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基于深度学习探究胰蛋白酶催化蛋白质的

特异性酶切预测
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（3.湖南农业大学园艺学院，湖南长沙 410128）

摘要：胰蛋白酶催化蛋白质的特异性酶切预测对于蛋白质的理论降解和结构分析具有重要意义。该研究采用卷积神经

网络和长短期记忆网络构建了一种基于深度学习的胰蛋白酶催化蛋白质酶解预测模型，并探讨了不同超参数对模型性能的

影响。结果表明：较低的学习率、较高的 Batch size 和较浅的卷积层数对模型训练的稳定性和收敛性有利，可保障较好的预

测效果，模型的较优工作参数为：学习率 0.001、Batch size 512、卷积层数 1。在此条件下，模型在 PXD010627 数据集上

的准确率为 0.950、特异性为 0.987、精确度为 0.986、召回率为 0.961、F1 分数为 0.973，显示出良好的预测能力和稳定性。

进一步应用于不同物种的公开数据集，模型的准确率均保持在0.920以上，AUC值、精确率、召回率和F1分数均在0.900~0.989

之间，说明模型在胰蛋白酶催化蛋白质特异性酶切预测体系中具备较强的泛化能力，可有效提升酶切位点预测的准确性和

可靠性。本研究将有望为蛋白质组学鉴定及空间结构分析提供了一种新思路，推动蛋白质酶解研究与生物信息学的发展。
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Abstract: The prediction of trypsin-catalyzed specific proteolysis is vital for guiding the theoretical degradation and structural 

analysis of proteins. In this study, a deep learning-based model was constructed to predict trypsin-catalyzed protein cleavage using 

convolutional neural networks (CNN) and long short-term memory (LSTM) networks. The impact of various hyperparameters on 

the model's performance was also explored. The results showed that a lower learning rate, higher batch size, and fewer convolutional 

layers were beneficial for the model's training stability, ensuring superior predictive outcomes. The optimal parameters were 
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由胰蛋白酶催化的蛋白质特异性水解体系 [1-3] 在食

品、生物医药研究领域应用广泛，明晰该过程胰蛋白

酶作用规律及蛋白质降解特征，对于指导蛋白质的组

学鉴定与空间结构分析具有重要意义 [4,5] 。然而，由于

酶解过程极为复杂，胰蛋白酶作用位点受蛋白序列残

基分布、酶解条件及蛋白结构等多种因素影响，尚缺

乏有效的酶解预测模型。刘辉等 [6] 提出了一种基于马

尔科夫链的预测方法，用于识别蛋白序列中的胰蛋白

酶作用位点，但由于该方法忽视了肽段间各氨基酸残

基的长程作用，以致模型泛化性不足，尚待进一步验证。

目前，胰蛋白酶的作用位点预测大多仍主要基于

Keil 规则 [7-9] ，即认为胰蛋白酶在酶解过程中主要切

割序列中精氨酸或赖氨酸残基所在位置的羧基端（C
端） [6] 。然而，实践过程中发现酶切位点漏切现象时有

发生（据观察，漏切率可高达 40%） [10] 。这种现象不断

在提示，胰蛋白酶的酶解行为不仅受到底物氨基酸序

列的影响，还与蛋白质的结构、酶解条件 [11-13] （如 pH 值、

温度、酶与底物的比例等）等密切相关。由于酶解是

一种概率性事件，胰蛋白酶虽对特定位点有切割倾向，

但这种倾向并不等同于绝对的切割确定性。因此，基

于 Keil 规则的预测方法存在明显局限性，难以准确预

测酶切位点与特征。当前，亟需建立一种更为有效的

蛋白序列特异性酶切预测方法。

为此，本文主要研究并构建了一种基于深度学习

的胰蛋白酶催化蛋白质特异性酶切预测模型，以模型

灵敏度、特异性、假阳性率、精确度等为主要指标，

探讨了模型各超参数对预测效果的影响并确定了其

较优参数。在此基础上，将模型应用于不同物种数

据集进行了泛化应用评价和验证，以期为蛋白质的

特异性酶催化预测分析提供一种可行的方法，并为

蛋白质的组学鉴定、空间结构以及多肽释放分析提

供一种新思路。

1  方法

1.1 数据集的准备

1.1.1 数据收集与分割

本文选取三个不同物种（H. sapiens、D. melanogaster
和 M. musculus）的蛋白质组学分析结果构建了 4 个数

据集（见表 1）。每个数据集按照 7:3 的比例进行分割，

分别组成训练集与验证集质谱数据 [14] 。

1.1.2 数据预处理

为保障模型的预测可靠性，仅保留与胰蛋白酶切

割作用直接相关的多肽数据，清洗、剔除其余无关多

肽信息。设定多肽最大漏切数为 2，即每个肽段最多

包含 3 个 K/R 位点，采用滑动剪切窗口，设置窗口长

度为 15，即潜在酶切位点的 N 端和 C 端各包含 7 个

氨基酸残基。由于识别出的肽段长度至少为 7 个氨基

酸，因此仅保留那些在潜在酶切位点 N 端拥有 7 个

氨基酸残基的肽段，而潜在酶切位点 C 端至少包含

1 个氨基酸的肽段均被保留。筛选后的肽段将逐一映

射回原蛋白质序列，并提取酶切位点两侧各 7 个氨基

酸的序列，作为模型的训练数据集。根据酶切位点在

肽段中的位置，将其标记为 0 或 1（分别表示未切割

/ 已切割，MC/C），以作为训练数据的标签。此过程

如图 1a 所示。

identified as a learning rate of 0.001, batch size of 512, and one convolutional layer. In that case, the model achieved an accuracy 

of 0.950, specificity of 0.987, precision of 0.986, recall of 0.961, and an F1 score of 0.973 on dataset PXD010627, demonstrating 

excellent predictive capability and stability. Furthermore, when applied to publicly available datasets from different species, the 

model maintained an accuracy >0.920, with AUC values, precision, recall, and F1 scores ranging between 0.900 and 0.989. This 

indicates a strong generalization ability of the model in predicting specific cleavage sites of trypsin-catalyzed proteins which could 

considerably enhance the accuracy and reliability of cleavage site predictions. We hope this work could offer new ideas for protein 

identification and spatial structure analysis in proteomics, promoting advancements in proteolytic research and bioinformatics.

Key words: trypsin; cleavage prediction; deep learning; proteolysis; proteomics

表 1  公开数据集来源

Table 1 Sources of public datasets 

数据集 仪器 物种 鉴定肽段 筛选肽段 训练数据

PXD007158 [15] Q Exactive H. sapiens（HeLa） 86 940 81 019 10 000

PXD010627 [16] Q Exactive D. melanogaster 119 212 111 529 10 000

PXD014777 [17]  timsTOF Pro H. sapiens（HeLa） 49 990 49 400 10 000

PXD013478 [18] Q Exactive M. musculus 59 211 56 100 9 726
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图 1 胰蛋白酶酶解催化模型

Fig.1 Modeling the catalytic mechanism of pancreatic proteases

注：a 为数据预处理模块；b 为卷积网络模块；c 为序列特征提取模块。

1.2 模型的构建

模型构建技术路线图如图 1b、1c 所示，主要由卷

积神经网络、长短期记忆网络、全连接层等组成。

1.2.1 卷积神经网络

卷积神经网络  [19] 旨在提取肽段序列间的特征

（图 1b），其具有一个大小为 2×1 的卷积核输出通道大

小为 21 的卷积层，将输入矩阵 X15×21 转换为 Y21×14×21，

该卷积算子在输入矩阵上总共滑动 294 次（21×14）并

进行一系列的点积和加法如式子 1，其中 Yi,j,k 表示卷

积核的输出，Wm,0,k 表示权重系数。网络的激活函数采

用 Relu [20] ，其目的是在模型中添加非线性，同时也使

用了平均池化层，用于降低数据维度并提取主要特征。

增加 dropout 层，以 0.3 的概率对输入进行随机置零，

以避免模型过拟合。
1

, , ,0, ,
0

•i j k m k i m j
m

Y W X +
=

= ∑                         （1）

1.2.2 Bi-LSTM
在本文中，CNN 模块中提取的特征矩阵用于

Bi-LSTM 模块的输入，从而提取序列之间的相关信息，

如图 1c 所示。本文使用双向循环神经网络，目的在于

可以有效捕获序列在前向和后向方向上的文本之间的

关系，利用记忆细胞来记住长期的历史信息，以便于

从序列中获取全局信息 [21] 。

1.3 模型的评估

为保证模型训练效果，模型训练过程设定 epoch
数量 10 [22] ，同时为避免模型过拟合，采用 BCELoss
作为损失函数 [23] ，优化器选择 Adam [24] ，通过结合

Momentum 和 RMSprop 的优点，使得模型可自适应

调整学习率，加速收敛并提高性能。模型训练利用前

述不同物种数据集，每个数据集中均包含等量的切割

肽段与 1~2 个漏切的肽段，每个数据集均采用训练 -

验证策略，并通过 10 折交叉验证法以确保评估结果

的准确性和可靠性。在模型评估方面，使用灵敏度

（sensitivity）、特异性（specificity）、假阳性率（false 
positive rate）、精确度（precision）、F1 分数以及受试

者特征曲线下面积（AUC）等指标，来评估模型在

预测酶切与漏切数据上的性能。具体的计算方法如式

（2）~（6）所述：

sensitivity=
TP

TP+FN
                                               （2）

specificity=
TN

FP+TN
                                              （3）
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false positive rate=
FP

FP+TN
                                   （4）

precision=
TP

TP+FP
                                                 （5）

F1=2×
precision×sensitivity
precision+sensitivity

                           （6）

式中：

TP、FP、TN、FN——分别代表真正例、假正例、真反例

和假反例。

AUC（曲线下面积）通过对由分类器的灵敏度

（真阳性率）和假阳性率（False Positive Rate, FPR）
之间关系构成的受试者工作特征曲线（Receiver 
Operating Characteristic, ROC）进行积分计算而得 [25] 。

1.4 数据处理

数据处理主要采用五邑大学生物医药大数据中心

（Big Data Center for Biomedical Research）进行，该

中心配备小型超算高性能集群（计算能力理论峰值

≥ 428 万亿次 / 秒，存储能力 3.2 PB，存储聚合带宽

≥ 20 GB/s，包含 120 台计算节点 +3 台 GPU 节点 +2
台八路胖节点）。本课题主要使用计算节点与 GPU 节

点进行模型训练与测试，其中计算节点具体设备参

数 为 2 颗 Xeon Gold 6148，192 GB 内 存，1 块 240 
GSSD，2 个 100 GEDR 或 OPA 端口，GPU 节点具体

设备参数为2颗Xeon Gold 5118，128 GB内存，2块1.2T
硬盘，2 块 NVIDIA V100 GPU 卡，1 个 100 GEDR 或

OPA 端口。使用 Prism 软件（GraphPad，美国）进行

统计分析与画图，数据显示为平均值±标准差。

2  结果与讨论

2.1 不同超参数对模型预测效果的影响

2.1.1 学习率对模型的影响

学习率（Learning rate） [26-28] 是深度学习中的一个

关键超参数，它控制着优化过程中每次迭代时参数更

新的步幅。若学习率设置过大，可能导致优化参数在

最小值附近波动，难以稳定收敛；而若设置过小，则

可能使优化参数收敛速度减慢，需要更多迭代次数才

能达到收敛。因此，本实验在固定其他超参数的前提

下，选择五个不同的学习率（0.1、0.05、0.01、0.005
和 0.001）对模型进行训练，以探讨学习率对模型预测

性能的影响。结果如图 2 所示。由图可知，当学习率

为 0.1 和 0.05 时，无论是训练集（train）还是测试集

（val），模型损失函数（Loss）均出现大幅波动和震荡，

并且随着训练周期（Epoch）的增加，损失值不降反

增，表明模型在训练过程中不稳定，影响了收敛性，

这可能是由于学习率设置过高导致模型更新步幅过

大，特征提取学习不充分所致。当学习率为 0.01 和

0.005 时，模型损失函数有所改善，随着训练周期的

增加，损失值逐渐下降，但仍存在一定波动和震荡。

特别是从图 2e 可以看出，当学习率为 0.005 时，模

型损失函数随着训练周期的增加迅速下降，并在后

期逐步稳定，呈现出与大多数深度学习模型相似的

梯度下降过程，这反映在当前学习率下对于胰蛋白

酶催化蛋白质的特异性酶切预测较为合适，预测酶

切具有实际参考价值。同时，结合图 2f 可知，此时

模型测试集的准确率高达 0.95。综上所述，选择学

习率为 0.001 作为胰蛋白酶催化蛋白质酶解预测模

型的较优参数。
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图 2 学习率对模型的影响

Fig.2 The impact of learning rate on model performance

注：a、b、c、d、e 分别代表模型在学习率 0.1、0.05、0.001、

0.005、0.01 时的损失函数；f 为各学习率下模型的测试集准

确率。

2.1.2 Batch size对模型的影响

Batch size 是指在每次迭代中用于计算梯度和更新

模型权重的样本数量。选择适当的 Batch size 对模型

训练的效率和性能至关重要 [29] 。较小的 Batch size 可

能增加训练过程的不稳定性，但有助于更快收敛；较

大的 Batch size 则使训练更加稳定，但需更多计算资

源，且可能无法达到最优解。本实验在前述实验基础

上，选取五个不同的 Batch size（32、64、128、256、
512）对模型进行训练，以探讨 Batch size 对模型预测

性能的影响。结果如图 3 所示。由图可知，当 Batch 
size 较小（32、64、128）时，模型在测试集上的损失

函数过早稳定且不再显著下降，可能原因是较小的

Batch size 使得模型无法在小样本上有效提取序列

与酶切之间的特征关系；当 Batch size 为 256 和 512
时（图 3d、3e），随着训练迭代周期增加，模型损失

函数逐渐下降并趋于平稳，表明损失函数有效收敛，

这表明在大样本的情况下模型可以有效学习到酶切的

特征。结合图 3f，相比 Batch size 为 256 时，Batch 
size 为 512 时模型在测试集上的准确率更高，达 0.947。
综合考虑，选择 512 作为 Batch size 的较优值。
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图 3 Batch size 对模型的影响

Fig.3 Effect of batch size on model performance

注：a~e 分 别 代 表 模 型 在 Batch size 为 32、64、128、

256、512 时的损失函数；f 为各 Batch size 下模型的测试集准

确率。

2.1.3 卷积层数的影响

为进一步改善模型的预测效果，本实验研究了卷

积神经网络（CNN）1、2、3 和 4 层卷积层对模型预

测效果的影响。在不同层数的实验中，均配有相应数

量的池化层和正则化层，以维持网络结构的平衡。结

果如图 4 所示。结果显示，当卷积层数为 1 时，模型

损失函数输出值随着训练周期增加而缓慢下降，最终

收敛值在四个实验中最小。这表明，在胰蛋白酶作用

位点预测的公开数据集上，较浅的卷积网络结构更有

效地提取和学习特征，实现更高的分类准确率，可能

原因是胰蛋白酶酶切蛋白具有较强的特异性，容易学

习到酶切特征进而不需要太复杂的网络结构。随着卷

积层数增加，尽管特征提取能力增强，但也带来了过

拟合风险和计算复杂度的增加。实验中，增加卷积层

数并未显著提升性能，反而可能导致测试集上性能下

降。综合考虑模型性能、训练效率及过拟合风险，选

择单层卷积层的 CNN 作为特征提取器，以确保模型

能够高效地学习和提取多肽序列中的关键特征，并保

持较低的计算复杂度和良好的泛化能力。

  

图 4 卷积层数对模型的影响

Fig.4 Effect of convolutional layers on model performance

注：a~d 分别代表模型 CNN 卷积层数为 1、2、3、4 的损

失函数图像。
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2.1.4 模型的准确性评价

图 5 模型在 PXD010627 数据集上的应用评价

Fig.5 Evaluation of model performance on the

 PXD010627 dataset

注：a、b 分别代表模型在 PXD010627 数据集上的准确率，

混淆矩阵；c 代表模型在 PXD010627 数据集上的特异性、精确

度、召回率及 F1 分数。

基于上述较优参数，在数据集 PXD010627 上训

练模型，所得结果如图 5 所示。由图 5a 可知，随着训

练周期的增加，模型在训练集和测试集上的准确率稳

步上升，最终稳定在约 0.95。这表明模型在充分训练

后，能够准确分类胰蛋白酶的酶切与漏切情况。为全

面评估模型预测效果，计算混淆矩阵 [30-32] （包括真正例

（TP）、假正例（FP）、真反例（TN）和假反例（FN））

如图 5b 所示，基于该矩阵，进一步计算模型的特

异性、精确度、召回率及 F1 分数等重要评价指标

如图 5c。结果表明，模型的特异性高达 0.960，表明

在实际为负例的样本中，模型能正确识别出 98.7% 的

负例，表现出优异的负例识别能力。同时，模型的精

确度为 0.986，说明在模型预测为正例的样本中，有

98.6% 是真正例，显示了高度的正例预测准确性。此

外，模型的召回率为 0.961，表明在实际为正例的样

本中，模型能成功预测出 96.1% 的正例，进一步证明

了模型在捕获正例方面的良好表现。综上所述，基于

D.melanogaster（PXD010627）数据集训练的模型在准

确分类胰蛋白酶的酶切与漏切情况方面表现出色，其

高特异性、精确度和召回率使其在指导实际酶解实验

中的应用具有重要的潜力和价值。

2.2 模型在不同物种数据集中的泛化应用评价

为进一步评价模型泛化能力，将模型应用于

不同物种数据集（包括 PXD010627、PXD010158、
PXD013478 和 PXD014777）的训练和预测中，评估

并对比其性能，如图 6 所示。由图可知，模型在这些

数据集上均表现出了较为良好的预测性能，在四个数

据集上的准确率分别达 0.95、0.92、0.92 和 0.96，显

示出其对多肽序列的高识别准确性。进一步计算其

AUC 值分别为 0.94、0.92、0.92 和 0.96，表明模型

具备较高的分类能力。同时，模型的精确率、召回

率和 F1 分数均不低于 0.92，表明模型在负例识别方

面性能优异，且在不同物种数据集上表现出良好的

稳定性和可靠性。值得注意的是，模型在 H. sapiens
数据集（PXD014777）和 D. melanogaster 数据集

（PXD010627）上的表现更为优异，可能的原因是这

两个物种包含了广泛的多肽序列信息和多样的酶切位

点，同时其蛋白具有较一致的特征，这有助于模型更

容易捕捉和学习这些特征，从而提高预测的准确性。

整体而言，该模型在不同物种数据集上均展现出了较

高的准确率、AUC 值、精确率、召回率、F1 分数和

特异性，具备较强的泛化能力，可适用于不同物种下

由胰蛋白酶催化的蛋白质酶切预测任务。

图 6 模型在不同数据集上的表现与评价

Fig.6 performance and evaluation of the model across 

different datasets
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3  结论

本文结合卷积神经网络与长短期记忆网络构建

了一种胰蛋白酶催化蛋白质的特异性酶切预测模

型，通过探讨不同超参数对模型预测效果的影响，确

定了模型的较优参数为：学习率 0.001、批处理大小

512、卷积层和池化层各 1 层等关键参数。在该条

件下，模型在 D. melanogaster 胰蛋白酶酶解数据集

（PXD010627）上的准确率高达 95%，且在其他物种

数据集上同样表现出了优异的预测性能，灵敏度、特

异性、精确度、召回率和 F1 分数均大于 0.920，显

示模型具有良好的泛化能力和稳定性，证实了模型

在胰蛋白酶催化蛋白质特异性酶切预测中的可靠性。

本文所构建的深度学习模型提高了对胰蛋白酶酶切

位点的预测准确性，将有望为蛋白质的组学鉴定、

空间结构和多肽释放分析  [33,34] 提供新思路。未来，研

究将进一步拓展前述模型在非特异性蛋白酶催化蛋

白质水解预测中的泛化应用，以推动蛋白质组学与

多肽组学研究的快速发展。
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