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摘    要：动态功能连接与多视图学习相结合的方法通常假设多视图数据质量高度一致，忽略了现实世界中多视

图数据的异质性及不可信性。针对上述问题，本文提出了基于可信多视图关联融合的脑网络分析算法。利用

局部－全局卷积滤波器提取多视图脑网络证据；构建多视图关联融合网络，通过跨视图关联性衡量信息

共享程度，采用选择性策略保留包含最多共有信息的视图，动态剔除低质量数据。为平滑证据强度，设计动态

信任评估机制，将证据不确定性与类别概率联合建模来量化可信度并与证据加权中和。在两个真实的精神分

裂症数据集上进行了多组实验，结果验证了算法的有效性和先进性，显著提高了脑疾病诊断任务的分类

性能。
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Brain network analysis algorithm based on
trusted multiview association fusion

DAI Wenhao1，DING Weiping1，YIN Tao2，HOU Tao1，CHEN Yuepeng2

(1. School  of  Artificial  Intelligence  and  Computer  Science,  Nantong  University,  Nantong  226019,  China; 2. School  of  Information
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Abstract: Dynamic functional connectivity combined with multiview learning usually assumes that the quality of mul-
tiview data is highly consistent, ignoring the heterogeneity and untrustworthiness of multiview data in the real world. To
address  the  above problems,  a  brain  network analysis  algorithm based on trusted  multiview association fusion is  pro-
posed. First,  a local-global convolutional filter is utilized to extract multiview brain network evidence; second, a mul-
tiview association fusion network is constructed to measure the degree of information sharing through cross-view correl-
ation, and then a selective strategy is used to retain the views containing the most shared information and dynamically
reject  low-quality  data.  To  smooth  the  strength  of  evidence,  a  dynamic  trust  assessment  mechanism  is  designed  to
quantify  trustworthiness  and  neutralize  it  with  evidence  weighting  by  jointly  modeling  evidence  uncertainty  and  cat-
egory probability. Multiple sets of experiments are conducted on two real schizophrenia datasets, and the results valid-
ate the effectiveness and sophistication of the algorithms, which significantly improve the classification performance of
the brain disease diagnosis task.
Keywords: multiview fusion; evidence theory; mutual information; uncertainty; dynamic functional connectivity; brain
network analysis; brain disease diagnosis; multiview learning

深入探究大脑系统，是现代神经科学领域所

致力于达成的重要目标 [1]。通过对大脑网络进行

详尽分类与研究，深入探索大脑各个区域之间如

何相互连接并协同工作，以执行高度复杂的认知

任务 [2]。这一过程为洞察认知功能的本质提供了
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不可或缺的视角，极大地深化了对大脑复杂运作

机制和原理的理解与认识。而今脑疾病的诊断过

程在很大程度上是凭借对症状的直观审视和临床

医师个体经验的累积。有鉴于此，借助脑网络技

术来协助医生实现脑疾病精确诊断，已成为该科

研领域中一项至关重要的研究方向[3]。

静息态功能性磁共振成像（resting state func-
tional magnetic resonance imaging，rs-fMRI）作为一

种强大的非侵入性成像技术，已被广泛采纳以深

入探究大脑各区域间复杂的相互作用模式，其通

过捕捉血氧水平依赖（blood oxygenation level de-
pendent，BOLD）信号赋予精确绘制大脑功能连接

图谱的能力 [4]。然而，大脑功能连接本质上呈现

动态时变特性，即动态功能连接（dynamic func-
tional connectivity，DFC）。DFC 方法通过对时间

序列数据进行时段划分及相关性度量，精准地捕

捉大脑功能连接随时间推进所展现出的动态变

化，这使得 DFC 分析成为解析脑网络时空变化的

重要突破口。例如，Zhao 等 [5] 采用动态功能连接

分析方法来识别阿尔茨海默病和遗忘型轻度认知

障碍患者的异常。Wang 等 [6] 提出 DFC-Igloo 模

型，实现对 DFC 的精确构建。

随着深度学习技术的发展，端到端的学习模

式逐步突破传统脑网络分析手工特征设计的局

限[7-9]。例如，Kawahara 等[10] 创新性地构建了边到

边、边到节点及节点到图的级联卷积模块，实现

脑网络拓扑特征的层次传递。Chu 等[11] 提出多尺

度图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)
框架，结合多脑图谱分区策略，实现功能连接网

络的跨尺度动态聚合。这些工作为进一步引入多

视图学习提供启发。多视图学习通过多视图融合

策略突破单视角限制，因此成为脑网络分析的重

要方向[12]。多视图融合的核心在于协调一致性对

齐与互补性挖掘。前者通过潜在空间语义对齐挖

掘视图间的相关性，消除语义偏差，构建全局一

致的知识表征；后者则通过特征正交性约束保留

各视图的独有判别性信息，最大化跨视图互信息

量，形成互补性信息池 [13]。在此基础上，研究者

提出了多种优化策略，例如利用字典学习与噪声

建模增强跨视图鲁棒性 [14-15]。然而，由于动态功

能连接固有的时间异质性，这类方法应用于脑网

络分析中，未充分考虑视图间的原始相关性，可

能导致冗余和噪声干扰。

除此之外，深度学习模型在高风险场景中的

应用受限于其对预测不确定性的忽视[16]。传统方

法将输出置信度简单等同于模型确定性，却无法

区分数据噪声与认知不足引发的决策风险。基于

此，研究者们从贝叶斯推断与证据理论两种方法

切入，构建不确定性量化框架，逐步推动模型向

可信决策发展。贝叶斯神经网络通过概率权重重

新建模，将数据分布偏移引发的结果波动量化为

不确定性 [17]。证据深度学习（evidence deep learn-
ing，EDL）则通过狄利克雷分布参数化分类证据，

直接量化缺失证据评估不确定性。相关研究提出

了多种扩展方法，如基于证据聚合与冲突折减的

多视图可信学习框架 [18-19]，用于应对多视图数据

融合过程中的可靠性与冲突问题。但输出函数仍

未被充分建模，单一证据输出容易产生过度自信

甚至不确定性，从而影响结果的可信性。

基于上述缺陷，本文提出基于可信多视图关

联融合 (trusted multiview association fusion，TMAF)
的脑网络分析算法。为充分发挥 DFC 精确捕捉

脑网络时空变化的能力，本文将每个时间窗作为

独立的视图单元，引入特征提取模块，通过边至

边 (edge-to-edge，E2E)、边至点 (edge-to-node，E2N)
以及点至全图 (node-to-graph，N2G) 的卷积核协同

捕捉动态连接网络的局部−全局特征，并生成相

应的特征证据。设计关联驱动的选择性融合机

制，通过计算跨视图特征相关性实现信息蒸馏，

同时构建动态信任评估模块，基于证据理论和概

率分布双重量化时间窗的信任度。

本文的主要贡献如下：

1）设计了基于关联总量的选择性融合机制，

通过动态特征相关性度量实现信息筛选，解决多

视图融合中信息重叠和噪声干扰问题。

2）提出面向动态功能连接的多视图信任评估

模型，将证据不确定性与类别概率联合建模，突

破传统方法对数据质量不敏感的局限和单个结果

过度自信所带来的问题，并为此构建复合损失函

数，实现动态同源双目标协同优化。 

1   可信多视图关联融合模型

可信多视图关联融合（TMAF）算法的整体流

程如图 1 所示。首先 DFC 脑网络数据输入模型，

利用 E2E、E2N 和 N2G 卷积滤波器实现证据提取

并进行多视图融合；接着，进一步对基本信任度

和证据建模实现动态信任评估；最后信任度与选

择性融合后的证据加权融合得到结果。本文将从

以下 4 个部分对 TMAF 方法的核心机制进行叙

述：证据提取、多视图融合、动态信任评估和损失

函数。符号说明如表 1 所示。
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图 1    可信多视图关联融合模型

Fig. 1    Trusted multi-view association fusion model

 
 
 

表 1    符号说明
Table 1    Symbol description

 

符号 含义

V 视图总数

v 视图索引

vi i第 个视图

v j j第 个视图

vmax 最大关联总量视图

N 样本总数

n n第 个样本

K 类别总数

k k第 类

s s第 个滤波器

(γ,τ) 矩阵索引位置

h h第 个通道

M 外层求和上限

∆ 通道求和上限

A 初始矩阵

a i视图 的类别取值

b j视图 的类别取值
 

1.1    证据提取

为实现脑网络特征的层次化提取并累积有效

证据，本文引入了 E2E、E2N 和 N2G 三级特征提

取模块。接下来，本文将详细阐述这些滤波器的

特性与功能。

定义 1　E2E 卷积滤波器[3]。E2E 卷积滤波器

处理原始连接矩阵，通过节点间的动态权重参数

自适应调整脑区间的功能连接强度，并提取边层

面的局部拓扑特征，E2E 定义表达为

E s,v
γ,τ = ReLU

(
∆∑

h=1

(δs
h Ad,v

γ,h+ε
s
h As−1,v

h,τ )+βs

)
(1)

δs ∈ R∆ εs ∈ R∆ βs式中： 和 是学习权重， 是偏置。

定义 2　E2N 卷积滤波器 [3]。E2N 卷积滤波

器在一维空间尺度上进行线性映射，将边缘特征

聚合为节点层次的特征描述，E2N 表达为

N s,v
γ = ReLU

(
M∑

m=1

∆∑
h=1

δm,s
h Em,v

γ,h +β
s

)
(2)

δm,s
h ∈ R∆ (m, s)式中： 是学习权重， 表示每对输入和

输出在每层的特征表示。

定义 3　N2G 卷积滤波器 [3]。N2G 卷积滤波

器分析图中各节点的信息，将全脑节点特征压缩

为图级表征，缩减了特征图的空间范围，为后续

融合提供基础，N2G 表达为
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Gs,v = ReLU

(
M∑

m=1

∆∑
γ=1

σm,s
γ Nm,v

γ +β
s

)
(3)

σm,s
γ ∈ R∆其中 是学习权重。

{Xn}Nn=1

dFC ∈ {{(R64
n )v}Nn=1}Vv=1 K

dFC

e = {ev
1,e

v
2, · · ·,ev

K}Vv=1

E2E 捕捉动态脑网络中的边缘属性。E2N
将这些边缘属性综合，形成节点属性。N2G 进

一步从相邻边中提取成组的节点属性，完成

全局属性的转换。 3 种滤波器依次提取特征

，充分获取脑网络复杂信息，得到特征表示

。在 分类任务中利用全连接

层和 Softplus 激活函数处理 获得样本的动态脑

网络特征证据集合，记为 。 

1.2    多视图融合

本文设计关联总量选择性融合机制来融合多

个视图的信息。互信息（mutual information，MI）
是信息论中的一个重要概念，用于度量两个随机

变量之间共享的信息量[20]。它是衡量两个变量相

关性的一种方法，但与传统的相关系数不同，

MI 不仅衡量线性关系，还能够捕捉非线性关系。

为量化不同视图间的信息关联程度，本文使用

MI 作为选择依据。并计算每两个视图之间的关

联性。

n i

j dn
i dn

j n

定义 4　视图对互信息。设样本 在视图 和

视图 的支持量分别为 和 ，则样本 在两个视

图之间的互信息为

In(vi;v j) =
1∑

a=0

1∑
b=0

pn
i j(a,b) log

pn
i j(a,b)

pn
i (a)pn

j(b)
(4)

pn
i (a) = dn

i,a pn
j(b) = dn

j,b

pn
i j(a,b) = dn

i,a ·dn
j,b

式中： 、 为对应类别的边缘概

率；联合概率假设视图独立，取 。

i j

本文使用上述方法处理所得证据。对于每个

样本计算各视图互信息之和作为信息关联性指标

来选择代表性样本，称之为关联总量。对于每个

视图 ，计算它与其他所有视图 之间的关联总量，

计算公式为

T n(i) =
∑

j,i

In(vi;v j) (5)

n

根据式（5），每个视图的样本均得到一个关

联总量值。关联总量表示样本在单个视图的信息

贡献量，值越大，说明该视图的样本代表性越

强。本文通过衡量关联总量的值进行选择性融

合。多视图融合阶段，对于样本 ，遍历其所有视

图，选择具有最大关联总量的视图信息，计算公

式为

v̂ = argmax
vmax

T n(i) (6)

n v̂

V

本文将样本 在视图 中的值作为该样本的特

征表示。最终 个视图合并成了一个视图，视图

内均是每个样本最具有代表性的特征表示。多视

图融合技术如图 2 所示。
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图 2    多视图融合模块

Fig. 2    Multi-view association fusion module
 

本方法关注信息的质量而非数量，通过特征

提取层和信息选择层实现双重降噪。三级卷积结

构通过参数化特征转换去除原始信号中的随机噪

声，选择性机制主动淘汰低关联视图，只保留共

享最大信息的特征表示，根据数据的重要性作出

决策，更加依赖于关键视图，而非从多个视图中

取平庸的信息，减少冗余信息，简化特征空间。 

1.3    动态信任评估

V K
e = {ev

1,e
v
2, · · ·,ev

K}Vv=1

α = {αv
1,α

v
2, · · ·,αv

K}Vv=1

αk = ek +1

bv
k uv

在 个视图 分类任务中，样本的决策证据为

，其分类结果服从狄利克雷分布

，该分布通常作为多项式分布

的共轭先验，用于描述多个变量之间相互关系的

概率分布 [21]。主观逻辑 [22] 通过 将狄利

克雷分布导出，同时为样本分配每个类别的信念

质量 和不确定性质量 ，计算公式为

bv
k =

ev
k

S v
=
αv

k −1
S v

(7)

uv =
K
S v

(8)

S v =

K∑
i=1

αv
i =

K∑
i=1

(ev
i +1)式中 是狄利克雷强度。信

念质量和不确定性质量都是非负的，并且其总和

为 1：

uv+

K∑
k=1

bv
k = 1 (9)

传统的证据深度学习框架中，通常直接将

ReLU 函数作为基本信念分配（basic beliefs alloca-
tion，BBA）方法，它将深度神经网络（deep neural
network，DNN）输出与证据信息关联，更好地保留

证据的原始强度 [23]。本文将 ReLU 函数替换为

Softplus 函数以得到更平滑的证据输出，同时构建
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了动态信任评估模块，通过修正机制实现可信度

建模。本文把 Softmax 函数输出作为基础信任

度，然后直接对证据本身进行建模，对基础的信

任度进行惩罚动态信任评估模块如图 3 所示。
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图 3    动态信任评估模块

Fig. 3    Dynamic trust assessment module
 

ζv
k

v

bv
k uv

cv
k

定义 5　动态信任度。假设基本信任度 是

第 个视图的 Softmax 函数输出，在此基础上对信

念质量 和不确定性质量 进行联合建模，融合

得到最终的信任度 ，计算公式为

cv
k =

ζv
k

− log(bv
k +uv/K)

(10)

K式中 是类别个数。

k根据定义 5 可以看出 类别的基本信任度越

高，信念质量越高，动态信任度就越高。反之亦

然。值得注意的是，虽然信任度对每个视图的分

类结果进行了修正和增强，但是完全保留该信息

仍会引入了额外的不可靠性。所以本文对这些视

图的信息进行平均化处理来确保信息的有效性。

平均化后的信任度对多视图融合后的证据进行加

权，得到最终的类别支持量，最后根据支持量直

接判断所属类别。 

1.4    损失函数

在多视图分类任务中，神经网络模型通常采

用交叉熵损失进行训练。传统交叉熵损失的定

义为

Lce = −
K∑

k=1

ymk log(pmk) (11)

pmk m k

α

m Pm

式中 是第 个样本属于类别 的预测概率。但

该损失无法直接建模证据的分布特性。本文提

出的模型通过特定网络输出包含每个样本的证

据集，并推到出狄利克雷分布的参数 。此时，

第 个样本的类别分配概率 服从多项式意见

Dir(Pm|αm)，针对性修改后的交叉熵损失为

Lace(αm) =
K∑

k=1

ymk(ψ(S m)−ψ(αmk)) (12)

ψ(·)

Dir(Pv|α̃v)
Dir(Pv|[1, · · ·,1])]

式中 是 digamma 函数，用于替代传统对数运

算以适配分布特性。为进一步约束分布形状，本

文引入 KL 散度正则化项将预测分布 向

均匀分布 对齐，其表达式为

Lv
KL(αv) = DKL[Dir(Pv|α̃v)||Dir(Pv|[1, · · ·,1])] (13)

α̃v = y+ (1− y)◦αv

v m
αv

m

式中： 是狄利克雷分布的调整参

数，防止模型在正确类别预测饱和时的优化停滞

现象。对于第 个视图、第 个样本，狄利克雷分

布参数为 ，其优化损失函数为

Lv
m =Lace(αv

m)+λLv
KL(αv

m) (14)

λ > 0式中 是协调因子。为了保证基本信任度的

效果，又在此基础上附加了交叉熵项：

Lv
m =Lace(αv

m)+λLv
KL(αv

m)+ηLv
ce (15)

η式中 为复合损失平衡因子。所以多视图损失为

Ls =

N∑
m=1

V∑
v=1

Lv
m (16)

Lfusion
ce

多视图融合后，本文仍然使用交叉熵损失

来优化融合性能。最后总损失为

L =Ls+ηLfusion
ce (17) 

1.5    TMAF 算法核心步骤

本文所提出的可信多视图关联融合算法 TMAF
具体流程如算法 1 所示。
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算法 1　可信多视图关联融合算法

Xn输入　脑网络数据集 。

ỹn输出　大脑精神障碍检测结果 。

Xn

dFC ∈ {R64
v }Vv=1

1）依次使用 E2E、E2N、N2G 对 进行卷积得

到特征图 ；

dFC

v e = {ev
1,

ev
2, · · ·,ev

K}Vv=1

2）使用全连接层和 Softplus 激活函数对

的第 个视图进行处理，得到脑网络证据

；

dFC

v
ζ = {ζv

1 , ζ
v
2 , · · ·, ζv

K}Vv=1

3）使用全连接层和 Softmax 激活函数对 的

第 个视图进行处理，得到脑网络基本信任值

；

v4）遍历每个视图 ：

{αv
k}Kk=1 = {ev

k}Kk=1+15）通过 得到狄利克雷分布；

{bv
k}Kk=1

uv

6）由式（7）和式（8）导出信念质量 和不

确定性质量 ；

{cv
k}Kk=17）由式（10）求得可信度 ；

Lv
m8）由式（15）计算损失 并反向传播；

j
In(vv;v j)
9）遍历其余视图 ，通过式（4）获得视图对互

信息 ；

T n(v)10）由式（5）得到关联总量 ；

v11）遍历每个视图 ；

v̂12）通过式（6）获得样本最佳视图 ；

v̂ u13）获取视图 对应的值 ；

L14）由式（17）计算损失 并反向传播；

c = {cv
1,c

v
2, · · ·,cv

K}Vv=1

{ck}Kk=1

15）对可信度 取平均得到

；

{ẽk}Kk=1 = {uk}Kk=1 ◦ {ck}Kk=116）通过 得到加权证据；

ỹn17）返回标签 。

{Xn}Nn=1

V Xn

dFC ∈ {R64
v }Vv=1

e = {ev
1,e

v
2, · · ·,ev

K}Vv=1

ζ = {ζv
1 , ζ

v
2 , · · ·, ζv

K}Vv=1

α = {αv
1,α

v
2, · · ·,αv

K}Vv=1

b = {bv
1,b

v
2, · · ·,bv

K}Vv=1 {uv}Vv=1

c = {cv
1,c

v
2, · · ·,cv

K}Vv=1 {ck}Kk=1

T n(v)
n

{uk}Kk=1

{uk}Kk=1 {ck}Kk=1

{ẽk}Kk=1

ỹn O(V2)
O(V)

O(n · (V2+V)) V
O(n) O(n)

首先，模型接收脑网络数据 ，每个样本

包含 个视图，将样本 进行 3 次特定的卷积获

得特征图 ，经过全连接层和两个激活

层后分别得到脑网络证据 和脑

网络基本信任度 。然后，通过证

据获得狄利克雷分布 ，并导出

信念质量 和不确定性质量 。

然后，直接对证据和基本信任度联合建模得到信

任度 ，并求平均得到 。遍

历其余视图计算每个视图的关联总量 。对

于每个样本 ，遍历所有视图，根据每个视图的关

联总量获取最大总量视图的值，最终得到 。

最后， 与信任度 融合得到最终的加权

证据 ，选取最大证据量的类别获得分类标签

。步骤 4) 的时间复杂度为 ，步骤 5) 的时

间复杂度为 ，所以 TMAF 算法的时间复杂度

为 ， 为视图数量，所以最终 TMAF
算法的时间复杂度为 ，空间复杂度为 。 

2   实验仿真及结果分析

为了证明 TMAF 算法的有效性，本文进行了

多组实验。首先与现有算法对比验证 TMAF 的

先进性，其次，为了验证各模块的有效性进行消融

实验，通过参数分析论证其参数的合理性和鲁棒

性。本文的实验环境为 PC(12th Gen Intel(R) Core
(TM) i5-12600KF@3.70 GHz, NVIDIA GeForce RTX
4060 i5-12600KF@3.70 GHz, NVIDIA GeForce RTX
4060 Ti, RAM: 32GB)，Windows11 企业版操作系

统，编程语言为 Python，实验工具为 JetBrains
PyCharm。 

2.1    数据集

本文采集了两个精神分裂症（Schizophrenia）
数据集作为实验数据集，分别为生物医学卓越研

究中心数据集（COBRE），湘雅医院数据集（Xi-
angya）。数据集详细信息如表 2 所示。数据集均

为原始 rs-fMRI 数据，在采集时，所有受试者均无

其他精神疾病，无重大躯体疾病，无 MRI 禁忌症，

要求参与者扫描前禁酒、咖啡、尼古丁并保证充

足睡眠，扫描时闭眼放松，减少头动。
 
 

表 2    数据集描述
Table 2    Dataset descriptions

 

序号 数据集 患者数量 正常对照组数量 特征规模

1 COBRE 53 67 × ×90 90 10

2 Xiangya 83 60 × ×90 90 10
 

本文采用标准化预处理流程对 rs-fMRI 数据

进行处理。对原始功能影像数据进行时间层校正

以消除切片采集时序差异并进行头动校正，利用

回波平面成像（echo planar imaging, EPI）标准模板

完成空间标准化处理。然后对六自由度头部运动

参数、脑脊液及白质信号的平均时间序列去趋势

化，对预处理后的 BOLD 信号施加 0.01~0.08 Hz
带通滤波器以提取低频振荡特征。经过上述处理

流程，每个受试者最终获得包含 240 个连续时间

点的四维功能数据集。基于自动解剖标记（auto-
matic anatomical labelling，AAL）图谱的空间划分

策略，将全脑信号解构为 90 个解剖学定义的感兴

趣区域（region of interest, ROI）时间序列，为后续

网络分析提供节点特征。针对动态功能连接分

析，采用滑动时间窗方法构建多视角脑网络特

征。参照 Leonardi 等 [24] 提出的动态连接稳定性

准则，窗口长度的选择需权衡时间分辨率与信号

稳定性，过短窗口易引入高频伪振荡，过长窗口

则削弱动态特性捕捉能力。本研究依据重复时
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间 TR=2 000 ms 的采集参数，设置窗宽为 30TR（60 s）
并采用 7TR(14 s) 步长进行重叠采样，最终从 240
个时间点中提取 10 个连续时间窗 [25]。由此构建

的多时间窗功能连接矩阵形成 10 个独立的数据

视图。 

2.2    实验设置

e

λ

η

本文在训练集上训练和验证模型，并在测试

集上评估模型。用不同随机种子运行 5 次。网络

架构由 PyTorch 框架搭建，使用 Adam[26] 优化器来

训练网络，学习率设置为 0.000  05，epoch 设置为

2 000，batch size 设置为 60，dropout 设置为 0.2，权
重衰减系数为 0.1，LeakyReLU 负斜率系数为 0.2，
分类器维度配置为 10，隐藏层单元数为 64，输出

维度为 16。所有 log 底数设置为 。针对训练初

期不能过度受 KL 散度的影响，而训练后期需要

KL 散度优化损失的问题，本文逐步增加损失函

数正则化项协调因子 的值。复合损失平衡因子

设置为 0.01。 

2.3    结果评估指标

本文通过计算准确率 ACC（ACC）、召回率 SEN

（SEN）、特异性 SPE（SPE）、精确率 PPV（PPV）、阴

性预测值 NPV（NPV）、F1 分数（F1）来评估可信多

视图关联融合模型。各评估指标计算公式为

ACC =
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN
(18)

S EN =
NTP

NTP+NFN
(19)

S PE =
NTN

NTN+NFP
(20)

PPV =
NTP

NTP+NFP
(21)

NPV =
NTN

NTN+NFN
(22)

F1 = 2× PPV×S EN

PPV+S EN
(23)

NTP

NTN

NFP

式中： 是真阳性数量，表示标签为正例预测也

为正例； 是真阴性数量，表示标签为负例预测

也为负例； 是假阳性数量，表示标签为负例预

NFN测为正例； 是假阴性数量，表示标签为正例预

测为负例。

ACC 表示模型整体正确分类的比例，SEN 表

示模型对真实患病者的识别能力，SPE 表示模型

对真实健康人的排除能力，PPV 表示预测为患病

的受试者中真实患病的比例，NPV 表示预测为健

康的受试者中真实健康的比例，F1 表示模型对正

例的综合识别能力。 

2.4    实验结果与分析 

2.4.1   对比算法

本文将所提出的可信多视图关联融合算法

TMAF 与多组学图卷积网络（MORONET） [27]，可

信多模态动态融合（MMD）[28]，基于动态证据融合

的可信多视图分类（TMC） [18]，双层深度证据融合

（DDEF） [23] 和不确定性动态证据融合神经网络

（DEF-NNs）[3] 进行比较，上述方法简要介绍如下：

1）MORONET[27]：该方法针对每种组学分别

构建 GCN 模型，整合重塑结果后通过 VCDN 进

行最终的分类预测。

2）MMD[28]：该方法通过稀疏门控跟踪模态内

特征变化，并基于监督信号校准模态置信度实现

多模态动态融合。

3）TMC[18]：该方法结合贝叶斯推断与信任函

数理论，在特征建模和决策融合中实现有效信息

提取和自适应校准，通过双维度优化机制提升了

异常视角识别和信息利用率。

4）DDEF[23]：该方法通过分层的证据校准与跨

模态信任传递机制实现多模态的决策推理。

5）DEF-NNs[3]：该方法利用特定卷积提取动态

功能连接的特征，并基于证据理论量化时间窗级

置信度，然后通过动态调整证据权重，抑制异常

时间窗影响，最后，采用 Dempster 组合规则融合

多窗口证据，实现精神疾病诊断。 

2.4.2   性能对比分析

本文对 COBRE和 Xiangya 两个数据集上的

6 种方法的性能进行对比分析，表 3 给出了对比

实验结果。
 
 

表 3    对比实验结果
 

Table 3    Comparison of experimental results %
 

数据集 方法 ACC SEN SPE PPV NPV F1

COBRE

MORONET[27] ±77.39 1.95 ±89.23 4.21 ±62.00 8.37 ±75.55 3.30 ±82.06 4.03 ±81.70 1.14

MMD[28] ±78.26 5.33 ±80.00 10.32 ±76.00 16.73 ±82.53 8.63 ±75.77 7.47 ±80.55 4.81

TMC[18] ±83.48 4.76 ±83.08 10.03 ±84.00 8.94 ±87.57 5.14 ±80.35 8.61 ±84.85 5.05

DDEF[23] ±85.22 3.89 ±83.08 8.43 ±88.00 10.95 ±90.83 7.13 ±80.88 7.28 ±86.33 3.69

DEF-NNs[3] ±86.96 3.07 ±89.23 8.77 ±84.00 11.40 ±88.72 7.18 ±87.22 9.13 ±88.49 3.10

TMAF ±89.56 2.38 ±92.31 0.00 ±86.00 5.48 ±89.67 3.61 ±89.56 0.61 ±90.94 1.87
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续表 3
数据集 方法 ACC SEN SPE PPV NPV F1

Xiangya

MORONET[27] ±69.29 4.79 ±40.00 9.13 ±91.25 5.60 ±78.81 14.19 ±67.08 3.58 ±52.41 8.75

MMD[28] ±72.29 1.23 ±55.00 9.50 ±85.81 8.02 ±76.70 8.24 ±71.20 2.57 ±63.14 4.55

TMC[18] ±80.71 4.07 ±75.00 11.78 ±85.00 5.59 ±79.42 5.95 ±82.55 7.00 ±76.62 5.93

DDEF[23] ±82.85 4.65 ±80.00 7.45 ±85.00 8.39 ±80.94 8.99 ±85.24 4.87 ±80.05 4.79

DEF-NNs[3] ±85.71 3.58 ±80.00 12.64 ±90.00 3.42 ±86.07 2.63 ±86.41 7.22 ±82.34 5.93
TMAF ±87.86 1.96 ±91.67 0.00 ±85.00 3.42 ±82.20 3.31 ±93.14 0.26 ±86.65 1.85

注：加粗表示该结果最好。
 

TMAF 算法在综合性能上表现最优。在两个

数据集中，TMAF 的 ACC 分别为 89.56%、87.86%，

较次优的 DEF-NNs 算法分别提高 2.6、2.15 百分

点，相比 MORONET 算法分别提高 12.17、18.57
百分点。此外，本算法的 F1 分数分别为 90.94%、

86.65%，同样均居首位，比其他算法至少高出

2.45、4.31 百分点。这说明本算法的整体表现较

好。本算法在 SEN 上也表现突出，优于所有对比

算法。在 COBRE 数据集中达到 92.31%，比次优

的 D E F - N N s 算法和 M O R O N E T 算法提高了

3.08 百分点，在 Xiangya 数据集中更加突出，达到

了 91.67%，至少优于其他算法 11.67 百分点。这

表明本算法在识别阳性样本，即疾病患者时具有

极高的稳定性和可靠性。虽在 SPE 方面分别略

低于 COBRE 数据集中 DDEF 算法的 88% 和 Xi-
angya 数据集中 MORONET 算法的 91.25%，但

SEN 的显著优势在疾病筛查等实际应用场景中更

加关键。由于数据集正负样本分布的差异，本算

法在 PPV 上分别略低于 DDEF 的 90.83% 和 DEF-
NNs 的 86.07%，但 NPV指标在两个数据集上均高

于其他所有对比算法，且在 Xiangya 数据集上更

为显著，分别为 89.56%和 93.14%，相比其他算法

至少提高 2.34、6.73 百分点。此外，本算法的鲁棒

性更强，实验结果受数据随机性影响较小。在

COBRE 数据集上本算法 ACC 标准差为 2.38%，显

著低于 M M D 算法的 5 . 3 3 % 和 T M C 算法的

4.76%，在 Xiangya 数据集上 ACC 标准差为 1.96%，

同样优于 MORONET 算法的 4.79% 和 DDEF 算法

的 4.65%。

上述实验结果与分析表明本文所提出的可信

多视图关联融合算法 TMAF 在精神分裂症的识

别中具有良好效果，优于现有算法。 

2.4.3   消融实验

Lce NoLossce
Lfusion

ce NoLossfusionce

消融实验旨在验证所提出的可信多视图关联

融合算法 TMAF 中各个模块的有效性。通过逐

步移除损失函数 （ ）、动态信任评估模

块（NoTrust）、损失函数 （ ）、关联

融合模块（NoFusion）明确各模块贡献。

图 4、5 给出了 TMAF 模型及其消融版本在

COBRE 和 Xiangya 两个数据集上的消融实验结果。
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图 4    COBRE 数据集消融实验结果

Fig. 4    Results of ablation experiments on COBRE dataset
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图 5    Xiangya 数据集消融实验结果

Fig. 5    Results of ablation experiments on Xiangya dataset
 

NoLossce

Lce

NoLossfusionce

Lfusion
ce

本文选用 3 个指标对各消融版本进行分析，

并利用柱状图进行可视化，纵轴为指标，横轴为

各消融版本。在 COBRE 数据集中， 方法

的 ACC 和 F1 都略低于 TMAF，SEN 虽与 TMAF 相

等，但波动较大，而在 Xiangya 数据集中 F1、SEN
均低于 TMAF。由此可见，本文附加的损失函数

交叉熵项 起到了模型性能调优的作用。No-
Trust 方法在两个数据集的 3 个指标中仅在 Xiangya
数据集上 SEN 无明显变化，其余均显著降低，说

明动态信任评估模块在模型的结果校正过程中发

挥了重要作用。 方法在两个数据集上

的消融结果表明损失函数 也提高了模型的

Lce Lfusion
ce

性能。TMAF 方法联合使用了损失函数交叉熵项

和损失函数 达到了最好的效果，说明这

两种损失函数组合使用，对模型性能优化调优

效果最好。移除了关联融合模块的 NoFusion 方

法在两个数据集上效果显著降低，多个指标达到

历史最低。这个现象表明关联融合模块能充分表

示视图信息，有效提高模型的分类准确度和综合

性能。 

2.4.4   参数分析

本文在 COBRE 和 Xiangya 两个数据集上采

用 ACC、F1 和 SEN 3 个指标进行参数分析实验来

评估参数的敏感性，如图 6 所示。
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图 6    COBRE 和 Xiangya 数据集参数分析

Fig. 6    Parameter analysis of COBRE and Xiangya datasets
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η

[1×10−4,1]

η

横轴为复合损失平衡因子 的不同取值，每次

以 10 倍的比例步长递增，纵轴为指标，均为 5 次

运行结果的平均值。参数 越大，则表示损失函

数 和 在模型中发挥的作用越大。从图中

可以看出参数 在 COBRE 和 Xiangya 两个数据集

上 ACC、F1 和 SEN 均在 中保持稳定并

达到峰值，表明模型对参数在此范围内具有强鲁

棒性。随着 不断降低，两个数据集上 3 个指标都

呈现下降趋势，但从整体来看波动不大，这个现

象表明模型虽有波动但相对稳定，同时也说明损

Lce Lfusion
ce

η

失函数 和 在模型中发挥的作用有限，当

达到一定阈值时便保持稳定。为了保证 TMAF
模型的性能达到最好，本文将参数 设置为 0.01。 

2.4.5   可解释性分析

为了挖掘与脑疾病密切相关的动态功能连

接，本文利用反向传播中获得的重要信息进行识

别，选取连接强度最高的部分，在脑区图中进行

可视化展示，其中每个节点代表一个脑区，节点

之间的连线则表示两个脑区间的重要功能连接。

图 7 给出了动态脑网络于解释性分析。

第 2 期 戴稳豪，等：基于可信多视图关联融合的脑网络分析算法 ·561·

 



 

(a) v=1 (b) v=2 (c) v=3 (d) v=4 (e) v=5

(f) v=6 (g) v=7 (h) v=8 (i) v=9 (j) v=10 

图 7    动态脑网络可解释性分析

Fig. 7    Interpretability of dynamic brain networks
 

从图 7 中可以发现左侧中央后回、左侧楔前

叶、左侧角回、右侧缘上回和右侧角回（分别对

应图 7 中的 PCG.L、PCUN.L、ANG.L、ANG.R 和

SMG.R）在 10 个视图中均为重要脑区。这些都是

顶叶的重要组成部分，涉及感觉整合、自我意识、

语言处理等功能。目前大量研究表明顶叶的结构

和功能异常可能在精神分裂症的发病机制和症状

表现中发挥重要作用。例如，Zhou 等[29] 研究显示

精神分裂症患者的顶叶体积显著减少，表明顶叶

结构异常可能在精神分裂症的发病机制中发挥作

用。Hahn 等 [30] 发现精神分裂症患者的工作记忆

缺陷与顶叶皮层功能障碍密切相关。顶叶皮层的

活动减少可能导致工作记忆存储能力的下降，

进一步影响认知功能。Das 等[31] 探讨了顶叶与精

神分裂症和双相情感障碍中解体症状之间的关

系，结果表明，顶叶与大脑其他区域之间的功能

连接障碍可能在解体症状的发生中起关键作用。

以上结果证明本文方法捕捉到了与疾病相关的

区域。 

2.4.6   收敛性分析

本小节通过性能变化曲线对 TMAF 损失函数

的收敛特性进行分析。图 8 给出了所提出方法

在 COBRE 和 Xiangya 两个独立数据集上训练过

程中损失函数随训练轮次变化的收敛情况。图中

横坐标表示训练轮次，纵坐标表示损失函数值，

其中黑色曲线和红色曲线分别表征了 TMAF 模

型在 COBRE 和 Xiangya 数据集上的收敛轨迹。

综合分析表明，本文提出的 TMAF 方法具有

以下几个显著的收敛特性：1）损失函数具有良好

的凸性特征，这一数学特性使得梯度下降算法能

够有效地引导模型参数向全局最优解方向更新，

不仅确保了收敛过程的稳定性，而且显著提升了

收敛速度。2）通过设计模型架构和参数初始化，

进一步优化了训练，使得损失函数在训练初期就

能够快速下降，有效避免了训练停滞或收敛缓慢

的问题。3）在训练过程中动态调整参数策略，这

一设计使得模型能够以更加高效的方式逼近最优

解，表现出卓越的收敛效率。
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图 8    损失函数收敛性分析

Fig. 8    Analysis of loss function convergence
 

以上分析表明所提出的模型在两个不同的数

据集上均表现出快速、稳定且高效的收敛特性，

这一优势充分证明了该方法在实际应用中的可靠

性和有效性。 

3   结束语

本文提出基于可信多视图关联融合的脑网络

分析算法，旨在解决脑网络分析中因多视图数据
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异质性导致的不确定性和单一结果存在的不可信

性等问题。首先，本文引入特定的三级动态脑网

络特征提取模块，逐级提取每个视图的有效证

据；然后设计了关联融合模块，在多视图融合时

进行取舍，只选择最能代表样本的视图，减少了

低质量信息干扰；接着构建动态信任评估机制对

结果进行进一步校正，有效提高模型的分类可信

度。最后该算法在两个精神分裂症数据集上得到

了有效性验证。本团队会进一步研究多视图动态

脑网络分析中存在的异质性问题，提高分类性

能，并考虑层级信任机制，进一步增加模型可信

性，同时考虑树突神经网络结构。
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