
ISSN 1004‑9037，CODEN SCYCE4
Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39，No. 4，Jul. 2024，pp. 843-862
DOI：10. 16337/j. 1004‑9037. 2024. 04. 006

http：// sjcj. nuaa. edu. cn
E‑mail：sjcj @ nuaa. edu. cn

Tel/Fax： +86‑025‑84892742

基于图学习的缺失脑网络生成及多模态融合诊断方法

龚荣芳 1，2， 黄麟雅 1， 朱 旗 3，4， 李胜荣 3

（1. 南京航空航天大学数学学院，南京  211106；2. 飞行器数学建模与高性能计算工信部重点实验室，南京  211106；
3. 南京航空航天大学人工智能学院，南京  211106；4. 脑机智能技术教育部重点实验室，南京  211106）

摘 要： 融合大脑结构和功能网络的多模态脑网络能够挖掘不同模态间的互补信息，有效提高癫痫等

神经系统疾病的诊断准确率，在神经疾病诊断上具有优势。然而，由于多模态数据采集时间长、成本

高，在实际应用中常面临模态缺失问题，导致可用数据量减少，模型的诊断精度和泛化能力下降。针对

某一模态数据完全缺失问题，提出了基于图学习与循环一致生成对抗网络（Cycle‑consistent generative 
adversarial networks， CycleGAN）的图 CycleGAN 方法。该方法通过引入图卷积神经网络与图注意力

机制等图学习方法捕捉脑网络不同脑区间的特征信息，强化生成框架对图形式脑网络的特征提取能

力，实现脑结构网络与功能网络的相互生成。此外，针对目前较少利用诊断结果评估生成数据质量的

情况，提出了一种融合真实脑网络与生成脑网络的多模态融合分类模型，以进一步评估生成脑网络的

有效性。在癫痫数据集上的实验结果表明，图 CycleGAN 方法能够有效利用已有的模态信息，实现缺失

脑网络的生成。
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Abstract： The multi‑modal brain network， which integrates the brain structural and functional networks， 
can effectively extract the complementary information from different modalities， significantly improving the 
diagnostic accuracy of neurological diseases such as epilepsy. However， due to the long acquisition time 
and high acquisition cost of multi‑modal data collection， it often faces the problem of modality missingness 
in practical applications， leading to decreased diagnostic accuracy and generalization ability of the model. 
To address the issue of modality data completely missing， we propose a method based on graph learning 
methods and cycle‑consistent generative adversarial networks， named Graph-CycleGAN method. This 
method captures feature information between different brain regions in the brain network by introducing 
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graph neural networks， such as graph convolutional neural networks and graph attention mechanisms. 
Besides， it strengthens the feature extraction ability of the generative framework and realizes the mutual 
generation of brain structural network and functional network. In addition， to address the lack of diagnostic 
result-based evaluations for the quality of generated data， this paper proposes a classification model that 
integrates real and generated brain networks. Experimental results on the epilepsy dataset indicate that the 
proposed Graph-CycleGAN method can effectively realize the generation of missing brain network by 
utilizing the existing modality information.
Key words: brain network; missing modality; graph learning; generative adversarial networks; modality 
completion; epilepsy diagnosis

引   言

癫痫、精神分裂症等神经系统疾病的诊断方法通常涉及神经系统检查、基因检测、脑电图和计算机

断层扫描等多个方面。随着机器学习的发展，结合脑网络的诊断方法能够有效提高脑疾病早期诊断的

准确率，尤其是融合大脑结构和功能的多模态脑网络融合诊断方法。脑网络是由大脑内部不同区域连

接构成的复杂网络结构。根据连接类型的不同，脑网络可以分为脑结构网络（Structural brain network， 
SC）和脑功能网络（Functional brain network， FC），前者反映的是大脑脑区间的物理连接（解剖结构连

接），而后者反映的是脑区间的功能连接，即在信息处理过程中不同脑区的相关性。SC 和 FC 分别通过

弥散张量成像（Diffusion tensor imaging， DTI）技术［1‑2］和功能磁共振（Functional magnetic resonance im ‑
aging， fMRI）技术［3‑4］采集获得。多模态脑网络融合诊断模型充分利用 DTI 和 fMRI 等不同模态数据间

的互补性学习大脑的结构和功能模式，从而提高模型的诊断精度。然而，非侵入式成像技术时间或空

间分辨率有限且设备昂贵，导致采集时间长、采集成本高，使得融合诊断常面临模态缺失问题。脑结构

或功能网络模态缺失可能导致不同模态间的数据信息互补性丧失，进而造成模型的诊断精度和泛化能

力下降。目前处理模态缺失的常见方法包括部分数据训练和模态补全，前者仅使用已有的模态数据，

减少了可用的训练数据量，可能导致模型训练不足，后者则充分利用现有的模态信息，通过生成技术来

生成缺失模态的数据。生成脑网络的技术作为模态补全的一类方法，不仅能够降低数据采集成本，而

且能有效解决多模态脑网络融合过程中某种模态完全缺失的问题。

大脑的结构连接和功能连接密切相关，研究它们的相互关系对于揭示大脑工作原理、推动生成技

术发展具有重要意义。一方面，已有研究表明 SC 是 FC 形成的基础，高精度 FC 能够通过 SC 生成。

Honey 等［5］通过计算 FC 和 SC 间相关性，发现静息状态下虽然大脑功能连通性可变，但其连接强度总是

受到大脑皮层解剖结构的约束。换而言之，大脑的物理结构在一定程度上决定了大脑信息传递的路

径，进而影响了大脑功能连接的强度。Gu 等［6］发现大脑结构‑功能耦合在具有高度结构连接的大脑皮

层区域上比其他任何地方都要强。Zamani 等［7］观察到大脑结构‑功能耦合随着人的年龄增长而整体减

少，虽然脑功能模式的可预测性降低，但总体上具有一定的稳定性和保留性。另一方面，Yeo 等［8］采用

聚类方法来识别脑功能网络，揭示了大脑皮层的结构和功能组织。Achard 等［9］将离散小波变换应用于

fMRI 数据并认为其中相关的低频震荡可能反映了大脑的解剖结构连接。基于图论分析的方法［10‑11］表

明 SC 与 FC 共享图的特征，如它们的拓扑结构相同，都表现出小世界特性［12］。这些研究揭示了实现大

脑结构或功能连接模式的相互预测的可能性。

利用脑结构连接和功能连接的关系进行缺失模态信息的生成技术多种多样。例如 Li 等［13］通过图

编码器‑解码器将 SC 嵌入图中来预测 FC；Glomb 等［14］尝试通过减弱伪统计相关性来使用 SC 改进 FC；
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Patel等［15］利用贝叶斯框架来使用 fMRI 分析大脑连通性；Frässle 等［16］通过回归动态因果建模推断全脑

网络中的已知连接特征。上述基于向量的方法在将数据转向高维向量时容易丢失拓扑结构信息，而基

于概率的框架计算成本高且高度依赖于先验知识。因此，越来越多的学者研究应用图论的方法来生成

脑网络。借助于拉普拉斯算子，一些学者利用 SC 和 FC 共享特征向量相关且特征值呈指数相关的关

系，提出了可实现 SC 与 FC 相互预测的脑动力学模型［17‑19］。然而这些基于扩散的图论模型要求功能上

的反应必须沿着大脑皮层解剖结构连接的边缘传播，并没有考虑到脑区可能存在的其他活动模式。在

现有的扩散方法的基础上，本文提出了一种结合图学习与循环一致生成对抗网络（Cycle‑consistent gen‑
erative adversarial networks， CycleGAN）［20］的图 CycleGAN（Graph‑CycleGAN）模型，基于脑区间的相

关性和大脑解剖结构连接强度分别构建无向的 FC 和 SC，通过流形学习捕获已有模态脑网络中脑区的

特征，实现缺失模态脑网络的生成。利用生成技术恢复缺失模态信息后，可以进一步实现多模态网络

的融合诊断。

现有的研究表明，多模态脑网络能够有效促进对大脑复杂性和动态性的理解，提高癫痫等神经系

统疾病的诊断准确率。Venkataraman 等［21］通过概率框架融合静息态 fMRI 和弥散加权成像（Diffusion 
weighted imaging， DWI）数据并用于精神分裂症的研究中。Karahan 等［22］通过引入 Markov‑Penrose 图

来使用张量分析脑电图（Electroencephalography， EEG）和 fMRI 数据。Yang 等［23］提出了融合静息态

fMRI数据和 DTI数据的统一框架，在癫痫患者数据集上取得了较高的诊断准确率。Zhu 等［24］提出了一

种基于低秩表示的不完整多模态数据融合方法，通过恢复不完整模态以避免丢弃不完整的受试者数

据，增强了癫痫诊断模型的鲁棒性。本文通过图 CycleGAN 模型生成缺失模态的脑网络数据，基于加权

融合的思想，提出融合单模态真实脑网络与生成脑网络的图学习融合框架，能够充分利用生成数据来

缓解多模态脑网络分析中的样本稀缺问题。

本文提出了结合图学习与 CycleGAN 框架的图 CycleGAN 生成模型，并介绍了一种能够融合生成

数据与真实数据的多模态脑网络融合诊断方法，主要包括以下几个创新点：

（1）提出了适应高度非线性脑网络的图 CycleGAN 方法。将不同模态数据表示为图结构数据，通过

引入图卷积神经网络与图注意力机制等图学习方法捕捉脑网络不同脑区间的特征信息、连接信息，强

化了生成框架对图的特征提取能力，实现了图形式的脑结构网络与脑功能网络的相互预测生成。

（2）针对多模态脑网络构建中常面临的某种模态数据完全缺失问题，尤其是 DTI 模态数据缺失问

题，提出的图 CycleGAN 方法不仅可利用现有模态脑网络实现缺失模态脑网络的生成，促进多模态脑网

络融合，也可以从 fMRI和 DTI模态数据的补全扩展到其他模态的数据补全。

（3）提出了融合真实脑网络与图 CycleGAN 方法生成脑网络的多模态脑网络融合诊断框架。该框

架采用加权融合思想策略，优先保留已有模态数据即真实脑网络的信息，将两种模态数据融合成一个

综合的脑网络表示，即能够同时提供大脑结构和功能信息的多模态脑网络。通过对融合后的脑网络进

行特征提取进行疾病诊断。在癫痫数据集上的生成效果和分类结果表明了图 CycleGAN 方法的可

靠性。

1 方   法

脑网络可以表示为一个无向图，其节点对应于神经元或大脑区域，边则对应于神经元间的脑区连

接强度［25］。图结构数据能够利用节点、边的关系等语义信息，直观、灵活地表示复杂的脑网络及其连接

模式，便于理解大脑的结构与功能间的相互作用，有效提升多模态脑网络融合诊断的准确率［26］。邻接

矩阵和特征矩阵是描述图结构的两种最基本、最重要的表示形式，其中邻接矩阵表示图中节点的连接

关系，特征矩阵表示节点的特征。一般来说，单模态的 fMRI 或 DTI 数据难以直接构建完整图数据，其
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中，单模态 fMRI 数据主要提供在静息状态或任务状态下各脑区的活动信息，即节点的特征，DTI 主要

提供大脑白质纤维束的数量，即构建邻接矩阵所需的信息。因此，利用已有模态信息构建单模态脑网

络（称为真实脑网络），并通过图 CycleGAN 生成缺失模态脑网络（称为生成脑网络），从而实现两种模态

脑网络相互生成。然后，基于加权融合思想，融合真实脑网络与生成脑网络，构建多模态脑网络分类框

架，用于疾病诊断。

1. 1　脑网络构建　

1. 1. 1　脑功能网络构建　

在脑网络的图论框架下，将大脑皮质区域划分为 n 个感兴趣区域（Regions of interest， ROIs），即 n

个脑区，也可称为 n 个节点。静息状态下的 fMRI 数据是具有时间依赖性的血氧水平依赖（Blood oxy‑
genation level dependent， BOLD）信号，能够提供脑区活动的重要信息。假设 x i ∈ R k( i = 1，2，…，n ) 为
fMRI 数据经过预处理后（包括去噪、头动校正等）第 i个脑区的时间序列特征向量，即第 i个脑区的平均

活动信号，X= ( x1，x2，⋯，xn ) ∈ R k × n 表示整个大脑活动信号，其中 k 表示时间序列中的时间点数。

Pearson 相关系数是脑科学研究中处理 fMRI数据的一种常用方法，它具有简单、可解释性和应用广泛等

优点。通常情况下使用 fMRI 的 BOLD 信号来计算脑区间的 Pearson 相关系数以表示脑区间的相关性。

第 i个脑区和第 j个脑区间的 Pearson 相关系数 pij 的计算表达式为

pij =
Cov ( x i，x j )

σx i
σx j

=
E [ ]( x i - μx i

) ( x j - μx j
)

σx i
σx j

（1）

式中 μxi
和 σxi

分别为 x i 的均值和标准差，其定义分别为

μxi
= E ( x i )= 1

k ∑
l = 1

k

xlj （2）

σx i
= E [ ]( x i - E [ x i ] )2 = 1

k ∑
l = 1

k

( xli - μx i
)2 （3）

不 妨 用 P= ( pij )∈ R n × n 表 示 删 去 对 角 元 后 各 脑 区 间 的 Pearson 相 关 系 数 矩 阵 ，即 Pij =
pij ( i ≠ j )，Pii = 0。为了避免在分析和推断的过程中出现偏差，引入 Fischer 提出的 z 变换［27］来修正

Pearson 相关系数的分布特性，使其更接近正态分布。矩阵 P经过 z 变换可以获得描述静息状态下整个

大脑网络的功能连接模式 S= ( Sij )∈ R n × n，即

Sij = 1
2 ln ( 1 + pij

1 - pij ) （4）

式中 Sij 表示第 i个脑区和第 j个脑区间的相关性。

一个完整的脑功能网络不仅需要节点的特征信息，还需要节点间的连接信息。矩阵 S虽然能够反

映大脑区域的活动模式，但无法直接提供脑区间的连接关系。然而，直接对 Sij 设置阈值来推断脑功能

网络中脑区连接关系是不可靠的［7］。因此，考虑通过聚类分析的方法，将在功能上具有较高相似程度的

节点聚集以形成具有相似功能的节点群集，间接推断其连接关系。记矩阵 S的拉普拉斯算子为 LS，

LS = DS - S，其中 DS是矩阵 S的度矩阵。由于 LS能够帮助识别脑功能网络的关键脑区，因此对 LS使

用聚类方法，如 K 均值聚类法（K‑means clustering algorithm， K‑means），可以揭示静息状态下脑功能网

络的拓扑性质。首先根据轮廓系数法来选取最佳的聚类数目 K，再根据聚类标签将脑区即节点划分为

K 个功能相似群集。具体来说，对于聚类数目 K（通常选取 2 ≤ K ≤ 20），选择 K 个初始中心点 cj( j =

1，2，…，K )表示簇的初始位置，计算每个节点 li( i = 1，2，…，n )与每个中心节点 cj 的距离
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d ( li，cj)= ∑
k = 1

n

( )lik - cjk

2
（5）

通过比较每个节点 li 与各中心节点的距离，找到最短距离并记 d = min
j

d j。根据节点与中心节点的

最短距离 d 将节点分配到距离最近的簇 cj 中，然后计算每个簇内所有成员的平均值 cj = 1
|| M j

∑
li ∈ M j

li 并以

此作为新的簇的中心，其中 M j 表示属于簇 cj 的所有数据点集合。重复上述步骤直到簇的分配不再更新

后，计算每个节点 li 的轮廓系数 si 与整个网络的平均轮廓系数 s

si = b - a
max { }a，b

（6）

s = ∑
i = 1

n si

n
（7）

式中：a 表示节点 li 到簇内其他节点的平均欧式距离；b 表示节点 li 到最近簇中所有节点的平均欧式距

离。通过比较不同聚类数目 K 下的平均轮廓系数，选取最大平均轮廓系数的聚类数目作为最终聚类数

目，并据此划分节点。最后，根据聚类结果中每个节点所属的簇标签构造二值邻接矩阵A ∈ R n × n，即

Aij =
ì
í
î

ïï
ïï

1  节点li与节点lj( )j ≠ i 属于同一个簇

0                             其他
（8）

不妨记脑功能网络（图 1）的图表示为 X= ( S；A)，其中 S∈ R n × n 表示功能连接矩阵，A ∈ R n × n 表示

邻接矩阵，且 A是稀疏的矩阵。由于 A是依据功能相似性对节点进行划分而得，它实际上表示的是脑

功能网络 X中各脑区在功能上的连接关系，既无法说明各脑区的功能连接强度，也难以直接推测大脑

各脑区间的解剖结构或物理连接关系。

1. 1. 2　脑结构网络构建　

脑结构网络是基于 DTI 成像数据而构建的。DTI 通过测量水分子在脑组织中的弥散特性，能够揭

示大脑白质纤维束数量，从而提供了脑区间的物理连接关系。从 DTI 数据中提取纤维束追踪信息并进

图 1　构造静息状态下的脑功能网络的流程

Fig.1　Process of constructing a brain functional network under resting‑state conditions
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行预处理后，可获得对称的结构连接矩阵 G= ( gij )∈ R n × n，其中 n 表示脑区数量，gij 表示脑区 i 与脑区 j

的纤维束数量。G为非负矩阵，零元表示脑区间无直接连接，非零元则表示脑区间的直接连接强度。然

而，脑区自身的特征难以通过 DTI 直接获得。为此，本文基于扩散的图论算法，利用脑区连接关系推断

脑结构网络中脑区的功能特性。本文遵循先前研究大脑结构和功能联系的方法［3，5，18］，考虑使用相关性

来描述脑结构网络中脑区的功能特性，并基于扩散的图论算法利用脑区连接关系来推导。不妨记脑结

构网络的图表示为 Y= ( Z；G )，其中 Z ∈ R n × n 为脑结构网络中脑区的特征矩阵，G ∈ R n × n 为结构连接

矩阵，表示脑区间的解剖连接强度。记 G的拉普拉斯算子为 LG = Δ- G，其中 Δ是 G的度矩阵，即 Δii =

∑
j = 1

n

Gij。一方面，大脑的物理连接稀疏，稀疏率即 G中零元数量占总元素数量的比率高达 85% 及以上，

如图 2（a，b）所示，但 G几乎满秩而 S欠秩，如图 2（c）所示。由于大脑的结构模式在相当大程度上决定

了功能模式，因此假设 Z与 S具有共性是合理的。这意味着在脑结构网络 Y中，Z可以被 G线性表示。

另一方面，基于正相关性与负相关性［28‑29］的大脑功能模式可以帮助理解脑区的激活状态。脑区 i 与脑

区 j间的正相关性是指当脑区 i被激活时，脑区 j也相应地激活，它们在当前状态下协同工作。脑区 i与 j

图 2　大脑结构连接与功能连接矩阵的一些性质

Fig.2　Some properties of brain’s structural and functional connectivity matrices
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的负相关性则是指在脑区 i被激活时，脑区 j表现出被抑制或降低的激活状态。在推断脑结构网络中基

于相关性的脑区特征矩阵时，LG不但能够捕捉脑区间的正相关性，而且能够捕捉负相关性［30］。因此，在

构建单模态脑结构网络的过程中，可以考虑以 L G的特征模态为基函数来预测脑结构网络中各脑区的

特征表示 Zi。

假设 Z能够被 LG的奇异向量线性表示，即 Z= UWV *，其中U和V分别为 LG的左奇异矩阵和右奇

异矩阵，V * 为V的共轭转置，有

min
W

 Z- UWV * 2

2
（9）

由于脑网络具有小世界属性，即具有高聚集性和短路径长度两个特征，因此假设随着连接强度的

增加，脑区间的距离相应减少［31］。为了保证极小化过程中的稳定性，考虑使用 Tikhonov 正则化方法求

解 式 （9） ， 即 在 式 （9） 中 增 加 Tikhonov 正 则 化 项 ∑
i = 1

n

∑
j = 1

n

Gij w i - w j

2

2
， 其 中

W= (w 1，w 2，⋯，w n ) ∈ R n × n，于是，目标函数表示为

min
W

 Z- UWV * 2

2
+ α ∑

i = 1

n

∑
j = 1

n

Gij w i - w j

2

2
（10）

式中 α > 0 为正则化参数，其选取对求解至关重要。受 He 等［32‑33］的启发，注意到对于对称矩阵

G ∈ R n × n，有

∑
i = 1

n

∑
j = 1

n

Gij w i - w j

2

2
= tr (WΔW T )- tr (WGW T )= tr (WLGW T ) （11）

因此，目标函数（10）可以进一步表示为

min
W

 Z- UWV * 2

2
+ αtr (WLGW T ) （12）

不妨记上述目标函数为 f (W )，式（12）可以利用梯度下降法求解，即

W ( )k + 1 = W ( )k - γ•∇f (W ) ( )k
（13）

式中：γ 为学习率；k为迭代步数；f (W )关于W的梯度 ∇f (W )的计算公式为

∇f (W ) = αW ( LG + LT
G )- 2U T ( Z- UWV T )V （14）

在实际计算中，梯度下降法可以通过结合早停法［34］来避免过拟合。具体来说，首先将训练数据集

划 分 为 训 练 集 和 验 证 集 ，并 只 在 训 练 集 上 进 行 训 练 。 每 一 周 期 迭 代 后 在 验 证 集 上 计 算 误 差

 W ( )N -W ( )N - 1 ，其中W N 表示第 N 个周期的迭代结果，当 W ( )N -W ( )N - 1 > W ( )N - 1 -W ( )N - 2 时

停止训练。式（13）也可通过结合一些加速正则化方法［35］或随机正则化方法［36］来实现正则化效果。

脑结构网络 Y的构造流程如图 3 所示。该迭代框架通过引入惩罚项 ∑
i = 1

n

∑
j = 1

n

Gij w i - w j

2

2
来约束

Z，使其能够反映出随着脑区间连接程度增强，脑区间的距离减少且节点信息交流频率增加的趋势。此

外，图 2（d）展示了 LG 的最大特征值与次小特征值之差（LG 最小特征值为 0），注意到矩阵 G的高度稀疏

导致 LG 的特征值间差异大，容易导致计算不稳定。不同于一般基于扩散的模型求解过程中涉及计算

LG 奇异值矩阵的指数，该脑网络构建过程避免了指数运算，在一定程度上增加了稳定性。需要注意的

是，在静息状态下 S除了受到大脑解剖结构的限制外，还受到大脑活动的自发波动的影响［37］，因而不能

视其与 S等价。但在 fMRI模态缺失的情况下，Z能够揭示大脑部分脑区的功能连接模式，有助于图 Cy‑
cleGAN 模拟大脑的功能网络。
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1. 2　图 CycleGAN模型构建　

图 CycleGAN 模型具有两个生成器，不妨记为 T 和 F，它们的框架相似，都涉及图卷积神经网络

（Graph convolutional network， GCN）［38］与图注意力机制（Graph attention network， GAT）［39］。GCN 能

够通过聚合邻居节点信息来捕获脑网络的局部邻域信息，而 GAT 通过引入多头注意力机制动态调整

节点与邻居节点间的权重，可以学习脑网络的全局结构信息。因此，生成器 T 和 F 通过交替使用 GCN
和 GAT（图 4），不仅能够捕捉脑网络的重要特征，而且增强了模型的鲁棒性。

每个由图 CycleGAN 生成器生成的脑网络实际上是无向图，同样能以特征矩阵与邻接矩阵的形式

来表示。记脑功能网络 X经过生成器 T 获得的生成脑结构网络为 Y͂= ( Z͂；G͂ )，即 Y͂= T ( X )，其中

图 4　图 CycleGAN 模型框架

Fig.4　Framework of Graph‑CycleGAN model

图 3　构造脑结构网络的流程

Fig.3　Process of constructing a brain structural network
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T ( •)表示生成器 T，Z͂和 G͂分别表示节点特征以及节点间的连接强度；脑结构网络Y经过生成器 F 获得

的生成脑功能网络为 X͂= ( S͂；A͂)，即 X͂= F (Y )，其中 F ( •)表示生成器 F，S͂和 A͂分别表示节点特征以及

节点间的连接关系。将图 CycleGAN 生成器 T 和 F 的损失分为 3 部分，分别为身份损失 L identity、对抗损

失 LGAN 和循环一致性损失 L cycle。具体来说，由于大脑神经网络中神经元间的直接连接较少，结构连接

高度稀疏，如图 2（a，b）所示。这种稀疏的连接模式不但保证了信息传递的高效，而且利于大脑动态调

整以适应不同的任务。因此，图 CycleGAN 模型在图学习过程中通过增加 L1 正则化项来增加模型的稀

疏性，于是身份损失函数 L identity 可以表示为

L identity( X͂，Y͂；λ1)= ∑
i = 1

n

 Y i - Y͂ i

2

2
+ ∑

i = 1

n

 X i - X͂ i

2

2
+ λ1 G͂

1
（15）

式中：Y͂ i 为脑功能网络 X中脑区 i 经过生成器 T 获得的图嵌入；X͂ i 为脑结构网络 Y中脑区 i 经过生成器

F 获得的图嵌入；λ1 为正则化参数，用于控制生成脑结构网络 Y͂的稀疏度。

记生成脑结构网络 Y͂经过生成器 F 获得的循环脑功能网络为 X̂= ( Ŝ；Â)，即
X̂= F (Y͂ )= F (T ( X ) ) （16）

生成脑功能网络 X͂经过生成器 T 获得的循环脑结构网络为 Ŷ= ( Ẑ；Ĝ )，即
Ŷ= T ( X͂ )= T (F (Y ) ) （17）

图 CycleGAN 模型希望能够实现 X与 Y的相互生成，并且在训练模型的过程中能够保持真实脑网

络的特征。因此，定义如下带稀疏正则化项的循环一致性损失函数 L cycle 为

L cycle( X̂，Ŷ；λ2)= ∑
i = 1

n

 X i - X̂ i

2

2
+ ∑

i = 1

n

 Y i - Ŷ i

2

2
+ λ2 Ĝ

1
（18）

式中：Ŷ i 为生成脑结构网络 Y͂中脑区 i 经过生成器 F 获得的图嵌入；X̂ i 为生成脑功能网络 X͂中脑区 i 经

过生成器 T 获得的图嵌入；λ2 为正则化参数，用于控制循环脑结构网络 Ŷ的稀疏度。

不妨记图 CycleGAN 的两个判别器分别为 DX 和 DY，定义对抗损失函数 LGAN 为

LGAN ( X͂，Y͂ )= EY
é
ë - log (DY (Y͂ ) ) ùû+ EX

é
ë - log (D X ( X͂ ) ) ùû （19）

式中：DY (Y͂ )为判别器 DY 将生成脑网络 Y͂判别为真实脑网络的可能性；DX ( X͂ )为判别器 DX 将生成脑

网络 X͂判别为真实脑网络的可能性。

图 CycleGAN 生成器 T 和 F 的目标是得到如下目标函数的最优解

min
T，F

L identity + αLGAN + βL cycle （20）

式中 α 和 β 为常数。

图 CycleGAN 的两个判别器 DX 和 DY 的输出表示将输入样本判别为真实样本的可能性（值介于 0~
1 之间）。判别器的学习目标是学习真实样本的数据分布特征，而非识别生成数据与真实数据的差异，

因此需要增强判别器的图学习能力。不同于生成器通过使用 GAT 来增强模型图表示学习的灵活性，

判别器 DX 和 DY 通过引入基于自注意力机制的图池化方法（Self‑attention graph pooling， SAGPool‑
ing）［40］来捕捉脑网络中结构和节点的关系，能够适应区分真假的图分类任务。虽然生成器 T 和 F 密切

相关，但判别器 DX 和 DY 可以看作是相互独立的分类器：判别器 DX 尝试区分真实脑功能网络 X和生成

器 F 生成的脑功能网络 X͂；判别器 DY 尝试区分真实脑结构网络Y和生成器 T 生成的脑结构网络 Y͂。判

别器 DX 和 DY 的目标都是提升区分真实脑网络和生成脑网络的能力，具体来说就是最大化对真实样本

和生成样本的判别准确率。因此，两个判别器的目标函数表达式分别为
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max
DY

E [ ]-log ( )DY( )Y + E é
ë - log (1 - DY (Y͂ ) ) ùû （21）

max
DX

E [ ]-log ( )DX( )X + E é
ë - log (1 - DX ( X͂ ) ) ùû （22）

式中：DY(Y ) 和 DX( X ) 分别为判别器 DY 和判别器 DX 将真实脑网络识别为真的可能性，DY (Y͂ )和
DX ( X͂ )分别为判别器 DY 和判别器 DX 将生成脑网络识别为真的可能性。

1. 3　脑网络融合与分类框架构建　

如前所述，多模态脑网络能够充分利用大脑结构与功能成像数据并挖掘其特征，从而提高癫痫等

神经系统疾病的诊断准确率。为了验证图 CycleGAN 方法的有效性，本文提出一种能够融合真实脑网

络与生成脑网络的多模态脑网络融合分类框架并用于癫痫诊断中。该分类框架分为以下 3 部分：（1）对

于缺失某种模态的数据，充分利用已有模态信息，通过图 CycleGAN 模型生成缺失模态的脑网络；（2）通

过融合生成脑网络与真实脑网络，构建多模态脑网络；（3）利用图学习捕捉稀疏多模态脑网络的特征，

然后借助全连接层将图学习的特征映射到不同类别的决策空间。

不妨将融合生成脑网络与真实脑网络的多模态脑网络统一表示成 B new = ( Snew；G new )，其中 Snew 和

G new 分别表示多模态脑网络的节点特征矩阵与带权重的邻接矩阵，即描述大脑的功能连接与结构连接。

虽然图 CycleGAN 模型生成的脑网络与真实脑网络具有一定的相似性，但在融合过程中倾向于优先保

留真实脑网络的信息再进一步融合，以保证 B new 的可靠性。受扩展卡尔曼滤波器方法［41］的启发，考虑

根据如下格式融合真实脑网络 X= ( S；A)与生成脑网络 Y͂= ( Z͂；G͂ )，即
Snew = S，G new = ReLU (A+ ω (G͂- A) ) （23）

式中：ω 是与 A和 G͂有关的常数；ReLU ( x ) = max ( x，0) 是一种激活函数，融合过程如图 5（a）所示。同

样地，按如下格式融合真实脑网络Y= ( Z；G )与生成脑网络 X͂= ( S͂；A͂)
Snew = Z+ k ( S͂- Z ) （24）

G new = G （25）
式中 k是与 S、Z有关的常数，融合过程如图 5（b）所示。

该融合多模态数据的分类框架的损失函数分为两部分，即生成脑网络与真实脑网络的融合损失函

数 L fusion，以及分类损失函数 L cross。具体来说，带稀疏正则化项的融合损失函数 L fusion 可定义为

L fusion( Snew，G new；λ3 ) = μ G new - G
2

2
+ (1 - μ) ∑

i = 1

n

 Snew i
- S i

2

2
+ λ3 G new 1

（26）

式中：S i 和 Snew i
分别为 X和 B new 中脑区 i 特征的图表示；常数 μ ∈ { 0，1}，μ = 1 时表示融合 X与 Y͂，μ = 0

表示融合Y与 X͂；λ3 为正则化参数。用二分类交叉熵损失函数来定义分类损失函数 L cross，可表示为

L cross( p)= -[ y log ( p)+ (1 - y) log (1 - p) ] （27）

式中：y 为真实标签（0 或 1）；p 为该融合多模态的分类框架预测为正类的概率。因此该框架的目标函数

格式为

min
Bnew

L fusion + γL cross （28）

式中 γ 为常数。
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2 实验设计和结果分析  

2. 1　数据采集　

实验数据来源于南京大学医学院附属金陵医

院，通过西门子 Trio 3T 扫描仪采集获得。共有

217 名参与者，其中正常者（Normal controls， NC）
114 人，额叶癫痫（Frontal lobe epilepsy， FLE）患

者 103 人，详情可查看表 1。Rs‑fMRI 的扫描重复

时间为 2 000 ms，回波时间为 30 ms，翻转角度为

90° ，横 向 切 片 数 目 为 30；视 野 为 240 mm×
240 mm， 切片厚度为 4 mm；间隙差距为 0.4 mm； 体素的大小为 3.75 mm×3.75 mm×3.75 mm。在数

据预处理后，首先使用解剖自动标记  （Anatomical automatic labeling， AAL） 模板将  rs‑fMRI 图像划分

为 90 个 ROIs。对于每个区域，取所有体素的 rs‑fMRI 时间序列的平均值作为时间序列。计算当前 ROI
在这个时间过程中与其他 ROIs 的时间过程之间的 Pearson 相关系数，并删去所得矩阵的对角元。通过

Fischer 的 z 转换将 Pearson 相关系数转换为满足正态分布的数据后，将其转化为 z 分数，并根据 Bartlett
理论来校正自由度，由此建立静息态脑功能网络。两个 ROIs 间的结构连接强度通过计算白质纤维束

数量得到。本文模拟了由 90 个脑区组成的脑结构网络和脑功能网络。

图 5　多模态脑网络融合分类框架

Fig.5　Framework of multimodal brain network fusion classification

表 1　额叶癫痫数据集

Table 1　Frontal lobe epilepsy dataset

类型

NC
FLE

数量/人

114
103

男/女

58/56
53/50

年龄分布/
岁

20~38
17~51

平均年

龄/岁
26.2
24.1

853



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 4, 2024

2. 2　实验设计与评价指标　

在本实验中，通过融合多模态脑网络的分类框架在数据集上的分类效果，将提出的图 CycleGAN 方

法与基线方法生成的脑网络进行比较。根据脑结构网络预测，脑功能网络的基线方法包括：（1）扩散模

型（Diffusion model， DM）［18］，基于图扩散推导出的脑动力学网络，其中扩散量在图上进行随机游走；

（2）低秩近似表示（Low rank approximation， LRA），用较少的基向量来近似节点特征特征；（3）线性网络

模型（Linear network model， LNM）［5］，在高斯噪声源的驱动下，通过关联不同脑区间信号的混合来获

得脑区间的功能连通性；（4）GCN 模型，在 LRA 的基础上应用由两层图卷积神经网络层堆叠构建的网

络。通过脑功能网络预测，脑结构网络的基线方法包括：（1）逆 DM 模型（Inverse DM， IDM），DM 的反

演；（2）K‑means 聚类法，一种无监督学习算法，通过迭代将节点划分为 K 个簇；（3）截断奇异值分解法

（Singular value decomposition， SVD），对功能连接数据设定阈值进行截断后进行奇异值分解得到左奇

异矩阵和右奇异矩阵，通过寻找最优权值矩阵W，结合奇异向量生成邻接矩阵的近似；（4）LRA，用较少

的基向量来近似结构连接矩阵；（5）GCN，在截断奇异值分解法的基础上应用由两层图卷积神经网络层

堆叠构建的网络。

在多模态脑网络构建过程中，DTI 模态数据的缺失较为常见。一方面，脑功能网络的获取难度较

低，即使是缺失 fMRI 模态数据，现有生成方法也能够预测和生成较高质量的脑功能网络；另一方面，

DTI 扫描设备不但设备成本高、操作要求高、敏感性高，而且扫描时间长，容易增加患者负担。此外，

DTI 数据中包含详细的脑部结构信息，涉及待诊者的隐私保护问题，因而公开数据较少。由于上述种

种原因，在多模态融合诊断实验中，更加侧重于处理 DTI 模态缺失的情况。换而言之，本实验将只考虑

真实脑功能网络与生成脑结构网络的融合诊断，即按一定比例随机选取真实脑网络与各生成方法的生

成脑网络，并按式（23）融合后用于分类。本文评估了融合多模态数据的分类模型在癫痫数据集上的诊

断结果，并采用 10 倍交叉验证来验证其性能，即将数据集平均分为 10 个子集，所有子集全部被训练和

测试。为了衡量该模型的分类效果，实验采用的分类指标包括准确性（Accuracy， ACC）、敏感性（Sensi‑
tivity， SEN）和特异性（Specificity， SPE）、均值（Balanced accuracy， BAC）、F1 分数以及 ROC 曲线下面

积（Area under curve， AUC）。它们的计算表达式分别为

ACC = TP + TN
TP + FN + TN + FP （29）

SEN = TP
TP + FN （30）

SPE = TN
TN + FP （31）

BAC = SPE + SEN
2 （32）

PPV = TP
TP + FP （33）

F 1 = 2 × SEN × PPV
SEN + PPV （34）

式中：TP、TN、FP 和 FN 分别表示实际为癫痫患者且预测也为癫痫患者的样本数、实际为正常者患者

且预测也为正常者的样本数、实际为正常者但预测为癫痫患者样本数和实际为癫痫患者但预测为正常

者的样本数。

2. 3　实验结果　

由图 CycleGAN 模型生成的脑网络（统称为生成样本）实际上是无向图，分别对 X͂和 Y͂进行特征提

取可获得带权重的邻接矩阵 A͂ ∈ R n × n 和特征矩阵 Z͂ ∈ R n × n，前者描述了节点间的连接关系或边的权
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重，后者则反映了节点间的功能连接强度或节点间的相关性。图 6 展示了真实样本的脑网络，其中图 6
（a）为脑功能网络的特征矩阵 S，图 6（c）为脑结构网络的结构连接矩阵 G。不难发现，大脑各脑区间的

物理连接稀疏而功能联系密切。此外，在没有直接物理连接的区域也能观察到强功能连接，这验证了

大脑处理信息的高效性。图 6（b， d）进一步展示了真实样本的频率（数）分布直方图，以便评估各生成方

法在模拟脑功能网络或脑结构网络时的表现。

图 7 展示了各生成方法在 fMRI 模态缺失情况下利用 DTI 模态生成脑功能网络的效果，其中第 1 行

为脑网络的节点特征矩阵 Z，第 2 行为各脑区相关性的频数分布直方图，第 3 行为真实样本与生成样本

的节点特征矩阵的平均绝对误差，即 S与 Z的平均绝对误差。对比图 6（a~b）和图 7（e），不难看出，本文

提出的图 CycleGAN 模型生成的样本与真实样本具有一定的相似性。换而言之，图 CycleGAN 模型生

成的脑功能网络与真实样本的功能脑网络相比，虽然在局部细节上仍存在差距，比如部分功能连接强

度较弱，但仍能够描述大脑功能连接模式的主要信息。其他生成方法，如 GCN，在模拟的各脑区间的功

能连接模式时，呈现出较弱的连接强度。相比之下，假设信息传递是沿着大脑通路传播的 DM，生成的

脑功能网络则显得较为复杂，需要减少一些冗余连接来优化模拟效果。

图 8 展示了各生成方法在 DTI 模态缺失的情况下利用 fMRI 模态生成脑结构网络的效果，其中第 1
行为脑网络的邻接矩阵 A͂，第 2 行为各脑区相关性的频率分布直方图，第 3 行为真实样本与生成样本的

图 6　真实样本的脑网络

Fig.6　Brain networks of real samples
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图 7　各生成方法的生成脑功能网络效果对比图

Fig.7　Comparison of generated FC across different generation methods

856



龚荣芳  等：基于图学习的缺失脑网络生成及多模态融合诊断方法

图 8　各生成方法的生成脑结构网络效果对比图

Fig.8　Comparison of generated SC across different generation methods
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邻接矩阵平均绝对误差，即 G与 A͂的平均绝对误差。从数值结果来看，IDM 和 LRA 生成的脑结构网络

能够基本模拟大脑脑区间的连接关系，但存在部分冗余连接，影响其准确性；K‑means 的缺陷在于它只

模拟了脑区间的连接关系，难以模拟连接强度，使其精度降低，因而其误差最大；SVD 生成的脑结构网

络较为复杂，脑区间的连接最稠密，可能会导致计算资源的浪费；GCN 生成的脑结构网络则过于稀疏，

未能从功能连接模式上推断出部分脑区的结构连接关系。与其他生成方法相比，图 CycleGAN 模型生

成的脑结构网络虽然在连接强度等细节上与真实样本相比有所差异，但保持了高稀疏性，并且具有较

高的相似性，表明了图 CycleGAN 模型在 DTI 模态缺失时利用 fMRI 模态模拟大脑结构网络上的可

靠性。

一方面，由于脑网络的邻接矩阵 G和 A͂的特征值主要揭示了脑区间连接强度的分布特性，即大脑

网络全局拓扑结构特性，因此本实验描绘了生成样本脑网络的 A͂与真实样本脑网络的 G的特征曲线，

如图 9（a）所示。G和 A͂的趋势相近，这表明生成的脑网络和真实脑网络在全局拓扑结构上存在相似性。

另一方面，G和 A͂的最大特征值通常与脑网络中的核心节点或连接有关，两者间的差距意味着生成的脑

网络在核心结构上相对稀疏。换而言之，矩阵 G和 A͂的拉普拉斯算子 LG和 LA͂的特征值能够揭示脑区

间的相对连接强度或脑区间的功能模式，反映局部拓扑结构特性，因此本文进一步描绘了 LG和 LA͂的特

征曲线，如图 9（b）所示。LG和 LA͂的特征曲线趋势相近，表明生成的脑网络与真实脑网络的局部拓扑结

构上存在相似性，这体现在脑区间相对连接强度等方面。

为了进一步评估生成脑网络的有效性以及融

合真实脑网络与生成脑网络的多模态融合诊断框

架在生成数据上的适用性，本文在癫痫诊断上设

置了对照组，如表 2 所示，分别呈现了真实样本的

多模态脑网络、单模态脑结构网络和单模态脑功

能网络在癫痫数据集上的分类结果。对融合结构

与功能的多模态脑网络框架来说，多模态脑网络

在癫痫数据集上的分类准确率最高，为 83.43%，

图 9　特征值曲线

Fig.9　Eigenvalue curves

表 2　真实脑功能网络与脑结构网络在癫痫数据集上

的分类结果

Table 2　Classification results of real FC and SC on 
epilepsy datasets %

类别

多模态脑网络

仅脑结构网络

仅脑功能网络

ACC
83.43
70.50
62.12

BAC
73.02
57.52
50.00

AUC
73.03
56.95
52.25

F1

71.74
54.79
34.91
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并且其他指标也都明显高于单模态脑网络，这表明提出的多模态脑网络融合诊断框架能够充分利用脑

结构网络与脑功能网络之间潜在的互补关系，更好地捕捉疾病在大脑结构与功能上的异常表现，从而

提高了诊断准确率。

融合真实脑功能网络 X与图 CycleGAN 方法或其他方法的生成脑结构网络 Y͂的多模态脑网络 B new

在癫痫数据集上的实验结果如表 3 所示。在该分类任务中，对比其他生成脑结构网络的方法，本文提出

的图 CycleGAN 方法表现出了最高的准确率，分别是 82.12%、80.74% 和 76.00%。注意到，B new 在

BAC、AUC 等分类指标上的结果要高于真实样本的多模态脑网络，分析了可能造成这种现象的原因。

首先，本实验数据集采集自医院，正常者与患者的比例约为 1.1∶1，在一定程度上避免了类别不平衡对多

模态融合分类模型的影响；其次，对于图 CycleGAN 方法，上文提到其生成的脑结构网络与真实脑网络

相似，但在核心结构上相对稀疏，局部连接强度存在差异，其他生成方法如 IDM、LRA 和 GCN 的生成脑

结构网络也能够基本模拟真实脑网络的基础结构，这种差异使得分类器在分类任务中更容易区分正常

者与患者。此外，脑疾病诊断的可解释性工作指出，一些脑区发生异常是引起脑部疾病发生的关键原

因，而各生成方法生成的脑结构网络的这种差异性可能恰好凸显了这些关键脑区的异常。通过对比表

3 中不同模态缺失比例下的实验结果，可以发现，当所有待诊者的 DTI 模态数据完全缺失时，图 Cycle‑
GAN 模型的生成效果依然稳定，其原因可能是大脑物理结构的稀疏性，即短时间内个体间脑功能网络

的微小差异对于脑网络的结构影响有限。这在一定程度上表明，即使在 DTI 模态数据不完整的情况

下，图 CycleGAN 模型也能通过学习 fMRI数据的特征来捕捉脑网络的主要结构。

表 3　生成脑结构网络与真实脑功能网络在癫痫数据集上的分类结果

Table 3　Classification results of the generated SC and the real FC on epilepsy datasets %

模态完全缺失比例

20%

60%

100%

方法

IDM
K‑means

SVD
LRA
GCN

Graph‑CycleGAN

IDM
K‑means

SVD
LRA
GCN

Graph‑CycleGAN

IDM
K‑means

SVD
LRA
GCN

Graph‑CycleGAN

ACC
77.42
68.74
72.92
70.52
77.90
82.12

79.31
77.99
77.49
69.24
75.15
80.74

67.69
73.23
74.20
71.41
71.39
76.00

BAC
77.21
67.70
71.95
68.34
77.63
81.71

78.02
78.04
76.24
68.59
75.62
80.07

66.19
72.95
72.51
69.92
71.43
74.49

AUC
73.18
62.20
69.59
65.54
75.21
83.04

77.83
77.52
74.62
66.35
80.25
81.72

63.61
66.13
66.35
66.81
67.79
72.48

F1

75.52
66.90
66.01
64.21
78.77

77.86
77.29
78.16
74.11
63.45
76.42
78.81

60.32
73.52

67.15
66.27
68.52
71.53

注：模态完全缺失比例=DTI模态数据完全缺失的个体数量/所有受试者数量。
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3 结束语  

本文提出了基于图学习和对抗生成学习的图 CycleGAN 方法，通过引入图学习来优化生成框架，使

得该框架能够有效处理具有非欧式结构的图数据。在癫痫数据集上的实验结果表明，在某一模态数据

完全缺失的情况下，无论是缺失 fMRI 数据还是 DTI 数据，图 CycleGAN 方法都能够利用已有模态信息

以生成缺失模态的脑网络。此外，该生成脑网络与真实脑网络相似，并且在分类中取得了较高的准确

率，这验证了图 CycleGAN 方法的有效性。然而，目前生成脑功能网络只能模拟大脑功能模式的主要信

息，在局部细节上仍有较大的改进空间。针对这一问题，未来可以考虑采用更复杂的脑功能网络的描

述方法，使得生成模型能够进一步捕捉大脑活动的细微变化。此外，作为两种从不同角度描述大脑的

成像技术，fMRI 和 DTI 数据可能存在互补的信息，在未来的研究中可以进一步挖掘并利用这些先验信

息以生成更精确的脑网络。
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