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基于多模态动态融合的脑网络学习方法

马 芮，龚津南

（成都信息工程大学 计算机学院，四川 成都 610225）
摘 要： 针对精神分裂症多模态脑网络特征融合中模态异质性强、结构—功能耦合关系复杂以及多模态特征贡献难

以动态建模等挑战，提出多模态动态融合图网络模型MDF-GNN。该模型通过三重机制实现多模态信息融合。首先，

设计独立和共享的卷积通道，并结合自适应感知池化（ASAP）提取功能连接（FC）和结构连接（SC）的子网络特征；其

次，利用双重注意力机制分别动态平衡共享通道和多通道中的特征贡献权重；最后，通过构建对比学习约束的联合表

示空间来增强类别区分度。该模型在自采精神分裂症数据集上取得了 93.55% 的分类准确率，相较于最佳单模态基

线模型GCN（准确率为77.42%）实现了16.13%的性能增长。可视化分析结果表明，患者组结构（皮层厚度）与功能（局

部一致性）特征联合贡献占比 65.3%，暗示了灰质萎缩与功能代偿失衡的协同作用；多通道权重分析结果显示，患者

更依赖SC（权重较健康组提升17%），而健康组依赖FC（占比62.9%），印证了疾病的神经发育机制；共享通道权重的组

间差异（Δ+4%）提示患者存在结构—功能失耦。以上结果为跨模态生物标志物开发与精准诊疗提供了新思路。
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Brain Network Learning Method Based on Multimodal Dynamic Fusion
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Abstract： In view of the challenges of multimodal brain network feature fusion in schizophrenia， such as strong modal heterogeneity， complex 
structure function coupling relationship， and difficulty in dynamic modeling of multimodal feature contributions， a multimodal dynamic fusion 
graph network model， MDF-GNN， is proposed. This model realizes multimodal information fusion through a triple mechanism. Firstly， inde⁃
pendent and shared convolutional channels are designed and combined with adaptive sensing pooling （ASAP） to extract the sub network char⁃
acteristics of functional connectivity （FC） and structural connectivity （SC）； Secondly， the dual attention mechanism is used to dynamically 
balance the feature contribution weight in the shared channel and the feature contribution weight in the multi-channel； Finally， the class dis⁃
crimination is enhanced by constructing a joint representation space of contrastive learning constraints. The model achieved a classification ac⁃
curacy of 93.55% on the self collected schizophrenia data set， and achieved a performance increase of 16.13% compared with the best single-
mode baseline model GCN （accuracy of 77.42%）. The results of visual analysis showed that the combined contribution of structural （cortical 
thickness） and functional （local consistency） characteristics in the patient group accounted for 65.3%， suggesting the synergistic effect of gray 
matter atrophy and functional compensation imbalance； The results of multi-channel weight analysis showed that patients were more depen⁃
dent on SC （the weight increased by 17% compared with the healthy group）， while the healthy group was dependent on FC （62.9%）， which 
confirmed the neurodevelopmental mechanism of the disease； The difference in the weight of shared channels between groups （Δ+4%） sug⁃
gested that there was structural functional decoupling in patients. The above results provide new ideas for the development and precise diagno⁃
sis and treatment of multimodal biomarkers.
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0 引言

精神分裂症是一种极为复杂的神经发育障碍性疾病，

目前其诊断在很大程度上依赖临床医生的主观经验，尚缺

乏客观的生物学标志物作为诊断依据［1］。同时，该疾病具

有异质性的病理特征，给神经影像学研究带来重大挑

战［2-3］。近年来，多模态神经影像分析方法逐渐兴起，其利

用结构连接（Structural Connection，SC）与功能连接（Func⁃
tional Connection，FC）相结合的方式来探索脑网络特征。

其中，基于图神经网络（Graph Neural Networks，GNN）的方

法成为一个重要研究方向，其将 SC 与 FC 构建为脑网络

图，能有效捕捉大脑的拓扑特性；同时，通过 SC与 FC的双

模态表征构建复杂大脑系统的多层次交互模型，提高了分

类性能［4］。
现有多模态融合方法主要沿两个方向展开：第一类是

基于静态融合的方法，采用静态权重分配机制，如将 SC/FC
以加权拼接或加权求和等固定方式融合并作为模型输入。

例如，Ktena 等［5］提出基于谱图卷积的 Siamese 图卷积网络

（s-GCN），通过预定义空间图（解剖邻接）和功能图（平均

功能连接）的静态结构，结合谱图卷积捕捉图拓扑特征，在

ABIDE 数据集中实现了 12.9% 的分类性能提升。然而，其

依赖预定义的静态图结构，无法动态适应个体特异性或动

态脑网络变化，且功能图易受训练集分布偏差的影响。

Popp等［6］提出基于通信模型的 SC-FC耦合度量方法，通过

路径传递性等 6种通信测度建模 SC衍生的功能交互，验证

了全脑 SC-FC耦合与一般认知能力成正相关，并通过区域

特异性耦合策略构建交叉验证预测模型，但该方法受限于

静态图拉普拉斯矩阵的预定义，无法动态调整个体化图结

构，且计算复杂度较高，限制了其在超大规模图数据中的

应用。Ghosh等［7］提出基于联合子空间映射的 SC-FC连接

融合方法，通过联合对角化技术构建共同特征模态，并利

用谱映射预测FC，在精神分裂症数据集中验证了全脑 SC-
FC 映射的有效性，但该方法依赖预定义的联合特征模态

空间，同样也无法动态适应个体特异性，且计算复杂度较

高。另一类是基于特征交互的方法。例如，Wang 等［8］提
出 AM-GCN模型，采用注意力机制实现 SC与 FC在拓扑与

节点特征层面的自适应融合，利用独立通道提取单模态特

征，并通过权重共享通道完成跨模态信息整合。该模型在

一定程度上缓解了参数膨胀问题，并提升了融合效率，但

由于 FC数据往往反映了大脑活动的全局相关性，而 SC主

要捕捉解剖结构上的局部连接特征，若直接共享卷积权

重，模型更容易偏向于学习 FC 的全局分布，导致对 SC 中

细粒度结构信息的提取能力下降。此外，其共享通道仅通

过简单拼接的方式进行整合，缺乏跨通道间协同优化机

制，难以充分挖掘模态间的互补特征。Yang等［9］提出一种

多模态动态图神经网络 MDGCN，通过引入跨模态矩阵来

动态建模 SC与 FC间的节点匹配关系，并设计双边图卷积

机制分别对两种模态进行特征聚合，对模型性能有一定提

升作用。

池化方法（Pooling）是深度学习中的一种重要操作，尤

其在神经网络中广泛应用，主要用于对数据进行降采样

（downsampling），减少数据维度，同时保留关键特征信息。

现有池化方法（如全局平均池化）在脑网络应用中面临拓

扑信息丢失的问题。在对自适应感知池化（Adaptive Struc⁃
ture Aware Pooling，ASAP）的梯度分析研究中表明，传统池

化方法在池化过程中损失了 68%的高阶邻域结构信息，严

重削弱了子网络特征的判别力［10］。此外，目前研究多聚焦

于特征提取而忽视表示空间的几何约束。研究发现，单模

态 GNN 模型的类内距离方差显著高于类间距离差异，会

导致决策边界模糊［11］。虽然对比学习在计算机视觉领域

取得突破，但其在脑网络中的应用仍处于探索阶段，加之

现有方法缺乏对生物可解释性的显式约束，难以关联模型

决策与已知病理机制，限制了临床转化价值［12］。
针对上述挑战，本文提出多模态动态融合图神经网络

（Multimodal Dynamic Fusion Graph Neural Network，MDF-
GNN），主要贡献点为：①提出多通道协同学习机制，设计

独立 GCN 通道与共享 GCN 通道的并行处理流，并使用

ASAP 提取每个通道的模态子网络特征；②提出双重动态

注意力机制，在节点级别，跨模态注意力模块通过权重实

现 SC/FC 贡献度的自适应分配；在通道级别，使用多通道

注意力模块对 3个通道嵌入输出向量进行融合学习；③在

联合表示空间中引入对比学习损失函数，通过优化类内紧

凑性与类间可分性来有效增强模型的判别能力与泛化

能力。

1 实验数据与预处理

1.1　实验对象

以 70名通过DSM-IV轴 I障碍结构化临床访谈临床版

（SCID-I-CV）确诊的精神分裂症患者为研究对象，均从成

都脑科学研究院临床医院的住院和门诊治疗机构中招募

（〔2020〕伦审字（20）号），采集其临床、心理、行为和磁共振

成像（Magnetic Resonance Imaging，MRI）数据［13-14］。另招

募 73名年龄和性别匹配的健康对照者。所有实验对象的

神经影像数据均于中国电子科技大学成都脑科学研究院

信息医学研究中心使用 3T MRI 扫描仪（GE Discovery MR 
750， USA）采集。每位患者均在一次半结构化访谈中完成

PANSS阳性与阴性症状量表以评估精神症状，健康对照组

无需进行该评估［15］。所有患者均在研究期间接受药物治

疗［16］。表 1为实验对象的基本信息。

1.2　数据采集

结构磁共振（Structural Magnetic Resonance Imaging，
sMRI）影像采集在 GE 3.0 Tesla 超导 MRI 扫描仪上进行，
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其中高清解剖结构图像采用 FSPGR 3D-T1 序列，TR/TE=
6.008 ms/1.984 ms，翻转角为 9°，采集矩阵大小为 256×256，
水平各向同性分辨率为 1 mm，轴位采集，全脑共无间隔采

集 152层，层厚为 1 mm。

静息态功能磁共振（Resting-state functional Magnetic 
Resonance Imaging，rs-fMRI）影像采集在实验对象平躺安

静闭眼情况下进行。使用标准 T2*回波平面成像序列采

集，R/TE=2 000 ms/30 ms，翻转角为 90°，FOV 为 24 cm×24 
cm，采集矩阵大小为 64×64，采用轴位无间隔采集 35 层。

一个被试共采集 255个连续时间点的全脑图谱，共计扫描

8 min 30 s。为提高数据的可靠性，对每个被试采集两组静

息态 fMRI 影像。

弥散磁共振（Diffusion Magnetic Resonance Imaging，
dMRI）影像采集分为两个部分，均采用弥散加权自旋回波

EPI 序列。第一部分为主要数据，由 3 个未加权的弥散数

据和 64个梯度方向的弥散加权数据组成，具体参数为 b=1 
000 s/mm2，TR=8 500 ms，频率编码方向为左/右，采集矩阵

大小为 128×128，FOV 为 25.6 cm×25.6 cm，层厚为 2 mm，由

78个无间隔层覆盖全脑。第二部分数据有 6个梯度方向，

频率编码方向为前/后，其他参数与主要数据一致，采集目

的为降低磁敏感对图像的扭曲效应。

1.3　数据预处理

预处理操作旨在消除噪声，增强对比度并减少图像中

的偏斜或失真现象，从而使原始图像更适合于后续分析与

处理。本实验在 MATLAB2019a 平台上使用 SPM12、DPA⁃
BI 和 fMRIPrep 软件对 fMRI、dMRI 和 sMRI 数据进行预处

理。fMRI 数据的预处理步骤为：①将 DICOM 格式转换为

NIFTI格式；②消除前 5个时间点的数据以消除初始干扰；

③执行时间切片校正以消除切片之间的时间差；④进行头

部运动校正以消除受试者头部移动引起的错误；⑤将图像

空间标准化到 MNI 模板以进行空间匹配；⑥进行空间平

滑以提高信噪比；⑦去除线性漂移以消除热噪声的影响；

⑧回归噪声协变量以去除头部运动参数、白质和脑脊液信

号；⑨使用 0.01~0.08 Hz带通滤波器进行时间过滤，以消除

低频漂移和生理噪声。

dMRI 数据的预处理步骤为：①将 DICOM 数据转换为

NIFTI 格式，并生成 bval 和 bvec 文件；②去除非脑组织；

③纠正头部运动和涡流以去除伪影；④计算扩散张量系

数；⑤排除具有伪影和头部运动曲线大于 3 mm的数据。

sMRI数据的预处理步骤为：①以BIDS格式存储数据；

②使用N4BiasFieldCorrection进行强度不均匀性校正；③使

用 antsBrainExtraction.sh 工具进行头骨剥离；④使用 FAST
命令进行脑组织分割；⑤使用 recon-all命令重建大脑皮层

表面；⑥使用 antsRegistration工具进行非线性配准，将图像

配准到 ICBM152模板；⑦使用 bbregister命令将T1w图像配

准到 fsaverage空间。

2 MDF-GNN构建

MDF-GNN 模型架构如图 1 所示，其实现了一个多通

道学习—动态融合—联合优化的三阶段框架。具体来说，

设计多通道协同学习模块实现不同模态下磁共振数据的

特征提取；设计双重注意力模块实现跨模态的特征融合以

及多通道特征融合；通过多模态特征对比学习损失与分类

联合损失函数实现二分类任务的联合优化。

2.1　特征提取与构图

使用 Harvard-Oxford 皮质图谱将大脑分割成 96 个区

域，每个区域被视为图的一个节点，每个节点的神经影像

学属性被提取为节点特征，表示为无向加权图 G =
{V，E，X}，其 中 V = {v1，…，vn} 为 节 点 集 合 ，E =
{ e ij|i，j ∈ { 0，1...，n } } 为 边 的 集 合 ， X =
{xi| xi ∈ Rd，i ∈ {1，2，…，n }}，d 为特征维度，n 为脑区节点

个数［17］。节点特征包含 10 种具有功能性、连接性和结构

性的指标，有 3 种功能连接密度（Functional Connectivity 
Density，FCD），包括长程 FCD（Long FCD）、全局 FCD（Glob⁃
al FCD，gFCD）和局部 FCD（Local FCD，lFCD）［18］；白质体积

（White Matter Volume，WMV）；灰质体积（Gray Matter Vol⁃
ume，GMV）；皮质厚度（Thickness）；局部一致性 （Regional 
Homogeneity，ReHo）；低频振幅（Amplitude of Low Frequen⁃
cy Fluctuation，ALFF）；分数低频振幅（Fractional ALFF，
fALFF）；局部神经活动时—空四维一致性（Four-dimen⁃
sional （spatio-temporal） Consistency of Local Neural Activi⁃
ties， FOCA）［19］。所有特征均在体素水平上计算，将每个

大脑区域中所有体素特征的平均值作为图的节点特征。

连接权重的选择及其稀疏化处理对于脑网络学习至

关重要［20-21］。因此，本文首先对大脑连接数据进行权重选

择与稀疏化处理，即图 1 中对 SC 和 FC 的阈值化操作。根

据弥散张量成像揭示的白质纤维稀疏分布规律对 SC进行

基于连接强度的排序筛选［22］。具体来说，对于每个节点，

仅保留其连接强度排名前 50%的边，并将对应边权重设为

1，其余置 0，得到 SC构成的邻接矩阵Asc。基于连接强度比

例的阈值经仿真验证可维持网络全局效率，同时有效抑制

FA（Fractional Anisotropy）值 <0.2 的 低 可 信 度 连 接 噪

Table 1　Basic information of subjects
表1　实验对象基本信息

指标

被试数量

性别（男/女）

教育年限

年龄

年龄范围

病程

PANSS评分

总分

阳性量表

阴性量表

患者

（均值/标准差）

70
51/19

11.58/2.75
40.82/11.25

16-66
15.82/10.62
12.88/5.73
21.1/6.56
28.1/6.10

健康对照组

（均值/标准差）

73
39/34

10.69/3.23
38.68/9.64

19-56
/
/
/
/
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声［23-24］。表示：

Asc = ì
í
î

1    if eij is in the top 50% of v
0   otherwise

（1）
对于 FC 进行阈值化处理。具体来说，保留绝对值大

于 0.25的边权重不变，其他边权重置为 0，以此保留已知功

能模块内部的强连接［25］。研究表明，绝对值>0.25的 FC更

可能反映稳定的神经活动耦合（如默认模式网络内部连

接）以及过滤非特异性弱相关［26］。最终得到的邻接矩阵

Afc表示为：

Afc = ì
í
î

|eij|  if  |eij| > 0.25
 0    otherwise

 （2）
阈值化处理可滤除噪声相关的弱连接，保留正负相关

性相对较强且具有实际功能意义的连接。将稀疏化处理

后的 SC和 FC视为邻接矩阵，作为多通道协同学习模块的

输入。

2.2　多通道协同学习

多通道协同学习模块旨在充分学习和利用不同模态

的特征。该模块有两个独立的 GCN通道，分别对 FC和 SC
进行特征学习，以捕获各模态特有的信息，即两个通道的

输出Zsc 和Zfc。表示为：

Zsc = ReLU ( Âsc ReLU ( Âsc XWsc1 )Wsc2 ) （3）
Zfc = ReLU ( Âfc ReLU ( Âfc XWfc1 )Wfc2 ) （4）

式中：Âsc 为添加自环后的邻接矩阵；X 为输入的特征

矩阵；W为卷积层的权重参数。

此外，本文还引入一个权重共享的 GCN 通道，其使用

共享的卷积层权重参数对 FC和 SC进行学习，使模型能学

习到两种模态之间的内在关联与互补信息，挖掘出引入共

享卷积层中对实验有贡献的潜在特征。以上每个通道均

使用两层GCN实现。共享通道可表示为：

Zcom1 = ReLU ( Âfc ReLU ( Âfc XWshared1 )Wshared2 ) （5）
Zcom2 = ReLU ( Âsc ReLU ( Âsc XWshared1 )Wshared2 ) （6）

式中：Zcom1 和Zcom2 为共享通道的输出；Wshared 为共享的

GCN 卷积层参数。权重共享不仅降低了模型参数量和过

拟合风险，而且增强了模型的泛化能力，使其能够更好地

适应不同的数据集和任务。在提取多通道特征后，使用

ASAP方式对每个通道进行子网络特征提取。池化的输入

分别为每个通道的对应输出和邻接矩阵，最终得到 4个通

道的池化输出。表示为：

Zsc_pool = ASAP (Zsc，Asc ) （7）
Zfc_pool = ASAP (Zfc，Afc ) （8）

Zcom1_pool = ASAP (Zcom1，Afc ) （9）
Zcom2_pool = ASAP (Zcom2，Asc ) （10）

该池化操作可对节点重要性进行评估，进而实现脑网

络的节点筛选与特征聚合，同时还保留了重要结构和功能

节点，提升了模型对脑网络的理解与建模能力。

2.3　双重注意力协同机制

上述模块虽然使用共享卷积层实现了 SC 与 FC 的融

合学习，但共享权重会导致两个通道之间的差异并不显

著。为此，本文引入跨模态注意力实现两个通道的融合输

出，达到更细粒度的特征融合。此外，为充分利用FC与 SC
两个独立通道的输出，本文还设计了多通道协同注意力模

块，进一步提升模型对不同通道特征的捕捉能力。双重注

意力协同机制架构如图 2所示。

2.3.1　跨模态注意力融合模块

跨模态注意力融合模块允许模型根据局部脑区动态

调整模态的贡献，更细粒化地融合两种模态特征。在初级

融合阶段，对共享权重 GCN 通道的嵌入向量进行拼接

[ Zcom1_pool||Zcom2_pool ] ∈ Rn* 2d。公式为：

combined = concat (Zcom1_pool，Zcom 2_pool ) （11）
将拼接后的输出通过多层感知机层（Multi-Layer Per⁃

ceptron，MLP）和 sigmoid激活函数进行处理，得到模态重要

share weights

ThresholdThresholdThreshold

 跨模态注意力

 多通道协同注意力

全局池化

分类器
SZ /

HC

fMRI DTI

Zfc Zsc

ASAP Pool ASAP Pool ASAP PoolASAP Pool

双重注意力约束 双重注意力约束

功能连接

Zcom1 Zcom2

结构连接Threshold

 
Fig. 1　MDF-GNN model architecture

图1　MDF-GNN模型架构
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性权重 α，并将其作用于输入共享通道的池化输出 Zcom1_pool

和Zcom2_pool上，得到最后的融合表征。表示为：

α = σ (MLP (combined ) ) （12）
Zcom_pool = α ⋅ Zcom1_pool + (1 - α ) ⋅ Zcom2_pool （13）

2.3.2　多通道融合注意力模块

实现共享通道的模态交互后，使用多通道融合注意力

实现不同通道的特征融合，将 SC和 FC两个独立通道池化

后的嵌入输出与跨模态注意力融合模块的输出拼接成

emb ∈ Rn*3*d。公式为：

emb = stack (Zsc_pool，Zfc_pool，Zcom_pool ) （14）
通过MLP对输入特征进行变换，学习得到每个节点对

于不同通道的关注度权重矩阵 β。利用 softmax 激活函数

实现每个节点 3个通道关注度得分的归一化。公式为：

β = σ (MLP (emb) ) （15）
Zemb (i ) = ∑

j = 1

3
βij ⊙emb ( i，j )   for i = 1，2..，n （16）

式中：i为节点个数；j为特征通道数；Zemb ( i ) 为节点 i对
应的加权特征，即 3 个通道特征的加权和。至此，模型实

现了全局通道级权重分配与跨模态注意力融合，形成特征

—通道双层优化，在微观层面优化特征融合，在宏观层面

协调通道贡献。

2.4　联合优化

联合优化模块由全局特征池化、MLP分类预测和双目

标联合优化 3 个部分组成。通过交叉熵损失直接优化分

类性能，同时利用对比损失约束特征空间结构，提升模型

对精神分裂症病理特征的敏感性和泛化能力。首先，利用

全局平均池化对多通道融合模块的输出（即每个图的最终

嵌入向量 Zemb）进行平均池化，生成图级别全局特征 Zgraph。

计算公式为：

Zgraph = GlobalMeanPool (Zemb ) （17）
其次，通过单层 MLP 分类器输出疾病预测概率，联合

交叉熵损失 LCE（优化分类边界）和对比损失 Lcontrast（约束特

征空间结构），利用动态权重平衡使模型在提升精神分裂

症诊断准确率的同时学习到类内紧密聚集、类间显著分离

的病理特征表示。计算公式为：

ŷ = sigmoid (Wmlp Zgraph ) （18）
Ltotal = LCE ( y，ŷ ) + λ ⋅ Lcontrast (Zgraph，y ) （19）

式中：λ 为动态平衡权重，用于控制两者的相对重要

性。对比损失 Lcontrast 的具体实现步骤为：首先，针对经过全

局平均池化后的图级嵌入Zgraph，计算其中任意两个图样本

之间的欧氏距离，构建一个距离矩阵 Dij，用于衡量样本间

的相似度；其次，根据正样本和负样本标签分别生成正负

样本掩码M，筛选正负样本距离，计算正负样本损失，最终

得到总的对比损失。具体计算过程为：

Dij = ‖ Zgraph [ i] - Zgraph [ j ]‖2 （20）
Mpos [ i，j ] = ì

í
î

1，  if y [ i ] = y [ j ]
0，  otherwise

 （21）

Mneg [ i，j ] = ì
í
î

1，  if y [ i ] ≠ y [ j ]
0，  otherwise

 （22）
Dpos = Mpos⊙D，  Dneg = Mneg⊙D （23）

Lcontrastive = Lpos + Lneg =∑i，j
Dpos [ i，j ]

∑i，j
Mpos [ i，j ] + e

 +∑i，j
max (0，m - Dneg [ i，j ])
∑i，j

Mneg [ i，j ] + e
（24）

对比学习通过最小化正样本对之间的欧氏距离，迫使

同类样本在嵌入空间中彼此靠近，通过间隔损失强制负样

本对之间的距离至少达到阈值 m，即负样本对之间的最小

距离阈值，目的是为了在嵌入空间中明确拉开不同类别之

间的距离，增强模型对类别的区分能力。约束异类样本，

从而形成具有明确决策边界的特征空间，增强图级表示的

判别性。最后，联合交叉熵损失进行优化，使模型能够更

好地对多模态图数据进行分类。

3 特征可视化与通道权重分析

3.1　特征显著性分析

为提高模型的可解释性并深入了解精神分裂症的生

物学机制，对精神分裂症患者和正常对照组的特征梯度进

行比较分析，并绘制了热力图和梯度差值，具体如图 3 所

示。可以看出，患者的 global FCD具有高贡献度，表明模型

依赖全脑功能整合异常进行分类。精神分裂症患者的全

局网络效率降低与过度连接的矛盾状态可能导致自我监

控失调。患者的 local FCD 梯度值为 0.046，健康组为

  MLP

Zsc_pool

  MLP

Zcom_pool

Zcom1_pool Zcom2_pool

combined ϵ Rn*2d

Zfc_pool

emb Zemb
output

Zcom1_pool Zcom2_pool
sigmoid

softmax
 

Fig. 2　Dual attention coordination mechanism
图2　双重注意力协同机制
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0.701，Δ=-0.654，反映了局部网络协调对正常认知的重要

性，而患者该特征贡献度显著下降（Δ=-65.4%），提示局部

网络分化受损，可能与突触修剪异常相关。患者的 thick⁃
ness 梯度值为 0.466，健康组为 0.0，Δ=0.466，表明患者组

thickness的绝对主导性（占比 46.6%）可能指向广泛性灰质

萎缩，尤其是前额叶、颞叶及边缘系统，这符合之前利用

sMRI探索精神分裂症进展过程中大脑皮层萎缩的研究结

果。皮层厚度的减少与认知功能衰退和阴性症状（情感淡

漠）显著相关。患者的 ReHo 梯度值为 0.870，健康组为

0.133，Δ=0.737，这一显著差异反映了患者局部脑活动同步

性异常升高，导致神经网络过度同步（如丘脑—皮层回路

异常），与思维解体及知觉扭曲密切相关。thickness（结构）

与 ReHo（功能）在患者中贡献度最高（合计占比 65.3%）。

灰质萎缩可能迫使功能网络重组（如 ReHo 升高），但结构

损伤限制了功能代偿效率，导致资源分配失衡，使结构—

功能失耦。

3.2　多通道注意力权重分析

对多通道协同注意力模块中的三通道权重（SC 和 FC
独立通道以及 FC/SC 权重共享通道）分配进行可视化处

理，对患者、健康对照组以及总体被试进行各通道注意力

权重的比较。结果见图 4。可以看出，在总体权重中，SC
通道约占 22.00%，FC 通道约占 53.90%，共享通道约占

24.10%，表明模型在分类时较依赖 FC，其高权重与精神分

裂症中功能网络动态紊乱的经典理论一致［27］。此外，本文

比较了患者和健康被试在不同通道（SC、FC、共享）上的权

重分布差异，并分别对 SC 和 FC 通道进行 Welch’s t 检验，

对不满足正态性假设的共享通道进行 Mann-Whitney U 检

验。考虑到本文进行了 3次独立的假设检验，为控制整体

的第一类错误率，选择 Bonferroni 校正方法。该方法通过

将显著性水平 α 除以比较次数 m 来调整每次检验的显著

性水平，即 α' = α / m。在本文中，原始显著性水平为 0.05，
比较次数为 3，故调整后的显著性水平为 0.016 7。因此，

只有当 p值小于 0.016 7时，结果才被认为具有统计学显著

性。根据上述检验方法和 Bonferroni校正结果，3条通道的

组间差异均达到统计显著水平（p值均小于 0.016 7），结果

如表 2所示。具体来看，患者组在 SC通道的平均权重显著

高于健康对照组（32.4% vs. 15.4%，Δ=0.17，p=0.000 9），表

明患者可能更依赖于结构性特征，这可能与灰质萎缩、白

质纤维异常等结构损伤密切相关。而在 FC 通道中，患者

组的权重显著低于健康组（41.9% vs. 62.9%，Δ=−0.21，p=
0.000 3），提示其功能网络在时空动态协调方面可能存在

严重紊乱，导致 FC特征对模型分类的贡献减弱。此外，共

享通道权重在患者组中略有升高（25.7% vs. 21.7%，Δ =
0.04，p=0.010 0），提示结构与功能之间的整合关系可能存

在失调，存在一定程度的耦合机制异常。

4 实验方法与结果分析

4.1　实验环境与参数设置

硬件环境为一台 13th Gen Intel（R） Core（TM） i9-
13900HX@ 2.20 GHz、16 GB 内存、GPU GeForce RTX 4060 
8 GB 内存的电脑，用于模型训练与测试。模型在开源的

Fig. 3　Visualization of the mean and difference of each feature gradi⁃
ent between patients and healthy subjects

图3　患者与健康被试各特征梯度均值及差值可视化

Table 2　Differences in channel weights
表2　不同通道权重差异

通道

SC
FC
共享

所有被试平均

0.220
0.539
0.241

患者

0.324
0.419
0.257

健康对照

0.154
0.629
0.217

差异Δ（患者-对照）

0.170
-0.210
0.040

p
0.000 9
0.000 3
0.010 0

Fig. 4　Visualization of multi-channel collaborative attention weight 
allocation

图4　多通道协同注意力权重分配可视化

·· 27



2026 年软 件 导 刊

PyTorch 1.11 平 台 上 运 行 ，卷 积 层 均 使 用 torch-ge⁃
motric2.4.0 提供的图卷积方式实现。模型训练参数设置

见表 3。

4.2　评价指标

准确率（Accuracy，Acc）为正确分类的样本占总样本

的比例。计算公式为：

Accuracy = TP + TN
FP + FN + TP + TN

（25）
敏感度为正样本被正确识别的比例（真阳性率）。计

算公式为：

Sensitivity = TP
FN + TP

（26）
特异度为负样本被正确识别的比例（真阴性率）。计

算公式为：

Specificity = TN
FP + TN

（27）
AUC（Area Under Curve）为 ROC 曲线下面积，综合反

映了模型在不同阈值下的分类性能。

F1 分数（F1-Score）为精确率与召回率的调和平均。

计算公式为：

F1 = 2 × Precision + Recall
Precision × Recall

（28）
4.3　实验结果与分析

4.3.1　超参数选择

（1）GCN 卷积层。使用两层 GCN 卷积来实现每个通

道中不同模态特征的提取，对其中的隐藏层数进行讨论，

观察其对模型性能的影响。结果见表 4。可以看出，增加

隐藏层的维度，特别是第一层的维度，有助于提升模型性

能。当第一层隐藏层维度为 128，第二层为 64 时，模型表

现最佳。

（2）对比损失函数。为使对比学习的联合优化方式能

帮助模型达到最佳性能，对参数 λ和 m两个超参数进行定

量评估，其中λ为用于平衡不同损失项的权重参数，参数m
用于在对比损失中控制正样本对与负样本对之间的距离

阈值。结果见表 5和表 6。初始设定m=1.0，这是大多数对

比学习方法中常用的默认设置，能够在保持训练稳定性的

同时提供良好的判别边界。为评估超参数的敏感性，在 m
∈｛0.1，0.5，1.0，1.5｝范围内进行实验，观察其对最终分类性

能的影响。可以看出，当平衡损失项的权重参数 λ设置为

0.1 时，模型在准确率、敏感度、特异性、F1 分数和 AUC 等

指标上均达到最佳；当m设置为 1.0时，模型性能最优。适

当调整超参数有助于提升对比学习模型的整体性能。

4.3.2　比较实验

将MDF-GNN与 7种经典单模态和多模态模型进行比

较，包括 MLP、GCN、GAT［28］、Chebynet［29］、GIN［30］、AM-
GCN、BrainGNN［31］。结果如表 7 所示。对于单模态模型，

分别使用 SC和 FC作为脑网络进行试验，选择效果更好的

作为模型的最终结果，并在数据处理和评价指标上均与本

文模型保持一致。可以看出，本文模型在各个指标上均有

不错表现，相较于单模态模型具有较大程度的提升。

图 5 和图 6 分别展示了 MDF-GNN 与 7 种单模态和多

模态模型的 F1 分数和 AUC 曲线可视化结果。可以看到，

本文模型在 AUC 和 F1 分数上均有不错表现，整体趋势相

Table 3　Model training parameter settings
表3　模型训练参数设置

参数名称

优化器

初始学习率

权重衰减

Epoch
Momentum
Batch size

Seed
GCN隐藏层1/隐藏层2

λ

设定值

Adamax
0.001
5e-4
1 500

0.9
32
1

128/64
0.1

Table 4　The impact of the number of hidden layers in GCN on model 
performance

表4　GCN隐藏层数对模型性能的影响 (%)
隐藏层1

64
64

128
128
128
128

隐藏层2
32
64
16
32
64

128

准确率

71.554
72.581
80.184
86.021
93.548
81.389

敏感度

71.935
72.728
80.645
85.714
87.090
80.265

特异性

83.333
79.167
86.458
92.424
95.002
83.407

F1分数

72.165
74.666
81.673
86.755
94.444
82.465

AUC
74.422
74.681
83.442
88.346
94.737
82.775

Table 5　Quantitative evaluation results of parameters λ in contras⁃
tive learning

表5　对比学习中λ参数的定量评价结果 (%)
λ

0.01
0.1
0.5
1

准确率

87.100
93.548
81.637
74.193

敏感度

87.096
87.090
81.290
75.930

特异性

93.750
95.002
87.121
80.952

F1分数

88.086
94.444
83.265
76.953

AUC
89.473
94.737
82.316
76.734

Table 7　Comparative test results

表7　比较实验结果 (%)
模型

MLP
GCN
GAT

Chebynet
GIN

AM-GCN
Brain-GNN
本文模型

准确率

74.193
77.420
73.958
74.480
83.870
90.012
87.097
93.548

敏感度

70.967
74.194
75.000
74.376
80.638
85.935
85.483
87.090

特异性

71.667
75.670
73.624
71.250
75.000
90.334
90.677
91.667

F1分数

75.000
78.950
72.786
76.153
87.638
90.147
88.890
94.444

AUC
77.412
76.973
74.220
72.660
82.237
92.105
87.938
94.737

Table 6　Quantitative evaluation results of parameter m in contrastive 
learning

表6　对比学习中参数m的定量评价结果 (%)
Margin/m

0.1
0.5
1.0
1.5

准确率

69.623
83.871
93.548
72.258

敏感度

67.741
83.371
87.090
72.521

特异性

81.517
88.333
95.002
76.923

F1分数

71.193
84.103
94.444
74.402

AUC
71.893
81.579
94.737
72.672
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较于其他模型更为稳定。

4.3.3　消融实验

为验证模型中多通道协同学习模块、跨模态注意力模

块、多通道融合模块、对比学习模块的贡献程度，进行以下

消融实验，消融模型包括完整模型以及分别移除单一模块

的各种变体，“w/o”表示从模型中移除对应模块。实验结

果如表 8所示。

可以看出，完整模型的准确率为 93.548%，而当移除多

通道协同学习模块后，模型的准确率显著下降至 77.419%，

表明该模块对模型性能有重要贡献。类似地，当移除跨模

态注意力模块和多通道融合模块后，模型的准确率分别下

降至 87.097% 和 84.410%，亦反映了这两个模块对模型性

能的积极影响。当移除对比学习模块后，模型在各项指标

上均出现不同程度的下降，尤以AUC降幅最为显著。这一

现象表明对比学习在优化模型的判别能力方面起到了关

键作用，特别是在压缩表示空间、增强类间可分性方面表

现突出。对比学习的核心思想为通过拉近同类样本之间

的距离、拉远异类样本之间的距离来促使模型在潜在空间

中学习到更具判别性的表示。在脑网络分析任务中，尤其

是精神分裂症这样存在高度病理异质性的场景中，不同患

者可能存在截然不同的连接模式，这极大增加了模型判别

的难度。传统监督学习方法往往只能学习全局的类别边

界，无法有效控制类内样本的聚合程度。引入对比学习

后，模型在训练过程中通过构建正负样本对显式地施加类

内紧凑、类间分离的几何约束，有效压缩了同类样本在特

征空间中的分布范围，减少了类间重叠，提升了模型对边

界样本的鲁棒性和泛化能力，这也直接反映在AUC的提升

上。因为AUC作为一个衡量整体分类能力的指标，较大程

度上受益于模型在所有可能阈值下的稳定判别性能。此

外，对比学习的引入还可视作对脑连接特征的一种结构化

增强方式。通过动态构建特征间的相似性度量，模型能够

识别出具有代表性的病理子网络模式，并将其作为分类依

据，提高对精神分裂症这一复杂疾病的识别精度。

本文在实现共享权重通道中 FC 与 SC 通道的跨模态

特征融合时还尝试了静态权重融合（引入可学习参数

weight，采用 sigmoid 函数将其约束在［0， 1］范围内得到权

重 a）以及拼接—线性变换（拼接后线性变换融合）特征融

合方法。模型使用上述不同方法时的性能表现如表 9 所

示。可以看出，本文特征融合方法的性能最佳。静态权重

融合与拼接—线性变换的性能劣势可能主要源于静态融

合策略的适应性不足和线性交互的表达能力有限。而跨

模态注意力通过动态权重分配和非线性特征交互显著提

升了模型对多模态数据复杂关系的建模能力，从而在各评

估指标上取得较好结果。

5 结语

本文围绕精神分裂症的多模态神经影像分析提出一

种新颖的多模态动态图卷积网络模型MDF-GNN。该模型

融合了 SC、FC及其交互特征，设计了多通道协同结构与跨

模态注意力机制，并在对比学习的联合优化下有效提升了

模态间的信息交互效率与分类判别能力。实验结果表明，

该模型在准确率、敏感度、特异性及 AUC 等多项指标上均

优于现有单模态方法，并通过特征可视化和通道权重分析

揭示了精神分裂症可能的结构—功能失耦机制，为疾病生

物标志物的量化研究提供了新思路。

尽管本文在模型结构设计与实验评估方面取得了较

好效果，仍存在一定局限性。例如，样本量仍相对有限，并

且样本性别比例存在较大差异，这提示未来研究应在样本

招募和模型训练中充分考虑性别因素，在构建数据集时保

持性别平衡，并在模型中引入性别作为协变量或采用对抗

Table 8　Ablation experiment results

表8　消融实验结果 (%)
模型

w/o 多通道协同学习模块

w/o 跨模态注意力模块

w/o多通道融合模块

w/o 对比学习

本文模型本文模型

准确率

77.419
87.097
84.410
83.578
93.548

敏感度

76.129
88.172
85.808
84.367
87.090

特异性

81.666
94.445
93.055
88.889
95.002

F1分数

79.156
88.245
86.147
85.117
94.444

AUC
79.230
89.217
86.840
82.712
94.737

Fig. 5　Visualization result of F1 scores of different models
图5　不同模型F1分数可视化结果

Fig. 6　Visualization result of AUC of different models
图6　不同模型AUC可视化结果

Table 9　Experimental results of different feature fusion methods

表9　不同特征融合方法实验结果 (%)
特征融合方法

静态权重融合

拼接—线性变换

本文融合方法

准确率

90.322
83.871
93.548

敏感度

85.806
80.642
87.090

特异性

95.000
88.333
95.002

F1分数

84.845
85.714
94.444

AUC
86.842
85.307
94.737

·· 29



2026 年软 件 导 刊

性去偏技术，以控制性别对分类结果的潜在影响。此外，

本文数据为单中心采集，缺乏多中心验证。未来研究可考

虑引入更多样本和多中心数据以增强模型的稳健性与可

推广性，并探索更加灵活的模态协同机制与跨模态图建模

方法，以进一步提升模型对复杂脑网络结构的刻画能力。

同时结合临床变量与随访数据，实现多模态与多任务的联

合学习，为精神分裂症的早期识别与个性化干预提供更具

临床价值的智能工具。
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