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基于多维度卷积神经网络的 ｍ７Ｇ位点识别
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摘要：Ｎ７－甲基鸟苷（Ｎ７－ｍｅｔｈｙｌｇｕａｎｏｓｉｎｅ，ｍ７Ｇ）修饰在 ＲＮＡ修饰中普遍存在，识别 ｍ７Ｇ位点
对认识ｍ７Ｇ功能和深入了解人类疾病具有重要意义．目前关于 ｍ７Ｇ位点的识别方法大多基于
传统机器学习，需要手动输入筛选最优特征，存在特征冗余问题．为了解决以上问题，提出一种多
维度卷积神经网络，该方法基于卷积神经网络构建，并在卷积的基础上增加空间空洞卷积层，采

用空洞空间卷积池化金字塔模块获得多尺度序列信息特征，以扩大模型的感受野，使得提取的特

征更加全面．基于相同的ｍ７Ｇ位点序列数据，将多维度卷积神经网络模型的ｍ７Ｇ位点预测能力
与几种已有算法进行比较，结果表明，多维度卷积神经网络模型的预测性能优于现有算法．
关键词：多维度卷积神经网络；空洞卷积；ｍ７Ｇ甲基化；深度学习
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　　ＲＮＡ中存在超过 １００种的化学修饰，其中甲基化修饰是 ＲＮＡ修饰的主要形式之一，约占 ＲＮＡ修饰总
量的三分之二［１］．当前关于 ＲＮＡ甲基化修饰的研究主要集中于 Ｎ６－甲基腺苷、Ｎ１－甲基腺苷和５－甲基
胞嘧啶等．Ｎ７－甲基鸟苷 （ｍ７Ｇ）是近几年开始研究的一种 ＲＮＡ修饰，广泛分布于ｔＲＮＡ、ｒＲＮＡ以及真核生
物ｍＲＮＡ的５’帽子区［２］．研究发现ｍ７Ｇ在基因表达调控中具有重要的作用，存在于 ｍＲＮＡ生命周期的多
个阶段，如 ＲＮＡ剪接［３］，ｍＲＮＡ核输出［４］和翻译［５］等．ｍ７Ｇ还和人类疾病相关，如：ｍ７Ｇ位点可以用来分析
患者的基因表达［６］，ｍ７Ｇ调控抑癌因子 ｌｅｔ－７ｅｍｉＲＮＡ和结构性转录因子 ＨＭＧＡ２轴在结肠癌中发挥抑癌
作用［７］，ｍ７Ｇ甲基转移酶 ＭＥＴＴＬ１可以促进缺血后血管生成［８］．因此识别 ｍ７Ｇ位点对认识 ｍ７Ｇ功能和深
入了解人类疾病具有重要意义．尽管高通量实验方法，如 ＡｌｋＡｎｉｌｉｎｅ－Ｓｅｑ［９］、ｍｉＣＬＩＰ－ｓｅｑ［１０］等能够精准识
别 ｍ７Ｇ位点，但此类方法成本较高且不适用于大数据量的 ｍ７Ｇ位点检测．

随着智能计算技术的发展，近期涌现出大量识别 ｍ７Ｇ位点的方法．Ｃｈｅｎ等［１１］开发了 ｉＲＮＡ－ｍ７Ｇ模型，
该方法融合序列特征，利用支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）来识别 ｍ７Ｇ位点．Ｌｉｕ等［１２］采用不同的

特征提取方法，通过随机森林（ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）分类器预测 ｍ７Ｇ位点，得到了优于 ｉＲＮＡ－ｍ７Ｇ的ｍ７ＧＰｒｅ
ｄｉｃｔｏｒ．Ｂｉ等［１３］提出 ＸＧ－ｍ７Ｇ，采用６种特征编码器，选择最优的特征集，应用极端梯度增强（ｅｘｔｒｅｍｅｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）算法作为分类器来识别 ｍ７Ｇ位点．Ｙａｎｇ等［１４］提出了综合特征得到最优特征子集，使用

ＳＶＭ作为分类器进行预测．Ｄａｉ等［１５］通过使用 ＲＮＡ序列编码的迭代特征表示算法，并以有监督的迭代方式提
高特征表示能力，使用 ＳＶＭ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＲＦ和对数几率回归（ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＲ）４种分类器进行对比，提出能
够更好预测 ｍ７Ｇ位点的方法 ｍ７Ｇ－ＩＦＬ．虽然以上方法能有效检测 ｍ７Ｇ位点，但其序列编码都停留在序列基
础上，算法的改进都是通过改变特征选取，并对比多种特征选取最优特征来提高准确率．

此外，以上分类器方法都属于传统机器学习范畴，需要手动输入特征，一方面导致特征冗余，另一方面手

动提取特征具有复杂性．为了解决以上问题，能够自动提取特征的深度学习算法不断发展且被广泛使用，在
分类问题和回归问题都取得了较好的结果．深度学习中的常见网络有卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ



ｗｏｒｋ，ＣＮＮ）、循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）和长短时记忆网络（ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）
等．Ｎｉｎｇ等［１６］将双向 ＬＳＴＭ与全连接网络相结合应用于 ｍ７Ｇ位点识别，设计了一种名为 ｍ７Ｇ－ＤＬＳＴＭ的
方法，但是该方法没能充分考虑数据集位点位置．数据集中 ｍ７Ｇ位点位于序列中心位置，双向 ＬＳＴＭ网络和
双向ＲＮＮ更关注序列的起点与终点信息．而 ＣＮＮ能有序地识别特征，更适用于对序列等空间数据进行分
类，且与ＲＮＮ相比，ＣＮＮ可以在所有元素上完全并行计算，从而更好地利用 ＧＰＵ硬件［１７］，所以使用ＣＮＮ来
识别位点．由于普通ＣＮＮ中卷积层和池化层堆叠，容易损失较多数据信息，而空洞空间卷积池化金字塔（ａｔ
ｒｏｕｓｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇ，ＡＳＰＰ）模块能够通过增大感受野 （ｒｅｃｅｐｔｉｏｎｆｉｅｌｄ，ＲＦ）多维度有效提取信息，减少
信息丢失．因此，提出基于ＣＮＮ和ＡＳＰＰ相结合的多维度卷积神经网络（ｍｕｌｔｉ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕ
ｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＤＣＣＮ），以更全面地提取序列特征，进而提高模型的预测准确率．

１　相关理论

１１　ＣＮＮ网络结构与原理
深度学习中的代表算法ＣＮＮ是一种具有局部连接、权值共享等特点的深层前馈神经网络，通过多个卷

积核不断提取特征，进而实现图像分类、自然语言处理等功能．ＣＮＮ主要由输入层、卷积层、池化层、压平层、
遗忘层和全连接层构成，其结构如图１所示．

图１　ＣＮＮ结构图

卷积层对数据进行特征的抽取，卷积层中的卷积核在输入数据上进行滑动，与每一个位置上的数据进行

点乘运算，得到的输出为特征图．ａ表示权重，ｂ表示偏置，卷积操作如公式（１）所示．
Ｃｉ＝ｆ（ａ×Ｘｉ：ｉ＋ｈ－１＋ｂ）． （１）

池化层通过使用区域总体特征代替网络在该区域的输出，从而达到减少网络参数并减小计算量的目的，

避免过拟合问题．
压平层实现二维数据的一维化．遗忘层通过设置参数将一些权重值临时隐藏，缓解过拟合的发生，在一

定程度上达到正则化的效果．全连接层负责完成分类任务，对数据进行输出并得到分类结果，使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数输出分类概率值，以ｓ表示模型上一层的输出，Ｓｉｇｍｏｉｄ函数如公式（２）所示．

ｇ（ｓ）＝ １
１＋ｅ－ｓ

． （２）

１２　ＡＳＰＰ结构及原理
感受野ＲＦ是卷积核在特征图上映射到的区域，越大的 ＲＦ包含越多的原始图像特征，特征越具体越有

利于模型识别预测．常用的增大ＲＦ的方法有卷积时使用较大卷积核或池化时采用较大的步长等，但是卷积
核太大会导致计算量大，增大池化步长会损失分辨率．为了解决以上问题，ＡＳＰＰ［１８］被提出．ＡＳＰＰ通过在标
准卷积核中注入空洞，以此来增加模型的ＲＦ．

空洞率是在普通卷积的基础上，使相邻权重之间的间隔为空洞率－１．如图２所示，图（ａ）是常见的普通
卷积，其空洞率默认为１，图（ｂ）是空洞率为２的卷积，相当于在卷积核中注入１个空洞，即在卷积核周围填
充权重为０的空洞点，将３×３的卷积核扩张为５×５的卷积核，增大了ＲＦ并提高模型分类能力．设置不同空
洞率可以获取不同大小的ＲＦ，从而使得ＡＳＰＰ能提取到不同维度的特征．设空洞率为ｄ，卷积核大小为Ｋ，空
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洞卷积核大小为Ｋａ与Ｋ的关系为：

　　　（ａ）普通卷积　　　　　　　（ｂ）空洞率＝２的ＡＳＰＰ

图２　ＡＳＰＰ与ＣＮＮ对比图

Ｋａ＝ｄ×（Ｋ－１）＋１． （３）
ＡＳＰＰ将多个卷积层并联在一起，通过设置不同的空洞

率，使得卷积层在相同参数下能够得到更大的 ＲＦ，相当于
使用多个滤波器来探测原始图像，从而在多个尺度上捕获

更多上下文信息［１８］．ＡＳＰＰ中的连接层将不同卷积层处理
的结果特征图进行融合，形成一个特征更全面的矩阵．将
ＡＳＰＰ应用于位点识别中，来实现多维度特征融合．设一维
输入序列为Ｘｉ，卷积核尺寸为 Ｋ，滤波器为 ｗ，空洞率为 ｄ，
空洞卷积输出Ｙｉ定义为：

Ｙｉ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｘｉ＋ｄ×ｋｗ． （４）

１３ＭＤＣＣＮ模型
ＲＮＡ序列相邻碱基之间具有相关性，进而导致更远碱基之间的关联［１９］，为了更好地识别序列相邻碱基

之间以及碱基与远程碱基之间的关联，将一维 ＣＮＮ（ＣＮＮ１Ｄ）与 ＡＳＰＰ相结合，提出了 ＭＤＣＣＮ模型，应用于
ｍ７Ｇ位点识别．ＭＤＣＣＮ与普通ＣＮＮ的主要区别是在卷积层与池化层之间加入ＡＳＰＰ模块．模型结构如图３
所示．

ＡＳＰＰ模块中绿色和黄色分别代表卷积核第一次和第二次作用的位置和大小

图３　多维度模型结构图

ＭＤＣＮＮ模型具体构建过程如下：
（１）将数据中的ＲＮＡ序列编码成网络可以识别的形式输入到卷积层中，并设置卷积层卷积核尺寸．在

卷积层提取信息后，将数据使用批标准化［２０］（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）进行归一化，可以加快模型训练时的收
敛速度，避免梯度爆炸或消失，并且起到一定的正则化作用．ｄ表示ＢＮ层的输入维度，即归一化的上一层卷
积层的输出维度，设Ｘ＝（Ｘ（１）…Ｘ（ｄ）），Ｘ（ｉ）表示第ｉ个维度，对每个维度标准化．

Ｘ

（

（Ｋ）＝Ｘ
（Ｋ）－Ｅ［Ｘ（Ｋ）］
Ｖａｒ［Ｘ（Ｋ）槡 ］

． （５）

（２）将卷积层输出的特征输入ＡＳＰＰ模块中，捕获更长序列间碱基的关联信息，来进行多维度上下文碱
基信息提取．将数据分别输入ｍ个不同空洞率的并列卷积层中，通过空洞率来提取不同间隔的碱基信息．例
如，普通卷积核（空洞率为１）表示提取相邻碱基（间隔＝０）的碱基信息，空洞率为２表示提取间隔为１的碱
基信息，而空洞率为３表示提取间隔为２的碱基信息．根据不同空洞率值提取不同尺寸的特征图之后，在连
接层中将ｍ个特征图融合．
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（３）将融合后的特征按照普通ＣＮＮ流程进行池化层、压平层、遗忘层和全连接层的操作，并在全连接层
按照Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的输出分类．当输出值大于等于０５时预测为正样本（ｍ７Ｇ甲基化位点），当输出值小于
０５时预测为负样本（非ｍ７Ｇ甲基化位点）．

２　实验设计

２１　数据集
本研究中，人的ｍ７Ｇ位点数据来源于Ｚｈａｎｇ等［２１］的文献，数据从其文献中下载，其中序列长度为４１ｂｐ，

中间位置是ｍ７Ｇ位点．为了避免冗余，减少同源性偏倚［２２］，采用ＣＤ－ＨＩＴ程序去除序列相似性大于８０％的
样本，最终获得７４１条序列作为阳性样本［２３］．阴性数据使用Ｃｈｅｎ等［１０］通过实验验证不含ｍ７Ｇ位点，长度为
４１ｂｐ的７４１条序列．最终获得７４１条正负样本长度都为４１ｂｐ的数据集．为使模型性能更加稳定，采用１０折
交叉验证法将阳性样本和阴性样本随机划分为训练集、验证集和测试集．具体方法为：将总样本数据集随机
划分为１０等份，其中２份作为测试集，２份作为验证集，其余６份作为训练集．
２２　编码方式

序列数据不能直接被深度学习算法识别，因此在输入网络之前需要对ＲＮＡ序列进行编码转换．在回归、
分类、聚类等机器学习算法中，独热编码都取得了良好的效果，所以使用独热编码来对碱基进行编码．分别将
Ａ、Ｕ、Ｃ、Ｇ编码为Ａ＝［１，０，０，０］Ｔ，Ｕ＝［０，１，０，０］Ｔ，Ｃ＝［０，０，１，０］Ｔ，Ｇ＝［０，０，０，１］Ｔ．则序列可以表示为一
个维度为４×４１的矩阵．
２３　参数设置

网络结构分为ＣＮＮ和ＡＳＰＰ模块．ＣＮＮ包括一个卷积层、一个池化层、一个压平层、一个遗忘层和一个
全连接层．在卷积层设置Ｌ２正则化及偏差量化，池化层采用最大池化．加入遗忘参数为０２５的遗忘层，降低
过拟合．ＡＳＰＰ模块由４个具有不同空洞率的卷积层并联和１个连接层组成，卷积层卷积核大小和空洞率由
常用的参数进行组合，选择最优组合得到，连接层将以上４个空洞卷积层得到特征融合．

将碱基做为数据集的最小粒度，设置卷积核的大小与碱基编码的维度一致，将卷积核的大小设为４×１，
将矩阵输入卷积层进行卷积．模型的学习率设置为００１，迭代次数设置为１００，使模型得到最佳的训练效果．
使用非线性函数ＥＬＵ（公式（６））作为激活函数，能使模型具有更强的特征表达能力，同时使网络具有稀
疏性．

ＥＬＵ（Ｘ）＝
ｘ，ｘ＞０；
α（ｅｘ－１），ｘ≤{ ０．

（６）

按照ＥＬＵ函数中α取值的常用做法，将公式（６）中取α＝１．
最后采用交叉熵函数描述模型预测值与真实值之间的差距．

２４　评价指标
使用受试者工作特征（ｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线下与坐标轴围成的面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒ

ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）、准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａｃｃ）、特异度（ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ，Ｓｐ）、灵敏度（ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，Ｓｎ）、马修斯相关系数（ｍａｔ
ｔｈｅｗｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＣＣ）和损失值（ｌｏｓｓｖａｌｕｅ）几个评价指标来比较模型的性能．ＴＰ和 ＴＮ表示分类
正确的２类：分别表示把正样本和负样本识别正确，ＦＰ和ＦＮ表示分类错误的２类：分别表示把正样本识别
为负样本和把负样本识别为正样本．各个评价指标的公式如（７）～（１１）所示．

Ａｃｃ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ×１００％． （７）

Ｓｐ＝ ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ×１００％． （８）

Ｓｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ×１００％． （９）

ＭＣＣ＝ （ＴＰ×ＴＮ）－（ＦＰ×ＦＮ）
（ＴＮ＋ＦＮ）×（ＴＰ＋ＦＰ）×（ＴＮ＋ＦＰ）×（ＴＰ＋ＦＮ槡 ）

． （１０）
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Ｌｏｓｓｖａｌｕｅ＝－ １
ｏｕｔｐｕｔｓｉｚｅ∑

ｏｕｔｐｕｔｓｉｚｅ

ｉ＝１
ｙｉｌｏｇｙ

（

ｉ＋（１－ｙｉ）ｌｏｇ（１－ｙ

（

ｉ）． （１１）

其中ｏｕｔｐｕｔｓｉｚｅ表示输出尺寸．ＡＵＣ是判断二分类预测模型优劣的标准，越接近１，说明模型预测效果越好．
Ａｃｃ表示所有类别中模型正确分类的比例，越接近１说明正确识别概率越高．ＭＣＣ是一个描述实际分类与预
测分类之间的相关系数，越接近１说明相关性越高．Ｓｐ、Ｓｎ，越接近１表示在正样本、负样本集分类正确的概
率越高．Ｌｏｓｓｖａｌｕｅ越接近０，说明损失越少．

３　结果分析

３１　ＡＳＰＰ模块参数结果对比分析
采用１０折交叉验证法将阳性样本和阴性样本随机划分为训练集、验证集和测试集．将以上过程重复１０

次，最后以这１０次所得ＡＵＣ、Ａｃｃ的平均值为依据对模型性能及参数进行评估．ＡＳＰＰ模块常用空洞率范围
为ｄ∈（１，５），文献［１７］发现较小的空洞率效果更好，空洞率越大，采样的间隔越大，滤波器中无用的权重就
越多．因此对空洞率ｄ在１～５内进行网格化搜索，当空洞率达到预期目标时（ＡＵＣ＞９５％，Ａｃｃ＞９５％），停
止搜索，取对应的空洞率为ＡＳＰＰ模块层参数．如果达不到预期目标，则取网格化搜索结果中最大 ＡＵＣ值对
应的空洞率为ＡＳＰＰ模块层参数．研究发现，当空洞率分别为１、２、３、４时，ＡＵＣ和Ａｃｃ值已达到预期目标，因
此取１、２、３、４分别作为ＡＳＰＰ模块中４个空洞卷积层的空洞率．表１同时也列出了几个比较接近预期目标的
空洞率取值．令Ｋ表示卷积核尺寸，Ｓ表示卷积层步长，ＲＦ的计算公式如下．

ＲＦｉ＝ＲＦｉ－１＋（Ｋ－１）×∑
ｉ－１

ｋ＝１
Ｓ． （１２）

由公式（３）和（１２）计算可得，在ＡＳＰＰ模块中，ＲＦ不断加大，有利于分类器得到更好的效果．
表１　ＡＳＰＰ网络层参数及所得结果

　　　ＡＳＰＰ１　　　 　　　ＡＳＰＰ２　　　 　　　ＡＳＰＰ３　　　 　　　ＡＳＰＰ４　　　
卷积核 空洞率 卷积核 空洞率 卷积核 空洞率 卷积核 空洞率

ＡＵＣ／％ Ａｃｃ／％

１×１ １ ４×１ １ ４×１ ２ ４×１ ３ ９８７９ ９２３３
１×１ １ ４×１ １ ４×１ ２ ４×１ ４ ９８７６ ９２７５
１×１ １ ４×１ １ ４×１ ３ ４×１ ５ ９７８０ ９２７５
１×１ １ ４×１ ２ ４×１ ３ ４×１ ４ ９９４０ ９５７４

３２　普通ＣＮＮ与ＭＤＣＮＮ对比分析
为了对比加入的ＡＳＰＰ模块的作用，最后将不同网络模型中得到的值进行对比，对比结果见表２．可以看

出，ＭＤＣＮＮ中的Ｓｐ、Ｓｎ、Ａｃｃ、ＭＣＣ和ＡＵＣ值分别比ＣＮＮ中的对应指标高１６０％、１６７％、１６９％、２７１％和
１７３％．ＲＯＣ曲线如图４所示，图４（ａ）为ＣＮＮ的ＲＯＣ曲线图，ＡＵＣ的值为（０９７±００３）％，图４（ｂ）为ＭＤ
ＣＮＮ的ＲＯＣ曲线图．ＡＵＣ的值为（０９９±００１）％，通过ＭＤＣＮＮ与普通ＣＮＮ上的结果对比，可以发现 ＭＤ
ＣＮＮ使得所有性能指标值都有一定提高，加入的ＡＳＰＰ模块有效改进了ＣＮＮ，提升了模型预测的准确率．

表２　模型结果对比 ％

方法 Ｓｎ Ｓｐ Ａｃｃ ＭＣＣ ＡＵＣ Ｌｏｓｓｖａｌｕｅ
普通ＣＮＮ ９３９３ ９４１６ ９４０５ ８９１３ ９７６７ ２０６８
ＭＤＣＮＮ ９５５３ ９５８３ ９５７４ ９１８４ ９９４０ １０３９

３３　ＭＤＣＮＮ与其他方法对比分析
为了验证本研究模型的优劣，将ＭＤＣＮＮ模型与现有的几种 ｍ７Ｇ位点识别方法进行比较，这几种方法

与本研究使用的数据集相同，结果更具有说服力，比较结果见表３．从表３可以看出，除了Ｙａｎｇ的模型［１４］在

ＭＣＣ上，ｍ７Ｇ－ＤＬＳＴＭ在ＡＵＣ上未报道，无法比较以外，ＭＤＣＮＮ在各项指标上均为最优．特别是ＭＣＣ值达
到了９１８４％，比目前在该指标上效果最好的 ｍ７Ｇ－ＤＬＳＴＭ提高了４５４％；而 ＡＵＣ值则高达９９４％，比目
前ＡＵＣ效果最好的Ｙａｎｇ的模型提高了１２０％．为了更直观地进行模型对比，根据每个模型的性能指标结

７５７第６期　　　　　　　　　王　煜，李慧敏，唐　轶，等：基于多维度卷积神经网络的ｍ７Ｇ位点识别



　　　　（ａ）卷积神经网络模型的受试者曲线　　　　　　　 （ｂ）多维度卷积神经网络模型的受试者曲线

图４　普通ＣＮＮ与ＭＤＣＮＮ的ＲＯＣ曲线图

果做出散点图（图５）．由图５可以看出ＭＤＣＮＮ的各项性能指标均达到最高，表明ＭＤＣＮＮ模型优于目前的
ｍ７Ｇ位点识别模型．

表３　方法对比 ％

方法 Ｓｎ Ｓｐ Ａｃｃ ＭＣＣ ＡＵＣ

ｉＲＮＡ－ｍ７Ｇ［１１］ ８８６６ ９０９６ ８９８１ ８０００ ９４６０

ＸＧ－ｍ７Ｇ［１３］ ９２１７ ９１７７ ９１９７ ８３９０ ９７２０

Ｙａｎｇｍｏｄｅｌ［１４］ ９５１１ ９３７４ ９４６７ － ９８２０

ｍ７Ｇ－ＩＦＬ［１５］ ９２４０ ９２６０ ９２５０ ８５００ ９５９０

ｍ７Ｇ－ＤＬＳＴＭ［１６］ ９２９０ ９４３０ ９３６０ ８７３０ －

ＭＤＣＮＮ ９５５３ ９５８３ ９５７４ ９１８４ ９９４０

其中Ｙａｎｇ’ｍｏｄｅｌ缺少ＭＣＣ值，ｍ７Ｇ－ＤＬＳＴＭ缺少ＡＵＣ值，因此未能在图中显示．

图５　不同模型性能对比图

４　结语

ＣＮＮ是分类预测常用的模型，本文考虑到ＲＮＡ序列相邻碱基之间与更远碱基之间的关联性，为了更好
地识别序列相邻碱基之间以及碱基与远程碱基之间的关联，在ＣＮＮ中加入能够多维度识别特征信息的ＡＳ
ＰＰ模块，增大ＲＦ，多维度识别序列特征．通过在人ｍ７Ｇ位点数据集上进行实验，发现ＭＤＣＮＮ网络模型在各
项评价指标上不仅优于普通的ＣＮＮ模型，而且优于现有大部分 ｍ７Ｇ位点识别模型，提高了 ｍ７Ｇ位点识别
的准确率．
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