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可解释孪生图对比学习及其在脑疾病诊断中的应用

徐如婷１ꎬ朱　 旗１ꎬ孙　 凯２ꎬ朱　 敏３ꎬ邵　 伟１ꎬ张道强１

(１.南京航空航天大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏 南京ꎬ２１１１０６)
(２.深圳市华赛瑞飞智能科技有限公司ꎬ广东 深圳 ５１８０６３)
(３.南京航空航天大学公共实验教学部ꎬ江苏 南京 ２１１１０６)

[摘要] 　 近年来ꎬ许多研究采用静息态磁共振成像( ｒｓ￣ｆＭＲＩ)构建动态功能连接网络ꎬ并将其应用于癫痫、精神

分裂症等脑部疾病的诊断. 研究表明ꎬ图卷积网络可以有效保存图结构ꎬ提取脑网络的高阶特征. 然而ꎬ现有的

利用 ＧＣＮ 模型对脑疾病进行诊断的模型通常在训练的过程中不进行图结构的更新ꎬ因此模型效果常常受到输

入图质量的约束. 另外由于 ＧＣＮ 模型缺乏可解释性的特点ꎬ也限制了模型在疾病诊断上的广泛应用. 在本文中ꎬ
我们提出了一个可解释的孪生图对比网络用于提取大脑的时空信息. 具体而言ꎬ可解释模块通过图生成网络结

合脑区之间的相关性信息ꎬ动态调整输入模型图结构. 图对比模块学习脑网络全局和局部的信息提高特征表达

的鉴别性. 孪生网络模块将成对的样本图作为模型输入ꎬ从而缓解数据样本量少的问题. 所有模块联合优化ꎬ在
个体层面提取大脑网络时域和空域上的特征并进行可靠的疾病诊断. 实验结果表明ꎬ该方法在癫痫数据集上具

有较好的诊断性能ꎬ并为疾病诊断提供可解释性.
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应用于神经成像数据的网络分析技术能够揭示大脑的底层结构或功能. 其中脑网络技术提供了脑区

域间相互作用模式的强大表征ꎬ在研究癫痫、精神分裂症、阿尔茨海默病等多种脑部疾病的机制方面受到
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了广泛关注.
脑网络由节点和边构成ꎬ其中节点代表由生理模板定义的大脑区域ꎬ边通常是利用皮尔逊相关系数计

算的脑区之间的相互作用. 目前对于脑网络的分析分为两个方面:(１)静态功能连接网络ꎻ(２)动态功能连

接网络. 静态功能性连接网络将大脑区域之间的连接视为常数. 然而ꎬ大脑本质上是一个动态系统ꎬ在执

行任务的过程中ꎬ随着时间的推移ꎬ大脑网络不断重构[１] . 因此ꎬ能够有效挖掘脑网络的时空信息对于脑

疾病诊断来说至关重要. 为了获得脑网络的动态特征ꎬ最常见的方法就是通过滑动时间窗口划分不同的

时域ꎬ之后去捕获不同时域之间脑区的信息传递. 例如 Ｊｉｅ 等[２]利用非重叠时间窗方法ꎬ从 ｒｓ￣ｆＭＲＩ 时间序

列中构建每个受试者的动态连接网络ꎬ之后通过计算特定脑区功能序列的相关性来表征动态功能连接网

络的空间变异性. Ｗａｎｇ 等[３]在 ｒｓ￣ｆＭＲＩ 上划分滑动时间窗口ꎬ之后在阿兹海默病数据集上利用端到端时

空卷积循环神经网络提取脑网络时间与空间的特征信息.
利用脑网络分析对脑疾病进行诊断是一个复杂的问题ꎬ这是由于医学样本数据量少ꎬ并且脑结构复

杂. 近年来ꎬ人们提出了一些图神经网络(ＧＣＮ)方法来学习复杂的具有非线性结构的脑网络. 作为一种强

大的图数据表示方式ꎬＧＣＮ 可以有效地整合网络的节点特征和图的拓扑结构ꎬ非常适合研究脑网络这种

非线性结构数据. 例如 Ｙｕ 等[４]设计了一个多尺度增强 ＧＣＮ 框架ꎬ融合了静息态磁共振成像和扩散张量

成像的功能信息和结构信息ꎬ用于早期轻度认知障碍的诊断并获得了很好的诊断效果. Ｚｈａｎｇ 等[５]利用了

多视图 ＧＣＮ 和成对匹配策略ꎬ融合大脑的多种影像信息用于帕金森病的预测. 该模型与传统的单模态模

型相比ꎬ诊断精准度大大提高. 然而ꎬ当前的用于脑疾病研究的 ＧＣＮ 模型通常忽略了以下三个问题. 第

一ꎬＧＣＮ 的性能高度依赖于输入邻接矩阵的质量. 然而ꎬ目前的模型通常使用的是固定的邻接矩阵图ꎬ没
有动态考虑训练数据的结构特点ꎬ以至于容易在个性化诊断中输出次优性能. 第二ꎬ与其他深度网络对

比ꎬＧＣＮ 不能输出可解释性的诊断结果[６] . 第三ꎬ利用 ＧＣＮ 来作图分类的时候ꎬ通常是将整图嵌入为一个

特征ꎬ但是这样的方法只能保留住图的全局特征ꎬ失去了图的局部特征ꎬ因此降低了诊断的准确率.

图 １　 框架提出流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

针对以上的问题ꎬ在本文中ꎬ我们提出了一个可解释的孪生图对比网络用于提取大脑的时空信息. 整体

框架展示在图 １ 中. 具体来说ꎬ我们提取静息态磁共振图像中的感兴趣脑区(ＲＯＩ)上的时间序列ꎬ再利用固定

大小的滑动时间窗口将时间序列分成多个重叠的块. 然后ꎬ利用堆叠的 ＬＳＴＭ 单元来捕获时间窗口间脑区之

间的时间信息. 我们将皮尔逊相关系数计算出的脑网络视为图的邻接矩阵ꎬ而将脑区之间的时间信息作为节

点的特征矩阵ꎬ为每一个样本构建一张图. 之后ꎬ我们构建孪生结构将成对的样本图作为模型输入ꎬ目的是缓

解数据样本量少的问题. 通过对 ＲＯＩ 之间的相关性学习ꎬ我们动态调整输入孪生网络的图结构ꎬ使得模型能

够输出更具有解释性的结果. 在动态学习图结构的基础上ꎬ我们进一步对样本嵌入的特征施加图对比学习约

束来获取每一个 ＦＣＮ 的局部属性和全局属性ꎬ从而增强了样本的特征表示. 在癫痫数据上的实验结果表明ꎬ
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徐如婷ꎬ等:可解释孪生图对比学习及其在脑疾病诊断中的应用

所提出的方法相比于其他先进的脑疾病诊断方法ꎬ能够达到更好的可信的诊断效果.
总之ꎬ本文提出的方法具有以下几点优势:
(１)我们使用孪生网络结构ꎬ利用大脑网络的两两相似学习来指导学习过程ꎬ从而缓解样本稀缺问题.
(２)利用图生成网络ꎬ动态调整输入模型的图结构ꎬ使得模型生成可解释的脑网络.
(３)结合图对比学习使得学习到的特征具有脑网络全局和局部的信息ꎬ使得获取的特征更具有鉴别

性ꎬ从而提高疾病诊断准确率.

１　 可解释的孪生图对比网络

我们提出的框架分为 ３ 部分:(１)使用 ＬＳＴＭ 来捕获大脑网络的动态时间特征ꎻ(２)利用一个孪生的

图学习架构来生成特征嵌入和可解释的大脑网络ꎻ(３)图对比学习使得嵌入的特征具有大脑网络的全局

和局部特征. 接下来ꎬ我们分块对模型进行阐述.
１.１　 时间卷积层

我们假设受试者的 ｒｓ￣ｆＭＲＩ 时间序列数据为 Ｘ＝(ｘ１ꎬ􀆺ｘＮ)Ｔ∈ＲＮ
×Ｍꎬ其中第 ｎ个向量 ｘｎ∈ＲＭ 包含在连续

Ｍ个时间点 ＲＯＩ 的血氧水平相关测量值. 研究发现ꎬ即使在静止状态下ꎬ脑功能网络也表现出显著的时间变

异性ꎬ而这种时间变异性包含了大量的信息ꎬ可以更好地描述 ＤＦＣＮｓ[７] . 因此为了获得跨时间域脑区之间的

动态交互信息ꎬ我们将所有 ｒｓ￣ｆＭＲＩ 时间序列分割为 Ｌ长度恒定的 Ｔ重叠窗口ꎬ并在时间窗口之间使用两层

叠加的 ＬＳＴＭ 模块. 通过 ＬＳＴＭ 层ꎬ我们为每个 ＲＯＩ 生成包含时间信息的特征 Ｆｎ∈Ｒｔꎬ用于后续的图构造.
１.２　 孪生图生成网络

本文采用孪生结构的图生成网络ꎬ利用脑网络的两两相似度学习来指导学习过程. 图神经网络能有

效地结合拓扑结构和节点特征ꎬ能很好地学习非欧数据的特征. 在图卷积网络中ꎬ脑功能连接网络被视为

图的邻接矩阵ꎬ跨时域间脑区的动态交互信息被视为图的特征矩阵. 对于每个样本ꎬ我们可以构造图 Ｇ ｉ为
Ｇ ｉ ＝(Ｆ ｉꎬＡｉ)ꎬ其中 Ｆ ｉ 为特征矩阵ꎬＡｉ 为邻接矩阵. 因此 ＧＣＮ 的计算公式为:

Ｚ ｉ ＝ＲｅＬｕ Ｄ－ １
２ ＡｉＤ

－ １
２ Ｆ ｉＷ( ) ꎬ (１)

式中ꎬＤ为 Ｎ×Ｎ的度矩阵. 我们将最后一层输出嵌入表示为 Ｚ ｉ .
为了缓解数据样本稀缺问题ꎬ我们引入了孪生网络来指导大脑网络的学习. 孪生网络将一对样本作

为网络的输入ꎬ并输出样本之间的相似性[８] . 图神经网络之间共享相同的权值ꎬ从而保证每个输入图都能

被孪生网络以相同的方式处理. 在本文中ꎬ我们设计损失函数以使来自同一类别的两个输入样本之间的

欧氏距离最小化ꎬ而来自不同类别的两个输入样本之间的距离最大化. 孪生网络的损失函数可以表示为:

Ｌｓ ＝
ｙ
２
‖Ｚ ｉ－Ｚ ｊ‖２

２＋(１－ｙ)∗
１
２
{ｍａｘ(０ꎬｍ－‖Ｚ ｉ－Ｚ ｊ‖２)} ２ꎬ (２)

式中ꎬＺ ｉ和 Ｚ ｊ 为样本 ｉ和样本 ｊ经过 ＧＣＮ 获得的图嵌入ꎬｍ是大于 ０ 的边际值. 如果两个被试来自同一个

类别ꎬｙ等于 １ꎬ否则 ｙ等于 ０.
对于 ＧＣＮ 来说ꎬ邻接矩阵和特征矩阵是最重要的两个输入ꎬ它们的质量影响着模型分类的性能. 但在

大多数情况下ꎬＧＣＮ 输入的图结构是基于先验知识的ꎬ通常包含冗余信息ꎬ且与学习任务无关ꎬ容易产生

次优结果[９] . 此外ꎬＧＣＮ 不能产生可解释的诊断结果. 因此ꎬ如何动态调整图结构ꎬ输入更具识别力的脑网

络是提高诊断性能的关键. 因此ꎬ我们结合可解释特征学习模块和 ＧＣＮ 模块进行动态图学习ꎬ生成可解释

脑网络. 具体来说ꎬ我们在 ＧＣＮ 学习的过程中增加了正则化项用于图学习ꎬ如图 ２ 所示. 损失正则化项 ＬＧＬ

可以定义为:

ＬＧＬ ＝ｍｉｎ
Ａ

１
Ｎ２ ∑

Ｎ

ｉꎬｊ ＝ １
ｅｘｐ(Ａｉｊ＋α‖ｆｉ－ｆ ｊ‖２

２)＋β‖Ａ‖２
Ｆꎬ (３)

式中ꎬ‖􀅰‖Ｆ 为 Ｆ范数. 目标函数中的第一项惩罚了节点 ｉ 和节点 ｊ 之间的相似性. 具体来说ꎬ如果两个

ＲＯＩ 高度相似ꎬ应增强其强连通性ꎬ否则抑制其弱连通性ꎬ该过程可以防止图卷积聚集噪声节点信息[１０] .
α是控制图节点重要性的一个参数. 第二项用于控制邻域矩阵 Ａ 的稀疏性. 总的来说ꎬ通过图学习模块ꎬ
我们可以学习到更多高质量的可解释的脑网络表示.

—１３１—
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图 ２　 利用图生成网络更新图结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｕｐｄａｔｅ ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｂｙ ｇｒａｐｈ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

１.３　 对比学习模块

利用 ＧＣＮ 进行图分类时ꎬ每个被试的特征表示只具有脑网络的全局特征ꎬ常常丢失了局部信息. 受近

年来图对比学习[１１－１２]的启发ꎬ我们在图和特征表示之间应用对比约束ꎬ使互信息最大化ꎬ从而使输出特征

表示包括了脑网络的全局和局部信息. 针对(Ｇ ｉꎬＺ ｉ)的损失函数可以计算为:

Ｌｃｏｎｔｒａｓｉｖｅ－ｉ ＝
１
２Ｓ

１
Ｎ
∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｉ(Ｇ ｊｉꎻＺ ｊｉ)＋Ｉ(Ｚ ｊｉꎻＧ ｊｉ)

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (４)

为了有效优化ꎬ我们使用 Ｊａｓｏｎ￣Ｓｈａｎｎｏｎ Ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ(ＪＳＤ)来估计式(４)中 Ｉ(ＸꎻＹ)的互信息:

Ｉ(Ｚ ｊｉꎻＧ ｊｉ)＝ －ｓｐ(－ｄ(Ｚ ｊｉꎻＧ ｊｉ))－
１
Ｎ－１ ∑ ｎｊ∈Ｎ ＼{ｎｉ}

ｓｐ(ｄ(Ｚ ｊｉꎻＧ ｊｉ))ꎬ (５)

式中ꎬｓｐ(ｘ)＝ ｌｏｇ(１＋ｅｘ)ꎬｄ是一个带有 ｓｉｇｍｏｄ 激活的内积函数. 由于孪生网络的输入是一对样本ꎬ因此两

个样本特征的损失记为 Ｌｃｏｎｔｒａ:
Ｌｃｏｎｔｒａ ＝Ｌｃｏｎｔｒａｓｉｖｅ－ｉ＋Ｌｃｏｎｔｒａｓｉｖｅ－ｊ . (６)

１.４　 优化目标函数

输出嵌入 Ｚ经过线性变换和 ｓｏｆｔｍａｘ 函数得到预测的标签. 我们将所有主题的图分类的交叉熵损失

表示为 Ｌｔ . 总体来说ꎬ我们模型的输出包括两部分:获取分类标签和生成判别脑网络. 因此ꎬ总体目标函数

包括四个部分:生成可解释的脑网络表示 ＬＧＬꎬ图对比学习损失 Ｌｃｏｎｔｒａꎬ孪生网络学习损失 Ｌｓ 以及分类损失

Ｌｔ . 总体可以计算为:
Ｌ＝ＬＧＬ＋Ｌｃｏｎｔｒａ＋Ｌｓ＋Ｌｔ . (７)

之后ꎬ我们在标记数据的指导下ꎬ利用反向传播对模型进行优化ꎬ学习图的嵌入进行分类.

２　 实验

２.１　 实验设置

在本研究中ꎬ我们以金陵医院的癫痫数据集为样本ꎬ采用 １０ 折交叉验证的方法对所提出的方法进行评

价. 四种二分类任务被用来评估我们的模型性能ꎬ包括:ＮＣ ｖｓ. ＴＬＥ＆ＦＬＥ( ＩＬＬ)、ＮＣ ｖｓ. ＴＬＥ、ＮＣ ｖｓ. ＦＬＥ 和

ＴＬＥ ｖｓ. ＦＬＥ. 每个任务的表现都通过三个指标来衡量ꎬ即准确性(ＡＣＣ)、Ｆ１ 得分和 ＡＵＣ.
２.２　 对比方法

为了验证我们提出的方法的有效性ꎬ我们将其在四个分类任务下的分类性能与最先进的模型方法进

行比较. 对比方法包括:ｄＦＣＮ＿ＬＳＴＭ[１３]ꎬＤｆｕｓｅ[１４]ꎬＢｒａｉｎＮｅｔＣＮＮ[１５]ꎬＳＣＰ￣ＧＣＮ[１６]ꎬＧＣＮｅｕｒｏ[１７] . 实验结果展

示在表 １ 中. 结果表明ꎬ我们提出的方法在癫痫数据集的四个分类任务上都取得了最好的效果. 所提出的

方法之所以能取得很好的效果是因为我们通过图对比学习有效地挖掘了大脑网络的时空信息ꎬ并引入了

孪生结构网络的结构ꎬ缓解了样本稀缺的问题. 并且相比于其他直接使用堆叠 ＧＣＮ 的方法ꎬ例如 ＧＣＮｅｕｒｏ
和 ＳＣＰ￣ＧＣＮꎬ我们利用图生成网络ꎬ通过调整所有 ＲＯＩ 中的相似关联和不同关联来动态更新图结构ꎬ使模

型能够输出可解释性的诊断结果.
—２３１—
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表 １　 所提出的方法和对比方法的性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎｄ ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄ
ＮＣ ｖｓ. ＴＬＥ＆ＦＬＥ

ＡＣＣ Ｆ１ ＡＵＣ

ＮＣ ｖｓ. ＴＬＥ

ＡＣＣ Ｆ１ ＡＵＣ

ｄＦＣＮ＿ＬＳＴＭ ６６.７２ ５６.９０ ６６.３５ ６２.６４ ６５.０２ ６２.６３
Ｄｆｕｓｅ ７０.９８ ５９.６８ ７２.５９ ６８.９０ ７２.５９ ６９.４８

ＢｒａｉｎＮｅｔＣＮＮ ７３.７７ ７８.９５ ７１.０７ ７２.７３ ６６.６７ ６８.３４
ＳＣＰ￣ＧＣＮ ７７.４１ ７４.０７ ７３.１１ ７５.７５ ７０.６４ ６８.３３
ＧＣＮｅｕｒｏ ６７.９８ ７２.３６ ５６.０９ ６７.４０ ５５.８６ ６６.５３

ｏｕｒｓ ８０.７３ ８５.０８ ７４.８５ ７６.９３ ７１.６９ ６９.４９

Ｍｅｔｈｏｄ
ＮＣ ｖｓ. ＦＬＥ

ＡＣＣ Ｆ１ ＡＵＣ

ＴＬＥ ｖｓ. ＦＬＥ

ＡＣＣ Ｆ１ ＡＵＣ

ｄＦＣＮ＿ＬＳＴＭ ６４.０１ ７０.９７ ６８.４０ ６０.４７ ６６.９８ ５９.５０
Ｄｆｕｓｅ ６１.１８ ６２.３７ ６５.７５ ７６.０５ ６９.１１ ７０.３８

ＢｒａｉｎＮｅｔＣＮＮ ６７.５０ ７１.１１ ６７.０４ ６６.６７ ５７.１４ ６５.００
ＳＣＰ￣ＧＣＮ ７８.５７ ７１.４３ ７４.５５ ７１.０５ ６６.６７ ６９.３４
ＧＣＮｅｕｒｏ ７０.８７ ４３.３３ ５９.５４ ６６.７９ ４１.０４ ５８.７９

ｏｕｒｓ ７９.１９ ７５.７３ ８７.３６ ７７.０５ ７１.６８ ７３.４７

表 ２　 癫痫数据集上 ４ 个分类任务的消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ ｏｎ ａｎ ｅｐｉｌｅｐｔｉｃ ｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄ
ＮＣ ｖｓ. ＴＬＥ＆ＦＬＥ

ＡＣＣ Ｆ１ ＡＵＣ

ＮＣ ｖｓ. ＴＬＥ

ＡＣＣ Ｆ１ ＡＵＣ

ＳＣＧ￣ｓ ７９.０８ ８３.２２ ７４.２５ ７４.６３ ６９.３４ ６７.６０
ＳＣＧ￣ｇ ７２.１９ ８０.７６ ６３.７８ ７１.４０ ６７.９０ ６６.６５
ＳＣＧ￣ｃ ８０.４３ ８４.９１ ７２.０１ ７６.０１ ７１.２４ ６９.４６
ｏｕｒｓ ８０.７３ ８５.０８ ７４.８５ ７６.９３ ７１.６９ ６９.４９

Ｍｅｔｈｏｄ
ＮＣ ｖｓ. ＦＬＥ

ＡＣＣ Ｆ１ ＡＵＣ

ＴＬＥ ｖｓ. ＦＬＥ

ＡＣＣ Ｆ１ ＡＵＣ

ＳＣＧ￣ｓ ７５.３３ ７２.３３ ８４.９８ ７４.４５ ６９.５７ ６９.９５
ＳＣＧ￣ｇ ７１.９５ ５３.１４ ６７.６５ ７６.６６ ７０.９９ ７１.２５
ＳＣＧ￣ｃ ７３.９５ ６９.４７ ８４.０９ ７１.９５ ５３.１４ ６７.６４
ｏｕｒｓ ７９.１９ ７５.７３ ８７.３６ ７７.０５ ７１.６８ ７３.４７

图 ３　 窗口划分数量对模型性能的影响

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｗｉｎｄｏｗ
ｐａｒｔｉｔｉｏｎｓ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

２.３　 消融实验

为了验证孪生网络结构、可解释的图生成网络模块和图对比学习模块的有效性ꎬ我们进行了三组消融

实验. 实验结果展示在表 ２ 中. 具体来说ꎬＳＣＧ￣ｓ 移除了孪生网络的结构ꎬ使用单个样本作为图生成网络的

输入并施压图对比学习约束来获得样本更具有鉴别性的特征. ＳＣＧ￣ｇ 移除了动态更新图结构的模块ꎬ即将

图生成网络模块替换为 ＧＣＮ 模块ꎬ输入的邻接矩阵始终为皮尔逊相关系数构建的脑网络. ＳＣＧ￣ｃ 移除了

图对比学习模块ꎬ仅仅利用 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 后的全局特征诊断. 从表 ２ 中ꎬ我们可以发现所提出的方法在癫痫

数据集的四个分类任务下均优于 ＳＣＧ￣ｓꎬ ＳＣＧ￣ｇꎬ
ＳＣＧ￣ｃ. 这证明了我们所提出了可解释的孪生图生成

网络是有效的ꎬ能够挖掘出脑网络中具有鉴别性的

时空特征.

３　 讨论

３.１　 滑动时间窗口的有效性

我们划分滑动时间窗口来捕捉脑功能网络的动

态特性. 为了进一步研究滑动窗口大小对模型分类

性能的影响ꎬ我们进行了不同滑动窗口大小的实

验. 实验结果展示在图 ３ 中. 显然ꎬ当滑动窗口大小

—３３１—
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较大(如 ６０)或较小(如 １０)时ꎬ我们的方法分类精度较差. 我们认为这种现象是合理的ꎬ因为窗口数量过

少ꎬ不同时间窗口下 ＲＯＩ 之间的信息交互会丢失ꎬ信息的丢失会导致分类精度低. 当时间窗划分过多时ꎬ
可能包含过多的冗余信息ꎬ也会降低分类精度.
３.２　 参数敏感性讨论

我们所提出的模型一共涉及在公式(３)中的两个参数 α和 β. 其中 α控制图中节点的重要度ꎬ如果两

个 ＲＯＩ 高度相似ꎬ应增强其强连通性ꎬ否则抑制其弱连通性. 参数 β 控制学习到脑网络表示的系数性. 我
们使用网格搜索法并设置 α∈[０.１ꎬ０.２ꎬ０.３ꎬ􀆺ꎬ１.０]ꎬβ∈[０.１ꎬ０.２ꎬ０.３ꎬ􀆺ꎬ１.０] . 在癫痫数据集上的四个

分类任务上的分类结果展示在图 ４ 中. 从结果上看ꎬ当 α和 β 取值在 ０.５ 附近的时候ꎬ在四个任务下都能

取得最好的诊断结果. 但是不论 α 和 β 取值为多少ꎬ实验分类的精度都是稳定的ꎬ证明了所提公式的鲁

棒性.

图 ４　 癫痫数据集 ４ 个任务下不同参数值模型的分类性能

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｆｏｕｒ ｅｐｉｌｅｐｓｙ ｔａｓｋｓ

３.３　 脑网络可视化

我们所提出的方法的输出由两部分组成:生成可解释的脑网络矩阵表示和诊断结果. 我们随机选择

了一个样本ꎬ在图 ５ 中展示利用皮尔逊相关系数构造的脑网络以及通过提出的模型生成的可解释性脑网

络. 从图中我们可以看出ꎬ我们所提出的方法所表示的脑网络相比于皮尔逊构建的网络更加稀疏并且突

出了一些与疾病相关的重要连接. 除此以外ꎬ我们利用提出的方法来找出能够诊断疾病的最具鉴别性脑

区. 具体来说ꎬ我们分别在 ＮＣ ｖｓ. ＴＬＥ＆ＦＬＥ( ＩＬＬ)ꎬＮＣ ｖｓ. ＴＬＥꎬＮＣ ｖｓ.ＦＬＥ 和 ＴＬＥ ｖｓ.ＦＬＥ 四个任务下ꎬ可
视化了 １０ 个连接被最频繁增强的脑区并展示在图 ６ 中. 在 ＮＣ ｖｓ. ＩＬＬ 任务中ꎬ具有鉴别性的脑区为苍白

球、扣带回、额叶. 在 ＮＣ ｖｓ. ＴＬＥ 任务中ꎬ与疾病最相关的脑区集中在海马旁回、嗅觉皮层和颞中回. 在 ＮＣ
和 ＦＬＥ 任务中ꎬ关键区域包括额上回、颞中回和辅助运动区. 在 ＴＬＥ 和 ＦＬＥ 的任务中ꎬ颞中回和海马旁回

相关的连接被明显的增强. 这些模型中发现的鉴别性的脑区ꎬ在以往研究中也被证明和癫痫有关[１８－２２] .

—４３１—
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徐如婷ꎬ等:可解释孪生图对比学习及其在脑疾病诊断中的应用

图 ５　 癫痫数据集 ４ 个分类任务下生成的脑网络表示

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｂｒａｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｆｏｕｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ ｉｎ ｅｐｉｌｅｐｓｙ

图 ６　 ４ 个分类任务下大脑中最具区分性的 １０ 个脑区的空间位置

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ １０ ｍｏｓｔ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇ ＲＯＩｓ ｕｎｄｅｒ ｆｏｕｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ
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４　 结论

在本文中ꎬ我们提出了一个可解释的孪生图对比模型ꎬ能够有效挖掘出大脑时间和空间的信息用于脑

疾病诊断. 具体来说ꎬ我们利用堆叠的 ＬＳＴＭ 来获得脑区跨时域之间的动态时间特征ꎬ并结合脑功能性连

接网络为每个样本构造图. 之后ꎬ将成对的样本图作为模型输入从而缓解了样本数量少带来的问题. 在学

习的过程中ꎬ我们根据脑区之间的相关性动态更新输入的图结构ꎬ生成可解释的脑网络. 为了使获得的嵌

入特征更具有鉴别性ꎬ我们利用图对比学习挖掘出脑网络全局和局部的特征. 总而言之ꎬ所提出的模型不

仅能够挖掘出原始脑网络结构中具有鉴别性的时空信息ꎬ还能生成可解释的脑网络表示. 在癫痫数据集

上的实验结果表明ꎬ我们提出的模型在从健康者中识别癫痫患者方面取得了卓越的性能. 我们的工作有

效结合了 ＦＭＲＩ 动态信息以及 ＤＴＩ 模态信息ꎬ在未来工作中我们将考虑构建模型时引入更多非影像特征

使标准脑网络特征更加精准.
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