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基于多层次稀疏编码预测蛋白质亚细胞定位 
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Chen XJ, Hu XJ, Xue W. Prediction of protein subcellular localization based on multilayer sparse coding. Chin J Biotech, 2019, 
35(4): 687–696. 

摘  要 : 文中提出了一种简单有效的蛋白质亚细胞区间定位预测方法，为进一步了解蛋白质的功能和性质提供理

论基础。运用稀疏编码，结合氨基酸组成信息提取蛋白质序列特征，基于不同字典大小对得到的特征进行多层次

池化整合，并送入支持向量机进行分类。经 Jackknife 检验，在数据集 ZD98、CH317 和 Gram1253 上的预测成功

率分别达到 95.9%、93.4%和 94.7%。实验证明基于多层次稀疏编码的分类预测算法能显著提高蛋白质亚细胞区

间定位的预测精度。 

关键词 : 稀疏编码，氨基酸组成，多层次池化，支持向量机，亚细胞区间定位  

Prediction of protein subcellular localization based on 
multilayer sparse coding 
Xingjian Chen, Xuejiao Hu, and Wei Xue 
School of Information Science and Technology, Nanjing Agricultural University, Nanjing 210095, Jiangsu, China 

Abstract:  In order to provide a theoretical basis for better understanding the function and properties of proteins, we 
proposed a simple and effective feature extraction method for protein sequences to determine the subcellular localization of 
proteins. First, we introduced sparse coding combined with the information of amino acid composition to extract the feature 
values of protein sequences. Then the multilayer pooling integration was performed according to different sizes of dictionaries. 
Finally, the extracted feature values were sent into the support vector machine to test the effectiveness of our model. The 
success rates in data set ZD98, CH317 and Gram1253 were 95.9%, 93.4% and 94.7%, respectively as verified by the Jackknife 
test. Experiments showed that our method based on multilayer sparse coding can remarkably improve the accuracy of the 
prediction of protein subcellular localization. 

Keywords:  sparse coding, amino acid composition, multilayer pooling, support vector machine, subcellular localization prediction 
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蛋白质作为生物体的基本组成物质，在生命

活动中发挥着重要作用。蛋白质的功能与其亚细

胞区间密切相关，不同蛋白质只有处于特定亚细

胞区间才能发挥其功能，因而通过已有方法预测

确定某种蛋白质所处的亚细胞区间，对明确蛋白

质的功能和性质、认识蛋白质间的相互作用具有

重要意义[1]。随着蛋白序列数据的不断增加，使

用传统人工实验手段获取蛋白质亚细胞区间位置

已远不能满足科研需要，这促使了机器学习在蛋

白质亚细胞定位预测中的发展。 

通过对目前研究现状的分析，可将近年来使

用机器学习方法对蛋白质亚细胞区间进行预测的

研究方向大致分为两类，分别为序列特征提取和分

类模型构建[2]。目前用于蛋白质序列的特征提取算

法主要有氨基酸组成 (Amino acid composition，

AAC) 、 伪 氨 基 酸 组 成  (Pseudo amino acid 

composition，PseAAC)、基因本体 (Gene ontology, 

GO)、位置特异性得分矩阵  (Position specific 

scoring matrix，PSSM) 和基于不同特征的融合

等。如 Zhou 等基于 Mahalanobis 距离提取蛋白质

序列的组分信息，使用斜变判别函数对蛋白质亚

细胞区间进行预测，在 Jackknife 检验下 ZD98 数

据集上的准确率约为 72.5%[3]；Wan 等提出了

GOASVM 算法，基于 GO 注释信息与蛋白非相邻

区域的同源性来表示蛋白质序列，取得了较好的

效果[4]；Chen 等采用混合增量的方式对蛋白质序

列的 N 端、C 端以及疏水性 3 种特征进行融合，

在 ZD98 和 CH317 数据集上的成功率分别为

90.8%和 82.7%[5]；Zhao 等提出蛋白质序列的词袋

特征，将词袋模型与基于伪氨基酸组成的特征提

取算法相结合，获得了较高的准确率[6]。同时，

在分类预测模型方面，国内外研究者也开展了大

量工作，如 Wan 等通过 GO 数据库的注释信息，

提出自适应决策支持向量机，实现了对多功能膜

蛋白序列的区间预测[7]；Ali 等提取蛋白质序列的

伪氨基酸特征，采用区间投票、最邻近算法和概

率神经网络等多种分类器进行对比预测，取得了

较好的结果[8]；除此之外还有基于逻辑回归、贝

叶斯集成和长短期记忆网络等多种分类模型的预

测方法[9-11]。 
总结前人研究成果可发现，能否准确描述蛋

白质序列特征直接影响了最终分类器的预测效

果。由于蛋白质序列中包含的信息量较大，且分

属同一亚细胞区间的序列长度不等，序列特征分

布不均，导致单一使用传统蛋白质序列特征提取

算法的分类结果不佳。而对于一些较为复杂的特

征融合及其改进算法，虽然取得了较高的准确率，

但特征提取过程复杂，且最终得到的特征向量维

数较大，造成分类器的时间和空间复杂度过高。

因此，本研究结合氨基酸组分信息，提出一种基

于多层次稀疏编码的蛋白质序列特征提取算法，

该算法能够基于简单的 AAC 方法对蛋白质序列

进行稀疏表示，进而提取序列底层特征；根据不

同字典大小对特征进行多层次池化整合，能有效

增加序列特征的区分性；将得到的特征向量经主

成分分析 (Principal component analysis, PCA) 降

维，能在选取有效特征的同时降低算法的计算量。

最后将得到的特征向量送入分类器进行分类。实

验结果表明，本方法不仅能简化特征提取过程，

降低分类器的时间及空间复杂度，也能更加全面

地反映序列特征，提高分类性能。 

1  材料与方法 

1.1  数据集 
为了对本文算法进行客观评价，方便与同类

算法进行对比，采用近年来相关领域中使用最多

且国际公认有效的 ZD98 和 CH317 作为实验基准

数据集[12-19]，其中 ZD98 由 Zhou 和 Doctor[3]构建，

共有 98 条蛋白质序列，分为 4 个亚细胞定位类别，

分别是细胞质蛋白 (Cytoplasmic proteins，Cy) 43 条、
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线粒体蛋白 (Mitochondrial proteins, Mi) 13 条、

细胞膜蛋白 (Membrane proteins, Me) 30 条和其

他类蛋白 (Other) 12 条。CH317 是由 Chen 和 Li[5]

构建，分为 6 个亚细胞定位类别，共有 317 条蛋

白质序列，分别是分泌蛋白 (Secreted proteins，

Se) 17 条、细胞核蛋白 (Nuclear proteins，Nu) 52 条、

细胞质蛋白 (Cytoplasmic proteins，Cy) 112 条、

内质网蛋白 (Endoplasmic reticulum proteins，En) 

47 条、膜蛋白 (Membrane proteins，Me) 55 条和

线粒体蛋白 (Mitochondrial proteins，Mi) 34 条。 

考虑到上述数据集构建时间较长，参考 Wang

等的方法对 ZD98 和 CL317 数据集进行了更新[12]，

删除了部分重复及错误序列，其具体方法不再复

述。经处理后 ZD98 数据集剩余 96 条蛋白质序列，

CH317 数据集剩余 314 条蛋白质序列。此外，为

了对算法进行进一步评估，除了上述两个数据集

外，本研究还采用了 Xue 等按照同样标准构建的

Gram1253 数据集进行测试[20]。Gram1253 数据集

共包含 1 253 条蛋白质序列，分为 Me、Cy、Nu、

Se 及细胞周质 (Periplasm，Pe) 等 5 个亚细胞定

位类别。以上 3 种数据集中的所有蛋白质序列均来

自最新版本的 UniProt 数据库 (Release 2018_08)，

其具体区间分布如表 1 所示。 

1.2  序列特征编码 
将稀疏编码引入蛋白质亚细胞区间定位预测

中，目的是在每条蛋白序列与相应的数值向量间 
 

表 1  三种数据集中不同区间的蛋白质序列条数 
Table 1  Numbers of protein sequences in different 
class of 3 datasets 

Dataset Number of sequences 
in each class Total 

ZD98 Cy Me Mi Other  96 
43 28 13 12   

CL317 Cy En Me Mi  Nu Se 314 
110 47 55 34  51 17  

Gram1253 Me Cy Pe Se  Nu  1 253 
166 443 423 199  22   

建立一种能够更为准确表达此条蛋白序列特征的

映射关系。基于多层次稀疏编码的特征提取算法

主要包括局部特征提取、稀疏编码和多层次池化

等 3 个步骤。首先对蛋白质序列进行分割处理得

到若干个序列单词，使用传统蛋白质特征提取算

法对序列单词进行特征编码得到特征单词，然后

选取部分特征单词作为局部特征块学习字典，用

字典对原始序列特征进行稀疏表示。采用平均池

化的方法对稀疏矩阵降维，将基于不同字典大小

得到的特征向量进行组合，即为蛋白质序列的最

终特征表示。其提取流程如图 1 所示。 

1.2.1  局部特征提取 

在进行稀疏编码过程之前，首先需要提取蛋

白质序列的局部特征作为特征块，组成训练样本

构造字典。由于每条蛋白质序列长度不等，其主

要特征可能分布在序列的不同位置，因此参考

Zhao 等的方法[6]采用滑动窗口分割法对原始蛋白

质序列进行切分得到序列单词。滑动窗口分割法

即按照一定长度对每条蛋白质序列进行切片，通

过设定窗口大小和滑动间距得到若干个序列单 
 

 
 

图 1  稀疏编码特征提取流程 
Fig. 1  The feature extraction of sparse coding. The solid 
black line represents the progress of the training set, and 
the dotted black line represents the flow of the test set. 
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词，经特征提取后得到特征单词集合形成构建字

典的基础。这种方法能完整地保留蛋白质序列的

全部信息。本研究取滑动间隔为 1，滑动窗口大

小决定序列单词长度，需满足以下条件： 

 1 2, , , , ,
2
min

min num min
LL Min L L L s L m Z     (1)  

式中 1 2, , , numL L L 分别表示蛋白质序列集合

中每一条蛋白质序列的长度，取 Lmin 为数据集中

最短的蛋白质序列长度，s 为滑动窗口大小，即

序列单词长度在 Lmin/2 到 Lmin 之间选取，具体值

根据实验经验选取。 
切分后每条蛋白质序列被表示为若干个长度

相等的序列单词，运用已有的蛋白质序列特征提

取算法统计序列单词的组分信息，即可得到相应

的特征单词。Nakashima 和 Nishikawa[21]最早将氨

基酸组成和蛋白质亚细胞区间定位预测联系起

来，提出 AAC 编码方式，统计每个氨基酸残基在

蛋白质序列中出现的频率，其定义如下： 

  1 2 3 20
TP f f f f   (2) 

其中 1 2 3, 20, , ,f f f f 分别代表蛋白质序列中

每种氨基酸残基出现的次数，具体求解方式如下： 

 
1

1, ( )1 ,
0, ( )

L
i

u i i
ii

if R A u
f F F

if R A uL 

 
    
  (3) 

L 表示每条蛋白质序列的长度，即包含所有

氨基酸残基的总数目。首先对 20 种氨基酸从 1 到

20 进行编号。  1,2,3, ,20uf u   为相应编号在蛋

白质序列中出现的频率，A(u)表示与编号 u 对应

的氨基酸残基。 
通过 AAC 算法计算蛋白质序列 P 的序列单

词特征，将每条蛋白质序列的所有特征单词进行

组合，则每条序列都被表示为一个片段特征矩阵，

如公式 (4) 所示： 

 

111 1

221

1 2

 
 
 

nn

n

m m mn

vv v
vv

v v v

 
  
  
 
 

 


 (4) 

其中 m 表示一条蛋白质序列经切割后得到的

片段条数，n 为经过特征提取算法处理后的序列

单词的特征维度，此时 n 为 20。矩阵的每一行均

代表蛋白质序列不同序列单词的特征，在选取局

部特征作为训练样本学习字典时，由于原始数据

集的序列数据量较小，因此本研究选取数据集中所

有蛋白质序列经切割得到的特征单词进行组合，构

成稀疏编码字典学习过程中的训练样本矩阵

 1 2 3, , , , NX x x x x  ，其中   1,2,3, ,n
ix R i N   ，

xi 分别代表不同蛋白质序列的特征单词，N 为数据

集中所有蛋白质序列经分割后得到的片段数之和。 

1.2.2  稀疏编码 
得到由蛋白质序列的局部特征组成的训练样

本之后，下一步即是对这些训练样本进行稀疏编

码。稀疏编码是一种无监督的机器学习算法，通

过在高维数据中寻找一组超完备的基向量来对样

本进行稀疏表示，主要分为字典学习和稀疏重构

两个过程。其公式表示如下： 
 X UD  (5) 

其中 X 即为特征单词组成的训练样本矩阵；

  *
1 2 3, , , , K n

KD d d d d R  是由特征单词的基元向

量组成的矩阵，也称为字典；  1 2 3, , , , NU u u u u   
*N KR 即训练样本的稀疏矩阵，ui 表示第 i 个特

征单词在稀疏特征空间中的表示系数。 

字典学习是指通过学习局部特征，从中找到

最能够为有效重构训练样本的元素组合。在字典

学习过程中，为了确保能够按照约束条件自适应

地训练出超完备字典，一般要求字典中的原子个

数较大，即若字典 D 的大小为 *K n，则需使 K>n，

这样得到的字典更容易学习到训练样本深层次

的特征。同时训练样本的稀疏系数 ui 需满足以下

条件： 

 2
, 2

1
  

N
min
D U i i

i
x Du



   

 0 0. , 1,2,3, , .is t u T i N ‖ ‖  (6) 
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其中 2‖‖表示 L2 范数， 0‖‖表示 L0 范数。公

式  (6) 对应字典训练过程中的两个条件规约：  

1) 重构样本具有可稀疏性，即 ui 中的非零元素个

数小于等于 T0，T0 即稀疏相关系数；2) 字典 D

与重构样本 U 的不相关性，即重构误差项需小于

某一固定值。 

本研究采用 K-SVD 算法训练字典。K-SVD

算法是由 Aharon 等提出的一种基于 K-means 算

法扩展而来的字典学习算法[22]，其实质是迭代交

替学习字典原子并优化其相应的稀疏系数。该算

法要经过 K 次迭代，每次迭代时都需要对误差项

进行奇异值分解，采用逐列更新的方式对字典进

行优化，每次只更新其中的一个原子和其对应的

稀疏系数，选择使重构误差最小的分解项作为新

的元素值，经过不断迭代得到最优化的解。

K-SVD 算法主要分为以下几个步骤：(1) 随机初

始化字典 D，设置迭代终止条件；(2) 固定字典

D，求解稀疏矩阵 U；(3) 固定稀疏矩阵 U，求

解字典 D；(4) 交替执行步骤 (2) 和 (3)，直至

迭代结束。 

得到字典后，通常使用正交匹配追踪 (Orthogonal 

matching pursuit，OMP) 算法，求得原始样本的

稀疏矩阵。OMP 算法的核心思想是在每次迭代过

程中使用最小二乘法对原始样本进行稀疏逼近，

选择字典中最匹配的基元对其进行稀疏重构，求

出残差并继续选择下一个最匹配的基元。这种更

新方式能保证在下一次迭代过程中不会重复选择

相同基元，在一定程度上加快了算法的收敛速度，

克服了传统匹配追踪 (Matching pursuit，MP) 算

法容易陷入局部最优解的问题。 

使用 OMP 算法对原始蛋白质序列的片段特

征矩阵进行稀疏表示，则每一条的蛋白质序列可

被表示为一个 *m K 稀疏矩阵 Z，m 即为每一条蛋

白质序列切割得到的片段条数，K 为字典的原子

数目。此过程即为蛋白质序列的稀疏编码。 

1.2.3  多层次池化 

经稀疏编码后所得到的稀疏矩阵维度较

高，如果直接展开进行串接表示数据量过大，

训练分类器时的内存和时间消耗代价过高。所

以需要对特征矩阵进行降维，通常使用池化方

法。池化是指把特征向量集映射为单个向量的过

程，对不同位置的特征进行聚合统计，能提取有

效特征，减少计算量。常用的池化算法有最大池化 

(Max-pooling)[23]和平均池化  (Mean-pooling)[24]。

Max-pooling 即对邻域内的特征点取最大值，能

更多地保留矩阵的边缘信息。而 Mean-pooling

则是对邻域内特征点求平均值，能更多地保留矩

阵的背景信息。考虑到序列数据的特殊性，本研

究选择 Mean-pooling 作为最终的池化方法。公式

表示如下： 

  1 2 3, , , , T
KZ z z z z   

  1 2 3, , ,i i i i imz mean z z z z   (7) 

式中， 1,2,3, ii K z  ， 是由稀疏矩阵 Z 中第 i

行的 m 个元素取平均值求得。经平均池化后每条

蛋白质序列被表示成一个 K 维的特征向量。 

这里根据不同字典大小对特征矩阵进行多层

次池化，可以分别帮助提取蛋白质序列的整体和

局部特征。将几种池化的结果融合在一起作为蛋

白质序列的最终特征，可使其表述更具有代表性。

具体方法如下：在稀疏编码的字典学习过程中，

将字典原子数目分别设置为 K1、K2 和 K3，经

K-SVD 算法后得到 3 种不同层次大小的字典，然

后针对不同字典使用 OMP 算法对原始蛋白质序

列的片段特征矩阵进行稀疏表示，将得到的稀疏

矩阵分别进行平均池化得到不同层次的特征向

量。将每个池化块内的特征向量进行串接融合在

一起，得到一个 1 2 3K K K  维的向量作为最终特

征向量。K 值分别设置为 30、50 和 70，最后生

成一个 150 维的向量，经 PCA 进行特征选择后送

入分类器完成分类。 
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1.3  支持向量机 
为了方便与其他算法进行对比，选择支持向

量机 (Support vector machine, SVM) 建立分类模

型。SVM 是 Vapnik 领导的 AT&T Bell 实验室在

1995 年提出的一种基于统计学习理论的分类方

法，通过核函数将输入样本从原空间非线性映射

到高维特征空间，利用线性方法解决非线性问题，

在高维特征空间中构造最优分类超平面，在解决

小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出强

大的泛化能力[25]。蛋白质序列经特征编码后，使

用 LIBSVM 通用软件包，基于一对一算法 

(One-versus-one) 构造 SVM 多类分类器，在训练

阶段为任意两类样本设计一个 SVM，则 k 个类别

的数据集就需要设计 k(k–1)/2 个 SVM。当对一个

未知样本进行分类时，最后取得票最多的类别为

该未知样本的类别。运用 SVM 进行蛋白质亚细

胞区间定位预测的流程图如图 2 所示。 

将数据集中的样本分为训练样本和预测样

本，先送入训练样本的特征向量，设定输出为相

应的亚细胞定位 yi，训练 SVM，确定模型参数，

再送入预测样本的特征向量，SVM 分类器会给出

一个预测结果，用 xi 表示，若 xi=yi，则预测正确，

若 xi≠yi，则预测错误，最后统计整个数据集的

预测准确率作为蛋白质亚细胞区间定位的评价

指标。 

 

 
 

图 2  基于 SVM 的亚细胞定位预测流程 
Fig. 2  Subcellular localization prediction process based 
on SVM. In the training process of SVM, it is necessary 
to manually set parameters according to different kinds 
of kernel functions, that is the parameter selection. 

2  结果与分析 

2.1  测试方法 
为了验证方法的有效性，采用 Jackknife 进行

假设检验。Jackknife 是蛋白质亚细胞定位预测研

究中公认且使用最多的一种测试方法[12-20]，每次

仅用一条序列作为测试集进行验证，其余全部序

列作为训练集送入分类器进行训练，以此类推直

至所有序列均预测完毕，是一种客观有效的假设

检验方法[26]。为了便于比较实验结果，同时对预

测方法进行有效评估，引入敏感性  (Sensitivity, 
Se)、特异性 (Specificity, Sp) 和相关系数 (Matthews 
correlation coefficient, MCC) 等 3 个评价指标，并

统计总的预测准确率 (Overall accuracy, OA)，定义

如下[27]： 

  i
e

i i

TPS
TP FN




 (8) 

  i
p

i i

TPS
TP FP




 (9) 
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 (11) 

其中，TPi 是第 i 类亚细胞区间预测正确的

序列条数，FNi 是第 i 类亚细胞区间预测错误的

序列条数，FPi 是非第 i 类亚细胞区间但被预测

为第 i 类区间的序列条数，TNi 是被正确预测的非

第 i 类亚细胞区间的序列条数，M 为亚细胞类别

总数。 

2.2  参数选择 
在使用 PCA 对最终的特征向量进行选择时，

维数 D 的设置对于整个算法的准确度存在一定影

响。选取的维数越多，包含的特征就越多，但可

能造成分类器的训练时间过长；维数越小，则越

有可能丢失一些真正有意义的特征，影响分类效
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果。因此需要通过实验寻求一个最优的 D 值。   

图 3 显示了数据集 ZD98、CH317 和 Gram1253 在

PCA 进行特征选择过程中分别取不同的 D 值所对

应的预测准确率。在特征向量的维数较低时，3 个

数据集的预测准确率也相对较低，在维数高于某

一确定值时，预测准确率也随之降低。在维数取

60 到 70 之间时，在 ZD98、CH317 和 Gram1253

数据集上的预测准确率均达到最大且趋于稳定，

当前的 D 值即为最优值。本研究使用的 3 种数据

集的最优 D 值分别为 60、65 和 65。 

2.3  结果分析 
将本方法在 ZD98、CH317 和 Gram1253 数据

集上采用 Jackknife 进行实验的预测结果列于表 1

中，为了进一步说明本文方法的有效性，表中分

别列出了 3 个数据集在各个亚细胞区间进行预测

得到的不同实验结果。 

由表 1 可知，本方法在 3 个数据集上均获得

了较好的实验结果，总的准确率分别达到了

95.9%、93.4%和 94.7%，实验证明本方法能有效

增加蛋白质亚细胞区间定位预测的准确率。同时

为了方便进行对比，将部分同领域内基于蛋白质 

 

 
 

图 3  基于不同维度的预测准确率 
Fig. 3  The prediction accuracies based on different 
dimensions. The abscissa represents the dimensions of 
feature vectors and the ordinate represents the total 
accuracy. 

表 1  数据集实验结果 
Table 1  The experimental results of data sets 

Dataset 
Jackknife test (%) 

Location Se (%) Sp (%) MCC (%) OA (%)
ZD98 Cy 100 95.6 95.9 95.9 

Me 96.7 96.7 95.2 
Mi 84.6 91.7 86.4 
Other 91.7 91.7 90.5 

CL317 Cy 94.6 93.8 90.9 93.4 
Me 92.7 92.7 91.1 
Mi 97.1 97.1 96.7 
Se 76.5 92.9 83.4 
Nu 92.3 90.1 89.6 
En 95.7 90.0 91.5 

Gram1253 Cy 99.3 97.1 96.7 94.7 
Me 94.0 90.7 90.2 
Pe 98.9 93.2 93.4 
Se 85.6 98.6 80.5 
Nu 86.4 83.2 85.7 

 
序列特征提取的改进算法得到的实验结果也一并

列出。 

从表 2 可以看出，在 ZD98 数据集上本文算

法相比 DCC、OF 和 DE 等复杂的特征融合算法在

总体预测精度上最大提升了约 7 个百分点，在

Cyto 这一亚细胞类上的预测准确率达到了 100%，

预测全部正确，且整体预测准确率方面也均优于

其他方法。将本方法与 BOW、GA 和 OA 等改进

算法的实验结果进行对比，在相同数据集上的准

确率也都提高了约 2 到 5 个百分点，实验表明本

文算法较基于传统蛋白质序列特征提取的改进算

法仍具有显著优势。通过表 3 的比较可以看出，

在 CH317 数据集上，本文算法在 Mito 这一亚细

胞类上的预测准确率最高达到了 97.1%，相比其

他算法最大提升了约 14.7 个百分点，在 Nucl 这

一亚细胞类上的准确率最高也提升了 12.3 个百分

点，这一实验结果也充分说明了本文算法对少数

类别序列进行特征提取的有效性，使得序列底层

特征更加具有区分性。对比 BOW、IAC 和 CF 等

改进算法，在总预测准确率上均提升了 2–4 个 



 
ISSN 1000-3061  CN 11-1998/Q  生物工程学报  Chin J Biotech 
 
 

 

http://journals.im.ac.cn/cjbcn 

694 

 

表 2  ZD98 数据集预测结果比较 
Table 2  Comparison of the accuracy of ZD98 data set 

Methods 
Jackknife test (%) 

References 
Cyto Memb Mito Other OA (%) 

DCC_SVM 93.0 86.7 92.3 75.0 88.9 [28] 
OF_SVM 97.7 86.3 92.3 66.7 90.8 [16] 
DE_SVM 95.4 93.3 76.9 83.3 90.8 [17] 
BOW_SVM 97.7 92.9 76.9 83.3 91.7 [6] 
GA_SVM 95.4 90.0 92.3 83.3 91.8 [19] 
OA_SVM 95.3 88.9 97.4 91.7 93.2 [13] 
This study 100 96.7 84.6 91.7 95.9 – 

 
表 3  CH317 数据集预测结果比较 
Table 3  Comparison of the accuracy of CH317 data set 

Methods 
Jackknife test (%) 

References 
Cyto Memb Mito Secr Nucl Endo OA (%) 

DCC_SVM 91.1 92.7 82.4 76.5 80.0 93.6 88.3 [28] 
GA_SVM 92.9 89.1 82.4 76.5 84.6 93.6 89.0 [19] 
BOW_SVM 94.6 87.3 82.4 82.4 84.3 91.5 89.2 [6] 
IAC_SVM 96.4 94.5 82.4 76.5 80.8 93.6 90.5 [18] 
EI_SVM 94.6 95.7 92.7 82.4 90.4 70.6 91.1 [14] 
CF_SVM 96.4 90.9 92.3 95.7 82.4 64.7 91.5 [29] 
This study 94.6 92.7 97.1 76.5 92.3 95.7 93.4 – 

 
百分点，进一步表明通过多层次池化分别提取序

列的整体和局部信息，能有效提高蛋白质亚细胞

定位预测精度。对于较大数据集 Gram1453 而言，

本文引用了文献[20]中基于不同蛋白质序列特征

提取算法的实验结果进行对比，如 AAC、Dipe

和 PseAAC 等，同时也基于 PSSM 特征进行了相

关的对比实验，如 PSSM_SVM 等，表 4 结果表

明，本方法在各个区间类别的预测率上均有一定

提高，且相较于传统算法，如 PSSM_SVM 和

BLAST_KNN 等，本文方法不需要依靠复杂工具

实现，在算法的可移植性上也具有明显优势。 

与传统蛋白质序列特征提取及其改进方法相

比，本文算法时间及空间复杂度低，在较简单的 

AAC 特征下也能取得较好的效果，且通过平均池

化提取特征序列特征矩阵的背景信息，将不同层

次特征进行整合后经 PCA 降维，得到一种低维向

量的形式反映序列特征的分布规律，能显著提高

大数据处理的效率。 

 
表 4  Gram1253 数据集预测结果比较 
Table 4  Comparison of the accuracy of Gram1253 data set 

Methods 
Jackknife test (%) 

Cyto Memb Peri Secr Nucl OA (%) 
AAC_SVM 98.4 94.6 97.6 70.0 40.9 92.1 
Dipe_SVM 97.5 93.4 96.7 70.0 40.9 91.3 
PseAAC_SVM 98.4 94.6 97.6 70.9 59.1 92.6 
PSSM_SVM 98.4 93.4 95.6 77.2 65.3 92.8 
BLAST_KNN 98.6 94.6 98.3 68.8 86.4 93.1 
Our 99.3 94.0 98.9 85.6 86.4 94.7 
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3  讨论 

蛋白质亚细胞定位预测一直是国内外生物信

息学专家研究的热点方向。本研究在传统蛋白质

序列特征提取算法 AAC 的基础上，提出了一种基

于多层次稀疏编码的蛋白质序列特征提取算法对

序列特征进行优化整合。相比其他算法，本方法

提取过程简单，不需要经过复杂的特征融合步骤

也能得到较高的预测准确率，且最后使用 PCA 对

特征向量进行降维，在提高准确率的同时也降低

了分类器的时间及空间复杂度。算法的主要流程

包括：首先使用滑动窗口分割法对蛋白质序列进

行切分提取序列单词，结合传统蛋白质特征提取

算法对序列单词进行特征编码；采用 K-SVD 算法

对序列单词特征进行字典学习，再通过 OMP 算

法对序列特征矩阵进行稀疏表示；基于不同字典

大小对特征矩阵进行多层次平均池化，分别帮助

提取稀疏矩阵的整体信息和局部信息；使用 SVM

多类分类器对蛋白的亚细胞区间位置进行分类预

测。实验表明，本文算法能在绝大部分亚细胞区

间的预测成功率上获得较好的效果，对提升传统

蛋白质序列特征提取算法的特征表达能力方面

具有重要指导意义，是一种较为有效的蛋白质亚

细胞区间预测方法。算法的源代码和所用数据集

均可从 https://github.com/Multisc/Multi_sc_subloc/ 

tree/master 获取。 
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