
 

 

基于线-超图神经网络的阿尔兹海默症分类①

宿亚静1,  李　瑶2,  曹鹏杰1,  李埼钒1,  赵子康1,  郭　浩1

1(太原理工大学 信息与计算机学院, 晋中 030600)
2(太原理工大学 软件学院, 晋中 030600)
通信作者: 郭　浩, E-mail: Feiyu_guo@sina.com

摘　要: 在阿尔兹海默症分类问题中, 超图神经网络可以从被试间的超图关系中提取特征, 在表示学习复杂图结构

方面具有很好的优势, 但大多数模型都直接或间接地将超图所表示的被试间的高阶复杂关系分解, 转化为简单的二

元关系进行特征学习, 没有有效利用超边的高阶信息, 因此提出了基于线-超图神经网络 (line-hypergraph neural
network, L-HGNN)的阿尔兹海默症分类模型, 该模型利用稀疏线性回归表征被试间多元相关性, 借助超图和线图

的转换在神经网络模型中实现节点的高阶邻域信息传递和超边整体结构特征学习, 同时, 结合注意力机制生成更具

区分性的节点嵌入, 进而用于阿尔兹海默症的辅助诊断. 在 ADNI数据上与常用的两种方法比较, 实验结果表明, 该
方法能有效提高分类准确率, 在阿尔兹海默症早期诊断上具有重要的应用价值.
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Abstract: During the classification of Alzheimer’s disease, the hypergraph neural network (HGNN) can extract features
from the hypergraph relationship between subjects, which has a good advantage in representing and learning the structure
of complex graphs. However, most models directly or indirectly decompose the higher-order complex relationship

between subjects represented by hypergraphs into the simple binary relationship for feature learning, without effectively

using the higher-order information of hyperedges. Therefore, an Alzheimer’s disease classification model based on the
line-hypergraph neural network (L-HGNN) is proposed. The model uses sparse linear regression to represent the multiple
correlations between subjects. With the help of the transformation of hypergraphs and line graphs, the higher-order

neighborhood information transmission of nodes and the learning of overall structural features of hyperedges are realized

in convolutional network models. Meanwhile, a more differentiated node embedding is generated by the attention
mechanism, which is then used in the auxiliary diagnosis of Alzheimer’s disease. Compared with the results of two
commonly used methods on the ADNI dataset, the experimental results show that the proposed method can effectively

improve the classification accuracy and has important application value in the early diagnosis of Alzheimer’s disease.
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阿尔茨海默病 (Alzheimer’s disease, AD)是一种不

可逆的神经退行性疾病, 该疾病在发展过程中, 除了会

表现出不同的病理特征, 还会表现出不同的临床症状.
此疾病按照患病程度的不同分为 3 个阶段, 患病状态,
正常状态和轻度认知障碍 (mild cognitive impairment,
MCI)[1], MCI是阿尔兹海默症早期的一种状态, 患者早

期表现为记忆能力的缺失, 脑结构中海马和内嗅皮层

发生损伤, 随着更多神经元死亡, 大脑结构和功能开始

发生明显的变化, 最终导致患者死亡. 此阶段的患者有

很大的可能性发展为 AD[2], 研究人员表示若能在早期

就对患者进行干预和治疗, 或许能延缓病情, 甚至停止

病情恶化. 但是如前文所述, 轻度认知障碍患者的临床

症状并不明显, 医生用肉眼也很难从神经影像中准确

判断出脑区发生的萎缩现象, 由于医生的经验和主观

性, 对 AD 患者早期脑区变化的诊断存在很大的不确

定性, 患者很难得到及时且准确的诊断, 因此通过计算

机辅助诊断方法准确地对正常老年人、MCI 患者和

AD 患者进行分类识别对阿尔兹海默症的干预有着极

其重要的意义.
在图卷积网络 (graph convolutional network, GCN)

发展之前, 阿尔兹海默症的分类任务是将磁共振影像

信息与机器学习 (machine learning, ML) 算法相结合,
建立阿尔兹海默症的分类器和预测器[3], 但是机器学习

未能考虑被试之间的关系[4], 且特征选择独立于后续的

分类器, 可能无法与后续的分类器很好的协调, 潜在地

导致诊断性能下降[5]. 近年来, 基于图结构数据的深度

学习方法引起了研究者的关注[6], 与传统方法相比, 图
卷积网络表现出了更好的性能, 它将被试视为独立的

个体, 建模被试间的关联信息. 2017 年, Ktena 等人[7]

使用 GCN来度量图之间的结构相似性, 通过向图中的

边提供结构和功能信息, 对自闭症谱系障碍进行了分

类, 结果表明, GCN 在学习大脑网络表征方面是有效

的. Parisot等人[8] 使用 GCN对自闭症障碍和阿尔茨海

默病进行分类时, 测试了图的结构对 GCN 的影响. 但
基于图的研究都是将节点表示为在特定时间点针对某

个被试采集的一系列数据, 节点间边的权重是通过成

对节点间的皮尔森相关系数 (Pearson correlat ion
coefficient, PCC)[9] 或欧几里得距离[10] 来描述. 这种表

示方法只适用于简单图, 即节点之间的关系是成对的,
在实际生活中, 被试之间的相似关系要更复杂, 是超越

成对连接的.

超图[11] 可以捕捉真实世界的高阶交互, 建模多个

被试间的复杂关系. HGNN[12] 是第 1 个应用于引文网

络中的基于超图的神经网络模型, 该模型能够处理复

杂的超图结构数据; 在脑疾病领域, 基于超图的神经网

络也受到高度关注, 在超图中, 节点表示被试, 超边表

示多个被试的高阶相似信息, 从而提高分类性能. Xiao
等人[13] 提出了一种基于超图学习的方法, 该方法构建

了一个超图相似性矩阵来表示全卷积神经网络, 稀疏

回归方法生成超边, 超边权重通过超图学习得到. 与传

统的图方法和现有的未加权超图方法相比, 所提出的

方法能够更好地捕捉多个超节点之间的关系. Ji等人[14]

提出了一种用于功能脑网络分类的超图注意力网络,
以进一步提取超图中的信息, 其中包括节点和超边之

间的特征. 但基于超图的神经网络方法大多数都是通

过连通分量扩展将超图的超边分解, 利用一条超边上

节点之间的成对加权边代替整条超边, 再对其执行图

卷积操作, 本质上仍是在超边分解得到的简单图上进

行节点信息聚合, 对于阿尔兹海默症分类任务来说, 一
条超边上表达的是多个被试间具有相似的特征信息,
不同超边上的被试特征具有差异性, 如果简单地将超

边分解为被试间的成对关系, 超边所表达的信息就会

引入噪声. 类似地, 在超图中, 被称为张量的高阶矩阵

被用于多重计算, 如文献 [15] 中提出的一种非负张量

分解方法, 用于以超图的形式对具有复杂关系的数据

集进行聚类. 基于张量的方法大多数情况下, 假设超图

的超边大小相等, 即超边权值相等, 但对于阿尔兹海默

症分类任务来说, 具有突出特征的被试所在的超边应

更重要, 在分类学习过程中这种超边的权重应该更高[16].
因此, 现有的研究虽然已经将超图引入到神经网

络中实现在超图结构中编码高阶数据相关性, 但目前

基于超图的阿尔兹海默症分类研究假设被试间的高阶

复杂关系可以拆分为被试间简单的成对关系 [13], 直接

或间接地使用连通分量扩展将超边分解为多条边[17,18],
或使用星型扩展将超图转换为异构图[19], 实际上最终

都是对转换后的简单图进行下游挖掘任务 .  正如文

献 [20] 中所描述的, 在一条完整超边内存在的关系可

能并不存在于该超边的不完全子集内. 超边的高阶信

息没有得到完全地表达 ,  在神经网络中用超图表达

阿尔兹海默症患者间的高阶关系的优势并没有发挥

出来.
针对以上的挑战, 本文基于线-超图神经网络 (line-
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hypergraph neural network, L-HGNN)模型对阿尔兹海

默症进行自动分类. 在神经网络中, 通过线图[21] 实现被

试间复杂关系的整体表达, 同时受图注意力网络 (graph
attention network, GAT)[16] 的启发, 在线图中加入自注

意力机制根据节点特征为每条超边赋予不同的权重,
有侧重地进行信息聚合.

本文的主要工作如下.
1) 用超图描述被试间的复杂关联, 通过稀疏线性

回归模型构建超图用于神经网络模型.
2) 基于超图提出一种线-超图神经网络, 并引入自

注意力机制来提高 AD分类准确性.
3) 在 ADNI 数据集上对线-超图神经网络进行了

实验, 实验结果表明该方法可以有效地提高准确率.

 1   相关介绍

 1.1   模型设计

图 1所示为 L-HGNN的网络结构, 基于线-超图神

经网络的阿尔兹海默症分类模型主要分为 3 个部分:
1)超图构建, 对数据集进行预处理得到特征向量, 通过

稀疏线性回归模型将被试间的关系构建为超图, 超图

的每个节点代表一个被试都携带一个特征向量, 随着

超图在神经网络中进行传播学习. 2) 基于超图与线图

转换进行特征嵌入学习, 在保持超图整体结构不变的

基础上, 进行高阶邻域节点特征和超边特征学习; 并引

入注意力策略, 对邻域节点信息进行有侧重地聚合.
3) 在超图和线图的转换中实现图上特征的提取和筛

选, 最后经过 Softmax 层输出最终分类结果.
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图 1    L-HGNN整体流程
 

 1.2   超图构建

GH = {VH ,EH ,WH}超图的定义为:  , 其中, VH 代表

节点的集合, EH 代表超边集合, WH 代表超边上的权重

集合. 如果某一个超节点在超边中, 则表明节点和超边

是关联状态, 整个超图可以用关联矩阵 H 来表示, 关联

矩阵的定义为:

H =
 1, if vH ∈ eH

0, if vH < eH
(1)

vH eH H(vH ,eH) = 1 vH

eH H(vH ,eH) = 0

其中, 关联矩阵的行元素为节点, 列元素为超边, 如果

节点 属于超边 , 则 , 如果节点 不属

于超边 , 则 .

超图中, 超节点度表示与该节点连接的超边个数,

超边度表示超边所包含的节点的数量, 每个超节点的

度和超边的度分别被定义为:

DE =
∑

eH∈EH
H(vH ,eH) (2)
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DE =
∑

vH∈VH
H(vH ,eH) (3)

用超图对阿尔兹海默症患者统一建模可以捕获被

试间的更细粒度的相关性, 将超图中的节点表示为被

试, 超边表示被试间的关系, 首先需要提取被试的特征

然后通过科学计算来得到被试间的关联关系, 进而构

建超图. 特征提取过程及关联矩阵计算方法如下.
1) 特征提取

本文使用了来自 ADNI数据集中的结构磁共振影

像和表型信息 (姓名, 年龄), 有关数据集的详细介绍在

第 2.1 节 .  对结构磁共振影像进行特征提取 ,  利用

Desikan-Killiany cortical atlas图集[22] 将每个被试的脑

结构影像划分为 138个感兴趣区域 (regions of interest,
ROI), 每个半球 69 个. 再通过 FreeSurfer 软件对基于

ROI的形态学特征 (平均皮质厚度、灰质体积)进行提

取. 最后利用提取出的 138 个脑区结构特征和表型信

息进行计算, 得到超图关联矩阵.
特征提取具体步骤如下: 使用 5.1.0版本的 FreeSurfer

(http://surfer.NMR.mgh.Harvard.edu/) 对所有 sMRI 数
据进行大脑皮质重建和体积分割. 处理流程包括: 偏差

场校正、颅骨分离、灰白质分离等. 首先将磁共振成

像数据标准化为标准解剖模板[23], 并进行偏差场校正.
然后使用分水岭算法对得到的图像进行颅骨剥离[24],
随后分割成皮质下白质和深层灰质结构[25,26]. 并生成高

精度的灰、白质分割面和灰质、脑脊液分割面[27], 根
据这两个表面可以计算任何位置的皮质厚度及其他面

数据特征如皮质外表面积、曲率、灰质体积等, 这些

参数可以映射到通过白质膨胀算法得到的大脑皮质表

面上直观显示. 计算软脑膜表面每个节点的各种形态

特征, 包括体积 (皮质厚度、表面积和灰质体积) 和几

何 (沟深度、度量失真和平均曲率) 测量[28]. 这种方法

已经在很多基于MRI的分类方法中取得了成功[23], 皮
质厚度和灰质体积的测量程序已经通过组织学分析[29]

和手工测量[30].
2) 关联矩阵计算

在超图的构建中, 本文使用了稀疏线性回归模型,
通过该方法对多个被试之间的复杂相关性建模已被证

明在反映全局数据结构方面是有效的, 并且对数据噪

声也是鲁棒的[30,31]. 利用提取到的特征信息和表型信息

来描述被试, 用稀疏表示的方法将一个被视表示为其

他被视的线性组合, 获得该被试与其他被试的关联性,
过滤掉无关紧要的连接, 产生描述被视间关联的超图

关联矩阵, 具体如图 2所示.
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图 2    超图构建

 

稀疏线性回归模型表示过程如式 (1)所示:

min
S m
∥xm−Tm S m∥2+λ∥S m∥1 (4)

{xm}Mm=1 xm

Tm =

[x1, x2, · · · ,0, · · · , xM]

S m

λ

λ

λ S m λ

S m

其中 ,   是给定的被试样本 ,   表示样本中第

m 个被试的脑区结构影像特征和表型信息, 其中, 
, 第 m 个元素置为 0, 表示除了第

m 个被试之外的其他被试的训练矩阵.  表示其他被

试对选定的第 m 个被试影响程度的权重向量, 权重向

量根据所有的被试进行全局计算, 自然表征了其他被

试对第 m 个被试重建的重要性. 也就是说, 选定被试只

与具有显著非零系数的被试有关.  是控制超图稀疏的

正则化参数, 不同的 值对应着不同的稀疏性. , 较大的

值表明超图较为稀疏, 即在 中有较多的零.  值越

小, 超图越密集, 即在 中有更多的非零值.

S = [S 1,S 2, · · · ,S m, · · · ,S M]T

θ

利用式 (4)中学习到的每个被试的权重向量, 稀疏

表示权重矩阵 S 就被定义为 ,
选定一个阈值 , (在本研究中根据经验设置为 0.001[4]).
大于阈值的表示有连通性, 而小于阈值的表示没有连

通性. 将高于阈值的节点用一条超边连接起来, 被试间

的相似性关系就可以得到有效的表达. 超图的关联矩

阵定义为:

Hvi,e j =

 S i, j, if
∣∣∣S i, j
∣∣∣ ⩾ θ

0, if
∣∣∣S i, j
∣∣∣ < θ (5)

λ值得注意的是, 在式 (4) 中, 正则化参数 较大时,
稀疏表示权重矩阵中有较多的零, 意味着有较少的节

点来线性表示选定节点, 在式 (5)中相应超边将包含较

少的节点, 反之亦然. 通过以上关联矩阵的构建, 被试

间的相似性关系就可以得到有效的表达.
 1.3   线-超图神经网络模型

本文提出的 L-HGNN 模型可以借助线图实现超

图整体特征学习, 将构建好的超图作为 L-HGNN 的输
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入, 利用线图让超节点和超边在每一层中交替, 超节点

特征和超边特征在每一层中交替进行信息传播, 堆叠

多个这样的层, 以端到端的方式在交叉熵损失上训练,
最终用于阿尔兹海默症分类.

超图到线图的转换类似于简单图到线图的转换.
图 3 是简单图和超图转换为线图的例子, 将超图中的

每个超边转化为线图中的一个节点, 如果对应的超边

在超图中共享至少一个超节点, 则转化后的两个节点

在线图中连接.
 

v1
v2

v1

v2

v5

v4

(a) 简单图到线图的转换 (b) 超图到线图的转换

v4

v6

v8

v7

v3

v3

e1

e1

e1
e1

e2

e2

e2

(e2, e3)

(e1, e2)

e2

e3

e3

e3

e3

 
图 3    图和超图到线图的转换

 

为避免连接两条高阶超边的权重在线图中的权重

过高, 本文使用关联矩阵的行规范化和列规范化来形

成线图的邻接矩阵, 即:

AL = D−1
E HTD−1

V H ∈ R|E|×|E| (6)

DE DV其中,  是超边度,  是超节点度. 线图任意两个节点

之间边的权重是两条对应超边间公共节点的归一化数量.
在超图中, 节点可以同时被多条超边共同覆盖, 因

此, 在式 (6)中将超图的超边转换为线图的节点进行嵌

入学习时, 线图节点间边的权重由两条超边共同覆盖

的节点数决定, 但超边间相关性的权重应取决于超边

间节点的特征. 注意力机制[16] 可以学习邻居节点对目

标结点的重要性权重, 节点权重的学习就独立于图结

构, 自注意力机制是注意力机制的一种特殊形式, 自注

意力机制可以注意到整个输入中不同部分的相关性,
它更擅长捕捉特征的内部相关性, 减少对外部信息的

依赖. 因此, 本文使用自注意力机制为超边学习不同的

权重, 线图的权重学习邻接矩阵就表示为:

Aatt = ALP(σatt(Xl
Lθ

l
att)) (7)

θlatt ∈ RFl σatt(Xl
Lθ

l
att)

σatt

P(·)
|E| |E| × |E|

其中,  是一个注意向量,  可以根据得

到的特征为超图的超边分配不同的权重.  是非线性

激活函数, 本文使用的是 Softmax 函数,  是一个对角

运算符, 可以将 维向量转换为 维对角矩阵. 通

过式 (7) 就可以在神经网络的每一层中基于更新得到

的线图节点特征学习超边的重要性.

Xl
L = HTXl X0 = X

Aatt Xl
L

从超图的超节点特征中导出的线图的节点特征矩

阵可以表示为 , 且 . 线图的权重学习邻

接矩阵 与节点特征矩阵 相乘可以将特征分配给

线图的每个节点, 因此, L-HGNN模型的第 l+1层的超

节点特征更新规则就可以写为:

Xl+1 = σ
(
H
(
AattXl

L +ε
lXl

L

)
W l
)

(8)

AattXl
L

ε

其中, 第 l 层中线图的节点特征更新规则就定义为:
, H 将更新的线图的节点特征映射到超图. W 和

是可训练参数. 公式的作用将一个具有标准化边权重

的线图节点特征从线图传输到的超图.
本模型堆叠 3层对特征矩阵和关联矩阵进行处理

进而提取超图特征 ,  提取得到的特征最后经过一个

Softmax 操作, 可以得到被试的分类类别概率, 选择最

大的概率对应的标签即为被试的分类结果.

 2   实验和结果

 2.1   ADNI 数据库

本文使用的数据集来自阿尔兹海默症神经影像学

计划的公共数据集[32], ADNI 数据库是 2003 年由迈克

尔·韦纳领导的一个公私合作项目. ADNI 研究包括

ADNI-1、ADNI-2、ADNI-GO、ADNI-3这 4个阶段, 研
究所使用的数据集可在 http://adni.loni.usc.edu进行下载.

本次研究从 ADNI 中选取了 1  480 名被试的

MRI 数据和表型信息以及所有研究对象的类标签. 该
数据集中包含 403 名正常对照 (normal control, NC),
713例MCI, 364例 AD. 下载了 ADNI-1数据集中提供

的 l.5TT1 加权结构磁共振影像数据 186 例 AD、396
例 MCI、227 例 NC. 下载了 ADNI-2 和 ADNI-3 阶段

的 3TT1 加权 sMRI 数据 ,  包括 178 例 AD, 317 例

MCI, 176例 NC. 表 1列出了所研究被试的人口统计学

信息.
 
 

表 1     使用的数据集的被试人口统计信息
 

数据集名称 类型 女性占比 (%) 年龄 MMSE

ADNI-1
NC 52.3 75.4±5.4 25.4±2.1
MCI 66.7 73.2±5.0 26.6±1.8
AD 51.9 75.9±7.1 23.4±1.7

ADNI-2
NC 49.2 75.8±4.6 24.8±1.7
MCI 51.7 70.6±6.7 26.8±1.6
AD 49.8 72.8±5.4 23.2±2.2
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 2.2   实验设置

为保证实验的可信性, 本实验选择了计算性能高

效且能自动调整学习率的 Adam 优化器. 通过辅助实

验, 保持其他超参数不变, 观察一个超参数的影响, 找
到最优的超参数组合. 本文将初始学习率设置为 0.03,
训练周期为 200, 且在每 100个训练周期将学习率减少

2倍. 隐藏层维度 d 固定为 128. 通过堆叠 3层 L-HGNN
来对输入的矩阵信息进行处理, 损失函数使用交叉熵:

Loss = −
∑
v∈V s

∑
k∈L

yv,k ln ŷv,k (9)

yv,k ŷv,k其中,  表示超图节点 v 的实际标签是 k,  表示超图

节点 v 在 Softmax 函数的输出标签中是 k 标签的概率.
实验采用 10倍交叉验证策略评估分类性能, 具体

来说, 将所有被试分成 10 个大小基本一致的子集, 其
中 9个子集是训练集, 一个是测试集. 为避免交叉验证

过程中随机划分的偏差, 本文将上述测试过程重复了

30次, 每次都重新打乱被试顺序.
 2.3   评价指标

为评估该模型的分类性能 ,  本文采用准确性

(accuracy, ACC)、敏感性 (sensitivity, SEN)、特异性

(specificity, SPE) 和曲线下面积 (area under ROC,
AUC)作为评估指标. 这些评估指标定义为:

ACC =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(10)

SEN =
T P

T P+FN
(11)

SPE =
T N

T N +FP
(12)

AUC =

∑
i∈P

ranki−
M× (M+1)

2
M×N

(13)

ranki

其中, TP、TN、FN 和 FP 分别表示真阳性、真阴性、

假阴性和假阳性, F 代表真阳性和假阳性,  代表第

i 个被试的序号, M 和 N 分别是正样本和负样本的个

数, 本文使用准确度作为主要指标.
 2.4   与其他方法对比

为了验证 L-HGCN中在阿尔兹海默症分类性能上

的有效性, 将 L-HGNN 与传统图卷积网络、超图卷积

网络和 HyperGCN[33] 进行了对比. 并在 ADNI 数据集

上分别进行了 3种分类 (AD和MCI、AD和 NC、NC
和 MCI) 来验证模型在阿尔兹海默症发展史上的分类

有效性. 实验所使用的对比模型如下.
1) GCN: 由文献 [7] 提出的图卷积神经网络模型,

将图像处理中的卷积成功推广到图结构上, 是比较经

典的图神经网络模型.
2) HGNN: 目前比较流行的超图神经网络方法, 该

方法利用超图拉普拉斯算子进行表示学习, 被认为是

在超图的连通分量扩展上使用图卷积.
3) HyperGCN: 也是目前比较流行的超图神经网络

方法, 基于超图的谱论结合半监督学习并利用 GCN进

行超节点的特征提取及分类, 将超图拉普拉斯近似为

一个简单的图, 然后在其中使用图卷积对超图进行节

点分类.
表 2 中报告了 L-HGNN 与其他 3 种神经网络模

型 (GCN[7]、HGNN[12]、HyperGCN[33]) 在 3 种情况下

的分类效果. 从表 2可知, 使用同样的测试样本的情况

下, L-HGNN的分类性能要优于其他模型, 且 3种分类

实验可以证明该模型在阿尔兹海默症疾病的分类诊断

是有效的, 对 AD的早期诊断具有重要的应用价值.
与 GCN的关系建模方法相比, 基于超图的 HGNN、

HyperGCN、L-HGNN 在分类性能上都有所改进. 其
中, L-HGNN相对于 GCN, 在 ACC指标上最高可提高

8.5 个百分点, 最低可提高 6.1 个百分点. 结果表明, 与
简单图结构方法相比, 在阿尔兹海默症分类问题中超

图结构能更好地表示被试间的关系从而改进基于简单

图的方法, 较好的分类性能可以归因于所采用的超图

结构. 与 HGNN、HyperGCN相比, L-HGNN平均分类

准确度最高分别增加了 6.5和 5.3个百分点, 本文将此

归因于 HGNN和 HyperGCN进行超图信息聚合时, 忽
略了超边信息, 且 HGNN 本质上还是通过连通分量扩

展进行高阶信息传递的. 这说明, 在超图特征嵌入过程

中使用线图来学习超边特征有利于超图的完整信息在

神经网络模型中表示. 此外, 阿尔兹海默症的早期诊断

和干预很重要, 本文方法对阿尔兹海默症发展过程中

的 3 个阶段 (MCI、AD、NC) 分别进行二分类, 可以

看出 AD 与 NC 的二分类效果最好, MCI 与 NC 的分

类效果最差, 这是因为阿尔兹海默症早期的大脑结构

变化并不明显, 发展至 AD 脑结构已经发生了明显的

变化. 但在MCI与 NC的分类实验中虽然准确率较低,
但与其他方法相比, L-HGNN 的分类准确性有较大的

提升, 这说明该模型对阿尔兹海默症的早期分类诊断

具有实际应用意义. 
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表 2     不同图神经网络和超图神经网络的性能比较
 

方法
MCI vs. AD AD vs. NC MCI vs. NC

ACC SEN SPE AUC ACC SEN SPE AUC ACC SEN SPE AUC

GCN[6] 0.747 0.758 0.735 0.758 0.801 0.794 0.798 0.805 0.702 0.703 0.684 0.702

HGNN[12] 0.763 0.749 0.775 0.788 0.833 0.838 0.829 0.843 0.722 0.714 0.734 0.738

HyperGCN[33] 0.774 0.765 0.778 0.794 0.843 0.841 0.851 0.849 0.734 0.726 0.741 0.752
L-HGNN 0.809 0.794 0.821 0.812 0.862 0.855 0.848 0.871 0.787 0.775 0.788 0.792

 
 

 2.5   超图稀疏度影响

λ

λ

λ

超图描述了阿尔兹海默症患者之间的潜在关系,
超图的不同构建会对模型的最终分类性能产生影响,
在本文中使用稀疏线性回归方法进行超图构建, 该方

法中, 参数 对超图结构影响很大, 决定了超图稀疏性

和规模. 由于 的选择没有黄金标准, 因此找到合适的

对模型构建具有重要意义. 在本节主要探索了两部分

内容: 不同稀疏度的超图结构对模型分类性能以及对

损失函数收敛稳定性的潜在影响, 图 4 显示了不同稀

疏度超图在神经网络模型中的平均分类性能箱线图,
图 5显示了不同稀疏度超图对神经网络模型损失函数

收敛性能的影响.
 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

稀疏度

20

30

40

50

60

70

80

90

100

准
确
率

 (
%

)

 
图 4    不同稀疏度超图的分类结果对比

 

λ

λ

λ λ

λ

λ

λ

λ

λ

在之前的对比工作中,  根据实验结果固定为 0.4.
在本节, 通过调整 的值研究不同稀疏度参数设置对最

终分类性能的影响, 具体来说, 通过控制式 (1) 中的变

量 来控制超图的稀疏度,  越大构建出的超图越稀疏.
本文在 ADNI数据集上分别测试了 =[0.1, 0.2, 0.3, 0.4,
0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9]的情况下构建出来的超图对模型

最终分类性能的影响, 从图 4 中可以看出, 当 维持在

0.3–0.5时, 分类结果较稳定,  为 0.4时, 达到最佳平均

性能, 分类精度为 80.9%; 当 较大时, 超图较稀疏, 超
图描述的是对象的局部结构而不是全局结构, 不能完

全反映对象之间的相关关系. 当 小于 0.3 时, 超图上

每个节点的邻域节点变多, 超边中可能会包含着不同

类别的被试, 不利于反映真实的数据结构. 该实验表明

超图稀疏度在合理范围内的变化对模型分类性能影响

不大, 模型的分类性能较稳定.
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图 5    损失值随迭代次数的变化

 

λ

λ

λ λ

λ

在训练模型的过程中, 损失函数的收敛对于理解

结果的稳定性很重要. 在图 5 中可以观察到 L-HGNN
在不同稀疏度下损失函数的收敛性能. 图中的稀疏度

是根据第 2.4节的经验选取了 =[0.1, 0.3, 0.4, 0.5, 0.7]
这 5 种不同尺度. 可以看到在 100 次迭代时损失函数

迅速减少, 在结束时收敛. 这是由于使用 Adam优化器

以及每 100次迭代降低学习率的策略. 整体来说, 随着

增大, 收敛的速度逐渐降低; 在保证收敛的前提下,
=0.4 时, 具有最快的收敛速度;  =0.3 时, 收敛速度开

始变慢;  =0.1时, 在训练集上的损失函数没有下降, 本
文认为这是因为过平滑现象的存在.
 2.6   模型性能分析

神经网络隐藏层维度 d 是影响模型分类准确度的

一个重要参数. 为了能够选择出最适合的值, 本文设计

了相关实验.
在经过 Softmax 层之前, L-HGNN会将超节点映射

到 d 维空间 ,  本实验将隐藏层维度  分别设置为 8、
16、32、64、128与 256. 在不同稀疏度构建的超图数

据集上进行分类, 结果如图 6所示, 横坐标表示隐藏层
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维度, 纵坐标表示分类准确率, 分类准确率随着隐藏层

维度的增加明显升高, 维度提高至 128时, 分类精度达

到饱和.
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图 6    不同隐藏层维度下的分类准确率

 

结果显示, 如果隐藏层维度不够大, L-HGNN就无

法捕获足够的信息表示超节点, 本节的实验结果还显

示了 L-HGNN 在不同稀疏度超图数据集上表现出一

致的行为.
图 7显示了在不同训练集规模下模型分类性能的

表现, 保持不同规模训练集中不同类别的标签数量平

衡, 将训练集规模从 1% 增加至 50%, 结果显示, 一开

始随着训练集的增加, L-HGNN 的分类性能明显提高,
在 10% 后几乎饱和, 结果表明, L-HGNN 可以在标记

的超节点数量很少的情况下达到较好的分类性能.
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图 7    不同训练集规模下的分类准确率

 

 3   结束语

本文提出了一种新的框架, 利用结构磁共振成像

数据和表型数据来寻找阿尔茨海默病患者的相关性,
使用超图神经网络学习超图的结构与节点特征等信息,

实现阿尔兹海默症分类, 并证明了它优于现有的图神

经网络方法和超图神经网络方法. 本文提出的方法将

每个被试作为超图结构中的一个节点, 用稀疏线性回

归模型根据被试的成像信息和表型信息建模被试间的

相似性, 从而构建超图, 该超图输入到 L-HGNN 模型

中进行训练, 用于节点分类. 在 L-HGNN 每一层中, 输
入的超图被隐式转换为线图, 在保证超图整体结构不

变的基础上, 将超边特征有侧重地嵌入节点特征中. 具
有多层的 L-HGNN 网络的所有参数都可以通过端到

端的方式获得. 通过实验, L-HGNN能够在本文使用的

数据集上提高最先进的超节点分类性能, 有力支持了

其在神经科学研究和临床实践中的潜在用途和影响.
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