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ABSTRACT

多模态数据分析可以通过每种模态添加的互补信息导
致对脑部疾病的更准确诊断。然而，在神经成像领域
使用多模态数据集的一个主要挑战是不完整数据，其
中某些受试者的某些模态缺失。因此，需要有效的策
略来完成数据。传统方法，如子采样或零填充，可能
会降低预测的准确性或引入意外偏差。相比之下，生
成模型等先进方法作为没有这些限制的有前途解决方
案已经出现。在本研究中，我们提出了一种生成对抗
网络方法，旨在从现有模态重建缺失模态并保留疾病
模式。我们使用了 T1加权结构性磁共振成像和功能
性网络连接作为两种模态。我们的发现显示，在使用
我们的生成插补方法与传统方法相比时，阿尔茨海默
病与认知正常组的分类准确性提高了 9%。

Index Terms— 生成对抗网络，多模态分类，阿
尔茨海默病

1. 介绍

阿尔茨海默病（AD）是一种影响全球越来越多个
体的神经退行性脑部疾病 [1]。AD 的特征是认知和功
能能力逐渐下降，例如记忆力减退、困惑以及解决问
题的能力困难 [2]。目前尚无治愈 AD 的方法；然而，
早期诊断和干预可以为受影响的人提供最佳护理。因
此，开发能够提供准确预测的工具非常重要。

神经成像工具，如结构磁共振成像（sMRI）和功
能性核磁共振成像（fMRI），是预测阿尔茨海默病的

有前景的方法。sMRI 检测大脑结构的变化（即脑萎
缩），而 fMRI检测与 AD相关的大脑激活模式的变化
（例如，功能大脑网络之间的连接减少）。虽然这些模
态各自为理解 AD 提供了独特的见解，但多模态分析
可能通过利用每种模态提供的互补信息带来更准确的
脑疾病诊断 [3]。然而，在神经成像领域使用多模态数
据的一个普遍挑战是某些受试者存在缺失的模态，这
需要有效的数据补全策略。

传统方法，如子采样或零填充 [3]，可能会降低预
测的准确性或引入未预期的偏差。相比之下，生成模
型等先进方法作为有前途的解决方案出现，可以在没
有这些限制的情况下生成缺失数据。大多数现有研究
使用生成模型将一种模式转换为另一种相似性质或具
有相同维度的模式 [4, 5, 6, 7, 8]。然而，当模态处于不
同的空间并且在提供的大脑相关信息类型上有所不同
时，这一更具挑战性的任务基本上未得到解决。此外，
之前的大部分工作集中在受控案例数据集 [9, 10, 11]
上，而将生成方法应用于特定疾病的数据库则更为复
杂且基本未经探索，其有可能识别出疾病相关模式。
在这项研究中，作为一项新颖的尝试，我们利用生成
学习将结构和功能大脑成像数据相互合成。更具体地
说，我们在阿尔茨海默病的背景下使用了循环生成对
抗网络（Cycle-GAN）[12, 13]将一维功能性网络连接
（FNC）图 [14]，从 fMRI中提取出的，转化为三维T1图
像并反之。我们在多模态阿尔茨海默病分类中用其相
应的生成样本填补缺失样本，将AD与认知正常（CN）
受试者进行对比。我们的生成填充方法相比于为比较
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分析建立的多个基线，使分类准确性提高了 9%。

2. 方法论

2.1. 生成模型

我们采用了循环-GAN网络来在 FNC和 T1领域
之间转换输入数据。原始的循环-GAN学习两个领域
的潜在分布，并通过无配对的数据过渡和无监督设置
将这些分布相互映射。在这项研究中，当有配对数据
可用时，我们也引入了弱监督。我们提出的模型如图
1所示，由两个生成器 G1 和 G2 组成，用于在两个领
域之间转换数据，并且有两个判别器D1和D2，用于
区分真实样本与生成的样本。

每个网络的架构如图 1所示。生成器G1通过一系
列五个三维转置卷积层（每层后跟批量归一化）和一
个最终的卷积层（后跟 tanh激活层），将大小为 1378
的 FNC映射转换成尺寸为 121x145x121的 T1图像。
为了使最终输出与真实的 T1图像相匹配，第三层和
最后一层的输出使用上采样层进行了上采样。生成器
G2 通过五个三维卷积层（每层后跟批量归一化和最
大池化层）将 T1图像转换成 FNC映射。在线性层和
tanh激活函数应用于最终卷积层的输出以产生原始大
小的 FNC映射。判别器D1使用五个三维卷积层（其
中一些后跟最大池化层）来区分真实的和伪造的 T1
图像，而判别器 D2 通过三个线性层来区分真实的和
伪造的 FNC映射，如图所示。

生成器和判别器使用的对抗损失函数定义如下：

Ladv(G1, D1) = Ey∼pdata(y)

[
(D1(y)− 1)

2
]

+ Ex∼pdata(x)

[
(D1(G1(x)))

2
]
,

(1)

Ladv(G2, D2) = Ex∼pdata(x)

[
(D2(x)− 1)

2
]

+ Ey∼pdata(y)

[
(D2(G2(y)))

2
]
.

(2)

为了确保生成器能够在模态之间准确映射，我们
使用了循环一致性损失：

Lcyc(G1, G2) = Ex∼pdata(x) [‖G2(G1(x))− x‖1]

+ Ey∼pdata(y) [‖G1(G2(y))− y‖1] .
(3)

此外，我们通过使用成对数据的身份损失来融入
弱监督：

Lid(G1, G2) =
∑

(x,y)∈P

[‖G1(x)− y‖1]

+
∑

(x,y)∈P

[‖G2(y)− x‖1] ,

(4)

其中 P 表示成对数据的集合。
模型的整体目标函数结合了这些损失和权重参数

λ1和 λ2变为：

L(G1, G2, D1, D2) = Ladv(G1, D1)

+ Ladv(G2, D2)

+ λ1Lcyc(G1, G2)

+ λ2Lid(G1, G2),

(5)

2.2. 多模态分类器

如图 2所示，多模态分类网络以 FNC图和 T1图
像作为输入，并通过多个卷积和全连接层进行处理以
提取高级特征。
对于 FNC图，我们使用了三个全连接层，大小分

别为 1378、64和 8，以提取高级特征。
对于 T1图像，我们使用了一系列五个 3D-CNN

层，通道大小分别为 64、128、192、192和 128，然后
是两个大小为 64和 8的全连接层，用于特征提取。
提取的特征随后被融合在一起（即连接）以形成

一个大小为 16的综合特征层。
最后，我们在特征层之上添加了几个全连接层，

用于最终的分类任务。

2.3. 实现细节

我们使用了基于诊断的五折交叉验证方法将数据
划分为训练集和测试集。我们在训练集上训练并评估
了生成模型和分类模型，并在测试集上对分类模型进
行了测试。学习过程中测试集未被观察到，仅用于报
告最终的分类准确性。生成模型和分类模型分别训练
了 300个和 200个周期。在生成模型中，我们使用了
一个批次大小为 32的数据，并利用了一个初始学习率
为 0.05的 Adam优化器，该速率以 0.9的比例递减。
我们在范围 1、5、10、20和 40内通过网格搜索选择



Fig. 1. 生成模型架构。该模型包括两个生成器，G1和G2，它们将 FNC映射转换为 T1图像并反之亦然，以及
两个判别器，D1和 D2，它们区分真实样本与生成的样本。部分 (A)展示了数据流和损失函数，而部分 (B)详
细描述了每个网络组件的架构。

Fig. 2. 多模态分类网络。该网络以 FNC图和 T1图
像作为输入，并通过多个卷积层和全连接层处理它们，
以提取高级特征。提取的特征随后被融合在一起形成
一个综合特征层，用于最终的分类任务。

了 λ1 = 10和 λ2 = 40。为了进一步降低模式崩溃的可
能性 [15]，我们使用了一个缓冲区中保留的最新 50个
生成样本更新了判别器。在分类模型中，我们使用了
一个批次大小为 16的数据和一个Adam优化器，并通
过网格搜索选择了初始学习率，范围是 0.01、0.001、
0.0001和 0.00001，每个周期以 0.98的比例递减。

2.4. 数据集

在这项研究中，我们使用了来自阿尔茨海默病神
经成像计划（ADNI）的 986名受试者的 2923个大脑
影像样本 [16]。表 1显示了数据在诊断和模式组之间的
分布情况。尽管数据集中包含了 2910个 T1图像，但
只有 414个 FNC图谱可用。

一种独立成分分析（ICA）流程 [17]，NeuroMark，
被用于将 fMRI数据分解为 53个成分。这些成分根据
功能被归类到七个领域：听觉（AU）、皮下（SC）、感
觉运动（SM）、视觉（VI）、默认模式（DM）、认知控
制（CC）和小脑（CB）。为了生成 FNC特征，计算了



这 53个成分中每两个之间的皮尔逊相关性，从而得到
1374个 FNC特征。

Table 1. 数据分布。
Diagnosis 样本大小

FNC T1 FNC and T1
CN 207 1446 207
AD 207 1465 195

3. 实验结果

3.1. 生成模型性能

我们采用了结构相似性指数测量（SSIM）和峰值
信噪比（PSNR）来对比真实 T1图像及其对应的生成
T1图像，以及均方误差（MSE）和皮尔逊相关系数来
比较真实 FNC特征与生成的特征，以评估我们的生
成模型的表现。结果显示了 0.89±0.003的 SSIM值，
24.915±0.372的 PSNR值，0.083±0.002的MSE值，
以及 0.71±0.004的皮尔逊相关系数。此外，图 3直观
地展示了生成的数据能够捕捉到真实数据中的诊断模
式。更具体地说，图 3.A显示了 AD和 CN的 T1图
像之间的 t值，表明生成的图像与真实的阿尔茨海默
病患者的图像在萎缩程度上相似，特别是在海马区和
其他颞叶区域。图 3.B 显示了诊断组之间的 FNC地
图差异，并呈现了功能连接的相似变化，例如 CB和
SM[18]之间以及 CB和VI网络之间的增加，以及 CB
和 SC网络 [19]之间以及 AU和 VI网络之间的减少。

3.2. 多模态分类性能

使用真实的 T1和 FNC数据以及生成的数据，我
们训练了一个 AD与 CN的多模态分类模型，并用准
确率、精度、召回率和 F1分数来衡量模型的表现。此
外，我们将模型的表现与以下基线进行了比较：1. 随
机采样，其中输入数据仅包括两种模态都可用的数据；
2. 零值填充，其中缺失的模态被零值替换。图 4显示
了每种方法性能的汇总。根据结果，我们的生成-插补
方法达到了 86.87%±2.9 的准确率，并分别比随机采
样和零值填充的方法高出 8.6%和 9.4%。此外，我们提

Fig. 3. (A) AD 和 CN 的 T1 图像之间的 t 值。(B)
AD 和 CN 的功能连接图之间的组间差异。U 和 L 分
别表示上三角矩阵和下三角矩阵。

出的方法获得了 F1分数为 0.88、召回率为 0.86、精度
为 0.91的指标，所有这些都优于基线。

4. 结论

在本研究中，我们探讨了生成模型在阿尔茨海默
病背景下脑功能-结构转换的能力。我们开发了一种适
应于我们的数据的 Cycle-GAN，用于从彼此合成功能
性连接图和T1图像。我们的发现表明，这种方法可以
学习与阿尔茨海默病相关的独特大脑模式。然后，我
们将生成方法应用于通过将生成样本整合到多模态分
类模型中来解决缺失模态数据的问题。这种生成性插
补方法相比于基线提高了 9%的分类准确性。作为一
个有趣的研究方向，人们可以探索其他生成模型，如
扩散模型，在多模态疾病诊断中的应用。
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