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基于注意力机制的RNA碱基关联图预测方法*
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摘要 目的　长链非编码RNA在遗传、代谢和基因表达调控等方面发挥着重要作用。然而，传统的实验方法解析RNA的

三级结构耗时长、费用高且操作要求高。此外，通过计算方法来预测RNA的三级结构在近十年来无突破性进展。因此，需

要提出新的预测算法来准确的预测RNA的三级结构。所以，本文发展可以用于提高RNA三级结构预测准确性的碱基关联

图预测方法。方法　为了利用RNA理化特征信息，本文应用多层全卷积神经网络和循环神经网络的深度学习算法来预测

RNA碱基间的接触概率，并通过注意力机制处理RNA序列中碱基间相互依赖的特征。结果　通过多层神经网络与注意力机

制结合，本文方法能够有效得到RNA特征值中局部和全局的信息，提高了模型的鲁棒性和泛化能力。检验计算表明，所提

出模型对序列长度 L 的 4 种标准 （L/10、L/5、L/2、L） 碱基关联图的预测准确率分别达到 0.84、0.82、0.82 和 0.75。           

结论　基于注意力机制的深度学习预测算法能够提高RNA碱基关联图预测的准确率，从而帮助RNA三级结构的预测。
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RNA作为生物大分子在遗传代谢、细胞表达

调控等方面作为调控因子发挥生物学功能［1-2］。

RNA分子通过三级结构形成的空间构象与其他分

子发生相互作用或反应。因此，解析其结构能够更

有效地研究它与其他分子的相互作用机制。RNA

分子的三级结构包括所有碱基原子的空间坐标及其

在三维空间中的相互作用关系［3］。三级结构的相

互作用主要包括共价键的相互作用、氢键相互作

用、范德华力及其他非键相互作用［4］。目前，冷

冻电镜技术［5］是获得RNA分子三级结构的常用手

段。尽管该方法能得到精确的三级结构，但是价格

昂贵、实验周期长等缺点限制了该技术的大规模使

用。这促使研究人员开发基于计算的预测算法来快

速地预测RNA的三级结构。

RNA 三级结构的预测算法主要可分为两类，

基于先验知识的预测算法和基于核酸分子物理化学

特征的预测算法。其中，基于先验知识的三级结构

预测方法包括碎片组装算法［6］和同源序列比较算

法［7-8］。前者将已有的RNA三级结构按照不同的标

准切割成碎片再重新组合，例如按照二级结构、原

子的三维空间坐标或内部碱基间的接触概率［9-10］；

后者利用模版序列间的协同进化信息来预测目标序

列的三级结构。基于核酸分子物理化学特征的预测

算法通过计算最低的自由能构象来预测RNA分子

的三级结构［11］，该方法通常采用蒙特卡罗模拟退

火算法或分子动力学模拟算法［12］，利用动态规划

方法迭代来得到目标序列的三级结构，例如SWA、

FARFAR、FARNA等算法。研究表明，优化RNA

内部碱基间的接触概率矩阵能显著提高碎片组装算

法的预测准确率［3］。此外，内部碱基间的接触概

率矩阵能提升直接耦合分析的准确率，这也有助于

核酸的结构预测［13-14］。因此，RNA碱基间的接触

问题受到了密切的关注。

以往研究发现，蛋白质残基接触的准确性能够

影响蛋白质三级结构的预测结构。通过蛋白质残基

的接触绘制接触概率矩阵，并将该矩阵称为关联

图。近年来，机器学习算法已经广泛应用于蛋白质
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的关联图预测中，例如：Li等［15］提出残差神经网

络来预测蛋白质的关联图；RaptorX［16］将进化偶联

算法和序列保守信息整合至深度学习算法来预测蛋

白质关联图；R2C算法［17］将支持向量机用于关联

图的预测并得到了较好的准确率。此外，深度学习

算法也已广泛应用于 RNA 变异位点的分类［18］、

RNA 结合蛋白［19］ 以及 RNA 三级结构［20］ 的预测

中。然而，深度学习算法在RNA关联图的预测中

进展缓慢。目前，仅有RNAcontact［21］将深度学习

算法用于RNA关联图的预测。虽然众多研究已经

表明基于深度学习的预测算法往往优于传统的计算

方法，但是 RNAcontact 仅采用深度卷积神经网络

来提取特征值，该方法无法提取序列间的特征值，

因此预测准确率还有待提高。

针对现有的深度学习方法不能处理RNA序列

中碱基间相互依赖的特征，本文提出了一种基于注

意 力 机 制 的 深 度 学 习 预 测 模 型 （命 名 为

ATTcontact），用于预测RNA的关联图。其中，用

文本注意力机制提取RNA序列的特征值，而图像

注意力机制则用于提取RNA二级结构、位置特异

性矩阵和协方差矩阵的特征值。首先，ATTcontact

的运行仅需要RNA的序列信息和多序列比对文件。

其次，为了处理特征值间对输出的影响，模型采用

了 长 短 期 记 忆 网 络 （long short-term memory 

networks，LSTM）、卷积神经网络 （convolutional 

neural networks，CNN）、注意力机制和全连接层进

行学习。最后，通过特征值间维度的转换，用全连

接层预测每个碱基间的接触概率。检验计算结果表

明，ATTcontact模型优于基于进化偶联算法和以往

的深度学习预测方法。

1　数据与方法

1.1　数据集

首先，从 Protein Data Bank （PDB）库中下载

具有 3D 结构的单链 RNA 序列，共得到了 729 个

PDB 结构文件。随后，去除同源度高于 90% 的

RNA序列。为了优化运行速度，本文去除了序列

长度大于300个碱基的PDB结构。预处理之后，用

余下的649个PDB结构建立数据集，利用DSSR［22］

软件提取每个 PDB结构所对应的二级结构，并从

649条序列随机选取500条序列作为模型的训练集，

74条序列为验证集，75条序列为测试集。

根据 Weinreb 等［14］的工作以及蛋白质关联图

的相关研究，当RNA中碱基上的任意一个原子与

另一个碱基的任意原子距离小于8 Å时，设定这两

个碱基在三级结构上接触（设碱基对的关联值为

1），否则，就认为它们在三级结构中没有发生接触

（设碱基对的关联值为0）。基于这个判定标准，本

研究把RNA序列中每个碱基之间的接触关联特征

转换为 L×L 大小的矩阵（L 是 RNA 序列的长度）。

因此，碱基间的接触问题可以视为二分类问题，可

以应用深度学习算法进行预测。

1.2　深度学习网络模型

本研究利用图 1 的深度学习模型来训练 RNA

数据集。模型结构包括CNN、LSTM、残差神经网

络（residual net，ResNet）［23］和注意力机制［24］。注

意力机制包括基于文本的注意力机制和基于图像的

注意力机制。此外，注意力机制整合进残差神经网

络中来提取RNA特征值中更深维度的信息。RNA

序列经过独热编码（one-hot encoding）的处理后直

接与文本注意力机制相连，随后用3层LSTM充分

挖掘RNA的序列信息。第一部分的ResNet包含着

3个一维的卷积层并以LSTM的输出作为输入。卷

积层的卷积核分别为 2、3、3，ReLU 函数作为激

活函数。该部分的网络引入0.02的丢弃率来避免过

拟合。序列特征值经过一系列非线性变换后得到输

出，并经过扩维运算后转换为三维张量与另外3个

特征值合并，形成L×L×4的张量并作为第二部分神

经网络的输入。在第二部分，每个ResNet中都包

含了二维的卷积层和图像注意力机制。同样，每个

卷积层的卷积核都是 2，并用ReLU函数作为激活

函数。模型采用0.02的丢弃率和标准化来避免模型

的过拟合。在模型的最后，加入了两层全连接层，

第一层采用ReLU激活函数，并使用0.02的丢弃率

和标准化来避免过拟合，最后一层全连接层只有一

个节点，用Sigmoid函数作为激活函数，将模型最

后的输出转化为［0，1］之间的概率。

模型构建采用Google公司的TensorFlow［25］框

架 （V2.16）。网络使用 Adam 优化算法，并将

Cross-entropy作为损失函数来进行模型的优化。研

究过程中使用了 Nvidia GTX3080 图形处理器来加

速模型的优化速度。

1.3　输入值

完成 RNA 三级结构数据集的构建后，生成

RNA序列的特征矩阵。特征矩阵越体现RNA的理

化信息，预测结果就越准确。根据Sun等［21］的研

究，有多种参数信息对RNA三级结构的预测有影

响，包括碱基的排列顺序、RNA的二级结构、溶
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剂可及表面积、碱基间的相对位置、协同进化信息

等。在本研究中，由于溶剂可及表面积等参数需要

利用其他软件进行预测，这一步骤往往会引入错误

的预测结果，使关联图的预测过程把错误结果视为

真实值进行学习，从而影响模型的准确性。基于上

述原因，本研究把 RNA 序列、位置特异性矩阵、

二级结构以及基于协同进化信息得到的协方差矩阵

作为神经网络的特征值。

a. RNA序列。从PDB结构文件中提取RNA的

碱基，并根据碱基的种型把每个碱基都转换为one-

hot向量，即M_sequence∈R（̂L×4）。为了处理不同

长度的RNA序列，本文将RNA序列的长度设置为

300，未满 300个核苷酸的RNA序列用 0向量填充

至300，以便于模型运算。

b. 二级结构（secondary structure，SS）。对于

已有 PDB结构文件的RNA序列，利用DSSR软件

分析其三级结构的特征来得到准确的二级结构，并

把二级结构转化为L×L大小的矩阵，M_secondary∈
R（̂L×L）。当碱基互补配对时该位置处的元素为1，

否则为 0。对于没有 PDB 结构文件的 RNA 序列，

则利用 SPOT-RNA 软件预测其二级结构并经过上

述相同的方法得到二维的特征矩阵。同样地，本文

将未满300个碱基的矩阵用0元素进行填充，并对

矩阵进行扩维，得到L×L×1大小的三维矩阵。

c. 协方差矩阵 （covariance matrix，Cov）。从

NCBI 数据库中下载 FASTA 参考数据集，并利用

BLASTN软件将待测RNA序列与参考数据集进行

比较，最后用 Muscle 软件［26］得到多序列比对文

件。为了得到更具有特异性的序列，本文去除了具

有 80%相似性的序列和空位超过 50%的序列。最

后，使用pydca软件［27］中的MeanField算法计算序

列中每个碱基与另一个碱基之间的协方差，得到协

方差矩阵M_Cov∈R （̂L×L）。对该矩阵进行填充和

扩维操作后得到L×L×1大小的三维矩阵。

d. 位置特异性矩阵 （position specific scoring 

matrix，PSSM）。采用动态规划算法计算 RNA 序

列中每个碱基的相对位置。得分规则如下：

if seq[ i] = seq[ j ] ,  Ai, j = Ai - 1, j - 1 + 1      （1a）

if seq[ i] ≠ seq[ j ] ,  Ai, j = Ai - 1, j - 1 + 1      （1b）

其中，i 和 j 分别是碱基在序列中的位置，seq［i］

（seq［j］）是在 i（j）位置处的碱基，Ai，j是第 i行第 j列

时矩阵的元素。基于上述计算方法构建了位置特异

性矩阵，M_pssm∈R（̂L×L），并对该矩阵进行相同

的填充和扩维操作。

最后，模型将经过独热编码后的RNA序列作

为第一部分网络的输入，即经过文本注意力机制、

LSTM 和一维的 CNN 等非线性计算后进行扩维操

作，得到L×L×1的张量。此外，二级结构、协方差

矩阵和位置特异性矩阵等特征值合并为L×L×3的矩

阵张量，并与第一部分网络的输出一起作为深度学

习模型第二部分的输入。

1.4　注意力机制

模型包含文本注意力机制［28］和图像注意力机

制［29］。文本注意力机制主要从二维的RNA序列信

息中提取特征值，并与LSTM相连。图像注意力机

制包含了通道注意力机制和空间注意力机制，并与

卷积神经网络整合，来提取RNA二级结构、协方

差矩阵、位置特异性矩阵和RNA序列的高维特征

值。图像注意力机制分别在特征值的通道和大小中

寻找对输出权重较大的部分特征。

在文本注意力机制（self-attention）中，模型

将一维的输入经过非线性计算变化为 2 个矩阵，

Query（查询值）和Key（键），并设置Value（值）

与Key相同。即对于每一个序列中的碱基Xi，Qi =
σ (XiW )，Ki = σ (XiW )，其中，Xi ∈ R （̂1×4），W∈
R （̂4×m），Qi ∈ R （̂1×m），Ki ∈ R （̂1×m），σ 为非

线性激活函数。对Qi与Ki进行矩阵的点积运算并

用 Softmax 将计算结果标准化。最后，将 Vi 与

Softmax函数对计算结果相乘，即

Zi = Softmax (Qi ⊗ Ki ) × Vi            （2）

其中⊗是矩阵的点积运算。上述计算过程可总

结为：

Attention (Q, K, V ) = Softmax (QK T )V       （3）

公式（3）中，K T是K的转置矩阵。

本文将通道注意力机制和空间注意力机制整合

形成卷积模块注意力机制 （convolutional block 

attention module，CBAM）。该模块能从多维的空

间矩阵中提取三维矩阵的特征值信息。因此，

CBAM 模块能够有效学习三维特征数据并得到每

个特征值对输出结果的贡献权重。公式（4a）和

（4b）表示CBAM模块的计算过程。

F' = MC(F ) ⊗ F                     （4a）

F'' = MS(F') ⊗ F'                    （4b）

公式（4a）中F是一个中间层的三维矩阵，MC

是通道注意力；公式（4b）中 MS 是空间注意力，
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⊗是矩阵的点积运算。

1.4.1　通道注意力机制

        通道注意力机制使用平均池化和最大池化的降

维方法，利用ReLU函数进行非线性变化，分别得

到代表通道的张量。在经过Sigmoid函数进行非线

性操作后，得到通道注意力矩阵。公式如下：

MC(F ) = σ (MLP (AvgPool (F ) ) +
        MLP (MaxPool (F ) ) )                       （5）

式中 σ 是 Sigmoid 函数，MLP 是进行全连接层计

算，AvgPool和MaxPool分别代表平均池化和最大

池化的降维操作，F是中间层的三维矩阵，F ∈ R^

（L×L×n）。

1.4.2　空间注意力机制

        空间注意力机制也使用最大池化计算和平均池

化计算得到两个描述不同特征的值，并将这两个特

征合并进行卷积运算从而产生二维的空间注意力矩

阵。公式如下：

   MS(F ) = σ ( f 3 × 3[AvgPool (F ) , MaxPool (F ) ] )  （6）

式中 f 3 × 3 代表在进行卷积运算时利用了 3×3 的卷

积核。

1.5　效果评估

类似于蛋白质内部残基间接触概率的预测，本

文对RNA内部碱基间的接触概率预测同样由精确

率 （Precision）、 召 回 率 （Recall）、 准 确 率

（Accuracy）等指标进行计算。具体如下：

Precision = TP
TP + FP

                   （7a）

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN

       （7b）

Recall = TP
TP + FN

                    （7c）

F1(调和平均) = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

   （7d）

其中：TP是真阳性，表示预测的碱基配对结果与

实验结构的值都为阳性，即两个碱基预测的原子距

离小于 8 Å，在实验结构也小于 8 Å；FP 是假阳

性，表示预测的值为阳性，而实验结构的值为阴

性，即两个碱基预测的原子距离小于8 Å，而真实

大于8 Å；TN是真阴性，即预测的碱基配对结果与

实验结构的值都为阴性，即两个碱基预测的原子距

离大于8 Å，而真实也大于8 Å；FN是假阴性，表

示预测的值为阴性，而实验结构的值为阳性，即两

个碱基预测的原子距离大于8 Å，而真实大于8 Å。

一般来说，top L/n （n=1，2，5，10）表示在该范

围内模型预测得到的最高准确率。

此外，为了进一步评价 ATTcontact 的预测效

果，本文还构建了两个评价指标，受试者工作特征

曲线（receiver operating characteristic curve，ROC）

和 精 确 率 - 召 回 率 曲 线 （precision-recall curve，

PRC）。其中，ROC上各点反映着每个待测软件相

同的特性，即它们都是对同一输入数据的不同反

应。在几种不同的判定标准下，不同的待测软件往

往会得到不同的反应结果。ROC曲线是指在特定

的阈值条件下，模型在不同判断标准下所得的各个

信号的连线。通常情况下，ROC曲线覆盖的面积

即AUC（area under curve）值越大，模型的预测效

果越好。其横轴为假阳率 （false positive rate，

FPR）， 纵 轴 为 真 阳 率 （true positive rate，

TPR），即：

FPR = TP
TP + FN                      （8a）

TPR = FP
FP + TN                     （8b）

另外，PRC的横轴为召回率，纵轴为精确率，

因此PRC表示精确率与召回率的关系。模型在0~1

的范围内设置阈值区间并设置频率得到一定数量的

阈值，即每次模型的输出与该阈值进行比较，当模

型的输出值大于阈值时定义为正样本，当模型的输

出值小于阈值时定义为负样本。基于上述理论，本

研究得到与模型输出相关的精确率和召回率。当曲

线越靠近右上角，召回率和精确率越大。

2　结 果

2.1　算法概览

模型在 LSTM 和 CNN 的基础上添加了注意力

机制，用于计算对模型输出结果更为重要的部分特

征（图 1）。模型的输入是 RNA 序列、二级结构、

位置特异性矩阵以及协方差矩阵。首先，序列提交

给 SPOT-RNA 和 Muscle，分别获得序列的二级结

构和多序列比对文件。随后，用pydca软件比较多

序列比对文件得到协方差矩阵。最后，分别把特征

值输入至一维的神经网络和二维的神经网络中，来

预测所有碱基间的接触概率。

2.2　不同注意力机制的预测结果

为了探究注意力机制对RNA关联图预测的影

响，本实验维持其他参数（模型的层数、深度、卷

积核、优化函数以及学习率等）不变，分别比较

ATTcontact、保留文本注意力机制而不采用图像注
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意力机制的模型、保留图像注意力机制而不采用文

本注意力机制的模型，以及不采用注意力机制的模

型来预测测试集。由表1可知，当模型不采用注意

力机制，而仅使用CNN和LSTM时，模型在L/10、

L/5、 L/2、 L 的范围内分别达到了 0.82、 0.82、

0.80、0.75 的准确率。当模型采用了注意力机制

后，模型的准确率得到了提高，在L/10、L/5、L/2

和 L 的范围内分别达到了 0.84、0.82、0.82 和 0.75

的准确率。此外，文本注意力机制未能有效提高模

型的准确率，而图像注意力机制能够相对提高模型

的准确率，在L/10、L/5、L/2和L的范围内分别达

到了 0.83、0.80、0.79和 0.75的准确率。由此，认

为图像注意力机制的插入对RNA关联图预测有更

重要的贡献。由于模型的二级结构不是在自然状态

下的真实值，因此在关联图预测时ATTcontact可能

将假阳性的碱基配对视为真实的二级结构从而影响

关联图的预测。因此，模型提高的准确率远比表格

显示的大。

2.3　不同预测方法比较

为 了 比 较 ATTcontact 的 性 能 ， 分 别 用

RNAcontact、PLMC［14］ 和 RNAcmap［30］ 预测测试

集。RNAcontact 利用了传统的深度学习方法来预

测RNA的关联图，仅将卷积神经网络整合入残差

神经网络，来提高模型提取特征值的能力。PLMC

和RNAcmap则利用了协同进化方法预测RNA的关

联图。本部分实验把RNA序列作为RNAcontact的

输入，并使用它的默认参数设置得到待测RNA的

关联图。对于 PLMC和RNAcmap，将测试集中的

RNA序列利用BLAST软件在参考数据集中寻找同

源序列，并将多序列比对文件作为上述软件的输

入。表2说明了ATTcontact在关联图预测中有着最

高的准确率，明显优于其他软件。在测试数据集

中，ATTcontact在L/10、L/5、L/2和L中分别达到

了 0.84、 0.82、 0.82 和 0.75 的 准 确 率 ， 比

RNAcontact高了4%、2%、12%和14%。此外，与

传统的协同进化方法 ATTcontact 与 PLMC 相比，

ATTcontact有着巨大的提升。

为了进一步和 RNAcontact 比较软件性能，

ROC曲线和PRC作为评价指标来展示在不同阈值

条件下模型的预测结果（图 2）。图 2a表示在测试

集中两种软件在不同情况下的 ROC 曲线和 AUC

值。由图可知，ATTcontact的AUC值为 0.796，而

RNAcontact的AUC值为 0.776，这表明ATTcontact

略微优于 RNAcontact。用真实的二级结构作为

ATTcontact 二级结构特征值的输入，模型的 AUC

值达到了 0.868。这一结果不仅证明了模型在预测

RNA关联图时，准确的二级结构对模型的预测结

果至关重要。这一结果也证明了模型的稳定性和鲁

棒性。图 2b表示在测试集中两种软件在不同情况

下的 PRC。同样地，真实的二级结构也作为特征

值输入模型中进行预测。由图可知，相较于

RNAcontact，ATTcontact取得了更好的结果（蓝色

曲线比红色曲线更靠近右上角）。当ATTcontact利

用了真实的二级结构进行预测时，结果也明显优于

Table 1　Comparison of accuracies on different attentional 
models

Parameters

CBAM+Self-attention

CBAM

Self-attention

Non-attention

L/10

0.84

0.83

0.82

0.82

L/5

0.82

0.80

0.82

0.82

L/2

0.82

0.79

0.80

0.80

L

0.75

0.75

0.75

0.75

Table 2　Comparison of accuracies on different software in 
test sets

Softwares

ATTcontact

RNAcontact

PLMC

RNAcmap

Dataset

Rfam

Rfam

Rfam

Rfam

L/10

0.84

0.80

0.67

0.08

L/5

0.82

0.80

0.61

0.13

L/2

0.82

0.70

0.44

0.08

L

0.75

0.61

0.31

0.15

Fig. 1　Framework of neural network model
After extracting features, the model is trained by the features and 

predict the contact map.
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预测的二级结构。这一结果不仅补充证明了

ATTcontact的准确性，也反应了准确的二级结构对

ATTcontact的预测结果的影响。

2.4　特征值影响

为了探究不同特征值对模型的影响，本部分实

验保持一维特征值（RNA序列）不变，ATTcontact

在不同的二维特征值组合下的预测结果 （表 3）。

结果表明，当只有1个二维特征输入时，二级结构

对模型具有最重要的贡献，在L/10、L/5、L/2和L

范围内预测的准确率分别达到 0.82、0.82、0.80和

0.80。而协方差矩阵和位置特异性矩阵作为单独的

二维特征值输入时，模型的准确率远低于二级结

构。将不同的特征值进行组合，结果证明特征值的

组合对模型的性能具有协同作用。例如，当协方差

矩阵和二级结构组合时，模型分别在 L/10、L/5、

L/2，L 的范围中分别达到了 0.82、 0.81、 0.78、

0.74。当输入 3个特征值时，模型达到最高的准确

率。这表明模型能从复杂的输入特征中提取到更复

杂的信息。此外，把真实的二级结构作为输入时，

模型在 L/10、L/5、L/2、L 的范围中分别达到了

1.00、0.99、0.98 和 0.96。因此，ATTcontact 具有

良好的鲁棒性及稳定性。

计算结果表明，RNA的二级结构对RNA碱基

关联图具有最重要的影响，其次为协方差矩阵，最

后为位置特异性矩阵。这是因为RNA碱基在三维

空间中发生接触，最普遍的是发生在两个碱基互补

配对的位置。二级结构附近几个碱基虽然未形成碱

基对，但在三维空间中的原子产生接触，从而在整

体上维持着RNA三级结构的稳定。协方差矩阵在

L/10的范围内也得到了较好的结果。这表明模型在

处理局部类似的RNA序列时，能够从多序列比对

文件中分析出对结果有作用的碱基间配对信息。

2.5　预测实例

本部分实验分别比较 3 个不同的 RNA 序列

（PDB ID 分 别 为 1P50、 3F2Y、 2A64） 来 展 示

ATTcontact和RNAcontact的差异。图3~5分别表示

在 L的范围下，不同的RNA序列的关联图及三维

结构图。在每个图中，（a）为ATTcontact利用真实

的二级结构预测到的关联图；（b）为ATTcontact利

用预测的二级结构得到的关联图；（c） 为该条

RNA在三维空间中的展示，红色部分表示对三级

结构有重要作用的非二级结构配对，蓝色部分表示

对三级结构有重要影响的碱基配对；（d） 表示

RNAcontact利用预测的二级结构得到的关联图。

图 3为 3F2Y在不同条件下的关联图。在本示

例中，该条 RNA 序列是一条有 107 个核苷酸的序

列。为了比较ATTcontact和RNAcontact的准确率，

Fig. 2　Comparison of ATTcontact and RNAcontact
(a) The ROC of the test set. (b) The Precision-Recall curve of the test set.

Table 3　 Comparison of accuracies on different feature 
combinations

Features

PSSM

SS

Cov

PSSM+SS

PSSM+Cov

Cov+SS

Cov+SS+PSSM

Cov+SS (True)+PSSM

L/10

0.35

0.82

0.60

0.83

0.72

0.82

0.84

1.00

L/5

0.34

0.82

0.37

0.81

0.65

0.81

0.82

0.99

L/2

0.25

0.80

0.24

0.79

0.53

0.78

0.82

0.98

L

0.23

0.75

0.18

0.75

0.44

0.74

0.75

0.96
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二级结构的预测值作为这两个软件的输入。由图

3a中蓝圈和红圈部分可知，ATTcontact能够成功预

测第 40 以及 100 位左右的碱基。而 RNAcontact 则

不能成功预测，只能预测到序列两端的配对。当采

用二级结构的真实值时，正如图 3a中红圈和蓝圈

部分所示，ATTcontact不仅能够得到与其整体结构

相匹配的碱基间配对，还预测出二级结构中未形成

配对的碱基间接触。

图 4为 2A64在不同条件下的关联图。本例的

RNA序列是一条有 297个核苷酸的RNA序列。为

了比较 ATTcontact 和 RNAcontact，同样选择了二

级结构的预测值作为RNAcontact的输入。相较于

RNAcontact的关联图，ATTcontact预测到了更多、

更准确的碱基配对信息，更能反映该条序列在三维

空间中碱基的接触信息，而RNAcontact仅预测到

了两端碱基配对。当采用二级结构的真实值时，正

如图4a中红圈和蓝圈部分所示，ATTcontact不仅能

够得到与其整体结构相匹配的碱基间配对，还预测

出二级结构中未形成配对的碱基间接触。

图 5 为 1P50 在不同条件下的关联图。本例的

RNA序列是一条有74个核苷酸的RNA序列。为了

比较 ATTcontact 和 RNAcontact，同样用二级结构

的预测值作为这两个软件的输入。由图可知，

ATTcontact能够准确预测出序列两端及短距离内的

碱基配对，而RNAcontact仅预测到了两端的碱基

配对，且引入了大量的假阳性。把二级结构的真实

值作为输入时，正如图5a中红圈和蓝圈部分所示，

ATTcontact不仅能够得到与其整体结构相匹配的碱

基间配对，还预测出二级结构中未形成配对的碱基

间接触。

综上所述，RNAcontact 往往遗漏很多对 RNA

三级结构有帮助的碱基配对能看出来，ATTcontact

能够准确的预测在三维结构折叠中具有重要作用的

碱基配对。

Fig. 3　Contact map and 3D structure of 3F2Y
(a) The contact map of ATTcontact by native secondary structure. (b) The contact map of ATTcontact by predicted secondary structure. (c) 3D 

structure of 3F3Y by PyMOL. (d) The contact map of RNAcontact by predicted secondary structure.
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Fig. 4　Contact map and 3D structure of 2A64
(a) The contact map of ATTcontact by nature secondary structure. (b) The contact map of ATTcontact by predicted secondary structure. (c) 3D 

structure of 2A64 by PyMOL. (d) The contact map of RNAcontact by predicted secondary structure.

Fig. 5　Contact map and 3D structure of 1P50
(a) The contact map of ATTcontact by nature secondary structure. (b) The contact map of ATTcontact by predicted secondary structure. (c) 3D 

structure of 1P50 by PyMOL. (d) The contact map of RNAcontact by predicted secondary structure.
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3　结 论

本文提出了一种基于注意力机制的预测方法来

构建RNA的关联图。该方法利用CNN和LSTM进

行特征值提取。此外，注意力机制用于计算对关联

图预测有显著影响的部分特征值，并利用残差神经

网络深度提取特征值的信息。CNN 和 LSTM 用于

提取特征值间复杂的信息。这些网络结构能够有效

处理特征值之间的关系以及对碱基配对的影响。计

算结果表明本文的模型优于其他软件，这证明了基

于注意力机制的深度学习模型在未监督的特征值提

取中达到了最优的效果，也证明了注意力机制模型

的解码作用能广泛用于RNA序列的处理。

RNA 关联图的准确性能够提高 RNA 三级结

构，通过加入文本注意力机制以及图像注意力机制

提高了RNA关联图预测的准确性。文本注意力机

制的优势是将RNA序列看作由字符串组成的文字，

并解码为中间矩阵，并得到与标签最为密切的部

分。而空间注意力机制和通道注意力机制则分别在

不同的维度对三维的RNA特征值进行处理，同样

得到图片中与标签相关的信息。本文混合了深度学

习中的语义分析和计算机视觉，利用最先进的计算

机技术处理生物学难题，并得到了良好的结果。这

不仅仅为RNA结构预测提供了新的思路，还提供

了一种新的技术方法来预测RNA的关联图。

然而，本研究还有一些不足，如序列长度的限

制。ATTcontact对RNA序列的输入要求小于300个

碱基对。这一点可以通过增加显存或改善数据集的

存储方式来实现。此外，神经网络中过多的节点有

可能会产生过拟合现象。尽管模型采用了各种措施

来避免过拟合，过拟合现象仍然是神经网络需要克

服的问题。针对这一问题，可以通过改善网络结构

或改变网络的训练目标来缓解模型的过拟合问题。

例如，能将深度学习与能量参数结合从而降低网络

中的参数从而避免过拟合。
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Prediction Method of RNA Contact Map Based on Attention Mechanism*
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Graphical abstract

Abstract　 Objective  Long non-coding RNA play an important role in genetics, metabolism and gene 

expression regulation. But it is time-consuming and costly to analyze the RNA structure by experimental 

approaches. However, prediction software based on co-evolutionary algorithm has not made breakthrough 

progress in prediction accuracy in recent ten years. Therefore, it is necessary to propose a new prediction 

algorithm to accurately predict the tertiary structure of RNA. So, this paper develops prediction method of base 

contact map of RNA that can be used to improve the accuracy of tertiary structure prediction. Methods  To 

utilize the physical and chemical characteristics of RNA, we propose a deep learning algorithm based on multi-

layer convolutional neural network and long short-term memory networks to predict the contact map between 

base pair. In addition, we employ attention mechanism to deal with complex global spatial independence features 

in RNA sequences. Results  By combining multilayer neural networks with the attention mechanism, our 

method can effectively obtain local and global information in RNA features, which improves the robustness and 

generalization ability of the model. The computations show that the proposed model achieves 0.84, 0.82, 0.82 and 

0.75 prediction accuracies for the base contact map of 4 criteria (L/10, L/5, L/2, L) of sequence length L. 

Conclusion  Prediction method based on attention method is better than traditional computational methods and 

common deep learning algorithms, respectively.
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