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摘 要:针对自闭症诊断研究中脑网络建模过程存在的多尺度特征挖掘不充分、皮尔逊相关算法的功能连接估计不

准确等问题,提出了一种基于多尺度自注意力图卷积网络 MS-SAGCN的自闭症诊断算法框架。首先,使用 Morlet小

波变换与动态时间规整,提取大脑血氧水平依赖信号的时频信息与基于此信息的多尺度功能连接,随后,通过预训练

嵌入模型增强时频特征,与功能连接组合为多尺度脑网络。最终,使用 MS-SAGCN对数据进行融合增强,以实现自

闭症患者的自动诊断。通过ABIDE数据集进行实验验证,结果表明,MS-SAGCN可有效增强多尺度脑网络,总体框

架在分类任务中取得了95.1%准确率、97.4%真阳率和94.9%的F1分数,显著优于其他诊断模型,体现了该模型良

好的应用前景。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

in
 

autism
 

diagnosis,
 

such
 

as
 

insufficient
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

and
 

the
 

inaccuracy
 

of
 

functional
 

connectivity
 

estimation
 

using
 

Pearson
 

correlation,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

novel
 

diagnostic
 

framework
 

based
 

on
 

the
 

Multi-Scaled
 

Self-Attention
 

Graph
 

Convolution
 

Network
 

(MS-SAGCN).
 

The
 

framework
 

begins
 

by
 

applying
 

Morlet
 

wavelet
 

transform
 

and
 

dynamic
 

time
 

warping
 

to
 

extract
 

the
 

time-frequency
 

information
 

of
 

Blood-Oxygen-Level-Dependent
 

(BOLD)
 

signals
 

and
 

their
 

multi-scale
 

functional
 

connectivity.
 

A
 

pre-trained
 

embedding
 

model
 

is
 

then
 

used
 

to
 

enhance
 

time-frequency
 

features,
 

which
 

are
 

combined
 

with
 

functional
 

connectivity
 

to
 

construct
 

multi-scale
 

brain
 

networks.
 

Finally,
 

MS-SAGCN
 

is
 

employed
 

to
 

integrate
 

and
 

enhance
 

the
 

data
 

for
 

the
 

automatic
 

diagnosis
 

of
 

autism.
 

Experiments
 

were
 

conducted
 

using
 

the
 

ABIDE
 

dataset,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

MS-SAGCN
 

can
 

effectively
 

enhance
 

the
 

multi-scale
 

brain
 

network.
 

The
 

overall
 

framework
 

achieved
 

an
 

accuracy
 

of
 

95.1%,
 

a
 

true
 

positive
 

rate
 

of
 

97.4%,
 

and
 

an
 

F1
 

score
 

of
 

94.9%
 

in
 

the
 

classification
 

task,
 

significantly
 

outperforming
 

other
 

diagnostic
 

models,
 

demonstrating
 

the
 

promising
 

application
 

prospects
 

of
 

this
 

model.
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0 引  言

  自闭症谱系障碍(autism
 

spectrum
 

disorder,ASD)是
一种体现在社交、语言与行为上的严重精神障碍[1]。早期

诊断与干预对提高患者生活质量、减轻社会和家庭负担至

关重要。传统ASD诊断依赖于临床症状和神经影像学检

查,但这些方法主观性强,易漏诊。近年随着神经成像技术

与计算机技术的进步,基于深度学习的神经影像学分析在

ASD诊断应用中体现出很大潜力[2]。其中,基于静息态功

能核磁共振成像(resting-state
 

functional
 

MRI,
 

rs-fMRI)
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的 血 氧 水 平 依 赖 (blood
 

oxygenation
 

level-dependent,

BOLD)信号被广泛用于探索脑网络的活动模式,为神经系

统疾病的诊断提供了一种新的可靠方式[3]。
传统基于fMRI的大脑疾病诊断主要聚焦于大脑兴趣

点 (regions
 

of
 

interest,ROI)或 大 脑 功 能 连 接 网 络

(functional
 

connection
 

network,FCN)两种模态[4-5]。近年

来,图神经网络(graph
 

neural
 

network,
 

GNN)因其能够融

合ROI和FCN特征而成为研究热点,相关研究通常包含

数据预处理和编码分类两个模块。在预处理模块中,研究

人员通过FCN估算和图节点特征提取,将rs-fMRI数据转

换为图数据。例如,Wang等[6]通过脑空间位置编码节点

与协方差算法估计FCN,以提高GCN建模能力;Zhao等[7]

使用多重Pearson相关算法结合原始ROI信号构建多阶脑

图;Liu等[8]通过pearson相关估算FCN后引入一维卷积

增强多阶功能连接,与患者表型信息为节点构建图数据。
这些方法虽然在图数据构建方面取得进展,但ROI信号的

非线性与时序特征未被充分挖掘,且功能连接估算方法对

时延和信号变形的抗扰性不足;对于编码分类模块,GNN
方法是其核心算法,研究者基于此并结合自身任务特点开

发了多种模态融合架构,例如,Han等[9]开发了一种基于密

集连接网络的图卷积网络框架,来实现老年痴呆的风险评

估;Wen等[10]开发了一种用于多层次脑结构功能连接的图

卷积网络模型,用以预测受试者个体行为;Ma等[11]设计了

基于先验理论的多视图卷积网络,并引入外部注意力网络

读出机制来缓解多尺度数据的异质性问题。这些研究在编

码多尺度图的网络设计上取得了一定进展,但现有方法在

多尺度频率特征增强角度仍有进一步优化空间。综上所

述,现有基于GNN的ASD自动诊断算法架构存在以下问

题:1)在ROI信号处理上,大多数研究忽略ROI信号特征

或仅使用原始信号及低阶特征作为图节点输入,导致GNN
算法较难拟合时序特征,引发过拟合问题;2)在功能连接网

络估算方面,文献普遍使用的Pearson相关与协方差等方

法难以处理由血液动力学因素导致的信号时延和变形,降
低了网络估计的准确性;3)现有脑图 建 模 方 法 忽 略 了

BOLD信号在多频率尺度下的隐含信息,该信号在每种频

段上都具有不同医学含义,提取这些频段下的序列信息将

有助于模型学习到更多特征。
针对上述问题,本文提出了一种基于多尺度自注意力

图卷积网络(multi-scaled
 

self-attention
 

graph
 

convolution
 

network,MS-SAGCN)的ASD自动诊断框架。具体而言,
本文的主要贡献包括以下三点:1)提出了一种新型的端到

端ASD诊断框架,其包括多尺度数据预处理模块与 MS-
SAGCN编码分类模块;2)针对ROI间的信号延迟变形问

题,引入基于动态时间规整(dynamic
 

time
 

warping,DTW)
的功能连接估计算法,通过计算ROI的最优归一化距离构

建FCN;3)针对序列信号表征问题,提出一种基于自适应

残差长短时记忆网络(adaptive
 

residual
 

long
 

short-term
 

memory
 

network,
 

AR-LSTM)的预训 练 嵌 入 模 型(pre-
train

 

embedding
 

model,PEM),用于增强ROI信号的线性

化特征表示,提升整体模型的诊断性能与鲁棒性。

1 模型架构

  本文提出的基于 MS-SAGCN网络 ASD诊断算法整

体架构如图1所示。其主要由预处理架构和基于 MS-
SAGCN网络的编码分类架构两部分组成。

预处理架构中,采用连续小波变换(continuous
 

wavelet
 

transform,CWT)提取BOLD信号的小波时频图,并分割

多个频率尺度分量。这些尺度分量经过 DTW 算法估计

FCN与PEM 模型生成图节点嵌入,组合为多尺度的图数

据结构,输入编码分类模块进行特征提取与分类。
编码分类架构将多尺度图数据输入 MS-SAGCN编码

器中,进行特征融合增强编码,生成的空间编码通过多层感

知机进行线性拟合与分类,最终输出样本的分类结果。

图1 ASD诊断算法架构

Fig.1 Architectural
 

framework
 

of
 

ASD
 

diagnosis
 

algorithm

2 模型建立

2.1 数据预处理

  数据预处理架构分为两部分:CWT与图构造模块。首

先,CWT用于分析时间序列以生成时频图。将其基于相应

频率范围裁剪为多个时频分量。随后,图构造模块接收这

些分量,生成多尺度图,图构造模块的结构如图2所示。该

模块由多组并行图构造管线构成,管线中包含两个处理分

支,分别为基于PEM 的嵌入生成与基于DTW 的FCN分

析。其中,PEM由级联 AR-LSTM 网络构成,用于生成表

示序列的嵌入作为节点特征。对于同尺度ROI时频分量,
使用DTW 进行归一化相关估计,获得功能连接矩阵,阈值
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化处理形成稀疏的邻接矩阵。最终,不同尺度的ROI节点

嵌入组与对应邻接矩阵相结合,得到图结构数据。

图2 图数据构造模块结构

Fig.2 Module
 

structure
 

for
 

graph
 

data
 

constructor

1)连续小波变换

CWT是一种用于信号分析的强大工具,能够将信号分

解为不同尺度和时间的成分。因其在时频分析中具有较高

分辨率,非常适用于处理非平稳信号。使用基于 Morlet小

波的CWT对BOLD原始信号进行多尺度分析,提取不同

频段的特征。对于BOLD序列f(t),CWT定义[12]为:

CWTf[a,τ,f(t)]=
1
a∫

+∞

-∞
f(t)ψ* t-τ

a  dt (1)

其中,a为尺度因子,τ为平移因子,ψ(t)为小波基函

数。使 用 Morlet小 波 作 为 小 波 基,其 在 频 域 上 的 定

义[13]为:

ψ(t)=π-1/4e
iω0t·e-t2/2 (2)

式中:ω0 为无维度频率。由此,将所有尺度和所有时间点

的小波系数绘制在二维平面上形成时频图,再使用频段蒙

版方法裁剪提取相应频段分量,获得多尺度时频图组。

2)动态时间规整

基于ROI中的多尺度时频分量,计算相同尺度分量下

ROI之间的DTW归一化距离。首先,对于ROI组中一对

二 维 时 频 序 列 X = x1,x2,…xi,…,xt  ,Y =
y1,y2,…yj,…,yt  ,xi,yj ∈ ℝd ,定 义 其 欧 氏 距 离

d xi,yj  为:

d xi,yj  = ∑
d

k=1

(xi,k -yj,k)2 (3)

获得两序列距离后,构造累计距离矩阵 D ,递归公

式为:

D(i,j)=d xi,yj  +
min[D(i-1,j),D(i,j-1),D(i-1,j-1)] (4)

找到从D(1,1)到D(n,m)的最优路径P ,计算累积

距离作为归一化最优距离,路径P 定义与归一化最优距离

公 式 如 式 (5)~ (6)所 示,其 中,L 为 路 径 长 度,

∑
L

k=1
d xik,yjk  为路径上的累积距离。

P= [(i1,j1),(i2,j2),…,(iL,jL)] (5)

DTW X,Y  =
1
L∑

L

k=1
d xik,yjk  (6)

通过这种方式,计算所有ROI间归一化最优距离,默
认相同ROI之间的距离为0,组成归一化距离矩阵。最后,
将矩阵数值线性放缩至 [0,1]区间并二值化去除弱连接,
得到图结构数据的加权稀疏邻接矩阵Αw ,该步骤的计算

公式如式(7)所示,其中,Dmax、Dmin分别为归一化距离矩阵

的最大、最小值,λ为设置阈值。

Aw(i,j)=
1-maxminD  , 1-maxminD  ≥λ
0, 其他 

maxminD  = (Dij-Dmin)(Dmax-Dmin)-1

(7)

3)预训练嵌入模型PEM
为了解决编码器无法表达时间序列数据的局限性,减

轻小样本容量带来的过拟合风险,本文提出了以自适应残

差网络改进的LSTM模型—AR-LSTM,作为PEM的主体

模型。如图3(a)所示为PEM 网络结构,其由多个级联的

残差块组成。残差块中,序列输入状态X 进行层归一化

(layer
 

norm,LN)后注入AR-LSTM网络,网络输出特征通

过缩放指数线性激活函数SELU。LN层与SELU函数的

表达式如式(8,9)[14-15]所示,其中,E X  为样本均值,

Var X  为样本方差,γ、β 为线性变换权重与偏置,常数

λ≈1.050
 

7、α≈1.673
 

3分别为SELU函数的缩放因子与

负斜率常数。

LN X  =
X-E X  
Var X  +ε

·γ+β (8)

SELU X  =λ·
xi,j ,xi,j >0

α·(exp(xi,j)-1) ,xi,j ≤0 (9)

AR-LSTM 作 为 该 PEM 网 络 中 的 核 心,其 结 构 如

图3(b)所示,包含LSTM网络与自适应残差连接。自适应

残差连接引入了线性变换与非线性激活函数,来将输入特

征映射至与LSTM输出同维度的线性空间,每个时间单元

中的线性变换权值共享,以降低训练参数量并稳定表达映

射特征。时间戳t的自适应残差连接表达式为:

x􀮨t=tanhWr·xt+br  (10)

其中,x􀮨t 为残差连接的输出,Wr、br 为线性变换权重

与偏置。综上所述,PEM 中残差块的输出特征 H 定义如

式(11)所示。

H =SELU x􀮨1+h1  ,…,x􀮨t+ht  ,…,x􀮨L +hL    
(11)

2.2 MS-SAGCN融合编码

  MS-SAGCN编码器主要结合多尺度图卷积网络(multi-
scale

 

GCN,MS-GCN)与多头自注意力机制(multi-head
 

self-
attention,MHSA)对多尺度图数据编码增强。通过融合编码

多模态、多尺度数据,能有效捕捉隐藏的脑网络活动状态,增
强模型对复杂脑疾病诊断任务的适应性。如图4所示为编
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图3 PEM网络结构

Fig.3 PEM
 

network
 

structure

图4 MS-SAGCN编码器结构

Fig.4 Structure
 

of
 

MS-SAGCN
 

encoder

码器的总体结构与主要模块,从左到右分别为编码器基础结

构与 MS-GCN、MHSA层。另外,架构中设置了加法归一化

(add
 

&
 

norm,AN)与特征拼接分解算法,以增加网络深度并

提高模型构建灵活性。

1)多尺度图卷积 MS-GCN
图卷积网络(graph

 

convolutional
 

network,GCN)对具

有图拓扑结构的非欧空间数据表现出了广泛的适用性,是
ROI嵌入与FC模态融合的桥梁。本研究针对保留脑网络

中高相关性连接的权重并增强 MHSA模块中对网络连接

的注意力指导作用,提出以权值稀疏图卷积网络(sparse
 

weighted
 

graph
 

convolutional
 

network,Sw-GCN)为基本图

卷积单元的 MS-GCN网络,其将稀疏加权矩阵作为邻接矩

阵进行卷积运算,Sw-GCN的运算公式如下[16]:

H l+1  =σ D􀮨
-
1
2A􀮨WD􀮨

-
1
2H􀮨 l  W􀮨 l    (12)

其中,H l+1  表示第l层增强的节点特征组,W l  为

第l层的权重矩阵,A􀮨W =A+I为式(7)中添加自环的权值

稀疏邻接矩阵,D􀮨是A􀮨W 的度矩阵,σ(·)为sigmoid激活函

数。MS-GCN的GCN层由多个并行Sw-GCN模块组成,

模块并行数量由输入尺度数量决定,以灵活增强多尺度图

数据的节点与网络连接信息。为了避免不同尺度图之间互

相影响。每个Sw-GCN拥有独立权值。

2)加法归一化与特征拼接分解

为了灵活地对特征进行多尺度间的通信与增强,并且

稳定模型训练过程与增加网络深度,模型中分别设计了特

征维度拼合拆分算法和AN层。其中,特征拼合拆分算法

主要作用于输入 MHSA层之前的特征拼合与AN层后的

特征拆分。设n个二维特征矩阵H1,H2,…,Hn,其特征维

度均为d,矩阵拼合与拆分公式如式(13)、(14)所示。

Hconcat= H1,H2,…,Hn  (13)
Hi=Hconcat[:,(i-1)·d:i·d] (14)
加法归一化结构是受到 Vaswani等[17]学者提出的

transformer
 

encoder的启发,为保留原始信息、稳定训练过

程并增加网络深度而设置。加法归一化层主要包含两个部

分:残差连接与层归一化(LN)算法,LN层已在式(8)提到,
假设 MS-SAGCN的编码网络输入为X ,多头自注意力的

输出为H ,则加法归一化层前向传播过程为:

H􀮨 =GELU{LN WRX+bR  +H  } (15)
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其中,GELU(·)为高斯误差线性单元激活函数[18],

WR、bR 为残差连接过程的线性变换权重与偏置。编码器网

络中,特征集合通过式(13)、(14)进行拼合与均分,增加了

网络灵活性。

3)多头自注意力

MHSA层在编码器网络中起到了重要作用,对于多尺

度数据,该层可以通过横向拼接的多尺度图数据实现尺度

间信息传递,并获取ROI之间的上下文依赖。编码器中,

MHSA层设置在 MS-GCN层之后,核心思想是通过多个

注意力头(attention
 

head)捕捉不同特征子空间并融合,实
现更有效的特征筛选效果。设输入特征矩阵X ∈ ℝN×d ,
其中N 为节点数量,d 为节点维度,MHSA层输出为Z∈
ℝN×d ,其维度与输入相同。对于第i个注意力头,将输入

特征X 通过3个不同线性变换,得到查询(Query)、键
(Key)与值(Value)矩阵,如式(16)所示。

Qi=X·WQ
i

Ki=X·WK
i

Vi=X·WV
i

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (16)

其中,WQ
i,WK

i,WV
i ∈ℝ

d×dk 为权重矩阵,dk 为Q,K,V
矩阵维度。根据3种矩阵,可以计算得到注意力分数Ai ∈
ℝN×N :

Ai=softmax
QiKT

i

dk  (17)

将Ai 与值矩阵Vi 相乘,得到第i注意力头输出:

Zi=Ai·Vi (18)
拼接所有头的输出,应用线性变换,得到模块最终

输出:

H =concatZ1,Z2,…,Zi,…Zh  ·WO (19)

其中,WO ∈ℝ
hdk×d

为输出线性层权重,h为总注意力

头数。综上所述,MHSA层在编码器网络中实现了多种尺

度下图数据的相互融合,同时注意力分数计算可以作为节

点或该节点与邻居节点特征的贡献分数,强化了网络可解

释性。

3 实验分析

3.1 数据集与实验环境

  本文使用的数据集来自美国自闭症脑成像交换项目

(autism
 

brain
 

imaging
 

data
 

exchange,
 

ABIDE),该数据库

由17个国际成像站点组成。实验选择数据量最大的纽约

大学位点(NYU)rs-fMRI数据库,筛选出包含有92个样本

的数据集进行模型验证,数据包含45名ASD患者与47名

正常对照,年龄在7~15岁之间。受试者人口信息统计结

果如表1所示。两组在年龄、性别、智商、诊断访谈和诊断

观察方面没有显著差异(p 值>0.05)。
数据 采 集 与 预 处 理 工 作 参 考 文 献 的 标 准 处 理 流

程[19-21]。处理 结 果 使 用 自 动 解 剖 标 记 图 谱 标 准 模 板

(AAL116)划分为116个大脑兴趣点(ROI),采集每个ROI
在5

 

min内的BOLD信号序列。所有ROI的信号序列组

成为该样本的数据矩阵Ds∈ ℝ116×170,即每个样本包含116
个大脑ROI,每个ROI含有数据长度为170的信号序列,
样本总数为92。

表1 受试者人口信息

Table
 

1 Demographic
 

information
 

of
 

the
 

subjects
特征 自闭症 正常对照 P值

性别比(男/女) 36/9 36/11 0.213
 

5
平均年龄 11.1 11.0 0.773
平均智商 106.8 113.3 0.051

 

0
诊断访谈(得分) 32.2 - -
观察量表(得分) 13.7 - -

FD值 0.14 0.15 0.36

  本 研 究 的 所 有 实 验 均 在 配 备 AMD
 

EPYC
 

9754、

nVIDIA
 

RTX4090D与60GB
 

RAM 的深度学习服务器上

进行,系统版本为 Ubuntu
 

20.04.5
 

LTS,CUDA 版本为

11.7。实 验 过 程 使 用 Matlab
 

wavelet
 

time-frequency
 

analyze应用进行时频分析,python
 

3.9与Numpy、Scipy函

数库进行数据预处理,模型训练与验证使用Pytorch深度

学习框架,版本为1.13.1。
3.2 评价指标

  本文通过计算全局效率(global
 

efficiency)、聚类系数

(clustering
 

coefficient)、特征路径长度(characteristic
 

path
 

length)与小世界系数(small-world
 

coefficient)进行不同

FCN估计算法的性能对比。其中,全局效率衡量整个网络

的信息传递效率,其反映了脑网络全局整合能力;聚类系数

衡量网络中节点聚集程度,反映了网络的局部连接特性;特
征路径长度衡量网络中所有节点间平均最短路径长度,反
映了脑网络的整合性;小世界系数衡量网络是否具有高局

部连接与短路径性的指标,该指标也反映大脑的小世界特

性是否能被稳定还原。在模型训练方面,本文选用四类指

标评价模型在训练过程中的性能,即准确率(accuracy,

ACC)、敏 感 性 (true
 

positive
 

rate,TPR)、特 异 性 (true
 

negative
 

rate,TNR)与F1分数(F1
 

score)。其中,准确率

是衡量模型分类性能最直观的指标,其反应了模型在所有

样本中的正确预测概率;敏感性表示在所有正样本中的正

确预测概率,特异性反映了在所有负样本中的正确预测概

率;F1分数反映了在样本不平衡时的更准确的模型性能。
以上所提指标的定义如式(20)~(27)所示。

E =
1

N(N-1)∑i≠j
1
dij

(20)

C =
1
N∑

N

i=1
Ci (21)

L =
1

N(N-1)∑i≠jdij (22)
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ω =
C/Crand

L/Lrand
(23)

ACC =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(24)

TPR =
TP

TP+FN
(25)

TNR =
TN

TN +FP
(26)

F1=
2PR
P+R

(27)

其中,E、C、L、ω 分别为全局效率、聚类系数、特征路

径长度与小世界系数,N 为网络总节点数,dij 为节点i到

j的最短路径长度,Crand、Lrand 为随机网络的聚类系数和特

征路径长度,TP、TN、3.5×10-6、FN 分别为真阳性样本

量、真阴性样本量、假阳性样本量、假阴性样本量。

3.3 数据预处理

  1)连续小波变换与样本增强

对于BOLD信号的多频段的数据挖掘,本文使用主流

的 低 频 振 幅 (amplitude
 

of
 

low-frequency
 

fluctuations,

ALFF)分析方案。首先对序列执行0.00~0.25
 

Hz带通滤

波去除异常噪声,随后对所有ROI信号执行CWT,设置分

析范围为ALFF中的Slow2-Slow5频道(0.01~0.25
 

Hz),
生成小波时频图,再根据Slow2-Slow5频道的亚频率范围,
裁剪时频图为4个频道分量[22],如图5所示为ROI信号的

小波变换与频道分量提取结果。该小波时频图将作为

PEM预训练数据集,注入模型进行训练,PEM模型训练将

在3.3节中进行详细分析。为了保证嵌入模型的泛化与抗

过拟合能力,在预训练前对时频分量图使用“滑动窗口”切
分策略进行数据扩增。

2)邻接矩阵构造

提取小波时频图多尺度分量之后,基于时频分量计算

ROI在相同频段下的DTW 最优归一化相关系数,以此分

析大脑功能连接。为了评估DTW 算法对不同频段分量下

的FCN估计性能,本文与常见的Pearson、Spearman与稀

疏逆协方差(sparse
 

inverse,SI)相关估计方法进行了对比

分析,并通过4种量化指标对对照组47个样本进行量化分

析,如图6、7所示分别为一个对照组样本的FCN分析可视

化结果与不同方法在4个指标上数据分布。可视化结果

中,高亮度的像素表示该对节点之间的相关性较高,反之则

较低。由图7可知,Pearson方法与Spearman方法的估计

结果高度相似,其相似性在相关矩阵可视化中也有体现,在
量化结果对比中显示二者在不同频率上的量化指标均表现

出较大波动,其原因在于Pearson和Spearman方法对时序

的延迟与变形鲁棒性不足,导致不同频段分量的网络估计

中体现的中体现的相位同步信息产生了失真;稀疏逆协方

差矩阵过于稀疏,无法完全刻画脑网络功能分区,其体现在

该组数据在小世界系数上的数据缺失;相比之下,DTW 算

法在四项指标中每一个分量网络的指标均体现出较为稳定

图5 连续小波变换与频段分量提取结果

Fig.5 Results
 

of
 

continuous
 

wavelet
 

transform
 

and
 

frequency
 

band
 

component
 

extraction

的分布,表明该算法在FCN估计中具有更好的精确度与鲁

棒性。此外,在图构建过程中,式(7)中提到的阈值设置可

能对分类模型的性能产生重要影响,小的阈值可能引入过

多虚假连接,而大的阈值可能忽略关键连接。针对这一问

题,本文将在3.4节中进一步探讨其对分类性能的影响。

图6 FCN可视化结果

Fig.6 FCN
 

visualization
 

results

3.4 模型训练与对比实验

  为了验证所提出 MS-SAGCN分类模型的有效性,本
文设计了如下分析与对比实验:对基于AR-LSTM的PEM
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图7 FCN样本量化指标对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

quantitative
 

indicators
 

of
 

FCN
 

samples

模型与主干网络 MS-SAGCN的训练曲线进行可视化分析;
与之前文献所提出的分类模型进行分类性能对比。训练曲

线通过展示模型训练过程中的准确率(accuracy,ACC)与损

  

失(Loss)来进行可视化分析。首先对PEM进行预训练,设
置优化算法为Adam,使用余弦退火策略,如图8(a)所示为

本文所提出AR-LSTM与其他基线序列模型的预训练曲线

对比,可见相比其他基线模型,AR-LSTM训练曲线相对稳

定,并取得了最高测试集准确率(ACC)74.7%。完成PEM
训练后,移除分类器并冻结参数。

接下来 训 练 MS-SAGCN 编 码 器,设 置 优 化 算 法 为

Adam,固定学习率为3.5×10-6,训练轮数5
 

000轮,训练

过程中加入3.3节中提到的阈值参数和不同大小的批数量

进行性能对比。训练曲线如图8(b)所示,可见,所有参数

下网络均在前100轮开始迅 速 收 敛,并 稳 定 准 确 率 在

90.1%~95.1%之间,在不同的批大小参数中,批大小为

64时网络整体性能优于其他参数。最终,本文提出的自闭

症分类框架在ABIDE数据集上实现了最高95.1%的准确

率,显著优于其他文献提出的模型性能。如表2所示,与其

他文献所提出的模型相比,本文的分类模型在准确率方面

具有3.5%~18.7%的性能提升,证明了本方法在处理自

闭症诊断任务中的优越性与潜力。

图8 模型训练曲线

Fig.8 Model
 

training
 

curves

3.5 消融实验

  为了深入了解总体模型中每个部分对于性能的贡献,
本文设计了一系列消融实验。由于该模型的顺序性与强耦

合性,模块不能完全移除,因此实验使用多层感知机来替代

相关模块作为移除模块操作。以3.4节中训练的模型作为

基线模型,移除2.2与2.3节提到的PEM,MS-GCN,MHSA
与加法归一化模块进行对比试验。实验结果如表3所示,每
个模块对分类性能均有显著影响。具体而言,基于 AR-
LSTM的PEM模块能够对非线性时序数据进行线性化编

码,移除后 GCN难以准确表示此类数据,导致性能下降

15.5%。从表3中第2~5行可以看出,移除 MS-GCN和

MHSA模块后,准确率降至85.2%。单独加入 MS-GCN模

块后,模型获得图建模能力,性能提升5.5%;而单独加入

MHSA模块后,尽管准确率提升4.3%,但由于缺乏相关性

矩阵作为先验知识,未达最佳性能。两模块同时加入时,模
型性能达到最佳。此外,移除加法归一化模块(AN)使模型

增加过拟合风险,导致准确率下降5.6%,至89.5%。表中

还展示了在3.3节中筛选出的具有可应用性与代表性的

DTW与Pearson方法在编码分类模型中的训练结果对比。
可知DTW方法在各项指标上均优于Pearson方法,尤其在

准确率(ACC)、真阳性率(TPR)和F1分数上表现突出,分别

达到95.1%、97.4%和94.9%。这些结果证明,本算法各模

块在整体编码器中均是必要且相互作用的,且DTW方法相

比Pearson在总体模型性能上更具优势。
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表2 与其他文献所提出模型的性能对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

performance
 

with
 

the
 

models
 

presented
 

in
 

other
 

literatures %
相关文献 脑图谱 模型 ACC TPR TNR F1

 

Score
文献[6] CC200 PLSNet 76.4 73.3 78.6 -
文献[7] AAL116 H&L-SAGCN 79.9 75.6 78.6 76.1
文献[8] AAL116 VMM-DGCN 91.6 92.1 92.5 92.2
文献[23] AAL116 MHSA-FCN 81.4 83.0 80.1 81.3

本文 AAL116 MS-SAGCN 95.1 97.4 92.9 94.9

表3 消融实验结果

Table
 

3 Ablation
 

experiment
 

results

PEM MS-GCN MHSA AN
DTW Pearson

ACC TPR TNR F1 ACC TPR TNR F1
× 􀳫 􀳫 􀳫 79.6 80.8 78.6 79.3 75.9 75.0 76.9 76.4
􀳫 × × 􀳫 85.2 83.5 87.0 85.5 82.7 81.2 84.4 83.1
􀳫 × 􀳫 􀳫 89.5 94.4 85.6 88.9 88.3 91.9 85.2 87.7
􀳫 􀳫 × 􀳫 90.7 94.6 87.5 90.3 90.1 88.2 92.2 90.4
􀳫 􀳫 􀳫 × 89.5 89.0 90.0 89.6 87.7 85.9 89.6 88.0
􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 95.1 97.4 92.9 94.9 93.2 93.8 92.7 93.2

3.6 可视化分析

  为了深入理解 MS-SAGCN脑疾病诊断模型的数据处

理方法和内部机制,并发掘ASD病灶与相关活动异常,本
节针对模型的前向传播过程和注意力分数进行了可视化

分析,并基于注意力分数分析筛选了相关病变区域,直观

地观察模型的筛选与决策过程。
使用主成分分析(PCA)方法,将高维的数据特征映射

到二维空间,分析模型编码能力。选取原始数据与模型

PEM分支,MS-GCN与 MHSA的编码输出。前向传播过

程可视化后的散点图如图9所示。可见,初始时序数据在

线性空间的分布完全混合,难以区分,进入PEM后输出的

嵌入开始出现特征分离。这些特征集合在与邻接矩阵组

合后输入 MS-GCN与 MHSA,输出的特征与其他尺度与

模态的信息融合增强,使特征在空间中逐渐分离,最终形

成了明显的决策边界。
下面进一步研究 MHSA模块对不同尺度数据的决策

表征过程,通过采集所有样本产生的自注意力分数矩阵,
可以可视化相关节点与其他节点的注意力分数。如图10
所示为样本中正负3组样本前向传播的注意力分数可视

化结果。其中亮度越高表示该节点与其连接信息在模型

中拥有越高的比重,可见,在 ASD分类过程中,一些节点

和连接在所有样本中普遍具有较高的权重,这预示着ASD
患者的相关区域可能出现病变。为了探究病变可能出现

的区域,统计了所有样本的节点注意力得分,得到了排名

前十的相关脑区,表4与图11分别展示了这些区域的注意

力得分与其在大脑中的位置。可知,小脑蚓部(Vermis)、
回直肌(REC)、后扣带回(PCG)等ROI取得了较高的注意

  

图9 散点可视化结果

Fig.9 Visualization
 

results
 

of
 

scatter
 

plots

图10 注意力分数矩阵可视化结果

Fig.10 Visualization
 

results
 

of
 

attention
 

score
 

matrix
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力得分,这些区域大多负责人的逻辑、语言与社交功能,其
病变后的症状与 ASD患者症状高度重合,且在文献[24]
的相关综述中阐明了 ASD患者存在这些区域的功能缺

失。综上所述,MS-SAGCN诊断模型能够有效地增强并

分离特征,为理解 ASD的病理机制提供了临床指导。证

明了该模型在ASD诊断领域的有效性。

表4 高注意力得分ROI
 

(Top10)

Table
 

4 Top
 

10
 

high
 

attention
 

score
 

ROIs

ROI 分数

Vermis12 0.904
 

9
REC.L 0.897

 

2
PCG.L 0.882

 

9
ACG.L 0.871

 

2
ORBsupmed.L 0.870

 

5
CRBL3.R 0.865

 

3
SFGmed.L 0.851

 

3
AMYG.L 0.846

 

0
CUN.L 0.829

 

9
ORBmid.R 0.822

 

4

图11 高得分ROI位置图示

Fig.11 Positional
 

illustration
 

of
 

ROI
 

with
 

high
 

score

4 结  论

  本文提出一种基于 MS-SAGCN的ASD分类模型,用
于对ASD患者的诊断与分析。试验结果表明:本文所提

出的分类诊断模型能够有效地对多尺度图数据融合编码,
并取得了卓越的分类性能,同时 MHSA模块显著提升了

模型可解释性,有助于研究者深入分析ASD的病灶区域;
基于DTW的FCN估计算法在脑网络特性捕捉上相比其

他算法更具准确性与鲁棒性,并在总体分类准确性上优于

Pearson相关;基于AR-LSTM的PEM模型能够更加有效

捕捉序列的时间依赖特征,且改进自适应残差架构能够有

效缓解过拟合问题。最后,本文所提出算法框架中 MS-
SAGCN编码器可以应用在更多尺度上的特征增强任务,
也可以通过微调训练等方式扩展到其他神经系统疾病分

类任务的脑区数据表示上,例如阿尔兹海默病、抑郁症和

神经系统器质性损伤等。本研究只是初步探究脑网络中

ROI的表示与基于图神经网络的多模态数据融合方法,对

于该模型的泛用性仍需进一步研究。未来的研究将尝试

将该模型扩展至更多的自闭症数据集甚至其他脑疾病领

域中,以探索该模型的泛用能力并应用至更多领域。
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