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Abstract　Brainnetworksclassificationisanimportantsubjectinbrainscience．Inrecentyears,brain
networksclassificationbasedonconvolutionalneuralnetworkshasbecomeahottopic．However,itis
stilldifficulttoaccuratelyclassifybrainnetworkdatawithhighdimensionandsmallsamplesize．Due
tothecloserelationship between differentclinicalphenotypesand brain networksofdifferent
populations,itishighlypossibletoprovideauxiliaryinformationforthebrainnetworksclassification．
Therefore,weproposeanewbrainnetworksclassificationmethodbasedonanadaptivemultiＧtask
convolutionalneuralnetworkinthispaper．Firstly,theclinicalphenotypepredictionsareintroduced
asdifferentauxiliarytasksandthesharedrepresentationmechanismofmultiＧtaskconvolutionalneural
networksisusedtoprovidegeneralandusefulinformationforbrainnetworksclassification．Then,in
ordertoreducetheexperimentalcostandtheerrorcausedbythemanualoperation,anewadaptive
methodisproposedtosubstituteformanualadjustmentsoftheweightofeverytaskinthemultiＧtask
learning．TheexperimentalresultsontheautismbrainimagingdataexchangeI(ABIDEI)dataset
showthatthemultiＧtaskconvolutionalneuralnetworkswhichintroduceclinicalphenotypepredictions
canachievebetterclassificationresults．Moreover,theadaptive multiＧtasklearning methodcan
furtherimprovetheperformanceofbrainnetworksclassification．
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摘　要　脑网络分类是脑科学研究中的一项重要课题．近年来,基于卷积神经网络的脑网络分类方法已

经成为一个前沿热点．然而,目前仍难以对数据维度高、样本量小的脑网络数据进行精准分类．由于不同

人群的临床表型与其脑网络差异存在着一定的依存关系,极有可能为脑网络分类提供辅助信息,故提出

一种新的基于自适应多任务卷积神经网络的脑网络分类方法．该方法引入临床表型预测作为辅助任务,
通过多任务卷积神经网络的共享表示机制来为脑网络分类提供有用信息;同时为了降低实验成本和人

工操作带来的误差,提出了一种新的自适应方法来代替人工调整多任务学习中各个子任务的权重．在

ABIDEI(autismbrainimagingdataexchangeI)数据集上的实验结果表明:引入临床表型预测任务的



多任务卷积神经网络能够获得更好的脑网络分类结果,而且自适应多任务学习方法能够进一步提升脑

网络的分类性能．

关键词　脑网络分类;卷积神经网络;多任务学习;临床表型;自适应方法

中图法分类号　TP１８

　　脑网络是一种利用脑成像数据从结构连接或功

能连接角度定量地刻画人脑系统的方式,包括人脑

结构网络或人脑功能网络[１Ｇ２]．脑网络可以被表示为

由节点和边构成的图(graph)模型．图模型中的节点

一般为由多个神经元组成的感兴趣区域(regionof
interest,ROI)或指某一特定脑区,边通常表示相应

ROI或脑区对之间的连接强度．为了便于存储,一般

使用邻接矩阵表示脑网络数据,矩阵中的一行或一

列分别对应于图模型中的节点．自动挖掘和分析受试

者脑网络数据的特征,并推断其是否患有某种精神

性脑疾病,这种方法被称为脑网络分类．脑网络分类

方法的研究和应用有助于人类更好地理解脑疾病发

病机理和脑疾病患者的早期诊断,故而具有重要的

研究与应用价值．在与脑网络分类任务相关的机器学

习方法中,最小绝对收缩和选择算子(leastabsolute
shrinkageandselectionoperator,LASSO)方法和

支持向量机(supportvectormachine,SVM)方法的

应用最为广泛[３Ｇ５]．但这２种传统机器学习方法属于

浅层模型,面对高维、小样本的脑网络数据时,其拟

合能力往往存在明显不足．最近,基于深度学习的脑

网络分类方法因其出色的特征表达能力,逐渐成为

该领域中新的研究热点．目前多数研究集中在全连

接神经网络(fullyconnectedneuralnetwork,FCNN)
方法和卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,

CNN)方法这２类脑网络分类方法．
FCNN方法是最简单但最常用的深度学习方

法．２０１５年 Kim 等人[６]对 FCNN 方法中的神经网

络参数进行预训练并施加稀疏性限制,然后应用于

精神分裂症的分类任务中,首次验证了FCNN 方法

在脑网络分类研究中的有效性．２０１７年 Guo等人[７]

在栈式稀疏自编码(stackedsparseautoencoders,

SSAE)方法的基础上提出了一种特征选择方法,通
过将该方法应用于脑网络分类识别出３２条与自闭

症(autismspectrumdisorder,ASD)相关的异常功

能连接边．２０１８年 Zeng等人[８]为了实现精神分裂

症的多站点数据分类,提出了一种深度判别自编码

器,该自编码器通过引入稀疏约束项来学习不同站

点数据间与疾病相关的共性特征,首次实现了基于

深度学习的多站点精神分裂症分类．２０１９年Ju等

人[９]将SSAE方法应用于对轻度认知障碍患者和

健康受试者进行分类,该方法的分类准确率与传

统机器学习方法相比有显著提高．此外该研究进一

步分析了脑网络数据和原始rsＧfMRI(restingＧstate
functionalmagneticresonanceimaging)数据在相同

方法下所得结果的差异,发现脑网络数据在神经性

脑疾病的分类诊断任务中更具优势．同年,Kong等

人[１０]首先构建受试者的人脑结构网络,然后根据

F１Ｇscore进行特征选择,最后选择 F１Ｇscore值排在

前３０００的特征作为SSAE方法的输入完成分类任

务,在 小 型 ABIDEI(autism brainimagingdata
exchangeI)数据集上取得了高达９０．９３％的分类准

确率．为了缓解样本少对分类性能的影响,有研究人

员将迁移学习方法应用到脑网络的分类研究中．例
如 He等人[１１]首先在 ABIDEI数据集上用 SSAE
方法无监督预训练一个模型用于学习 ASD患者的

脑网络数据蕴涵的潜在特征,然后将其应用于早产

儿认知功能缺陷的分类诊断中,该研究首次验证了

迁移学习在脑网络分类研究中的可行性．然而,

FCNN方法存在２个影响脑网络分类性能的缺陷:
一方面其参数量通常非常大,而脑网络数据样本少,
容易出现因模型复杂导致的过拟合现象;另一方面,
其输入为１维向量,需要将脑网络的邻接矩阵数据

重塑为１维,破坏了脑网络中的拓扑结构信息[４]．
CNN方法具有权值共享和局部连接特性．相比

于FCNN 方法,CNN 方法不仅有效地降低了参数

量,还在处理网格型数据方面有着巨大优势．除了在

人脸识别等图像分类领域中取得的成功[１２Ｇ１３],近年

来也 被 成 功 应 用 于 脑 网 络 分 类 研 究 中．２０１７ 年

Kawahara等人[１４]首次专门为脑网络提出了基于

CNN的BrainNetCNN方法,其考虑到脑网络的拓

扑局部性,并依次设计了３种卷积层分别用于提取

不同层级的脑网络拓扑特征．同年,Meszlenyi等

人[１５]提出了 CCNN(connectomeCNN)方法,该方

法充分利用了CNN方法中的多通道结构和多种具

有不同信息的脑网络数据以提高脑网络分类效果．
然而,上述２个研究均使用１维卷积核对脑网络数
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据进行逐行(列)的特征提取,根据 CNN 方法的权

值共享机制,在这种逐行(列)的特征提取过程中会

为连接至同一节点的每条边赋予相同的权重,显然

有悖于神经科学中每条边都具有特定含义的特

性[４]．２０１８年１２月考虑到脑网络中每条边的独特

意义,我们提出了一种具有独立卷积核的卷积神经

网络(convolutionalneuralnetworkwithelementＧ
wisefilers,CNNＧEW)的方法,这种卷积核赋予每

个节点和每条边一个唯一的权重,能够更真实地反

映脑网络的拓扑结构信息．在 ABIDEI数据集上的

实验表明,该方法不仅能够准确识别不同受试者是

否患病,而且能够精确地识别异常脑区,表现出一定

的临床应用潜力[１６]．
综上,尽管已有研究为脑网络分类提供了一些

解决方案,但是其分类性能仍然有待进一步提升．在
真实的临床应用中,为了更加准确地对患者进行诊

断,专家通常会参考患者的临床表型信息,例如年

龄、性别、智商等．近年来,许多研究表明临床表型

信息可有助于脑疾病诊断[１７Ｇ２０]．可以说,临床表型差

异是脑网络差异的外在表现,而临床表型数据往往

获取成本较低,非常适合作为脑网络分类的辅助数

据．因此,本文提出一种基于自适应多任务卷积神经

网络的脑网络分类方法．该方法首先以脑网络分类

任务为主要任务,临床表型预测(回归)任务为辅助

任务,通过多任务卷积神经网络并行学习获得分类

模型;同时,在多任务学习过程中利用一种新的自适

应多任务学习方法来自动确定各个子任务的权重,
以降低实验成本并减少人为操作导致的分类误差．
具体来说,本文的主要贡献包括２个方面:１)将临床

表型预测任务引入脑网络分类研究中,通过多任务

学习来提高脑网络的分类性能;２)提出了一种自适

应多任务学习方法,该方法可以自适应地为辅助

任务的赋予不同权重从而进一步提高多任务学习的

性能．

１　相关工作

多任务学习(multiＧtasklearning,MTL)方法

是指一类同时学习多个子任务的机器学习方法．这
类方法具有共享表示机制,能够有效地从多个任务

中学习共享特征,进而提高泛化能力．尽管 MTL方

法已经在物体检测、自动驾驶等计算机视觉领域有

许多成功的应用,将 MTL方法应用于其他相对不

成熟的领域仍存在许多困难．大多数单任务的机器

学习算法通过最小化一个损失函数来进行特征学

习．然而,直接将 MTL方法的损失函数定义为多个

子任务损失函数相加,最终往往会由于不同子任务

的学习难度和损失值规模存在差异,导致部分子任

务主导了最小化 MTL方法的损失函数,而其余子

任务难以参与的现象．一个简单的解决方法是对不

同子任务损失函数施加不同的子任务权重进行加权

求和:

Lall＝∑
T

t＝０
αtLt, (１)

其中,Lt 是第t个子任务的损失函数,αt 是相应子

任务的权重．通过调整子任务的权重设置,多任务学

习可以使各个子任务的损失值对共享表示层的影响

大致相同,从而泛化共享特征．目前,各个子任务的

权重通常根据研究人员的经验设定或通过实验进行

多次调整,需要耗费较高的实验成本．
２０１８年文献[２１]提出基于同方差不确定性来

自动确定各个子任务的权重．该方法将分类、回归任

务的输出分别定义一个服从方差为σ２ 的分布,并
通过估计方差值来衡量相应任务的重要性,更具体

来说:
首先,重新将分类和回归任务的输出定义为服

从方差为σ２ 的分布．如式(２)所示,回归任务的输出

被定义为一个方差为σ２ 的高斯分布,其中,x 和y
分别为样本和样本的标签,W 和f(x;W)分别为神

经网络的权重和输出．
p(y|f(x;W);σ)＝N(f(x;W),σ２)． (２)

　　分类任务的输出是离散的,因此,如式(３)所示,
其输出被定义为服从温度系数(即方差)为σ２ 的

Gibbs分布．

p(y|fc(x;W);σ)＝fSoftmax
１
σ２fc(x;W)æ

è
ç

ö

ø
÷．(３)

然后,分别对２类任务的方差σ２ 进行最大似然

估计,得到回归任务的对数似然函数:

lnp(y|f(x;W);σ)∝－
１

２σ２LRegression－lnσ,(４)

分类任务的对数似然函数:

lnp(y|fc(x;W);σ)≈－
１
σ２LSoftmax－lnσ２,(５)

其中,LRegression表示回归任务中常用的损失函数,如
最小二乘(leastsquare,LS)损失函数;LSoftmax表示

分类 任 务 中 常 用 的 损 失 函 数,如 交 叉 熵 (cross
entropy,CE)损失函数．

最后,将上述方法应用在多任务学习过程中,通

１５４１邢新颖等:基于自适应多任务卷积神经网络的脑网络分类方法



过最大化对数似然函数来进行多任务学习．例如一

个同时学习回归任务p(y１|f(x;W);σ１)和分类任

务p(y２|f(x;W);σ２)的多任务学习方法的对数似

然函数:

lnp(y１,y２|f(x;W);σ１,σ２)＝

lnN(f(x;W),σ２
１)×fSoftmax

１
σ２

２
f(x;W)æ

è
ç

ö

ø
÷ ≈

－
１

２σ２
１
LRegression－

１
σ２

２
LSoftmax－lnσ１－lnσ２

２, (６)

而最大化式(６)就等价于最小化式(６)的相反数．
最终,多任务学习的损失函数可被定义为

L(W,σ１,σ２)＝α１LRegression＋α２LSoftmax＋
lnσ１＋lnσ２

２, (７)
其中,α１＝１∕２σ２

１,α２＝１∕σ２
２．

定义好损失函数后,即可利用梯度更新算法学

习神经网络权重参数W 和子任务方差σ２
１ 和σ２

２,并
自动确定了相应任务的权重α１ 和α２．

Fig．１　FrameworkofbrainnetworksclassificationbasedonmultiＧtaskCNNＧEW (MTCNNＧEW)

图１　基于多任务卷积神经网络(MTCNNＧEW)的脑网络分类方法的框架

尽管文献[２１]的方法为自动确定子任务权重提

供了一个初步解决思路,但是,它存在３点不足:

１)需要为各子任务方差σ２
t 设置初始值,而不

同的初始值可能会对方差收敛结果和模型性能产生

影响．
２)在相同的学习率下基于同一梯度更新算法

同时学习方差σ２
t 和神经网络权重W．但是,无论从

权重的意义还是求偏导的角度来看,它们是２类完

全不同的参数,收敛速度存在差异,同时学习这２类

参数易导致不收敛的风险．
３)对自动确定的子任务权重没有约束,即αt∈

(０,＋¥)且相互独立．这使得在梯度更新过程中容易

因梯度过大而导致参数溢出．
因此,我们提出了一种新的自适应多任务学习

方法,并将其应用于脑网络分类的研究中,该方法能

够有效地改进文献[２１]方法存在的以上３点不足．

２　自适应多任务卷积神经网络的脑网络分类

本节我们分２部分由浅至深地对基于自适应多

任务卷积神经网络的脑网络分类方法进行介绍,分
别为多任务卷积神经网络(２．１节)和自适应多任务

卷积神经网络(２．２节)．
２．１　多任务卷积神经网络

图１是基于多任务卷积神经网络(multiＧtask
CNNＧEW,MTCNNＧEW)的脑网络分类方法的框

架．其中,共享表示层L０~L３ 为文献[１６]提出的

CNNＧEW 方法中的 E２NnetＧEW 模型,其中,输入

层L０ 用于接收脑网络数据,L１ 层用于从脑网络

“边”级特征图中提取出“节点”级特征,L２ 层用于从

“节点”级特征图中提取出“图”级特征,L３ 层从“图”
级特征图中进一步提取出高级特征;任务特定层L４

和L′４ 分别为以脑网络分类作为主要任务和以临床

表型预测(回归)为辅助任务的输出层．MTCNNＧ
EW 方法需要人工为各子任务设置权重．我们人工

将主要任务权重设置为α０,同时均分各个辅助任务

的权重,使得权重总和为１,以各个任务的损失函数

与相应权重的加权求和来定义总体损失函数:
LMTL(W,b)＝α０L０(W,b)＋

１
T

(１－α０)∑
T

t＝１

Lt(W,b), (８)

其中,L０(W,b)是脑网络分类任务的交叉熵损失函

数,L１(W,b)至 LT(W,b)是各个临床表型辅助任

务的最小二乘损失函数,T 是临床表型预测任务的

个数．
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根据上述介绍,基于 MTCNNＧEW 的脑网络分

类方法的训练过程如算法１所示:
算法１．基于多任务卷积神经网络(MTCNNＧ

EW)的脑网络分类方法．
输入:训练集(X,Y,P),其中脑网络类别标签

Y＝(y１,y２)、临床表型数据P＝(p１,p２,􀆺,pT),脑
网络分类任务权重α０、临床表型辅助任务权重{α１,

α２,􀆺,αT},αt＝(１－α０)∕T;
输出:最优神经网络权重W∗ 和偏置b∗ ．
① 随机初始化神经网络权重W 和偏置b;

② while未达到停止条件do
③ 　前向传播．如图１所示,以脑网络数据X

作为 MTCNNＧEW 方法的输入,完成

前向传播过程,并获得分类任务的输出

􀭺Y０ 和临床表型辅助任务的输出(p－１,

p－２,􀆺,p－T);

④ 　计算各个子任务损失值．根据输出􀭺Y０ 和

(p－１,p－２,􀆺,p－T )以及标签Y０ 和(p１,

p２,􀆺,pT),分别计算脑网络分类任务

的交叉熵损失值 L０ 和临床表型辅助任

务的最小二乘损失值{L１,L２,􀆺,LT};

⑤ 　计算整体损失值．根据式(９),计算 MTCNNＧ
EW方法的总体损失函数值;

⑥ 　更新参数．使用梯度更新算法学习神经网

络权重W 和偏置b;

⑦endwhile
⑧W∗ ＝W,b∗ ＝b．
我们在算法１的损失函数中添加L２正则化项

以缓解可能遇到的过拟合的问题:

L(W,b)＝LMTL(W,b)＋
λ
２ W ２

２, (９)

其中,参数λ 用于控制式(９)中２项的相对重要程

度．同时,算法１在训练过程中采取提前停止策略以

进一步避免过拟合,即当验证集上主要任务的损失

值 L０(Xvalid,Yvalid;W,b)＋(λ∕２)W ２
２ 在达到最小

值之后的 Npatience次迭代内不再降低时提前停止,否
则在完成最大迭代次数(maximumiterations)Nmax

后停止．
在 MTCNNＧEW 方法中,由于多任务学习具有

共享表示机制,各个临床表型预测任务与脑网络分

类任务之间共享脑网络特征,间接为脑网络类别决

策提供辅助信息．
２．２　自适应多任务卷积神经网络

与大多数多任务学习一样,MTCNNＧEW 方法

需要人工调整各个子任务的权重,造成较高的实验

成本．因此,为了降低人工实验成本,并且精确地进

行子任务权重设置,我们提出一种基于自适应多任

务卷积 神经网络 (adaptive multiＧtaskCNNＧEW,

AMTCNNＧEW)的脑网络分类方法．该方法利用自适

应多任务学习(adaptivemultiＧtasklearning,AMTL)
方法,在训练过程中根据各个子任务的损失自适应

地调整相应任务的权重αt．AMTCNNＧEW 方法的

损失函数定义为

LAMTL ＝∑
T

t＝０
αtLt, (１０)

其中各个子任务权重无需人工手动调整．
在 AMTCNNＧEW 方法中,AMTL方法的基本

思想是:首先,沿用文献[２１]中回归和分类任务输出

方差的估计方法;然后,直接利用微积分学中最大值

求解方法解得各个子任务的输出方差估计值;最后,
对每个任务的方差估计值进行了归一化,在获取相

应任务的权重的同时确保不会因为梯度过大而导致

参数溢出的问题．详细步骤为:

１)子任务似然方程求解

首先,AMTL方法基于文献[２１]方法在式(４)
和式(５)的基础上进行多任务的输出方差σ２ 的估

计．由于S＝lnσ２ 比σ２ 更稳定,可以利用S＝lnσ２

来代替直接估计σ２,所以回归和分类任务的对数似

然函数分别为

lnp(y|f(x;W);S)≈－
１
２exp(－S)LRegression－

１
２S,

(１１)

lnp(y|f(x;W);S)≈－exp(－S)LSoftmax－S．(１２)
这种代替方式还有一个额外的好处,即可以避

免式(４)和式(５)中出现除零的可能性．然后,由于式

(１１)和式(１２)关于σ２,S 可微,因此可以直接利用

微积分学中的最大值求解方法,将确定最大似然估

计值Ŝ 的问题转化为对数似然方程求解的问题．
２类任务关于S 的对数似然方程为

d
dS

(lnp(y|f(x;W);S))＝０． (１３)

　　解得回归和分类任务的最大似然估计值相同,
L 表示回归或分类任务的损失函数值:

Ŝ＝－ln
１
L ． (１４)

２)自适应多任务权重调节

在自适应多任务学习过程中,我们将子任务的

权重αt 设置为与其估计值Ŝt 呈反比,同时对其归

一化以控制各个子任务权重αt 之和为１．
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αt＝
exp(－Ŝt)

∑
T

t′＝０
exp(－Ŝt′)

． (１５)

显然,根据上述步骤求解子任务权重的 AMTL
方法能够有效避免文献[２１]方法的不足,具体来说:

１)直接求解各个子任务的估计值Ŝ,避免了初

始值设置对模型可能产生的影响;

２)直接求解各个子任务的估计值Ŝ 使得在仅

利用梯度更新算法学习神经网络权重W 即可,避免

了模型不收敛的风险;

３)通过归一化使子任务权重αt 之和为１,在子

任务间建立了相对的约束关系,避免了梯度更新过

程中因梯度过大而导致参数溢出风险．
综上,基于 AMTCNNＧEW 的脑网络分类方法

的训练过程如算法２所示:
算法 ２．基 于 自 适 应 多 任 务 卷 积 神 经 网 络

(AMTCNNＧEW)的脑网络分类方法．
输入:训练集(X,Y,P),其中,脑网络类别标签

Y＝(y１,y２)、临床表型数据P＝(p１,p２,􀆺,pT);
输出:最优神经网络权重W∗ 和偏置b∗ ;脑网

络分类任务的最佳权重α∗
０ ,临床表型辅助任务的最

佳权重{α∗
１ ,α∗

２ ,􀆺,α∗
T }．

① 随机初始化神经网络权重W 和偏置b;

② while未达到停止条件do
③ 　前向传播．如图１所示,以脑网络数据X

作为 AMTCNNＧEW 方法的输入,完成

前向传播过程,并获得分类任务的输出
􀭺Y０ 和临床表型辅助任务的输出(p－１,

p－２,􀆺,p－T);

④ 　计算各个子任务损失值．根据输出􀭺Y０ 和

(p－１,p－２,􀆺,p－T )以及标签Y０ 和(p１,

p２,􀆺,pT),分别计算脑网络分类任务

的交叉熵损失值 L０ 和临床表型辅助

任务的最小二乘损失值{L１,L２,􀆺,
LT};

⑤ 　子任务似然方程求解．利用式(１４),分别

求解脑网络分类任务最大似然估计值

Ŝ０ 和临床表型辅助任务最大似然估计

值{̂S１,̂S２,􀆺,̂ST};

⑥ 　自适应多任务权重调节．利用式(１５),自
适应地为各个子任务计算权重α０ 和

{α１,α２,􀆺,αT};

⑦ 　计算整体损失值．计算 AMTCNNＧEW 方

法的总体损失函数值;

⑧ 　更新参数．使用梯度更新算法学习神经网

络权重W 和偏置b;

⑨endwhile
⑩ W ∗ ＝W,b∗ ＝b;

􀃊􀁉􀁓fort＝０,１,􀆺 ,Tdo
　α∗

t ＝αt;

􀃊􀁉􀁔endfor
算法２同样在损失函数中增加 L２正则化项

(式(１６))并且采取提前停止策略．

L(W,b)＝LAMTL(W,b)＋
λ
２ W ２

２． (１６)

相比于 MTCNNＧEW 方法,AMTCNNＧEW 方

法无需人工调整各个子任务的权重αt,而是利用

AMTL方法直接求解各个子任务的Ŝt(算法２行

⑤)进而确定权重αt(算法２行⑥)．

３　实验与结果

３．１　实验数据与预处理

１)人脑功能网络数据

实验部分使用的数据集全部来自于 ABIDE
I[２２]．ABIDEI收集了１７个国际站点,共计１１１２名

受试者的rsＧfMRI数据和sMRI(structuralmagnetic
resonanceimaging)数据,并记录了相应受试者的临

床表型．
原始rsＧfMRI数据需要经过一系列预处理操作

后得到人脑功能网络数据．首先,出于可复现性考量,
我们使用了 PCP(preprocessedconnectomesproject)
项目[２２]提供的利用 DPARSF软件进行预处理后的

数据,其中有１６名受试者的预处理数据异常,我们

使用了数据正常的５６９个对照组受试者和５２７个

实验组(即 ASD患者)受试者的预处理数据．然后,
利用 自 动 解 剖 标 记 图 谱 (automatedanatomical
labeling,AAL)从预处理数据中提取感兴趣区域

(ROI)的平均时间序列,我们去除了位于小脑的脑

区,仅选取位于大脑皮层的９０个脑区(即|V|＝９０)
作为 ROI．最 后,利 用 皮 尔 森 相 关 系 数 (Pearson
correlationcoefficient,PCC)计算每对 ROI平均时

间序列之间的相似度,得到的带权邻接矩阵即可表

示相应受试者的人脑功能网络．
２)临床表型数据

由于来自不同站点的临床表型种类存在差异,
我们按照２个标准对临床表型进行筛选:１)临床表
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型不能与脑疾病诊断结果直接相关,如长期用药史;

２)缺失的数据占比不应高于３０％．
按照上述方法对 ABIDEI数据集的临床表型

数据进行筛选,最终确定的临床表型(编号１~７)如
表１所示．对于这７种临床表型中存在的数据缺失

问题,我们根据相应临床表型数据中的非缺失值的

数据分布特点填充缺失值,具体方法为:

１)年龄(age)．众所周知,神经疾病在不同年龄

段中的发病率不同,年龄是分析和诊断神经疾病不

可忽视的因素和重要线索．当年龄数据出现缺失问

题时,可以将缺失数据用相应数据组中(即对照组或

实验组)其他受试者的平均值填充．
２)性别(sex)．男性和女性在大脑功能和结构方

面有明显差异,许多疾病在不同性别中的发病率、发
病机理和症状表现不同,这使得性别成为诊断脑疾

病的一大重要考量因素．考虑到数据采集时一般会

尽量保证不同数据组的性别分布一致,因此,当性别

数据出现缺失问题时,可以假定缺失数据为样本量

较小的性别类型．

３)利手(handedness),指受试者的常用手．作

为大脑结构和功能不对称性的外部表现,利手与许

多疾病存在密切的关联．由于大多数人为右利手,所
以当利手数据出现缺失问题时,可假定为右利手．

４)韦氏智力量表是由心理学专家编制的一系

列智力测验量表．在世界各国的医学领域中,它是最

受重视的智力测验量表,能够测量不同年龄段受试

者的全量表智商(fullscaleIQ,FIQ),言语智商

(verbalIQ,VIQ)和操作智商 (performanceIQ,

PIQ)．这３项智商评分服从 N(１００,１５)分布．因此,
当其中存在数据缺失问题时,可以用服从 N(１００,

１５)分布的随机数进行填充．我们在使用这３种智商

评分时,需将其归一化至[－１,１]．
５)眼睛状态(eyestatus)．在数据采集过程中,

受试者通常会被指定眼睛状态(睁眼或闭眼),眼睛

状态不同,大脑活动的区域往往不同．但是,存在一

部分研究没有指定并记录眼睛状态导致数据缺失问

题,可以将眼睛状态填充为区别于睁眼和闭眼的自

由状态．

Table１　DetailsofClinicalPhenotypefromtheABIDEIDataset
表１　从ABIDEI数据集中筛选出的临床表型详细信息

Phenotype

ID

PhenotypeData Distribution

Phenotype Value ASDGroup(５２７Subjects) ControlGroup(５６９Subjects)

１ age ＞０ １７．１±８．１ １６．８±７．７

２ sex
０:male ４６３ ４７１

１:female ６４ ９８

１:left ４０ ３１

３ handedness ０:ambidextrous １２ ９

－１:right ４７５ ５２９

４ FIQ ＞０ １０５．０±１７．０ １１０．６±１２．９

５ VIQ ＞０ １０３．５±１７．６ １０９．５±１４．３

６ PIQ ＞０ １０４．７±１６．８ １０６．１±１４．２

１:closed １６３ １８１

７ eyestatus ０:open ３６４ ３８８

１:free ０ ０

３．２　实验设置和超参数

实验过程中,所有基于深度学习的脑网络分类

方法均采用如表２所示的超参数设置,以 Adam 方

法作为梯度更新算法来最小化损失函数．实验数据

按照３∶１∶１划分数据集,展示的所有结果均在测试

集上由１０次５折交叉验证法给出．
３．３　MTCNNＧEW方法权重设置对分类准确率的影响

在多任务学习中,每个任务的权重通常根据研

究人员的经验和实验结果进行设定,我们依次将

Table２　HyperParameterSettings
表２　超参数设置

HyperParameter Value

λCandidateSet
{１×１０－１,５×１０－２,１×１０－２,
５×１０－３,１×１０－３,５×１０－４}

LearningRate １×１０－４

BatchSize ９６

MaximumIterationsNmax １×１０４

ParameterNpatience ５０
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MTCNNＧEW 方法中脑网络分类任务的权重α０ 设

置为０．１~０．９,并将(１－α０)均分给各个临床表型辅

助任务,即αt＝(１－α０)∕T,T＝７．MTCNNＧEW 方

法的权重设置对分类准确率的影响如图２所示:

Fig．２　AccuracyofMTCNNＧEW withdifferentα０

图２　不同权重α０ 下 MTCNNＧEW 方法的分类准确率

显而易见,权重设置的合理性对多任务学习方

法的分类性能至关重要,具体来说:α０ ＜０．３ 时,
MTCNNＧEW 方法的分类准确率在验证集和测试集

上的表现相对较差;α０＞０．３时,MTCNNＧEW 方法

的分类准确率在验证集和测试集之间逐渐出现明显

的差异,模型陷入了局部最优．因此,α０ ＝０．３ 为

MTCNNＧEW 方法中脑网络分类任务的最佳权重设

置,此时分类准确率最高．
３．４　AMTCNNＧEW 方法的性能测试

为了验证并分析本文提出的自适应多任务学习

(AMTL)方法的性能,我们在脑网络分类任务上分

别从２个角度对 AMTCNNＧEW 方法进行实验．
第１个角度从损失函数和子任务权重收敛情况

出发．通过对比 AMTLCNNＧEW 方法和基于文献

[２１]的方法,可验证和分析AMTL方法在多任务学

习过程中对各个任务的损失函数值和相应任务权重

的收敛效果．
基于文献[２１]的方法其结果如图３所示,为清

晰起见,图３(b)中仅展示了主要任务———脑网络分

类任务的权重(α０)曲线,和３项辅助任务的权重

(α２,α３ 和α６)曲线,分别为性别、利手和操作智商．
由图３可知,神经网络权重W 和各个子任务的权重

αt 均出现无法正常收敛的情况,具体来说,当迭代

次数Step＝２５０左右时,模型迅速过拟合,这是由于

该方法对各个子任务的权重没有限制,在执行梯度

更新算法过程中梯度过大导致;当迭代次数Step＞
５００时,损失函数值下溢,神经网络训练失败．

Fig．３　TrainplotofthemethodofRef[２１]
图３　文献[２１]方法的训练曲线

相反,基于 AMTL的 AMTLCNNＧEW 方法其

结果如图４所示,无论是损失函数值还是子任务权

重均如期收敛．分析图４(a)可知,Step＞１０００时,

AMTLCNNＧEW 方法在训练集上损失值仍持续下

降,在验证集和测试集上的损失值能够保持稳定;直
到Step＝１８００时,在训练集上的损失值开始趋于

稳定,此时提前结束训练,AMTLCNNＧEW 方法没

有出现过拟合现象．由图４(b)可知,Step＞１０００后,
各个子任务的权重曲线逐渐平缓,脑网络分类任务

和３项辅助任务的权重最终收敛至０．３,０．１,０．１５和

０．０５．可见,AMTL方法可以自适应且准确地求解各

个子任务权重．
第２个角度主要针对各个子任务的权重值进行

分析．通过对比 AMTCNNＧEW 方法和需要人工设

置子任务权重的 MTCNNＧEW 方法,可验证和分析

AMTL方法学习得到的子任务权重是否合理．
首先利用AMTCNNＧEW 方法自适应地确定了

各个子任务权重,脑网络分类任务权重α０ 最终平均
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Fig．４　TrainplotoftheAMTL
图４　AMTL方法的训练曲线

收敛值为０．２９６,７项临床表型辅助任务权重α１ 至

α７ 的平均收敛值分别为:０．０９３,０．１１４,０．１４０,０．０８５,

０．０９３,０．０９０,０．０８９．通过分析这几项权重可以看出,
利手和性别这２类临床表型能够提供相对有效的信

息用于辅助脑网络分类．目前,来自世界各国的许多

研究表明男孩 ASD发病率明显相对较高;也有一些

研究发现,ASD 患者人群具有相对高的混合利手

率[１９]和左利手率[２０]．众所周知 ASD患者的核心症

状表现在语言交流方面存在障碍,AMTCNNＧEW
方法中语言智商的权重值明显高于操作智商的权重

的结果与这一现象不谋而合．另外,各个临床表型辅

助任务的权重值相差不大,说明不同的临床表型辅

助任务都能够为脑网络分类任务提供了一定信息．
对比 MTCNNＧEW 方法和 AMTCNNＧEW 方

法的结果可知,以脑网络分类任务作为多任务学习

的主要任务,AMTCNNＧEW 方法确定其权 重 为

α０＝０．２９６,该结果与 MTCNNＧEW 方法中人工设

置的最佳权重α０＝０．３基本一致．

以上结果说明 AMTL方法可以自适应且准确

地评估每个任务的相对重要程度,利用AMTL方法

可避免人工调试子任务权重,节约实验成本．
３．５　２类多任务卷积神经网络对比实验

引入临床表型辅助任务主要是为了更好地完成

脑网络分类任务．因此,我们从文献[１６]的 CNNＧ
EW 方法中选取分类性能最佳的 E２NnetＧEW 模型

作为基线模型,分别从准确率(Accuracy)、灵敏度

(Sensitivity)和特异性(Specificity)三个指标对比这

２类引入了临床表型辅助任务的脑网络分类方法,
其结果如表３所示:

Table３　Performanceof２TypesofMultiＧTask
CNNＧEWandCNNＧEW

表３　２类多任务卷积神经网络与CNNＧEW方法的评价指标

Methods λ Accuracy∕％ Sensitivity∕％ Specificity∕％

CNNＧEW １×１０－３ ６６．８８±０．４２ ６３．０９±０．５８ ７０．４０±０．５２

MTCNNＧEW １×１０－３ ６７．３０±０．５６ ６２．９６±１．３０ ７１．３１±１．２０

AMTCNNＧEW１×１０－３ ６７．６１±０．３９ ６３．２７±０．６８ ７１．６３±０．４８

由表３可知,引入临床表型预测辅助任务,并通

过 MTCNNＧEW 方法和 AMTCNNＧEW 方法为脑

网络分类提供辅助信息是可行的,２种方法均取得

了比 CNNＧEW 方 法 更 好 的 分 类 性 能．特 别 地,
AMTCNNＧEW 方法在３个评价指标上均达到最高

值．这一结果证明了 AMTCNNＧEW 方法能够更好

的挖掘临床表型预测任务提供的信息,使得模型学

习到更加完备的脑网络特征,从而获得更好的分类

性能．需说明,一旦这２类多任务卷积神经网络模型

完成训练,无需额外提供临床表型数据,便可单独

完成脑网络分类任务,这一特点使这２类多任务

脑网络分类方法自然地适合应用于真实的临床诊

断场景中．综上所述,引入临床表型预测辅助任务的

思路是合理的,且基于自适应多任务卷积神经网络

(AMTCNNＧEW)的脑网络分类方法不仅能够充分

学习到临床表型预测任务提供的辅助特征,而且能

够自动确定各个子任务权重,避免了人为操作带来

的分类误差,因而具有最好的分类性能．
３．６　多种经典方法的对比实验

如引言所述,基于传统机器学习的方法和基于

深度学习的方法是目前解决脑网络分类问题常用的

２类方法．为了验证本文提出的 AMTCNNＧEW 方

法相比于其他方法的优劣,我们从上述２类方法中

选取５种经典方法与AMTCNNＧEW 方法进行对比

实验,分别实现了文献[３]首次提出并已广泛应用于

脑网络分类问题中的基于 RFE_SVM 的方法,其
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中,特征选择的数量为２００;文献[５]提出的基于

LASSO的方法,其中,L１正则化项的权重衰减参数

λL１＝５×１０－３;文献[９]提出的基于SSAE的方法,
包括２个具有２００个神经元的隐藏层,并且,稀疏性

参数ρ＝０．１,稀疏性惩罚因子的权重β＝３．０,L２正

则化项的权重衰减参数λL２＝１×１０－２;文献[１４]中
提出的基于CNN 的BrainNetCNN 方法,我们选择

脑网络分类性能最好的 E２Nnet模型,其中λL２＝
１×１０－２;文献[１６]中提出的 CNNＧEW 方法,同样

选择脑网络分类性能最好的 E２NnetＧEW 模型,其
中λL２＝１×１０－３．由于这些文献中使用的数据与本

文不同,因此,上述所有方法的参数均为在本文数据

集上的最佳配置．
由图５所示的实验结果可以发现,AMTCNNＧ

EW 方法的各项评价指标均明显高于其他方法．这６

种方法中,基于深度学习的脑网络分类方法优于传

统机器学习方法,这体现了深度学习在处理高维样

本时的优势．在４种深度学习方法中,AMTCNNＧ
EW 方法优势明显．特别地,AMTCNNＧEW 方法的

共享表示层部分与 E２NnetＧEW 方法一致,但是经

过 T检验验证两者的分类性能,AMTCNNＧEW 方

法的分类准确率和特异性显著优于前者(p＜０．０５),
主要有２方面原因:１)AMTCNNＧEW 方法通过多

任务学习的共享表示机制学习临床表型差异与脑网

络异常之间共享特征,为脑网络类别决策起到了辅

助作用;２)AMTCNNＧEW 方法通过 AMTL方法求

解各个子任务的权重,能够比人工调整更准确地设置

每个任务对整体的贡献．总而言之,通过 AMTCNNＧ
EW 方法引入并利用多种临床表型辅助任务能够有

效提高脑网络分类性能．

Fig．５　Comparisonofthe６methods􀆳performance
图５　６种方法的分类性能对比

４　总　　结

鉴于不同人群的临床表型与其脑网络差异存在

着一定的依存关系,有望为脑网络分类提供有用的

信息．因此,为了进一步提升脑网络分类方法的性

能,我们提出了一种基于自适应多任务卷积神经网

络的脑网络分类方法．本文分２部分由浅至深地对

基于多任务卷积神经网络(MTCNNＧEW)、自适应

多任务卷积神经网络(AMTCNNＧEW)２类脑网络

分类方法进行全面的研究和探索．特别地,本文提出

的AMTCNNＧEW 方法不仅能够充分利用临床表型

预测任务提供的辅助信息,而且能够在训练过程中

自适应且准确地求解各个任务的权重,降低人工操

作带来的实验成本和分类误差．在 ABIDEI真实数

据集上的实验结果表明:１)通过引入临床表型预测

任务,并利用 MTCNNＧEW 方法和 AMTCNNＧEW
方法提取临床表型差异与脑网络异常之间的共享特

征,能够有效辅助脑网络分类;２)AMTCNNＧEW 方

法能够较准确地对各个子任务的权重进行求解,进
一步提升了分类性能,而且与多种经典方法相比具

有明显的优势．
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