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HMDF-DTI:基于分层多专家多模态融合的药物——靶点
相互作用预测

李泽鑫

重庆师范大学，重庆市，401331；

摘要：药物-靶点相互作用（DTI）预测是计算机辅助药物发现的核心环节，但现有方法常受限于多模态特征融合

不充分及跨域冷启动泛化能力弱。为此，本文提出一种基于分层混合专家与多模态融合深度学习框架（HMDF-DTI）。

该模型构建了双通道编码机制，自适应提取分子的空间拓扑与序列语义，同时依托双路由分层混合专家（MoE）

架构实现递进式跨模态交互，并引入对抗正则化约束提取领域无关特征。实验表明，该框架在三大基准数据集上

的性能均显著优于对比模型，特别是在严苛的冷启动场景下展现出卓越的跨域泛化优势。
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引言

药物-靶点相互作用预测是计算机辅助药物设计与

重定位的核心环节
[1]
。尽管深度学习显著提升了虚拟筛

选效率，但现有模型在处理复杂大分子时，仍面临多模

态特征融合受限、跨域分布偏移及冷启动泛化薄弱等挑

战
[2]
。为突破上述瓶颈，本文提出一种基于分层混合专

家与多模态融合的预测框架（HMDF-DTI）。本研究的主

要创新体现在：1）构建了面向药物与靶点的双通道多

模态联合表征机制；2）设计了由动态路由驱动的分层

混合专家特征融合架构；3）引入了对抗特征正则化约

束模块。HMDF-DTI的总体网络架构如图 1所示。

图 1. HMDF-DTI 流程图

1 双通道多模态数据预处理与联合特征编码

1.1 多模态数据预处理

在数据构建阶段，本研究为每个蛋白质和药物分别

提取两类互补的模态信息。对于蛋白质靶点，首先从 PDB

文件
[3]
中解析其三维构象，以标准氨基酸残基的 Cα原子

作为图节点 vj ，采用 20维的独热编码 hj来表征氨基酸

类别。若任意两节点的三维空间坐标cj与ck满足接触阈

值：

∥ cj − ck ​ ∥ ​ 2 < δ 1

其中δ = 8A°。则在空间图 Gp ​ 中构建一条无向边

并添加自环，以显式建模局部空间领域特征。同时，提

取一维氨基酸序列Sp ​ 作为补充模态。

对于药物配体，先将 SMILES 序列分解为化学片段，

并借助预训练的Mol2Vec模型将其映射至300维连续嵌

入空间，以获取全局语义向量ml，同时保留原始字符级

SMILES序列Tl。最终，样本被对齐为统一的多模态结构

元组 x = Gp, Sp, ml, Tl, y ，其中 y ∈ 0,1 为交互标签。

1.2 蛋白质双模态图序列联合编码

对于蛋白质图结构Gp，考虑到长程空间交互的复杂

性，本文设计了双路径图卷积网络。其中路径一采用拓

扑自适应图卷积网络捕获多阶拓扑依赖，第 l层的节点

特征更新公式为：

H l+1 =
i=0

K

​ A� iH l Wl,i� ​ ​ 2

其中，K 为最大感受野跳数，A� i 为归一化后的图

邻接矩阵，Wl,i为可学习权重矩阵。

路径二采用多头图注意力网络强化关键空间结构

的表达。中心节点vj与邻居节点vk​ 的未归一化注意力

系数计算如下：

ejk ​ = LeakyReLU aT Wh​ j ∥ Whk ​ 3

随后经 Softmax 归一化后进行特征加权​ 。两条路

径输出的节点表征经特征拼接与全局池化后，获得蛋白

质全局空间拓扑表征zp
g ​

。

对于序列模态Sp，采用双向长短期记忆网络挖掘长
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程演化依赖，并结合残基级自注意力分配权重 βt：

zp
s =

t=1

L

βtht� 4

其中，zp
(s)
为最终聚合得到的序列级全局语义表征。

为整合双模态，模型将zp
g ​

与zp
(s)
线性投影至同维度空

间得到z�p
(g)
和z�p

(s)
，随后通过感知机与 Sigmoid 函数来动

态计算门控权重向量 γ，自适应生成统一的蛋白质表征：

zp = γ ⊙ z�p
g + 1 − γ ⊙ z�p

s 5

1.3 药物双路由多专家动态编码

对于药物端，Mol2Vec语义向量ml经前馈网络映射

为对齐表 征 zl
(m)

， SMILES 序列 Tl 则通过轻量 化

Transformer提取上下文表征zl
(t)
。

为克服静态拼接的局限，本模块构建了由四类拓扑

架构组成的专家池：1）基础语义专家由多层感知机与

GELU 构成，捕捉全局化学语义中的非线性模式；2）序

列结构专家引入了轻量化Transformer块来深挖长程结

构依赖；3）特征瓶颈专家采用“降维-升维”的沙漏型

结构过滤冗余信息；4）深层 MLP 专家集成了 Dropout

正则化来增强特征泛化能力。

依托双路由控制器独立生成基于语义与序列的专

家路由权重wj
m
和wj

t
，最终的药物嵌入zl由专家输出加

权聚合而成：

zl =
j=1

NE

(wj
m ⋅ Ej(� zl

m )) +
j=1

NE

(wj
t ⋅ Ej(� zl

t )) 6

该机制实现了针对特定分子理化属性的动态自适

应表征重组。

2 分层混合专家融合架构与对抗特征正则化

在获取了药物和蛋白质的统一表征后，本文创新性

的设计了分层混合专家融合架构，通过三级递进策略实

现深度交互。

2.1 递进式分层多专家融合机制

第一层为模态内的特征精化。在跨模态对齐前，为

靶点和药物分别部署包独立的MoE模块动态评估特征分

布，滤除模态特异性噪声，输出精化特征zp' 与zl'。

第二层为跨模态专家交互。引入模态门控网络来动

态评估配体与受体的相对重要性，并结合独立路由网络

的 Softmax 概率生成全局协同权重wi
(cross)

。拼接特征随

后输入至4个跨模态专家中，精准建模特异性交互模式：

zcross =
i=1

4

wi
cross� ⋅ Ei

cross zp' zl' 7

第三层为深层语义整合。初步跨模态表征zcross被送

入多路轻量化 Transformer专家中，利用多头自注意力

机制深度挖掘高阶协同关联，生成最终联合预测表征：

zDTI =
k=1

2

wk
deep� ⋅ Transformerk zcross 8

2.2 对抗性正则化约束

为提升未见样本泛化性，模型在融合模块末端引入

辅助判别器 D捕捉联合空间中的特定域偏移。总优化目

标函数定义为：

Ltotal ​ = Lcls ​ + α ⋅ Ladv 9
其中，Lcls为二元交叉熵损失，α为对抗权重，Ladv

为对抗正则化损失。该机制强制网络提取领域无关的通

用特征，有效抑制了模型对特定训练分布的过拟合，提

升整体泛化性能。

表 1. HMDF-DTI 在三个基准数据集上的对比实验结果

Method AUC-ROC AUC-PR Precision Recall

Human

MFR-DTA 0.985 0.983 0.939 0.958

MMDG-DTI

ColdstartCPI

0.987

0.984

0.991

0.986

0.950

0.941

0.938

0.932

HMDF-DTI 0.992 0.989 0.958 0.962

IBM-BindingDB

MFR-DTA

MMDG-DTI

ColdstartCPI

0.890

0.903

0.918

0.887

0.891

0.907

0.819

0.825

0.847

0.802

0.820

0.819

HMDF-DTI 0.921 0.903 0.861 0.821

Davis

MFR-DTA

MMDG-DTI

ColdstartCPI

0.904

0.918

0.927

0.897

0.915

0.922

0.792

0.889

0.937

0.811

0.857

0.902

HMDF-DTI 0.929 0.930 0.944 0.827

表 2. HMDF-DTI在 IBM-BindingDB数据集上的冷启动实验结

果

Method AUC-ROC AUC-PR Precision Recall

Compound cold start

MFR-DTA 0.811 0.824 0.747 0.760

MMDG-DTI

ColdstartCPI

0.835

0.866

0.841

0.859

0.784

0.826

0.791

0.819

HMDF-DTI 0.868 0.875 0.817 0.838

Protein cold start
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MFR-DTA

MMDG-DTI

ColdstartCPI

0.792

0.803

0.811

0.788

0.792

0.806

0.718

0.715

0.737

0.729

0.737

0.759

HMDF-DTI 0.813 0.801 0.733 0.765

Blind start

MFR-DTA

MMDG-DTI

ColdstartCPI

0.804

0.825

0.837

0.769

0.796

0.803

0.701

0.722

0.732

0.651

0.718

0.724

HMDF-DTI 0.855 0.821 0.750 0.818

3 多尺度基准数据集预测性能评估

为 全面 验证 模型 有 效性 ，我 们 在 Human 、

IBM-BindingDB 和 Davis 三大基准数据集上，将

HMDF-DTI与 MFR-DTA、MMDG-DTI、ColdstartCPI三种前

沿基线模型进行了全面的性能对比。实验详细对比结果

如表 1所示。

实验结果显示，HMDF-DTI在不同规模与分布的数据

集上均优于现有基线模型。在规模庞大且复杂的

IBM-BindingDB 数据集中，其 AUC-ROC（0.921）与

Precision（0.861）均位列第一，相较于次优的

ColdstartCPI模型，其AUC-ROC提升了0.3%，Precision

提升了 1.4%，充分证明了分层 MoE 架构在处理海量复杂

数据时的强大容量。此外，在分布极度不平衡的 Davis

数据集上，模型在反映不平衡预测效能的核心指标

AUC-PR上达到 0.930，超越次优基线 0.8%。这些数据一

致证实，多层次联合特征融合策略能适应多样化的数据

分布，从而显著提升模型的预测效果。

4 冷启动泛化验证

为评估模型对未知实体的跨域泛化能力，本研究在

IBM-BindingDB数据集上采用实体级隔离策略构建了三

种严苛的冷启动场景（如表2所示）。结果表明，HMDF-DTI

在化合物冷启动及面临结构变异的蛋白质冷启动中均

展现出较强的稳定性。特别是在双端实体均未知的双盲

冷启动极端场景下，相比于多数基线模型出现的显著性

能衰退，HMDF-DTI展现出了极强的预测稳定性。此结果

有力证实了借助双通道动态路由与对抗正则化机制，

HMDF-DTI成功突破了域偏移壁垒，精准捕获了底层的物

理化学结合普适规律，具备转化为真实世界大规模虚拟

筛选工具的巨大潜力。

5 结论

针对药物-靶点相互作用预测中多模态融合不足与

泛化受限的挑战，本文提出分层多专家多模态融合模型

（HMDF-DTI）。该模型在三大基准数据集上全面超越前

沿基线，并于严苛的冷启动场景中有效克服了域偏移，

展现出卓越的跨域泛化鲁棒性。

为契合工业级高通量筛选的落地需求，未来将引入

知识蒸馏技术优化MoE 架构的计算开销，同时拟结合分

子动力学模拟引入动态三维构象，从而更精准地还原真

实生理环境下的分子结合状态。
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