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摘　要：首先构造结构域的距离矩阵灰度图像；其次建立典型二级结构的距离函数，并分析所呈现的灰度模式；
然后基于模板匹配和塔式分解，提出了结构域特征；最后在结构类和折叠子两个层次实施结构域分类。本方法

在第一种验证策略的分类精度分别为９０７％和７４６％，使用第二种验证策略的为９３８％和７８７％。相比其他
方法，具有更高分类精度和更低的特征维数，说明本方法更有效。
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　引言

在蛋白质的二级结构和三级结构之间存在的过渡结构———

结构域，不仅具有特定的空间组织方式，而且还具有很明确的生

物功能，是结构—功能的基本单元［１］。通常一个蛋白质包含一

个或多个结构域，蛋白质结构特性由结构域决定，结构域可进一

步细分为结构类、折叠子、超家族和家族四个层次［２］。前两个按

结构特性分类，主要涉及二级结构的组成与拓扑，后两个分别与

功能和进化分类，主要涉及序列同源性分析。

蛋白质结构域的结构分类在了解典型折叠模式的简单性

和规律性的物理原因以及结构预测等研究方面具有重要作用。

常用的结构域分类数据库或者依赖于人类专家的手工分

类［２］，或者使用计算量巨大的结构比对方法［３］。显然，结构表

示方法是结构域分类的关键。当前的结构表示方法可分为三

大类［４］：ａ）基于空间原子分布［５］；ｂ）基于拓扑结构［６］；ｃ）基于
几何形状［７，８］。方法ａ）利用同一类蛋白质的原子空间分布存

在一定的相似性，作为提取蛋白质结构特征，所得到空间分布

特征通常是基于统计原子坐标的计算，但无法辨识二级结构细

节及其之间的拓扑关系。方法ｂ）主要将蛋白质结构用另一种
图形来表示，然后利用相关的图工具进行结构特征分析，但在

子结构作为节点的自动获取上尚存在问题，并且通常运行效率

较低，对于复杂蛋白质结构的自动辨识常常无法得到满意的结

果。方法ｃ）从蛋白质骨架元素的几何位置或者元素之间的距
离来提取蛋白质空间结构全局和细节的特征，如近似骨架曲线

和距离矩阵［８］等方法。由于距离矩阵不仅具有更低的计算复

杂度，而且它蕴涵了除蛋白质结构的特性之外，可以重构三维

结构的足够信息且包含了丰富的结构信息，更重要的是可以反

向重构出完整结构［９］，此外其数值具有空间结构平移和旋转

不变性。

本文将距离矩阵映射为灰度图像，结合二级结构的几何特

性，利用模板匹配和塔式分解，提出了一种新的蛋白质结构特

征提取方法，所提取特征具有较低维数，并能够充分反映蛋白

第２９卷第６期
２０１２年６月　

计 算 机 应 用 研 究
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ

Ｖｏｌ２９Ｎｏ６
Ｊｕｎ２０１２



质二级结构组成信息和二级结构拓扑信息，且获得了更好的结

构域结构分类。

"

　二级结构灰度模式分析

"


"

　距离矩阵

设蛋白质结构域由Ｎ个残基组成，则其距离矩阵可表示为
ＤＭ＝｛ｄｍｐ，ｑ＝ｄｉｓｔ（Ｃｏｏｒα，ｐ，Ｃｏｏｒα，ｑ）｝。其中：１≤ｐ，ｑ≤Ｎ；Ｃｏｏｒα，ｎ
是第ｎ个残基的Ｃα原子的三维坐标向量；ｄｉｓｔ表示欧氏距离。
可将距离矩阵视做一种纹理图像，即将每一个矩阵元素对应为

一个图像像素，每个元素值被映射为对应像素的灰度值［１０］。

蛋白质结构域由多个二级结构以某种拓扑方式连接而成。

常见的典型二级结构有α螺旋和β叠片，其中β叠片通常成对
出现，根据其连接方式可分为反平行和平行连接。根据二级结

构的组成，如α螺旋、β叠片组成以及β叠片对的几何走向来分
类，常见的蛋白质结构类可分为全α、全β、α／β和α＋β。折叠子
的种类较多，同种折叠子具有相同的折叠模式，即其中的二级结

构单元通常具有相同的排列和拓扑结构［２］。

本文首先根据距离矩阵图像建立典型二级结构的灰度模

式，然后在此基础上提取结构域的结构特征。
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#

　α螺旋的距离模式

由于α螺旋是周期性结构，所以可从其中的任意一个氨基
酸残基的Ｃα原子出发来计算它与螺旋结构中其他所有Ｃα原子
之间的距离。假设作为出发点Ｃα原子的编号为１，则编号为ｎ
的Ｃα原子到编号为１的Ｃα原子之间的距离可定义如下：

Ｌα１ｎ＝ ｒ２（１－２ｃｏｓ（（ｎ－１）·θ））＋（（ｎ－１）·ｄ）槡
２ （１）

其中：ｒ表示螺旋半径；ｄ表示相邻 Ｃα原子的螺旋中轴方向距
离（螺距）；θ表示相邻 Ｃα原子的螺旋转角。这些参数的数值
可从教科书上查询获得：ｒ＝２３?，ｄ＝１５?，θ＝１００°，?表示长
度单位埃。

根据上述公式，可以在距离矩阵中找到 α螺旋对应的纹
理模式。图１给出了一个蛋白质结构域α螺旋纹理模式示例，
图中颜色越深，表示该像素的值越小。

"


%

　单股β叠片的距离模式

β叠片由氢键连接的两个单股组成，从侧面看，β叠片的单
股结构是周期性折线结构。图２为 β叠片的单股中多个氨基
酸残基的Ｃα原子间距示意图，其中黑色圆点表示Ｃα原子。

设出发点Ｃα原子的编号为１，以 ｄ１表示相邻两个 Ｃα原
子之间的距离，ｄ２表示编号相隔为２的两个Ｃα原子之间的距
离，则第一个Ｃα原子到其他Ｃα原子的距离可定义为

Ｌβ１→ｎ＝

ｄ２×（ｎ－１）
２ 　　　　　　　　　　　ｎ为奇数

ｄ２
２×（ｎ－１( )）２

＋ｄ２１－
ｄ２( )２槡

２

ｎ{ 为偶数

（２）

其中：ｄ１＝３８?，ｄ２＝６?，ｎ≥１是Ｃα原子编号。
图３显示了单股β叠片对应的纹理模式，图中颜色越深，

表示该像素的值越小。

"


,

　反平行与平行β叠片的距离模式

反平行β叠片由两条走向反向平行的股构成，平行β叠片
由两条走向平行的股构成，编号顺序以蛋白质氨基酸序列的Ｎ
端为起始点，Ｃ端为终止点，如图４所示。设 β叠片结构中第
一个氨基酸残基的Ｃα原子编号等于 ｐ，最后一个氨基酸残基
的Ｃα原子编号等于ｑ，其中ｑ＞ｐ＋ｋ，ｋ是单股β叠片中参与氢
键连接的氨基酸残基数目。

由图４可以得出，组成反平行β叠片的两个股之间，所有对
应位置残基对的序号之和均等于ｐ＋ｑ，所以反平行β叠片在图
像中表现为在垂直于主对角线的方向上存在灰度相同或相近的

直线状区域（边缘）；组成平行β叠片的两个股之间，所有对应
位置残基对的序号之差等于ｑ－ｐ－ｋ＋１，所以在距离矩阵图像
中表现为在平行于主对角线的方向上存在灰度相同或相近的直

线状区域（边缘）。图５显示了结构域ｄ１ｎｅｕａ＿的反平行与平行

β叠片的纹理模式，图中颜色越深，表示该像素的值越小。

#

　特征提取

#


"

　二级结构单元组成特征

因为距离矩阵图像是按主对角线对称的，所以只对图像的

上三角区域进行分析即可。由于像素（ｐ，ｑ）的灰度值 ｆ（ｐ，ｑ）
对应的是蛋白质中第 ｐ个 Ｃα原子到第 ｑ个 Ｃα原子的距离
ｄｍｐ，ｑ，因此只需在一定的图像区域内进行搜索二级结构的灰
度模式。

设蛋白质由 Ｎ个残基组成，则它的图像 ＲＯＩ（ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎ
ｔｅｒｅｓｔ）可定义为

ＲＯＩ＝｛ｆ（ｐ，ｑ）｜ｑ∈［ｐ，ｐ＋δ）｝　ｐ＝１，２，…，Ｎ （３）

其中：δ＝５。图６为ＲＯＩ的示意图。

对α螺旋和单股β叠片可以分别建立像素模板：

Ｔλ＝

Ｌλ１→１ Ｌλ１→２ Ｌλ１→３ Ｌλ１→４ Ｌλ１→５

Ｌλ１→１ Ｌλ１→２ Ｌλ１→３ Ｌλ１→４

Ｌλ１→１ Ｌλ１→２ Ｌλ１→３

Ｌλ１→１ Ｌλ１→２

Ｌλ１→















１

，λ＝｛α，β｝ （４）
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对ＲＯＩ区域进行模板匹配，游走方向为距离矩阵的主对
角线，这样可以确定每一个像素对应的二级结构单元类型，则

二级结构组成特征Ｐλ可由下式确定：

Ｐλ＝
＃λ
Ｎ，λ＝｛α，β｝ （５）

其中：＃λ为距离矩阵主对角线上属于 α螺旋或单股 β叠片的
像素数目，Ｎ为距离矩阵的边长。
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#

　多尺度β叠片拓扑组成特征

距离矩阵的对角线附近包含了二级结构的类型和位置信

息，而其上三角部分则包含了蛋白质空间结构的β叠片结构是
由哪两端股形成的信息。这正反映了结构域所包含的 β叠片
排列方式，对蛋白质折叠子结构分类来说至关重要。所以，这

里将距离矩阵的上三角区域作为ＲＯＩ，并应用多尺度分析思想
对其进行塔式分解。首先定义图像的ＲＯＩ区域：

ＲＯＩ＝｛ｆ（ｐ，ｑ）｜ｑ∈［ｐ＋δ，Ｎ）｝　ｐ＝１，２，…，Ｎ （６）

图７为ＲＯＩ及其三级塔式分解示意图。

首先对ＲＯＩ进行阈值滤波，定义如下：

Ｂｉｊ（ｐ，ｑ）＝
１　ｉｆΔ＜ｆ（ｐ，ｑ）＜Δ＋２

０ ｆ（ｐ，ｑ）∈Ｒ{ ｉ
ｊ

（７）

其中：Δ＝５，Ｒｉｊ表示第ｉ级分解第 ｊ个区域。则 β叠片拓扑组
成特征可定义为

Ｐｉ，ｊρ ＝
∑Ｂｉｊ（ｐ，ｑ）
＃Ｒｉｊ

（８）

其中：Ｐｉ，ｊρ 表示第ｉ级分解中第 ｊ个区域 Ｒ
ｉ
ｊ的拓扑特征，＃Ｒ

ｉ
ｊ表

示第ｉ级分解第ｊ个区域的像素总数。

%

　实验与分析

实验分别在结构类和折叠子两个分类层次实施，分类器使

用支持向量机［１１］，其核函数选用径向基函数，共采用三种验证

策略：ａ）对训练集实施１０交叉验证（１０ＣＶ），记做Ｔｒｎ；ｂ）使用
训练集来训练分类器模型，使用测试集作独立测试，记做 Ｉｎｄ；
ｂ）将训练集与独立测试集合并成一个数据集进行１０交叉验
证，记做Ａｌｌ。整个实验分为三个部分执行。

%


"

　实验
"

第一个实验分别使用α螺旋和单股 β叠片的单元组成特
征（简称单元组成特征，记做 ＡＢ），以及多尺度 β叠片拓扑组
成特征（简称拓扑组成特征）进行，其中尺度分解级别分别为

１、２和３，分别记做 Ｌ１、Ｌ２和 Ｌ３，总共进行了２４组分类实验，
分类结果如表１所示。

表１　使用单元组成特征和拓扑组成特征的分类精度

单特征 维数
结构类／％

Ｔｒｎ Ｉｎｄ Ａｌｌ
折叠子／％

Ｔｒｎ Ｉｎｄ Ａｌｌ
ＡＢ ２ ８６．３ ８６．２ ８６．５ ３９．９ ４７．３ ４４．６
Ｌ１ １ ８２．１ ７４．８ ７８．１ ２５．６ ２８．８ ２７．４
Ｌ２ ３ ７４．８ ７４．０ ７６．９ ５１．８ ５５．６ ５８．２
Ｌ３ ７ ８２．１ ８１．０ ８６．０ ６２．３ ６８．１ ７４．５

　　由表１可以看出，对于结构类，ＡＢ特征在三种验证策略
中所取得的分类识别率均最高，这符合结构类的类别与二级

结构单元含量相关这一事实；对于折叠子，随着分解尺度增

加，拓扑组成特征的识别率大幅度增加，Ｌ３特征在所有分解
级别中识别率最好。此外，除了 Ｌ１之外，其他尺度级拓扑组
成特征的识别率均优于ＡＢ特征。这说明拓扑组成信息对折
叠子识别来说比单元组成信息更为重要，这符合折叠子的生

物物理意义。
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#

　实验
#

在第二个实验中，将单元组成特征与拓扑组成特征组合之

后进行实验，尺度分解级别和验证策略均与上一个实验相同，

总共进行了１８组分类实验，结果如表２所示。
表２　使用组合特征的分类精度

组合特征 维数
结构类／％

Ｔｒｎ Ｉｎｄ Ａｌｌ
折叠子／％

Ｔｒｎ Ｉｎｄ Ａｌｌ
ＡＢ＋Ｌ１ ３ ９０．１ ９０．７ ９０．１ ４０．９ ５１．４ ５０．３
ＡＢ＋Ｌ２ ５ ９１．４ ９１．２ ９１．３ ６０．４ ６４．２ ６７．５
ＡＢ＋Ｌ３ ９ ９３．６ ９０．７ ９３．８ ６８．４ ７４．６ ７８．７

　　通过对比表１可以看出，对于结构类而言，组合特征要好
于对应的最好的单种特征。例如，ＡＢ＋Ｌ１比 ＡＢ分别增加了
３８％、４４％和３６％。同样，对于折叠子而言，组合特征也
优于对应的最好的单种特征。例如，ＡＢ＋Ｌ３比 Ｌ３分别增加
了６１％、６５％和４２％。此外，无论是对于结构类还是折叠
子层次，随着分解尺度的增加，组合特征的分类精度均逐步

增加。
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为了验证本文方法的有效性，使用组合特征（ＡＢ＋
Ｌ３），分别与多个使用同一个数据库的文献进行了对比。
根据文献中使用的测试方法，可分为两大类：一类使用 Ｉｎｄ
验证策略进行分类评估［１２～１６］；另一类则使用 Ａｌｌ验证策略
来评估分类结果［１７，１８］。表 ３和 ４分别列出了两类测试方
法的对比结果。

表３　使用Ｉｎｄ验证策略的方法对比

方法 特征维数 结构类／％ 折叠子／％

文献［１２］ １２５ Ｎ／Ａ ５６．５

文献［１３］ １２５ ８０．５２ ５８．１８

文献［１５］ １２５ Ｎ／Ａ ６１．０４

文献［１４］ １００７ ８３．６ ６５．５

文献［１６］ １００７ ８７．０ ６９．６

本文 ９ ９０．７ ７４．６

表４　使用Ａｌｌ验证策略的方法对比

方法 特征维数 结构类／％ 折叠子／％
文献［１７］ １２５ ８４ ７４
文献［１８］ １８３ Ｎ／Ａ ７８
本文 ９ ９３．８ ７８．７

　　对比实验结果表明，相比多个其他方法，本文方法不仅能
够获得最高的分类精度，而且拥有比其他方法低１～２个数量
级维数的特征。
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　结束语

本文将蛋白质折叠子三维空间结构映射成为二维距离矩
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阵，并将该矩阵视做灰度图像；在此基础上，构建了二级结构

α螺旋、单股β叠片的ＣαＣα原子距离函数，分析了反平行和
平行β叠片对的结构，并分别给出了它们在距离矩阵图像中
对应的灰度模式。基于灰度模板匹配，构建了二级结构单元

组成的特征；应用塔式分解，构建了多尺度二级结构拓扑组

成特征。

本文进一步分析了这两种特征在结构类和折叠层次分类

的作用和效果，而且还讨论了采用不同分解级别拓扑组成特征

的分类效果，并与多个结构域分类方法进行了对比。结果表

明，本文方法是一种有效的蛋白质结构域分类方法。
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　结束语

本文在有关文献的基础上，提出了随机灰色蚁群神经网络

组合预测模型，并给出了该模型的学习训练算法，充分利用了

灰色预测建模所需信息少、方法简单的特点和神经网络具有较

强的非线性映射能力的特性。通过对安徽省铜陵市公交客流

量的预测结果表明，随机灰色蚁群神经网络组合预测的精度不

但大于其他单一预测模型，而且明显优于其他传统组合预测模

型，能很好地反映事物发展的规律，有效地改善了模型的预测

精度，具有实际应用和推广意义。
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