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摘  要 

阿尔茨海默症(Alzheimer’s Disease, AD)是一种常见于中老年人的神经退行性疾病，其病理机制至今尚

未明确。通过多模态脑影像来表征脑网络在阿尔茨海默症研究中已显示出巨大的潜力和前景。然而，由

于多模态数据之间的异质性，现有大多数融合算法都不能有效利用不同模态数据之间的功能–结构互补

信息。为解决上述问题，本文基于超图理论和生成对抗策略，提出了交替式超边神经元算法和最优超图
同态算法的多模态脑网络计算方法。具体来说，首先将功能磁共振(fMRI)和弥散张量成像(DTI)利用最优

超图同态算法进行超图数据构建，再利用交替式超边神经元算法对fMRI和DTI数据的功能–结构互补

特征进行深度融合，最终学习得到疾病相关的多模态脑网络。该模型的优势在于能够最大限度地挖掘

疾病相关互补信息，进行多层级交替式深度融合。实验结果表明，该模型不仅能提高阿尔茨海默症早

期识别性能，而且能有效检测与阿尔茨海默症相关的异常脑连接作为疾病标志物，为病理机制溯源提

供基础。 
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Abstract 
Alzheimer’s disease is a neurodegenerative disease commonly occurring in aged people, and its 
pathological mechanism has not been revealed. Characterizing brain networks through mul-
ti-modal brain imaging has shown great potential and promise in Alzheimer’s disease research. 
However, due to the heterogeneity among multimodal data, most existing multimodal fusion me-
thods cannot effectively utilize the functional-structural complementary information between 
different modal data. In order to solve the above problems, based on the hypergraph theory and 
generative adversarial strategy, this paper proposes a multimodal brain network computing me-
thod based on the interleaved hyperedge neurons algorithm and the optimal hypergraph homo-
morphism algorithm. Specifically, hypergraph data is constructed from functional magnetic re-
sonance imaging (fMRI) and diffusion tensor imaging (DTI) by using the optimal hypergraph ho-
momorphism algorithm. Then use the interleaved hyperedge neurons algorithm to deeply fuse the 
functional-structural complementary information between fMRI and DTI. Finally, use this fused 
information to compute a multimodal brain network. The advantage of the proposed model is that 
it can efficiently integrate the functional and structural information provided by fMRI and DTI to 
extract disease-related complementary information. The experimental results show that the mod-
el can not only improve the early recognition performance of Alzheimer’s disease but also effec-
tively detect abnormal brain connections related to Alzheimer’s disease as disease markers, pro-
viding a foundation for understanding the pathological mechanism. 
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1. 引言 

阿尔茨海默病(Alzheimer’s Disease, AD)，俗称老年痴呆，其临床症状表现记忆力衰退，视听觉功能

损害，逐渐变得生活不能自理，重度阶段患者出现昏迷且伴有多种并发症。美国国家卫生研究院(National 
Institutes of Health) [1]将阿尔茨海默症评估为第三大老年人致死疾病，仅次于癌症和心脏病。据阿尔茨海

默协会(Alzheimer Association) [2]统计，2020 年全球约有 5500 万人罹患阿尔茨海默症，预计到 2030 年患

病人数将达到 8200 万，而 2050 年预计将攀升至 1 亿 5200 万人。阿尔茨海默症的广泛发生给患者家庭和

政府带来了沉重的经济负担。然而，阿尔茨海默症的病理机制仍未完全揭示，其主要原因在于人脑是一

个由脑区和神经元构成的高度复杂的系统，认知的完成需要多个脑区之间协调配合(即神经环路) [3]。另

一方面，临床脑科学研究也受到人类伦理的限制。这些原因造成了阿尔茨海默症病理机制的研究进展缓

慢。 
过去十年中，随着计算机和人工智能的发展，机器学习、网络分析[4] [5] [6] [7] [8]等技术在许多领

域获得了广泛的应用。医学图像分析逐渐走向智能化[9]-[14]，越来越多的机器学习方法开始介入阿尔茨

海默症的研究[15] [16] [17]，基于图像形态学的机器学习方法[18] [19] [20] [21] [22]已经在阿尔茨海默症

智能辅助诊疗相关的一些基本任务中取得了巨大成功，例如阿尔茨海默症早期检测。但是这些方法只关
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注了脑区是否萎缩等形态学变化，无法刻画脑区之间的相互作用关系，因此仍然难以帮助人们彻底理解

阿尔茨海默症的发病机制。为了脑区之间的连接关系表征阿尔茨海默症相关特征，脑网络方法应运而生。 
脑网络[23] [24]将脑区以及脑区之间的连接关系映射到一个图数据。图的节点代表大脑的各个脑区，

图的边代表脑区之间的连接。脑网络可以分为两种基本类型：功能连接和结构连接。功能连接被定义为

两个脑区的血氧水平依赖性信号之间的关联性强弱，其中血氧水平依赖性信号通常可以从功能磁共振

(fMRI)中提取。结构连接被定义为两个脑区之间的神经纤维连接强度，通常可从弥散张量成像(DTI)中提

取。研究表明[25]使用功能连接或结构连接能够获得一些传统图像学方法无法发现的阿尔茨海默症相关特

征。这证明了脑网络方法在阿尔茨海默症的研究中更具优势。然而，现有的大多数脑网络研究都是基于

单模态的，只关注结构连接和功能连接中的一种。当前研究者们开始注意到单模态数据可能只包含部分

的疾病相关信息，这意味着仅用使用单模态数据会失去利用跨模态互补信息来更加准确且全方位地对阿

尔茨海默症进行研究的机会。因此，多模态大脑网络计算在医学图像智能计算领域已受到越来越多的关

注。多模态脑网络的结构信息–功能信息深度融合的关键在于如何有效利用跨模态互补信息[26]。现有大

多数的多模态脑网络计算方法利用加权求和、仿射变换、特征拼接等方式进行特征融合。然而，由于 fMRI
和 DTI 数据之间的强异质性，二者的特征向量最初位于不同子空间中且关联特征是非线性的[27]，因此

现有大多数多模态脑网络计算方法并不能充分利用 fMRI 和 DTI 数据之间的互补信息。 
为了解决上述问题，同时更加有效地利用脑网络中的高阶拓扑信息，已有研究者开始利用超图来表

征脑网络[28]。超图是图数据的推广，超图和图数据的最大区别在于超图中的每条超边可以包含多个节点，

以此刻画高阶拓扑特征。超图的这一特点使得其在神经环路的高阶互补特征融合上具有其他数据形式所

无法比拟的优势。另一方面，生成对抗策略[29]-[35]已成功用于医学图像分析的许多分支。生成对抗策略

可以在无监督的情形下学习到未知复杂分布，基于这一特点，使得我们的融合算法中不需要加入额外的

先验假设，从而更灵活高效的进行异质数据深度融合。在本项工作中，我们提出了交替式超边神经元算

法来对 fMRI 和 DTI 进行深度特征融合，并且设计了最优超图同态算法增强超图建模的稳定性和鲁棒性。

在生成对抗策略方面，我们设计了基于图随机游走的判别器来约束模型学习得到的多模态脑网络分布。

与传统的多模态融合算法相比，我们提出的基于超图理论和生成对抗策略的 fMRI、DTI 融合算法的优势

在于能够更加准确地利用疾病相关的互补信息以及脑网络高阶拓扑特征，为阿尔茨海默症相关生物标志

物的精准识别奠定基础。 

2. 相关工作 

2.1. 超图算法 

利用超图对脑网络进行研究，针对单模态脑网络的超图相关算法主要集中在超边表征学习的高阶疾

病生物标志物检测以及功能连接计算方面。高跃等人[36]采用超边表征学习对自闭症患者的功能脑网络进

行研究，得到了关于自闭症相关的生物标志物，并证明该结果和自闭症临床研究结果高度一致。刘明霞

等人[37]采用超图对齐学习对阿尔茨海默症的早期诊断进行了研究，实验结果证明基于超图的方法相比于

其他方法在分类性能上有明显优势。针对多模态数据以及多模态脑网络融合问题，邵伟[38]等人采用超图

建模对多模态数据的阿尔茨海默症多标签信息进行学习，模型性能相比于传统多模态融合算法有所提升。

Aviles-Rivero [39]等人利用扩散学习研究了多模态数据的超图融合。 

2.2. 生成对抗策略 

生成对抗策略可以看作是一种基于变分推断[40] [41] [42] [43]的对抗式学习方法。生成对抗网络

(Generative Adversarial Networks, GAN)是近年发展起来并引起广泛关注的深度学习模型，因其无需先验
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假设就能够高效学习复杂未知分布的能力，使得生成对抗网络已经成医学图像领域的研究热点之一。陈

卓[44]等人利用一致感知型生成对抗网络实现了脑卒中病变区域的自动分割。胡圣烨等人[45]基于生成对

抗网络实现了 MRI 数据到 PET 数据的跨模态生成，解决了阿尔茨海默症研究中 PET 数据难以获得的问

题。冀俊忠等人[46]利用基于循环神经网络的生成对抗策略实现了阿尔茨海默症脑网络有效连接的精准计

算。 

3. 数据与方法 

3.1. 数据 

本项工作中使用的数据集是 Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative (ADNI)，我们从该数据集中

挑选了健康对照组(NC)，轻度认知障碍(EMCI)，重度认知障碍(LMCI)，阿尔茨海默症(AD)四种疾病类别

共计 268 个被试的数据，其中每个被试都包含 fMRI 数据和 DTI 数据，其数据描述和分布如表 1 所示： 
 

Table 1. Experiment data 
表 1. 实验数据 

类别 被试平均年龄 被试数量 

NC 74 84 

EMCI 75 80 

LMCI 75 41 

AD 76 63 

 
对于 fMRI 数据，采用解剖自动标记模板(Anatomical Automatic Labeling, AAL90)和 DPARSF 工具包

[47]进行预处理，处理步骤包括丢弃前 20 个时间序列片段、头部运动校正、手动位置校正、带通滤波和

高斯平滑，最终提取得到 90 个脑区长度为 180 的血氧水平依赖性信号。采用 GRETNA 工具包[48]从血

氧水平依赖性信号中计算得到脑网络功能连接。对于 DTI 数据，采用解剖自动标记模板和 PANDA 工具

包[49]进行预处理，处理步骤包括脑掩模估计、涡流效应校正、脑区之间的白质纤维束追踪估计。 

3.2. 方法 

所提出的模型属于生成对抗学习，包含一个基于交替式超边神经元算法的生成器，以及一个基于图

随机游走的判别器，模型结构总图如图 1 所示： 

3.2.1. 超图 
超图(Hypergraph)是一种新的数据结构，由于组合数学和计算机科学的发展，超图在数据科学中的应

用也越来越丰富。超图主要包括了两个部分，即节点和超边。我们将超图记作 ( ),=H V E ，其中 V 表示

节点构成的集合，E 表示超边构成的集合，其中每条超边是一组具有某种关联关系的节点所构成的子集，

令 ,= =n V m E 分别表示节点的个数以及超边的条数。记节点为 { }1, ,∈ iv n ，超边为 { }1, ,∈ ie m 。超

图 H 所对应的关联矩阵 ×∈n mA 定义为： 

( )
1

,
0

∈=  ∉

i j

i j

v e
A i j

v e
 

超图数据的示意图如图 2 所示。 
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Figure 1. Network structure of proposed module 
图 1. 模型网络结构 

 

 
Figure 2. Left: A hypergraph H with { }1 2 3 4 5 6, , , , ,=V v v v v v v  and { }1 2 3 4, , ,=E e e e e , where { }1 1 2 5 6, , ,=e v v v v , 

{ }2 1 3,=e v v , { }3 3 4,=e v v , and { }4 4 5 6, ,=e v v v . Right: The incidence matrix A of the hypergraph H 

图2. 左边：节点集合为 { }1 2 3 4 5 6, , , , ,=V v v v v v v ，超边集合为 { }1 2 3 4, , ,=E e e e e 的超图H，其中 { }1 1 2 5 6, , ,=e v v v v ，

{ }2 1 3,=e v v ， { }3 3 4,=e v v ， { }4 4 5 6, ,=e v v v 。右边：超图 H 所对应的关联矩阵 A 

3.2.2. 最优超图同态算法 
在本项工作中，我们将每个脑区作为一个节点，使用 Jiangwen Jiang 等人[50]提出的动态超图构造算

法(Dynamic Hypergraph Construction Algorithm)，以从 fMRI 中提取得到的血氧水平依赖性信号为节点特

征，计算得到每个被试的初始超图数据{ }268

1=
′k k

H 。然而，每个初始超图 ′kH 侧重于刻画对应被试的同频激

活脑区，因此当我们直接将初始超图{ }′kH 送入模型学习会导致模型训练不稳定、鲁棒性差等问题。为了

克服这一缺陷，我们针对性的设计了最优超图同态算法，用以提取超图数据集{ }′kH 中的公共拓扑分布，

以此增强模型的鲁棒性。最优超图同态算法基于超图相似度指标，我们首先给出超图相似度指标的概念。

对于两个具有相同节点的超图 ( ),=H V E 和 ( ),′ ′=H V E 且条件超边条数相等，即 ′=E E ，H 与 ′H 之间

的相似度定义如下： 
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( ) ( )( )
:

1Sim , : max ,
′→ ∈

′ = ∑
f E E e E

H H s e f e
E

 

这里 f 是超边集合 E 到 ′E 的双射， ( ), ′s e e 的定义如下： 

( )
( ) ( )
( ) ( )

, ′

′

′
′ =

′





 

 
H H

H H

e e
s e e

e e
 

其中 

( ) { } ( ) { }| , |′ ′ ′= ∈ = ∈ H He v v e e v v e  

对于超图集合{ }′kH ，基于超图相似度，最优超图同态算法定义如下： 

( )arg max Sim , ′= ∑
H k

kH H H  

通过最优超图同态算法得到与{ }′kH 具有最高公共拓扑分布的超图 H 后，我们采用对 ′kH 和 H 进行拼

接的方式完成超图构建，得到超图 kH ，即 || ′=k kH H H 。我们记第 k 个被试的超图数据 kH 的关联矩阵为

kA 。 

3.2.3. 交替式超边神经元算法与生成器 
利用解剖自动标记模板(Anatomical Automatic Labeling, AAL)将大脑划分为 90 个脑区。从 fMRI 数据

中提取每个脑区的血氧水平依赖性信号，长度为 180。这样我们就得到了维数为 90 180× 的节点初始特征，

记作 ( )0
,k VX ，这里下标 k 代表被试编号。同时，从 DTI 数据中提取各个脑区之间的白质纤维连接强度，得

到维数为 90 90× 的结构连接矩阵 kS ，结合由最优超图同态算法得到的被试超图关联矩阵 90×∈ m
kA  (m 为

超边的条数)，得到超边初始特征： 
( )0 T
, =k E k kX A S  

模型生成器 G 由 L 层交替式超边神经元模块构成，每个交替式超边神经元模块对上一层的节点特征

和超边特征进行交替式更新，第 1+l 层节点及超边特征更新具体算法如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1
, , , ,σ η+ + += +l l l l l

k V k k E E k V VX A X W X W                            (1) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 1T
, , , ,σ η+ + += +l l l l l

k E k k V V k E EX A X W X W                            (2) 

这里 ( )
,
l

k VX 和 ( )
,
l

k EX 分别表示第 l 层节点及超边特征， ( )1+l
VW 和 ( )1+l

EW 是第 1+l 层交替式超边神经元模块

中可学习的权重矩阵，η是预先设置的超参数，σ 是激活函数。交替式超边神经元算法深度融合了结点

和超边的特征，由于节点初始特征由 fMRI 所提取功能信息得到，超边初始特征由 DTI 所提供的结构信

息得到，结合超边刻画高阶拓扑信息的优势，因此经过 L 层交替式超边神经元模块，实现了功能–结构

互补信息在高阶拓扑上的深度融合。最后，利用超图关联矩阵 kA 与第 L 层超边特征 ( )
,
L

k EX ，计算得到多模

态脑网络连接矩阵： 

( ) ( )( )T

, ,= L L
k k k E k k EM A X A X                                   (3) 

3.2.4. 生成对抗策略与随机游走判别器 
模型判别器基于随机游走对模型生成的多模态脑网络进行功能分布与结构分布的双向约束。对于任

意给定节点
0r

v ，我们将其作为随机游走的起始点。随机游走的终止条件是在随机游走的某一步，点回到

上一步的位置。我们以步长为 1+T 的一次随机游走来进行说明，假设此次随机游走所经过的路径为
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0 1 1 1
, , , , ,

− +
  

T T Tr r r r rv v v v v ，那么，根据随机游走的终止条件，上述游走路径满足
1 1− +
=

T Tr rv v 。由于随机游

走是一个马尔可夫过程，因此经历这一条游走的路径的概率为：义如下： 

( ) ( )0 1 1 1 1

1

1
, , , , , |

− + −

+

=

  =  ∏

T T T t t

T

r r r r r r r
t

p v v v v v p v v  

我们分别以多模态脑连接矩阵 kM ，由预处理软件从 fMRI 和 DTI 中得到的功能连接矩阵和结构连接

矩阵 kF 和 kS 作为随机游走中的概率转移矩阵，并结合游走终止条件，带入上式概率公式得： 

( ) ( )
( )

( )
( )0 1 1 1

1 1
,

1 1 11

, ,
, , , , ,

,,− +

− −

= −

 
   =    ⋅⋅ 

∏

T T T

T
k t t k T T

mul k r r r r r
t k Tk t

M r r M r r
p v v v v v

M rM r
 

( ) ( )
( )

( )
( )0 1 1 1

1 1
,

1 1 11

, ,
, , , , ,

,,− +

− −

= −

 
   =    ⋅⋅ 

∏

T T T

T
k t t k T T

fun k r r r r r
t k Tk t

F r r F r r
p v v v v v

F rF r
 

( ) ( )
( )

( )
( )0 1 1 1

1 1
,

1 1 11

, ,
, , , , ,

,,− +

− −

= −

 
   =    ⋅⋅ 

∏

T T T

T
k t t k T T

str k r r r r r
t k Tk t

S r r S r r
p v v v v v

S rS r
 

记 ( )0
Path ,rv v 是所有以

0r
v 为起点，v 为终点的路径所构成的集合。那么，在多模态脑连接、功能连

接、结构连接下的随机游走分布分别为： 

( ) ( )( )0 0
, ,path Path ,| path

∈
= ∑

rmul k r mul kv vp v v p                            (4) 

( ) ( )( )0 0
, ,path Path ,| path

∈
= ∑

rfun k r fun kv vp v v p                            (5) 

( ) ( )( )0 0
, ,path Path ,| path

∈
= ∑

rstr k r str kv vp v v p                            (6) 

判别器 D 的结构由多层感知机构成，最后通过一个全连接层输出节点 v 是以功能连接或结构连接为

概率转移矩阵进行随机游走得到的，还是由多模态脑连接作为概率转移矩阵得到的。根据生成对抗策略，

判别器的损失函数为： 

( ) ( ) ( )( ), , ,

90

1 1 1
1 1

max log , log , log 1 ,∼ ∼ ∼
= =

 + + −        ∑∑  
fun k str k mul kv p v p v pD k i

K
D v v D v v D v v  

生成器损失函数为 

( )
,

9

1
1 1

0
max log ,∼

= =

  ∑∑
mul kv

k

K

pG i
D v v  

这里 K 表示被试的个数。 

4. 实验与结果 

4.1. 实验设置 

本实验的环境设置如表 2 所示。对于生成器，它由 8 层交替式超边神经元模块(算法见公式(1)和公式

(2))构成，得到最终更新后的超边特征后利用公式(3)计算得到生成器输出的多模态脑网络连接矩阵。对于

判别器，根据公式(4) (5) (6)分别以多模态脑网络连接、功能连接、结构连接为概率转移矩阵进行随机游

走采样，得到相对应的分布，然后通过多层感知机提取特征，最终通过全连接层输出该节点是否为游走

终点的概率。我们使用 Adam 优化器对模型中参数进行更新，其中学习率、动量衰减因子、无穷大范数

衰减因子分别设置为 0.0001 与 0.9、0.999。训练轮次设置为 500 轮，训练过程中每次送入模型的批次数
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量设置为 16。 
 

Table 2. Experimental environment parameter configuration 
表 2. 实验环境参数配置 

序号 项目 详细信息 

1 GPU NVIDIA GeForce GTX2080 

2 CPU Intel(R)Core(TM)i7-6700 CPU @ 3.41GHz 

3 深度学习框架 Pytorch 

4 训练集测试集划分 训练集 80%，测试集 20% 

4.2. 实验结果分析 

训练完成后，我们按照四个不同的疾病阶段，即健康对照组(NC)、轻度认知障碍(EMCI)、重度认知

障碍(LMCI)、阿尔茨海默症(AD)，计算每个组别的多模态脑网络连接的平均值。首先对各个脑区之间的

多模态连接进行 p 检验，以检查其是否符合高斯分布。如果其 p 值小于 0.05，则判定该脑连接不符合高

斯分布。我们将舍弃那些不符合高斯分布的脑连接，将其连接强度设置为 0。对于符合高斯分布的脑连

接，我们取其连接强度的平均值。不同疾病状态下的平均多模态脑网络连接矩阵如图 3 所示： 
 

 
Figure 3. The multimodal brain network with respect to four groups of different disease stages 
图 3. 不同疾病状态下的多模态脑网络连接 

 
由于在疾病发展过程中增加或者减少的脑连接是阿尔茨海默症重要的疾病标志物，在得到各个组别

的多模态脑网络连接后，基于此我们对疾病变化过程中的脑连接变化情况进行了研究，结果如图 4 所示。 
根据多模态脑网络在不同疾病状态下的连接变化情况，我们挑选出了 8 个连接变化最多的脑区：37-

左侧海马体(Hippocampus_L)，38-右侧海马体(Hippocampus_R)，42-右侧杏仁核(Amygdala_R)，56-右侧

梭状回(Fusiform_R)，59-左侧顶上回(Parietal_Sup_L)，68-右侧楔前叶(Precuneus_R)，73-左侧豆状壳核

(Putamen_L)，89-左侧颞下回(Temporal_Inf_L)。这里脑区名称前的数字为对应的解剖自动标记编号(ALL 
id)。我们分别对健康人和阿尔茨海默症患者在上述 8 个重点脑区内部的多模态连接进行了可视化，结果

如图 5 所示。 
结果显示，健康人和阿尔茨海默症患者在重点脑区内部的多模态连接具有明显的不同，因此说明我

们模型计算得到的多模态脑网络能够有效刻画阿尔茨海默症疾病特征。 

4.3. 对比实验 

为了更好地验证模型表征阿尔茨海默症疾病相关特征的能力，我们在三个不同的分类器：支持向量 
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Figure 4. The changes of multimodal brain network connectivity on the different development processes of AD 
图 4. 不同阈值下，阿尔茨海默症发展过程中的多模态脑网络连接变化 

 

 
Figure 5. Multimodal connectivity in crucial ROIs 
图 5. 重点脑区内的多模态连接 
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机(Support Vector Machine, SVM)、图卷积(Graph Convolutional Network, GCN)、深度神经网络(Deep Neural 
Networks, DNN)下设计了三组分类实验：健康对照组与轻度认知障碍、健康对照组与重度认知障碍、健

康对照组与阿尔茨海默症，将我们所提出的多模态脑网络计算方法和其他多模态脑网络计算方法进行比

较。参与比较的多模态脑网络计算方法包括：深度图卷积融合算法[51]、多核学习算法[52]、拓扑融合算

法[53]。实验结果的评价指标包括：精确度(Accuracy, ACC)、灵敏度(Sensitivity, SEN)、特异性(Specificity, 
SPE)、F1 值。上述评价指标计算方法如下： 

TP TN TPACC , SN
TP FP TN FN TP FN

+
= =

+ + + +
 

TN 2TPSPE , F1
TN FP 2TP FP FN

= =
+ + +

 

这里 TP 表示真阳性、FP 表示假阳性、TN 表示真阴性、FN 是假阴性。结果如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Under different classifiers, the prediction performance of multimodal brain network computed by different multi-
modal fusion methods 
图 6. 在不同分类器下，不同的多模态融合方法计算得到的多模态脑网络的预测性能 
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5. 总结 

阿尔茨海默症病理机制复杂，传统的单模态形态学方法无法对其进行精准刻画，因此需要利用多模

态脑网络方法进行研究。本文提出了基于交替式超边神经元算法的生成对抗策略可以有效地预测多模态

脑网络的计算，为阿尔茨海默症的智能辅助诊疗和疾病标志物分析奠定基础。本文主要内容包括： 
第一，提出了最优同态超图算法，改进了原有的超图建模方法，有效提高模型的鲁棒性和泛化能力。

第二，提出了交替式超边神经元算法，对脑区活动特征和超边高阶拓扑特征进行交替式迭代更新，高效

地利用了不同模态数据之间的高阶互补信息。第三，采取图随机游走的方式比较模型生成的多模态脑网

络和软件模板计算得到的单模态功能连接、结构连接之间的分布差异，对多模态脑网络在功能分布与结

构分布上进行双向约束，实现了异质–异构数据的高效融合。综合实验证明，本文所提出的多模态脑网

络融合算法在阿尔茨海默症相关疾病检测分类任务中，精度明显高于其他参与比较的多模态脑网络融合

算法。证明了我们所提出的融合算法能更为有效地提取疾病相关特征。 
此外，本文所提出的多模态脑网络融合方法，可以无障碍地推广到其他神经退行性疾病的研究上，

例如帕金森症、癫痫等。另一方面，本文也存在一些不足之处，如多模态标注数据不足、参与比较的其

他融合方法有限等问题，为此，在未来的实验与研究中，计划采用更大规模的数据集进行实验，与更多

的相关方法进行比较，与阿尔茨海默症临床研究方面的专家展开合作。 
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