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摘 要： 脑功能连接（Functional connectivity， FC）网络作为潜在的脑影像标志物对孤独症谱系障碍

（Autism spectrum disorder， ASD）的辅助诊疗研究具有重要作用。然而现有的 FC 生成方法大多仅基

于脑影像数据，未充分考虑个体的临床指标从而易丢失疾病的特异性信息。而且，ASD 作为一种谱系

障碍，其临床指标存在显著的个体化差异。因此，仅基于脑影像数据的传统生成模型在生成准确的且

能反映个体化临床指标的 ASD 个体 FC 的任务上存在挑战。针对上述挑战，提出了个体化临床指标引

导的沃瑟斯坦生成对抗网络模型（Clinical‐ indicator‐aware Wasserstein generative adversarial network， 
CI‐WGAN），用于生成孤独症个体化 FC 网络。该模型引入个体化临床指标引导机制，实现了高精度

ASD 患者 FC 网络的生成。基于全世界最大孤独症脑影像公开数据集之一的 ABIDE I 数据集进行实

验 ，CI ‐ WGAN 生 成 FC 与 真 实 FC 的 峰 值 信 噪 比（Peak signal ‐ to ‐ noise ratio， PSNR）、结 构 相 似 度

（Structural similarity， SSIM）与平均绝对误差（Mean absolute error，MAE）分别达到 19.037、0.236 与

0.178，相较于其他 FC 生成模型分别提升了 3%、12% 与 2%。此外基于生成 FC 和独立临床验证指标的

表征相似度分析（Representational similarity analysis， RSA），CI‐WGAN 生成的 FC 相较其他模型生成

FC 最少提高了 0.1 倍和 3.7 倍，证明了 CI‐WGAN 生成的 FC 包含更多的 ASD 个体特异性信息。本文提

出的 CI‐WGAN 模型实现了高质量个体化 FC 的生成，为 ASD 的早期诊断和个性化治疗提供了有力的

技术支持。
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Abstract： Brain functional connectivity （FC） networks serve as potential neuroimaging biomarkers for the 
auxiliary diagnosis and treatment of autism spectrum disorder （ASD）. However， most existing models are 
merely based on neuroimaging data and neglect individual clinical indicators， leading to the loss of disorder-

specific information. And， ASD is a spectrum disorder exhibiting significant individual differences in terms 
of clinical indicators. Therefore， these traditional generative models are limited in generating accurate 
individual FC of ASD that reflects specific clinical symptoms. To address this limitation， a novel clinical-
indicator-aware Wasserstein generative adversarial network （CI-WGAN） is proposed to generate 
individual FC of ASD. The proposed model introduces an effective guidance mechanism based on 
individual clinical indicators to generate individualized FC networks. Extensive experiments are performed 
on ABIDE I dataset， one of the largest publicly available ASD brain imaging datasets. The results show 
that the generated FC of the proposed method achieves promising peak signal-to-noise ratio （PSNR） of 
19.037， structural similarity （SSIM） of 0.236 and mean absolute error （MAE） of 0.178， showing 
satisfying improvements of 3%， 12% and 2% respectively compared to the traditional models. 
Additionally， the representational similarity analysis （RSA） are performed between the generated FC and 
two independent clinical indicators. The results show that the RSA values based on the proposed method 
increase by 0.1 and 3.7 times compared to those based on traditional models， demonstrating that the FC 
generated via the proposed CI-WGAN contains more individual symptom information of ASD. In 
summary， the proposed CI-WGAN model achieves high-quality generation of individual FC， and provides 
a powerful tool for the early diagnosis and personalized treatment of ASD.
Key words: autism spectrum disorder (ASD); brain functional connectivity; generative adversarial network; 
clinical indicator guidance mechanism; gradient penalty mechanism

引  　言

孤独症谱系障碍（Autism spectrum disorder， ASD）是一种神经发育障碍，其核心症状为社交沟通障

碍、狭隘的兴趣和重复刻板的行为［1］。这些症状给患者的社交生活带来巨大挑战，给患者家庭带来巨大

的精神和经济负担。尽管 ASD 尚无治愈方法，但其早期诊断可以帮助患者尽早接受干预治疗，从而显

著改善社交能力［2］。现有的 ASD 诊断金标准依赖于行为评估量表结合医生临床诊断，缺乏客观可靠的

生物标志物，易导致漏诊或误诊的情况发生［3］。静息态功能磁共振成像（Resting state functional mag‐
netic resonance imaging， rs‐fMRI）作为一种先进的大脑功能成像技术，可以捕捉到大脑在静息状态下的

功能活动［4］。而基于 rs‐fMRI 计算得到的功能连接（Functional connectivity， FC）网络可以反映大脑不

同脑区之间的功能连接强度。已有研究表明部分脑区间的 FC 在 ASD 与正常发育个体（Typical devel‐
oping， TD）之间存在显著差异，为 ASD 的早期诊断提供了潜在的可靠脑影像标志物［5‐7］。基于 FC 的

ASD 辅助诊断研究可以揭示 ASD 特异性的神经连接模式，从而提高临床诊断的客观性和准确性［8］。

随着脑功能成像和深度学习技术的蓬勃发展，已有大量文献探索了基于 FC 的 ASD 辅助诊断模

型［9‐12］。由于 ASD 是一种谱系障碍，其不同个体之间存在显著的临床症状以及脑影像特性差异，因此

辅助诊断模型的准确性和鲁棒性依赖于大量的数据样本。现有的全世界最大的 ASD 脑影像公开数据
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集之一——孤独症脑影像交换（Autism brain imaging data exchange， ABIDE）数据集在一定程度上缓解

了数据量偏小的问题［13］，但仍存在被试数量和数据质量有限的局限，其主要原因之一是 ASD 个体高质

量脑影像的采集存在挑战。低功能 ASD 患者的智力水平低于正常水平或者存在社交沟通障碍，导致采

集的 rs‐fMRI图像质量不高（如存在过度头动）或难以完成 rs‐fMRI影像扫描［14］，因此基于 FC 的 ASD 辅

助诊断模型的准确性和鲁棒性面临严峻挑战。

随着深度学习技术的飞速发展，近年来研究者们开始利用生成模型技术实现个体化 FC 的生成，旨

在克服现有 ASD 数据集存在的缺陷，提供大量的高质量脑影像数据用于建立 ASD 的辅助诊断模型。

Zhao 等［15］在 2019 年采用变分自编码器的衍生模型从 rs‐fMRI 数据中提取重要特征来生成健康个体大

脑的 FC；Qiang 等［16］提出了结合变分自编码器和生成对抗网络的计算模型，成功生成了注意力缺陷多

动障碍（Attention deficit hyperactivity disorder， ADHD）个体大脑的 FC。但是上述方法未充分考虑患者

的个体化临床指标异质性［17］，对于捕捉 ASD 这一谱系障碍的临床指标特征从而生成精确的大脑 FC 具

有局限性。 Yan 等［18］在 2021 年尝试使用条件生成对抗网络（Conditional generative adversarial net‐
works， CGANs）引入性别、年龄和患者标签等临床指标信息来引导生成 ASD 患者的 FC。该方法在一

定程度上提高了生成 FC 和 ASD 的相关性，但只使用了 3 个基础变量来引导生成模型，限制了生成模型

有效学习 ASD 这一谱系障碍的连续临床指标的能力，导致生成的 FC 未充分包含 ASD 的特异性信息。

针对上述 ASD 高质量、个体化 FC 生成研究存在的问题和挑战，本文提出了临床指标引导的沃瑟

斯 坦 生 成 对 抗 网 络 模 型（Clinical ‐ indicator ‐ aware Wasserstein generative adversarial network， CI ‐
WGAN）用于 ASD 个体化大脑 FC 生成。该模型提出的 ASD 临床指标的引导机制旨在生成准确反映

ASD 特异性信息的个体化 FC，并结合 WGAN 计算能力强和训练过程鲁棒的优点［19］。基于 ABIDE Ⅰ
公开数据集的 199 名 ASD 和 435 名 TD 个体 FC 数据的实验结果表明，新提出模型相较已有模型具有更

高的 FC 生成准确性，且能更好地反映 ASD 患者的个体化临床指标特异性。此外 ABIDE Ⅱ作为独立

验证数据集的实验结果表明，提出的模型具有出色的泛化性。本研究为克服现有 ASD 数据获取挑战和

实现高质量个体化 FC 的生成提供了技术参考，为 ASD 的早期诊断和个性化治疗提供了有力支持。

1 方  　法  

1. 1　脑影像及临床指标介绍　

本文基于全世界最大孤独症脑影像公开数据集之一的 ABIDE Ⅰ数据集进行试验。ABIDE Ⅰ共

包括来自 17 个机构的 1 112 个个体样本，每个样本包括结构磁共振成像（Structural magnetic resonance 
imaging， sMRI）、rs‐fMRI 和临床指标数据。在剔除具有图像质量问题和临床指标缺失的个体之后，最

后采用 634 名被试的 rs‐fMRI 和临床指标数据，其中包括 199 名 ASD 和 435 名 TD 个体。使用公开获取

的预处理后的 rs‐fMRI 数据，保证预处理方法和已有研究的一致性。该预处理通过预处理连接组项目

（Preprocessed connectomes project， PCP）提供的用于连接组分析的可配置管道（Configurable pipeline 
for the analysis of connectomes， CPAC）方法完成，主要步骤包括去头骨、时间层校正、头动校正、全局平

均强度归一化、噪声信号回归和带通滤波（0.01~0.1 Hz）。预处理后的 rs‐fMRI 图像配准到 MNI152 模

板空间。

本文还基于 ABIDE Ⅱ进行了模型的泛化性验证。ABIDE Ⅱ包括来自 19 个机构的 1 114 个个体样

本，每个样本包括 sMRI、rs‐fMRI 和临床指标数据。在剔除具有图像质量问题和临床指标缺失的个体

之后，最后采用了 218 名被试的 rs ‐ fMRI 和临床指标数据，其中包括 75 名 ASD 和 143 名 TD 个体。

ABIDE Ⅱ与 ABIDE Ⅰ的预处理流程一致。

本文所使用的临床指标共有 10 项，其中 3 项为韦氏智力量表智商分数（Wechsler intelligence scale 
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intelligence quotient score），包括总智商（Full intelligence quotient， FIQ）、言语智商（Verbal intelligence 
quotient， VIQ）和操作智商（Performance intelligence quotient， PIQ）；3 项为孤独症诊断观察量表分数

（Autism diagnostic observation schedule， ADOS），包括总分（ADOS‐TOTAL）、交流评估分数（ADOS‐
COMM）及社交分数（ADOS‐SOCIAL）；4 项为自闭症诊断访谈量表修订版分数（Autism diagnostic in‐
terview‐revised， ADI‐R），包括社交互动分数（Reciprocal social interaction subscore （A） total for ADI‐R， 
ADI‐R‐SOCIAL‐TOTAL‐A）、交流异常分数（Abnormality in communication subscore （B） total for ADI‐
R， ADI‐R‐VERBAL‐TOTAL‐BV）、重复刻板行为分数（Restricted， repetitive， and stereotyped patterns 
of behavior subscore （C） total for ADI‐R， ADI‐R‐RRB‐TOTAL‐C）和 36 月前异常发育分数（Abnormali‐
ty of development evident at or before 36 months subscore （D） total for ADI‐R， ADI‐R‐ONSET‐TOTAL‐
D）。其中 ADOS 通过直接观察被试者的行为进行评估，而  ADI‐R 通过与被试者家长或主要照顾者详

细访谈进行评估。TD 个体无 ADI‐R 分数。表 1 报告的双样本 t检验统计比较结果显示，大部分临床指

标在 ASD 和 TD 组之间具有显著差异。此外，ASD 组临床指标的方差均大于 TD 组，表明了 ASD 作为

谱系障碍，其临床指标具有复杂的个体异质性。

1. 2　脑 FC网络构建　

脑 FC 网络构建过程如图 1 所示。首先使

用常用的解剖自动标记  （Anatomical automat‐
ic labeling， AAL）图谱将每个个体的大脑灰质

划分为 116 个脑区［20］，其中包括 90 个皮层区域

和 16 个小脑区域［21］；其次计算每个脑区包含

的所有体素的平均 rs‐fMRI信号作为该脑区的

功能信号；最后计算任意两个脑区功能信号的

皮 尔 逊 相 关 系 数（Pearson correlation coeffi‐
cient， PCC）得到脑区之间的功能连接强度

值。PCC 计算公式为

表 1　临床指标统计比较

Table 1　Comparison of clinical indicator statistics

临床表征指标

FIQ
PIQ
VIQ

ADOS‐TOTAL
ADOS‐COMM

ADOS‐SOCIAL
ADI‐R‐SOCIAL‐TOTAL‐A

ADI‐R‐VERBAL‐TOTAL‐BV
ADI‐R‐RRB‐TOTAL‐C

ADI‐R‐ONSET‐TOTAL‐D

ASD
107.663±15.332
106.397±15.512
107.643±15.646

11.608±3.776
3.693±1.491
7.915±2.717

19.864±5.139
15.884±4.360

6.131±2.503
3.231±1.298

TD
110.834±12.587
111.372±13.224
108.067±13.393

1.018±0.371
0.039±0.226
0.053±0.318

—

—

—

—

p 值

0.011*

0.000***

0.741
0.000***

0.000***

0.000***

—

—

—

—

注：数据表示为均值±方差，双样本 t检验：“*”表示  p < 0.05；“**”表示  p < 0.01 ；“***”表示  p < 0.001。

图 1　脑功能连接网络构建过程

Fig.1　Construction of brain FC network
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X ( i，j )= ∑( x i - x̄ ) ( y j - ȳ )

∑( x i - ȳ )2 ∑( y j - ȳ )2
（1）

式中：i、j ∈ { 1，2，⋯，116 }；x i 表示第 i 个脑区的功能信号；x̄表示第 i 个脑区功能信号在时间维度上的均

值；y j 表示第 j个脑区的功能信号；ȳ表示第 j个脑区功能信号在时间维度上的均值。最终计算得到每个

个体的 FC 网络 X，其中每个元素 X ( i，j )代表第 i个脑区与第 j个脑区之间的连接强度值。

1. 3　基于梯度惩罚的沃瑟斯坦生成对抗网络

生成式对抗网络（Generative adversarial network， GAN）由 Goodfellow 等在 2014 年提出［22］，包含 1
个生成器和 1 个判别器。生成器通过学习真实样本的数据分布来生成模拟真实样本的虚拟样本，而判

别器的作用是判定生成的虚拟样本是否有效。生成器和判别器两者之间通过对抗过程不断优化，最终

目标是让生成器生成判别器判定为有效的虚拟样本。研究者在 GAN 的基础上进一步提出了条件生成

对抗网络（Conditional GAN， CGAN）［23］。该方法在原有 GAN 的基础上增加了图像的标签信息来引导

生成器和判别器的训练，使其生成的虚拟样本更加符合特定的条件标签，满足个性化样本生成。

作为 GAN 模型的拓展，CGAN 与 GAN 也类似面临模式崩溃和梯度消失等技术问题［24］。此外有研

究者发现，当 CGAN 与 GAN 使用 JS（Jensen‐Shannon）散度来衡量两个分布的差异时，模型只能够生成

连续数据而非离散数据［25］。为了解决上述问题，研究者提出了使用推土机距离（Earth mover， EM）来

替代 JS 散度的沃瑟斯坦生成对抗网络（Wasserstein GAN， WGAN）［26］。该方法不仅解决了 GAN 和

CGAN 梯度消失的问题，还通过将 JS 散度替换为 EM 距离解决了模式崩溃的问题。为了进一步克服

WGAN 使用的权重裁剪策略可能导致模型收敛困难的局限，研究者们又提出了使用梯度惩罚的

WGAN（WGAN with gradient penalty， WGAN‐GP）［19］。该方法通过对梯度进行正则惩罚来代替权重

裁剪，从而解决收敛困难的问题。WGAN‐GP 的目标函数为

minG maxD V ( D，G ) = EX~Pdata( )X [ ]D ( )X - E X͂~Pg
[ ]D ( )X͂ - λE X̂~P X̂

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú( )



∇ X̂ D ( X̂ )

2
- 1

2

（2）

X̂= εX+ ( 1 - ε ) X͂      ε~Uniform [ 0，1]，X~Pdata，X͂~Pg （3）

式中：λ为 梯度惩罚系数；X为真实图像；X͂为生成图像；X̂为在真实数据分布 Pdata 和生成数据分布 Pg 之

间通过线性插值随机采样得到的数据；E表示对生成数据、真实数据或采样数据判别器输出的平均期望

值。已有文献表明，WGAN‐GP 优于 WGAN，并且能够在少量调整超参数的情况下稳定训练各种 GAN
架构［19］。

1. 4　临床指标引导的沃瑟斯坦生成对抗网络模型　

本文提出的临床指标引导的沃瑟斯坦生成对抗网络模型（CI‐WGAN）结构如图 2 所示。模型共分

为 3 个主要部分：编码模块、生成器和判别器。编码模块由 2 个编码器和 2 个嵌入层组成，其中编码器的

输入为连续的临床指标数据，输出为与噪声向量或 FC 矩阵大小一致的编码向量或编码矩阵；嵌入层的

输入为离散的 ASD 标签数据，输出为与噪声向量或 FC 矩阵大小一致的嵌入向量或嵌入矩阵。基于以

上编码模块输出的中间结果，将噪声向量、编码向量和嵌入向量输入生成器，输出得到基于编码向量和

嵌入向量引导生成的 FC。然后基于以上两个部分输出的结果，将真实 FC、编码矩阵、嵌入矩阵和生成

的 FC 输入判别器输出得到用于评价生成 FC 是否有效的评分。

采用的 ABIDE 数据集包含个体 FC、ASD 标签和临床指标数据。为更清晰地阐明模型训练过程，

定义个体 FC 为 X ∈ R r × r，其中r = 116，ASD 标签为 y ∈ { 0，1}，临床指标数据为 v∈ R c，其中c 为选取的

临床指标数据个数，随机噪声向量的每个通道 z~N ( 0，I )，其中N ( 0，I )表示噪声向量的每个通道是从
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标准正态分布中采样得到。模型训练目标是学习一个可以表示为 f：z， y， v→ X͂的映射，具体为建模一

个 ASD 标签数据、临床指标和随机噪声与模型生成 FC 之间的复杂非线性映射。和现有传统生成模型

不同，本模型使用 ASD 标签 y和临床指标 v引导生成 FC，其具体的目标函数为

minG maxD V ( )D，G = EX~Pdata( )X [D (X |y，v) ]- E X͂~Pg[D ( X͂ |y，v) ]- λE X̂~P X̂

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê( 

∇ X̂ D ( )X̂ |y，v
2

- 1) 2ù

û

ú
úú
ú

（4）
X̂= εX+ ( 1 - ε ) X͂     ε~Uniform [ 0，1]，X~Pdata，X͂~Pg （5）

式中：λ 为梯度惩罚系数；X̂为在真实数据分布 Pdata 和生成数据分布 Pg 之间通过线性插值随机采样得到

的数据。

训练过程和 WGAN‐GP 训练方式类似，具体细节如算法 1 所示。

算法 1 本文提出的 CI‐WGAN 模型训练算法

CI‐WGAN 算法  使用默认超参数： λ = 10，  n critic = 5，  α = 0.000 1，  β1 = 0，  β2 = 0.9
输入： 梯度惩罚项 λ， 每次生成器迭代判别器迭代次数 n critic，批数量 m，优化器超参数  α，  β1，  β2

初始化： 初始化判别器参数 w 0， 初始化生成器参数 θ0

（1） while θ未收敛  do
（2） 　　for t = 1， 2， ⋯， n critic do
（3） 　　　for i = 1， 2， ⋯， m do
（4） 　　　　真实数据X~Pdata( X )，标签数据 y，临床指标数据 v，噪声向量 z~N ( 0，1 )，随机数 ε~U [ 0，1]
（5） 　　　　X͂← Gθ ( z|y，v )

（6） 　　　　X̂← εX+ ( 1 - ε ) X͂

（7） 　　　　L( )i ← D w ( X͂ |y，v ) - Dw ( X |y，v ) + λ
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê( 

∇ X̂ D ( )X̂ |y，v
2

- 1) 2ù

û

ú
úú
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图 2　本文提出的沃瑟斯坦生成对抗网络（CI-WGAN）模型示意图

Fig.2　Diagram of the proposed CI-WGAN model
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（8） 　　　end for

（9） 　　　w ← Adam ( ∇w
1
m ∑

i = 1

m

L( )i ， w，α，  β1，  β2 )

（10） 　　end for
（11） 　　从正态分布中采样 m 个噪声向量 { z( )i }m

i = 1 ~p ( z )

（12） 　　θ ← Adam ( ∇w
1
m ∑

i = 1

m

- Dw ( Gθ ( z|y，v ) |y，v ) )， θ，α，  β1，  β2 )

（13） end while
该模型的生成器和判别器均基于卷积神经网络架构，其中生成器由一系列反卷积模块组成，判别

器由一系列卷积模块组成。生成器中每个反卷积模块包含 1 个反卷积层、1 个批归一化层和 1 个激活

层。在判别器中，每个卷积模块包含 1 个卷积层、1 个实例归一化层（Instance normalization）和 1 个激活

层。实例归一化在每个样本的每个通道上独立进行，这意味着归一化过程中不会引入其他样本的信

息，从而避免了潜在的误差。此外，这种归一化方法还能够避免批归一化（Batch normalization）中由于

批次样本量变化导致的归一化不稳定性，从而增强判别器的稳健性。通过对每个样本的每个通道计算

其在空间维度上的均值和方差，再进行标准化和缩放平移操作，实例归一化确保了每个样本的特征在

归一化后具有均值为 0、方差为 1 的标准正态分布。模型训练过程的超参数设置为：生成器与判别器的

学习率均为 1e-4，训练周期为 100，训练批处理量为 8。批归一化不仅可以使每层的输入分布更加稳

定，还能有效缓解梯度消失和梯度爆炸的问题。同时，批归一化使同一批次的样本可以共享信息，从而

提升模型的泛化能力。生成器与判别器的模型参数分别如表 2 和表 3 所示。

1. 5　评价指标　

采用峰值信噪比（Peak signal‐to‐noise ratio， PSNR）、结构相似度（Structural similarity， SSIM）和平

均绝对误差（Mean absolute error， MAE）作为评价指标来衡量模型生成 FC 的质量［27］。采用的指标与

以往研究一致［28］。这 3 项指标均是基于所有 634 个 FC 样本计算，其中 PSNR（以 dB 为单位）基于两张

图片像素点之间的误差计算得到，计算公式为

MSE = 1
N ∑

i = 1

N

|| X ( )i - X͂ ( )i （6）

PSNR = 10 lg  ( 2n - 1 )2

MSE （7）

表 2　生成器模型结构参数

Table 2　Architecture parameters of the generator 
model

各层名称

反卷积模块 1
反卷积模块 2
反卷积模块 3
反卷积模块 4
反卷积模块 5
反卷积层 1

特征图

大小

3×3
7×7

14×14
29×29
58×58

116×116

各层参数

3×3 卷积核, 步长 1, 填充 0
5×5 卷积核, 步长 2, 填充 1
4×4 卷积核, 步长 2, 填充 1
5×5 卷积核, 步长 2, 填充 1
4×4 卷积核, 步长 2, 填充 1
4×4 卷积核, 步长 2, 填充 1

表 3　判别器模型结构参数

Table 3　Architecture parameters of the discrimi⁃
nator model

各层名称

卷积层 1
卷积模块  1
卷积模块 2
卷积模块 3
卷积模块 4
卷积层  2

特征图

大小

58×58
29×29
14×14

7×7
3×3
1×1

各层参数

4×4 卷积核, 步长 2, 填充 1
4×4 卷积核, 步长 2, 填充 1
4×4 卷积核, 步长 2, 填充 1
4×4 卷积核, 步长 2, 填充 1
4×4 卷积核, 步长 2, 填充 1
3×3 卷积核, 步长 1, 填充 0
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式中：i ∈ { 1，2，⋯，634 }为 FC 索引；X ( i ) 表示第 i 个真实 FC；X͂ ( i ) 表示第 i 个生成 FC；N = 634 表示样

本数目。

SSIM 通过比较两张图片的亮度，对比度及结构来判断两张图片是否相似，计算公式为

SSIM =
( )2μX μ X͂ + c1 ( )2σXσ X͂ + c2

( )μ2
X + μ2

X͂ + c1 ( )σ 2
X + σ 2

X͂ + c2

（8）

式中：μX 和 μ X͂ 分别表示真实 FC 和生成 FC 的均值；σX 和 σ X͂ 分别为真实 FC 和生成 FC 的协方差；c1 =

( k1 L ) 2
和 c2 = ( k2 L ) 2

为维持稳定的常数，L 为像素值的动态范围，本文中的 L = 7，k1 默认值为 0.01，k2

默认值为 0.03。
MAE 表示真实图片与生成图片的绝对值差之和，再取平均所得，计算公式为

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| X i - X̂ i （9）

式中：n 表示样本数量；X i 表示真实 FC；X̂ i 表示生成 FC。

计算 PSNR、SSIM 与 MAE 包括以下具体步骤：首先从正态分布中随机抽取 634 个噪声向量，然后

将噪声向量、疾病标签与临床指标输入生成器生成 634 个 FC，再基于 634 个生成 FC 与 634 个真实 FC 计

算 PSNR、SSIM 与 MAE 指标来量化两者的相似度。由于输入的噪声向量具有随机性，因此对上述过

程进行 10 次独立重复实验以确保实验结果的可靠性和稳定性。

此外，使用表征相似度分析（Representational similarity analysis， RSA）来衡量不同模型生成 ASD
个体 FC 中包含 ASD 特异性信息程度的差异［29］。具体来说，就是将模型生成的 199 名 ASD 个体的 FC
与临床验证指标进行 RSA 分析。具体过程如下：首先基于欧式距离计算 ASD 个体 FC 之间的不相似度

矩阵DFC ∈ R 199 × 199，计算公式为

DFC ( i，j )= ∑
k = 1

n

( )FC i( )k - FC j( )k
2

（10）

式中：FC i ( k )与 FC j ( k )分别表示第 i 和第 j 个 FC 之间的第 k 个功能连接；n 为每个 FC 中连接的数量，

n = 116 × 116，i，j ∈ { 1，2，⋯，199 }。
然后基于欧式距离计算临床验证指标 ASD 个体之间的不相似度矩阵D cl ∈ R 199 × 199，计算公式为

D cl ( i，j )= | cli i - cli j | （11）
式中：cli i 与 cli j 分别表示第 i个与第 j个 ASD 个体的临床验证指标，i、j ∈ { 1，2，⋯，199 }。

最后，将 DFC与D cl 计算 Kendall 等级相关系数（Kendall’s Tau coefficient）τCI，即 RSA 值。RSA 的绝

对值越大，表明 FC 包含更多的 ASD 特异性信息，计算公式为

τCI = P - Q

( )P + Q + T ( )P + Q + U
（12）

式中：P 为 DFC 与 D cl 中的有序对数量，有序对数量指满足 xi < xj 和 yi < yj 或者 xi > xj 和 yi > yj 的数据

对个数；Q 为无序对数量，无序对数量指在DFC 中满足 xi < xj，而在D cl 中满足 yi > yj，或者在D cl 中满足

xi < xj，而在 DFC 中满足 yi < yj 的数据对个；T 为 DFC 中的并列情况数量，指 xi = xj 的数据对个数；U 为

DCI 中的并列情况数量，指满足 yi = yj 的数据对个数。

RSA 分析的对象是生成 FC，式（10）中的 FC = X͂，，由随机抽样的噪声向量经生成器生成，具有一定

随机性，因此每次分析的结果具有不确定性。为确保结果的可靠性，本文进行了 100 次 RSA 分析来获

得 100 个 RSA 值。
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2 实验结果  

2. 1　不同临床指标引导下模型的生成效果　

为了选择最优临床指标组合来引导模型训练生成 FC，将 3 类临床指标（ADOS、IQ 和 ADI‐R）进行

遍历组合以构建不同引导机制来引导模型进行训练，然后使用通用的 PSNR 和 SSIM 指标来评估不同

引导机制下模型生成 FC 的质量，实验结果如表 4 所示。从表 4 可以看出，ADOS&IQ 临床指标组合引

导下模型生成的 FC 在 PSNR（19.037）和 SSIM（0.236）评价指标均取得了最优结果，且结果较为稳定

（方差分别为 0.002 和 0）。为进一步验证 ADOS&IQ 临床指标组合的最优性，将 ADOS&IQ 临床指标组

合的结果和其他临床指标组合的结果进行双样本 t检验，如表 4 所示，p 值均显著。ADOS&IQ 临床指标

组合优于 ADOS、IQ 和 ADI‐R 三者组合的潜在原因可能是由于 ADOS 分数是由专业临床医生在对孤

独症患者进行长期行为评估后得到的，而 ADI‐R 分数是对孤独症患者监护人进行访谈后得到的。因此

ADI‐R 分数虽然也提供了有价值的诊断信息，但其数据可能由于监护人专业知识的有限而存在无法准

确反映孤独症患者临床症状的问题。ADI‐R 分数在模型训练过程中可能会引入数据噪声和不一致性

的增加，最终影响生成结果。

2. 2　与已有生成模型效果对比　

为了验证 CI‐WGAN 在生成高质量 FC 上的优越性，基于同样数据训练另外 3 个常用的生成模型进

行效果对比。为了公平比较，参与比较的 4 个模型的网络结构均基于卷积神经网络进行设计，且训练超

参数保持一致。计算 4 个模型生成 FC 与真实 FC 之间的 PSNR 和 SSIM 评价指标来衡量生成 FC 的质

量。这 4 个模型分别为：（1）CI‐WGAN，本文提出的模型，引入了临床指标引导机制；（2）WGAN‐GP，无

临床指标引导机制的沃瑟斯坦生成对抗网络，并应用了梯度惩罚训练策略；（3）WGAN，传统沃瑟斯坦

生成对抗网络；（4）GAN，基础生成对抗网络。不同模型生成 FC 质量结果与不同模型比较的统计检验

表 4　不同临床参数选择实验结果

Table 4　Results of different clinical indicator selection experiments

临床参数

ADOS
IQ

ADI‐R
ADOS &

ADI‐R
ADI‐R &IQ

ADOS&IQ&
ADI‐R

ADOS&IQ

PSNR↑

均值±方差

18.852±0.023
18.694±0.003
18.824±0.029

18.693±0.014

17.865±0.001

18.329±0.004

19.037±0.002

p 值

(与 ADOS&
IQ 比较)

1.351e-15***

1.099e-34***

7.649e-15***

3.748e-24***

1.743e-44***

1.389e-38***

—

SSIM↑

均值±方差

0.218±0.002
0.021±0.000
0.230±0.001

0.234±0.001

0.210±0.000

0.208±0.000

0.236±0.000

p 值

(与 ADOS&
IQ 比较)

2.666e-17***

7.067e-36***

1.484e-08***

1.752e-05***

2.951e-35***

1.094e-35***

—

MAE↓

均值±方差

0.182±0.000
0.186±6.620
0.186±0.000

0.186±0.000

0.210±9.029

0.196±9.029

0.178±0.000

p 值

(与 ADOS&
IQ 比较)

6.301e-17***

1.938e-35***

9.688e-16***

9.097e-16***

2.622e-45***

8.204e-40***

注：双样本 t 检验：“***”表示  p < 0.001。“↑”表示对应指标的数值越高，生成模型生成图像质量越好；“↓”表示对应指标的

数值越低，生成模型生成图像质量越好。
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结果如表 5 所示。结果显示，本文提出的 CI‐WGAN 模型在 PSNR、SSIM 与 MAE 这 3 个评价指标上都

取得了更优结果且统计结果显著，证明了个体化临床指标引导的沃瑟斯坦生成对抗网络模型在生成

FC 上的优越性。

2. 3　消融实验　

为了进一步验证临床指标引导机制和梯度惩罚策略对模型生成 FC 质量的改进效果，进行了消融

实验。具体地，分别去除 CI‐WGAN 的临床指标引导机制和训练梯度惩罚机制。消融实验的两个模型

分别为：（1）CWGAN‐GP，未引入临床指标引导机制，但使用梯度惩罚训练策略；（2）CWGAN‐ICF，使

用了临床指标引导模型，但未使用梯度惩罚训练策略。不同模型生成 FC 质量结果和不同模型比较的

统计检验结果如表 6 所示。结果显示，临床指标引导机制和梯度惩罚策略均对模型生成 FC 的质量起到

显著的改进效果，进一步验证了 CI‐WGAN 的创新性和优越性。

2. 4　模型泛化性　

为进一步检验 CI‐WGAN 的泛化性，使用 ABIDE Ⅱ作为独立测试集对模型进行验证。实验过程

与训练参数与 ABIDE Ⅰ一致，结果如表 7 所示。从表 7 可以看出，CI‐WGAN 生成 FC 质量均显著优于

其他对比模型，证明了模型的鲁棒性和泛化性。

表 5　本文方法与已有方法的 FC 生成质量比较

Table 5　FC generation quality comparison of the proposed method with the existing methods

方法

GAN
WGAN

WGAN‐GP
CI‐WGAN

PSNR↑

均值±方差

18.215±0.011
18.451±0.047
18.555±0.032
19.037±0.002

p 值

(与 CI‐WGAN
比较)

2.473e-56***

1.890e-18***

5.242e-20***

—

SSIM↑

均值±方差

0.192±0.000
0.195±0.002
0.211±0.001
0.236±0.000

p 值

(与 CI‐WGAN
比较)

5.590e-34***

1.479e-22***

3.737e-21***

—

MAE↓

均值±方差

0.196±0.000
0.191±0.001
0.189±0.001
0.178±0.000

p 值

(与 CI‐WGAN
比较)

7.545e-28***

2.243e-18***

5.791e-20***

—

注：双样本 t 检验：“***”表示  p < 0.001。“↑”表示对应指标的数值越高，生成模型生成图像质量越好；“↓”表示对应指标的

数值越低，生成模型生成图像质量越好。

表 6　本文方法的消融实验结果

Table 6　Ablation experimental results of the proposed method

生成模型

CWGAN‐ICF
CWGAN‐GP

CI‐WGAN

PSNR↑

均值±方差

16.336±0.001
18.919±0.031
19.037±0.002

p 值

(与 CI‐WGAN
比较)

1.002e-55***

1.078e-9***

—

均值±方差

0.159±0.000
0.225±0.001
0.236±0.000

SSIM↑
p 值

(与 CI‐WGAN
比较)

1.268e-14***

4.351e-46***

—

均值±方差

0.266±0.000
0.181±0.001
0.178±0.000

MAE↓
p 值

(与 CI‐WGAN
比较)

2.150e-57***

6.178e-12***

—

注：双样本 t 检验：“***”表示  p < 0.001。“↑”表示对应指标的数值越高，生成模型生成图像质量越好；“↓”表示对应指标的

数值越低，生成模型生成图像质量越好。
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2. 5　生成 FC的 ASD特异性评估　

为进一步验证 CI‐WGAN 生成的 FC 包含更多 ASD 特异性信息，计算了生成 FC 与独立的、未作为

模型输入引导的临床指标（ADI‐R）的 RSA 值。为了避免由于临床指标之间的相关性造成 RSA 分析数

据泄露的问题，首先计算了 10 项临床指标之间的皮尔逊相关系数（PCC），结果如图 3 所示。结果显示，

在未输入 CI‐WGAN 模型的 4 个 ADI‐R 分数中，ADI‐R‐SOCIAL‐TOTAL‐A 和 ADI‐R‐ONSET‐TO‐
TAL‐D 与临床指标引导机制中 IQ 分数和 ADOS 分数的相关性较高（|R |>0.1）。为了避免数据泄露，本

节的特异性评估分析仅使用 ADI‐R‐VERBAL‐TOTAL‐BV 和 ADI‐RRB‐TOTAL‐C 这两个独立临床

表 7　本文方法与已有方法在 ABDIE Ⅱ数据集上的 FC 生成质量比较

Table 7　FC generation quality comparison of the proposed method with the existing methods on ABDIE Ⅱ 
dataset

方法

GAN
WGAN

WGAN‐GP
CI‐WGAN

PSNR↑

均值±方差

14.803±0.034
15.298±0.083
15.036±0.022
15.770±0.002

p 值

(与 CI‐WGAN
比较)

7.412e-25***

1.459e-12***

3.313e-26***

—

SSIM↑

均值±方差

0.233±0.001
0.242±0.003
0.235±0.001
0.264±0.000

p 值

(与 CI‐WGAN
比较)

3.446e-26***

1.589e-15***

1.064e-27***

—

MAE↓

均值±方差

0.144±0.001
0.135±0.001
0.139±0.000
0.128±0.000

p 值

(与 CI‐WGAN
比较)

2.621e-24***

1.033e-10***

5.791e-20***

—

注：双样本 t 检验：“***”表示  p < 0.001。“↑”表示对应指标的数值越高，生成模型生成图像质量越好；“↓”表示对应指标的

数值越低，生成模型生成图像质量越好。

图 3　临床指标相关热力图

Fig.3　Heatmap of clinical indicator correlation
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验证指标。交流异常分数是评估受试者在语言和非语言交流方面的异常表现，重复刻板行为分数是评

估受试者在行为、兴趣和活动方面的重复性和刻板性表现。

为了验证 CI‐WGAN 生成的 FC 相较其他模型生成的 FC 包含更多的 ASD 个体特异性信息，选用对

比实验和消融实验中的所有模型来进行对比验证。使用 RSA 分析方法分别计算基于各个模型生成的

FC 与两个独立临床验证指标的 RSA 值和基于 CI‐WGAN 生成的 FC 与两个独立临床验证指标的 RSA
值。然后将 CI‐WGAN 得到的 RSA 值分别与各个模型的 RSA 值进行双样本 t 检验，检验结果如表 8 所

示。结果显示，基于 CI‐WGAN 生成 FC 计算的 RSA 值均值明显更高，这说明 CI‐WGAN 生成的 FC 相

较其他生成模型包含更多的 ASD 特异性信息，可以更显著地体现 ASD 的谱系特征。

3 结束语  

为解决传统生成模型在生成准确并包含 ASD 特异性信息的个体 FC 上存在的局限性，提出了个体

化临床指标引导的沃瑟斯坦生成对抗网络模型（CI‐WGAN）。该模型首次引入临床指标引导机制，旨

在引导模型学习 ASD 谱系特征并生成高质量 FC。首先，为了选择最优临床指标引导模型训练，使用不

同临床指标的组合进行引导生成 FC。实验结果显示，基于 ADOS&IQ 组合引导生成的 FC 质量显著优

于其他组合。然后基于 ADOS&IQ 组合引导，提出的 CI‐WGAN 模型在 ABIDE Ⅰ数据集上实现了优

于其他生成模型的 FC 生成效果，PSNR 达到 19.037，SSIM 达到 0.236，MAE 达到 0.178。另外消融实验

结果证实了临床指标引导机制的有效性，该机制使得 PSNR、SSIM 和 MAE 分别提升了 1%、4% 和 2%。

CI‐WGAN 在 ABIDE Ⅱ数据集上的生成效果同样优于其他生成模型，PSNR 达到 15.770，SSIM 达

到 0.264，MAE 达到 0.128，说明了本文模型的泛化性与鲁棒性。更进一步基于 RSA 分析的结果显示，

相比于传统生成模型得到的 FC，CI‐WGAN 生成的 FC 与 ASD 独立临床验证指标具有更高相关性。该

结果证明 CI‐WGAN 可以生成包含更多 ASD 特异性信息的 FC。综上所述，相比于现有其他方法，CI‐
WGAN 模型可在生成高质量 ASD 个体化 FC 上获得更优的效果，为现阶段 ASD 数据集样本量不足和

质量不高的困境提供了有效的解决思路，进一步为基于大样本的 ASD 辅助诊断研究提供了有力的技术

支持。
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