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多视图低秩子空间的图结构学习多站点自闭症诊断方法

黄剑辉， 马 迪， 张 礼

（南京林业大学信息科学技术学院、人工智能学院，南京 210037）

摘 要： 自闭症谱系障碍（Autism spectrum disorder，ASD）是一种最常见且具有遗传性的神经发育障碍

疾病，具有社交沟通缺陷等多种症状。准确识别生物标记物对 ASD 的早期干预起到至关重要的作用。

现有大量方法利用了多站点影像数据来增加样本量，从而提高了方法诊断的准确性，但是多站点间由

于成像装置、成像参数和数据处理流程存在的差异造成的数据异质性影响往往被忽略。为了解决上述

问题，本文提出了一种基于多视图低秩子空间的图结构学习多站点自闭症诊断方法（MVLL‐GSL）。首

先构建具有不同拓扑结构信息的多视图脑网络，然后分别将视图中不同类的样本分别投影到各自的低

秩子空间，从而降低数据异质性的影响，最后使用图结构学习和多任务图嵌入学习相结合，并融入先验

子网络和多视图一致性正则化约束，旨在从多视图低秩子空间中获得更具判别性和一致性的特征。使

用自闭症公开数据库  ABIDE（Autism brain imaging data exchange）对提出的方法进行验证。实验结果

表明，MVLL‐GSL 方法提高了 ASD 的诊断性能，并解释了不同先验子网络与 ASD 发病机制的关联性。
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Graph Structure Learning Method for Multi‑site Autism Diagnosis Based on 
Multi‑view Low‑Rank Subspace
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Abstract： Autism spectrum disorder （ASD） stands as one of the most prevalent and genetically inherited 
neurodevelopmental disorders， characterized by a multitude of clinical symptoms， notably featuring social 
communication deficits. Effective identification of biomarkers holds paramount significance in facilitating 
early interventions for ASD. Many current methods leverage multi-site imaging data to augment sample 
size， thereby enhancing diagnostic accuracy. However， the heterogeneity of data across multiple sites， 
resulting from variations in imaging devices， imaging parameters， and data processing workflows， is 
frequently overlooked. To overcome the above problem， this paper proposes a graph structure learning 
method for multi-site autism diagnosis based on multi-view low-rank subspace （MVLL-GSL）. Firstly， the 
multiple views of brain network are constructed for each sample， encompassing diverse topological 
information. Subsequently， samples from different classes are projected into their respective low-rank 
subspaces to mitigate the impact of data heterogeneity. Finally， the integration of graph structure learning 
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with multi-task graph embedding learning， incorporating prior subnetworks and multi-view consistency 
regularization constraints， aims to extract more discriminative and coherent features from multi-view low-

rank subspaces. The autism public ABIDE （Autism brain imaging data exchange） database is used to 
verify the proposed method. Experimental results show that the MVLL-GSL method improves the 
performance of ASD disgnosis and explains the association of different prior sub-networks with ASD 
pathogenesis.
Key words: autism; multi-site; multi-view; graph structure learning; low‐rank representation

引   言

自闭症系谱障碍（Autism spectrum disorder，ASD）是一种最常见的神经发育障碍疾病，其症状表现

为社交互动和社交交流降低，以及行为、兴趣和活动的重复模式受到限制等。现有研究表明自闭症是

由遗传和非遗传以及环境影响等多种因素组合发展而产生的，且临床表现不典型［1‐3］。临床诊断自闭症

的手段主要是依据问卷调查和临床观察等方式，易受主观影响。随着影像技术的快速发展，静息态脑

功能磁共振成像（Resting‐state functional magnetic resonance imaging，rs‐fMRI）能有效揭示自闭症患者

脑中的异常生物标记［4‐8］，已成为 ASD 诊断中主要技术手段之一。因此，大量基于 rs‐fMRI 的自闭症诊

断方法被提出来辅助医生对自闭症患者进行临床诊断，极大地促进了自闭症的早期干预和有效治疗。

随着深度学习技术在医学影像领域的广泛应用，基于深度学习的自闭症诊断方法取得了显著的成

果［9‐12］。Yin 等［13］提出了一种基于半监督自动编码器的自闭症诊断方法，将无监督自动编码器与监督分

类网络相结合，有助于提高潜在特征表示学习能力，从而更有效地诊断自闭症；Kashef等［14］利用因果卷

积和拓展时间卷积层来增强卷积神经网络（Convolutional neural networks，CNN），使其更适合于挖掘具

有时间序列的自闭症数据。此外，图卷积神经网络和 Transformer技术被用于对脑功能连接网络进行分

析，获得了更具判别性的数据表示特征［15‐16］。Wen 等［17］提出了一种基于多视图图嵌入学习的诊断方

法，先构建不同拓扑结构的脑网络，再使用图卷积神经网络分别对不同视图进行特征学习。这些方法

为了提高自闭症诊断模型的性能，通常利用多站点的联合数据集以增加样本量。但是多站点数据集是

由不同医院、研究机构等单位提供的，这导致成像装置、成像参数和数据处理流程存在差异。而现有方

法在使用多站点数据时往往忽略数据的异质性问题，会直接影响到模型的最终诊断性能［17］。

针对多站点数据集存在的数据异质性问题，部分研究者将基于多站点的自闭症诊断任务转变为一

个领域自适应问题，从而来消除数据异质性带来的影响［18］。Chu 等［19］将域自适应思想应用于多站点数

据集，通过使用平均绝对误差和协方差约束来缓解站点之间数据异质性。基于多中心自闭症谱系障碍

识 别 的 低 秩 表 示（Low‐rank representation for multi‐center autism spectrum disorder identification，
MCLRR）［20］和基于低秩子空间的图卷积网络（Graph convolutional networks via low‐rank subspace，
LRGCN）［21］方法的共同之处在于都是先将源域有标号样本和目标域无标号样本投影到一个共同的低

秩表示子空间，不同之处在于 MCLRR 方法利用标号转移策略来预测出无标号样本的类别，而 LRGCN
方法利用图卷积神经网络进行特征学习后，再进行自闭症分类。Wang 等［22］将所有多站点数据集分为

患者和正常人两组，采用基于相似性驱动的多位点线性重构模型来学习潜在的数据表示特征，然后对

每个分组分别进行聚类，再使用嵌套奇异值分解方法来缓解站点间的异质性。该方法可通过学习不同

站点间的局部聚类共享特征和不同分组之间的全局类别共享特征。上述方法在构建脑功能连接图时

通常采用单一的构建方式，忽略了脑网络中不同的拓扑结构。此外，大部分方法将图结构脑网络进行

向量化，因而丢失了图结构所蕴含的信息。
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为了解决上述问题，并进一步消除多站点间数据异质性对诊断性能的影响，从而提高预测结果的

可解释性，本文提出了一种基于多视图低秩子空间的图结构学习方法 MVLL‐GSL。首先构建具有不

同拓扑结构信息的多视图脑网络，再将不同视图中同类别的样本分别投影到各自的低秩表示子空间

中，从而消除站点间数据异质性的影响。之后，使用图卷积神经网络和多任务图嵌入相结合，并融入先

验子网络信息和多视图一致性正则化，旨在从多视图低秩子空间中获得更具判别性和一致性的特征。

最后使用线性支持向量机（Support vector machine，SVM）进行自闭症分类。本文使用了自闭症公开数

据集 ABIDE（Autism brain imaging data exchange），采用不同的数据划分方式来验证 MVLL‐GSL 方法

的有效性。

1 方法介绍  

本文提出的 MVLL‐GSL 模型主要由 3 个功能模块组成，分别为：（1）多视图多站点的图构建模块，

通过筛选脑网络中不同的连接权重构建具有不同拓扑结构的多视图脑网络；（2）多站点低秩表示学习

模块，将不同视图按类别进行分组，分别投影到各自的低秩表示子空间中，重构得到每个样本的低秩子

空间下的功能连接图；（3）多视图约束的图结构学习模块，先融入先验子网络对多视图脑网络关键节点

进行权重加强，再通过图聚合和视图一致性约束获取不同视图的特征子网络，最后采用多任务图嵌入

学习获取不同视图的特征表示。一旦获取不同视图的图特征，分别采用 SVM 分类器进行自闭症诊断

和先验子网络进行功能性分析。MVLL‐GSL 方法的总体框架图如图 1 所示。

1. 1　多视图多站点的图构建　

在脑网络分析中，通过去掉不同权重的连接边，可以将稠密的脑网络进行稀疏化，从而获得不同拓

扑结构的脑功能连接图。当仅保留权重大的连接边时，将获得连接边稀疏的功能连接图，脑区之间重

要连接得以保留，但不可避免地丢失了权重较小的潜在重要连接。与此相反，仅去掉权重很小的连接

边会导致功能连接图中存在大量噪声或者虚假连接。为了保留功能连接图中重要的脑区连接，同时消

除连接噪声，本文提出了多视图多站点的图构建模块，对不同站点中的每一个样本生成多个视图。X 表

示 ABIDE 数据集任意样本的功能链接图，n 为自动解剖标记（Automated anatomical labeling，AAL）模版

划分感兴趣区域（Region of interest，ROI）数量，V i 为脑网络中第 i 个 ROI，本文通过设置阈值 α 获取不

同拓扑结构的脑网络，公式如下所示

图 1　MVLL‐GSL 方法的框架图

Fig.1　Framework of MVLL‐GSL method
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1          bij > α

0          || bij ≤ α

-1     bij < -α

（1）

式中 bij ∈X，为脑区 i与脑区 j之间的连接权重。

1. 2　多站点低秩表示学习　

为了缓解多站点数据集中存在的数据异质性问题，本方法采用基于拉普拉斯约束的低秩表示学

习，将同一视图不同站点的样本投影到共同的低秩表示子空间中，重构得到每个样本的低秩表示功能

连接图。针对任意单个视图，多站点低秩表示学习模块的详细流程如图 2 所示。首先将训练样本根据

标签分为自闭症病人（ASD）和健康对照（Healthy control， HC）两组，分别采用基于拉普拉斯约束的低

秩表示算法来学习相应的特征子空间，其算法的目标函数可定义为

ì
í
î

ïï
ïï

minZ ( k )，E ( k ) ||Z ( k )||* + λ1||Z ( k )||1 + λ2||E ( k )||2，1 + λ3 tr ( Z ( k )L ( k ) ( Z ( k ) )T )
[ s.t.  X ( k )= X ( k ) Z ( k )+ E ( k )，Z ( k )> 0 ] 

（2）

式中：上标 k 表示第 k 个视图；X ( k ) 表示 ASD 或 HC 的功能连接图；Z ( k ) 和 E ( k ) 分别表示低秩表示矩阵和

误差矩阵；L ( k ) 为拉普拉斯矩阵； ∙ 1 和 ∙ 2，1 分别表示 L1 范数和 L2，1 范数； ∙ * 表示核范数；tr（·）表示矩

阵的迹；超参数｛λ1，λ2，λ3｝分别用来控制低秩表示矩阵 Z ( k )、误差矩阵 E ( k )和拉普拉斯约束的权重。在低

秩表示模型中引入拉普拉斯矩阵约束，使得在低秩表示空间中相似样本的局部相邻结构得以保存。当

优化获得最优解 Z ( k ) 后，可计算每个样本的低秩功能连接图。最后将同一个视图的 ASD 与 HC 组合并

输入到后续基于多视图约束的图结构学习模块中。

1. 3　基于多视图约束的图结构学习　

为了进一步消除多站点之间的数据异质性问题，同时考虑到不同视图之间必然存在隐含的关联

性，本文提出了一个基于多视图约束的图结构学习模块。该模型首先根据图结构学习获得每个视图下

更为一致且干净的脑网络，然后再通过多任务图嵌入学习获取每个样本在不同视图下的特征表示，同

时能捕获视图之间的潜在关联。此外，先验子网络组正则化和视图一致性正则化被融入到该模块中来

提高最终诊断性能。该模块具体流程图如图 3 所示，其中红色虚线框表示针对每个视图的图结构学习，

蓝色虚线框表示正则化项。

图 2　多站点低秩表示学习模块的流程图

Fig.2　Flow chart of multi-site low-rank representation learning module
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当获得低秩表示的功能连接图后，本文提出了图结构学习来粗化脑网络，将脑网络中具有相似功

能的节点聚合成为一个超级节点，以此来消除脑网络中数据异质性和噪声连接。对于给定的同一视图

下脑网络，假设节点 νi 和 νj 对应的重要性得分分别为 si 和 sj，则上述节点之间连接边的重要性得分可定

义为 si b̂( k )
i，j sj，其中 b̂ ( k )

i，j 表示第 k 个视图中对应边的权重。在聚合过程中利用先验子网络突出关键连接，

将整个脑网络中的节点聚成多个不同簇，从而实现脑网络的结构简化，其聚合公式为

W VS
I，J = ∑i ∈ VSI，j ∈ VSJ

si b̂( k )
i，j sj （3）

式中：VSI 和 VSJ 为图聚合的超级节点；W VS
I，J 为节点 VSI 和 VSJ 之间的新权值。

现有医学文献已证明中央执行网络（Central executive network， CEN）、突显网络（Salience net‐
work， SN）、默认模式网络（Default mode network， DMN）、感觉运动网络（Sensorimotor system，SS）这 4
个重要的先验子网络在 ASD 发病机制中起到关键作用［23‐24］。因此，本方法在图结构学习中融入了上述

4 个先验子网络的结构信息，通过强化脑网络中连接权重，提高已知结构连接的可信度。对于第 k 个视

图，其先验子网络的正则化项 Lps 可表示为

Lps = -ln ( )2
|Rp |2 ∑( i，j )∈ S，c ( i ) ≠ c ( j )

 sj si + C （4）

式中：c ( ∙ )为根据脑网络中节点间关联性将节点映射到集群的聚类映射函数；Rp为第 p 个子网络中脑区

的数量；Si为脑网络中第 i 个节点；C 为避免出现 log0 出现的常数。为了保证视图间一致性，4 个先验子

网络在不同视图之间是共享的。

不同阈值构建的视图包含着不同的网络拓扑结构信息，但同一个样本的不同视图之间必然存在内

在关联性，因此，图结构学习获取不同视图的网络特征后，本文提出多任务图嵌入学习框架来捕获视图

之间的关联特性。多任务图嵌入学习框架包含共享子网络层与私有子网络层两个网络层，通过私有子

网络层可获取每个视图的独有特征，共享子网络层可学习得到视图之间的关联特征，并将两种特征进

行融合从而得到视图的完整特征。对于每个视图，共享子网络层可以定义为

图 3　基于多视图约束的图结构学习模块流程图

Fig.3　Flow chart of graph structure learning module based on multi-view constraints
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Y= B̂( k ) X ( k )
l W ( k )

l + X S
l （5）

式中：B̂( k ) 为第 k 个视图的邻接矩阵数据；X ( k )
l 为共享子网络中第 k 个视图的第 l 层的子网络；X S

l 为共享

子网络的第 l层输出；W ( k )
l 为第 k个视图的第 l层的学习矩阵。

为了保证不同视图的脑网络具有一致性，多任务图嵌入学习框架中引入视图一致性正则化项。对

于视图 X view ( i )和 X view ( j )，一致性正则化的目的使得视图之间尽可能相似，其公式可表示为

Lvc = -∑( i，j )∈ K
ln σ ( F iF

T
j ) （6）

式中：F表示从图结构学习获得的关联矩阵；σ ( ∙ )为激活函数；K 表示模型中的视图集合。

最终 MVLL‐GSL 模型的完整损失函数由 3 部分构成，分别是分类损失项（交叉熵损失） L ce、先验子

网络结构正则化 Lps 和视图一致性正则化 Lvc，可公式定义为

Loverall = L ce + λps Lps + λvc Lvc （7）
式中 λps 和 λvc 为两个正则化项的权重，根据经验分别被设置为 0.1 和 0.001。

2 实验分析  

2. 1　实验数据与预处理　

本文使用自闭症公开数据库 ABIDE 对本文所提方法进行验证。ABIDE 数据库收集了来自 21 个

站点（医院或研究所）共计 1 112 个样本，包括 539 个自闭症病人和 573 个健康对照组，所有样本具有相

应的 rs‐fMRI数据。由于部分站点的样本量不足，选取 5 个样本量大于 50 的站点，分别是 NYU、UCLA、

USM、UM 和 Leuven。表  1 为 ABIDE 数据库和 5 个站点样本的统计信息，其中 All site 表示 21 个站点

的总统计信息。

使用 DPARSF（Data processing assistant for resting‐state fMRI）工具包对 rs‐fMRI 图像数据进行预

处理，具体的步骤包括：（1）丢弃每个样本被试采集的前 5 个时间段，以排除扫描前期的不稳定因素，使

信号更加稳定；（2）进行时间层校正，以保证所有体素获取的时间在理论上一致；（3）去除头动伪影的影

响；（4）将图像配准至 MNI（Montreal neurological institute）标准空间，再进行 3 mm×3 mm×3 mm 重采

样；（5）进行带通滤波以减少低频漂移和高频生理噪声的影响；（6）回归干扰信号；（7）采用 4 mm 半高全

宽的高斯滤波器对图像进行空间平滑，以减小空间噪声。将预处理后影像数据配准到标准的 AAL 模

版上。最终，每个受试者被构建为 116×116 功能连接网络，其中网络中每个节点表示对应的脑区，连接

权重表示脑区之间的关联程度。通过计算两个脑区活动时间序列之间的皮尔逊相关系数可获得两脑

区之间的边权重。

表  1　ABIDE数据集信息统计

Table 1　Information statistics of the ABIDE data set

站点

UM
USM
NYU

UCLA
Leuven
All Site

ASD
年龄/岁

13.84±2.29
24.59±8.45
14.95±7.07
13.33±2.55
17.98±4.98
17.01±8.37

性别(男/女)
39/9
38/0
63/9
34/2
25/2

474/65

HC
年龄/岁

15.30±3.53
22.33±7.69
15.67±6.18
13.17±1.76
18.21±4.97
17.08±7.72

性别(男/女)
44/15
23/0
72/26
33/6
29/5

474/99
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2. 2　评价指标　

为了验证 MVLL‐GSL 方法的有效性，使用准确性（Accuracy，ACC）、敏感性（Sensitive，SEN）、特异

性（Specificity，SPE）和接收者操作特征（Receiver operating characteristic，ROC）曲线下的面积（Area un‐
der curve，AUC）4 项指标。ACC、SEN 和 SPE 分别定义为

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN × 100% （8）

SEN = TP
TP + FN × 100% （9）

SPE = TN
TN + FP × 100% （10）

式中：TP（True positive）、TN（True negative）、FP（False positive）和 FN（False negative）分别表示真阳

性、真阴性、假阳性和假阴性。

2. 3　实验设置　

为了评估 MVLL‐GSL 方法的性能，本文选择了 TAC［25］、LRGCN［21］、MCLRR［20］作为对比方法，其

中 TAC 为经典域自适应方法，作为基准对比方法，LRGCN 和 MCLRR 是专门针对多中心的 ASD 诊断

方法。TAC 方法使用最大平均误码率来学习特征分量，以此构建新的特征子空间；LRGCN 方法先使

用低秩表示学习来学习多个站点间的公共表示子空间，再采用图卷积神经网络进行特征学习；MCLRR
方法采用迁移学习方法，通过共享矩阵将目标域投影到源域的公共空间中。MVLL‐GSL 方法选择不

同阈值 α 来构建不同视图，本文选择 α=｛0.2，0.6，0.7｝对每一个样本分别构建 3 个不同拓扑结构的视

图。为了使比较更为公平，所有方法统一使用 SVM 作为最终分类器对 ASD 和 HC 进行分类。

根据数据样本量和划分方式的不同，设置了 3 个实验场景。实验设置 1：选取 ABIDE 中样本量较大

的 5 个站点（NYU、UCLA、USM、UM、Leuven），依次将每个站点的样本作为测试集，而剩余站点的样

本作为训练集；实验设置 2：将上述 5 个站点的样本合并为一个数据集，按训练集与测试集 8∶2 的比例进

行交叉验证；实验设置 3：针对 ABIDE 数据库中所有 1 112 个样本，同样按训练集与测试集 8∶2 的比例进

行交叉验证。

2. 4　ABIDE数据集实验结果　

不同方法在实验设置 1 下的结果如表 2 所示。从表 2 可以看出，MVLL‐GSL 模型在 ACC、SPE 和

AUC 指标方面均高于其他模型，分别达到了 76.04%、81.02% 和 76.80%，其中准确率与特异度方面要

至少高于其他方法 2.5%。实验结果证明了 MVLL‐GSL 方法能有效提高 ASD 诊断性能。

在实验设置 2 下，MVLL‐GSL 方法和对比方法的性能如表 3 所示。从表 3 可以发现，MVLL‐GSL
方法在 ACC、SEN、SPE 和 AUC 指标上都取得了更好的结果，同时其结果的标准差更小，这表明相比其

表 2　在实验设置 1下不同方法的性能对比

Table 2　Performance comparison of various methods under Experimental setting 1 %

方法

TCA
LRGCN
MCLRR

MVLL‐GSL

ACC
68.92±4.66
73.53±5.50
69.10±3.43
76.04±4.13

SEN
66.67±1.00
78.72±4.15
70.24±5.21
72.58±9.95

SPE
72.14±11.11
71.54±11.23
66.43±1.32
81.02±2.87

AUC
75.12±6.90
74.08±8.27
68.33±4.97
76.80±4.03
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他对比方法，MVLL‐GSL 方法可以获得更准确且稳定的性能。此外，不同方法在实验设置 2 的各项指

标，相比实验设置 1 都有一定幅度的提升，其原因在于实验设置 1 中，单个站点数据作为测试集，其余站

点数据作为训练集，不同方法受站点之间数据异质性影响更为明显。

在包含 ABIDE 所有样本在实验设置 3 下，不同方法的实验结果如表 4 所示。同样可以发现

MVLL‐GSL 方法在 4 个评价指标上均获得了更优的性能。相比实验设置 2，在样本数量扩大 1 倍的情

况下，ACC、SPE 和 AUC 这 3 项指标仅略微提高，这表明在样本增加的同时，站点数的增多会导致站点

间数据异质性表现更为明显。

2. 5　消融实验　

从图 1 可知 MVLL‐GSL 方法包括 3 个模块，分别是多视图多站点的图构建模块、多站点低秩表示

学习模块以及多视图约束的图结构学习模块。为了研究各个模块对最终诊断性能的影响，本文对

MVLL‐GSL 方法进行不同模块的消融实验。当消除多视图多站点的图构建模块后，直接使用原始脑

功能连接图进行后续分析；当消除多站点低秩表示学习模块，不同视图的功能连接图将直接输入到后

续图结构学习；当消除多视图约束的图结构学习模块，经过低秩表示得到脑功能连接网络将直接使用

SVM 进行分类。消融实验采用实验设置 1，表 5 显示了不同模块消除对 MVLL‐GSL 方法性能的影响。

当去掉多视图多站点的图构建和多站点低秩表示学习模块后，MVLL‐GSL 方法的性能有明显的

下降，这表明消除样本功能连接图中噪声连接和站点之间数据异质性能有效的提高模型的性能。同

表 3　在实验设置 2下不同方法的性能对比

Table 3　Performance comparison of various methods under Experimental setting 2  %

方法

TCA
LRGCN
MCLRR

MVLL‐GSL

ACC
71.82±3.66
75.21±3.05
71.51±4.43
81.26±1.04

SEN
68.93±2.16
79.63±3.79
73.12±3.32
82.29±1.80

SPE
75.14±9.00
70.37±7.81
70.71±4.67
79.04±4.24

AUC
77.42±4.58
80.18±8.27
76.57±3.69
81.16±1.27

表 4　在实验设置 3下不同方法的性能对比

Table 4　Performance comparison of various methods under Experiment setting 3 %

方法

TCA
LRGCN
MCLRR

MVLL‐GSL

ACC
72.82±4.17
74.81±3.15
71.62±4.12
81.56±1.04

SEN
69.93±2.16
81.94±2.91
73.02±3.42
81.17±1.95

SPE
75.22±8.32
70.54±7.64
71.01±4.27
79.43±4.45

AUC
77.96±4.15
81.98±8.27
76.75±3.57
82.11±1.31

表 5　消融实验结果

Table 5　Ablation experimental results %

多视图多站点的图构建

√
√
√

多站点低秩表示学习

√

√
√

多视图约束的图结构学习

√
√

√

ACC
66.22
68.73
73.40
76.04

SEN
68.70
66.75
72.21
72.58

SPE
59.60
63.48
68.60
81.02

AUC
64.65
69.12
73.91
76.80
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时，采用图结构学习模块融入先验子网络和视图一致化约束后，MVLL‐GSL 方法能学习到不同视图之

间的共享特征，从而帮助进一步提高模型的诊断性能。

2. 6　先验子网络的可解释性　

在基于多视图约束的图结构学习模块中，利用先验子网络加强了功能连接图中不同脑区之间的连

接权重，从而能更有效地提取不同视图中功能连接图的特征。反之，可以通过各子网络连接边的权重

之和来评估子网络对模型性能的影响。对于第 k 个视图，其先验子网络的连接权重之和可通过式（11）
计算其得分获得

SCORE = 2
|Rp |2 ∑i，jϵRp ∧ c ( i )≠ c ( j )

 si sj （11）

式中 Rp 指第 k 个视图中第 p 个先验子网络的脑区数量。针对所有视图，先分别计算子网络在不同视图

下的得分，再取其平均值作为该子网络的最终得分。MVLL‐GSL 模型融入了中央执行网络 CEN、突显

网络 SN、默认模式网络 DMN 和感觉运动网络 SS。表 6 显示了上述 4 个子网络的最终得分。从表 6 可

以看出，相比感觉运动网络 SS，CEN、SN 和 DMN
这 3 个子网络获得了更高的得分，并且本文分别

将前 3 个子网络与 SS 子网络的得分进行 T‐Test
检验，计算得到的 p‐value 值均远小于 0.05。这说

明 CEN、SN、DMN 三个子网络比 SS 子网络对诊

断性能有显著性影响，表明这 3 个先验子网络对

ASD 诊断更加有帮助。

图 4 显示了 3 个先验子网络的连接图（Brain‐
Net Viewer 软件绘制［26］）。在医学领域，大量文献

发现 ASD 与 CEN、SN、DMN 三个子网络有密切

关联［27‐28］。CEN 和 DMN 经常同时激活或失效，证

明了子网络之间存在协同工作行为，用来支持注

意和认知活动。SN 在启动 CEN 和 DMN 中起着

过渡作用，该过程是注意力和认知控制所必要

的［29］。

2. 7　显著脑功能连接　

本文实验在多视图模块构建了 3 个不同视图，

通过图结构学习后获得每个视图的连接权重矩

阵。在本实验中，选择每个视图连接权重矩阵中

权重最大的 10 条连接边。针对 3 个视图，通过求

所选择出来边的交集，获取了 6 条共同连接边，形

成如图 5 所示与自闭症谱系障碍病理密切相关的

连接模式，其对应着顶下缘角回（IPL.R）、眶部额下回（ORBinf）、眶部额中回（ORBmid.L）、脑岛（INS.
L）、颞上回（STG）、杏仁核（AMYG.L）以及中央沟盖（ROL.R）等关键脑区。这些区域与 ASD 存在显著

关联。此外，其他研究也从不同角度强调了杏仁核和颞叶在 ASD 中的重要性，这进一步支持了本文结

果。例如，Kim 等［30］的研究证实了杏仁核和颞回与 ASD 的相关性。这些发现进一步验证了本文所提模

型能够有效地提取与 ASD 相关的重要特征，并准确地定位相关的脑区。因此，该研究成果不仅为理解

表 6　不同先验子网络的得分与显著性检验（p‑value）
Table 6　Scores of different prior sub‑networks with 

the significance test （p‑value）

子网络

得分

p‐value

CEN
5.7e-03

4.66e-08

SN
5.0e-03

1.28e-06

DMN
4.7e-03

9.52e-07

SS
2.1e-03

—

图 4　不同先验子网络的连接图

Fig.4　Connection graphs of different prior sub-networks
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ASD 的神经生物学基础提供了重要线索，还为

未来制定临床诊断和治疗策略提供了有价值

的参考依据。

2. 8　多视图参数的影响　

为进一步研究多视图构建模块中视图数

量对模型性能影响，设置视图数量从 1 个依次

增 加 到 5 个 。 在 实 验 设 置 1 场 景 下 ，

MVLL‐GSL 方法的 ACC 值和时间效率如图

6（a）所示。从图 6 可以看出，当视图数量大于 3 个后，其性能改善幅度微小，但时间效率显著下降，因此

本文在多视图多站点的图构建模块中设定为每个样本建立 3 个不同视图。视图的选择同样对模型性能

有着重要影响。设置一组 α 取值｛0.1， 0.2， 0.3， 0.4， 0.5， 0.6， 0.7， 0.8， 0.9｝，分别计算不同 α 值构建的

单一视图的精度，结果如图 6（b）所示。由图发现随着 α 值的增大，精度并未线性增加，当 α 取 0.6 时其精

度最高。MVLL‐GSL 模型对视图选择规则是按照单一视图的精度由高到低的次序选择相应的视图，

因此在构建 3 个视图时，依次选择 0.6、0.7 和 0.2 作为视图构建 α 值。

3 结束语  

为了消除多站点数据集之间数据异质性，本文提出了基于多视图低秩子空间的图结构学习方法

MVLL‐GSL。该方法包括多视图多站点的图构建模块、多站点低秩表示学习模块和基于多视图约束的

图结构学习模块。在 ABIDE 数据库中，相比现有流行方法，MVLL‐GSL 方法有效地提高了 ASD 的诊

断性能，并解释了不同先验子网络对 ASD 发病机制的影响程度。本文模型仅仅考虑了单个影像模态，

在未来工作中将考虑多模态多站点数据脑疾病诊断，比如 rs‐fMRI和 DTI影像的多模态数据。
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