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基于卷积神经网络和循环神经网络的环形RNA
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摘要 本文提出了一种基于卷积神经网络和循环神经网络的深度学习模型，通过分析基因组序列数据，识别人基因组中环

形RNA剪接位点 .首先，根据预处理后的核苷酸序列，设计了2种网络深度、8种卷积核大小和3种长短期记忆（long short

term memory，LSTM）参数，共8组16个模型；其次，进一步针对池化层进行均值池化和最大池化的测试，并加入GC含

量提高模型的预测能力；最后，对已经实验验证过的人类精浆中环形RNA进行了预测 .结果表明，卷积核尺寸为32×4、深

度为1、LSTM参数为32的模型识别率最高，在训练集上为0.9824，在测试数据集上准确率为0.95，并且在实验验证数据上

的正确识别率为83%.该模型在人的环形RNA剪接位点识别方面具有较好的性能 .
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科学界报道环形 RNA （circRNA） 已经 40 余

年［1］，但是由于当时知识水平和技术水平的限制，

环形RNA一直被认为是异常可变剪接造成的副产

物，在很长一段时间都没有引起重视［2-5］ . 随着高

通量测序等生物信息技术的发展，人们发现环形

RNA 并不像之前认为的是一种异常意外的现

象［6-8］ . 近几年，环形RNA逐渐成为生物领域的研

究热点 . 目前研究发现环形 RNA 具有作为 mRNA

和RNA结合蛋白（RBP）的海绵作用，这是环形

RNA功能上的重大发现［9］，除此之外环形RNA还

具有转录调控因子作用以及高保守性、稳定性、时

空特异性等特点，这些与人类的某些重大疾病尤其

是癌症有密切关系［10］ . 但是目前环形RNA的剪接

和成环机制尚未明确 . 有学者针对拟南芥的转录组

数据进行了分析，揭示了环形RNA的直观剪接机

制［11］；有学者提出是由于RNA结合蛋白结合外显

子侧翼的内含子从而促进环形RNA的形成［12］；也

有学者发现许多环形RNA首尾两端外显子的侧翼

内含子上有一段互补的核苷酸序列，从而促进了环

形RNA的形成［13］ . 因此，能够准确地识别出环形

RNA，对于环形RNA的生物机制和人类疾病的研

究具有重大意义 .

目前识别环形 RNA 的方法可以分为两大类，

一种是基于 RNA-seq 数据的比对方法：2010 年，

Wang 等［14］ 提 出 一 种 基 于 RNA-seq 的 方 法

Mapsplice用于检测非规范拼接和新规范拼接，此

方法不依赖于剪接位点特征和内含子长度；2014

年，Zhang 等［13］设计了一种基于 RNA-seq 比对的

方法 circexplorer 来发现环形 RNA 的剪接位点；

2015年，Sazabo等［15］设计了一种基于RNA-seq的

统计学方法KNIFE来检测环形RNA，此方法不依

靠 read数和外显子同源性；同年，Gao等［16］提出

一种基于切屑剪裁信号的方法 CIRI 针对 RNA-seq

数据来对环形RNA进行不偏倚、准确的检测，首

次识别并验证了内含子/基因间环形RNA特有片段

在人类转录组中的流行程度；2016年，You等［17］

提出一种可以对单端和双端 RNA 数据进行环形

RNA 丰度检测的方法 Acfs，具有识别融合环形
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RNA的能力 .

另一种是利用机器学习对 RNA-seq 数据的序

列特征进行学习预测： 2015 年 Pan 等［18］ 提出

PredcircRNA，一种基于机器学习的多核学习去区

分环形 RNA 和其他 lncRNA，准确率为 0.778；

2018 年 Chen 等［19］提出一种基于分层极限学习机

（hierarchical extreme learning machine， H-ELM）

的方法来区分环形RNA和其他 lncRNA，准确率为

0.789；2019 年 Chaabane 等［20］提出基于端到端的

深度学习方法，叫做circDeep，也是区分环形RNA

和其他 lncRNA，准确率达到 0.893；2020年，Niu

等［21］提出一种将极限学习机与粒子群优化算法相

结合的模型，名为 CirRNAPL，来区分环形 RNA

和其他 lncRNA，结果显示，环形RNA和蛋白质结

合RNA、茎中表达的环形RNA、非茎中表达的环

形RNA，区分准确率分别为0.815、0.802、0.782.

以上两类方法均是基于 RNA-seq 数据，该类

数据需要相关实验室进行生物实验并需要测序公司

进行测序，而基因组数据的获取非常方便，可以在

网站直接下载，相对于 RNA-seq 数据可以节约大

量的实验和经济资源 . 目前，有关环形RNA的数据

库并不多，其中人和动物的环形 RNA 数据库

CircBase、 拟 南 芥 的 环 形 RNA 数 据 库

AtCircDB［22］、玉米和水稻的环形 RNA 数据库

CropCircDB［23］应用广泛 . 本文提出了一种基于卷

积神经网络 （convolutional neural network，CNN）

和循环神经网络（recurrent neural network，RNN）

的网络结构，对基因组数据中的剪接位点这一区域

进行训练，受 Wang 和 Thölken 两个团队工作的启

发［24-25］，尝试将 GC 含量加入训练，来区分环形

RNA与其他线性RNA. 在人类环形RNA的训练数

据集上准确率达到了0.9824，测试数据集上达到了

0.9570.

1 材料与方法

1.1 材料

人的环形 RNA 数据下载自 CircBase 数据库

（http：//www. circbase. org/），该数据库收录了人

类、小鼠等多个物种的环状 RNA 信息，采用

find_circ软件预测去核糖体文库中的环形RNA；人

的基因组数据和基因组注释文件全部下载自NCBI

网站（https：//www.ncbi.nlm.nih.gov/），该网站是

全球最有影响的生物学网站之一，提供多种生物数

据分析工具和多物种基因组数据 .

负数据集的获取：a. 将注释文件的“exon”项

保留下来，并且删掉除位置信息以外的信息；b. 根

据环形 RNA .bed 文件中的“start”和“end”项，

与保留“exon”文件中的位置信息进行比较，相同

的去掉 .

为了得到剪接位点区域的基因序列并且处理成

模型可接受的输入，需要对正、负数据的 .bed文件

进行如下处理 . a. 将正、负数据按照“start”、

“end” 分 成 两 个 文 件 ， 并 且 均 保 留

“chromosome”、“strand”列；b. 根据人类基因组

exon、 intron 的一般长度，采取如下方案：从

“start”出发，往相邻 intron 方向取 50 bp，往 exon

方向取 30 bp，共 80 bp （图 1），得到 2 个 .bed 文

件；c. 利用 bedtools工具和全基因组文件对这 2个

.bed文件进行序列提取，得到 2个 .fasta文件，对

提 取 的 序 列 进 行 独 热 编 码 处 理 （One-Hot

Encoding），将碱基A处理为 0001、碱基T处理为

0010、碱基 G 处理为 0100、碱基 C 处理为 1000、

杂质如 N 处理为 0000；d. 同时对于每一条序列进

行GC含量的计算 . 预处理过程如图2所示 .

1.2 方法

1.2.1 不同网络深度、卷积核大小和LSTM参数的

模型设计

本文的模型主要是由两个核心结构组成，

CNN 和 RNN，其中 RNN 选择使用长短期记忆

（long short term memory，LSTM）结构 . 可将预处

理后的序列看成是80×4的图片，利用CNN去提取

特征，然后通过LSTM的“记忆”功能去理解整体

序列信息 . 本文从卷积核尺寸、卷积网络深度、

LSTM参数入手，设计不同的模型结构组合，探索

出最优的环形RNA剪接位点识别模型 .

模型部分参数为：学习率 0.0001，批处理量

64，训练轮数20，训练validation比例0.1，卷积层

后的 dropout 比例 0.3，LSTM 层后的 dropout 比例

0.1， 卷 积 层 使 用 “relu” 作 为 激 活 函 数 ，

“sigmoid”作为分类函数 . 采用正确识别率P作为

模型性能的评价标准，计算公式如下：

P = Ci
T/Ci

T+Ci
F (1)

式（1）中Ci
T表示环形RNA剪接位点标签为 i

识别正确的数量，Ci
F表示环形RNA剪接位点标签

为 i识别错误的数量 .

环形RNA剪接位点的序列经过预处理可以看

成是 80×4的图片，但是由于其不同于一般图像识

别的形态和内容，所以我们选用了当下比较流行的
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5×5、3×3、3×1卷积核和根据当前实际问题设计的

其他大小的卷积核和LSTM参数（表1） .

1.2.2 基于CNN不同池化层的模型构建选择

池化层可以进行采样，在降低特征图维度的同

时，还具有去除冗余信息，避免过拟合和提高泛化

能力等优点 . 当下比较流行的池化层选择为均值池

化（average pooling）和最大池化（max pooling） .

本文从同组模型中选出性能更好的模型分别进行两

种池化层的测试，从而选择一种最优组合 .

2 结果与分析

2.1 不同卷积核尺寸、深度和LSTM参数对模型

识别率的影响

试验的 16个模型卷积层均采用 padding补 0的

方式，采样层则选用均值池化层 . 环形RNA剪接位

点和线性RNA剪接位点数据各32 933个 .

16种模型的准确率变化曲线（图3、4）表明，

模型2、8、11、12、13、14、16初始识别率较低，

均低于 0.7，在前三轮迭代中，准确率增长较快，

之后增长趋势相对较慢，逐渐趋于稳定；模型 1、

3、4、5、6、7、9、10 初始准确率较高，均大于

0.7，特别是模型 5、10，初始准确率达到 0.75 以

上，在前两轮迭代中，准确率增长幅度较大，在之

后的 18轮中增长幅度较小，直到最后两轮逐渐趋

于平稳；将相同参数但深度不同的两个模型看成一

组去比较（共8组），发现其中6组深度为1的模型

最终准确率高于深度为2的模型，且初始识别率高

的，最终识别准确率也高于初始识别率低的；将深

度为1的8个模型纵向去比较，发现模型1、3、7、

9、11 的性能相对较好，准确率在 0.9 以上，这些

Fig. 1 Schematic diagram of linear RNA，circular RNA splicing site and 80 bp sequence acquisition

Fig. 2 Schematic diagram of data preprocessing
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模型的卷积核相对较大，最小为 5×5；将深度为 2

的 8 个模型纵向去比较，发现模型 2、4、8、10、

12的性能相对较好，与前面深度为1 的正好对应，

具有相同的特点 .

据此，可以得到如下结论：a. 随着迭代次数的

增加，模型的准确率也越来越高；b. 对于同一深度

的网络，卷积核的大小不宜选择过小，16×4、32×

4、16×3、32×3、5×5 的相对较好；c. 随着网络深

度的增加，大多数模型的性能并没有提升，8组中

有6组都是深度为1的准确率更高 .

2.2 采样层对模型准确率的影响

由表2可知，均值池化与最大池化对于模型准

确率的影响非常接近，模型1、3、7、11当使用均

值池化时，效果更好，模型5、10、13、15则在使

用最大池化时效果较好 . 基于上述结果，采样层应

根据实际效果择优选择 .

2.3 GC含量对于模型准确率的影响

在序列本身这一自变量的基础上，加入了GC

含量这一变量，未加入GC含量16个模型的训练过

程如图5、6所示 . 可以看出深度相同的模型在未加

入GC含量前，无论是初始识别率还是最终识别率

均低于加入GC含量后的对应模型，具体准确率对

比见表3.

由表 3 可知，在模型深度和参数相同的情况

下，带GC含量这一自变量的模型准确率均高于不

带GC含量的模型，准确率最大差值为13.64%，最

小差值为6.50%，提升效果十分显著 .

Fig. 4 Training process of eight models with depth 2

Fig. 3 Training process of eight models with depth 1

Table 2 Comparison of training accuracy of eight models
in average pooling layer and maximum pooling layer

Model

1

3

5

7

10

11

13

15

Recognition rate

Average pooling

0.9803

0.9824

0.9458

0.9810

0.9703

0.9753

0.9346

0.9381

Max pooling

0.9675

0.9625

0.9555

0.9608

0.9715

0.9740

0.9385

0.9449

Table 1 Based on different convolution depth， convolu⁃
tion kernel size and LSTM parameters， 16 models are

combined

Model

number

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

CNN kernal

16×4

16×4

32×4

32×4

64×4

64×4

16×3

16×3

32×3

32×3

5×5

5×5

3×3

3×3

3×1

3×1

CNN Depth

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

LSTM

16

16

32

32

64

64

16

16

32

32

16

16

16

16

16

16

RNN Depth

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1
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2.4 模型在测试集和实验验证的环形RNA数据上

的表现

为了进一步测试模型的性能，分别进行了两次

测试：a. 将数据集按照 6∶2∶2的比例进行划分，

分别用于 training、 evaluate 和 predict （图 7，表

4） . 其中 evaluate 准确率为 0.9602，predict 准确率

为0.9570，从总体曲线图上也可以看到预测值两端

所占比例较大，说明模型的识别能力较强；b. 同时

对一组人类精浆中的环形 RNA 数据［26］进行测试

（表 5），预测值大于等于 0.85的认为是环形RNA，

预测值小于0.85的则认为不是环形RNA. 对比实验

验证结果，24个数据预测正确，正确率为83%. 由

此可以得出结论，本文所构造出的识别环形RNA

剪接位点模型对生物实验具有重要的指导意义 .

2.5 在线预测工具

为了方便人们使用本文的模型进行环形RNA

的 预 测 ， 我 们 提 供 了 一 个 在 线 工 具 ， 名 为

DeepCircRNA，其网址为 http://www. deepbiology.

cn/DeepCircRNA/.根据网站提供的输入示例，不仅

可以对单组DNA序列进行预测，而且可以实现上

传文件的功能，对批量的序列进行预测，简单

快捷 .

Fig. 7 Cumulative plot for 6 586 data
The x label means the model prediction accuracy interval.

Table 4 Results of 6 586 data for predicting

n=6 586

Actual：No

Actual：Yes

Predict：No

3070

60

Predict：Yes

223

3233

Fig. 5 Training process of eight models with depth 1 and
without GC content

Fig. 6 Training process of eight models with depth 2 and
without GC content

Table 3 Comparison of accuracy of 16 models before and
after adding GC content

Model

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

Accuracy

with GC

0.9654

0.9210

0.9724

0.9670

0.9576

0.9435

0.9723

0.9279

0.9584

0.9546

0.9557

0.8964

0.9278

0.9164

0.9600

0.9012

without GC

0.8772

0.8517

0.8734

0.8661

0.8756

0.8792

0.8793

0.8454

0.8721

0.8606

0.8589

0.8277

0.8277

0.8514

0.8236

0.7848
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3 结论与展望

本研究通过对环形RNA剪接位点的基因序列

进行预处理，从而可将序列数据看成 80×4的二维

“图像”，在此基础上，利用CNN和RNN的组合进

行深度学习建模，对不同卷积核参数、不同深度和

不同 LSTM 参数的 16 种组合进行测试，又进行了

均值、最大两种池化层的比较，并加入第二个自变

量GC含量，前后对比了32个模型的准确率后，最

终筛选出准确率为0.9824的模型 . 最后在实验验证

数据上的表现进一步证明模型的可靠性和优秀的识

别性能 . 本文研究可以帮助从事环形RNA相关研究

的实验室更快、更精确地识别发现环形RNA，揭

示环形RNA的生物机制与功能 .

下一步计划分析拟南芥、玉米、水稻三种植物

的环形RNA数据，建立适用于植物环形RNA剪接

位点预测的模型并且尝试找出植物与人和动物环形

RNA的不同 .
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Identifying Circular RNA Splicing Sites Based on Convolutional Neural
Networks and Recurrent Neural Networks*
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Abstract In this paper, we propose a deep learning model based on convolutional neural network and recurrent

neural network, which uses genome sequence data to identify human circular RNA splicing sites. Firstly, we

preprocessed the original genome sequences and designed 16 models with two network depths, eight convolution

kernel sizes and three LSTM parameters; secondly, the pooling layer was further tested for average pooling and

maximum pooling; and GC content was added to improve the prediction ability of the model; finally, we predicted

the circRNA in human seminal plasma. The results show that the model with convolution kernel of 32 × 4, depth

of 1 and LSTM parameter of 32 has the highest recognition rate of 0.9824 on training data set, and 0.95 on test

data set. Also, we tested our model with a published study and the accuracy reaches 0.83. The model has good

performance in the recognition of human circular RNA splicing sites.
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