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摘 　 要:
 

为了有效解决 3D
 

U-Net 在蛋白质结合位点预测中存在的噪声干扰和多尺度信息缺乏问题,提出了一种融

合注意力机制和多尺度信息的蛋白质结合位点预测模型 AMPocket。 引入压缩注意力机制,使得模型能够聚焦于关

键通道的蛋白质特征,减少无关通道特征对结合位点预测的影响,从而提高分割的精度;在编码器中引入多尺度信

息,使模型能够从不同层次捕捉特征,进而获得更加全面和丰富的空间信息。 实验结果表明:AMPocket 在 4 个广泛

使用的测试集上均取得了优异的预测结果,特别是在 SC6K 数据集上的 DCC 成功率和 DVO 优于所有对比方法,分

别为 93. 04%和 55. 01%,并且 AMPocket 具有较少的参数量,表明模型具有更好的预测性能。
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　 　 小分子物质或配体与蛋白质结合的区域被称为

结合位点。 配体与蛋白质结合后,通常会引起蛋白

质结构和功能的变化,进而发挥其特定功能。 蛋白

质结合位点通常以沟槽的形式存在于蛋白质中,方
便小分支物质或配体与之结合,从而改变蛋白质的

特性和生物学功能。 因此,准确预测结合位点是药

物设计或蛋白设计的前提。 研究人员提出了多种结

合位点预测方法 [ 1] 。 传统的预测方法通常可分为 3
类:基于几何形状的方法、基于模板的方法和基于能

量的方法。 基于几何形状的方法通过蛋白质表面的

几何形状信息来预测结合位点。 大多数配体结合发

生在蛋白质表面的小空腔中,这些空腔对小分子具

有较高的亲和力。 因此,该方法通过在蛋白质结构

中放置探针来探测蛋白质表面的几何特征,从而定

位可能的结合空腔。 常见的基于几何形状的预测方

法包括 Fpocket[ 2] 、CASTp[ 3] 、PROSITE [ 4] 、P2Rank[ 5]

和 siteFiNDER [ 6] 等。 其中 Fpocket 采用基于 Voronoi
镶嵌的几何方法,计算速度较快,适合用于大规模筛

选蛋白质口袋。 基于模板的方法通过在数据库中搜

索与查询蛋白质相似的已知蛋白质,并将其结合位

点映射到查询蛋白质上。 FINDSITE [ 7] 是这些早期

方法之一,通过将目标蛋白质与已知的、在进化上相

距较近的蛋白质进行对比,确定它们之间的进化关

系,并分析其结合位点。 由于进化过程中保留下来

的结合位点往往具有较强的保守性,因此这些稳定

的结合位点可能是目标蛋白的潜在结合位点。 基于

能量的方法则通过计算结合位点与配体相互作用所

产生的能量变化来预测结合位点。 这类方法通常需

要考虑蛋白质和配体的原子坐标、电子密度分布等

信息。 典 型 的 基 于 能 量 的 方 法 包 括 FoldX [ 8] 、

AutoSite[ 9] 和 Glide[ 10] 等。 这些方法通过定义能量

函数评估蛋白质与配体之间的相互作用。 例如,可
以使用范德华力、静电相互作用、氢键等多种能量项

的组合进行打分,并对蛋白质表面的不同区域进行评

估,最终选择能量最低的区域作为预测的结合位点。
近年来,机器学习 [ 11] 和深度学习 [ 12] 技术在生
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物信息领域的应用为蛋白质结合位点的预测提供了

新的思路。 针对借鉴计算机视觉任务的思路,目前

典型做法是把蛋白质结构体素化为多通道的 3D 网

格,将蛋白质结合位点预测任务转化为计算机视觉

中的目标检测问题。 这种方法主要使用 U-Net[ 13] 网

络架构,包括 3 个部分,分别是编码器、解码器和跳

跃连 接, 旨 在 解 决 2D 医 学 影 像 分 割 问 题。 3D
 

U-Net[ 14] 网络则是将 U-Net 模型扩展到三维数据的

自然延伸。 3D
 

U-Net 保留了 U-Net 的核心特征,其
中编码器用于逐步提取特征,解码器通过逐步上采

样恢复空间分辨率,跳跃连接则负责将编码器部分

中的高分辨率特征图传递到解码器部分,以保留图

像中的细节和结构信息。
Jim􀆧nez 等 [ 15] 提出一种基于深度卷积神经网络

预测方法 DeepSite,采用四层卷积神经网络作为特

征提取器,最终通过 Sigmoid 函数输出预测的子网

格接近结合口袋的概率。 该方法首先将蛋白质体素

化为 多 通 道 的 三 维 网 格, 利 用 局 部 子 网 格 作 为

DeepSite 的 输 入, 计 算 出 相 关 的 评 分。 Mylonas
等 [ 16] 提出一种基于蛋白质表面采样点的局部体素

网格方法 DeepSurf。 每个体素网格接收其内部原子

的特征信息,用于进一步分析结合位点。 与 Deep-
Site 相似,DeepSurf 将蛋白质局部体素化为模型的

输入,但两者都未能充分利用蛋白质 3D 结构中的

全部信息。 Stepniewska-Dziubinska 等 [ 17] 首次使用

3D
 

U-Net 结构来预测蛋白质结合位点,该方法将整

个蛋白质的三维信息作为模型输入,通过将蛋白质

体素化为三维网格,预测三维空间中每个点作为结

合位点的概率。 Aggarwal 等 [ 18] 在此基础上,利用

Fpocket[ 2] 生成每个预测位点的候选中心,并将以每

个候选中心为中心的子网格输入 3D
 

U-Net 网络中

进行进一步分析。 Li 等 [ 19] 提出了一种具有门控循

环优化的 Lmser 网络,设计了从解码器到编码器的

前向跳跃连接以及反向的反馈连接,以增强模型的

表达能力。 Li 等 [ 20] 则在 Lmser 网络的基础上引入

了注意力机制,通过在小尺度上建立特征依赖关系,
进一步细化了对局部区域的结合位点预测。 Lin
等 [ 21] 通过残差结构增强注意力以及自引导掩码模

块的集成来捕获蛋白质的多尺度特征。
虽然以上模型在蛋白质结合位点预测中已经取

得较好的效果,但是蛋白质的立体结构中含有较多

与结合位点无关的信息。 在这种复杂的结构中精确

预测结合位点仍会受到无关信息或者噪声的干扰。
另外,由于结合位点的形状通常无规则,以上模型使

用蛋白质单一尺度信息难以精确地捕捉到蛋白质的

边界特征。 为了解决以上问题,本文提出一种融合

注意力机制和多尺度信息的蛋白质结合位点预测模

型 AMPocket。 主要创新点如下。
(1)设计了压缩注意力模块。 在编码器和解码

器部分均加入了 SA( squeezed
 

attention)模块。 这一

机制使得模型能够更加精确地捕捉到蛋白质中关键

的通道信息,减少冗余或无关特征的干扰。 进一步

增强了对蛋白质特征的利用效率与表达能力。
(2)设计了多尺度信息模块。 在编码器中引入

了 MI( multi-scale
 

information) 模块。 这一设计使得

网络不仅能够从全局特征中提取信息,还能有效地

从局部特征中汲取细节,从而提升解码器在特征表

示上的能力,获得更加丰富和高层次的特征表达。

1　 本文模型

AMPocket 模型结构以 3D
 

U-Net 为骨架,包括

编码器部分、解码器部分、跳跃连接部分。 如图 1 所

示,模型共包含 10 个卷积模块,分别为 1 个 Pre 块、
4 个编码器(E1 、E2 、E3 、E4 ) 、4 个解码器(D1 、D2 、D3 、
D4 )和 1 个 Post 块。 Pre 块负责对输入数据进行预

处理;编码器提取特征并下采样减小特征图的尺寸;
解码器负责逐步恢复特征图的尺寸;编码器与解码

器之间通过跳跃连接融合特征; Post 块负责输出

结果。

图 1　 AMPocket 模型架构图

Figure
 

1　 AMPocket
 

model
 

architecture

1. 1　 编码器

对于给定的一个已经体素化的蛋白质数据 x,
本文首先通过 Pre 块提取蛋白质的初步特征,为后

续编码器部分的处理提供基础。 随后使用 E1 块进

一步提取蛋白质的深层特征,并在跳跃连接的过程

中应用 MI 模块,向解码器有效传递信息。 接着,继
续使用 E2 、E3 、E4 提取更多特征,逐步丰富特征表

示。 整个处理过程如下所示:
x1 = Pre(x) ; (1)

x i = E i - 1(x i -1 ) ,6 > i > 1; (2)
c i = E i(x i) ,4 > i > 0。 (3)
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1. 2　 压缩注意力模块

在基于神经网络的分割任务中,SA 模块的结构

与二维的 SE [ 22] 模块类似,但 SA 模块采用的是整体

三维结构,其网络结构如图 2 所示。

图 2　 SA 模块架构图

Figure
 

2　 SA
 

module
 

architecture

SA 通过三维平均池化压缩特征图的维度,生成

通道描述符,使用两层全连接结构学习通道间的非

线性关系,通过 Sigmoid 函数生成通道的注意力权

重,通过特征重标定生成不同权重的通道。 本文采

用三维自适应平均池化层来替代 SE [ 22] 中的全局平

均池化层。 全局平均池化会将整个特征图压缩为一

个单一值,这种方法在处理三维结构时容易丧失关

键的空间信息;而三维自适应平均池化能够有效地

捕捉并保留空间结构信息,从而避免了这一问题。
SA 模块通过自适应调整每个通道的权重,学习

通道间的相互关系,从而改变各个通道的重要性。
利用全局信息,SA 模块能够识别任务中更加关键的

通道,并通过重标定强化这些通道的特征,使得模型

能够更聚焦于有价值的关键信息。 通过这种方式,
SA 模块不仅能够提升特征表示能力,还可以增强

3D
 

U-Net 在复杂图像分割任务中的表现,使其能够

更好地捕捉关键通道特征,同时抑制不重要通道特

征的影响,从而提高模型的适应性和鲁棒性,提高预

测精度。 SA 模块中的数据处理过程如下所示:

z = 1
H·D·W∑

H

h = 1
∑

D

d = 1
∑

W

w = 1
x i; (4)

x􀮨i = Sigmoid(W2 ReLU(W1 z) )x i。 (5)
1. 3　 多尺度信息模块

3D
 

U-Net 通常仅能获取单一尺度的特征,这可

能导致全局或局部信息的丢失。 为了应对这一问

题,本文提出了多尺度特征融合的三维残差卷积模

块( MI) ,该模块包含多分支特征提取,并将其与残

差连接相结合,详细结构如图 3 所示。 本文通过 4
个分支对输入进行卷积操作,以获取多尺度的特征

信息。 分支 1 使用 1×1×1 的卷积核,将输入的通道

数压缩至 32 个通道。 该卷积操作减少了计算复杂

度,同时也能有效捕捉输入特征。 分支 2 首先通过

一个 1×1×1 的卷积减少通道数,再使用 3×3×3 卷积

提取局部空间特征,最后通过 ReLU 激活函数增加

非线性,得到中等感受野。 分支 3 首先通过 1 × 1 × 1

卷积减少通道数,接着使用 2 个连续的 3×3×3 卷积

提取更复杂的空间特征。 分支 4 首先进行最大池化

提取最显著特征,然后通过 1 × 1 × 1 卷积恢复通道

数。 池化操作有助于提取更高层次的特征。 最后通

过 1×1×1 卷积将多分支特征从高维空间映射回低

维空间,以极少参数量实现复杂特征的交互。 此模

块通过多条不同路径结构增强了特征表示能力,同
时残差连接保证了梯度传播的稳定性。 MI 模块不

仅能从编码器中传递多尺度信息,而且通过跳跃连

接将多尺度信息融入解码器。 因此,MI 模块能够实

现不同尺度特征的有效融合,使得模型在解码阶段

能够同时利用来自全局和局部的信息,增强特征表

示的多样性与准确性。

图 3　 MI 模块架构图

Figure
 

3　 MI
 

module
 

architecture

1. 4　 解码器

解码器模块的主要功能是预测蛋白质的局部结

合位点,而非整个蛋白质。 这使得其能够更为精确

地聚焦于较小的结合区域。 解码器的输入包括在前

向传播过程中生成的特征表示,以及每一层编码器

的输出信息。 解码器通过逐步恢复蛋白质的结构尺

寸,并结合输入数据,逐渐确定结合口袋的具体位

置。 最终的预测概率 p 可通过 Post 块得到:
p = Post(x9 ) ; (6)

x9 = D1(D2(D3(D4(x5 ) ,c3 ) ,c2 ,) ,c1 ) 。 (7)

2　 实验

2. 1　 数据集

本文使用了 5 个公开数据集来评估 AMPocket。
具体而言,训练集选用了 sc-PDB [ 23] 数据集,测试集

则包 含 COACH420[ 5] 、 HOLO4K [ 5] 、 PDBbind[ 24] 和

SC6K [ 17] 数据集。 sc-PDB 数据集提供了蛋白质、配
体及其结合位点的全原子描述,包括结合位点的几

何形状、化学性质等信息,是结合位点预测任务中广

泛使用的训练集。 该数据集包含 16
 

612 个结构、
17

 

594 个结合位点和 5
 

540 个 UniProt
 

ID。 本文将

该数据集划分为 10 个部分,使用其中的一部分作为验

证集。 COACH420 和 HOLO4K 这两个数据集首次在
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P2Rank[5] 方法中用于测试模型性能。 SC6K 数据集在

DeepPocket 方法中被提出,包含 3
 

378 个蛋白质。 本文

从 PDBbind 数据集中剔除 25 个过大而无法加载的蛋

白质,使用剩下的 3
 

888 个复合物作为测试集。
在处理数据时,本文使用 molgrid 库将蛋白质文

件体素化,从而获得三维网格数据。
2. 2　 实验环境及评价指标

AMPocket 的训练环境基于 PyTorch,批处理大小

设置为 4,训练时使用 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080 显

卡,训练周期为 40 个 epoch,优化器采用 SGD,学习率

保持在 0. 001 不变,损失函数使用二元交叉熵函数。
本文使用 3 个指标来评估模型的性能,分别为

DCA、DCC 和 DVO。 DCA 表示预测口袋中心与最近

的配体原子之间的距离,如果距离小于设定的阈值,
则认为预测是正确的, 否则认为预测是错误的。
DCC 表示预测口袋中心与标签口袋中心之间的距

离,如果 DCC 小于阈值,则认为预测成功。 DVO 表

示预测口袋与对应标签口袋的重叠部分与它们体积

并集的比值。
DCA 成功率和 DCC 成功率表示对应成功预测

的口袋数量与总口袋数量的比值。 对于 DCC 指标

下的正确预测口袋,本文进一步计算其 DVO 值;对
于未正确预测的口袋,其 DVO 值被设定为 0。

为了确定阈值,Kalasanty 等 [ 17] 使用 0 ~ 20Å(间

隔 1Å)绘制了 DCC 曲线,结果显示 4Å 是区分高精

度预测与一般预测的临界点。 阈值为 4Å 时达到了

覆盖真实位点与减少假阳性的平衡,相关对比工

作 [ 16- 19] 均采用 4Å 为阈值。 因此在本文的实验中,
也将阈值设定为 4Å。
2. 3　 对比实验

本文在 4 个不同的测试集上对 AMPocket 与最相

关对比方法进行了比较,结果如表 1 所示。 其中 Deep-
Pocket[18] 、RecurPocket[19] 、GLPocket[20] 和 ResPocket[21]

是进行蛋白质结合位点预测任务的最新方法。
结果表明,本文提出的 AMPocket 通过减少噪

声干扰和利用蛋白质的多尺度信息,整体上取得了

比较优异的表现,特别是在 SC6K 数据集上的 DCC
成功率和 DVO 优于所有对比方法。 由于传统卷积

难以捕捉局部区域的长距离依赖关系,GLPocket 和

ResPocket 中均添加了 Transformer,利用自注意力机

制和位置编码,提取了 patch 之间的相对位置关系,
提升了空间结构的感知能力,能更精准地定位口

袋中心。 但是和最新提出的 ResPocket 相比, AM-
Pocket 在 SC6K 数据集上仍保持优势。 相比之下,
AMPocket 通过压缩注意力机制和多尺度特征融

合,充分利用蛋白质的各种特征信息,缓解了传统

3D
 

U-Net 在蛋白质结合位点 预 测 中的单一特征

问题。
如图 4 所 示, 标 准 的 3D

 

U-Net、 GLPocket 和

AMPocket 对同一蛋白( ID:1AEF) 进行结合位点预

测, 所 得 到 的 DVO 分 别 为 43. 70%、 46. 25% 和

68. 63%,AMPocket 得到最优结果。
表 1　 AMPocket 与其他模型在 DCC 和 DVO 上对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

AMPocket
 

with
 

other
 

models
 

on
 

DCC
 

and
 

DVO %

方法

COACH420 HOLO4K SC6K PDBbind
DCC 成

功率
DVO

DCC 成

功率
DVO

DCC 成

功率
DVO

DCC 成

功率
DVO

Kalasanty[ 17] 56. 85 24. 49 51. 08 21. 53 91. 94 48. 24 42. 40 22. 69
DeepPocket[ 18] 85. 08 54. 12 83. 62 51. 82 84. 03 50. 22 63. 96 36. 11
RecurPocket[ 19] 89. 91 53. 19 89. 94 53. 43 92. 77 54. 22 70. 58 36. 49

GLPocket[ 20] 92. 74 55. 18 90. 20 54. 22 92. 50 52. 67 77. 14 38. 51
ResPocket[ 21] 92. 59 57. 15 91. 97 57. 02 93. 03 54. 42 80. 91 40. 95

AMPocket 91. 13 56. 07 89. 91 55. 68 93. 04 55. 01 73. 46 40. 68

图 4　 标准的 3D
 

U-Net、GLPocket 和 AMPockt 所预测结合位点的结合位置及形状

Figure
 

4　 Location
 

and
 

shape
 

of
 

binding
 

sites
 

predicted
 

by
 

standard
 

3D
 

U-Net,
 

GLPocket,
 

and
 

AMPocket
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　 　 如表 2 所示,本文还使用 DCA 成功率对分类模

型与不同基线模型的性能进行了比较。 DCA 主要

评估模型在找到结合位点位置时的排序能力和定位

准确度。 Top-n 衡量的是对预测结果的排序能力,
以及对于目标口袋的定位能力;Top -( n+ 2) 则在此

基础上对前 n 个预测的排名进行扩展。
由表 2 可知,AMPocket 在 4 个测试集上的表现

优于大多数对比方法,特别是在 HOLO4K、SC6K 和

PDBbind 测试集中的前 n 个口袋的预测仅次于表现

最优的 ResPocket。 虽然与 GLPocket 和 ResPocket
相比,AMPocket 在某些测试上的表现略逊一筹,但
是值得注意的是,AMPocket 的参数量仅为 GLPocket
的 95%。
2. 4　 消融实验

为了分析 SA 和 MI 模块的效率,本文进行了消

融实验。 模型在 4 个测试数据集上进行评估,结果

如表 3 所示。
实验结果表明,加入 SA 模块后,DCC 成功率和

DVO 均表现出显著优势。 在 4 个测试数据集上,
DCC 成功率提升了 6. 05 百分点 ~ 10. 77 百分点。
它使模型能够更加关注重要的蛋白质信息,从而在

全局范围内提高了特征提取能力。 加入 SA 模块后

的模型参数量相较于 3D
 

U-Net 的参数量仅仅增加

了 0. 04%,但模型的预测性能得到了显著提升,进

一步验证了 SA 模块的有效性。 此外,加入了 MI 模

块后,模型能够更好地捕捉蛋白质的全局和局部特

征,从而提高对结合位点的分割精度。 实验结果显

示,4 个测试集上的 DVO 均显著提高,表明多尺度

信息的引入有效增强了模型对结合位点形状的预测

准确性。
表 2　 AMPocket 与其他模型在 Top-n 和 Top-(n+2)上的 DCA 成功率对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

AMPocket
 

with
 

other
 

models
 

on
 

DCA
 

success
 

rate
 

of
 

Top-n
 

and
 

Top-(n+2)

方法

DCA 成功率 / %
COACH420 HOLO4K SC6K PDBbind

Top-n Top-(n+2) Top-n Top-(n+2) Top-n Top-(n+2) Top-n Top-(n+2)
Fpocket[ 2] 35. 09 51. 25 36. 34 51. 53 23. 99 37. 23 19. 21 43. 08

DeepSite[ 15] 53. 07 53. 07 51. 65 51. 67 52. 94 65. 41 — —
Kalasanty[ 17] 63. 51 65. 18 61. 21 62. 63 61. 75 61. 75 61. 95 65. 73
P2Rank[ 5] 68. 24 75. 48 70. 60 80. 05 62. 90 75. 74 — —

DeepPocket[ 18] 71. 53 76. 87 79. 79 87. 56 66. 39 84. 33 68. 89 84. 56
RecurPocket[ 19] 72. 95 80. 42 81. 12 85. 95 67. 28 85. 84 69. 71 85. 64

GLPocket[ 20] 75. 44 80. 43 81. 59 89. 62 67. 55 86. 19 69. 30 84. 90
ResPocket[ 21] 78. 56 80. 78 86. 27 90. 14 74. 81 81. 01 73. 70 83. 39

AMPocket 73. 67 79. 00 81. 94 87. 56 67. 74 80. 78 69. 89 80. 76

表 3　 消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiment

模块 COACH420 HOLO4K SC6K PDBbind

SA MI
DCC 成

功率 / %
DVO / %

DCC 成

功率 / %
DVO / %

DCC 成

功率 / %
DVO / %

DCC 成

功率 / %
DVO / %

参数

量 / 106

84. 68 54. 51 81. 15 52. 25 81. 24 47. 10 65. 13 37. 40 25. 90
√ 90. 73 52. 84 88. 84 51. 47 91. 70 50. 54 75. 90 40. 22 25. 91

√ 90. 73 55. 80 89. 04 53. 49 91. 70 52. 77 72. 12 39. 57 26. 25
√ √ 91. 13 56. 07 89. 91 55. 68 93. 04 55. 01 73. 46 40. 68 26. 26

3　 结论

本文提出了一种基于 3D
 

U-Net 的模型 AM-
Pocket,用于捕捉蛋白质的多尺度特征并预测结合

位点。 在编码器和解码器部分设计了压缩注意力模

块,通过学习通道之间的关系自适应调整通道的权

重,帮助模型关注更重要的区域,减少了噪声对结合

位点预测的干扰。 此外,通过在编码器中引入多尺度

信息模块,获取到蛋白质的多尺度特征并丰富了全局

上下文信息。 实验结果表明,在标准 3D
 

U-Net 模型

的基础上仅增加 1. 4%参数量的情况下,AMPocket 在

各项 指 标 上 均 展 现 出 卓 越 的 性 能, 充 分 说 明 了

AMPocket 在蛋白质结合位点预测任务中的有效性。
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Protein
 

Binding
 

Site
 

Prediction
 

by
 

Integrating
 

Attention
 

Mechanism
 

and
 

Multi-scale
 

Information

LU
  

Shuai1,2 ,
 

YIN
  

Shuailing3 ,
 

YUAN
  

Mengchao1,2 ,
 

WU
  

Di1,2 ,
 

ZHOU
  

Qinglei1,2,3

(1. School
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Artificial
 

Intelligence,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

2. National
 

Supercom-
puting

 

Center
 

in
 

Zhengzhou,
 

Zhengzhou
 

University,
 

Zhengzhou
 

450001,
 

China;
 

3. School
 

of
 

Cyber
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Zheng-
zhou

 

University,
 

Zhengzhou
 

450002,
 

China)

Abstract:
   

To
 

effectively
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

noise
 

interference
 

and
 

insufficient
 

multi-scale
 

information
 

within
 

3D
 

U-Net
 

for
 

protein
 

binding
 

site
 

prediction,
 

a
 

novel
 

model
 

named
 

AMPocket
 

was
 

proposed
 

which
 

incorporated
 

both
 

at-
tention

 

mechanisms
 

and
 

multi-scale
 

information
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

binding
 

site
 

prediction.
 

AMPocket
 

ini-
tially

 

employed
 

squeezed
 

attention
 

mechanism
 

that
 

enabled
 

the
 

model
 

to
 

focus
 

on
 

the
 

most
 

critical
 

channels
 

of
 

pro-
tein

 

features
 

while
 

diminishing
 

the
 

impact
 

of
 

irrelevant
 

channels,
 

thereby
 

enhancing
 

segmentation
 

accuracy.
 

Addi-
tionally,

 

the
 

multi-scale
 

information
 

was
 

introduced
 

to
 

the
 

encoder
 

component,
 

allowing
 

the
 

model
 

to
 

capture
 

fea-
ture

 

representations
 

at
 

various
 

levels
 

and
 

thus
 

obtained
 

more
 

comprehensive
 

and
 

robust
 

spatial
 

information.
 

The
 

ex-
perimental

 

results
 

demonstrated
 

that
 

AMPocket
 

achieved
 

superior
 

predictive
 

performance
 

across
 

four
 

widely
 

used
 

test
 

sets,
 

in
 

particular,
 

the
 

DCC
 

success
 

rate
 

and
 

DVO
 

metrics
 

on
 

the
 

SC6K
 

dataset
 

outperformed
 

all
 

other
 

compe-
ting

 

methods
 

by
 

93. 04%
 

and
 

55. 01%
 

respectively,
 

with
 

a
 

smaller
 

number
 

of
 

parameters.
 

It
 

indicated
 

that
 

the
 

mo-
del

 

had
 

better
 

predictive
 

performance.
Keywords:

 

protein
 

binding
 

site
 

prediction;
 

3D
 

U-Net;
 

squeezed
 

attention
 

mechanism;
 

multi-scale
 

information;
 

noise
 

interference
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Analysis
 

of
 

Precipitation
 

Variability
 

in
 

Sanmenxia
 

Reservoir
 

Area
 

Based
 

on
 

Innovative
 

Trend
 

Analysis
 

Methods
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Abstract:
   

In
 

response
 

to
 

the
 

unclear
 

mechanism
 

of
 

precipitation
 

variation
 

in
 

the
 

Sanmenxia
 

Reservoir
 

area
 

of
 

the
 

Yellow
 

River
 

Basin
 

and
 

the
 

difficulty
 

of
 

traditional
 

trend
 

analysis
 

methods
 

in
 

capturing
 

internal
 

structural
 

changes
 

in
 

the
 

sequence,
 

innovative
 

trend
 

analysis
 

( ITA) ,
 

innovative
 

polygon
 

trend
 

analysis
 

( IPTA) ,
 

and
 

innovative
 

trend
 

pivot
 

analysis
 

method
 

( ITPAM)
 

were
 

comprehensively
 

applied
 

to
 

systematically
 

analyze
 

the
 

multi-scale
 

variation
 

characteristics
 

of
 

the
 

precipitation
 

sequence
 

at
 

the
 

Sanmenxia
 

weather
 

station
 

from
 

1957
 

to
 

2020.
 

And
 

they
 

were
 

compared
 

with
 

traditional
 

trend
 

testing
 

methods
 

such
 

as
 

the
 

Mann-Kendall
 

trend
 

test.
 

The
 

results
 

showed
 

that
  

both
 

the
 

annual
 

precipitation
 

at
 

the
 

Sanmenxia
 

weather
 

station
 

and
 

the
 

high-value
 

category
 

showed
 

a
 

significant
 

downward
 

trend,
 

with
 

a
 

statistic
 

S = -1. 031.
 

The
 

overall
 

change
 

in
 

the
 

monthly
 

average
 

precipitation
 

over
 

many
 

years
 

was
 

re-
latively

 

uniform,
 

but
 

from
 

July
 

to
 

September,
 

a
 

compound
 

pattern
 

of
 

"trend
 

reduction-large
 

variation-high
 

risk
 

le-
vel"

 

emerged.
 

The
 

maximum
  

both
 

1
 

d
 

and
 

5
 

d
 

precipitation
 

showed
 

a
 

significant
 

downward
 

trend,
 

but
 

the
 

precipita-
tion

 

intensity
 

significantly
 

increased
 

( S = 0. 069) ,
 

indicating
 

a
 

transformation
 

of
 

the
 

regional
 

precipitation
 

pattern
 

towards
 

" low
 

frequency
 

high
 

intensity" .
 

Compared
 

with
 

traditional
 

methods,
 

the
 

innovative
 

trend
 

analysis
 

methods
 

could
 

better
 

identify
 

and
 

detaily
 

analyze
 

different
 

time
 

scales,
 

different
 

value
 

zones,
 

and
 

different
 

risk
 

levels
 

of
 

time
 

series,
 

and
 

had
 

greater
 

flexibility
 

advantages.
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