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基于 Transformer 模型的自闭症功能磁共振图像分类
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摘    要：目前自闭症功能磁共振 (functional magnetic resonance imaging, fMRI) 图像分类模型在跨多个机构的数据

集下分类精度较低，难以应用到自闭症的诊断工作中。为此，本文提出了一种基于 Transformer 的自闭症分类

模型 (autism spectrum disorder classification model based on Transformer, TransASD)。首先采用脑图谱模板提取

fMRI 数据中的时间序列输入 Transformer 模型，并引入一种重叠窗口注意力机制，能够更好地捕捉异构数据的

局部与全局特征。其次，提出了一个跨窗口正则化方法作为额外的损失项，使模型可以更加准确地聚焦于重要

的特征。本文使用该模型在公开的自闭症数据集 ABIDE 上进行实验，在 10 折交叉验证法下得到了 71.44% 的

准确率，该模型对比其他先进算法模型取得了更好的分类效果。
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Classification of functional magnetic resonance images for autism
based on Transformer model
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(1. College of Information and Communication Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China; 2. Key Laborat-
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Abstract: Current classification models of functional magnetic resonance (fMRI) images for autism struggle with low
classification accuracy across datasets from multiple institutions. Thus, they have difficulty assisting in the diagnosis of
autism.  This  study  proposes  a  Transformer-based  autism classification  model  named  TransASD to  address  this  issue.
This model utilizes brain mapping templates to extract time series from fMRI data and incorporates an overlapping win-
dow attention mechanism to better capture local and global features of heterogeneous data. A cross-window regulariza-
tion method is also proposed as an additional loss term, which allows the model to focus more accurately on important
features. In this study, we use the model to conduct experiments on the publicly available autism dataset ABIDE, under
the  ten-fold  cross-validation  method,  the  accuracy  rate  is  71.44%.  Experimental  results  show that  the  model  achieves
state-of-the-art performance compared with other advanced algorithmic models.
Keywords: deep learning; Transformer; attention mechanism; autism; functional magnetic resonance imaging; image
classification; feature extraction; functional connectivity

自闭症谱系障碍 (autism spectrum disorder,
ASD) 是一种广泛的精神疾病，在青少年中发病率

呈逐年递增的趋势。在发达国家，约有 1.5% 的儿
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童被诊断为 ASD[1]。最近 ASD 患病率的增加给

社会和 ASD 患者的家庭带来了一系列的压力。

然而，ASD 的诊断较为困难，基于症状的方法需

要医生经过相应的培训和扎实的专业知识才能做

出准确的诊断 [2]。在评估过程中，个人观察和主

观决定往往会误诊或过度诊断轻度病例 [3]。目前

迫切需要实施有效的计算机辅助诊断 (computer
aided diagnosis, CAD) 技术，以协助医生进行有效

的诊断。

随着神经影像技术的发展，越来越多的神经

影像技术用于检测脑功能的变化 [4]，其中自闭症

功能磁共振 (functional magnetic resonance imaging,
fMRI) 作为一种测量脑信号的非侵入性技术[5]，可

测量神经元活动引起的血流动力学变化，研究证

据表明，fMRI 信号在识别 ASD 方面显示出巨大

的潜力 [6]。近年来随着深度学习方法的提出，已

经在基于 fMRI 数据的 ASD 分类任务上取得突破

进展，例如 El-Gazzar 等 [7] 结合 3D 卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN) 和长短期记忆

(long short-term memory, LSTM) 网络构成时空特

征处理网络，在单机构和跨机构的数据集上实现

了 ASD 分类；Sherkatghanad 等 [8] 使用 CNN 网络

在低参数量的轻量化模型下实现了较高精度的分

类任务。郭磊等 [9] 使用 4D 卷积神经网络构建了

一个四维分类模型，与过往 3D 卷积神经网络的

方法相比，提取了与 ASD 相关的时间空间特征，

实现了更好的分类效果。上述方法虽然较传统算

法取得较大进展，但由于都是基于 CNN 模型，较

专注于局部特征的提取而全局特征提取能力较

弱，难以捕捉跨机构的异构数据之间的联系特

征，而目前唯一公开的自闭症数据集由多个机构

共同建立，不同机构之间数据存在异构性，因此

上述方法在特征提取方面还有进一步提升的空

间。最近提出的 Transformer[10] 模型兼备局部与

全局的特征提取能力，能有效地提取跨机构异构

数据的特征，然而现已提出的基于 Transformer 网
络的 ASD 分类模型并没有充分利用这一优势，

如 Deng 等 [11] 结合 GAN(generative adversarial net-
works) 和 Transformer 模型进行 ASD 分类，虽然使

用 Transformer 模型的架构，但并未利用 Trans-
former 本身对于异构数据的全局特征提取能力，

而是通过 GAN 生成虚假样本来平衡异构数据，

不仅增加了模型的复杂度，而且 ASD 分类的精度

并不理想。

为此，本文设计了一种基于 Transformer 的

ASD 功能核磁共振成像分类模型 (autism spec-

trum disorder classification model based on Trans-
former, TransASD)，充分利用改进 Transformer 兼
备局部与全局的特征提取能力，有效解决跨机构

的异构数据之间特征提取问题。首先，改进

Transformer 模块编码窗口特征，引入针对窗口的

CLS(classification) 标记，利用 CLS 标记来捕捉针

对 ASD 分类任务的高级特征，从而提高分类性

能。其次，引入一种重叠窗口注意机制，在重叠

的窗口之间利用交叉注意力和标记融合，并且窗

口重叠程度在整个级联中逐渐增加，将局部特征

分层过渡到全局特征，在不增加计算成本的情况

下提高对异构数据的特征提取能力。最后，针对

重叠窗口使用一种跨窗口正则化方法，该正则化

使这些 CLS 标记跨窗口对齐，促进不同窗口间的

信息交流，使模型聚焦于异构数据间的联系特

征，从而提高最终的分类精度。 

1   Transformer 模型

Transformer 模型于 2017 年由 Google 团队首

次提出，并在自然语言处理领域中展现了巨大优

势。特别是 2021 年视觉 Transformer[12] 的提出，

更是在图像分割[13]、图像标注[14]、图像生成[15]、图

像分类 [16]、目标检测 [17-18] 等任务方面取得了前所

未有的性能。

Transformer 模型主要由编码器和解码器 2 部

分组成，编码器由多个相同的层堆叠而成，每个

层包含自注意力机制和前馈神经网络。解码器也

由多个相同的层堆叠而成，每个层包含自注意

力、编码器−解码器注意力和前馈神经网络。它

们通常以序列作为输入，在并行计算中扫描序列

中的每个元素，以便捕捉元素之间的依赖关系。

此外，Transformer 模型还使用了残差连接和层归

一化来加速训练和提高模型性能。

注意力机制是 Transformer 模型中最关键的

结构，包括自注意力机制和多注意力机制，其结

构如图 1 所示[10]。自注意力机制的优势在于能够

捕捉序列中任意 2 个元素之间的依赖关系，从而

实现并行计算和长距离依赖建模。自注意层在计

算时，需要将输入向量分别与矩阵相乘，转换为

Q(query)，K(key) 以及 V(value) 3 个矩阵表示，其计

算公式为

Attention(Q,K,V) = SoftMax
(
QKT

√
dk

)
V

多头注意力机制在自注意力的基础上，由多

个自注意力相连接，联合来自不同查询对象间的

特征信息，从而提取更丰富全面的特征，其计算
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公式为

MultHead(Q,K,V) = Concat(h1,h2, · · · ,hH)W0

hi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i )

 
 

Linear Linear

Linear

Concat

Linear

QQ KK VV

Scaled Dot-Product

Attention h

MatMul

MatMul

Scale

SoftMax

Mask(opt.)

(a) 自注意力 (b) 多头注意力 
图 1    自注意力与多头注意力结构

Fig. 1    Self-attention and multi-head attention structure

对于本文研究的长时间序列的自闭症数据来

说，注意力机制能有效提取全局的特征，但对局

部特征的敏感性相对有限，为此本文通过增加局

部特征提取能力，实现了有效兼顾局部与全局特

征的提取目标。
 

2   TransASD 总体框架

本文设计的基于 Transformer 的 ASD 分类模

型 TransASD 总体框架如图 2 所示，主要包含了

3 个部分：第 1 部分是数据预处理模块，fMRI 原

始数据通过特定的预处理管道进行基础预处理，

然后将公共脑图谱应用在 fMRI 数据上，根据脑

图谱划分的脑区提取出相应的 ROI(region of in-
terest) 时间序列作为下一模块的输入。第 2 部分

是由 N 个改进的 Transformer 模块级联用于特征

提取，为了提升局部特征的提取能力，本文提出

了重叠窗口注意力机制，将输入的时间序列分成

重叠窗口，并为每个窗口序列前加入 CLS 标记用

于最后的分类。重叠窗口间互相作用增强对局部

特征的敏感度，再使用跨窗口正则化获取跨窗口

的高级表征，随着模块级联数增加，将局部特征

过渡到全局特征，从而兼顾了局部特征和全局特

征的提取。第 3 部分是分类结果输出，从上一模

块的输出标记中提取 CLS 标记，经过一个线性

(全连接) 层，最后得到 ASD 分类以区分患者与正

常人。
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图 2    TransASD 整体结构

Fig. 2    Overall structure of TransASD
 
 

2.1    重叠窗口注意力

大多数 ASD 数据集是从不同的临床站点收

集而来，由于不同站点间的仪器不同、采样周期

不同，因此存在着复杂的跨机构数据异构问题。

这不仅需要模型具有局部特征提取能力，更需要

模型具有全局特征提取能力，来融合异构数据间

的信息。考虑到 Transformer 模型拥有优异的全

局特征提取能力，但其局部特征提取能力较为薄

弱，为此本文在 Transformer 模型基础上又引用了

Swin Transformer 的滑动窗口注意力机制模块 [19]，

并在此基础上做出改进，增强了模型的局部提取

能力。滑动窗口注意力将自我注意力的计算限制

在给定序列中不重叠的局部窗口，并在交替的

Transformer 块中执行半序列长度的窗口位置移

动，通过窗口移动捕捉了跨窗口的相互作用。为

了提高对大脑活动中功能连接的局部范围的敏感

度，将不重叠的窗口改为重叠窗口来计算注意

力，通过重叠的窗口以及相邻窗口之间的交叉关

注和标记融合来明确地捕捉跨窗口的互动信息，

从而得到异构数据间相联系的特征信息，改进后

的注意力模块被命名为重叠窗口注意力，重叠窗

口注意力结构如图 3 所示.
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图 3    重叠窗口注意力结构

Fig. 3    Structure of overlapping window attention
 

M = (T −W)/s+1 W

s

图 3 中，M 代表重叠的窗口数量，R 代表

ROI 的个数，T 代表时间序列的长度。每个被试

会根据 ROI 生成一段长度为 T、宽度为 R的时间

序列标记，Transformer 块处理时间序列标记中

个重叠窗口， 为一个重叠窗的

大小， 为步长。对于每个重叠窗口，添加一个单

独的可学习 CLS 标记用于分类。输入的 CLS 标

记被初始化为不同重叠窗口的捆绑向量，每个窗

口的 CLS 标记与重叠窗口注意力中的 Q、K 和

V 相连接。最后一层使用提取出的 CLS 标记，将

其聚合特征线性地映射到类上。

2L W −2L i

Qi ∈ R(1+W−2L)×M Ki ∈ R(1+W)×M

Vi ∈ R(1+W)×M

对于注意力的计算，如图 4 所示，窗口的重叠

部分为 ，未重叠的部分为 。在处理第 个

窗口时，设 表示查询， 表

示键， 表示值，并在计算中加入一个相

对位置偏差，其公式为
 
 

L
未重叠
部分

L

多头注意力

Q K V

重叠部分

CLS 标记

W−2L 
图 4    重叠窗口注意力的计算示意

Fig. 4    Calculation schematic of overlapping window atten-
tion

Attention(Qi,Ki,Vi) = SoftMax(QiKT
i /
√

d+B)Vi

B d式中： 是一个可学习的相对位置偏差矩阵， 为

注意力头的特征维度。

重叠窗口注意力将标记之间的特征交互限制

在每个窗口的邻域上，从而捕获局部精度的潜在

特征，而随着 Transformer 层级联层数的增加，重

叠窗口的重叠度会逐渐增加，通过全局的 CLS 标

记进行上下文信息整合，从而从局部特征过渡到

全局特征。 

2.2    跨窗口正则化

Lw

TransASD 的第 1 个 Transformer 块接收一个

跨时间窗口共享的单一 CLS 标记作为输入。然

后，Transformer 编码器根据每个窗口接受域内的

时间序列标记计算出一个特殊的 CLS 标记。而

不同窗口间 CLS 标记所捕获的窗口级特征在很

大程度上是不兼容的，那么模型在分类任务中的

表现可能会因此受到影响。因此，为了获取跨窗

口的高级特征，引入了一个跨窗口正则化作为一

个额外的损失项 ，其公式为

Lw =
1

RM

M−1∑
i=0

∥∥∥∥∥∥∥∥CLS
i [N −1]− 1

M

M−1∑
j=0

CLS
j [N −1]

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

 (1)

R M
[N −1]

CLS
i [N −1]

式中： 代表 ROI 数量， 为窗口数，模型由 N 个

改进的 Transformer 块级联， 代表最后一个

Transformer 块的索引。其中 是最后一

个 T r a n s f o r m e r 块输出的第 i 个窗口的编码

CLS 标记。式 (1) 中的正则化项对单个 CLS 标记

与窗口中的平均值的偏差进行惩罚。

在 Transformer 模型中，损失函数的计算是基

于交叉熵损失函数的，其交叉熵损失公式为

LCLS = −
∑

CLS log(CLS′)

CLS CLS′式中： 表示正确的分类标记， 表示模型预

测的标记。总的损失公式为

L = LCLS+λLW

λ式中 为跨窗口正则化的损失系数。 

3   ASD 分类实验及结果分析

为了验证本文提出模型的有效性和先进性，

这里将从 3 个方面进行实验：1) 数据预处理方面

的选取实验，以及参数的设置实验；2) 验证提出

模型的有效性，对改进的重叠窗口注意力机制以

及跨窗口正则化进行消融实验；3) 验证提出模型

的先进性，将本文提出的改进模型与目前 ASD 分

类任务上较好的模型进行性能对比。

实验是在具备  NVIDIA GTX 1080 GPU 的系

统上，使用 Ubuntu 操作系统和 PyTorch 框架进行
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的。为了验证算法的准确性以及避免结果的偶然

性，所有实验均使用 10 折交叉验证法 (10-fold
cross-validation)[20]。10 折交叉验证法会将数据集

分成 10 个互斥的子集，选取 1 个作为测试集，其

他 9 个为训练集，依次进行 10 次试验，最终对得

到的 10 次结果取平均值，这种划分方式可以利用

有限的数据资源避免不合理的数据划分而导致的

模型评估偏差。据此，受试者被分成不重叠的训

练集 (80%)、验证集 (10%) 和测试集 (10%)。根据

第一个验证集的性能进行超参数选择，然后使用

在所有数据集和图谱中显示出接近最佳性能的选

定参数，包括学习率、迭代次数和批次。为了提

高随机性和学习效率，对于每个样本提取 60 TR
的时间序列。选定参数的最佳结果如表 1 所示。
 
 

表 1    选定参数最佳结果
Table 1    Important experimental parameters

 

参数名称 设定值

初始学习率 0.000 1

迭代次数 20

批次 32

Transformer层数N 4

正则化系数λ 0.1
窗口大小 15

  

3.1    数据预处理

本文采用通用的自闭症数据集 ABIDE(aut-
ism brain imaging data exchange)[21] ，ABIDE 包含

2 个子数据集 ABIDE I 和 ABIDE II，由于 ABIDE
II 没有开源的预处理数据，因此本文使用 ABIDE
I 来评估模型的分类性能。ABIDE I 收集了来自

17 个不同的研究机构，共包含 1 112 个被试，其中

包含有效静息态 fMRI 数据的为 1 035 位被试，未

通过预处理连接体项目 (preprocessed connectomes
project, PCP) 质量评估的低质量样本被排除在外，

最后剩下包含 403 名 ASD 患者和 468 名正常对

照者的 871 个样本[22]。

使用 PCP 所提供的预处理管道中的静息态

fMRI 数据处理助手 (data processing assistant for
resting-state fMRI, DPARSF)[23] 作为预处理管道进

行实验。DPARSF 管道对原始数据的预处理步骤

包含切片时间校正、运动调整、强度归一化、去除

头动噪声、低频偏移等。关于预处理静息状态功

能磁共振成像数据的最佳方法尚无共识，对于带

通滤波和全局信号校正预处理步骤的争议，PCP
对每个管线执行了 4 种不同的预处理策略：带和

不带滤波以及带和不带全局信号校正的所有组

合。对于包括全局信号校正的策略，全局平均信

号包含在有害变量回归中，在有害变量回归之后

应用带通滤波 (0.01～0.1 Hz)。针对这 4 项预处理

策略，分别进行 ASD 分类实验，数据集为 ABIDE I
经过质量筛选后的 871 个样本，使用 Schaefer400
脑图谱测试，所测试模型为未引入重叠窗注意力

和跨窗正则化的原始模型 TransASD-raw。评价指

标为准确率，计算方法为 10 折交叉验证所得到

的 10 次准确率的平均值，结果如表 2 所示。
  

表 2    带通滤波和全局信号校正的策略选择
 

Table 2    Strategy selection for bandpass filtering and
global signal correction %

 

策略 带通滤波 全局信号校正 准确率

filt_global √ √ 68.78

filt_noglobal √ × 69.54

nofilt_global × √ 69.80

nofilt_noglobal × × 70.19
 

结果显示对于不带通滤波和不全局信号校正

的策略 nofilt_noglobal 取得了最佳的准确率结果，

因此后续的实验皆在此策略下进行。 

3.2    脑图谱选择

本文选择 CC200、CC400 和 Schaefer400 这

3 个脑图谱[24] 实验，实验模型使用 TransASD-raw。

由于这 3 个脑图谱的 ROI 数量不一致，因此对于

参数维度 (dim) 分别设置为 200、392 和 400。评

价指标为准确率，计算方法为 10 折交叉验证所得

到的 10 次准确率取平均值，结果如表 3 所示。
  

表 3    脑图谱选择
 

Table 3    Brain atlas selection %
 

脑图谱 准确率

CC200 67.63

CC400 69.86

Schaefer400 70.19
 

Schaefer400 脑图谱在 ASD 分类实验中取得

了最好的准确率，据分析是因为 Schaefer400 相较

于 CC200 和 CC400 的 ROI 数量更多，提取了更多

有关于 ASD 分类的特征。虽然 CC400 与 Schae-
fer400 的 ROI 数量相近，但 Schaefer400 所划分的

脑分区可能对于 ASD 分类任务所需的潜在特征

更加拟合。因此后续的实验皆使用 Schaefer400
脑图谱进行 ROI 的提取。 

3.3    模型有效性验证

为了验证本文所设计模型 TransASD 的有效

性，这里进行了消融实验来评估 TransASD 中重

叠窗口注意力和跨窗口正则化的有效性。从原始
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的模型 TransASD-raw 开始，通过逐步引入重叠窗

口注意力和跨窗口正则化，进行有效性的验证。

TransASD-raw 使用 Swin Transformer 中的不重叠

的滑动窗口注意力，且不引入 CLS 标记，损失函

数不添加跨窗口正则化，仅使用交叉熵损失。所

使用的评价指标为准确率、精确率和召回率，皆

为 10 折交叉验证下的平均值，结果如表 4 所示。
  

表 4    模型有效性验证
 

Table 4    Verification of model %
 

模型
重叠窗

注意力

跨窗

正则化
准确率 精确率 召回率

TransASD-raw × × 70.19 70.65 76.70

TransASD-1 √ × 70.99 71.05 77.11

TransASD-final √ √ 71.44 71.42 78.60
 

从表 4 可以看出，引入了重叠窗注意力之后，

TransASD-1 与 TransASD-raw 相比，准确率提高了

1 .13%，精确率提高了 0 .57%，召回率提高了

0.53%，证明本文所设计的重叠窗注意力能够提高

模型对局部特征的提取能力，因此改进是有效

的。引入了跨窗正则化之后，TransASD-final 相较

于 TransASD-1，准确率提高了 0.63%，精确率提高

了 0.52%，召回率提高了 1.93%，证明了本文在计

算损失函数时引入跨窗正则化损失函数作为额外

损失，能有效提高模型的分类性能。最后，将上

述 2 个改进点同时引入后，TransASD-final 与

TransASD-raw 相比，准确率提高了 1.78%，精确率

提高了 1.09%，召回率提高了 2.48%，性能达到最

优，从而证明本文提出的改进是有效的。 

3.4    模型先进性验证

为了验证本文模型的先进性，与目前较新且

文献来源更权威的 ASD 分类模型进行对比实验，

对比的结果如表 5 所示。
  

表 5    模型先进性验证
 

Table 5    Verification of model advancement %
 

模型 数据集 验证法 准确率

文献[7] ABIDE I 5折 58.00

文献[8] ABIDE I 10折 70.20

文献[9] ABIDE I 10折 70.49

文献[11] ABIDE I 10折 71.01

TransASD ABIDE I 10折 71.44
 

由表 5 可以看出，在基于同一公开数据集的

实验中，本文提出的模型在跨机构的完整数据样

本下取得了最佳的分类准确率。相较于文献 [7]
所使用的 5 折验证法，本文使用了更严格的 10 折

验证法进行训练和测试，且得到了更高的分类准

确率。文献 [7] 在单机构样本数据下取得了较高

精度，但在异构数据集下，其准确率远不如本文

提出的方法，体现了本文提出的 TransASD 的泛

化能力。对比文献 [8] 和文献 [9] 得到了更高的

准确率，且其中文献 [9] 所用数据集不够完整。

文献 [11] 使用 GAN 模型进行数据增强，生成了

虚假样本进行训练，但其准确率仍不如本文方

法。由此可见，本文提出的 TransASD 模型在更

真实且异构样本下，达到了最优的分类精度，有

效地提高了模型泛化能力。综上所述，通过有效

性和先进性 2 个方面的实验证明，本文提出的模

型在 ASD 分类准确率上达到目前最优的效果。 

4   结束语

本文提出一种基于 Transformer 的 ASD 分类

模型，对跨机构的核磁共振成像数据进行分类。

首先，通过引入重叠窗口注意力，提高了模型的

局部特征提取能力，由此兼顾了异构数据的全局

特征与局部特征的提取效果。其次，提出跨窗正

则化方法来优化损失函数，进一步提高了 ASD 跨

机构异构数据的分类效果。本文通过进行一系列

的实验，选取最优的预处理管道和脑图谱，通过

消融实验证明了模型的有效性，而与先进算法的

对比实验取得了最优的分类准确率，为未来的自

闭症检测工作奠定了良好的基础。
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