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摘  要 

增强子是一类非编码元件，在基因转录调控中起关键作用。如果增强子出问题，会和很多疾病密切相关。

传统实验方法在鉴定增强子时，成本高，时间也长。现有的计算方法在处理单细胞数据或者覆盖度较低

的表观组学数据时，识别效果会明显变差。我们提出了一种用于低样本量表观基因组学增强子识别的知

识蒸馏轻量化多模态交叉注意力模型(AttLight-Enhancer)，这是一个多模态轻量化深度学习模型，用到

了交叉注意力机制。它的目标是从低覆盖度多组学数据中识别增强子。我们还用了知识蒸馏的方法，把

复杂教师模型里的知识迁移到轻量化学生网络中。我们在模拟低覆盖度数据和真实单细胞ATAC-seq数据

上做了实验。模拟数据的覆盖度从10%一直降到1%。结果显示，当覆盖度只有1%时，AttLight-Enhancer
的AUROC达到了0.865，比各个基线模型都好。经过知识蒸馏，学生模型的参数量只有教师模型的18.5%。

通过注意力可视化分析，我们还看到了不同表观遗传特征的重要程度。其中H3K27ac最重要，然后是染

色质可及性，最后是序列信息。 
 
关键词 

增强子识别，交叉注意力，多模态学习，知识蒸馏，低样本量 
 

 

A Lightweight Multimodal Enhancer 
Identification Method Based on  
Knowledge Distillation and  
Cross-Attention 
Yujian Liu 
School of Science, Dalian Jiaotong University, Dalian Liaoning 
 
Received: May 10, 2026; accepted: June 3, 2026; published: June 9, 2026 

https://www.hanspub.org/journal/hjcb
https://doi.org/10.12677/hjcb.2026.162005
https://doi.org/10.12677/hjcb.2026.162005
https://www.hanspub.org/


刘禹见 
 

 

DOI: 10.12677/hjcb.2026.162005 53 计算生物学 
 

 
 

Abstract 
Enhancers are a class of non-coding elements that play a critical role in the transcriptional regula-
tion of genes. Enhancer dysfunction is closely associated with numerous diseases. Traditional ex-
perimental methods for identifying enhancers are costly and time-consuming. Existing computa-
tional approaches exhibit significantly degraded performance when processing single-cell data or 
epigenomic data with low coverage. In this study, we propose AttLight-Enhancer, a lightweight mul-
timodal deep learning model that employs a cross-attention mechanism. It is designed to identify 
enhancers from low-coverage multi-omics data. We also utilize knowledge distillation to transfer 
knowledge from a complex teacher model to a lightweight student network. We conduct experi-
ments on both simulated low-coverage data and real single-cell ATAC-seq data, with the coverage of 
simulated data reduced from 10% to 1%. The results demonstrate that AttLight-Enhancer achieves 
an AUROC of 0.865 at only 1% coverage, outperforming all baseline models. After knowledge distil-
lation, the number of parameters of the student model is merely 18.5% of that of the teacher model. 
Through attention visualization analysis, we further reveal the importance of different epigenetic 
features: H3K27ac is the most critical, followed by chromatin accessibility, and finally sequence in-
formation. 

 
Keywords 
Enhancer Identification, Cross-Attention, Multimodal Learning, Knowledge Distillation, Low-Input 
Epigenomics 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

增强子是远端顺式调控元件家族中十分重要的成员，它本身并不编码蛋白质，但是可以在特定的细

胞类型和时空条件下精确地调节基因转录的过程，从而控制细胞的命运以及组织的稳态[1] [2]。而且当研

究分辨率提高到单细胞水平时会发现增强子在不同细胞中的活性具有异质性[3] [4]。此外 80%以上与复

杂疾病相关的遗传变异都富集于增强子区域[5] [6]，所以无论是要解析基因调控的基本规律还是揭示疾病

的发病机理，准确地定位增强子都是必不可少的基础工作。 
过去做增强子鉴定，主要靠 ChIP-seq、Hi-C 这些实验手段[7] [8]。可问题是，它们需要大量细胞才能

启动，一旦碰到细胞群体里的异质性，就有些力不从心了。后来单细胞表观组学技术出现了，比如 scATAC-
seq，终于让人看到了希望[4]。但真要落地，又得面对另一道坎：数据覆盖度太低、信号稀疏、噪声还大。

说到底，怎么搭一个端到端的模型，能直接从这种低质量的数据里稳健地识别出增强子，至今还是个没

解决的难题。 
早先的计算方法，思路比较简单，用进化保守性、k-mer 频率这些特征，喂给 SVM 做分类[9]。深度

学习兴起后，利用 CNN、RNN 模型自己就能从序列里学特征，不用人手工去挑[10] [11]。再到最近，基

于 Transformer 的预训练模型，比如 DNABERT2，已经在标准基准上把性能推到了一个新高度[12]。不过

话说回来，纯靠序列做文章，总归有两道绕不过去的坎。一个是增强子的活性是动态的、会变的，光看

序列根本捕捉不到这种变化；另一个是样本量一少，模型就容易死记硬背，过拟合得厉害。 
想要预测细胞类型特异性的增强子活性，研究人员开始把多种组学数据整合起来使用，DeepCAPE 采
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用了双通道卷积神经网络，序列信息和染色质可及性数据是分开处理的[13]，不过融合方式相对简单一些，

之后的一些工作尝试了更复杂的多模态融合策略，比如基于跨模态 Transformer 的方法[14] [15]。不过，

在样本量比较少的情况下，现有模型对数据稀疏和高噪声的耐受性还是存在不足，多模态之间的交互深

度不够，模型可解释性也有待提升，另外当前方法在计算效率和预测性能之间往往难以兼顾。 
单细胞、微量样本表观组学技术的应用愈发普遍，数据稀疏性强、背景噪音偏高等问题也愈发突出，

注意力机制下的交叉注意力，可建模长距离依赖关系、动态分配特征权重，在基因组学领域已得到较多

关注[16] [17]。知识蒸馏是效率较高的模型压缩与迁移学习手段，在生物信息学领域的应用正逐步推进

[18]，上述技术为搭建性能优良、运行高效的增强子识别模型提供了新方向。 
当前学界已有的相关研究，核心待解决的问题十分清晰，要留存多模态建模现有能力，要覆盖低样

本量环境下的稀疏性与噪声稳定性要求，还要把模型实际部署效率划入考虑范围，本文提出 AttLight-
Enhancer 框架解决上述问题。这一框架采用知识蒸馏方法，在模型深度融合效果与轻量化运行需求间找

到平衡点，在低样本量场景中使用该框架，可同时具备运行稳定、可解释性强、部署效率高三类优势。 

2. 材料与方法 

2.1. 数据集 

从 ENCODE 与 Roadmap 计划中收集三种人类永生化细胞系(GM12878、K562、HepG2)的数据，包

括：DNA 序列、H3K27ac ChIP-seq、ATAC-seq 或 DNase-seq。正样本整合 VISTA Enhancer Browser [19]
等高置信度区域并与 ENCODE cCREs 取交集，负样本选自基因荒漠区且缺乏活性增强子标记。每个细胞

系构建约 10,000 个正负样本的平衡数据集，区域长度统一为 2000 bp。 
为模拟单细胞测序的低覆盖度，开发基于泊松采样的数据降级流程，生成覆盖度为 50%、25%、10%、

5%和 1%的模拟数据集，每个降级过程独立重复 5 次。 
为验证真实稀疏数据上的泛化能力，选取人类 PBMC 10x Genomics 数据(同物种)和小鼠胚胎发育

scATAC-seq 数据(跨物种) [20]。采用“伪批量”分析策略，将同一细胞类型聚类内所有细胞的测序片段

聚合，以已发表的细胞类型特异性增强子为金标准。 

2.2. AttLight-Enhancer 框架概述 

本文选取分阶段推进的知识蒸馏方案，第一步为教师模型训练环节，导入高质量基准数据集，完成

深度多模态融合教师模型的训练。第二步为学生模型蒸馏环节，锁定教师模型的参数，开展轻量化学生

网络的训练，优化融合蒸馏损失与真实标签损失的函数。全训练流程所用数据集，由模拟低样本量数据

与少量高质量数据混合构成(如图 1 所示)。 

2.3. 教师模型(Teacher Model)架构 

教师模型是以交叉注意力为核心的多模态深度学习网络。 

2.3.1. 多模态输入编码 
长度为 2000 bp 的基因组区间作为单个分析样本，处理时会同步转换为三个模态的输入张量： 

• 序列模态(Xseq)：先把 DNA 序列变成一个 2000 × 4 的 one-hot 矩阵(A、T、C、G 各占一列)。 
• H3K27ac 信号模态(Xhist)和 ATAC-seq 信号模态(Xacc)：为兼顾计算效率与特征分辨率，本文将每个

2000 bp 的区间拆分为 200 个连续小段，单段长度为 10 bp，再针对每个小段，分别测算其在 H3K27ac 
ChIP-seq 或 ATAC-seq 数据中的归一化读数密度，可先取 RPKM 值再做对数转换，最终可得到两个

独立的 200 × 1 向量。 
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Figure 1. Two-stage knowledge distillation framework of the AttLight-Enhancer model 
图 1. AttLight-Enhancer 模型的两步式知识蒸馏框架 

2.3.2. 交叉注意力融合层 
模型实现深度多模态交互，核心是这个模块。本文设计了一条由交叉注意力引导的早期深度融合路

径，就是为了避免简单的后期拼接，具体分为以下几步： 
1) 模态特征投影：三类模态的原始输入(Xseq, Xhist, Xacc)分别通过各自独立的学习型线性变换层处理，

被投射到同一个统一特征空间内，得到初始的序列特征 Fseq、组蛋白对应的特征 Fhist 以及可及性对应的特

征 Facc。所有特征的维度均为 L × D (这里 L 代表序列或 bins 的长度，D 为隐藏维度)。 
2) 交叉注意力融合：我们采用单层多头交叉注意力机制来实现模态间的深度交互。具体地，我们将

三个模态的特征视为一组“令牌”(tokens)。对于目标模态 i，我们以其投影特征 Fi 作为查询(Query, Qi)，
而将所有三个模态的投影特征拼接起来形成一个全局上下文记忆，并由此记忆派生出键(Key, Kall)和值

(Value, Vall)。然后计算目标模态 i 与全局上下文之间的交叉注意力： 

( )Attention , , softmax
T

i all
i all all all

k

Q K
Q K V V

d

 ⋅
= ⋅  

 
                    (1) 

其中， kd 是缩放因子，dk 是键向量 Kall 的维度，可稳定训练。完成这步计算后，目标模态 i 中的每个位

置都可动态“关注”，同时整合所有模态(包含自身)所有位置的关联信息，本文对每个模态都并行开展这

一操作，最终得到三个完成深度融合的特征表示： seqF ′ ， histF ′ ， accF ′ 。 
3) 多头注意力的生物学合理性：本文设置的注意力模块共包含 8 个并行头。多头运行模式下，模型

可同步从多个独立子空间中提取信息，这一逻辑和增强子发挥功能时的多路径协同机制一致，比如可同

时识别不同的转录因子结合模块、染色质修饰模式或是染色质可及性状态。采用这种多头结构，是为了
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让模型能更准确地捕获多层面、异构的调控特征组合。 

2.3.3. 融合特征整合与抽象 
本文将前述步骤得到的三个完成深度融合的特征 seqF ′ ， histF ′ ， accF ′ 沿特征维度完成拼接，得到一个综

合特征张量。之后将该张量输入主干网络，该网络包含 2 个 Transformer 编码器层。单个编码器层的内部

结构涵盖多头自注意力机制、前馈神经网络，搭配残差连接与层归一化操作。该主干网络并不承担模态

融合任务(该步骤已在交叉注意力环节完成)，仅从完成深度融合的多模态信息中进一步提取层级更高、更

抽象的全局特征，供最终分类环节使用。 

2.3.4. 输出层 
主干网络输出的特征序列经过全局平均池化后，被送入一个两层全连接网络，最后通过 Sigmoid 激

活函数输出该输入区间为增强子的概率 Pteacher。 

2.4. 学生模型与知识蒸馏 

2.4.1. 轻量化学生网络设计 
教师模型的核心多模态数据流与融合方法，都被学生模型完整保留，仅整体架构开展全面精简，最

终完成轻量化改造。具体裁剪内容为：特征维度从 256 减至 128，网络深度从 2 层减为 1 层，二者均减

半，注意力头数从 8 个精简到 4 个。 
对学生模型完成上述裁剪处理后，它的参数量约为教师模型的 23%。后续开展的实验验证，该模型

的容量足以容纳教师模型迁移的知识，运行效率也有比较大的提升。 

2.4.2. 知识蒸馏流程与损失函数 
学生模型的训练目标是双重的：拟合真实标签，同时模仿教师模型更富含信息的“软标签”概率分

布。 
总损失函数定义为： 

total CE KLL L Lα β= ⋅ + ⋅                                  (2) 

其中： 
LCE 是学生模型预测概率与真实硬标签 y 之间的二元交叉熵损失。 
LKL 是学生模型与教师模型输出概率分布之间的 KL 散度损失。具体计算涉及温度参数 T 以软化分

布： 

2 softmax softmaxs t
KL

z z
L T KL

T T
    = ⋅     

    
                       (3) 

其中 zt 和 zs 分别是教师和学生模型在最终 Sigmoid 激活前的 logits。 
关键参数的设定依据如下： 

• 温度参数 T：本文采用网格搜索在验证集上测试了 T 取 1、2、4、8 对应效果。测试发现，T = 4 对应

的取值条件下可生成足够“软化”的概率分布(即教师模型对非正确类别的预测概率有所提升)，这类

分布可更清晰地呈现不同类别间的相似关联，在本次任务中得到的知识迁移效果最优。如果温度参

数取值偏低(T = 1)，对应分布与硬标签接近，知识迁移效果不佳；如果温度参数取值偏高(T = 8)，对

应概率分布会过于平滑，会损耗其中的有效信息。 
• 损失权重 α 与 β：本文选取简易的余弦退火调度策略，对 α 与 β 的占比做动态调整，可保障整个训

练过程具备可复现性训练正式开启的初期，本文将 β 定为 0.9，α 定为 0.1，为了优先完成教师模型
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的知识迁移步骤。训练进入后续阶段时，本文按照下面的公式逐步提升 α 的权重，保障模型最终能

够准确拟合真实标签。 

1 cos
0.1 0.9

2
1

total
epoch

epoch epoch

epoch
N

π

α

β α

 ×
−  

 = + ×

= −

                           (4) 

其中 Ntotal 为总训练轮数。此策略在训练初期侧重于蒸馏损失以引导学生，后期则侧重于真实标签损失以

进行校准。 

2.5. 训练策略与超参数优化 

先将教师模型放入高质量数据集开展训练，直至达到收敛状态，固定该模型的全部参数，选用混合

数据集(模拟低样本量与高质量数据的比例为 7:3)，开展学生模型的训练工作。本文选用 AdamW 优化器，

给学生模型设置强度更高的正则化(Dropout 为 0.3，教师模型为 0.2)，所有核心超参数的取值，都借助贝

叶斯优化方法筛选得出，最终确定的参数取值全部列于表 1 中。 
 
Table 1. Key hyperparameter configuration of AttLight-Enhancer 
表 1. AttLight-Enhancer 关键超参数配置 

超参数 描述 教师模型 学生模型 

基础学习率 AdamW 优化器初始学习率 3e−4 5e−4 

批次大小 - 64 128 

Dropout 率 全连接层及注意力后的 Dropout 0.2 0.3 

注意力头数 交叉注意力与 Transformer 层中的头数 8 4 

特征维度 模型隐藏层维度 256 128 

蒸馏温度 T 软化概率分布的温度 - 4 

初始损失权重 α 真实标签损失初始权重 - 0.1 

初始损失权重 β 蒸馏损失初始权重 - 0.9 

2.6. 性能评估与可解释性分析 

评估指标包括准确率、精确率、召回率、F1 分数、AUROC 和 AUPRC。 
对比基线：iEnhancer-CNN [10]、DeepCAPE [13]、Enhancer-MDLF [21]，以及不经蒸馏的 Student-From-

Scratch。 
可解释性方法：交叉注意力权重可视化、模态丢弃实验和梯度敏感性分析、注意力模式与生物学特

征的定量关联、综合案例研究。 

3. 结果 

3.1. 教师模型在高质量基准数据集上的性能 

将教师模型应用于 GM12878、K562、HepG2 三类细胞系测试，得到的平均 AUROC、AUPRC 数值

分别为 0.986 和 0.972 (表 2)，对照同类模型 iEnhancer-CNN 的 0.924、DeepCAPE 的 0.951，两项指标分
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别提高 6.2%与 3.5%，交叉注意力机制可增强多模态整合能力，提升细胞类型特异性增强子的预测精度。

将该模型用于覆盖度 10%的模拟低样本量数据测试，性能出现下降，平均 AUROC 仅为 0.901，对应测试

结果可印证，开展知识蒸馏适配具备实际必要性。 
 

Table 2. Performance comparison under different data conditions across each model (AUROC/AUPRC) 
表 2. 各模型在不同数据条件下的性能对比(AUROC/AUPRC) 

模型 GM12878 K562 HepG2 高质量数据平均

值 
模拟 10%覆盖度数据平均

值 

iEnhancer-CNN 0.928/0.901 0.922/0.889 0.923/0.895 0.924/0.895 0.782/0.741 

DeepCAPE 0.955/0.932 0.949/0.925 0.949/0.928 0.951/0.928 0.831/0.802 

AttLight-Enhancer 
(教师) 0.988/0.975 0.985/0.971 0.986/0.971 0.986/0.972 0.901/0.874 

3.2. 学生模型在模拟低样本量数据上的性能 

要验证模型对数据稀疏性的鲁棒性，要检验蒸馏策略的有效性，本文用系统生成的模拟数据集，在

低样本量条件下，开展了严格测试。训练阶段全部模型都要在覆盖度为 10%的模拟数据上，完成重新训

练或微调，AttLight-Enhancer 学生模型采用蒸馏训练，后续在覆盖度从 10%到 1%的不同测试集上完成评

估。 

3.2.1. 不同覆盖度下的性能变化与样本分析 
图 2(a)的统计结果显示，数据覆盖度从 10%降至 1%的过程中，所有参与测试的模型性能均出现幅度

不一的下滑，AttLight-Enhancer 学生模型(标注为 AttLight-S)的性能下滑幅度最小，在覆盖度低至 1%的极

端测试场景中，该模型的平均 AUROC 依旧可以维持在 0.865 的水平。 
 

 
Figure 2. Comprehensive analysis of AttLight-Enhancer model performance and interpretability 
图 2. AttLight-Enhancer 模型的性能与可解释性综合分析 

3.2.2. 蒸馏策略有效性分析 
为了弄清楚知识蒸馏策略到底起了多大作用，我们设计了对照实验(表 3)。结果发现，从头开始训练

的学生模型(Student-From-Scratch)的AUROC只有 0.842，明显低于蒸馏后的AttLight-S (AUROC为 0.918)。
这就证明了蒸馏带来的提升很大。直接对教师模型做微调，AUROC 为 0.878，虽然比从头训练要好，但

还是不如蒸馏策略。这说明“先蒸馏后适应”的方法能更有效地把大规模数据里的稳定知识迁移到轻量

网络里。 
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Table 3. Model performance (AUROC) and comparison on simulated 10% coverage test set 
表 3. 覆盖度 10%的模拟测试集上各模型性能(AUROC)与对比 

模型 训练策略 AUROC F1 值 参数(相对教师模型) 

iEnhancer-CNN 从头训练 0.782 0.741 - 

DeepCAPE 从头训练 0.831 0.802 93.50% 

Enhancer-MDLF 从头训练 0.853 0.819 - 

教师模型(微调) 在低样本量数据上微调 0.878 0.843 100% 

Student-From-Scratch 轻量化架构从头训练 0.842 0.808 23% 

AttLight-Enhancer (学生) 本研究的蒸馏策略 0.918 0.881 23% 

 
本文选用的软标签蒸馏法，属于当前主流的高效技术路线。其余蒸馏衍生方案虽能带来部分附加增

益，不过往往会产生更高的计算与调参开销。本文完成的实验结果显示，现有研究策略可顺利达成预设

的核心目标。蒸馏过程还可优化模型的校准效果：覆盖度为 10%的测试集内，AttLight-S 的预期校准误差

(ECE)为 0.032，数值低于从头训练的学生模型(0.078)，也低于完成微调的教师模型(0.051)。对应输出的

概率结果可靠性更高，能够适配下游生物学发现的优先级排序需求。 
蒸馏训练单轮时长约为单独训练学生模型的 1.8 倍，原因是训练过程中需要同步运行教师模型，不

过这部分前期开销，能让学生模型的综合性能得到比较大的提升，与微调教师模型的方案相比，蒸馏的

总耗时更少，最终得到的模型在推理效率上具备数量级优势(表 4)，知识蒸馏是通过可控的额外训练成本，

实现模型精度、校准度和推理速度多方面提升的关键策略。 
 
Table 4. Comprehensive comparison of model complexity and efficiency 
表 4. 模型复杂度与效率综合对比 

模型 参数量 
(百万) 相对教师参数量 单样本推理时间

(ms) 
内存占用

(MB) 
在低样本量数据上的

AUROC 

AttLight-Enhancer (教师) 52.1 100% 15.2 1024 0.878 (微调后) 

DeepCAPE 48.7 93.5% 12.8 890 0.831 

AttLight-Enhancer (学生) 9.6 18.5% 3.8 ~300 0.918 

Student-From-Scratch (对照) 9.6 18.5% 3.9 ~300 0.842 

3.3. 学生模型在真实低样本量数据集上的泛化能力 

为了验证模型的实用性，我们直接把 AttLight-S 用在两个独立的真实低样本量验证集上，不做任何

微调，以此来评估它在跨数据集和跨物种情况下的泛化能力。 
在人类 PBMC“伪批量”数据上，我们以经过正交实验验证的细胞类型特异性增强子集合作为金标

准。结果发现，AttLight-S 预测出的增强子，在 CD4+ T 细胞、B 细胞等经典免疫细胞的特异性基因启动

子附近明显富集(超几何检验，p < 1e−10)。这说明模型的预测有很好的生物学关联性。 
在小鼠脊髓发育数据的评估中，我们屏蔽了序列输入通道，只靠模型从人类数据中学到的“表观信

号–功能”映射来做预测。结果发现，在侧运动柱神经元簇里，模型预测得分前 5%的高置信度区域中，

与文献功能支持的候选增强子重叠的比例达到了 68%，明显高于随机期望(p < 1e−15)。而且这些重叠区
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域里，小鼠与人类序列保守的元件也明显富集(p < 1e−8)。与基线模型 DeepCAPE (41%, p < 1e−5)和 En-
hancer-MDLF (52%, p < 1e−10)相比，AttLight-S 表现得更好。 

我们还通过加入模拟噪音来测试模型的稳定性。结果显示，AttLight-S 的性能波动比对比模型要小。

这说明，通过大规模多细胞系训练和多模态融合，模型学到了对技术噪音更有抵抗力的稳定特征表示。 

3.4. 模型轻量化效果分析 

表 4 数据显示，完成知识蒸馏与架构裁剪的学生模型，参数量仅为教师模型的 23%，对应参数规模

为 9.6 M、52.1 M，单样本推理耗时约为教师模型的 1/4，内存占用较教师模型降低约 70%。 
和其他轻量方案做对比，从头开始训练的学生模型(Student-From-Scratch)推理效率和 AttLight-S 相差

不大，模型性能存在比较大的差距，其 AUROC 数值为 0.842，AttLight-S 的对应数值为 0.918。同样完成

裁剪的教师模型，未经过蒸馏步骤时性能为 0.851，表现也低于 AttLight-S。“先训练后蒸馏”的策略应

用效果更优。 
查看图 3 的性能与效率权衡分析结果，隐藏层维度 D 设为 128、Transformer 层数 L 取 1 时，模型处

于最优权衡状态，推理速度提升近 4 倍，性能损失控制在最低范围，和微调后的教师模型相比，性能仅

下降约 1%。如果把维度压缩到 D = 64，模型性能会出现大幅下滑，要是选择更复杂的 D = 256 配置，又

会出现速度降幅远高于性能增益的问题。以上测试结果可以证实，本文提出的轻量化设计达成了“小而

精”的预期目标。 
 

 
Figure 3. Trade-off curve of model performance (AUROC) and efficacy 
图 3. 模型性能(AUROC)与效率的权衡曲线 

3.5. 可解释性分析结果 

3.5.1. 注意力权重模式的量化分析 
对交叉注意力权重开展全局统计分析所得结果对应图 2(b)，模型预测的高置信度增强子区域中，三

类模态的平均注意力权重存在梯度差异，H3K27ac 模态数值约为 45%，占比最高，ATAC-seq 模态数值
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约为 35%，位列第二。序列模态数值约为 20%，占比最低，为验证该排序对应生物学层面的重要性区别，

而非算法本身存在偏差，本文对比了各模态在正、负样本中的可区分度，发现 H3K27ac 信号的差异最明

显。本文还采用 Integrated Gradients 方法完成独立验证，所得结果与注意力权重的排序完全吻合，可交叉

印证各模态的重要性。 

3.5.2. 模态贡献的鲁棒性评估 
模态丢弃实验(图 2(c))显示，当丢掉 H3K27ac 模态时，模型的 AUROC 下降最大(ΔAUROC = −0.152)；

丢掉 ATAC-seq 模态次之(−0.098)；丢掉序列模态影响最小(−0.041)。基于梯度的敏感性分析也得到了相

同的结果。这两种方法共同证实：多模态信息对高精度识别非常重要；各个模态的贡献有主次之分，这

和生物学上的认识是一致的；融合机制有效利用了所有模态的互补信息。 

3.5.3. 多维度案例研究 
我们选取了三类增强子区域进行详细分析： 
经典验证案例显示，针对阿尔茨海默症风险基因 BIN1 邻近的某功能增强子，模型输出的增强子预测

概率为 0.94。如图 4 所示，模型的注意力机制聚焦于高置信度的 H3K27ac 峰及 ATAC-seq 信号富集区域；

同时，序列注意力模块识别出与 REST 等神经相关转录因子相匹配的序列模式，进一步佐证了预测结果

的生物学可解释性。 
 

 
Figure 4. Case study of the BIN1 locus 
图 4. BIN1 基因座的案例分析 
 

选取超级增强子相关案例开展验证，MYC 基因座上的超级增强子区域，模型的预测概率大于 0.99。
多个带有高表观信号的核心区域可被该模型定位，密集的转录因子结合基序簇也能被捕获。 
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预置增强子探索案例：某典型预置染色质特征区域存在 H3K4me1 修饰，但缺少 H3K27ac，针对该区

域模型给出的预测概率处于中等水平，约为 0.6。模型得出该结果主要依托序列信息与微弱的可及性信号，

几乎未考量缺失的 H3K27ac 信号，判断逻辑和该区域的生物学特性相吻合。 
汇总现有案例结果能看到，AttLight-Enhancer 可整合多模态证据，针对不同状态调控元件给出的判

断，符合生物学常理，决策依据也可追溯。 

4. 讨论 

AttLight-Enhancer 整合三类核心技术，分别是依托交叉注意力实现的深度多模态融合、知识蒸馏与

轻量化设计，能满足低样本量场景下的增强子识别需求，是一套完整的集成处理方案，用模拟生成的低

覆盖度数据集测试，该模型的鲁棒性表现稳定。最终训练出的学生模型参数量只有教师模型的 18.5%，能

平衡性能、效率与可靠性三方面的运行要求。本文研究结果显示，知识蒸馏可以缓解生物信息学领域“小

数据、大模型”的适配矛盾，是具备可行性的技术路径。 
本文采用的知识蒸馏策略，本质是借助软标签实现从数据富集域向稀疏域的归纳偏置迁移。在低覆

盖度测序中，二值化硬标签常因读段稀疏而包含大量假阴性噪声；而教师模型在深度数据上输出的连续

概率软标签，则在信息熵层面具备两类关键优势：其一，类别相似性迁移。软标签的概率分布隐含了不

同区域在特征流形上的相对距离，其模糊性迫使学生模型学习细微的梯度变化，在稀疏训练中起到数据

增广与正则化作用，防止对假阳性峰的过拟合。其二，不确定性量化。软标签将边界区域的高不确定性

传递给学生，允许其在低覆盖区域输出非饱和概率，维持稳定梯度流，促进平滑泛化。 
但该策略亦面临潜在挑战：第一，教师校准偏差。若教师模型存在对特定序列背景(如高 GC 区域)的

系统性偏好，软标签将放大此偏差；在证据稀疏时，学生模型更易产生误判。第二，表征鸿沟。高覆盖数

据的高置信度软目标在低覆盖域可能失效，强行拟合反而导致过正则化，淹没微弱真实信号。第三，温

度系数的域适应。固定温度难以兼顾域间差异，需探索根据局部覆盖深度动态调节软标签平滑程度的自

适应机制。 
综上，知识蒸馏在此处不仅是模型压缩工具，更构筑了跨覆盖度域的信息桥梁，为低样本量生物序

列分析提供了规避“小数据诅咒”的正则化路径。其成效高度依赖于教师模型的概率校准精度与域适应

蒸馏策略的设计。 
本研究存在以下局限： 
(1) 模型主要聚焦在典型的活跃增强子上，对预置增强子的识别可能不够好。 
(2) 训练数据主要来自永生化细胞系，向原代细胞迁移时可能存在泛化偏差。 
(3) 目前整合的模态还不完整，缺少三维基因组信息。 
(4) 在超大规模单细胞数据上的扩展性还面临工程上的挑战。 
本文后续的改进工作将从四个方向开展，一是覆盖更多类型的组蛋白修饰，二是持续补充多样的原

代细胞数据，三是整合三维基因组信息，四是搭建效率更高的并行推理流水线。 
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