ 为例说明子任务执行基

于Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的模特卡罗搜索过程。

图 ２　 基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的蒙特卡罗搜索算法流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｏｆ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗｏｌｆｅ Ｐｏｗｅｌｌ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ

　 　 Ｓｔｅｐ １　 首先对用随机抖动函数 Ｒ（·） 对初始

化分子构象 Ｃ ｉ 进行处理：

Ｃ＾ ｉ ＝ Ｒ（Ｃ ｉ） （２）

其中， Ｃ＾ ｉ ∈ ｉＮＣ 是对 Ｃ ｉ 中每一位特征进行随机扰动

后的构象。 然后，根据能量计算函数 ｆ（·） 计算 Ｃ＾ ｉ

对应的和靶标结合的能量值 ΕＣ^ｉ
：

ΕＣ^ｉ
＝ ｆ Ｃ＾ ｉ( ) （３）

其中，能量计算函数 ｆ ·( ) 根据构象 Ｃ＾ ｉ 中每个原子

的空间坐标计算得到分子内能量，利用三线性插值

方法查找配体与受体之间的原子对的分子间能量，
最后将分子间能量和分子内能量相加得到构象的能

量值。
Ｓｔｅｐ ２　 对于随机抖动构象 Ｃ＾ ｉ ，线程 Ｔｉ 利用其

他线程存储的构象 Ｃ ｉ 和启发式条件来检测 Ｃ＾ ｉ ，如
果不满足启发式条件就返回 ｓｔｅｐ１，如果满足条件才

继续执行，这样可以减少不必要的局部搜索，提高搜

索效率，启发式条件定义如下：

ｓｉｇｎ ∂ｆ（Ｃ）
∂ｃｉ

Ｃ ＝ Ｃ^ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷·ｓｉｇｎ ∂ｆ（Ｃ）

∂ｃｉ
Ｃ ＝ Ｃ^ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ≤ ０

（４ａ）

ｓｉｇｎ ∂ｆ（Ｃ）
∂ｃｉ

Ｃ ＝ Ｃ^ｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷·ｓｉｇｎ ( [ ｆ（Ｃ＾ ｉ） － ｆ（Ｃｉ

－ ） ] [（Ｃ＾ ｉ）ｉ －

（Ｃ ｉ
－ ） ｉ ] ) ≤ ０ （４ｂ）

其中， ｃｉ ∈ Ｃ 表示 构 象 Ｃ ｉ 中 的 第 ｉ 个 变 量，

∂ｆ（Ｃ） ／ ∂ｃｉ Ｃ ＝ Ｃ^ｉ
表示能量计算函数 ｆ ·( ) 对 Ｃ＾ ｉ 中 ｉ

个变量 Ｃ＾ ｉ( ) ｉ 的偏导， ∂ｆ（Ｃ） ／ ∂ｃｉ Ｃ ＝ Ｃ ｊ
表示能量计

算函数 ｆ ·( ) 对 Ｃ ｉ 的中 ｉ 个变量 （Ｃ ｊ） ｉ 的偏导，
ｓｉｇｎ ·( ) 是符号函数。 公式（４ａ）说明能量计算函数

在抖动构象 Ｃ＾ ｉ 和构象 Ｃ ｊ 处所有变量的偏导数符号

相反，公式（４ｂ）说明对于所有变量，能量计算函数

在抖动构象 Ｃ＾ ｉ 的偏导数和 Ｃ＾ ｉ 相对于 Ｃ ｊ 增长方向相

反，上述两个条件都是说明了所有变量 Ｃ＾ ｉ( ) ｉ 和

（Ｃ ｊ） ｉ 之间一定存在静态点，而这些静态点有可能是

最佳构象的位置，所以满足了上述启发式条件之一，
就继续执行最佳构象的搜索过程。

Ｓｔｅｐ ３　 对满足启发式条件的构象 Ｃ＾ ｉ ∈ ｉＮＣ ，进
一步利用基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的 ＢＦＧＳ（Ｂｒｏｙｄｅｎ
Ｆｌｅｔｃｈｅｒ Ｇｏｌｄｆａｒｂ Ｓｈａｎｎｏ）局迭代搜索算法去搜索新

的分子构象，使得新构象的能量接近全局最小值。
首先，初始化海森矩阵 Ｂ０ ＝ Ｉ， Ｉ为 ＮＣ × ＮＣ 的单位矩

阵，初始化搜索构象 ｘ０ ＝ Ｃ＾ ｉ， ＢＦＧＳ 的第 ｋ（ｋ ＝ ０，
１， …Ｔ） 次迭代过程如下：

１）计算搜索方向 ｐｋ ： Ｂｋ ｐｋ ＝ － ∇ｆ（ｘｋ）， 其中，
ｆ（·） 为能量计算函数， ｘｋ 和 Ｂｋ 分别是第 ｋ 步搜索

构象和海森矩阵。
２） 确定基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的步长 α ｋ ：

α ｋ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
α∈ｉ

ｆ（ｘｋ ＋ α ｐｋ） （５）

上式表达的是精确线性搜索中可接受的搜索步

长 α ｋ ，实际执行中，我们采用非精确线性搜索中满

足 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的搜索步长 α ｋ ，Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ
准则描述具体见 ２．３ 节。

３） 更新搜索构象 ｘｋ＋１ ： ｘｋ＋１ ＝ ｘｋ ＋ α ｋ ｐｋ，其中，
ｐｋ 和 α ｋ 分别是上面计算的搜索方向和步长。

４） 更新海森矩阵 Ｂｋ＋１ ：

Ｂｋ＋１ ＝ Ｂｋ ＋
ｙｋｙＴ

ｋ

ｙＴ
ｋ ｓｋ

－
ＢｋｓｋｓＴｋ ＢＴ

ｋ

ｓＴｋ Ｂｋｓｋ
（６）

其中， ｓｋ ＝ α ｋ ｐｋ， ｙｋ ＝ ∇ｆ（ｘｋ＋１） － ∇ｆ（ｘｋ）， 海森矩

９０２第 ３ 期 胡海峰，等：面向虚拟筛选的 ＧＰＵ 加速的分子对接方法



阵更新需要耗费计算资源，减少 ＢＦＧＳ 迭代搜索的

深度可以有效的减少海森矩阵的更新，有效提高计

算效率。 如果 ‖∇ｆ（ｘｋ＋１）‖ ≤ ε 或迭代次数 ｋ ＝ Ｔ
， ε 为预定值，则 ＢＦＧＳ 迭代结束，并设局部搜索的

新构象 Ｃ ｉ
－ ＝ ｘｋ＋１ 。

Ｓｔｅｐ ４　 对于局部搜索得到的新构象 Ｃ ｉ ，比较

新构象 Ｃ ｉ 的能量和扰动前的构象 Ｃ ｉ 的能量，利用

模拟退火准则以概率判断是否接受新构象 Ｃ ｉ ，如果

Ｃ ｉ 被接受继续执行，如果不被接受就返回 Ｓｔｅｐ１，这
样可以在一定概率上使得搜索空间跳出局部极小值，
收敛到全局最小值，模拟退火准则的接受概率 Ｐ 为

Ｐ ＝
１，　 　 　 　 　 ΕＣｉ

＞ ΕＣｉ
，

Ｅｘｐ ΕＣｉ
－ ΕＣｉ

( )

１．２
，ΕＣｉ

≤ ΕＣｉ
，

ì

î

í

ï
ï

ïï

（７）

其中， ΕＣｉ
表示新构象 Ｃ ｉ 的能量， ΕＣｉ

表示扰动前的

构象 Ｃ ｉ 的能量，如果 ΕＣｉ
＜ ΕＣｉ

则接受新构象 Ｃ ｉ ，如
果 ΕＣｉ

≥ ΕＣｉ
，以 ｅｘｐ ΕＣｉ

－ ΕＣｉ
( ) ／ １．２ 的概率接受新

构象 Ｃ ｉ， 通过接受更差的构象可以更广泛地搜索全

局最优构象，避免陷入局部最优解。

Ｓｔｅｐ ５　 对构象 Ｃ ｉ 再进行一次启发式条件判断

和局部搜索，选取能量记录更优构象 Ｃ∗
ｉ ，如果迭代

次数未达到搜索深度 Ｄ ，返回 Ｓｔｅｐ １ 对分子构象继

续随机扰动，如果迭代次数达到 Ｄ ，则输出该线程

中的最佳分子构象 Ｃ∗
ｉ 。

２．３　 基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的局部搜索算法

　 　 蒙特卡罗搜索算法中的局部搜索算法是找到最

佳配体分子构象的重要模块，相对于其他模块耗费时

间较长。 ＱＶｉｎａ２ 利用基于不精确线性搜索 Ａｒｍｉｊｏ 准

则局部搜索对分子构象进行优化，Ａｒｍｉｊｏ 准则的主要

思想是确定搜索方向 ｐｋ， 找到合适的步长 α ｋ ，保证

目标函数值下降，且下降量满足不等式关系：
ｆ（ｘｋ ＋ α ｋ ｐｋ） ≤ ｆ（ｘｋ） ＋ ｃ１α ｋ ｐＴ

ｋ∇ｆ（ｘｋ） （８）
其中， ｃ１ 为常数且满足 ｃ１ ∈（０，１） 。 在步长更新的

过程中，公式（８）主要目的是限制步长，确保下一个

搜索构象的能量有足够的下降，但是该条件不能确

保步长值接近最佳步长，因为只要步长足够小就可

以满足公式（８），如果步长过小会增加 ＢＦＧＳ 搜索迭

代的次数。 为了克服 Ａｒｍｉｊｏ 准则这一缺陷，我们提

出使用基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的局部搜索算法。
Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 属于不精确线性搜索准则，相比于

Ａｒｍｉｊｏ 准则，Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则更适合 ＢＦＧＳ 算法，
可以保证海森矩阵迭代的正定性，增加了对步长的

限制条件：

－ ｐＴ
ｋ∇ｆ（ｘｋ ＋ α ｋ ｐｋ） ≤－ ｃ２ ｐＴ

ｋ∇ｆ（ｘｋ） （９）
其中， ｃ２ 为常数且满足 ｃ２ ∈ （０，１） 。 公式（９）的作

用是限制过小的步长，保证能量函数的方向导数充分

下降，找到更合适的步长，从而以更小的迭代次数找

到更佳的分子构象，提高对接精度。 因而，ＱＶｉｎａ２⁃
ＧＰＵ 通过基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则局部搜索可以进一

步减少蒙特卡罗迭代算法的搜索深度，在保证全局优

化搜索结果一致的情况下，提高软件对接速度。
Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则确定步长的迭代过程如下：

Ｓｔｅｐ １　 给定 ｃ１ ∈ （０，０．５） ， ｃ２ ∈ （ｃ１，１） ，令
α０ ＝ １， ｎ ＝ ０，设定步长迭代次数 Ｌ 。

Ｓｔｅｐ ２　 ｆ（ｘｋ＋１） ＝ ｆ（ｘｋ ＋ α ｎ ｐｋ）， 其中 ｐｋ 和 ｘｋ

分别是已知的搜索方向和搜索构象， α ｎ 为第 ｎ 次迭

代的步长。
Ｓｔｅｐ ３　 若 αｎ 满足公式（８）和（９）或步长迭代

次数 ｎ ＝ Ｌ ，则 αｋ ＝ αｎ 并退出步长更新迭代。 若 αｎ

不满足公式（８），令 ｂ ＝ αｎ ， αｎ ＝ αｎ ／ ２， ｎ ＝ ｎ ＋ １，返
回 Ｓｔｅｐ ３。

Ｓｔｅｐ ４ 　 若 αｎ 不 满 足 公 式 （ ９ ）， 令 αｎ ＝
ｍｉｎ（２αｎ， ０．５∗（αｎ ＋ ｂ）） ， ｎ ＝ ｎ ＋ １，返回 Ｓｔｅｐ ３。

综上所述，基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的蒙特卡罗

搜索算法如下面所述，算法流程大体可以分为 ５ 步，
包括随机扰动、启发式条件、局部搜索和模拟退火准

则四个模块。 基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的蒙特卡罗搜

索算法交给 ＧＰＵ 的子任务执行，这样大量的子任务

可以并行执行搜索算法，数量众多的搜索线程可以

实现对分子构象空间的有效搜索，可以减少单独线

程蒙特卡罗搜索算法的搜索深度，在保证全局优化

搜索结果一致的情况下，显著减少了分子对接软件

运行时间。

３　 实验及性能分析

３．１　 实验环境及数据集

　 　 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的异构并行架构通过开放运算语

言 ＯｐｅｎＣＬ 实现，实验环境的 ＣＰＵ 为 ４ 核的 Ｉｎｔｅｌ
（Ｒ） Ｘｅｏｎ（Ｒ） Ｇｏｌｄ ６１３０ ＣＰＵ ＠ ２．１０ＧＨｚ，ＧＰＵ 为

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０，操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ
１０，编译器为 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１９，ＣＵＤＡ 的版本为

１１．１，ＯｐｅｎＣＬ 的版本为 ３．０。
　 　 图 ３显示了配体 ＭＧＴ１４８４ 和药物靶标受体

ＰＲＯＴＥＩＮ 分子对接结果的 ３Ｄ 结构示意图，图中左

侧框图为分子对接过程的对接口袋，右侧框图为具

体的对接过程，受体和配体之间的虚线为分子作用

力。 分子对接软件就是通过打分函数计算分子对接

过程的结合能量，来预测药物靶标受体和配体结合
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的可能性，选出具有可能成药的活性化合物。

算法： 基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的蒙特卡罗搜索算法

输入：
Ｎ 个随机初始构象 ｛Ｃ１， …，ＣＮ｝ ：
搜索深度： Ｄ ；
ｓｅｔ ｄ ＝ ０；
Ｐａｒａｌｌｅｌ ｆｏｒ Ｃｉ （ ｉ ＝ ０，　 ．．．， Ｎ ） ｄｏ
ｗｈｉｌｅ ｄ ＜ Ｄ ｄｏ
根据公式（２）随机扰动 Ｃｉ 得到候选构象 Ｃｉ ；

Ｉｆ Ｃ＾ ｉ 满足公式（４ａ）或（４ｂ）的启发式条件

根据基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的 ＢＦＧＳ 搜索算法 得到新构象 Ｃｉ ，
根据公式（７）计算模拟退火算法接受概率 Ｐ ，
Ｉｆ 以 Ｐ 概率接受 Ｃｉ ＆ Ｃｉ 满足启发式条件

根据基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的 ＢＦＧＳ 搜索算法 得到新构象 Ｃ∗
ｉ

ｅｎｄ ｉｆ
ｅｎｄ ｉｆ
ｄ ＝ ｄ ＋ １；
ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

输出：排名前 ｋ 个最佳分子构象 ｛Ｃ∗
０ ，Ｃ∗

１ ，…，Ｃ∗
ｋ－１｝

图 ３　 药物靶标受体和配体分子对接示意图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｒｕｇ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｅｐｔｏｒ
ａｎｄ ｌｉｇａｎｄ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｏｃｋｉｎｇ

　 　 使用包含 １４０ 个药物靶标受体－配体复合物的

数据集作为实验数据集，其中 ８５ 个来自 Ａｓｔｅｘ 多样

性集［２３］、３５ 个来自 ＣＡＳＦ－２０１３［２４］和 ２０ 个来自蛋白

质数据库［２５］，该数据集包含了广泛的配体复杂度和

靶标性质。 数据集根据原子数目 Ｎａｔｏｍ 分为简单复

合物、中等复杂复合物和复杂复合物，其中，简单复

合物的数量为 ４６，原子数目 Ｎａｔｏｍ 范围为 ［５，２３］ ，
中等复杂复合物的数量为 ５１， Ｎａｔｏｍ 范围为 ［２４，３６］
，复杂复合物的数量为 ４３， Ｎａｔｏｍ 范围为 ［３７，１０８］ ，
三种复合物对应配体复杂度越来越高。
３．２　 实验指标和对比算法

　 　 对接精度和对接时间是评估分子对接软件性能

最重要的两个指标，对接精度主要由对接分数 Ｓｃｏｒｅ
和和 ＲＭＳＤ（Ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ）决定，１）对
接分数 Ｓｃｏｒｅ 表示配体和受体之间的结合能，Ｓｃｏｒｅ
越低则结合越稳定，２）ＲＭＳＤ 表示分子对接软件搜

索得到的构象与生物实验获得的 Ｘ－ｒａｙ 结构（标
准）之间的相似性，ＲＭＳＤ 越低则表示搜索到的构象

精度越高，当 ＲＭＳＤ 小于 ２Å（ １０ －１０ ｍ）时，该构象是

可以被接受，表示成功预测。 ３）对接时间是整个分

子对接软件的运行时间，对接时间越短，对接精度越

高，表示分子对接软件性能越好。
在相同的实验环境中比较 ＱＶｉｎａ２ 与 ＱＶｉｎａ２⁃

ＧＰＵ 分子对接软件的性能，两种算法的介绍如下：
　 　 １） ＱＶｉｎａ２（Ｑｕｉｃｋ Ｖｉｎａ２）：是一种快速准确的

分子对接软件，并提出了启发式算法改进了局部搜

索算法，与传统的分子对接软件相比提高了运行速

度。
２）ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ：是我们在 ＱＶｉｎａ２ 对接软件基

础上，提出的一种异构并行架构并实现了基于

Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的蒙特卡罗搜索，利用 ＧＰＵ 硬件

高度并行体系加速分子对接过程。
在分子对接软件运行前，需要先设置配置文件。

ＱＶｉｎａ２ 的配置文件中的配置参数包括搜索空间的

中心、对接盒子的体积，另外还包括两个重要的参

数：初始化分子构象数量 Ｎ 和搜索深度 Ｄ ，二者反

应的分子构象搜索的广度和深度，其中分子对接软

件的运行时间主要由搜索深度 Ｄ 决定，
３）ＱＶｉｎａ２ 默认参数 Ｎ 为 ８，搜索深度 Ｄ 随着配

体分子的复杂度增加而增大，对于简单分子复合物、
中等复杂复合物和复杂复合物的平均搜索深度分别

为１６ １７０、２９ ６６３和４１ ２１２。
ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 利用 ＧＰＵ 并行化处理能力大量增

加初始化分子构象数量 Ｎ ，使得大量线程分别对应

不同的分子初始构象，使得每个线程独立承担蒙特

卡罗搜索算法子任务，独立搜索最佳的分子构象。
以减少每个子任务的每次搜索深度 Ｄ ，在保证全局

优化搜索结果一致的情况下，显著减少了分子对接

软件运行时间。 下面将重点讨论初始化分子构象数

量 Ｎ 和搜索深度 Ｄ 对性能的影响。
３．３　 两种准则对接精度比较

　 　 比较对象 ＱＶｉｎａ２ 使用的是基于 Ａｒｍｉｊｏ 准则的

蒙特卡罗搜索算法，我们提出的 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 使用的

是基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的蒙特卡罗搜索算法。 因

而，本次实验讨论基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的蒙特卡罗

搜索算法和基于 Ａｒｍｉｊｏ 准则的蒙特卡罗搜索算法的

对接精度，即对接分数 Ｓｃｏｒｅ 和和 ＲＭＳＤ 指标。
在 １４０ 个配体小分子复合物上进行对接实验，

对比两种准则下对对接分数 Ｓｃｏｒｅ 和 ＲＭＳＤ 的影

响，实验结果如图 ４ 所示，其中图 ４ａ 表示 １４０ 个配

体小分子在两种准则条件下的 Ｓｃｏｒｅ，其中 Ｓｃｏｒｅ 的

单位是 ｋｃａｌ ／ ｍｏｌ，表示每摩尔分子千卡能量，图 ４ｂ
表示两种准则条件下的 ＲＭＳＤ 指标。 两幅图的纵

坐标表示基于 Ａｒｍｉｊｏ 准则的指标，横坐标表示基于

Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的指标。 颜色条表示配体中的原
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子数，颜色条从深到浅对应原子数目由少至多，即配 体分子复杂度越来越高。

图 ４　 两种准则的 Ｓｃｏｒｅ 和 ＲＭＳＤ 对比图 （Ｓｃｏｒｅ 和 ＲＭＳＤ 越小越好）
Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｃｏｒｅ ａｎｄ ＲＭＳＤ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｃｒｉｔｅｒｉａ （ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈｅ ｓｃｏｒｅ ａｎｄ ＲＭＳＤ， ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ）

　 　 结果显示数据集中 ６０．７１％的复合物位于图 ４ａ
的对角线上方，表明使用 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则得到的

对接分数 Ｓｃｏｒｅ 小于 Ａｒｍｉｊｏ 准则的 Ｓｃｏｒｅ，即 Ｗｏｌｆｅ⁃
Ｐｏｗｅｌｌ 准则性能优于 Ａｒｍｉｊｏ 准则；有 ３９．２９％的复合

物位于图 ４ａ 的对角线上，表明用 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则

得到的 Ｓｃｏｒｅ 与 Ａｒｍｉｊｏ 准则相同；基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ
准则的蒙特卡罗搜索算法有 ６３．５７％构象位于图 ４ｂ
中垂直红色虚线左边区域内，表示 ＲＭＳＤ 指标小于

２Å（ １０ －１０ ｍ）可被接受，而基于 Ａｒｍｉｊｏ 准则蒙特卡

罗搜索算法只有 ５９．２８％ 构象位于图 ４ｂ 水平红色

虚线下方区域内，可被接受。 结果表明，相对于

ＱＶｉｎａ２ 中基于 Ａｒｍｉｊｏ 准则蒙特卡罗搜索算法，我们

提出的基于 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则的蒙特卡罗搜索算法

具有更高的对接精度，在 Ｓｃｏｒｅ 和 ＲＭＳＤ 指标中均

明显优于基于 Ａｒｍｉｊｏ 准则蒙特卡罗搜索算法。
３．４　 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 中初始化分子构象数和搜索深

度对性能的影响

　 　 不失一般性，从实验数据集中随机选取 ８ 个复

合物，ＱＶｉｎａ２ 的初始化分子构象数 Ｎ 和搜索深度 Ｄ

按照配置文件设置并固定不变，ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的搜索

深度 Ｄ 设置为 １，初始化分子构象数 Ｎ 从 １００ 增大

到８ ０００，讨论 Ｎ 变化对 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的对接分数

Ｓｃｏｒｅ、ＲＭＳＤ 和对接时间的影响。
如表 １－表 ３ 所示，复合物从上到下对应配体复

杂度越来越高，表 １－表 ２ 可以看出初始化分子构象

数 Ｎ 为 ８００ 可以保证 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的 Ｓｃｏｒｅ 和

ＲＭＳＤ 指标与 ＱＶｉｎａ２ 相当，继续增加初始化分子构

象数 Ｎ ，ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的 Ｓｃｏｒｅ 和 ＲＭＳＤ 指标将优于

ＱＶｉｎａ２。 表 ３ 的 实 验 结 果 表 明 在 所 有 情 况 下

ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 对接时间相对于 ＱＶｉｎａ２ 有了较大的降

低，而且 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 对接时间随着初始化分子构

象数 Ｎ 的增加而增加，对于复杂复合物这种增加的

趋势更加明显，因此，可以得出：增加初始化分子构

象数 Ｎ ，可以有效的提高分子对接精度，但同时也

增加了对接时间开销。 综上所述，为了在保证精度

前提下尽量减少分子对接时间，下面的实验中，将
ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的初始化分子构象数 Ｎ 设置为 ８００。

表 １　 初始化分子构象数 Ｎ 对 Ｓｃｏｒｅ 的影响（Ｓｃｏｒｅ 越小越好，标粗表示性能达到或优于 ＱＶｉｎａ２）
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｃｏｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ Ｎ ｏｎ ｓｃｏｒｅ

（Ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈｅ ｓｃｏｒｅ， ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ． Ｔｈｅ ｂｏｌｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｍｅａｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅａｃｈｅｓ ｏｒ ｅｘｃｅｅｄｓ ＱＶｉｎａ２）

Ｓｃｏｒｅ ／ ｋｃａｌ·ｍｏｌ －１

分子类型
ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ

１００ ３００ ５００ ８００ １ ０００ ３ ０００ ５ ０００ ８ ０００
ＱＶｉｎａ２

５ｔｉｍ －３．７０ －３．７０ －３．８０ －３．８０ －３．８０ －３．８０ －３．８０ －３．８０ －３．８０
１ａｅｔ －３．９０ －３．９０ －４．０ －４．０ －４．０ －４．０ －４．０ －４．０ －４．０
１ａｃ８ －３．９０ －３．９０ －３．９０ －３．９０ －３．９０ －３．９０ －３．９０ －３．９０ －３．９０
１ｈｖｙ －５．３０ －８．５０ －８．２０ －８．８０ －８．８０ －１０．００ －９．３０ －９．４０ －８．８０
１ｏｓ０ －５．９０ －６．００ －７．１０ －７．８０ －７．６０ －７．５０ －８．７０ －８．００ －６．３０
２ｅｒ７ －４．３０ －４．４０ －５．１０ －６．２０ －６．５０ －６．００ －６．６０ －６．９０ －４．６０
４ｅｒ４ －５．３０ －５．７０ －５．４０ －６．６０ －６．８０ －７．２０ －６．６０ －７．６０ －５．８０
３ｅｒ５ －３．６０ －４．４０ －４．５０ －６．５０ －７．１０ －６．５０ －７．００ －７．１０ －６．３０

２１２ 生　 物　 信　 息　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ２１ 卷



表 ２　 初始化分子构象数 Ｎ 对于 ＲＭＳＤ 的影响（ＲＭＳＤ 越小越好，标粗表示性能达到或优于 ＱＶｉｎａ２）
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｃｏｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ Ｎ ｏｎ ＲＭＳＤ

（Ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈｅ ＲＭＳＤ， ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ． Ｔｈｅ ｂｏｌｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅａｃｈｅｓ ｏｒ ｅｘｃｅｅｄｓ ＱＶｉｎａ２）

ＲＭＳＤ ／ Å

分子类型
ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ

１００ ３００ ５００ ８００ １ ０００ ３ ０００ ５ ０００ ８ ０００
ＱＶｉｎａ２

５ｔｉｍ ２．１１ １．７１ １．９９ １．４８ １．９１ １．８４ １．８４ １．９３ １．９８
１ａｅｔ １．７３ １．４９ １．７４ １．４９ １．４９ １．４９ １．４９ １．４９ １．５０
１ａｃ８ ２．５０ ２．４８ ２．４９ ２．３３ ２．４５ ２．４９ ２．４９ ０．１５ ２．６９
１ｈｖｙ ７．７６ １．６０ １．７８ １．３６ １．２１ １．２７ １．１８ １．５０ ２．１９
１ｏｓ０ ３．０７ １．６１ １．６１ ２．３６ ２．２４ １．３４ ４．２８ １．４１ ６．６４
２ｅｒ７ １３．６５ ６．３５ ８．６７ ５．８１ ８．３３ ５．１０ ５．９２ ５．４９ ９．８９
４ｅｒ４ １０．９８ ８．５３ ４．８５ ５．９５ ５．８８ ５．２７ ５．２６ ６．７９ ７．１７
３ｅｒ５ １８．７２ ７．６６ ８．６７ ７．５８ ６．４９ ６．６２ ６．４７ ６．８５ ８．１２

表 ３　 初始化分子构象数 Ｎ 对于对接时间的影响（对接时间越小越好，标粗表示性能达到或优于 ＱＶｉｎａ２）
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｃｏｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ Ｎ ｏｎ ｄｏｃｋｉｎｇ ｔｉｍｅ

（Ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈｅ ｄｏｃｋｉｎｇ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ． Ｔｈｅ ｂｏｌｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅａｃｈｅｓ ｏｒ ｅｘｃｅｅｄｓ ＱＶｉｎａ２）

Ｒｕｎ ｔｉｍｅ ／ ｓ

分子类型
ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ

１００ ３００ ５００ ８００ １ ０００ ３ ０００ ５ ０００ ８ ０００
ＱＶｉｎａ２

５ｔｉｍ １．９７ １．９７ １．９４ １．９０ １．９８ ２．１８ ２．１５ ２．３８ ４．１１
１ａｅｔ ２．５５ ２．５６ ２．４７ ２．５２ ２．５７ ２．７４ ２．６８ ２．８１ ４．６９
１ａｃ８ ３．０４ ２．９６ ３．１０ ３．０７ ３．２５ ３．４６ ３．２４ ３．６１ ４．３８
１ｈｖｙ ７．７６ ３．８０ ３．８０ ３．９７ ４．３８ ４．１２ ４．３３ ４．５７ ７．４３
１ｏｓ０ ３．６７ ３．０８ ３．２９ ３．２１ ３．３１ ３．２９ ３．４３ ３．７８ １８．１２
２ｅｒ７ ３．０９ ５．９３ ５．９５ ６．１４ ７．５５ ７．３８ ７．５３ ８．９５ ２４．６７
４ｅｒ４ ６．４０ ５．７０ ５．７３ ５．８８ ６．０１ ６．８０ ７．３０ ７．６６ ３２．８０
３ｅｒ５ ５．８３ ６．９１ ７．３２ ７．７５ ７．８０ ８．７１ ９．１６ ９．４３ ２５．１３

　 　 在确定初始化分子构象数 Ｎ 后，我们将搜索深

度 Ｄ 从 １ 增大到 ３０，探究 Ｄ 对于 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的对

接精度和对接时间的影响，表 ４－表 ６ 可以看出对于

简单复合物如 ５ｔｉｍ 等，增大搜索深度 Ｄ 对 Ｓｃｏｒｅ、
ＲＭＳＥ 和对接时间的影响很小；对于中等复杂复合

物如 １ｈｖｙ 等，随着搜索深度 Ｄ 增加，对接精度指标

Ｓｃｏｒｅ 和 ＲＭＳＥ 总体上有所减少，但对接时间缓慢增

加；对于复杂复合物 ３ｅｒ５ 等，增大搜索深度 Ｄ ，对接

精度指标 Ｓｃｏｒｅ 和 ＲＭＳＥ 同样总体上有所减少，但对

接时间增加很快，会导致很大的时间开销。
综上所述，为了在保证精度前提下尽量减少分

子对接时间，特别是考虑到搜索深度 Ｄ 对于复杂复

合物对接时间的影响特别明显。 因此，接下来的实

验，我们将数据集 １４０ 个复合物的初始化分子构象

数 Ｎ 设为 ８００，搜索深度 Ｄ 设为 １，以最少的对接时

间保证了分子对接精度。

表 ４　 搜索深度 Ｄ 对 Ｓｃｏｒｅ 的影响（Ｓｃｏｒｅ 越小越好，标粗表示性能达到或优于 ＱＶｉｎａ２）
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｅａｒｃｈ ｄｅｐｔｈ Ｄ ｏｎ ｓｃｏｒｅ

（Ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈｅ ｓｃｏｒｅ， ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ． Ｔｈｅ ｂｏｌｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅａｃｈｅｓ ｏｒ ｅｘｃｅｅｄｓ ＱＶｉｎａ２）

Ｓｃｏｒｅ ／ ｋｃａｌ·ｍｏｌ －１

分子类型
ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ

１ ２ ３ ５ １０ １５ ３０
ＱＶｉｎａ２

５ｔｉｍ －３．８０ －３．８０ －３．８０ －３．８０ －３．８０ －３．８０ －３．８０ －３．８０
１ａｅｔ －４．０ －４．００ －４．００ －４．００ －４．００ －４．００ －４．００ －４．００
１ａｃ８ －３．９０ －３．９０ －３．９０ －３．９０ －３．９０ －３．９０ －３．９０ －３．９０
１ｈｖｙ －８．８０ －９．６０ －９．３０ －９．６０ －９．２０ －９．５０ －９．３０ －８．８０
１ｏｓ０ －７．８０ －７．９０ －８．４０ －８．３０ －８．２０ －９．００ －８．６０ －６．３０
２ｅｒ７ －６．２０ －６．９０ －５．９０ －６．３０ －６．１０ －７．１０ －８．００ －４．６０
４ｅｒ４ －６．６０ －６．６０ －６．９０ －７．１０ －６．９０ －６．９０ －７．００ －５．８０
３ｅｒ５ －６．５０ －６．１０ －６．００ －６．４０ －６．８０ －７．９０ －７．６０ －６．３０

３１２第 ３ 期 胡海峰，等：面向虚拟筛选的 ＧＰＵ 加速的分子对接方法



表 ５　 搜索深度 Ｄ 对 ＲＭＳＤ 的影响（ＲＭＳＤ 越小越好，标粗表示性能达到或优于 ＱＶｉｎａ２）
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｅａｒｃｈ ｄｅｐｔｈ Ｄ ｏｎ ＲＭＳＤ

（Ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈｅ ＲＭＳＤ， ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ． Ｔｈｅ ｂｏｌｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅａｃｈｅｓ ｏｒ ｅｘｃｅｅｄｓ ＱＶｉｎａ２）

ＲＭＳＤ ／ Å

分子类型
ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ

１ ２ ３ ５ １０ １５ ３０
ＱＶｉｎａ２

５ｔｉｍ １．４８ １．２８ １．８４ １．５８ ２．０８ ２．０８ １．４８ １．９８

１ａｅｔ １．４９ １．４９ １．４９ １．４９ １．４９ １．４９ １．５０ １．５０

１ａｃ８ ２．３３ ２．４９ ２．４９ ２．５２ ２．４９ ２．４９ ２．４９ ２．６９

１ｈｖｙ １．３６ １．４９ １．１８ ０．９７ ０．９５ ０．７９ １．３３ ２．１９

１ｏｓ０ ２．３６ ２．２６ ２．００ ４．８８ １．６７ １．３６ １．３４ ６．６４

２ｅｒ７ ５．８１ ６．２７ ５．８９ ５．７２ ６．３３ ６．１８ ５．５９ ９．８９

４ｅｒ４ ５．９５ ７．３２ ４．８８ ６．５４ ８．１６ ４．７８ ４．８８ ７．１７

３ｅｒ５ ７．５８ ７．８７ ６．５９ ６．１７ ７．４５ ６．２９ ６．５６ ８．１２

表 ６　 搜索深度 Ｄ 对于对接时间的影响（对接时间越小越好，标粗表示性能达到或优于 ＱＶｉｎａ２）
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ Ｓｅａｒｃｈ Ｄｅｐｔｈ Ｄ ｏｎ ｄｏｃｋｉｎｇ ｔｉｍｅ

（Ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈｅ ｄｏｃｋｉｎｇ ｔｉｍｅ， ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ． Ｔｈｅ ｂｏｌｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅａｃｈｅｓ ｏｒ ｅｘｃｅｅｄｓ ＱＶｉｎａ２）

Ｒｕｎ ｔｉｍｅ ／ ｓ

分子类型
ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ

１ ２ ３ ５ １０ １５ ３０
ＱＶｉｎａ２

５ｔｉｍ １．９０ ２．０９ １．９９ ２．１１ ２．１０ ２．０９ １．９９ ４．１１３

１ａｅｔ ２．５２ ２．５３ ２．４７ ３．００ ２．５７ ２．４３ ２．４７ ４．６９

１ａｃ８ ３．０７ ３．１７ ３．１６ ３．５９ ３．８２ ３．１２ ３．１７ ４．３８

１ｈｖｙ ３．９７ ４．０９ ４．２２ ５．７６ ４．６１ ４．６１ ４．６９ ７．４３

１ｏｓ０ ３．２１ ３．４８ ３．８０ ４．３８ ４．６１ ４．８６ ４．６２ １８．１２

２ｅｒ７ ６．１４ ９．０２ １２．２４ １７．６９ ２３．１１ ２２．８７ ２３．２４ ２４．６７

４ｅｒ４ ５．８８ ８．６９ １１．６８ １７．０８ ２１．３３ ２０．８６ ２０．８３ ３２．８０

３ｅｒ５ ７．７５ １１．２１ １５．２９ ２３．２７ ２８．３０ ２７．９２ ２７．８４ ２５．１３

３．５　 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 与 ＱＶｉｎａ２ 的性能对比

　 　 首先对比了 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 和 ＱＶｉｎａ２ 在 １４０ 个复

合物上的对接分数 Ｓｃｏｒｅ 和 ＲＭＳＤ 对接精度指标，两
幅图的纵坐标表示 ＱＶｉｎａ２ 的性能指标，横坐标表示

ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的性能指标。 颜色条表示配体中的原

子数，颜色条从深到浅对应原子数目由少至多，即配

体分子复杂度越来越高。
对接分数 Ｓｃｏｒｅ 结果如图 ５ａ 所示，大多数复合物

分布在对角线周围，其对接分数的皮尔森相关系数为

０．９１４，表示它们之间存在极强相关性，即 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ
和 ＱＶｉｎａ２ 对接分子 Ｓｃｏｒｅ 的指标基本相同；图 ５ｂ 显

示大多数复合物落入左下角区域，ＱＶｉｎａ２（水平红色

虚线下方区域内）和 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ（垂直红色虚线下方

区域内）分别有 ５８．２８％和 ５５％的复合物的预测结果

可被接受，结果表明本文提出的 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 在初始

化分子构象数 Ｎ 为 ８００ 和搜索深度 Ｄ 为 １ 的条件下，

达到了 ＱＶｉｎａ２ 的对接精度。
下面重点讨论一下 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 和 ＱＶｉｎａ２ 在 １４０ 个

复合物上的对接时间指标，这里我们使用两个对接

时间指标，对接时间加速比 Ａｃｃ 和蒙特卡罗时间加

速比 Ａｃｃｄ ，定义如下：

Ａｃｃ ＝
Ｔｑｖｉｎａ２

Ｔｑｖｉｎａ２－ｇｐｕ
， Ａｃｃｄ ＝

Ｔｍｃ

Ｔｍｃ－ｇｐｕ
（１０）

式中， Ｔｑｖｉｎａ２ 是 ＱＶｉｎａ２ 分子对接计算的对接时间，
Ｔｑｖｉｎａ２－ｇｐｕ 是 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 分子对接计算的对接时间。
ＱＶｉｎａ２ 与 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 软件运行中，蒙特卡罗迭代

搜索算法都是最耗时的部分，因而， Ｔｍｃ 为 ＱＶｉｎａ２ 中

基于 ＣＰＵ 的蒙特卡罗算法的运行时间， Ｔｍｃ－ｇｐｕ 为

ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的蒙特卡罗运行时间。 对接时间加速

比 Ａｃｃ 和蒙特卡罗时间加速比 Ａｃｃｄ 数值越大，说明

我们提出的 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 相对于 ＱＶｉｎａ２ 有较高的加

速比，即运行时间相对于 ＱＶｉｎａ２ 有显著的减少。
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图 ５　 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 与 ＱＶｉｎａ２ 的 Ｓｃｏｒｅ 和 ＲＭＳＤ 对接精度对比图 （ Ｎ ＝ ８００，Ｄ ＝ １ ）
Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｃｏｒｅ ａｎｄ ＲＭＳＤ ｄｏｃｋｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ ａｎｄ ＱＶｉｎａ２（ Ｎ ＝ ８００，Ｄ ＝ １ ）

　 　 图 ６ 和图 ７ 给出了 １４０ 个复合物的对接时间加

速比 Ａｃｃ和蒙特卡罗时间加速比 Ａｃｃｄ 。 为了区分不

同复杂度配体分子的加速比情况，三维坐标的横纵

坐标分别表示配体的原子数目 Ｎａｔｏｍ 和可旋转键数

目 Ｎａｔｏｍ ，配体的复杂度由原子数目 Ｎａｔｏｍ 和可旋转

键数目 Ｎａｔｏｍ 决定，一般来说 Ｎａｔｏｍ 和 Ｎａｔｏｍ 越大，配体

的复杂度越高。 图 ６ 和图 ７ 中每个条形柱体分别表

示配体的复杂程度和对应的对接时间加速比 Ａｃｃ 和

蒙特卡罗时间加速比 Ａｃｃｄ ，对接时间加速比的蓝色

柱状条表示加速比达到 １０ 的复合物，蒙特卡罗时间

加速比的蓝色柱状条为加速比达到 ６０ 的复合物，越
靠近蓝色加速比越高，图 ５ 可以看出 Ａｃｃ 分布范围

在 ３．１１ 倍～１２．２８ 倍之间，图 ７ 可以看出 Ａｃｃｄ 分布

范围为 ６．４８ 倍～６０．２８ 倍，其中，２ｂｍ２ 复合物加速效

果最好，它的蒙特卡罗时间加速比 Ａｃｃ 达到了 ６０．２８
倍，对接时间加速比 Ａｃｃｄ 达到了 １２．２８ 倍。 上面数

据充分说明了我们提出的 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 在不同类型

的复合物上都有明显的加速效果，显著的减少了分

子对接的计算时间，这对于需要大量筛选配体分子

的生物实验特别有意义。
　 　 为进一步显示 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 加速比性能，三种

配体分子复杂度下的平均加速比结果（见表 ７），结
果表明，最大平均蒙特卡罗时间加速比为２２．９１倍，
最大平均对接时间加速比为 ５．７１ 倍，三种不同复杂

度复合物条件下，ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 都取得了令人满意的

加速比，总体平均蒙特卡罗时间加速比和平均对接

时间加速比分别到达了 １８．６３ 和 ５．１８。 从上面的分

析可知，ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 利用 ＧＰＵ 并行化处理能力大

量增加初始化分子构象数量 Ｎ ，使得大量线程分别

对应不同的分子初始构象，使得每个线程独立承担

蒙特卡罗搜索算法子任务，增加初始化分子构象数

量 Ｎ 以减少每个子任务的每次搜索深度 Ｄ ，从而显

著减少了蒙特卡罗构象搜索时间，减少了分子对接

软件的整体运行时间。 平均对接时间加速比随着复

杂度的增大而提高，这是由于随着复杂度的增加，蒙
特卡罗搜索算法运行时间在整个软件运行时间比例

加重，平均对接时间加速比随着增加。

图 ６　 １４０ 个复合物的对接时间加速比

Ｆｉｇ．６　 Ｄｏｃｋｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ １４０ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｓ

图 ７　 １４０ 个复合的物蒙特卡罗时间加速比

Ｆｉｇ．７　 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｔｉｍｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ １４０ ｃｏｍｐｏｕｎｄｓ
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表 ７　 三种配体复杂度的平均时间和平均时间加速比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ａｖｅｒａｇｅ ｔｉｍｅ ａｎｄ ａｖｅｒａｇｅ ｔｉｍｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｌｉｇａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ

分子类型

ＱＶｉｎａ２ ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ

平均蒙特卡罗

时间 ／ ｓ
平均对接

时间 ／ ｓ
平均蒙特卡罗

时间 ／ ｓ
平均对接

时间 ／ ｓ

平均蒙特卡罗

时间加速比

平均对接

时间加速比

简单复合物 ２．５５ ５．０４ ０．１３ １．２４ １９．００ ４．１４
中等复杂复合物 ４．９８ ７．６９ ０．２１ １．３８ ２２．９１ ５．６６

复杂复合物 ８．５２ １０．９４ ０．８２ １．９５ １３．１８ ５．７１
总体平均值 ５．２７ ７．８２ ０．３７ １．５１ １８．６３ ５．１８

３．６　 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 与 Ｖｉｎａ⁃ＧＰＵ 性能对比

　 　 为了区分 Ｖｉｎａ⁃ＧＰＵ［２６］ 和 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 两种方

法在性能上的不同，我们从 Ｖｉｎａ⁃ＧＰＵ 论文里获取可

执行程序，在相同的硬件平台实验环境下，对上文提

到的随机 ８ 个复合物对比 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 与 Ｖｉｎａ⁃ＧＰＵ
的对接分数 Ｓｃｏｒｅ 和 ＲＭＳＤ 对接精度指标和对接时

间，如表 ８ 所示，实验表明，对于简单分子和中等复杂

分子 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 可以在对接精度基本相同的情况下

加速 Ｖｉｎａ⁃ＧＰＵ，对于复杂分子，我们提出的 ＱＶｉｎａ２⁃
ＧＰＵ 在对接精度略微下降的条件下，运行时间上有明

显的减少，相对于 Ｖｉｎａ⁃ＧＰＵ 的加速比最大可达３２．９２，
这对于实际药物筛选应用具有很大的意义。

表 ８　 Ｖｉｎａ⁃ＧＰＵ 与 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的性能对比

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｖｉｎａ ＧＰＵ ａｎｄ ＱＶｉｎａ２ ＧＰＵ

分子类型

Ｖｉｎａ⁃ＧＰＵ ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ

Ｓｃｏｒｅ ／

ｋｃａｌ·ｍｏｌ －１( )
Ｒｍｓｄ ／ Å Ｒｕｎ ｔｉｍｅ ／ ｓ

Ｓｃｏｒｅ ／

ｋｃａｌ·ｍｏｌ －１( )
Ｒｍｓｅ ／ Å Ｒｕｎ ｔｉｍｅ ／ ｓ

对接时间

加速比

５ｔｉｍ －３．８ ２．０８ ２．７１ －３．８ １．４８ １．９ １．４３
１ａｅｔ －４ １．４９ ２．９８ －４ １．４９ ２．５２ １．１８
１ａｃ８ －３．９ ２．４９ ３．２５ －３．９ ２．３３ ３．０７ １．０６
１ｈｖｙ －９．６ ０．６６ ５．７４ －８．８ １．３６ ３．９７ １．４５
１ｏｓ０ －８．１ １．４３ ７．４２ －７．８ ２．３６ ３．２１ ２．３１
２ｅｒ７ －８．４ ２．２２ １６９．６２ －６．２ ５．８１ ６．１４ ２７．６３
４ｅｒ４ －８．５ ６．３ １６５．９７ －６．６ ５．９５ ５．８８ ２８．２３
３ｅｒ５ －８．３ ６．１２ ２５５．１０ －６．５ ７．５８ ７．７５ ３２．９２

４　 结　 论

　 　 本文提出基于 ＧＰＵ 加速的分子对接软件并行

化方法 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ，针对 Ｑｖｉｎａ２ 在大型虚拟数据库

中筛选时间过长的情况，通过增加初始化分子构象

数量来扩展蒙特卡罗的迭代局部搜索中线程的并行

规模，减少蒙特卡罗迭代搜索算法的搜索步数，而且

利用 Ｗｏｌｆｅ⁃Ｐｏｗｅｌｌ 准则改进局部搜索算法，提高了对

接精度，进一步减少蒙特卡罗迭代算法的搜索深度，
提高分子对接软件的运行速度。 在公开的药物靶标

受体－配体复合物的数据集上验证了不同类型复合

物上的平均模特卡罗时间加速比和平均对接时间加

速比，结果表明 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 在达到 Ｑｖｉｎａ２ 分子对

接精度的条件下，相对于 ＱＶｉｎａ２ 有显著的加速效

果。 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的代码可以在 ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／
ＤｅｌｔａＧｒｏｕｐＮＪＵＰＴ ／ ＱｕｉｃｋＶｉｎａ２－ＧＰＵ 上获得，其中包

含可执行程序和程序使用说明，便于科研人员使用。
由于 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 计算构象的能量使用的依旧

是 ＱＶｉｎａ２ 的能量计算函数，是一种经验公式，筛选

出能量较低的复合物用于生物实验中，存在较高的

偏差［２７］，近年来已有学者研究基于深度学习的能量

计算函数。 未来，我们的工作将通过研究新的能量

计算函数来提高 ＱＶｉｎａ２⁃ＧＰＵ 的对接性能。
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ｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｖｉｒｔｕａｌ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ［Ｊ］．Ｄｒｕｇ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ
Ｔｏｄａｙ： Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０１９，３２－３３：８１－８７．ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．
ｄｄｔｅｃ．２０２０．０９．００１．

［７］ＬＩ Ｈｏｎｇｊｉａｎ， ＳＺＥ Ｋ Ｈ， ＬＵ Ｇａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｃｏｒｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｖｉｒｔｕａｌ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ［ Ｊ］．
Ｗｉｌｅｙ Ｉｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ Ｒｅｖｉｅｗｓ⁃Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０２１：１１（１）：ｅ１４７８． ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｗｃｍｓ．１４２８．

［８］ ＧＥＰＰＥＲＴ Ｈ， ＶＯＧＴ Ｍ， ＢＡＪＯＲＡＴＨ Ｊ． Ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ
ｌｉｇａｎｄ⁃ｂａｓｅｄ ｖｉｒｔｕａｌ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ： ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，
ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｎｅｗ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｒｅａｓ， ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍ⁃
ａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ２０１０， ５０ （ ２ ）： ２０５ － ２１６． ＤＯＩ： １０． １０２１ ／
ｃｉ９００４１９ｋ．

［９］ＳＡＮＴＡＮＡ Ｋ， ＤＯ ＮＡＳＣＩＭＥＮＴＯ Ｌ Ｄ， ＬＩＭＡ Ｅ，ＬＩＭＡ Ａ，
ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｖｉｒｔｕａｌ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｉｎ ｂｉｏｐｒｏｓｐｅｃｔｉｎｇ：
ｆａｃｔｓ， ｓｈｉｆｔｓ， ａｎｄ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ｔｈｅ ｃｈｅｍｏ－ｓｔｒｕｃｔｕｒ⁃
ａｌ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｓ［ Ｊ］． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ，
２０２１，９： ６６２６８８．ＤＯＩ：１０．３３８９ ／ ｆｃｈｅｍ．２０２１．６６２６８８．

［１０］ＫＵＢＩＮＹＩ Ｈ． Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａｎｄ ｄｉｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ： Ａ ｍｅｄｉｃｉｎａｌ
ｃｈｅｍｉｓｔ＇ｓ ｖｉｅｗ［Ｊ］． Ｐｅｒｓｐｅｃｔ ｉｎ Ｄｒｕｇ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄｅｓｉｇｎ，
１９９８（９／ １０／ １１）：２２５－２５２．ＤＯＩ：１０．１０２３／ Ａ：１０２７２２１４２４３５９．

［１１］ＭＯＲＲＩＳ Ｇ Ｍ， ＨＵＥＹ Ｒ， ＬＩＮＤＳＴＲＯＭ Ｗ， ｅｔ ａｌ． ＡｕｔｏＤｏｃｋ４
ａｎｄ ＡｕｔｏＤｏｃｋＴｏｏｌｓ４： Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｏｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ
ｒｅｃｅｐｔｏｒ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ．
２００９，３０（１６）：２７８５－２７９１．ＤＯＩ：１０．１００２ ／ ｊｃｃ．２１２５６．

［１２］ ＴＲＯＴＴ Ｏ， ＯＬＳＯＮ Ａ Ｊ． ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ： Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｏｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｎｅｗ ｓｃｏｒｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｍｕｌｔｉｔｈｒｅａｄｉｎｇ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ． ２００９， ３１（２）：４５５－４６１．ＤＯＩ：１０．
１００２ ／ ｊｃｃ．２１３３４．

［１３］ＥＢＥＲＨＡＲＤＴ Ｊ， ＳＡＮＴＯＳ⁃ＭＡＲＴＩＮＳ Ｄ ， ＴＩＬＬＡＣＫ Ａ， ｅｔ
ａｌ． ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ １．２．０： Ｎｅｗ ｄｏｃｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｅｘｐａｎｄｅｄ
ｆｏｒｃｅ ｆｉｅｌｄ， ａｎｄ ｐｙｔｈｏｎ ｂｉｎｄｉｎｇｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｎ⁃
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ａｎｄ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，２０２１，６１（８）：３８９１－３８９８．ＤＯＩ：１０．
２６４３４ ／ ｃｈｅｍｒｘｉｖ．１４７７４２２３．

［１４］ＫＯＥＳ Ｄ Ｒ，ＢＡＵＭＧＡＲＴＮＥＲ Ｍ Ｐ，ＣＡＭＡＣＨＯ Ｃ Ｊ． Ｌｅｓ⁃
ｓｏｎｓ ｌｅａｒｎｅｄ ｉｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｓｃｏｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｍｉｎａ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＣＳＡＲ
２０１１ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇ ｅｘｅｒｃｉｓｅ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒ⁃
ｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，２０１３，５３（８）：１８９３ － １９０４． ＤＯＩ：１０．
１０２１ ／ ｃｉ３００６０４ｚ．

［１５］ＧＯＲＧＵＬＬＡ Ｃ， ＢＯＥＳＺＯＥＲＭＥＮＹＩ Ａ， ＷＡＮＧ Ｚ Ｆ． ｅｔ ａｌ．
Ａｎ ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｄｒｕｇ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｅｎａｂｌｅｓ ｕｌｔｒａ⁃ｌａｒｇｅ
ｖｉｒｔｕａｌ ｓｃｒｅｅｎｓ［ Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ，２０２０，５８０（ ７８０５）：６６３ － ６６８．
ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１５８６－０２０－２１１７－ｚ．

［１６］ＨＡＮＤＯＫＯ Ｓ Ｄ ， ＯＵＹＡＮＧ Ｘ ， ＳＵ Ｃ Ｔ ， ｅｔ ａｌ． ＱｕｉｃｋＶｉ⁃
ｎａ： Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ ＡｕｔｏＤｏｃｋ Ｖｉｎａ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｈｅｕ⁃

ｒｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．［ Ｊ］． ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ ＆ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０１２， ９（５）：
１２６６－１２７２．ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＣＢＢ．２０１２．８２．

［１７］ＡＬＨＯＳＳＡＲＹ Ａ ， ＨＡＮＤＯＫＯ Ｓ Ｄ ， ＭＵ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔ，
Ａｃｃｕｒａｔｅ， ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｏｃｋｉｎｇ ｗｉｔｈ ｑｕｉｃｋＶｉｎａ ２
［Ｊ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０１５， ３１（１３）：２２１４－２２１６．ＤＯＩ：１０．
１０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔｖ０８２．

［１８］ＤＩＮＧ Ｘｉｎｑｉａｎｇ，ＷＵ Ｙｕｊｉｎ，ＷＡＮＧ Ｙａｎｍｉｎｇ，ｅｔ ａｌ． Ａｃｃｅｌ⁃
ｅｒａｔｅｄ ｃｄｏｃｋｅｒ ｗｉｔｈ ｇｐｕｓ， ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ， ａｎｄ
ｆａｓｔ ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２０２０，１６（６）： ３９１０－３９１９．ＤＯＩ：１０．１０２１ ／ ａｃｓ．
ｊｃｔｃ．０ｃ００１４５．

［１９］ ＳＯＬＩＳ⁃ＶＡＳＱＵＥＺ Ｌ，ＳＡＮＴＯＳ－ＭＡＲＴＩＮＳ Ｄ，ＴＩＬＬＡＣＫ Ａ
Ｆ，ｅｔ ａｌ． Ｐａｒａｌｌｅｌｉｚｉｎｇ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ
ｄｏｃｋｉｎｇ ［ Ｃ］． ／ ／ Ｉｎ ２０２０ ＩＥＥＥ ／ ＡＣＭ １０ｔｈ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ
Ｉｒｒｅｇｕｌａｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ： Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
（ＩＡ３）．２０２０： １２－２１．

［２０］ＦＡＮ Ｍｅｎｇｒａｎ， ＷＡＮＧ Ｊｉａｎ， ＪＩＡＮＧ Ｈｕａｉｐａｎ， ｅｔ ａｌ．
Ｇｐｕ－ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｄｏｃｋｉｎｇ ［ Ｊ ］． Ｔｈｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ Ｂ， ２０２１， １２５ （ ４）： １０４９ －
１０６０．ＤＯＩ：１０．１０２１ ／ ａｃｓ．ｊｐｃｂ．０ｃ０９０５１．

［２１］ＬＥＧＲＡＮＤ Ｓ，ＳＣＨＥＩＮＢＥＲＧ Ａ，ＴＩＬＬＡＣＫ Ａ Ｆ，ｅｔ ａｌ． Ｇｐｕ⁃
ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｄｒｕｇ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｗｉｔｈ ｄｏｃｋｉｎｇ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｍｍｉｔ ｓｕ⁃
ｐｅｒｃｏｍｐｕｔｅｒ： ｐｏｒｔｉｎｇ， ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｃｏｖ⁃
ｉｄ－１９ ｒｅｓｅａｒｃｈ［Ｃ］． ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １１ｔｈ ＡＣＭ ｉｎｔｅｒ⁃
ｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｂｉｏｌｏ⁃
ｇｙ ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ． ２０２０： １ － １０． ＤＯＩ： １０． １１４５ ／
３３８８４４０．３４１２４７２．

［２２］ＳＡＮＴＯＳ⁃ＭＡＲＴＩＮＳ Ｄ， ＳＯＬＩＳ⁃ＶＡＳＱＵＥＺ Ｌ， ＴＩＬＬＡＣＫ Ａ
Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ ＡｕｔｏＤｏｃｋ４ ｗｉｔｈ ＧＰＵｓ ａｎｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃
ｂａｓｅｄ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ２０２１，１７（２）：１０６０－１０７３．ＤＯＩ：１０．１０２１ ／ ａｃｓ．
ｊｃｔｃ．０ｃ０１００６．

［２３］ ＨＡＲＴＳＨＯＲＮ Ｍ Ｊ ， ＶＥＲＤＯＮＫ Ｍ Ｌ ， ＣＨＥＳＳＡＲＩ Ｇ，
ｅｔ ａｌ． Ｄｉｖｅｒｓｅ， ｈｉｇｈ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏ⁃
ｔｅｉｎｌｉｇａｎｄ ｄｏｃｋｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｄｉｃｉｎａｌ
Ｃｈｅｍｉｓｔｒｙ， ２００７， ５０ （ ４ ）： ７２６ － ７４１． ＤＯＩ： １０． １０２１ ／
ｊｍ０６１２７７ｙ．

［２４］ＬＩ Ｙａｎ， ＳＵ Ｍｉｎｙｉ， ＬＩＵ Ｚｈｉｈａｉ， ｅｔ ａｌ． Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｔｅｉｎ⁃
ｌｉｇａｎｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｓｃｏｒｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＣＡＳＦ － ２０１３
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ Ｐｒｏｔｏｃｏｌｓ， ２０１８， １３（４）：６６６．ＤＯＩ：
１０．１０３８ ／ ｎｐｒｏｔ．２０１７．１１４．
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７１２第 ３ 期 胡海峰，等：面向虚拟筛选的 ＧＰＵ 加速的分子对接方法


