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李习之 1，2， 朱灵瑶 1，2， 王明亮 1，2，3

（1. 南京信息工程大学计算机与软件学院，南京  210044；2. 南京信息工程大学数字取证教育部工程研究中心，南京  
210044；3. 南京航空航天大学模式分析与机器智能工业和信息化部重点实验室，南京  211106）

摘 要： 自闭症的诊断主要依靠患者的病史与临床症状表现，尚缺乏客观的评价指标，因此挖掘与疾病

相关的生物标记，对于实现自闭症的早期识别与干预至关重要。尽管多中心脑影像数据增加了样本数

量并提高了数据的统计能力，有助于提高自闭症的诊断性能，但目前的研究常受到数据异质性的困扰。

为此本文提出基于低秩表示判别域适应的诊断模型，实现对多中心自闭症的预测分析。首先将源域数

据和目标域数据映射到公共空间，并在空间用目标域数据对源域数据进行重新表示，从而降低源域和

目标域之间的分布差异；其次通过学习正交重构矩阵使得源域数据在公共空间中的表示能够保留主要

能量，从而适合于随后的学习任务；最后使用源域数据的标签信息将分类损失整合到训练过程中，从而

保证公共空间表示的判别能力。为了求解所提出的模型，提出了基于交替方向乘子算法的优化策略。

实验结果表明，该模型能够降低多中心数据分布差异，实现知识的有效迁移，从而提高多中心自闭症的

诊断性能。
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Abstract： The diagnosis of autism spectrum disorder （ASD） mainly relies on the patient’s medical history 
and clinical symptoms， and there is still a lack of objective evaluation indicators. Therefore， the discovery 
of disease-related biomarkers is essential for early identification and intervention. Although the multi-site 
brain imaging data have increased the sample size and improved the statistical power， which helps to 
improve the diagnostic performance of autism， the current research is often plagued by data heterogeneity. 
To address this issue， a discriminative domain adaption via low-rank representation （DDA-LRR） 
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framework for multi-site ASD identification is proposed. Specifically， we first transfer both source and 
target data to a common subspace， where each source data can be represented by a combination of source 
samples such that the distribution differences can be well relieved. Then， we learn an orthogonal 
reconstruction matrix， which can preserve the main energy in the obtained low-dimensional embedding 
space and thus is appropriate for the subsequent learning tasks. Finally， to ensure the discriminative ability 
of the low-rank representation， we use the label information of the source data to integrate the classification 
loss into the training stage. An efficient optimization strategy based on the alternating direction method of 
multipliers method is developed to solve the proposed DDA-LRR method. Experimental results show that 
the proposed method can reduce the differences in data distributions of multiple sites， realize the effective 
transfer of knowledge， and improve the diagnosis performance of multi-site ASD effectively.
Key words: low-rank representation; domain adaptation; multi-site; autism spectrum disorder (ASD); 
disease prediction

引   言

自闭症  （Autism spectrum disorder，ASD） 是一种神经发育障碍，以社会交流障碍、兴趣狭隘或重复

为主要临床特征［1］。近年来，全球自闭症发病率逐年上升，据美国疾病控制与预防中心报道［2］，2018 年

美国儿童发病率为 1/59，而全球患病率为 1%~1.5%。随着患者数量的不断增多，如果缺少有效的预防

手段和干预措施，会给社会和家庭带来极大的负担。遗憾的是，自闭症的病因和发病机制尚未完全明

晰，尚缺乏有效的治疗手段和药物。因此，实现自闭症的早期诊断，对患者进行早期的干预和治疗，具

有十分重要的临床意义。

静息态功能磁共振成像  （resting⁃state functional Magnetic resonance imaging， rs⁃fMRI） 通过刻画大

脑固有的自发性活动规律，能够有效地揭示脑功能异常模式，从而被广泛应用于自闭症的诊断［3⁃4］。然

而，目前基于 fMRI 的自闭症研究其结论存在不一致性，这种不一致主要是由于不同研究所采集的数据

来自于不同的成像中心。而不同中心的扫描仪、采集参数和被试群体的差异，都会导致数据的异质性，

使得寻找稳定的、可重复的潜在致病生物标记变得具有挑战性［5⁃6］。实际上，聚合多中心数据增加了样

本数量，可以提供更丰富的数据统计特性，有助于揭示更准确的与疾病相关的生物标记。因此，多中心

的研究越来越成为脑影像学研究的热点问题。

现有的多中心自闭症研究工作大致可以分为两类：（1） 单中心学习方法［7⁃8］，即在某一中心数据或

简单聚合多中心数据所生成的数据集上，进行诊断模型的学习，但此类方法忽略了多中心数据之间的

异质性，通常不能获得令人满意的诊断性能；（2） 多中心学习方法［9⁃10］，旨在通过降低多中心数据异质性

对疾病诊断性能与稳定生物标记发现的负面影响。域自适应技术能够将从源域学习到的知识迁移到

目标域，以促进目标域中的学习问题，目前已经被广泛地用于医学影像分析领域。

近年来，低秩表示  （Low⁃rank representation，LRR） 因其对含噪声数据的鲁棒性和保持数据全局结

构的特性而被引入到域自适应学习中［11］。在域自适应学习中，低秩表示能够通过发现数据中的全局结

构对数据进行重构，从而实现源/目标域中的结构知识转移到目标/源中［12⁃13］。通过使用稀疏误差项来

补偿异常值，有效地避免知识的负迁移。然而，现有的基于低秩表示的域适应研究通常存在以下 3 个方

面的问题：（1） 在域适应过程中，先前的方法仅关注如何学习转换矩阵获得更好的数据表示，却忽略了

空间转变过程中信息的丢失，即从变换空间到原始数据空间的重构误差；（2）即使在无监督域适应场景

中，依然可以获得源域的标签信息，而现有的方法中忽略其在转换矩阵学习中的重要性；（3）最优表示
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的学习过程和随后的学习任务是独立的，这可能会导致模型无法获得最优的性能。

针对上述问题，本文提出一种新的基于低秩表示的判别性域适应  （Discriminative domain adapta⁃
tion via low⁃rank representation， DDA⁃LRR） 诊断模型，旨在学习判别性的数据表示，发现与自闭症相

关的、稳定的生物标记，实现多中心异质自闭症的精准预测。具体而言，首先学习一个变换矩阵，将源

域数据和目标域数据转换到一个低维公共空间，在该空间用目标域数据线性表示源域数据，降低数据

分布差异；其次学习一个正交重构矩阵，使得源域数据在公共空间中的表示能保留主要能量，从而适合

于执行后续任务；最后学习一个线性分类器，将分类损失函数整合到训练过程中，使得源域的标签信息

和线性分类器完美地结合在一起，保证学到的特征适合于分类任务。为了求解所提出的 DDA⁃LRR 优

化问题，提出了一种基于交替方向乘子算法（Alternating direction method of multipliers，ADMM）的迭代

优化算法。在 ABIDE （Autism brain imaging data exchange） 数据集上的实验结果表明，DDA⁃LRR 方法

可以有效地提高多中心异质数据的诊断性能。

本文的主要贡献如下：（1）提出了基于低秩表示判别域适应的多中心疾病诊断模型，将数据表示、

数据重构和分类损失集成到统一的学习框架中，从而获得具有判别性的数据表示；（2）提出了一种基于

ADMM 的迭代优化算法，该算法可以求解所提出的优化问题；（3）在多中心自闭症数据集上进行验证，

多个分类任务上都取得了优异的性能，超越了其他对比模型，结果证明了本文方法在多中心问题上的

有效性。

1 相关工作  

1. 1　域适应　

领域自适应（简称域适应）是迁移学习的代表方法。域适应是为了用源域数据中有标签的数据来

解决目标域的学习问题，从而能够解决领域间数据分布的变化。根据目标域数据是否有标签信息，域

适应可以分为两大类，即半监督和无监督域适应。例如，Zhuang 等［14］提出基于混合正则化的迁移学习

方法，该方法首先在源域数据上训练一个分类器，然后在目标领域数据上用混合正则化对所获得的分

类器进行优化，在模拟数据和真实数据上均获得了优越的性能；Duan 等［15］提出一种跨源的学习方法，

通过最小化结构风险函数和不同域之间数据分布的不匹配程度，学习自适应分类器模型。半监督域适

应学习通常需要源域数据有标签信息，同时还需要目标域数据有部分标签信息。然而，获取源域和目

标域完全准确可靠的样本标签较为困难，从而限制了半监督域适应学习方法在现实中的应用。不同于

半监督域适应，无监督域适应不需要任何标签信息，因而得到广泛的关注。例如，Pan 等［16］提出迁移成

分分析（Transfer component analysis，TCA）方法，使用最大均值差异准则在再生核希尔伯特空间中学得

不同域数据之间的可迁移成份，这是一种常用的测量不同域之间差异的方法；Gong 等［17］基于采样测地

线流（Sample geodesic flow， SGF）方法提出了测地线流式核（Geodesic flow kernel，GFK）方法。GFK
算法是经典的通过子空间的转换学习，实现不同域之间的适配。在无监督域适应学习中，尽管不需要

源域的标签信息，但在实际问题中源域通常会存在大量标签数据，因此需要一种新的技术利用源域标

签信息提高分类任务准确度。

在医学影像领域，目前存在多个不同中心所采集的功能磁共振成像数据可用于自闭症研究中，且

很多研究工作将多个中心数据合并成为更大的样本集进行研究。例如，Nielsen 等［6］通过尝试将脑功能

连接聚合到不同的组，从而测试聚合多中心数据的分类性能。与单中心预测结果相比，多中心数据的

分类精度显著降低。主要原因是，传统研究方法假设多中心影像数据是从相同的数据分布中采样的，
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但这种假设在上述应用中并不成立；此外，由于数据分布的异质性，在某一中心采集的数据上所训练的

模型在其他中心数据上难以获得较好的预测性能。为了减少数据分布差异以获得好的诊断性能，基于

域适应的方法被广泛用于医学影像分析领域。例如，Moradi 等［18］提出基于偏最小二乘归的域适应方

法，降低多中心自闭症数据的分布差异，从而获得好的诊断性能；Wachinger等［9］提出通过计算目标域和

源域概率的比率对源域训练数据集中的样本进行加权的域适应方法，并将其集成到多项式弹性网分类

中，实现对脑疾病的诊断；Heinsfeld 等［19］使用改进的无监督去噪自编码网络，通过学习新的特征表示降

低不同中心数据之间所存在的分布差异，对多中心自闭症进行分析。上述研究表明，利用域自适应方

法有助于提高多中心脑疾病的诊断性能。然而，这些研究通常倾向于学习域之间的不变特征表示，忽

略了不同中心数据固有的结构特征。

1. 2　低秩表示　

目前基于 LRR 方法，通过数据本身的自我表示获取数据潜在特征，进而通过一部分数据的特征组

合捕获数据的全局结构信息。通过上述方式，能有效降低异常值或噪声污染对数据表示的负面影响，

从而被广泛地应用于脑疾病分析中。例如，Schuler等［20］提出使用广义低阶秩模型降低两个数据分布之

间的差异，从而识别与自闭症相关的表型；Zhu 等［21］设计了基于稀疏诱导和低秩约束的诊断模型，有效

提高了自闭症的诊断性能；Adeli 等［22］采用基于低秩矩阵重构策略的特征选择模型对帕金森疾病进行

分析；Vounou 等［23］使用线性判别分析和稀疏降秩回归的两步策略识别与阿尔兹海默病相关的潜在基

因；Wang 等［24］提出基于低秩表示的域适应诊断模型，旨在通过为源域与目标域学习一个公共空间，有

效降低多中心数据分布差异，实现对多中心自闭症的诊断。上述研究表明，基于低秩表示的方法通过

揭示数据固有的结构信息，有效提高了基于影像数据的脑疾病诊断性能。然而，先前的研究或忽略了

公共空间和原空间变换过程中的信息损失，或将低秩表示过程和分类器的学习作为两个独立的任务，

不能获得最优的数据表示。

不同于上述研究，本文提出的基于低秩表示判别域适应方法，通过联合优化低秩表示和分类器学

习，使得数据表示与分类密切相关，从而使得学到的数据表示更具判别性。值得注意的是，为了有效分

离噪声信息，本文假设在公共空间学习过程中源域数据和目标域数据是无损的，仅在低秩表示学习中

使用稀疏误差项来补偿异常值。另外，本文方法可以适用于多源域的情况，仅需将多个源域数据整合

成单一的数据集合，就可以进行诊断分析。

2 基于低秩表示的判别性域适应方法  

2. 1　符号定义　

本文分别用 X s ∈ Rd × n s 和 X t ∈ Rd × n t 表示源域和目标域数据，d 表示两个域中的数据维度，n s 和 n t 分

别表示源域和目标域的样本个数。P ∈ Rd × m 和Q ∈ Rd × m 分别表示映射矩阵和重构矩阵，m 表示公共空

间维度。 σi( Z ) 表示矩阵 Z的第 i 个奇异值，Z的核范数和 ℓ1 范数分别表示为  Z ∗ = ∑i
σi ( Z ) 和

 Z 1 = ∑i，j || Zij 。假设源域和目标域都包含 C 类样本，源域标签信息表示为Y s ∈ RC × n s，而目标域无标

签信息。如果 xi 为第 k 类样本（k = 1，2，⋯，C），则 yi 的第 k 个元素为 1，其余元素为 0。线性分类器的参

数矩阵表示为 R ∈ RC × m。

2. 2　基于低秩表示的判别性域适应　

为了降低不同域之间的分布差异，首先学习一个变换矩阵将源域和目标域映射到一个公共空间。
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假设在公共空间源域数据可以用目标域数据线性表示，可定义为

PTX s = PTX t Z （1）
式中：PTX s 为在公共空间通过目标域数据重建的源域表示；Z为重新表示的系数矩阵。通过上述方式，

每个源域的样本将由目标域样本线性表示，从而降低了不同域数据之间的分布差异［12］。然而，式（1）分

别对每个样本进行表示学习，却忽略了数据的结构信息。实际上，在多中心自闭症诊断过程中，尽管不

同中心采集的数据之间存在分布差异，但它们的病理机制是相同的。因此假设多中心数据之间存在一

个固有的数据结构是合理的，为了实现这一目的，引入低秩约束让 Z具有上述结构信息。因此，式（1）可

以写成

min
P，Z

rank (Ζ )        s.t.  PTX s = PTX t Z （2）

式中 rank (⋅)表示矩阵的秩。由于秩最小化问题是非凸的，式（2）所求解问题是 NP⁃难问题。  通过对式

（2）的松弛［11］可将其转化为

min
P，Z

 Z *        s.t.  PTX s = PTX t Z （3）

如上所述，先前的基于低秩表示的方法忽略了数据表示过程中的信息丢失问题，这会降低表示所

包含的有效信息。针对此问题，本文学习一个正交重构矩阵，使得源域数据在公共空间中的表示能够

保留主要能量，从而适合于执行后续任务，模型可表示为

min
P，Z，Q，E

 Z * + λ E 1

s.t.  X s = QPTX s + E， PTX s = PTX t Z，    QTQ= I
（4）

式中：I∈ Rm × m 为单位矩阵，引入Q的正交约束可以避免获得非重要的解。同时，为了缓解噪声对数据

重构的影响，引入误差矩阵 E和稀疏约束补偿异常值。式（4）可以简化为

min
P，Z，Q，E

 Z * + λ E 1 + β  P F

s.t.  X s = QPTX t Z+ E， QTQ= I
（5）

式（5）使用两个不同的矩阵 P和Q执行数据的重构，从而使得 PTX t 保留数据最主要能量。另外，为

了保证变换矩阵 P具有较强的判别性，利用学到的数据表示学习对应的线性分类器 R ∈ RC × m。即将分

类损失函数整合到训练过程中，使源域的标签信息和线性分类器的学习相结合，以保证学到的变换矩

阵和其对应的特征适合于分类任务。因此，DDA⁃LRR 的优化问题可以写成

min
R，P，Z，Q，E

1
2  Y s - RPTX s

2

F
+ α R

2
F + β  P

2
F + Z * + λ E 1

s.t.  X s = QPTX t Z+ E， QTQ= I
（6）

式中：λ、α 和 β 为非负的正则项平衡参数；第 1 项用于度量训练数据的经验损失，第 2 和 3 项控制方法的

复杂度，第 4 项用于刻画多中心数据之间的共性结构信息，最后一项用于约束误差矩阵的稀疏性。学到

的线性分类器 R可以实现对未知测试样本的预测。

2. 3　模型求解　

本文使用 ADMM 来求解式（6）所示的优化问题［25］。首先引入辅助变量 A，并令 RPT = B，则式（6）
可转化成如下等价优化问题

min
R，P，Z，Q，E，A，B

1
2
 Y s - BX s

2

F
+ α R

2
F + β  P

2
F + A * + λ E 1

s.t.  X s = QPTX t Z+ E， QTQ= I， Z= A， RPT = B
（7）

定义 L ( R，P，Z，Q，E，A，B )为式（7）的增广拉格朗日函数，可得
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L ( R，P，Z，Q，E，A，B )= 1
2
 Y s-BX s

2

F
+α R

2
F+β  P

2
F+ A *+λ E 1+ U 1，X s-QPTX t Z-E +

U 2，Z-A + U 3，RP
T-B + μ

2 ( ) X s-QPTX t Z-E
2

F
+ Z-A

2
F+ RPT-B

2

F

s.t. QTQ=I

（8）
式中：U 1、U 2 和 U 3 表示拉格朗日乘子；μ 是一个正的惩罚标量值；⋅，⋅ 表示矩阵内积，例如 A，B =
tr (AT B)。为了优化式（8），本文采用交替优化更新的方法，即优化某一变量时，固定其余变量，直到满

足收敛条件时停止迭代。每次迭代变量的更新步骤如下：

（1）更新 P：固定式（8）中其他变量，令 ( ∂L ∂P ) = 0，可得

(2βI+ μX t ZZ
TX T

t ) P+ μPRTR= X t ZY
T
s Q- U T

3 R+ μX t ZM
TQ+ μBTR （9）

式中M= X s - E。式（9）中 P的最优解可通过 Sylvester方程求解获得。

（2）更新 Q：固定式（8）中其他变量，通过计算 L 相对于 Q的偏导数并将其设置为 0，可得 Q的闭式

解为

Q= (MZ TX T
t P+ 1

μ
U 1 Z

TX T
t P ) (PTX t ZZ

TX T
t P )-1

（10）

式中M= X s - E。

（3）更新 R：固定式（8）中其他变量，保留与 R有关的项，对 R求偏导数并令其为 0，可得 R的闭式

解为

R= ( μBP- U 3 P ) (2αI+ μPT P )-1
（11）

（4）更新 B：固定式（8）中其他变量，令 ( ∂L ∂B ) = 0，可获得 B的闭式解为

B= (Y sX
T
s + U 3 + μRPT ) (X sX

T
s + μI )-1

（12）
（5）更新A：固定式（8）中其他变量，保留与A有关的项，则可获得如下优化问题

arg min
A

 A * + μ
2






 







A- ( )Z+ U 2

μ

2

F

（13）

问题（13）通过使用奇异值阈值（Singular value thresholding， SVT）算子［26］进行求解。

（6）更新 E：固定式（8）中其他变量，对误差矩阵 E的更新可表示为

arg min
E

λ
μ
 E 1 + 1

2






 







E- ( )XS - QPTX t Z+ U 1

μ

2

F

（14）

式（14）的闭式解可写成

E= Sλ μ
é

ë
ê
êê
êX s - QPTX t Z+ U 1

μ
ù

û
úúúú （15）

式中 Sλ μ[ t ] = sign ( t ) max (| t |- (λ μ )，0)。
（7）更新 Z：固定式（8）中其他变量，令 ( ∂L ∂Z ) = 0，则 Z的闭式解为

Z= ( μX T
t PQ

TQPTX t + μI )-1 ( μA+ X T
t PQ

TU 1 - U 2 + μX T
t PQ

TM ) （16）
式中M= X s - E。

（8）更新乘子：使用下列方程式对拉格朗日乘子进行更新
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ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

U 1 = U 1 + μ ( )X s - QPTX t Z- E

U 2 = U 2 + μ ( )Z- A

U 3 = U 3 + μ ( )RPT - B

（17）

依照上述优化步骤交替迭代直到满足收敛条件，得到线性分类器的矩阵 R，利用 R实现对多中心自

闭症的预测分析。

2. 4　DDA‑LRR算法步骤　

输入：源域和目标域数据 X s 和 X t，源域标签Y s，公共空间维度 m，参数 λ、α 和 β；

输出：线性分类器 R；

初 始 化 ：R= 0，P= 0，Z= 0，Q= 0，E= 0，A= 0，B= 0，U 1 = 0，U 2 = 0，U 3 = 0，μ = 0.1，μmax =
106，ρ = 1.1，ε = 10-6

若不满足终止条件，执行循环：

（1）根据式（9）更新 P；

（2）根据式（10）更新Q；

（3）根据式（11）更新 R；

（4）根据式（12）更新 B；

（5）根据式（13）更新A；

（6）根据式（15）更新 E；

（7）根据式（16）更新 Z；

（8）根据式（17）更新U 1，U 2，U 3；

（9）更新参数 μ：μ = min ( ρμ，μmax)；
（10）检查收敛条件：

 X s - QPTX t Z- E
∞

< ε， Z- A ∞ < ε， RPT - B
∞

< ε

3 实验及结果分析  

3. 1　实验数据　

为了验证 DDA⁃LRR 模型的有效性，本文在公开的 ABIDE（Autism brain imaging data exchange）数

据上进行实验。ABIDE 收集了 17 个不同研究机构采集的数据，共包含 1 112 个被试（539 个 ASD，573
个正常对照（Normal control， NC）［27］。所有参与者都有 rs⁃fMRI 脑影像数据和对应的表型信息，详细的

信息及扫描协议见 ABIDE 官方网站（http：//fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/abide/）。由于某些中心

采集的样本数量极其有限，只选取了 3 个样本数

量超过 70 的中心，即 NYU、UCLA 和 UM。 3 个

影像中心包含的样本数分别为 164， 74 和 113 个，

其统计信息如表 1 所示。

本 文 使 用 C⁃PAC（Configurable pipeline for 
the analysis of connectomes）方法对数据进行预处

理，处理过程详见文献［28］。基于自动解剖标记

（Anatomical automatic labeling， AAL）模板［29］将

每个被试大脑划分成 116 个预定义的感兴趣区

表 1　3个不同数据集的被试人口统计信息

Table 1　Demographic information of subjects from 
three different datasets

中心

NYU
UCLA

UM

ASD

年龄/岁

17.59±7.84
16.27±6.48
17.05±8.36

男/女
人数

66/5
28/8
43/5

NC

年龄/岁

16.49±7.68
14.65±4.97
17.35±7.12

男/女
人数

79/14
31/7
56/9
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域，通过计算成对脑区时间序列信号之间的皮尔逊相关系数可为每个被试构建一个 116 × 116 的功能

连接网络。为了便于计算，移除功能连接网络的上三角元素，并将剩余的元素转换成包含 6 670 维度的

特征向量以表示每个被试。

3. 2　对比方法和实验设置　

为了验证本文方法的有效性，将其与以下 6 种方法进行比较。

（1）K⁃最近邻法（K⁃nearest neighbor， KNN）。将 KNN 作为基准方法，通过测量源域和目标域数据

之间的距离，确定目标域数据的类别。

（2）支持向量机（Support vector machine， SVM）。与 KNN 方法类似，同样将 SVM 作为基准方法，

通过在源域数据上训练 SVM 模型，并将其应用到目标域，从而获得最终的分类标记。

（3）迁移成分分析（TCA）方法［16］。利用最大均值差异准则在再生核希尔伯特空间中学得不同域之

间可迁移的成份，从而可以降低不同域数据之间的分布差异且保留数据的原始属性。

（4）测地线流式核（GFK）方法［17］。利用核技巧将数据嵌入到格拉斯曼流行中，并在它们之间构建

测地线，减少数据分布差异，以获得不同域之间可迁移的数据表示。

（5）低秩表示（LRR 方法）［11］。通过约束所有数据在自表达下构成的联合系数矩阵的秩最小，从而

捕获数据的结构信息。

（6）基于低秩表示的多中心域适应（Multi⁃site adaptation based on low⁃rank representation，maLRR）
方法［24］。通过学习源域和目标域特异性和共性转换矩阵，将数据转变到公共空间，降低不同域之间的

数据分布差异，从而获得多中心数据新的表示。

不同于本文提出的方法，TCA、GFK、LRR 和 maLRR 仅能用于学习数据新的特征表示。为了执行

随后的分类任务，本文采用 KNN 和 SVM 作为分类器。作为分类器时，KNN 的近邻值设为 5，SVM 采

用线性默认参数设置。基准 KNN 算法的近邻值在［3，5，7，11，13］范围内进行选择；基准线性 SVM 的

惩罚参数在［2-5，2-4，…， 24，25］范围内进行选择；LRR 和 DDA⁃LRR 方法的参数在［10-2，10-1，1，10，
102］范围内进行选择；GFK 和 TCA 方法参数在［5，10，20，…，100］范围内进行选择。DDA⁃LRR 方法在

公共空间的维度经验性设为 100。值得注意的是，为了学习具有判别性的投影变换矩阵，在实验中

DDA⁃LRR 需要使用源域的标签信息。

采用 5 折交叉验证评价所有方法的性能。具体的，将每一个中心数据随机分成 5 个样本子集，留一

个单独的样本子集作为测试数据，其他 4 个样本子集作为训练数据。上述过程重复 5 次，并取 5 次结果

的平均值作为最终结果。需要注意的是，在训练数据上，同样采用内部的 5 折交叉验证策略选取最优的

模型参数。采用 3 个评价指标度量算法的有效性，即分类精度（Accuracy，ACC）、敏感度（Sensitivity，
SEN）和特异性（Specificity，SPE）。

3. 3　实验结果　

在 ABIDE 数据集 3 个不同中心数据（NYU、UCLA 和 UM）上进行实验，依次选择不同的中心作为

源域，将需要分析的中心作为目标域。基于 KNN 和 SVM 的实验结果分别如表 2 和图 1 及表 3 和图 2
所示。

从表 2 和表 3 中可以看出，基准方法 KNN 和 SVM 在多中心分类任务中的性能比域适应方法和低

秩表示方法差。结果表明，利用域适应和低秩表示方法有助于降低多中心数据分布差异，提高基于

rs⁃fMRI数据的多中心自闭症诊断性能。另外，所提出的 DDA⁃LRR 方法所获得的诊断精度始终优于其

他对比方法。例如，DDA⁃LRR 方法在 3 个分类任务中的精度分别为 75.00%、72.73% 和 73.12%，优于
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基于 KNN 和 SVM 分类器的 maLRR 方法所获得的次最优诊断性能 73.81%、70.45% 和 71.30%，在 3 个

任务上分别提高了 1.19%、2.28% 和 1.82%。结果表明，所提出的方法通过结合域适应和低秩表示能进

一步降低数据分布差异，且利用源域标签信息的策略有助于促进多中心自闭症的诊断性能。

从图 1 和图 2 可以看出，在 SEN 和 SPE 度量下 DDA⁃LRR 方法依然能获得可比较的性能。具体而

言，在 NYU→UCLA 和 UCLA→UM 两个任务中，DDA⁃LRR 方法所获得的 SEN 值分别为 92.86% 和

82.05%，比次最优性能 78.21%（基于 KNN 的 LRR 方法）和 76.92%（基于 KNN 的 maLRR 方法）分别提

表 3　基于 SVM 的不同方法在 3个域适应任务上对 ASD的分类精度

Table 3　ACC of ASD using different methods based on SVM on three domain adaptation tasks %

任务

NYU→UCLA
UCLA→UM
UM→NYU

SVM
60.71±5.15
63.14±3.96
60.94±2.21

TCA
68.52±4.78
68.12±6.43
59.38±1.58

LRR
72.02±4.91
68.18±4.55
68.98±3.15

maLRR
73.81±4.12
70.36±5.16
70.66±1.72

DDA⁃LRR(本文)
75.00±5.05

72.73±4.55

73.12±1.71

表 2　基于 KNN的不同方法在 3个域适应任务上对 ASD的分类精度

Table 2　ACC of ASD using different methods based on KNN on three domain adaptation tasks %

任务

NYU→
UCLA

UCLA→
UM

UM→
NYU

KNN

60.32±3.84

60.00±4.09

57.29±1.47

TCA

63.17±3.98

63.35±3.76

59.03±0.60

GFK

64.29±5.05

61.36±3.21

68.92±4.66

LRR

70.24±6.30

68.36±5.20

65.63±5.41

maLRR

72.02±9.60

70.45±5.65

71.30±6.42

DDA⁃LRR (本文)

75.00±5.05

72.73±4.55

73.12±1.71

图 1　基于 KNN 的不同方法在 3 个任务上的敏感度和特异性结果

Fig.1　SEN and SPE results of different methods based on KNN on three tasks

图 2　基于 SVM 的不同方法在 3 个任务上的敏感度和特异性结果

Fig.2　SEN and SPE results of different methods based on SVM on three tasks
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高了 14.65% 和 5.13%。SEN 值越高，表明从整个被试群体中识别出自闭症患者的能力越可靠。

3. 4　与现有自闭症诊断方法的结果比较　

本节进一步比较了所提出的 DDA⁃LRR 方法与现有的基于 ABIDE 数据集的多中心自闭症诊断方

法。具体而言，分别比较了自编码器模型（ASD⁃DiagNet）［30］、图卷积神经网络模型（siamese Graph con⁃
volutional neural network， sGCN）［8］、去噪自编码器模型（Denoising autoencoder， DAE）［19］、功能连接分

析（Functional connectivity analysis， FCA）［6］以及隐马尔科夫模型（Hidden Markov models， HMM）［7］5
种方法以 NYU 中心为目标域的诊断性能，实验结果如表 4 所示。

从表 4 可知，尽管所提方法与现有研究特征类型、特征维度以及分类器不同，无法进行直接比较，但

是定量的指标（如精度、敏感性和特异性）间接证明了本文方法优于其他方法。值得注意的是，即使与

ASD⁃DiagNet、sGCN 和 DAE 这 3 个基于深度学习的模型相比，本文方法也能在 3 个指标上一致获得较

好的实验结果。

3. 5　参数分析　

本实验中存在 3 个参数 λ、α 和 β。在 3 组不同任务中实验参数都是从集合［10-2，10-1，1，10，102］中

进行选择。本小节以 NYU 中心为目标域分析在不同参数情况下的分类性能。具体而言，依次固定其

中一个参数，改变另外两个参数的值，记录 DDA⁃LRR 方法在不同参数下的分类精度，实验结果如图 3
所示。从图 3 可以看到，随着参数的变化，DDA⁃LRR 在较小的范围内略有波动，在大多数情况下分类

性能相对较为稳定，表明该方法对参数不是很敏感。

表 4　与最新使用 ABIDE数据集 NYU中心数据方法的结果比较

Table 4　Comparison of results with the latest ABIDE dataset NYU central data method

方法

ASD⁃DiagNet
sGCN
DAE
FCA

HMM
DDA⁃LRR (本文)

特征类别

AAL
HOA

CC200
GMR
AAL
AAL

特征维度

6 670
111×111

19 900
7 266×7 266

116
6 670

分类器

SLP
KNN

Softmax
t⁃test
SVM

Linear classifier

ACC/%
68.00
68.36
66.00
63.00
70.59
73.12

SEN/%

66.00
72.00
61.64
77.14

SPE/%

65.00
58.00
66.67
67.71

图 3　不同参数值下所提出的 DDA⁃LRR 方法的分类精度

Fig.3　ACC of the proposed DDA⁃LRR model at different parameter values
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4 结束语  

本文提出了一种基于低秩表示判别域适应的诊断模型 DDA⁃LRR 用于多中心自闭症诊断。不同于

先前的基于低秩表示和域适应方法将特征学习和分类器训练分为两个独立的步骤，所提出的方法将数

据表示、数据重构和分类损失整合到统一的框架中，从而学习具有判别性的数据表示。通过上述方式

所学出的数据表示与分类任务直接相关，可以极大提升分类准确性。实验结果表明，与其他方法相比，

本文所提出的方法在多中心自闭症诊断任务中获得了更好的识别精度。

在实验中使用了基于功能连接网络的特征进行诊断分析。而先前研究证实，多模态数据能为脑疾

病分析提供互补信息，融合多模态数据有利于发现更加稳定的与疾病相关的生物标记。另外，本文中

使用了基于 AAL 模板所构建的功能连接网络，而不同的脑分割模板会揭示大脑不同尺度的信息，有利

于更好地对大脑进行表征学习。因此，下一步工作是结合多模态多模板脑表征所提供的更加全面的信

息对多中心自闭症数据进行研究，希望能进一步提高多中心疾病的诊断性能。
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