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摘　要　近年来,图神经网络在神经性脑疾病诊断中的应用引起了广泛关注.然而,现有研究中使用的图通常只是基于简单的

点对点连接,无法反映３个或更多受试者之间的复杂关联,尤其是在多中心数据集中,即由不同医疗机构所使用的不同采集设

备和不同受试人群而集成的具有异质性的数据集.为解决医疗影像数据中存在的多中心异质性问题,提出了一种多中心超图

数据结构来描述多中心数据之间的关系.这种超图由两种不同的超边构成,一种是描述单个中心内部关系的中心内超边,另一

种是描述不同中心之间关系的跨中心超边.另外,还提出了一种超图卷积神经网络来学习节点的特征表示,这种超图卷积由两

部分构成,第一部分是超图节点卷积,第二部分是超边卷积.在两个多中心数据集上的实验结果证明了所提方法的有效性.
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Abstract　Recently,theexploitationofgraphneuralnetworksforneurologicalbraindisorderdiagnosishasattractedmuchattenＧ

tion．However,thegraphsusedintheexistingstudiesareusuallybasedonthepairwiseconnectionsofdifferentnodes,andthus

cannotreflectthecomplexcorrelationofthreeormoresubjects,especiallyinthemultiＧsitedataset,i．e．,thedatasetcollected

fromdifferentmedicalinstitutionswiththeproblemofdataheterogeneityresultedfromvariousscanningparametersorsubject

population．Toaddressthisissue,amultiＧsitehypergraphdatastructureisproposedtodescribetherelationshipbetweenmultiＧ

sitedata．ThishypergraphconsistsoftwotypeshyperＧedge,oneisintraＧsitehyperＧedgethatdescribestherelationshipwithinthe

site,andtheotherisinterＧsitehyperＧedgethatdescribesrelationshipbetweendifferentsites．Also,ahypergraphconvolutional

networkisproposedtolearnthefeaturerepresentationofeachnode．Thehypergraphconvolutionconsistsoftwoparts:thefirst

partisthehypergraphnodeconvolution,thesecondpartisthesuperedgeconvolution．ExperimentalresultsontwomultiＧsite

datasetscanalsovalidatetheeffectivenessoftheproposedmethod．

Keywords　MultiＧsitedataset,Dataheterogeneity,Braindiseasesdiagnosis,Graphconvolutionalnetworks,HyperＧgraphconvoluＧ

tionalnetworks

　

１　引言

图(graph)是一种用于描述不同样本间关联的数据表示

形式,而图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)是目前研

究的热点.Scarselli等最先提出图神经网络模型[１],通过不断

聚合一个节点和它邻域的节点特征来学习该节点的特征表

示.随后,Bruna等提出基于图的拉普拉斯的谱域图卷积神

经网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)模型[２].DefＧ
ferrard等提出用 Chebyshev多项式来优化卷积计算过程[３],

Kipf等使用一阶多项式代替 Chebyshev多项式,以进一步优

化计算复杂度[４].另外,非谱域的图卷积[５Ｇ７]也被提出.

基于 GCN的脑疾病诊断方法也是目前研究的热点之

一.根据构建图的不同策略,基于 GCN 的脑疾病诊断研究大

致可分为以下两类:第一类研究在大脑脑区层面上构建图,其
中图的节点代表大脑脑区,图的边表示大脑脑区之间的连

接[８].第二类研究将每个受试者视为图上的一个节点,而受

试者之间的关联或相似性则用图的边来表示[９].第一类研究

侧重于利用大脑脑区之间的相关性,第二类研究则是考虑



受试者之间关系.

尽管基于图的研究方法已在脑疾病诊断方面取得了不错

的结果,但这些研究大多假设多中心数据来自同一分布[８],没

有考虑到多中心数据中存在的特性———由于扫描设备及参数

或受试者群体的不同,数据存在很强的异质性.为了解决这

一问题,Parisot等利用被试之间的成对连接来寻找多中心数

据之间的关联,提升了最终的疾病诊断性能[９].由于被试者

之间的关系非常复杂,这种简单的成对关系很难反映出实际

应用中不同被试者之间的复杂关联.因此,如何表示和利用

这些关系是提升脑疾病诊断性能的关键.

超图(hyperＧgraph)是简单图的一种扩展形式,其在描述

多个样本之间的关系上有着比图更优秀的性能.近年来,对

超图的研究也取得了不错的进展.对超图的研究的第一步是

构建超图,Huang等使用kNN方法为每个节点选择最近的k
个邻居节点来构造超边,然后用半径搜索法选择k的最优

值[１０];Zhang等提出了一种动态超图结构学习方案,其超图

结构是不断更新的[１１].Feng等基于超图拉普拉斯提出了超

图神经网络[１２].Bai等将注意力机制引入超图神经网络中,

提出了基于注意力机制的超图神经网络[１３].

基于以上考虑,我们利用超图来描述被试者之间的关系,

并提出了一种多中心超图卷积神经网络(MultiＧsiteHyperＧ

GraphConvolutionalNetworks,MHＧGCN),利用多中心数据

进行脑疾病诊断.所提 MHＧGCN 由３个主要模块组成,分

别是多中心数据对齐(MultiＧsiteDataAlignment,MDA)、动

态多中心超图构造 (DynamicMultiＧsiteHyperＧGraphConＧ

struction,DMHG)和 超 图 卷 积 (HyperＧGraphConvolution,

HGC).具体来说,MDA模块通过将多中心数据投影到公共

空间来解决数据的异质性问题;而 DMHG 模块用于构造两

种不同类型的超边,即中心内超边(intraＧsitehyperＧedges)和

中心间超边(interＧsitehyperＧedges),分别表示同一个中心内

受试者的关系和不同中心间受试者之间的关系.最后,利用

HGC模块对超图的结构和特征信息进行编码,获得每一个节

点的特征嵌入.另外,值得注意的是,所提模型可以根据每一

层的特征嵌入动态更新超图结构,以获取更精确的超图.本

文的主要贡献如下:

(１)现有的很多研究忽视了多中心数据中存在的数据异

质性,而所提方法考虑到了这种特性,并且提出了一个 MDA
模块来进行数据对齐.

(２)提出的 DMHG 模块通过构建中心内超边和中心间

超边来表示不同受试群体之间的关系,符合数据的特性.

(３)提出的 MHＧGCN 可以根据每一次卷积学到的信息

来更新超图结构,以更好地表示数据之间的关系.

(４)分别在自闭症多中心数据集和精神分裂症多中心数

据集上进行实验,实验结果证明了本文方法的有效性.

本文第２节介绍了所提多中心超图卷积神经网络框架;

第３节介绍实验所选取的数据及实验结果和分析;最后总结

全文并展望未来.

２　多中心超图卷积神经网络

本节将对所提出的多中心超图卷积神经网络框架进行

详细介绍.MHＧGCN由３个主要模块构成:多中心数据对齐

(MDA)、动态多中心超图构造(DMHG)和超图卷积(HGC).

下面我们将依次介绍 MDA,DMHG和 HGC模块.

２．１　多中心数据对齐

一般来说,数据之间的相似度可以使用数据特征之间的

欧氏距离或余弦距离等来描述.在来自单个中心的数据中,

这种方法是可行的.然而,多中心数据具有很强的数据异质

性,直接使用不同中心的受试者特征的距离来描述他们之间

的相似性是不合理的,因为其无法正确地描述数据之间的

关系.

为解决这个问题,提出了一个多中心数据对齐(MDA)模

块来解决多中心数据之间的数据异质性问题.采用这种方法

的直觉是,所有样本原本都应来自同一个分布,只不过由于不

同的扫描设备或参数等使得数据产生了异质性,如果能够将

所有的数据投影到一个公共空间,则问题就迎刃而解了.

令Xi＝[xi１;xi２;􀆺;xim ]∈Rm×d表示第i个中心的m 个

受试者的特征构成的矩阵,其中xij(j＝１,􀆺,m)表示第i个中

心中第j个受试者的特征向量,d代表特征维度.通过最小

化不同中心数据之间的平均特征距离,可以训练得到一个变

换矩阵T,即:

L１＝argmin
T

　∑
n

i＝１
　∑

n

j＝１

１
mi

１TXiT－１
mj

１TXjT (１)

其中,mi是第i个中心内的受试者人数.转换矩阵T可以将

数据转换到一个公共空间,在这个公共空间中,数据之间的相

似性可以通过计算特征距离来度量.

２．２　动态多中心超图构建

为了描述受试者之间的复杂关联,本文在受试者水平上

构建超图,超图中的节点代表受试者,超边表示受试者之间的

关联性.与已有的研究不同,本文提出了一种全新的多中心

超图结构.具体来说,多中心超图由两种类型的超边构成,一

种是每个中心内构建的超边,另一种是不同中心之间构建的

超边.通过构造这种多中心超图,可以描述中心内和中心间

受试者的关系.

令Con(e)为超边e内节点组成的集合,Adj(u)表示所有

包含节点u的超边组成的集合,即:

Con(e)＝{u１,u２,􀆺,uke
}

Adj(u)＝{e１,e２,􀆺,eku
}

(２)

其中,ke和ku分别表示超边e中的节点数和含有节点u 的超

边数,节点u表示超边集Adj(u)的中心节点.

本文利用kNN方法和kＧmeans方法构造多中心超图,这

样就可以同时获取局部结构信息和全局结构信息.对于kＧ
NN方法,我们选择距离节点u最近的k－１个节点以及节点

u本身,构造一条超边并加入Adj(u)中.对于kＧmeans方法,

我们将节点聚类为k′个簇.最近的S－１个簇以及包含u的

簇将被选为Adj(u)中的超边.具体的超边构建过程见算法１.

算法１　多中心超图构建算法

输入:中心数量n,每个中心的特征向量矩阵Xi,i＝１,􀆺,n,超边内采

样节点数量k
输出:超边集合 Adj

１．X＝{X１,X２,􀆺,Xn}

０３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．３,Mar．２０２２



２．foriinrange(n)do

３．　对Xi进行kＧmeans聚类得到 m个中心内聚簇;

４．　对CXXi进行kＧmeans聚类得到择m′个中心间聚类簇;

５．　foruinlen(Xi)do

６．　　在Xi内计算离u最近的k－１个节点构造一条kNN 超边e加

入 Adj(u);

７．　　选取含有u的簇以及S－１个最近的中心内聚类作为超边加入

Adj(u);

８．　　在CXXi内计算离u最近的k－１个节点构造一条kNN 超边e
加入 Adj(u);

９．　　选取 S－１个最近的中心间聚类作为超边加入 Adj(u);

１０．endfor

１１．endfor

由于最初构造的超图可能不能准确地描述多中心数据,

因此本文对每一层卷积获得的特征嵌入重复执行上述操作,

随着卷积深度和训练轮数的增加,超图结构会得到动态更新,

使其对数据之间关系的描述更加精确.

２．３　超图卷积

受到Jiang等的启发[１４],本文提出了一种多中心超图卷

积,其由一个节点卷积模块和一个超边卷积模块构成.

２．３．１　超图节点卷积

节点卷积模块的作用是聚合超边内部节点的特征.聚合

特征的方法有很多,如平均池化、最大池化或使用变换矩阵.

但是这些简单的非学习方法无法捕捉到超边中具有判别性的

节点特征.为了解决这个问题,本文从节点特性中学习一个

矩阵P,用于节点特征的排序和加权.具体来说,我们采用多

层感知机(MultiＧLayerPerception,MLP)来学习变换矩阵P.变

换矩阵P同时学习节点间的结构信息和节点上的特征信息.

最后,利用一维卷积来生成超边特征.上述操作可表述为:

P＝MLP(Xu)

xe＝conv(P×Xu)
(３)

其中,Xu∈Rk×d表示超边e中k个节点特征向量组成的矩阵,

d是特征维度,xe∈Rd表示超边e的特征向量.

２．３．２　超边卷积

超边卷积的功能是将超边集合内的超边特征聚集到中心

节点上.利用多层感知(MLP)计算每个超边的权重得分.

然后计算这些超边特征的加权和作为中心节点特征,上述过

程可以表示为:

w＝softmax(xeW＋b)

xu＝ ∑
|Adj(u)|

i＝１
wixi

e

(４)

其中,xu表示中心节点u的特征,xe表示含有中心节点u 的超

边的特征,W 和b是可学习的参数.

２．３．３　超图卷积

超图卷积由节点卷积和超边卷积组成.对于中心节点u
的超边集合Adj(u)中的每条超边e,采样k个节点,从而得到

Xu.然后,节点卷积将节点特征Xu转换为超边特征xe.在得

到所有的|Adj(u)|条超边的特征后,使用超边卷积将这些超

边特征聚合为中心节点特征xu.最后,利用非线性激活函数

σ将xu更新为yu,即:

yu＝σ(wxu＋b) (５)

２．４　多中心超图神经网络

接下来介绍整个模型架构.首先将数据输入多中心数据

对齐模块,以解决数据的异质性.其次使用多层动态超图构

造模块和超图卷积模块得到每一个节点的特征表示.然后xu

通过非线性激活函数σ更新为yu.最后加入交叉熵损失函数

来训练模型,即:

L２＝－∑
i
yilog(y

∧
i)＋(１－yi)log(１－y

∧
i) (６)

其中,yi和y
∧
i表示第i个样本的标签和模型的输出结果.最终

损失函数可以描述为:

L＝γL１＋L２ (７)

其中,L１和L２分别表示多中心数据对齐损失和交叉熵损失,γ
是调节这两个损失函数占比的系数.

３　实验结果与分析

本节首先介绍数据集和实验的相关设置.随后进行消融

实验,分别研究 MDA 模块、DMHG 模块和使用不同种类超

边的影响.最后,在两个多中心数据集上测试所提方法,并将

实验结果与几种最新的方法进行比较.

３．１　数据集与预处理

我们在两个多中心数据集上进行实验,包括一个自闭症

(AutisticSpectrumDisorder,ASD)数据集和一个精神分裂症

(Schizophrenia,SZ)数据集.ASD数据集来自(AutismBrain

ImagingDataExchange,ABIDE)[１５],我们选取了５个受试者

人数多于５０的中心数据.SZ数据集则收集于５家不同的医

疗机构.详细的数据统计信息如表１和表２所列.

表１　ASD数据集上的详细统计信息

Table１　DetailedstatisticsinformationofASDdataset

数据中心 患者 正常人

Leuven ２５ ３２
NYU ７１ ９３
UCLA ３６ ３８
UM ４８ ６５
USM ３８ ２２

表２　SZ数据集上的详细统计信息

Table２　DetailedstatisticsinformationofSZdataset

数据中心 患者 正常人

COBRE ５３ ６７
Huaxi １６１ １５０

Nottingham ３２ ３６
Taiwan ６９ ６２
Xiangya ８３ ６０

所有rsＧfMRI图像的预处理都是通过 DPARSF工具箱

２．０版本中的软件包SPM８完成的.具体来说,预处理内容

主要包括切片定时校正、运动校正和强度归一化.首先,采用

干扰回归方法去除由呼吸、心脏搏动、头部运动和扫描仪漂移

等引起的信号波动.然后,将图像与解剖自动标记(AAL)图

谱对齐,提取每个受试者脑区 ROI的平均时间序列.最后,

基于皮尔逊相关系数,计算两两脑区之间相关的功能连接矩

阵.由于连接矩阵是对称的,信息具有冗余性,因此去除矩阵

的上三角和对角线值(即每个脑区与自身的相关性),会使其

余部分被转换成向量作为每一个被试者的特征.

１３１周海榆,等:面向多中心数据的超图卷积神经网络及应用



３．２　实验设置

本文所有的实验都是在联想 P３２０图形工作站上实现,

实验硬件环境为:英特尔I７Ｇ７７００K 型号cpu和单张 NVIDIA
GTX１０８０TI显卡,３２GB内存;软件环境为:Ubuntu１８．０４．２,

python３．６,pytorch０．４．１.实验采取１０折分层交叉验证,并
报告平均结果.我们将 MDA 中转换矩阵T 的维数设置为

６６７０∗１２８.整个模型采用两层的 DMHG和 HGC模块.在

DMHG构建超边的过程中,对于kＧmeans聚类方法,将聚类

中心数设置为１０并选取２个最近的簇作为超边;在kNN中,

选取８个最近的节点构成一条超边.在节点卷积中,采样的

节点数k设置为８.其他相关参数为:丢弃率０．５,学习率

０．０１,权重衰减０．０００５,衰减步长２００,衰减率０．７,训练轮数

１００,激活函数 Relu.

３．３　消融实验

本节介绍对所提 MHＧGCN 进行的消融实验,包括 对

MDA模块和动态构造超图模块,以及使用不同种类超边进

行的实验以及结果分析.

３．３．１　MDA模块的消融实验

为了研究所提 MDA 模块对模型的影响,对 MDA 模块

进行了消融实验,消融模型中 MDA 模块被从完整模型中移

除.从表３可以看到,使用 MDA模块的完整 MHＧGCN模型

在处理多中心数据方面表现更好,这是由于 MDA 对数据进

行了对齐,在一定程度上减轻了数据异质性造成的影响.

表３　消融实验结果

Table３　Resultofablationexperiments
(单位:％)

Method
Accuracy

ASD SZ
移除 MDA ７１．４０±３．１５ ７３．１６±４．０７

移除 DMHG ７０．３７±２．７６ ７２．４７±３．５２
仅使用中心内超边 ７１．８８±２．３２ ７２．２９±３．６８
仅使用中心间超边 ７１．３２±３．１２ ７２．３５±４．１５

完整模型 ７２．６５±２．４１ ７４．３８±３．９８

３．３．２　动态构建超图的影响

为了研究动态超图是否有效,我们将所有的 DMHG 模

块移除并使用固定的超图结构.具体来说,先用kNN 和kＧ
means构建一张初始的超图,之后始终使用这张超图.表３
中的结果表明,移除了 DMHG模块的模型性能比使用 DMＧ
HG模块的完整模型差.与静态的超图结构相比,动态超图

结构能更好地反映数据之间的关系,因此使用动态超图结构

的模型具有更好的性能.

３．３．３　不同种类超边对结果的影响

在 DMHG模块中,我们同时构建并使用了两种不同的

超边,即中心内超边和中心间超边.为了研究不同种类的超

边对模型的影响,进行了以下实验:１)仅使用中心内超边的

MHＧGCN;２)仅使用中心间超边的 MHＧGCN;３)同时使用两

种超边的 MHＧGCN 模型.从表３中可以发现,将两种类型

的超边结合起来使用的方法具有更好的性能.这是因为两种

超边分别关注了中心内样本关系和中心间样本关系,同时使

用会使模型更完整.

３．４　完整模型的实验结果

我们将所提 MHＧGCN 方法与几种方法进行了比 较,

包括 NRFＧCNN[１６],sGCN [１７],DPＧGCN[９],HGNN[１２],DHGＧ

NN[１４].NRFＧCNN是一种非 GNN方法,它采用基于节点的

行滤波卷积和结构保留池化的方法来诊断脑疾病.sGCN 和

DPＧGCN是目前脑疾病诊断中两种较新的 GCN 方法.HGＧ

NN和 DHGNN是目前比较流行的两种超图神经网络方法,

但尚未用于脑疾病分析.特别地,DPＧGCN 利用一些额外的

表型信息(如性别、年龄、基因等)来辅助建立模型,而本文方

法并没有使用这些信息.为了公平起见,本文只比较了没有

使用额外的表型信息 DPＧGCN 的结果.实验结果以分类准

确度(ACC)、敏感度(SEN)、特异度(SPE)和 ROC曲线下面

积(AUC)４个标准展示.

如表４所列,我们可以发现一些比较直观的信息.首先,

与基于图的模型 NRFＧCNN,sGCN 和 DPＧGCN 相比,基于超

图的方法获得了更好的结果,证明超图在表示多个样本间关

系上优于简单图.相比简单图,超图中包含的超边能更好地

表示多个样本之间的关系,可以促进节点间信息的传播.其

次,在基于超图的方法中,DHGNN 和 MHＧGCN 都采用了动

态学习超图的策略,因此比只使用静态超图结构的 HGNN具

有更好的性能.初始静态超图结构可能并不能准确地描述节

点之间的关系,而动态的超图结构则可以根据模型的训练进

行调整,以更加适应数据.另外,与不考虑数据异质性的

DHGNN方法 相 比,所 提 MHＧGCN 方 法 的 性 能 更 好.与

DHGNN相比,MHＧGCN模型采用了 MDA 模块来解决数据

异质性,并构造了两种不同种类的超边,在处理多中心数据时

更加有效.

表４　对比实验结果

Table４　Resultofthecomparedmethods
(单位:％)

Dataset Method ACC SEN SPE AUC

ASD

NRFＧCNN ６９．６７±４．００７２．４１±５．０３６７．０１±６．５９６８．２２±６．１０
sGCN ６２．８３±３．４０６６．８２±２．１６５８．８９±７．１１６１．０６±５．８８

DPＧGCN ６７．３２±３．７５６９．４３±５．１６６６．３０±５．４８６８．１７±６．３２
HGNN ６９．８８±３．５３７３．３７±４．６５６６．１３±５．５３６８．７８±５．８０

DHGNN ７０．１０±３．１５７４．４９±４．４９６５．４１±４．３５６９．３２±４．７４

MHＧGCN
(ours)

７２．６５±２．４１７９．６０±３．９６６５．７２±６．０１７１．４４±５．７２

SZ

NRFＧCNN ７０．３８±４．１６７３．３３±３．７４６７．４４±５．７７６８．２５±４．５２
sGCN ６８．８３±３．９１７２．０６±４．３７６５．６５±７．７３６５．０８±４．８７

DPＧGCN ６９．１７±３．２５７３．０２±４．７２６６．１３±５．８５６７．３３±５．９６
HGNN ６９．７３±４．２１７２．４１±５．０７６７．０１±６．３４６８．１７±６．３５

DHGNN ７０．７６±４．０７７４．５９±３．４８６７．９６±６．３１７０．０１±５．０４

MHＧGCN
(ours)

７４．３８±３．９８７９．２８±３．９９６９．５４±５．３２７０．７５±４．６７

３．５　超边质量分析

为了进一步探索模型分类的情况,我们对 DHGNN 和

MHＧGCN构建的超边内的节点进行数据统计.本文提出了

一种评价超边质量的指标,称为有效百分比(EffectivePerＧ

centage,EP),即正负样本差占总样本的比率,可表示为:

EP＝
| ∑

x∈S＋
x－ ∑

x∈S－
x|

|Con(e)|
(８)

其中,x∈S＋ 表示正样本,x∈S－ 表示负样本.表５列出了两

个数据集上不同类型超边的平均EP值.
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表５　不同类型超边的EP值

Table５　EPvalueofeachtypeofhyperＧedge
(单位:％)

超边类型
EP

ASD SZ
DHGNN中的超边 ５３．７５ ５２．６８

MHＧGCN中的中心内超边 ５７．４２ ５９．３７
MHＧGCN中的中心间超边 ５６．３６ ５６．８４

从表中可以看出,由于不考虑数据的异质性,DHGNN中

而超边EP值相对较低,无法准确地表示多中心之间的相关

性.所提 MHＧGCN中的中心内超边和中心间超边的 EP都

相对较高,因为它们可以有效地表示中心内和中心间数据的

关系.

结束语　 本文提出了一种多中心超图卷积神经网络

(MHＧGCN)模型,针对多中心数据进行脑疾病诊断.该模型

包括３个主要模块:多中心数据对齐(MDA)模块、动态多中

心超图构造(DMHG)模块和超图卷积(HGC)模块.具体来

说,为解决多中心数据之间的异质性问题,MDA 模块学习一

个转换矩阵将来自不同中心的数据转换到公共空间.在此基

础上,DMHG通过构建每个中心内的超边和不同中心之间的

超边来表示被试者之间的关系.由于初始的超图并不能准确

地表示数据间的关系,因此 DMHG 模块在每一层上动态更

新超图结构.HGC模块通过节点卷积和超边卷积来学习节

点的特征表示.在两个多中心数据集上的实验结果也证明了

所提方法的有效性.未来的工作将考虑利用数据集中额外包

含的一些表型信息来更好地建立超图,提高模型的分类精度.
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