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基于Transformer架构的RNA二级结构预测方法
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摘　要　RNA二级结构预测是生物信息学中的核心问题,近年来,深度学习技术的发展为该领域带来了显著进步.然而,现有

方法在预测精度和对外部先验模型的依赖性方面仍存在不足,这些限制可能对模型的鲁棒性和泛化能力造成影响.针对上述

问题,提出了一种基于 Transformer架构的 RNA二级结构预测模型.该模型设计了两条特征编码通路,通过线性嵌入和独热

编码生成序列特征,并利用交叉注意力机制高效融合两种特征表示.在特征提取阶段,模型采用改进的 SwinＧTransformer与

UＧNet相结合的架构(SwinＧUNet),实现深层次特征提取,并最终生成 RNA二级结构配对概率矩阵.实验结果表明,该模型在

多个标准数据集上的 F１得分领先了其他模型３％以上,且无须依赖外部模型的先验信息.研究结果为 RNA 结构预测提供了

新的解决方案,同时展现了 Transformer架构在生物序列分析中的广阔前景.
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PredictionMethodofRNASecondaryStructureBasedonTransformerArchitecture
YUDingandLIZhangwei
CollegeofInformationEngineering,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China

　

Abstract　RNAsecondarystructurepredictionisacoreprobleminbioinformatics,andrecentadvancementsindeeplearninghave

significantlypropelledprogressinthisfield．However,existingmethodsstillfacelimitationsinpredictionaccuracyandrelianceon

externalpriormodels,whichmaycompromisetherobustnessandgeneralizationcapabilitiesofthesemodels．ToaddresstheseisＧ

sues,thispaperproposesaTransformerＧbasedmodelforRNAsecondarystructureprediction．ThemodeldesignsdualfeatureenＧ

codingpathways,generatingsequencefeaturesthroughlinearembeddingandoneＧhotencoding,andefficientlyfusesthesetwo

featurerepresentationsusingacrossＧattentionmechanism．Duringthefeatureextractionphase,themodelemploysanimproved

architecturecombiningSwinＧTransformerandUＧnet(SwinＧUnet)toachievedeepＧlevelfeatureextraction,ultimatelyproducing
apairingprobabilitymatrixforRNAsecondarystructures．Experimentalresultsshowthattheproposedmodelachievesover３％

higherF１Ｇscoresthanothermodelsonmultiplebenchmarkdatasetswithoutrelyingonpriorinformationfromexternalmodels．

ThisstudyprovidesanovelsolutionforRNAstructurepredictionandhighlightsthepromisingpotentialofTransformerarchitecＧ

turesinbiologicalsequenceanalysis．

Keywords　PredictionofRNAsecondarystructure,Deeplearning,SwinＧTransformer,CrossＧattention,UＧNet

　

１　引言

核糖核酸(RNA)作为生命活动中的关键分子,不仅参与

从 DNA到蛋白质的遗传信息传递,还在细胞调控、基因表达

等多个生物学过程中发挥重要作用[１].RNA 分子由腺苷酸

(AMP)、胞苷酸(CMP)、鸟苷酸(GMP)和尿苷酸(UMP)４种

核苷酸通过核糖和磷酸基团形成的磷酸二酯键连接而成,其
中 RNA二级结构是由碱基对(主要是 AＧU和CＧG)通过氢键

配对,形成茎环、假结等局部结构单元.RNA 的功能与其结

构密切相关[２],准确预测 RNA 的二级结构对帮助研究人员

理解其生物学功能[３]、开发 RNA 靶向药物[４]等具有重要的

价值.然而,传统的实验方法(如 X 射线晶体衍射[５]和冷冻

电镜[６]等)虽然可靠,但往往耗时长,成本高,且需要专业的设

备和人员支持,这促使研究者转向研究计算机辅助的结构预

测方法.

在 RNA结构预测领域,早期研究主要基于最小自由能

(MFE)原理,试图找到在符合热力学原理的基础上最合理与

最稳定的结构.例如,Sloma等[７]基于动态规划方法提出了

热力学模拟算法,Ding等[８]则从统计力学角度探索了中短链

RNA结构预测问题.一些研究人员也尝试以 MFE为约束



条件,使用群体优化算法来预测 RNA 的结构.例如,Shapiro
等[９]与Chen等[１０]相继提出了基于遗传算法(GA)的 RNA预

测方法,Geis等[１１]则 提 出 使 用 粒 子 群 优 化 (PSO)来 实 现

RNA二级结构的预测.这些传统方法虽然取得了一定成果,

但在预测精度和计算效率上仍存在瓶颈,特别是群体优化算

法往往面临较高的计算复杂度.随着机器学习技术的发展和

RNA结构数据的积累,基于机器学习的预测方法在过去一段

时间内成为研究热点.例如,Do等[１２]提出了一种名为 ContＧ

rafold的方法,该方法结合了条件对数线性模型(CLLM)与下

文无关文法(SCFG),实现了基于概率的 RNA 二级结构建

模;Zakov等[１３]提出的 Contextfold模型,通过大幅增加机器

学习参数量,进一步提高了 RNA 结构的预测正确率.但是,

这些基于机器学习的算法依然存在过于依赖特征工程,对长

序列 RNA的复杂结构预测失效等缺点.

在深度学习方法蓬勃发展的背景下,RNA结构预测领域

也出现了多项突破性的进展,一些研究者尝试将神经网络模

型与优化算法结合.例如,Zhang等[１４]提出的 CDPfold模

型,使用卷积神经网络(CNN)预测 RNA 序列中各个碱基的

状态分布,并采用动态规划(DP)寻找最大概率的二级结构;

Quan等[１５]提出的 DpacoRNA模型,以BiＧLSTM 作为特征提

取器,并使用并行蚁群优化方法(ACO)来预测 RNA 结构.

而随着计算机性能的提升,当前研究人员都希望通过训练一

些具有百万甚至千万参数的超大型神经网络模型来进一步提

高 RNA结构预测的精度.例如,Chen等[１６]借鉴了 AlphaＧ

Fold在蛋白质结构预测中的成功经验,提出了将卷积神网络

与注意力机制(Attention)结合的 E２Efold模型,通过多尺度

特征提取来预测RNA结构;Singh等[１７]提出了一种基于迁移

学习的SPOTＧRNA模型,该模型在泛化性能上表现尚可,但

在计算复杂度上仍存在很大的优化空间;Fu等[１８]在２０２２年

提出的 UFold,其通过独热编码将 RNA 序列转换为二维矩

阵,并使用 UＧNet来提取特征,取得了当时最好的预测性能;

随后,Yang等[１９]基于 UFold框架,引入图神经网络(GNN),

设计了 GCNfold模型,通过捕获核苷酸之间的拓扑关系进一

步提升了 RNA二级结构预测的精度.然而,这两种方法

都依赖外部先验模型来辅助预测.其中,UFold使用先验

预测来缓解 RNA 序 列 转 换 为 矩 阵 时 产 生 的 数 据 稀 疏 问

题;而 GCNfold则需要先验信息来初始化 RNA 拓扑图结

构.由于这些先验模型输出的 RNA二级结构预测往往存

在较大的不确定性,其低保真度特性会传播并影响最终的

预测精度.

针对上述问题,本文提出了一种基于 Transformer架构

的新方法.该方法通过交叉注意力机制融合序列嵌入和矩阵

表示两种编码方式,并使用基于SwinＧTransformer的 UＧNet
进行深层特征提取.在 RNAStralign与 ArchiveII数据集上

的实验与模型对比结果证明,本文模型无须依赖外部先验信

息就能实现更高精度的 RNA二级结构预测.

２　RNA二级结构预测模型

本文模型使用基于 SwinＧTransformer架构的 UＧNet来

对 RNA的二级结构进行预测.模型总体框架如图１所示.

图１　模型的整体框架图

Fig．１　Overallframeworkdiagramoftheproposedmodel

２．１　RNA序列特征编码

考虑到深度学习模型在图像领域的出色表现[２０Ｇ２１],将输入

的RNA序列转换为与图像类似的多通道二维矩阵后再进行特

征提取.输入长度为L的 RNA序列S＝{s１,s２,􀆺,sL},其由

A,U,G,C这４种不同的碱基组成,本文采用了线性层嵌入编

码与独热编码两种策略,具体过程如图２(a)与图２(b)所示.

线性 层 嵌 入 编 码 策 略 首 先 将 RNA 序 列 中 的 字 母

(Char)映射为可被机器理解的整数(Int).然后,使用神经

网络的线性层对整数序列进行两次嵌入,包括一次行嵌入

与一次列嵌入,以从单维度的 RNA 序列生成二维的潜在

６７３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



特征.该过程可表示为:

Erow＝Embeddingrow(S)

Ecol＝Embeddingcol(S)
(１)

其中,Erow∈RL×d和Ecol∈RL×d分别为行嵌入与列嵌入后的特

征,d为嵌入层的维度数.行嵌入Erow捕捉序列中每个位置的

局部上下文信息,而列嵌入Ecol则通过转置操作捕捉序列全局

的上下文信息.接着,将这两个矩阵叠加形成一个二维潜

空间:

F１＝Erow􀱇ET
col (２)

其中,F１∈ RL×L×２d为线性层嵌入编码策略最终得到的特

征,其大小为L×L,通道数为２d;􀱇为矩阵的广播加法运

算(Broadcasting),具体法则为F１[i,j]＝Erow[i]＋ET
col[j],

i,j∈[０,L].通过横纵信息的交互,F１中融合了 RNA 序

列的局部细节特征与全局结构特征,既提升了模型对长距

离碱基配对关系的建模能力,又保留了对局部序列细节的

关注.

独热编码策略首先将长度为L 的 RNA 序列S 编码为

L×４的二进制矩阵X∈{０,１}L×４,其中的４列代表４种不同

的碱基,当该位置为某一碱基时,对应列标记为１,其余３个

位置标记为０;然后通过与自身之间的克罗内克积(用􀱋符号

表示),将X 转换为二维特征:

F２＝X􀱋X (３)

其中,F２∈RL×L×１６中每个通道指定１６个可能的碱基配对规

则之一,F２[i,j,k]表示碱基X[i]和X[j]是否按照第k条碱

基配对规则配对,如k＝２的矩阵就记录了所有 AＧC出现配

对的位置.该方法通过克罗内克积生成的二维特征,捕捉局

部碱基配对规则和序列对齐信息,F２中记录着 RNA 序列高

精度的局部特征.

(a)线性层嵌入编码策略示意图 (b)独热编码策略示意图

图２　特征编码策略示意图

Fig．２　Schematicdiagramoffeatureencodingstrategies

２．２　基于交叉注意力机制的特征融合

在通过上述的 RNA 序列特征编码后,得到了分别来自

线性层嵌入编码的特征F１与独热编码的特征F２.为了整合

这两种不同编码方式下的特征信息,本文采用交叉注意力机

制进行特征融合,该过程具体如图３所示.

图３　交叉注意力模块示意图

Fig．３　SchematicdiagramofcrossＧattentionmodule

交叉注意力与自注意力[２２]的计算方法相同,但该机制的

核心思想是让两个模态的特征相互学习和补充.与直接将特

征拼接或加权平均相比,计算两个模态间的注意力权重的方

法能够更精细地选择和对齐相关信息,提升融合特征的表征

能力.

Fcross＝CrossＧAttention(F１,F２)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (４)

其中,键矩阵K＝F２WK 与值矩阵V＝F２WV 由线性层嵌入编

码特征F１主导,而查询矩阵Q＝F１WQ则受独热编码特征F２影

响,d为缩放因子,最终得到交叉融合之后的特征Fcross.

２．３　融合SwinＧTransformer改进的UＧNet
受 UFold将 UＧNet架构[２３]成功应用于 RNA 二级结构

预测任务的启发,本文设计了一种融合SwinＧTransformer的

改进型 UＧNet模型(SwinＧUNet),具体如图４所示.该模型

保留了 UＧNet的经典架构,包含编码器、解码器、瓶颈层和跳

跃连接４个关键组件,改进点在于将传统CNN替换为在当前

的计算机视觉领域表现出色的SwinＧTransformer[２４],以进一

步增强模型的特征提取能力.

在SwinＧUNet中,编码器利用SwinＧTransformer模块实

现对 RNA序列特征的多尺度层次化提取,解码器采用对称

结构进行特征重建,瓶颈层通过独立的SwinＧTransformer模

块执行特征压缩与增强,同时引入跳跃连接机制实现高低层

级之间的特征融合,以防止出现梯度消失.

SwinＧTransformer模块是 SwinＧUnet网络的基本单元,

由层归一化(LN)、基于多头窗口的自注意(WSA)单元、基于

多头滑动窗口的自注意(SWSA)单元以及具有 GELU激活函

数[２５]的全连接(MLP)层组成.该模块可以表示如下:

z
∧l＝WSA(LN(zl－１))＋zl－１ (５)

zl＝MLP(LN(z
∧l))＋z

∧l (６)

７７３喻　定,等:基于 Transformer架构的 RNA二级结构预测方法



z
∧l＋１＝SWSA(LN(zl))＋zl (７)

zl＋１＝MLP(LN(z
∧l＋１))＋z

∧l＋１ (８)

其中,z
∧l代表 WSA的输出,z

∧l＋１代表SWSA的输出,zl代表第

一个模块中 MLP的输出,zl＋１ 代表第二个模块中 MLP 的

输出.

这样的架构虽然被证实能够有效提高模型对图像特征提

取的能力,但伴随着一个显著的问题,即SWSA将导致出现长

度不统一的窗口.为保证高效率的计算,进行循环移位,这样

批处理窗口将保持与常规窗口划分相同的数量,从而可以采用

掩码(Mask)方法添加相对位置偏置B∈RM×M,以将自注意力

计算限制在每个子窗口内.因此,改进后的注意力计算式为:

Attention(Q,K,V,B)＝Softmax QKT

d
＋Bæ

è
ç

ö
ø
÷V (９)

其中,Q,K,V∈RM×d的含义与式(４)中的相同.需要额外注

意的是,对于相对位置偏置矩阵B中的任意元素bi,j,若i与j
位于同一子窗口,则bi,j＝０;若i与j 位于不同子窗口,则

bi,j→－∞.在经历Softmax函数之后,不同子窗口之间的注

意力权重将趋于０,而相同子窗口的注意力权重将以较大的

占比得以保留.

图４　SwinＧTransformer改进的 UＧNet

Fig．４　UＧNetimprovedbySwinＧTransformer

２．４　RNA二级结构解码

在通过SwinＧUNet模型完成特征提取后,将输出一个

L×L大小的二维评分矩阵S,其中L 为输入的 RNA 序列长

度,矩阵中的每个元素Si,j表示第i个核苷酸与第j个核苷酸

形成碱基对的可能性得分.然而,考虑到这个原始评分矩阵

可能包含与 RNA分子结构物理特性相违背的预测结果,本

文设计了一个基于多重约束优化的解码模块,以期望最终预

测的 RNA二级结构在符合生物学规则的前提下,能最大程

度地与模型的预测结果一致.

首先,根据 RNA分子的物理特性定义了４个关键的硬

约束条件.

(１)碱基配对的对称性约束:要求如果核苷酸i与j 配

对,则j也必须与i配对.

(２)碱基互补配对约束:只允许 AＧU 和 CＧG这两种规范

配对以及可能存在的 GＧU非规范配对方式.

(３)结构稳定性约束:规定任意发生配对的核苷酸之间的

最小序列距离不得小于４.

(４)单一配对约束:规定每个核苷酸最多只能与一个其他

核苷酸形成配对.

为了将这些约束整合到解码过程中,构建一个约束矩阵

M(x),用于编码碱基互补配对约束和结构稳定性约束.矩阵

M(x)中的元素定义如下:

M(x)ij＝
１, ifxi与xj配对and|i－j|≥４

０, otherwise{ (１０)

同时,通过以下变换操作确保评分矩阵满足对称性约束:

T(S)＝１
２

(S＋ST)􀳱M(x) (１１)

其中,􀳱表示哈达玛(Hadamard)积运算,T(S)即为满足对称性

和碱基配对约束的修正评分矩阵.然而,这个修正后的矩阵

仍可能违反单一配对约束.为了解决这个问题,本文将其形

式化为一个带约束的优化问题,即:

S
∧

∗ ＝argmax
S
∧

∈RL×L

‹S
∧
,T(S)›－ρ|S

∧

|１

s．t．S
∧

１≤１
{ (１２)

其中,目标函数中的‹S,T(S)›用来度量网络输出的预测矩阵

S
∧
与修正评分矩阵T(S)的一致性;|S

∧

|１为S
∧
的L１正则化项,用

于控制预测结构的稀疏度;ρ为权重参数;约束条件S
∧

１≤１确

保二维矩阵的每一行或列的值之和的最大值为１.

通过求解这个优化问题,得到的S
∧

∗ 是一个满足所有约束

条件的概率矩阵.最后,通过设定一个经验阈值θ,将S
∧

∗ 转换

为二值矩阵,即最终的 RNA 二级结构预测结果S∗ 中每个位

置元素s∗
i,j为:
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s∗
i,j＝

１, ifs∗
i,j＞θ

０, otherwise{ (１３)

２．５　损失函数设计

RNA二级结构预测任务的本质是判断序列中任意两个

核苷酸位点是否形成碱基配对的二分类问题.考虑到 RNA
序列中实际形成配对的核苷酸对数量远少于非配对核苷酸

对,存在显著的类别不平衡,本文采用加权二元交叉熵损失函

数来优化模型,即:

＝－１
L２ ∑

L

i＝１
　 ∑

L

j＝１
[wpsi,jlog(s

∧
i,j)＋wn(１－si,j)log(１－

s
∧
i,j)] (１４)

其中,L为 RNA 序列的长度,si,j表示位置i和j的核苷酸对

的真实标签(１表示配对,０表示不配对),s
∧
i,j为模型预测的配

对概率,wp和wn分别为正样本(代表碱基发生配对)和负样本

(代表碱基没有发生配对)的权重系数.

wp＝ Nn

Np＋Nn
(１５)

wn＝ Np

Np＋Nn
(１６)

其中,Np和Nn分别表示数据集中配对和非配对样本的数量.

３　实验

本 文 实 验 在 PC 端 进 行,CPU 为 １３th GenIntel(R)

Core(TM)i５Ｇ１３６００K,GPU为 NvidiaGeForceGTX３０９０,操作

系统为Linux的ubuntu２２．０４,编程语言为Python３．９,选择

PyTorch２．１．０深度学习框架,搭配 Torchvision０．１６．０视觉

工具库,使用CUDA１１．８作为 GPU加速运算平台.

３．１　数据集的构建与划分

研究使用RNAStralign[２６]与ArchiveII[２７]两个RNA二级

结构预测标准数据集.其中,RNAStralign数据集包含１６S

rRNA、５SrRNA、信号识别颗粒 RNA 以及转运Ｇ信使 RNA
等８种重要类型,总计３０４５１条 RNA序列,序列长度分布在

３１至１８５１个核苷酸之间.ArchiveII数据集则涵盖 １０种

RNA类型,包含２３SrRNA 和Ⅱ组内含子(grp２)等 RNA 结

构,共计３９７５条序列,序列长度范围为２８至２９６８个核苷酸.

本文在实验环节采用了分层随机抽样的方式对 RNASＧ

tralign数据集进行划分,按照８∶２的比例将数据集划分为训

练集和测试集,并确保各个子集中 RNA 类型的占比基本一

致,而整个 ArchiveII数据集则作为非同源测试集.

３．２　评价指标

本文采用多个互补的评价指标来评估 RNA 二级结构预

测模型的性能.首先定义真正例(TP)表示该核苷酸对在真

实结构和预测结构中均形成配对,真负例(TN)表示在两个结

构中均不配对,假正例(FP)表示预测为配对但实际不配对,

假负例(FN)表示预测为不配对但实际配对.

准确率反映预测配对中正确的比例:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１７)

召回率则衡量真实配对被正确预测的比例:

Recall＝ TP
TP＋FN

(１８)

考虑到准确率和召回率往往存在权衡关系,采用 F１得

分作为平衡两者的综合指标:

F１＝２×Precision×Recall
Precision＋Recall

(１９)

此外,由于 RNA二级结构预测中存在非配对核苷酸对

远多于配对核苷酸对的类别不平衡问题,因此额外引入马修

斯相关系数(MCC)作为更严格的评价标准.

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

(２０)

MCC的取值范围为[－１,１],其特点是只有当模型在所

有混淆矩阵元素(TP,TN,FP,FN)上都表现良好时才能获得

较高分数,因此能更全面地反映模型的预测性能.

３．３　模型对比

将本文模型与多种传统及深度学习模型在 RNA 二级结

构预测任务中的性能评估结果进行了对比,对比模型包括基

于最小自由能经典理论与概率上下文无关文法的模型 ContＧ

rafold[１２],结合上下文特征和最小自由能方法的混合模型

Contextfold[１３],最早被行业广泛使用的 RNA 二级结构预测

软件 Mfold[２８],２０２０年提出的端到端一体化的深度学习模型

E２Efold[１６],２０２２年提出的基于深度学习但依赖于 CDPFold
提供的先验推理结果的模型 UFold[１８],以及２０２４年提出的

在编码器中融合多头自注意力机制的模型 Wfold[２９].

３．３．１　RNAStralign数据集上的实验结果

在 RNAStralign数据集上的模型对比结果如表１所列.

可以看到,基于最小自由能优化的传统方法的准确率与召回

率都普遍偏低,而基于深度学习的方法在 RNA 二级结构预

测任务中明显更具优势.对比当前较为先进的 UFold模型,

本文模型在没有依赖外部模型提供先验推理的情况下,准确

率提高了４．２％,召回率提高了４．８％,F１得分提高了４．６％,

MCC提高了４．６％,即在所有评价标准上均超过了所有以前

的方法.

表１　RNAStralign数据集上各模型性能的对比

Table１　Comparisonoftheperformanceofvariousmodelsonthe

RNAStraligndataset

模型 准确率 召回率 F１得分 MCC 参数

Contrafold ０．６６４ ０．５６５ ０．６１１ ０．４７６ －
Contextfold ０．７１８ ０．６２７ ０．６７０ ０．５３７ －

Mfold ０．６７６ ０．５６０ ０．６１３ ０．４９８ －
E２Efold ０．８３２ ０．８０３ ０．８１７ ０．７５２ １．８６５×１０７

WFold ０．８７２ ０．７９６ ０．８３２ ０．７８８ １．９７８×１０７

UFold ０．８６１ ０．８３６ ０．８４８ ０．７８６ ８．６３０×１０６

Ours ０．９０３ ０．８８４ ０．８９４ ０．８３２ １．２５７×１０７

此外,本 文 模 型 中 由 于 融 合 了 计 算 复 杂 度 比 较 高 的

Transformer架构,因此参数量高于基准模型 UFold,但低于

E２Efold和 WFold的参数量.在使用 NVIDIA３０９０GPU 进

行本地部署后,本文模型的平均推理时间花销为０．１７s,能够

满足实际应用需求.

为了直观地展示本文模型在 RNA 二级结构预测任务上

的性能,利用 ViennaRNA 软件[３０]对预测结果进行了二级结

构可视化,具体如图５所示.
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(a)短链 RNA预测对比

(b)长链 RNA预测对比

图５　本文模型与 Ufold模型在短链 RNA与长链 RNA上的预测结果可视化对比(电子版为彩图)

Fig．５　VisualcomparisonofthepredictionresultsbetweentheproposedmodelandtheUfoldmodelonsRNAandLRNA

　　本文选取了一个长度为１３２的短链核糖体 RNA 序列样

本与一个长度为３５３的长链转移信使 RNA 序列样本,来展

示本文模型的预测结果、UFold模型的预测结果以及真实结

构的比较,并用红色框与紫色框强调出现识别错误的区域.

如图５(a)所示的短链 RNA预测可以看到,在错误１红框中,

UFold模型由于多次未能识别到 UＧG配对的情况,茎环结构

出现了严重失真;在错误２红框中则可以看到,UFold模型对

RNA环状结构的长度预测偏大,这些预测错误的情况在其他

样本里也时有发生,而本文所提出的这套基于 Transformer
的 RNA二级结构预测模型的输出则更接近原本的真实结

构,仅出现如紫色框所标注的一处配对错误.如图５(b)所示

的长链 RNA预测可以看到,UFold模型预测出现错误的情

况显著增多,包括未能识别出环状结构以及环状结构大小判

断错误等;而本文模型的预测结果更贴近真实长链 RNA
结构,相比于 UFold模型,其识别错误率更低,尤其在环状

结构、茎环结构及非典型碱基配对的预测上表现出更强的

能力.

３．３．２　ArchiveII数据集上的实验结果

为了严格评估模型的泛化能力,并验证其在实际 RNA

结构预测场景中的应用潜力,本文采用了跨数据集测试策略,

将 RNAStralign数据集上训练的模型直接应用于独立的 ArＧ
chiveII数据集,且为确保评估的公平性,预先剔除了两个数

据集间的重叠序列.这种评估方式也有助于验证模型是否存

在过拟合现象.各模型的性能测试结果如表２所列.

表２　ArchiveII数据集上各模型性能的对比

Table２　Comparisonoftheperformanceofvariousmodelsonthe

ArchiveIIdataset

模型 准确率 召回率 F１得分 MCC
Contrafold ０．６８１ ０．６０４ ０．６４０ ０．４９９
Contextfold ０．６９３ ０．６１６ ０．６５２ ０．５１１

Mfold ０．７１８ ０．６４３ ０．６７７ ０．５３２
E２Efold ０．７１０ ０．６５２ ０．６８１ ０．５６０
UFold ０．８１８ ０．７９４ ０．８０６ ０．７０５
Wfold ０．８５９ ０．８２１ ０．８２９ ０．７６７
Ours ０．８８２ ０．８５９ ０．８７０ ０．７９３

实验结果表明,基于最小自由能优化的传统方法在两个

数据集上表现相对稳定,这主要归因于其优化策略依赖于固

定的热力学参数,而非数据驱动的学习过程.相比之下,深度

学习方法在跨数据集测试中普遍出现性能下降;然而,本文模

型还是展现出了优异的鲁棒性,相较于 UFold模型的准确率
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上从０．８６１大幅降至０．８１８(降幅５．０％),本文模型的准确率

仅从０．９０３小幅下降至０．８８２(降幅２．３％).此外,WFold模

型虽然在切换陌生的 RNA 家族后 MCC得分只从０．７８８下

降到０．７６７(降幅２．６６％),略优于本文模型,但评估的整体得

分都落后于本文模型.这一结果不仅展示了本文模型在

RNA二级结构预测任务中的优秀性能,还凸显出了出色的泛

化能力.

此外,图６绘制了４种深度学习模型的F１得分分布散点

图,每一个 RNA序列样本都在图上用一个点表示.可以看

到,本文模型在F１得分分布上呈现集中趋势,且主要聚集在

１．０分值附近.这种分布特征有力地证实了模型在处理多样

化 RNA序列时具有稳定且高效的预测能力,体现出优异的

算法鲁棒性和预测一致性.

图６　不同模型在 ArchiveII数据集上的F１得分散点分布图

Fig．６　ScatterplotofF１scoresfordifferentmodelsontheArchiveII

dataset

３．４　消融实验

为了系统评估模型各组件的有效性和贡献度,本节开展

了详细的消融实验.以 UFold作为基准模型,在其基础上实

现了３个关键的改进点,包括:(１)引入新的序列线性层编码

方法;(２)采用交叉注意力机制进行特征融合;(３)将基于

CNN的 UＧNet替换为基于 Transformer的SwinＧUnet.分别

去除这３点改进,并重新进行模型训练与测试,在 RNASＧ

tralign数据集上的表现结果如表３所列.

表３　模型消融实验结果

Table３　Resultsofthemodelablationexperiments

消融方法 准确率 召回率 F１得分 MCC
UFold ０．８６１ ０．８３６ ０．８４８ ０．７８６
去除(１) ０．８９１ ０．８７３ ０．８８２ ０．８２１
去除(２) ０．８９７ ０．８７７ ０．８８７ ０．８２５
去除(３) ０．８７１ ０．８５３ ０．８６２ ０．８００
无去除 ０．９０３ ０．８８４ ０．８９４ ０．８３２

可以看到,移除任一改进点都会导致模型性能下降,从而

证明了各个改进模块的有效性.其中,序列线性层编码方法

能够捕捉序列中的全局上下文信息和潜在的结构模式,特别

是在映射长链 RNA 碱基之间的关系中发挥了重要作用,使

整体模型的准确率提高了０．０１２.交叉注意力机制实现了线

性层嵌入编码和独热编码特征的自适应融合,提升了特征的

表征能力,使整体模型准确率提高了０．００６.而将 UＧNet替

换为 SwinＧUnet是本文最重要的改进,引入的分层 TransＧ

former结构能够处理 RNA 序列中的长程依赖和局部信息,

对模型性 能 的 贡 献 程 度 最 大,使 整 体 模 型 准 确 率 提 高 了

０．０３２.

结束语　本文提出了一种基于 Transformer的深度学习

模型用于 RNA二级结构预测.与现有方法不同,模型设计

了双通路特征编码策略,同时利用线性嵌入编码和独热编码

二维矩阵来捕获 RNA 序列的多维特征表示,并通过交叉注

意力机制实现了两种编码的融合.模型还创新性地将SwinＧ

Transformer引入改进的 UＧNet架构中,增强了模型对 RNA
序列长程依赖关系的建模能力.实验结果表明,本文模型在

预测性能上优于现有方法,尤其在泛化能力方面表现突出.

本文不仅为 RNA二级结构预测提供了新的解决方案,也展

示了 Transformer架构在生物序列分析任务中的应用潜力,

为该领域的深度学习方法的发展提供了新的研究思路.
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