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摘  要 

膜蛋白是细胞功能的主要承担者，其功能与其类型密切相关。膜蛋白类型的鉴定是生物信息学中的一项

重要课题。已有的膜蛋白分类模型主要从膜蛋白序列信息中提取特征，本文提出了一种基于蛋白质二级

结构信息的蛋白质特征提取方法，并将其融入现有的两种序列特征。通过对比实验结果显示，在融入了

蛋白质二级结构特征后，几种不同机器学习分类算法下的膜蛋白预测精度均有提升，说明了该融合蛋白

质二级结构特征方法的有效性。最后，基于Voting集成学习框架，结合三种机器学习算法构建膜蛋白分

类模型。结果表明，该模型的预测效果优于现有的几种机器学习模型。 
 
关键词 

膜蛋白分类，蛋白质二结构，特征融合，机器学习，Voting集成学习 

 
 

Prediction of Membrane Protein Types 
Based on Fusion Feature Information  
and Voting Ensemble Learning 

Pengcheng Su 
Zhejiang Sci-Tech University, Hangzhou Zhejiang 
 
Received: May 21st, 2022; accepted: Jun. 21st, 2022; published: Jun. 30th, 2022 

 
 

 
Abstract 
Studies have shown that membrane proteins are the main bearers of cellular functions and their 
functions are closely related to their types. Therefore, the identification of membrane protein types 
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is an important topic in bioinformatics. The existing classification models for membrane proteins 
mainly extract features from the sequence information of membrane proteins. In this paper, a 
protein feature extraction method was proposed based on protein secondary structure informa-
tion, which was integrated into two existing sequence features. By comparing the experimental 
results, the prediction accuracy of membrane proteins under several different machine learning 
classification algorithms was improved after integrating protein secondary structure features, which 
illustrated the effectiveness of this fusion protein secondary structure feature method. Finally, a 
membrane protein classification model was constructed based on the voting ensemble learning 
framework in combination with three machine learning algorithms. The results show that the 
prediction performance of this model is better than other machine learning models. 
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Classification of Membrane Protein, Protein Secondary Structure, Feature Fusion, Machine Learning, 
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1. 引言 

蛋白质是生命的物质基础，膜蛋白作为一种重要的蛋白类型，具有许多重要的功能，它们参与许多

重要的细胞反应。包括作为载体将物质运入和运出细胞，作为蛋白激素的特异性受体，执行细胞识别功

能，负责信号传递和细胞间的相互作用等[1]。膜蛋白与药物研发密切相关，目前，已经证实 60%以上的

药物靶向目标都是膜蛋白[2]。因此，膜蛋白的研究一直是生物信息学中的重要课题。 
膜蛋白的功能与其类型密切相关，传统的生物实验是确定膜蛋白类型最可靠的方法，但是它效率低

且成本高。因此，设计一种速度快、成本低、精度高的膜蛋白类型鉴定的计算方法是一项迫切的任务，

机器学习方法就是最常用的方法之一。 
根据膜蛋白与脂质双分子层的相互作用关系，膜蛋白可分为八类：I 型单跨膜蛋白、II 型单跨膜蛋白、

III 型单跨膜蛋白、IV 型单跨膜蛋白、外周膜蛋白、多跨膜蛋白、GPI 锚膜蛋白和脂质链锚膜蛋白[3]。 
对于机器学习模型来说，特征提取是关键的一步。Chou 等人首先提出用氨基酸组成(amino acid 

composition, AAC)来表示膜蛋白[4]。但是，由于 AAC 只包含氨基酸的成分信息，Chou 等人进一步提出

伪氨基酸组成(pseudo amino acid composition, PseAAC)来解决这个问题[5]。Hayat 等人使用拆分氨基酸组

成(split amino acid composition, SAAC)来表示膜蛋白[6]。 
此外，从蛋白质序列中提取的其它特征也被用于膜蛋白分类，如二肽组成(dipeptide composition, DipC) 

[7]，四肽组成(tetra peptide pattern, TPP) [8]，位置特异性得分矩阵(position specific scoringmatrix, PSSM)等。 
另一方面，许多机器学习算法被用于构建膜蛋白分类模型。例如，Hayat 等人提出了一个随机森林(RF) 

[9]模型来对膜蛋白类型进行分类。类似地，支持向量机(SVM) [10]、K 近邻(KNN) [11]、朴素贝叶斯(NBM) 
[12]和极端随机树[13]也被用来构造分类模型。 

已有的膜蛋白分类模型主要从蛋白质一级结构(序列)中提取特征，蛋白质的结构决定其功能[14]，从

蛋白质结构中提取的蛋白质信息与从蛋白质序列中提取的蛋白质信息有很大的不同，因此蛋白质的结构

信息可以用于膜蛋白分类。本文提出了一种融合蛋白质二级结构信息和蛋白质序列信息的膜蛋白特征提
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取方法，并通过对比实验证明了该特征提取方法的有效性。最后基于此融合特征模型与 Voting 集成学习

框架构建了一个膜蛋白分类模型。结果表明，本文提出的模型优于现有的几种机器学习模型。 

2. 材料与方法 

2.1. 数据集 

本文使用的数据集是 Wan 等人建立的。该数据集共包含 7582 条膜蛋白数据，其中训练集包含 3249
条膜蛋白数据，测试集包含 4333 条膜蛋白数据[15]。各类型样本的详细分布情况如表 1 所示。 
 
Table 1. Distribution of sample types across membrane protein datasets 
表 1. 膜蛋白数据集的各类型样本分布表 

膜蛋白类型 训练集 测试集 

I 型单跨膜蛋白(Type I) 610 444 

II 型单跨膜蛋白(Type II) 312 78 

III 型单跨膜蛋白(Type III) 24 6 

IV 型单跨膜蛋白(Type IV) 44 12 

外周膜蛋白(Per) 610 444 

多跨膜蛋白(Mul) 1316 3265 

GPI 锚蛋白(GPI) 182 46 

脂锚定蛋白(Lipid) 151 38 

总计 3249 4333 

2.2. 特征提取 

为了构建高效的分类模型，特征提取是一个关键步骤。在膜蛋白分类预测中，一个好的特征提取方

法可以从原始数据中提取尽可能多的隐藏信息。为了获得一个好的特征模型，本文从蛋白质二级结构信

息中提取特征，并将其与基于蛋白质序列的特征融合起来表示蛋白质。 

2.2.1. 拆分氨基酸组成(SAAC) 
AAC 模型使用蛋白质中 20 种氨基酸出现的频率表示蛋白质。在 SAAC 模型中，每个膜蛋白序列被

拆分为 3 个片段，(1) 25 个 N 端氨基酸，(2) 25 个 C 端氨基酸，以及(3)这两个端之间的片段。分别对 3
个蛋白质片段计算 AAC 得到 3 个 20 维的特征向量，之后将得到的 3 个 AAC 向量拼接成一个特征向量。

最终，一个膜蛋白序列被转化成一个 60 维的特征向量。相较于 AAC 模型，SAAC 模型包含了部分氨基

酸的顺序信息。 

2.2.2. 伪氨基酸组成(PseAAC) 
PseAAC 模型不仅包含 AAC 的信息，还加入了部分氨基酸排列顺序信息和理化性质信息(如氨基酸的

疏水性、亲水性、侧链质量等)。 
给定长为 L 的蛋白质 1 2 3 4 5 6 7 LR R R R R R R R ，其氨基酸顺序信息和理化性质信息使用下面的顺序相关

因子表示： 

( )
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L
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i
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L
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其中： iθ 被称为第 i 层顺序因子，它表示蛋白质序列上所有间隔为 i 的氨基酸残基之间的顺序相关因子(如
图 1 所示)。相关函数 ( ),i jR RΘ 的定义如下： 

( ) ( ) ( )
2

1

1,
n

i j k j k i
k

R R C R C R
n =

 Θ = − ∑                             (2) 

其中：n 表示所使用氨基酸理化性质的种类数， ( )k iC R 表示蛋白质序列中第 i 个氨基酸残基的第 k 种理

化性质的值。在将各种理化性质的值代入式子之前，都需要使用公式进行标准化。 
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其中： ( )0
kC i 表示蛋白质序列中，第 i 个氨基酸残基的第 k 种理化性质的原始值。 

 

 
Figure 1. Layer i sequence order correlation factors for protein sequences 
图 1. 蛋白质序列的第 i 层序列顺序相关因子示意图 

 

最后，一条蛋白质被表示为一个 20 λ+ 维的向量。如下式所示： 

[ ]1 20 20 1 20, , , , ,P x x x x λ+ +=                                  (4) 

其中： 
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其中： if 表示蛋白质序列中第 i 种氨基酸出现的概率， jθ 表示蛋白质的第 j 层顺序因子，ω 表示顺序因

子的权重因子。本文中取 0.35, 30ω λ= = ，最终一条膜蛋白序列被转换为一个 50 维的向量。 

2.2.3. 拆分蛋白质二级结构组成(SSSC) 
上述的两种特征提取方法都是从蛋白质序列中提取特征。然而，蛋白质的结构同样是重要的信息，

蛋白质的功能取决于其局部结构性质，如 3 态和 8 态二级结构(SS3/SS8) [4]。对于 3 态二级结构，我们按

照 Cuff 等人[16]定义的符号标准，E、H 和 C 分别代表 β-折叠、α-螺旋和其它结构。 
在本文中，先使用Wang等人[17]开发的Raptorx服务器来获得原始蛋白质数据的 3态二级结构数据。

得到的结果为由 E、H 和 C 三个字母组成的序列。如表 2 所示，每个蛋白序列都转化为 E、H 和 C 三个

字母组成的序列。 

https://doi.org/10.12677/hjcb.2021.114006


苏鹏程 
 

 

DOI: 10.12677/hjcb.2021.114006 53 计算生物学 
 

Table 2. Examples of 3-state secondary structures of proteins 
表 2. 蛋白质 3 态二级结构示例 

MEPLVTWVVPLLFLFLLSRQGAACRTSECCFQDPPYPDADSGSASGPRDLRCYRISSDRYECSW 
CCCHHHHHHHHHHHHHHHCCCCCCCCCCCEECCCCCCCCCCCCCCCCCEEEEEEEECCEEEEEE 

 
获得蛋白质二级结构数据之后，需要对其进行特征提取。考虑到蛋白质的功能取决于其局部结构性

质，结合 SAAC 的思想，本文将二级结构序列平均分成 m 个子序列，之后对这些子序列分别提取特征后

再拼接融合成一个特征向量，以此来提取蛋白质的局部二级结构特征。对于其中的每个子序列，本文借

鉴了二肽组成，四肽组成等方法，使用序列中 n 联体出现的频率来表示每个序列。经过上述的转换，一

条蛋白质二级结构序列就被转换成 3nm× 维的特征向量。 
本文使用网格搜索方法来确定参数 m 和 n 的值，搜索范围为 [ ]1,6n∈ ， [ ]1,3m∈ ， ,m n Z∈ ，并选取

在随机森林默认参数下训练集十倍交叉验证结果最好的参数作为本文特征提取模型的参数。最终得到 m
和 n 的取值分别为 3 和 5。 

至此，本文将蛋白质 3 态二级结构序列中所有三联体出现的频率组成的向量称为蛋白质二级结构组

成(SSC)。具体过程如公式(6)所示。 

( )CCC CCE HHH
1 , , ,

2
P n n n

L
=

−
                                (6) 

其中：L 为蛋白质序列的长度， CCCn 定义为蛋白质 3 态二级结构序列中，三联体 CCC 出现的频率。可见，

SSC 将一条蛋白质转换为 27 维的特征向量。 
最后将每条蛋白质二级结构序列平均拆分为 5 段子序列，并对每段子序列计算 SSC，最后拼接为一

个 135 维的特征向量。并将得到的特征向量称为拆分二级结构组成(SSSC)。 

2.2.4. 特征融合 
与 PseAAC 和 SAAC 特征只包含蛋白质序列信息不同，SSSC 特征包含了蛋白质的二级结构信息。

Zhang 等人[18]的实验结果表明融合特征模型的分类效果优于原始特征模型。因此，在本节中，尝试将

SSSC 特征分别与 PseAAC 和 SAAC 特征进行拼接融合，得到两个新的特征来改进原 PseAAC 和 SAAC
特征以提高膜蛋白分类模型的分类效果。并将融合了 SSSC 和 PseAAC 特征的模型称为 PseAAC-SSSC 模

型，类似的，将融合了 SSSC 和 SAAC 特征的模型称为 SAAC-SSSC 模型。PseAAC-SSSC 模型和

SAAC-SSSC 模型得到的特征向量分别为 195 维和 185 维。 

2.3. 分类算法 

为了验证融合特征模型的有效性，本文使用随机森林、支持向量机、逻辑回归(LR)、多项朴素贝叶

斯(MNB)、投票特征区间(VFI)、决策树(DT)以及 KNN 七种经典机器学习分类算法，进行了特征提取融

合前后的对比实验。原因是机器学习方法速度快，对输入数据的维数没有要求，可以很好的验证不同特

征的性能。最后基于 Voting 集成学习框架构建集成膜蛋白分类模型。 

2.4. 评价指标 

为了确保模型的可靠性，需要使用合适的方法对模型进行检验。本文采用十倍交叉验证来检验模型

的可靠性，在十倍交叉验证中，将训练集数据随机平均分为十份，之后逐一选取一份作为测试样本，其

余的作为训练样本，一共训练十次模型，最后选取十次实验结果的平均值作为模型评估指标。 
本文使用的评价指标有：总体准确率(ACC)、类型准确率、马修斯相关系数(MCC)。 
其中类型准确率的定义为某一种膜蛋白预测正确的数量与该类膜蛋白总数的比值。总体准确率定义
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如下： 
8 8

1 1
ACC i i

i i
n N

= =

= ∑ ∑                                    (7) 

其中： in 和 iN 分别表示第 i 种类型膜蛋白预测正确的个数和总个数。 
马修斯相关系数计算公式如下： 

( )
( ) ( )

( )( )

( ) ( )
1 1

2 2

1 1 1 1

cov ,
MCC

cov , cov ,

n C

ij j ij j
i j

n C n C

ij j ij j
i j i j

x x y y
X Y

X X Y Y x x y y

= =

= = = =

− −
= =

− −

∑∑

∑∑ ∑∑
                (8) 

其中：X 和 Y 是两个矩阵，X 表示每个蛋白质的预测类型，Y 表示蛋白质的实际类型。 jx 和 jy 分别表示

矩阵 X 和 Y 第 j 列的平均值。 

3. 实验与结果分析 

本文提出了一种新的膜蛋白特征提取方法，该方法在原有的蛋白质序列特征的基础上，加入了蛋白

质二级结构信。为了验证新的特征方法的有效性，对比了新的蛋白质特征与原始的蛋白质序列特征在 7
种经典的机器学习算法下的分类效果。最后使用 Voting 集成学习框架，结合三个最优的分类算法并融合

三个特征构建了最终的膜蛋白集成分类模型。 

3.1. 参数选择 

本文实验中训练的所有模型，都使用训练集数据训练模型参数，以十倍交叉验证的结果作为指标结

合随机搜索或网格搜索对模型进行参数调优。 

3.2. 特征提取方法的对比实验 

基于PseAAC和SAAC两种原始序列特征，构建了两种融合特征模型PseAAC-SSSC和SAAC-SSSC。
为了比较融合特征的性能，将这两种原始序列特征与两种融合特征分别与 2.3 节中的 7 种机器学习算法

结合训练了 28 个膜蛋白分类模型，之后使用测试集数据的预测结果来评价模型的性能。表 3 列出 28 个

膜蛋白分类模型的性能。 
 
Table 3. The ACCs and MCCs of 28 models (%) 
表 3. 28 个模型的 ACC 和 MCC (%) 

分类算法 
PseAAC SAAC PseAAC-SSSC SAAC-SSSC 

ACC MCC ACC MCC ACC MCC ACC MCC 

RF 87.51 71.03 87.88 72.24 91.78 80.86 91.71 80.81 

SVM 86.96 71.85 85.00 68.16 91.41 80.79 90.93 79.73 

LR 85.02 66.95 83.94 64.74 88.46 74.18 88.46 74.29 

MNB 70.07 48.91 63.86 41.29 72.35 48.70 72.35 46.91 

VFI 68.98 43.82 69.67 45.50 72.91 50.34 73.41 51.55 

DT 70.16 43.56 73.21 47.73 77.08 53.90 77.13 55.54 

KNN 82.97 62.88 80.31 57.99 90.31 77.49 88.48 74.23 
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从表 3 可以看出，在所有特征模型下，基于随机森林和支持向量机的模型都获得了最高的 ACC 和

MCC。这是因为随机森林是一种集成分类算法，由一系列决策树构成，在训练其中的决策树时，每次都

随机抽取部分训练集样本以及部分特征进行训练，最后使用所有决策树的投票作为最终输出结果，随机

森林解决了单个决策树易过拟合的问题，因此，随机森林获得了较好的分类效果。此外，膜蛋白分类问

题本质上是一个非线性分类问题，膜蛋白序列中不同位置的氨基酸残基之间有一定的关联，提取到的特

征向量中的不同值也会有关联，支持向量机的一个特性是能够挖掘非线性特征之间的相互作用，因此也

获得了较好的结果。 
 
Table 4. Type accuracy of PseAAC and PseAAC-SSSC under MNB (%) 
表 4. PseAAC 和 PseAAC-SSSC 在多项式朴素贝叶斯下的类型准确率(%) 

特征提取方法 Type I Type II Type III Type IV Per Mul GPI Lipid 

PseAAC 75.23 16.67 0.00 0.00 71.17 72.07 23.91 23.68 

PseAAC-SSSC 82.21 51.28 0.00 66.67 42.79 76.88 30.43 21.05 

 

两种融合特征与原始序列特征的实验结果对比如图 2 和图 3 所示，可以看出，所有的基于融合特征

的模型的 ACC 都高于基于单独序列特征的模型。几乎所有的融合特征模型的 MCC 高于对应的序列特征

模型，只有PseAAC-SSSC模型在多项式朴素贝叶斯算法下的模型的MCC比PseAAC模型的MCC低0.21，
通过观察这两个模型在 8 种类型上的准确率(见表 4)发现，所有 8 种类型准确率中，融合特征模型获得了

5 个更高的类型准确率和 2 个更低的类型准确率。考虑到多项式朴素贝叶斯假设样本各属性相互独立，

对输入特征的形式很敏感。在加入了蛋白质二级结构特征后，就可能存在部分的特征冗余，造成各类型

准确率的波动，最终可能导致 MCC 发生变化。 
 

 
Figure 2. Contrasting experimental results between PseAAC and PseAAC-SSSC models 
图 2. PseAAC 与 PseAAC-SSSC 模型的实验结果对比图 
 

 
Figure 3. Contrasting experimental results between SAAC and SAAC-SSSC models 
图 3. SAAC 与 SAAC-SSSC 模型的实验结果对比图 
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综上所述，融合特征模型相比于原始序列特征在膜蛋白分类效果上有较大的提升，从蛋白质二级结

构中提取的特征可以作为蛋白质序列特征的一种补充。 

3.3. 基于 Voting 集成学习的膜蛋白分类模型 

在上一节中，比较了两种融合特征模型和对应的原始序列模型在 7 种不同分类算法下的性能，融合

特征分类效果提升明显。因此，在本节中，尝试融合 SAAC、PseAAC 和 SSSC 三个特征。在所有特征模

型中，随机森林、支持向量机、K 近邻和逻辑回归四个模型的 ACC 和 MCC 最高。为了进一步提高模型

的分类精度，集成学习方法是一个很好的思路。本文基于 Voting 集成学习框架构建膜蛋白集成学习分类

模型。 
Voting 集成学习使用基分类器的投票作为最终结果，根据投票的方式可分为 3 类：绝对多数投票法、

相对多数投票法和加权投票法。本文构建的 Voting 集成学习模型采用的是加权投票法，因为它使用基分

类器输出的类概率进行投票，适用于基分类器较少的情况。 
对于基分类器的选择，由于随机森林、支持向量机、K 近邻和逻辑回归四个分类算法在上一节的融

合特征实验中获得了前 4 的分类效果(表 3 所示)，且与后 3 名分类器的实验结果拉开较大差距。因此，本

文集成学习模型的基分类器从这 4 个里面选择。我们尝试了多种基分类器组合(包括 4 个基分类器的组合

和随机森林、SVM 和 KNN 3 个基分类器的组合以及它们的两两组合)。根据对比实验结果，最终选择随

机森林、支持向量机和 K 近邻三个分类算法作为基分类器。至此，本文的 Voting 集成学习分类模型的框

架如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Flowchart of the ensemble learning classification 
model of this paper 
图 4. 本文的集成学习分类模型的流程图 

 

训练集成学习模型时，先通过 3.1 中描述的参数选择方法单独训练每个基分类器的参数，之后训练

三个基分类器的权重参数，这里由于集成模型训练速度缓慢，我们先基于随机森林和支持向量机构建

Voting 集成学习模型，并通过网格搜索法结合十倍交叉验证法训练随机森林和支持向量机两个基分类器

的权重比值 :r s ，搜索范围为 [ ], 1,9r s∈ ， ,r s Z∈ ，最终得到当 : 1:1r s = 时，模型的效果最好。之后在

训练集成三个基分类器的模型的权重参数时，我们将随机森林和支持向量机的权重比例固定为1:1，然后
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通过网格搜索法结合十倍交叉验证法在训练集上训练随机森林、支持向量机以及 K 近邻三个基分类器的

权重比值 : :r s k ，搜索范围为 [ ], , 1,9r s k ∈ ， , ,r s k Z∈ 且 r s= ，最终得到当 : : 3 : 3 :1r s k = 时，十倍交叉

验证的结果最优。最后，将测试集数据输入训练好的分类器中对模型进行评价。三个基分类器以及最终

集成模型的 ACC 和 MCC 如表 5 所示。 
从表 5 实验结果可以看出，对于三个基分类器，融合三种特征的特征融合模型相较于表 3 中融合两

种特征的特征模型(PseAAC-SSSC 和 SAAC-SSSC 模型)的 ACC 和 MCC 都有所提升。这说明了融合三种

特征方案的有效性。Voting 集成学习模型的 ACC 和 MCC 分别为 94.02%和 86.17%。 
为了验证我们的集成模型在实际应用中的性能，我们和 5 种最先进的基于机器学习算法的膜蛋白分

类模型作对比，所有在相同数据集上的测试集 ACC 如表 6 所示，我们的模型获得了最高的 ACC。说明

了本文模型的有效性。 
 
Table 5. The ACCs and MCCs of 3 base classifiers and ensemble classifiers (%) 
表 5. 3 个基分类器与集成分类器的 ACC 和 MCC (%) 

分类算法 ACC MCC 

随机森林 91.99 81.51 

支持向量机 91.92 82.01 

K 近邻 90.54 78.11 

集成分类器 94.02 86.17 
 

Table 6. Comparison to existing machine learning methods (%) 
表 6. 与现有的机器学习方法比较(%) 

Methods Accuracy 

Huang [19] 87.7 

Nanni [20] 91.0 

Chou [5] 91.6 

Chen [21] 92.6 

郭磊[13] 93.6 

本文提出的方法 94.0 

4. 总结 

本文首次将蛋白质二级结构信息用于膜蛋白分类，首先提出了一种基于蛋白质二级结构信息的蛋白

质特征提取方法，并将其融入两种现有的基于蛋白质序列的特征，得到两种融合特征。之后基于 7 种经

典的机器学习分类算法，进行了一系列的膜蛋白分类对比实验。根据对比实验可以得出：基于融合特征

与基于原始序列特征的机器学习模型分类比较，融合特征模型获得了更高的准确率，说明二级结构特征

包含了许多序列特征没有的信息，与序列特征具有一定的互补性。因此，将蛋白质二级结构特征用于膜

蛋白分类可以有效提高预测的精度，具有一定的研究价值。最后，融合三种特征，基于 Voting 集成学习

框架，集成三种机器学习算法，建立了一个膜蛋白分类模型。并与现有的几种基于机器学习的膜蛋白分

类模型进行比较，结果表明，本文的模型优于其它机器学习模型。 
本文使用的是机器学习的方法，随着技术的进步，神经网络已被广泛用于解决实际问题。因此，在

后续的研究中，可以在集成学习框架中加入神经网络的方法。 
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