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摘  要 

自20世纪90年代以来，嗅觉技术越来越受欢迎，并以各种方式进入了商业用途。从化妆品到洗发水，以

及带有香味的博物馆和主题公园，嗅觉消费产品已经陡然流行起来，消费者不仅虚心接受，甚至积极寻

求嗅觉产品。然而，目前关于嗅觉的研究大多来自于气味分子的电子鼻数据和质谱数据的角度，而这些

数据的获取需要耗费大量的人力和时间。因此，我们从一个新的角度出发，将气味分子的结构视为一个

由节点和边组成的图，并引入图卷积网络作用于这个图结构来预测气味分子的气味印象。我们在公开的

气味数据集上进行了模型训练，预测了气味分子的气味愉悦度、强度和熟悉度得分，均取得了较好的结

果，其中气味愉悦度得分预测的平均绝对误差MAE = 8.532，皮尔逊相关系数为r = 0.520 (p < 
0.0000001)，证实了将气味分子的结构视为图结构而获得的分子信息能够预测气味分子的气味印象。 
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Abstract 
Since the 1990s, olfactory technology has grown in popularity and entered commercial use in a 
variety of ways. From cosmetics to shampoos, to scented museums and theme parks, olfactory 
consumer products have exploded in popularity, with consumers not only humbly accepting but 
actively seeking them. However, most of the current research on olfaction comes from the elec-
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tronic nose data and mass spectrometry data of odor molecules, and the acquisition of these data 
requires a lot of manpower and time. Therefore, from a new perspective, we treat the structure of 
odor molecules as a graph consisting of nodes and edges, and introduce a graph convolutional 
network to act on this graph structure to predict the odor impression of odor molecules. We 
trained the model on the public odor data set, and predicted the odor pleasantness, intensity and 
familiarity scores of odor molecules, and achieved good results. The mean absolute error of odor 
pleasantness score prediction was MAE = 8.532, and Pearson’s correlation coefficient was r = 
0.520 (p < 0.0000001), confirming that the Molecular information obtained from the structure of 
odor molecules as a graph structure can predict the odor impression of odor molecules. 
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1. 引言 

气味在我们的日常生活中无处不在。随着合成化学的出现，香味产品(香水、化妆品、洗涤剂等)已经

以各种方式进入商业应用。然而，气味的合成通常需要熟悉芳香成分及其气味印象[1]。如果我们能够获

得每个香味分子的气味印象，将大大简化香味产品的生产过程，并减少从天然作物中提取香味的生态影

响[2]。 
气味印象是人们对闻到的物质的一种感官印象。在日常生活中，当人们找不到合适的例子来描述某

种化学物质的气味印象时，就可以用日常口述的形容词来形容，如“酸”、“草”等。在最简单的情况

下，人们使用“愉快”和“熟悉”等口头描述来描述他们闻到的物质的气味。近年来，气味印象预测(如
愉悦度、强度、熟悉度等)已成为嗅觉研究的热门话题。研究方法可分为三类：基于物理化学特性的、基

于电子鼻(e-nose)的和基于质谱的。 
基于物理化学特征的方法是通过分子计算软件(DRAGON)计算出每个分子的描述符信息，并将其作

为每个分子的特征信息，从而通过建模得到分子气味印象的预测。2007 年，Khan R.M.等人从语言描述

符构建了一个定性空间，并从化学描述符构建了一个类似的物理化学空间[3]。他们发现感知的主轴是气

味的愉悦度，并使用主成分分析(PCA)来预测分子的愉悦度。2017 年，Shang L.等人使用分子计算软件

(DRAGON)获取气味分子的物理化学参数，并通过 BR-C SVM 模型预测气味感知[4]。同年，Keller A.等
人在 Dream Olfaction Prediction Challenge 中，利用正则化线性模型和随机森林，根据分子的化学信息特

征预测分子的感官特性，从而成功预测气味的强度和愉悦度[5]。 
基于电子鼻的方法利用电子鼻传感器测量分子气味，获取高维气味数据信息作为分子特征信息，利

用机器学习或深度学习算法进行气味预测。电子鼻技术应用在生活的很多方面，如食物异味检测、工业

气体检测、疾病检测等[6] [7] [8] [9]。关于分子气味印象预测的研究很多。2010 年，Haddad 等人使用手

动特征提取方法从传感器中提取 120 个特征，并基于对电子鼻气味宜人性的评估，使用 MATLAB 构建

三层前馈反向传播神经网络[10]。2019 年， Wu D.L.等人设计了一个 POP-CNN 模型，根据从电子鼻获

得的气味信息的特征来预测精油的愉悦感。该模型还可用于气味分类和检测[11]。 
基于质谱的方法是利用质谱仪通过实验获得各气味分子的质谱数据，然后以原始质谱数据为输入，
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感官数据为输出，建立质谱数据到感官数据的映射模型。2013 年，Nakamoto T.等人使用精油和食用香料

的质谱数据库，通过非负矩阵分解(NMF)和非负最小二乘法研究了一些气味成分的选择[12]。2016 年， 
Nozaki Y.等人设计了一个九层前馈神经网络预测模型，从气味的质谱数据中预测气味印象。该模型以化

学分子的质谱数据为输入，嗅觉感官描述符的有无为输出，建立了从质谱特征空间到感官数据特征空间

的映射函数[13]。基于九层前馈神经网络预测模型，2018 年，Nozaki Y.等人通过在建模中引入自然语言

处理，成功地利用单分子气味物质的质谱预测气味特征。在他们的方法中，首先对数据中的描述符进行

聚类，然后设计一个六层神经网络预测模型[14]。 
所有这些关于气味印象预测的研究都取得了可以接受的结果；然而，电子鼻数据和质谱数据的获取

往往需要大量的人力和时间进行广泛的实验[15] [16]。DRAGON 计算的分子描述符信息非常多样化，往

往包含大量冗余信息，甚至不利于分子气味印象的预测。同时，复杂的分子描述符信息不适合小数据样

本的实验，可能导致过拟合[17]。众所周知，分子由原子和连接它们的化学键组成。数据的结构不同于非

结构化数据，例如电子鼻数据和质谱数据。这是一个图形结构，重点显示分子内部结构之间的关系。由

于分子是一种图结构数据，所以它是一种网格数据。以前常用的机器学习和深度学习方法如随机森林

(RF)、支持向量机(SVM)、卷积神经网络(CNN)和自动编码器(AE)都不适用于处理这种数据结构，因此我

们提出了一种基于图神经网络(GNN) [18] [19]的方法。GNN 是一种基于深度学习处理非欧几里得空间数

据的方法。主要思想是通过总结顶点本身的特征和顶点邻居的特征来生成顶点表示。早期的图神经网络

使用循环神经网络，但随着其在图像处理和文本中的大规模普及，研究人员开始尝试将卷积扩展到图结

构，利用顶点特征和拓扑结构信息进行预测，然后将图卷积网络产生。 
由于构成每个气味分子的原子都有自己的特征状态，因此原子之间存在不同的联系。正是这些不同

的状态信息和不同的联系，使每个气味分子都有自己独特的气味印象[20]。为了更好地利用分子的内部结

构信息，我们设计了三个图卷积层。在每个图卷积层中，顶点(原子)可以向与其相连的顶点发送顶点状态

消息。一个顶点将自己的状态信息与其相连的顶点结合起来作为新的状态信息，从而建立分子之间的内

部连接。经过 3 次迭代更新顶点信息，我们得到一个代表分子信息的特征矩阵。之后我们设计了一个均

值聚合层，将这个特征矩阵聚合成一个向量，实现分子信息的向量化。最后，我们通过全连接层的输出

预测了分子的气味印象。首先，我们使用 RDKit 将分子的 SMILE 字符串转化为图，提取图信息，包括特

征矩阵和邻接矩阵。然后将处理后的邻接矩阵和特征矩阵输入到三层图卷积层中。经过 3 次顶点信息更

新迭代，通过平均聚合层和全连接层获得气味分子印象。 
与其他数据相比，分子结构包含了气味分子的所有嗅觉信息。这使我们能够获得更全面的分子嗅觉

信息来预测分子气味印象。同时我们发现通过 RDKit 计算分子图信息不仅快捷方便，而且得到的顶点特

征信息可以解释，更通用。同时，与分子的物理特性相比，我们可以使用较少的顶点特征信息来表示分

子结构信息。最后，我们证明了将气味分子的结构处理为图结构得到的分子图信息，作为图卷积网络的

输入，可以预测气味分子的气味印象。 

2. 数据集与方法 

2.1. 数据集 

为了预测气味分子的气味印象，我们使用了 Dream Olfaction Prediction Challenge 发布的最大的气味

数据集。气味数据集提供了 476 种单分子化学物质，我们将其用作实验对象来预测它们的气味印象。同

时，气味数据集包含 55 名志愿者，他们通过实验对 476 种单分子化学物质的气味印象进行评分，包括不

常见、有气味甚至无气味的分子。在对单分子化学品的气味印象评分的过程中，志愿者首先判断该单分

子化学品是否有气味，如果有，则根据气味的强度和质量等几个类别进行评分，评分范围为 0~100。这
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个分数最终作为我们预测分子气味印象的标准，来判断预测结果的好坏。 
由于 55 名志愿者中有 6 名没有完成所有单分子化学物质的气味测试，我们在实验过程中去掉了这 6

名志愿者的其他气味测试数据，只使用了其余 49 名志愿者对愉快度、熟悉度、和强度作为我们实验的数

据。此外，由于该数据集给出了每种单分子化学品的 CAS 编号，这与我们实验所需的分子表示不兼容。

因此，我们从 PubChem (有机小分子生物活性数据)中批量导出每个分子的 SMILE 字符串，其中 SMILE
字符串是标准编码结构。 

众所周知，不同的人在闻到相同的气味时可能会有不同的气味印象。在我们使用的气味数据集中，

志愿者对相同单分子化学物质的愉悦度、强度和熟悉度的评分差异很大。一些志愿者对愉快的评价较低，

而另一些则相反。为了获得对气味分子气味印象的更统一评分，我们采用高斯拟合方法拟合了 49 名志愿

者对同一分子的气味印象评分，例如愉悦度评分，并使用评分的平均值作为单分子化学物质的愉悦。对

强度和熟悉度的评分也进行了类似的操作，得到了 476 种单分子化学物质中每种气味的三种气味印象的

评分，表示为 476 × 3 的评分标签矩阵。 

2.2. 分子的图表示 

图是一种通常包含节点和边的数据结构。在现实生活中，许多重要的数据集以图的形式存储，如社

会网络信息、知识图、蛋白质网络、分子结构等。这些图网络不是结构化信息图像，而是非结构化信息。 
通常，分子表示为 SMILE 字符串。为了将其转化为更直观的图结构，我们使用 RDKit，将原子作为

顶点，将原子间的化学键作为连接顶点的边，得到了分子结构的图表示，如图 1 所示。图一般包含两部

分信息，一是邻接矩阵，即关于顶点之间连接关系的信息；二是特征矩阵，即关于顶点状态的信息。类

似地，我们可以将分子中原子之间的连通性关系作为邻接矩阵，将原子的特征信息作为特征矩阵，得到

分子结构图的信息，这些信息可以输入图学习网络中进行预测。 
 

 
Figure 1. Molecular graph represents structural diagram 
图 1. 分子图表示结构图 
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邻接矩阵 A 是一个 n × n 的对称矩阵，n 是分子中的原子数。邻接矩阵 A 中的元素代表了分子中任何

两个原子之间的连接关系，具体来说，如果第 i 个原子与第 j 个原子相连，那么 1ijA = ，否则 0ijA = ，以

此类推。 
特征矩阵 F 是一个 n × m 的矩阵，n 是分子中的原子数，m 是为每个原子描述符数量。每个原子的不

同类型的原子描述符的信息从 RDKit 中计算出来，并表示为一个 1 × m 的二进制向量，该向量被表示为

原子特征向量。然后将原子特征向量按照原子的顺序拼接成一个 n × m 的原子特征矩阵。 

2.3. 计算并预处理原子特征 

RDKit 是化学信息的开源软件，它提供了许多基于分子描述符和原子描述符的计算方法。我们从

RDKit 中计算出 11 种不同类型的原子描述符信息，并将描述符信息以单次编码的形式表示出来，从而使

每个原子的特征信息形成一个 1 × 60 的二进制向量。 
由于从 RDKit 获得的原子特征矩阵是以独特的热编码形式表示的，它是一个非常稀疏的二进制矩阵，

其中有一些冗余的信息，对分子嗅觉的预测没有贡献，但会增加预测时间。所以我们对 11 种不同类型的

原子描述符的信息进行过滤。我们分别使用了三种方法来处理原子特征。主成分分析(PCA)，自动编码(AE)
和基于相关性的特征选择(PCC)。其中，用 CFS 获得的信息来预测分子嗅觉效果最好。 

PCA 是一种传统的降维算法，它利用正交变换将原始数据投影到多个高方差方向(维数)上，将原来

众多具有特定相关性的指标重新组合成一组新的相互不相关的复合指标。 
AE 是一种无监督的人工神经网络。它通过消除重要特征上的噪声和冗余来寻找低维数据的表示。编

码器将高维数据编码成低维数据，解码器接收到低维数据后，尝试重构原始的高维数据。虽然可能存在

过拟合，但可以通过正则化等方法来解决。 
PCC 是一种基于特征间相关性来选择特征的算法。这种相关性也可以看作协方差，它反映了两个变

量是在的同一方向还是相反的方向上变化。取区间[−1, 1]内的值，越靠近两端越表示两个变量之间存在

明显的线性关系，只需要保留其中一个。 

2.4. 图卷积网络 

 
Figure 2. Computation of feature data update for Graph Convolutional Networks 
图 2. 图卷积网络的特征数据更新的计算 

1 0 0 0

0 1 0 1

0 0 1 1

0 1 1 1

1 0 0 0

0 0

0 0

0

1 0 1 0

0 2 2 1

1 2 0 1

0 6 1 1

1 0 1 0

0

A B C D

A

B

C

D

1 0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

A

B
C

D

F1 F2 F3 F4

A

B
C

D

F1 F2 F3 F4

1 0 0

0

0
0

0

0

0

0

0 0

0

0.71

0.71

0.58

0.71

0.71

0.58

0.50

0.41 0.41 0.33

0.50

0.41

0.41 0.50

3.45

3.45 0.41

0.41

1.41 0.91

0.91

3.63 1.15 1.15

https://doi.org/10.12677/csa.2022.122036


邱晓芳 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.122036 361 计算机科学与应用 
 

具体来说，图卷积网络中的每个图卷积层都有两个输入，一个是正则化的邻接矩阵 Â 和上一层的原

子特征信息 lH  (最初始层 0H 是特征矩阵 F)。如图 2 所示，我们在图卷积网络的每一层之后都加入了非

线性激活函数 ReLU，这样，图卷积网络每一层的具体操作如下： 

( )1 ˆReLUl l lH AH W+ =                                  (1) 

Â 是通过对直接从图中得到的邻接矩阵 A 进行正则化处理，原因有二：一是解决原子信息自转移问

题；二是对邻接矩阵 A 进行正则化。解决自传递问题主要是在原图的基础上给每个原子增加一个自环，

具体做法是 A A I= +� 。邻接矩阵 A 的归一化主要是通过引入邻接矩阵 A 的度矩阵 D(D 是一个对角线矩

阵，对角线上的元素是对应顶点的度)，具体操作如下： 

1 2 1 2Â D AD− −= �                                     (2) 

X 是最终获得的代表整个气味分子的特征信息。 

2.5. Odor-GCN 分子气味印象预测模型 

 
Figure 3. Odor-GCN model for odor impression prediction 
图 3. Odor-GCN 分子气味印象预测模型 
 

为了预测气味分子的气味印象，我们建立了一个 Odor-GCN 分子气味印象预测模型，该模型包括输

入层、嵌入层、三个图卷积层、平均聚集层、全连接层和输出层，如图 3 所示。我们使用 RDKit 将气味

分子 SMILE 串转换为图表示，并获得分子图信息，包括邻接矩阵和特征矩阵。然后，对邻接矩阵和特征

矩阵分别进行正则化和选择，得到图卷积网络的输入。 
众所周知，one-hot 编码是一个非常稀疏的向量，由于我们用它来表示顶点特征信息，这使得最终得

到的特征矩阵非常稀疏。然而，深度学习的结构特点是不利于稀疏向量的处理，所以我们首先设计一个

嵌入层将每一行的特征信息的顶点从低维特征矩阵稀疏线性变换到高维密度状态。这不仅使相互独立的

顶点特征信息更加内在地联系在一起，而且使一般的顶点特征信息相互分离。 
在嵌入层之后，为了更好地利用分子内部的结构信息，我们设计了一个三层的图卷积层，利用顶点

之间的连接关系，在三次迭代中更新每个顶点的状态信息。最后，提取整个分子的气味信息。然后，通

过平均聚集层，我们将分子的气味信息表示为一个气味向量。平均聚合过程的具体计算过程如(3)所示。

将经过三层图卷积后得到的顶点特征矩阵在行上求平均，得到表示分子信息的向量。 

( )( )3 3ˆMean ReLUX AH W=                                (3) 

其中 X 是最终获得的代表整个气味分子的特征信息。 
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3. 结果与分析 

3.1. 对顶点特征降维结果的分析 

我们主要使用 PCC 对从 RDKit 中提取的 60 维顶点特征进行过滤。首先，通过计算 60 个顶点特征之

间的 PCC，得到相关系数矩阵；但是，我们发现相关矩阵中存在间隙，因为在我们的数据集中，构成分

子的所有顶点都不包含与间隙对应的特征，所以我们首先消除这些顶点特征。接下来，我们从相关系数

矩阵中选取两个高度相关的顶点特征(Pearson 系数绝对值接近 1)，剔除其中一个，只保留另一个作为顶

点特征信息，预测气味分子的气味印象。通过一系列的选择，我们总共筛选出了 41 个顶点特征，只使用

剩下的 19 个顶点特征对气味分子的气味印象进行预测。表 1 列出了 19 个顶点的特征，包括原子的类型、

原子连接的化学键数、原子的电荷量、原子是否在苯环中。 
 
Table 1. Molecular characteristic type 
表 1. 分子特征类型 

顶点特征 类型 数量 

原子类型 C、O、N、S、Cl、P、I、Na 9 

氢键数量 0、1、2、3、4 5 

原子价态 0、1、2、3、4 4 

是否为芳香烃 是、否 1 

 总共 19 
 

虽然顶点特征的维度减小，但最终预测的分子气味印象与实际分子气味印象(愉悦度得分)之间的皮尔

逊相关系数(r)继续增加，如表 2 所示。初始顶点特征为 60 维，r = 0.33，最终顶点特征为 19 维，r = 0.52。
在此过程中，由于剔除了一些计算时间较长且与其他特征高度相关的顶点特征，如氢键、环大小等，因

此预测分子气味印象的速度从最初的预测开始不断加快。最初，当使用 60 维顶点特征时，预测分子气味

印象需要 594.45 秒，但使用 19 维顶点特征后，预测分子气味印象只需 48.45 秒。当然，我们也继续对剩

下的 19 个顶点特征进行降维处理，然而继续剔除顶点特征使得气味印象预测的相关系数不断下降，但模

型操作的时机变化不大。 
 
Table 2. Prediction results after dimension reduction of atomic features 
表 2. 原子特征降维后的预测结果 

特征维度 时间(s) r 

60 维 
40 维 
28 维 
19 维 

594.45 
572.63 
394.14 
48.45 

0.33 
0.38 
0.48 
0.52 

3.2. 分子气味印象预测结果的分析 

我们将气味数据集中的 476 个气味分子随机分成训练集和测试集，比例为 4:1，然后用构建的

Odor-GCN 分子气味印象预测模型分别预测了气味分子的愉悦度得分、强度得分和熟悉度得分，其中模

型对气味愉悦度得分的预测更为准确，多次实验预测得到的气味愉悦度得分的平均绝对误差

MAE 8.532= ，皮尔逊相关系数为 ( )0.520 0.0000001r p= < 。对气味强度和气味分子熟悉程度的多次预
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测的 MAE 和相关性分别为 MAE 11.561= ， ( )0.422 0.0000001r p= < 和 MAE 6.30317= ， 

( )0.451 0.0000001r p= < 。 
同时，从分子结构的角度，我们利用不同的分子结构信息来表示具有代表性的分子，并使用常用的

机器学习方法来预测分子的气味印象。这包括从分子的原子信息开始，从分子的摩根指纹信息开始。我

们采用随机森林(RF)、部分最小二乘回归(PLS)、高斯过程回归(GPR)和卷积网络(CNN)，利用分子摩根指

纹、分子的原子特征拼接和利用图形卷积网络提取的特征信息作为分子信息，对气味分子的愉悦度分值、

强度分值和熟悉度分值进行预测。使用这些方法，预测得到的平均绝对误差几乎都高于使用 Odor-GCN
分子气味印象预测模型的预测结果，而且相关系数都远远低于 Odor-GCN 分子气味印象预测模型的预测

结果，有些预测结果甚至出现了负相关系数。 
 
Table 3. Prediction results after dimension reduction of atomic features 
表 3. 原子特征降维后的预测结果 

 
愉悦度 熟悉度 强度 

MAE r MAE r MAE r 

Odor-GCN 8.53 0.52 6.30 0.45 11.56 0.42 

摩根指纹 
信息 

RF 10.78 0.43 6.43 0.34 11.69 0.24 

GP 11.71 0.12 6.43 0.24 11.83 0.10 

PLS 11.01 0.41 7.98 0.18 14.30 0.15 

CNN 10.53 0.29 7.76 0.18 15.58 0.19 

特征信息拼接 

RF 9.22 0.39 6.56 0.19 11.62 0.22 

GP 9.62 0.04 6.69 0.01 12.11 -0.06 

PLS 9.37 0.35 8.43 0.07 12.56 0.13 

CNN 10.54 0.28 8.95 0.22 16.00 0.14 

图结构 
信息 

RF 8.94 0.43 6.57 0.33 11.57 0.30 

GP 8.60 0.45 6.58 0.32 11.98 0.01 

PLS 10.29 0.27 7.50 0.15 13.12 0.21 

CNN 12.24 0.23 8.47 0.24 14.04 0.28 
 

从表 3 可以得出结论，对于不同的分子特征信息，使用普通机器学习算法预测分子气味印象的结果

比使用 Odor-GCN 预测的结果要差。其中，使用 Odor-GCN 模型预测分子气味印象的气味愉悦度得分与

真实的气味愉悦度得分最接近，预测得分与真实得分的 Pearson 相关系数为 r = 0.52。 
此外，利用分子摩根指纹、分子原子特征拼接和图形特征提取获得的特征信息，利用 RF、PLS、GPR

和 CNN 等算法预测分子气味印象(愉悦度、熟悉度和强度)。从表 3 可以看出，虽然 Morgan 指纹也从分

子结构的角度描述分子，但将其作为分子信息预测分子气味印象不如将分子结构作为图形表示从而作为

分子信息进行预测。在 Morgan 指纹比对检验中，随机森林算法的预测效果最好，但其分子气味印象预测

的 Pearson 相关系数比 Odor-GCN 模型的预测效果低约 0.1。同样，忽略原子与分子气味印象预测之间的

联系关系，仅仅将原子特征拼接成分子信息，甚至表明预测结果与实际结果之间存在负相关关系。例如，

使用 GP 算法对分子气味印象的强度进行预测，其皮尔逊相关系数为 r = −0.06。最后，虽然我们使用常

用的机器学习方法在经过三层图卷积层(即原子信息经过三次迭代后的特征信息被更新为分子信息)后预

测分子气味印象，但最终结果不如直接使用 Odor-GCN 模型预测的结果。由此可见，利用我们搭建的
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Odor-GCN 模型，并以气味分子的结构信息作为输入，以气味分子的气味印象评分作为输出，可以较为

精准地预测分子的气味印象。 

4. 结论 

气味分子的结构信息受到构成气味分子的原子类型信息和原子相互连接方式信息的强烈影响；然而，

分子的结构信息在气味研究中并没有引起足够的重视。以往的研究大多是从气味分子的电子鼻数据、质

谱数据和分子描述符数据进行的，这些数据大多需要大量的人力和时间来做实验来获得。本文将气味分

子的结构视为图结构，直接从 RDKit 中获取气味分子的图结构信息，从而大大节省了进行实验所需的人

力和时间。 
因此，本文从气味分子的分子结构信息角度出发，搭建了用来预测分子气味印象的 Odor-GCN 模型，

并较为精准地预测了分子的气味印象，包括分子气味的愉悦度、熟悉度和强度。其中分子气味愉悦度的

预测效果最好，其预测得到的平均绝对误差 MAE 8.532= ，皮尔逊相关系数为 ( )0.520 0.0000001r p= < 。

相较于传统的机器学习模型预测的结果，其平均绝对误差 MAE 最高降低了 4.44。该结果证明了利用图

卷积网络从气味分子的结构信息来预测气味分子的气味印象的可行性。这项工作为分子气味的研究提供

了一个新的方向，同时也为气味产品的研发带来便利。接下来，本文研究可以进一步从分子的三维结构

出发，将分子的空间结构信息加入到二维结构中，使预测结果更加准确。 
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