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摘  要 

微生物群落与代谢组相互作用共同影响着宿主健康与环境稳定，随着多组学整合研究逐步发展，之前的

方法在捕捉微生物与代谢物之间复杂的非线性关系和异质性方面存在局限。本文提出了一种新的深度学

习框架，基于双编码器–解码器架构，通过共享潜在空间实现微生物组和代谢组的双向跨模态预测，并

结合数据增强策略提升了模型的稳健性，同时在框架中嵌入诊断分类器以预测疾病的诊断结果。试验结

果表明我们的架构在多个真实数据集中的预测精度优于现有方法(如SparseNED、MiMeNet等)，模型在

三个数据集上预测代谢物的平均斯皮尔曼相关系数均得到有效提升，同时数据扩增策略使得模型诊断预

测的AUC值从0.8425提升至0.8895。 
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Abstract 
Microbial communities and metabolomes interactively influence host health and environmental 
stability. With the progressive development of multi-omics integration studies, conventional meth-
ods exhibit limitations in capturing the complex nonlinear relationships and heterogeneity be-
tween microorganisms and metabolites. This study proposes a novel deep learning framework 
based on a dual encoder-decoder architecture, which enables bidirectional cross-modal predic-
tion between microbiome and metabolome data through a shared latent space. The framework 
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incorporates a data augmentation strategy to enhance model robustness and embeds a diagnostic 
classifier to predict disease outcomes. Experimental results demonstrate that our architecture out-
performs existing methods (e.g., SparseNED, MiMeNet) in prediction accuracy across multiple real-
world datasets. The average Spearman correlation coefficient for metabolite prediction improved 
significantly across all three datasets, while the data augmentation strategy increased the AUC value 
of diagnostic prediction from 0.8425 to 0.8895. 
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1. 引言 

微生物群落广泛存在于人类肠道、土壤、海洋等环境里[1] [2]，其多样性和功能复杂性直接影响宿主

的健康与疾病状态[3] (如炎症性肠病)，还影响环境物质循环与生态系统的稳定性[4]-[6]。代谢组学可以反

映宿主与微生物之间的相互作用、环境因素对代谢过程的影响[7] [8]，可是直接测量的代谢组学实验既困

难又昂贵[9]-[11]，而定量微生物群落组成的测序方法已经成熟且成本较低[12] [13]，所以通过计算方法从

微生物组成预测代谢谱可以减少原有的工作量。早期的研究主要集中在微生物群落与代谢物的相关性验

证方面，利用动物模型和人群队列寻找特定菌群和代谢特征之间的联系[14]。之后随着机器学习的快速发

展，微生物组–代谢组研究转向了预测建模。例如构建了分类模型识别短链脂肪酸水平相关的肠道微生

物标志物，为炎症性肠病(IBD)诊断提供潜在的研究方向[15]，但机器学习方法还是很难捕捉高维微生物

组数据的深层非线性关系，也存在模型的普适性问题。 
近年来，深度学习技术在多组学整合研究中展现出显著优势，例如，mmvec [16]用于估计在特定微生

物存在时每个代谢产物存在的条件概率，推断微生物与代谢物间的相互作用；SparseNED [17]基于稀疏编

码优化特征选择提高了代谢物的可解释性；MiMeNet [18]基于多层感知机(MLPNN [19])建模预测微生物

组之间的复杂关系推断识别代谢组的功能关联。这些模型在预测精度与代谢物覆盖范围上比传统方法有

显著提升，本文使用新提出的 DEDD 方法与该方法比较。通过双编码器–解码器以及共享潜在空间架构，

同步实现优化特征提取和跨模态转换预测，结合数据扩增策略提升模型的稳健性。 

2. 方法 

2.1. 数据集与预处理 

第一个数据集粪便样本 PRISM + NLIBD 来自一项关于 IBD 患者粪便微生物组和代谢物样本的研究

报告[20]，整合了两个独立队列的肠道多组学数据，训练集(IBD-PRISM)：来自麻省总医院(MGH)前瞻性

炎症肠病等级研究(PRISM)，包含 121 例病患和 34 名健康对照；外部验证集(IBD-External)：由 20 名健

康受试者的 NLIBD 健康队列和 43 例病患组成[21]，样本处理生成了 200 种微生物类群和 8848 种代谢

物；第二个数据集来自一项囊性纤维化肺的研究 Cystic fibrosis [22]，172 名患者的痰液样本一共检测到

1119 个微生物特征和 168 种代谢物；第三个数据集是沙漠土壤生物结皮样本 Soil [23]，对土壤进行湿润

处理产生的微生物和代谢活动，在生物结四个连续演替阶段中每个阶段五个时间节点取样，生成了 19 个
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样本，利用鸟枪宏基因组测序和液相色谱–质谱联用(LC/MS)技术检测到 446 种微生物和 85 种代谢物。 
对数据进行预处理时首先使用伪计数法填补零值，然后对微生物组和代谢组丰度数据进行中心对数

比(CLR)转换： 
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其中 ix 是微生物或代谢物丰度的样本向量，p 是特征数量。通过对数变换和几何平均数的引入，CLR 转

换使得样本数据变得更加独立，减少了原始数据中的相互依赖性。 

2.2. 数据扩增 

第一个数据集还额外包含了每个样本的诊断结果，对数据进行微生物组–代谢组分析后，进一步进

行诊断结果的预测，但样本量较少，为了防止模型过拟合，进行数据扩增。如图 1(A)所示数据扩增包括

跨模态匹配网络训练和合成生成数据两部分，合成数据标签继承原始标签(诊断结果)，训练正样本为真实

配对(同一患者的微生物–代谢组对)，负样本为同标签随机错配(不同患者的微生物–代谢组对)，损失函

数为三元组损失(Triplet Loss) 
 ( ) ( )

, ,
max 0,cos , cos ,

a p n
L a n a p α= − +  ∑  (2) 

其中 a 是微生物样本，p 是同标签正代谢组，n 是同标签负代谢组，边界超参数 α = 0.2。 
进行跨模态匹配：对每个微生物样本 im ，从同标签代谢组池中匹配最相似样本 js ： 

 ( ) ( )* arg max
| cos ,

j j ij s y y m i s js Enc m Enc s=
 =    (3) 

保留相似度 Top 30%的配对(47 对)；然后对匹配生成的样本对( im , js )进行多样性增强，添加高斯

噪声( 0, 0.05µ σ= = )： i i mm m′ = + ， j j ss s′ = + ，重复 3 次噪声扰动，生成 47 × 3 = 141 对新样本。最后

生成配对样本与原始配对样本合并共有 296 对配对样本作为新的训练集。 

2.3. 模型框架 

 
Figure 1. Model workflow diagram 
图 1. 模型流程图 
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DEDD 模型包括四个主要部分：两个编码器网络和两个解码器网络。两个编码器网络对微生物组和

代谢组数据进行特征提取。每个自编码器分别负责从输入微生物组数据和代谢组数据中提取潜在特征映

射到共享潜在空间中，两个解码器从潜在空间中推断微生物组或代谢组输出，重构原始输入数据。具体

流程如上图 1(B)所示。 

损失函数我们使用均方误差(MSE)损失函数： ( )2

1

1 ˆ
N

i i
i

MSE y y
N =

= −∑ ，设计每个编码器都能与任意一

个解码器组合，使所有网络兼容，则总体损失 L 表示为 
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x 和 y 分别表示测量的微生物组和代谢组丰度，下标表示用于推断微生物或代谢物的源模态，前两项

反映模型的“重建”能力，后两项反映模型在跨模态预测方面的表现，最后一项表示由参数 λ 控制的 L2
正则化惩罚。 

在分析诊断分类任务时额外加上分类损失，即二元交叉熵损失： 
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其中 N 是样本数量， iy 是第 i 个样本的真实标签， ip 是模型预测的第 i 个样本属于类别 1 的概率，使用

sigmoid 激活函数将模型输出转化为概率值。通过这种损失，模型能够在同一个训练过程中综合考虑多个

目标，并且通过优化总损失同时提升多个任务的性能。 
我们利用 ADAM 优化器训练模型，根据训练集上的五折交叉验证结果选择了最优超参数集，在交叉

验证时每个数据集被分为两个子集：80%用于训练，20%用于测试。对每个训练区分的 80%数据进一步分

为 80%用于模型训练和 20%用于验证。为了防止过拟合，模型采用了早停策略，当验证集的损失在连续

五个时期内没有明显改善，训练就会提前停止。对于第一个 IBD数据集，最终模型是在完整的 IBD (PRISM)
扩增数据集上训练的，在 IBD 外部数据集上进行评估。 

3. 结果 

3.1. 在预测代谢组方面 DEDD 表现出更好的效果 

在进行预测效果评估对比时，我们用到了三个评价指标，平均斯皮尔曼相关系数 ρ 、前 50 名的平均

斯皮尔曼相关系数 50ρ 和 SCC 值大于 0.5 的代谢物数量 N。 
斯皮尔曼相关系数(Spearman’s rank correlation coefficient)衡量的是模型预测值和真实值之间的关系

强度， ρ 即为对每个代谢物计算其预测效果排名与真实效果排名之间的斯皮尔曼相关系数，然后对所有

代谢物取平均值。它可以反映模型所有代谢物上的整体排序的准确性， ρ 越接近 1 说明模型能较好地把

有效代谢物排在无效的代谢物之前，它是评估模型全局性能的一个核心指标。 

50ρ 就是只计算模型预测结果中排名前 50 的代谢物的斯皮尔曼相关系数平均值，在讨论微生物和代

谢物作用关系预测代谢物浓度时我们更关注排名靠前的最可能有效的代谢物， 50ρ 用来评估模型在最有效

代谢物上的排序准确性，避免整体指标被大量无关代谢物影响。 
SCC 值大于 0.5 的代谢物数量 N 就是统计所有预测代谢物中斯皮尔曼相关系数大于 0.5 的代谢物数

量。它可以衡量模型预测结果可靠的比例，SCC > 0.5 表示预测和真实值之间有较强的关联，也就是关注

可解释性强且预测置信度高的代谢物，如果 N 较大就说明模型可用性比较广。综合使用这三个评价指标

可以帮助我们判断模型整体预测的性能，能否可靠地优先选择高潜力代谢物以及能否在不同代谢物上保

持稳健性。 
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将 DEDD 与其他方法进行对比测试，包括 mmvec、线性模型、SparseNED 和 MiMeNet，这几种方法

都是用于识别微生物组–代谢组之间的复杂关系，并从微生物组成预测代谢物浓度。将这些方法都用于

配对的微生物组–代谢组真实数据中，结果表明，DEDD 在预测代谢组方面优于其他方法。 
 

 
Figure 2. Bar chart comparing DEDD with other methods 
图 2. DEDD 与其他方法对比柱状图 
 

我们最开始先使用了 PRISM 和 NLIBD 数据集，这个数据集手机里克罗恩病患者、溃疡性结肠炎患

者以及健康个体的粪便样本。包含两个独立的 IBD 队列：一个由 155 名成员组成的队列在马萨诸塞州总

医院收集(PRISM)，另一个在荷兰收集的由 62 名成员组成的验证队列(NLIBD/LLDeep)。对于这个数据

集，我们先根据 PRISM 扩增数据的五折交叉验证选择了 DEDD 的超参数，在整个 PRISM 扩增数据上使

用这个超参数集训练 DEDD，得到了外部队列代谢组的预测值。为了验证 DEDD 在其他不同环境微生物

群落的表现的优越性，又在 172 名囊性纤维化患者的肺痰样本和 19 个连续五次湿润后沙漠土壤生物结皮

样本这两个配对数据集上进行了测试。结果如图 2 所示，图中展示了五种方法的平均斯皮尔曼相关系数、

前 50 名的平均斯皮尔曼相关系数以及 SCC 值大于 0.5 的代谢物数量 N。对于土壤生物结皮数据可能由

于样本量过于少，导致进行统计显著性检验时模型不显著，对比的深度学习模型不适合小样本数据，这

时线性回归就显示其优势。最后综合三个评价指标来说我们的模型在数据集上的预测效果相对较好。 

3.2. 各组件对模型性能的影响 

因为 PRISM 和 NLIBD 数据集不止包含配对的微生物组和代谢组丰度数据，每个样本的诊断结果也

包含在里面，想在 DEDD 的基础上进行诊断预测，再进一步评估其在临床诊断中的潜力。而 PRISM 队

列只有 155 个样本信息，这样不做其他处理训练 DEDD 容易影响模型诊断结果预测的准确性，所以我们

采用了数据扩增技术，具体过程如图 1(A)所示，把配对数据拆分为微生物池和代谢组池，在预训练好的

跨模态匹配网络中进行匹配：每个微生物样本在同标签代谢组池中匹配最相似的样本，只保留相似度前

30%的配对，然后进行多样性增强合成更多的数据，把合成配对数据与原始配对数据合并形成一个增强

的训练集。 
另外为了验证模型框架各部分对最终性能的独立贡献，进行了消融实验，结果如图 3 和图 4 所示。

将双编码器改为单编码器验证其效果，从以上四个评估标准均能发现，双编码器架构相较于单编码器提

高了模型预测代谢组丰度的性能；同时我们设计的数据扩增方式，显著增加了样本量，提高了模型对复

杂关系的学习能力，从而相较于原始数据集提升了预测性能。 
模型在进行诊断预测时，我们使用微生物丰度的潜在表示来预测疾病状态，正如图 5 和图 6 所示，

训练集和测试集的三种潜在表示中使用微生物丰度的潜在表示对诊断预测的效果更有利，测试集的效果
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与训练集的预测效果也相吻合。从潜在空间的可视化图来看，对于不同疾病状态下的样本分布，我们的

模型确实学习到了有区分度的特征表示。 
 

 
Figure 3. Component-wise contribution to the F1 score 
图 3. 各组件对 F1 分数的贡献 

 

 
Figure 4. Ablation study 
图 4. 消融实验 
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Figure 5. Latent space visualization by disease status on the train set 
图 5. 训练集按疾病状态可视化的潜在空间 

 

 
Figure 6. Latent space visualization by disease status on the test set 
图 6. 测试集按疾病状态可视化的潜在空间 

3.3. DEDD 实现代谢组反向预测微生物组 

如模型流程图 1(A)所示，我们的模型采用了两个编码器和两个解码器的结构，且每一对编码器和解

码器相互兼容，共同协作以实现代谢组与微生物组之间的有效互预测。与之前相关的深度学习模型框架

不同的是，代谢组解码器不仅能够成功解码代谢组信息，还能够通过与微生物组编码器的相互作用，反

向推测出微生物组丰度，这种多模块相互作用的设计使得代谢组和微生物组之间的关系可以在模型中被

更准确地捕捉和预测到，显著超越了过去方法的限制。 
 

 
Figure 7. The comparison of reverse prediction performance among IBD, Soil and Cystic fibrosis three datasets 
图 7. IBD、土壤和囊性纤维化肺三个数据集的反向预测效果对比 

https://doi.org/10.12677/aam.2026.153082


张冬艳 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.153082 8 应用数学进展 
 

代谢组反向预测微生物组是我们模型的创新应用，为了全面评估模型的表现，我们将该反向预测应

用到之前使用的三个不同的数据集，且与线性回归和随机森林两个模型做了对比，并针对每个数据集计

算了原始与预测微生物丰度的前 50 名的平均斯皮尔曼相关系数 50ρ 。 
如图 7 所示，从左到右依次为 IBD、土壤生物结皮和囊性纤维化肺数据，我们的模型在不同环境和

数据集中的适应性表现优异，能够有效地进行代谢组到微生物组的反向预测。从结果来看，模型的预测

性能在不同数据集上有显著差异，与线性回归和随机森林两个传统模型相比，我们的模型 DEDD 仅在 IBD
数据集上表现出了明显的优势，说明 DEDD 在处理高维数据时反向预测微生物组数据效果较好。 

4. 总结 

我们提出的 DEDD 框架在微生物组–代谢组数据的跨模态预测方面取得了较为显著的进展，通过设

计的互相可兼容的双编码器——解码器以及共享潜在空间的架构，模型有效地连接了微生物组成与代谢

组谱，实现了两者的双向预测，还具有预测患病结果的能力。DEDD 在多个数据集上的表现优于现有的

方法，数据扩增也使得诊断预测的效果得到了提升。 
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