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面向自闭症辅助诊断的深度对比模糊神经网络

陆昭吾，王 骏，施 俊
（上海大学  通信与信息工程学院，上海  200444）

摘 要： 静息态功能磁共振成像(rs-fMRI)可有效反映大脑活动状况，然而 rs-fMRI数据的高随机性和自闭症谱系障

碍(ASD)内在的高异质性给 ASD 计算机辅助诊断带来了不确定性。提出一种基于对比损失的 Takagi-Sugeno-Kang

(TSK)深度模糊神经网络 CL-DeepTSK，结合多输出 TSK(MO-TSK)模糊系统与多层感知机 (MLP)有效缓解数据不

确定性对模型的影响，提升 TSK 模糊系统的表达能力，并使模型更具可解释性。使用对比损失目标学习准则对

MO-TSK 与 MLP 进行联合优化，提高训练样本缺乏时的模型泛化性能。在 ABIDE 数据集上的实验结果表明，CL-

DeepTSK 的平均正确率和 AUC 指标分别达到 70.0% 和 0.773，同时获得了 30 个最具鉴别性的功能连接。上述实验

结果证明了 CL-DeepTSK 能够有效地进行自闭症辅助诊断，并且具有较高的可解释性。

关键词： 自闭症谱系障碍；静息态功能性磁共振成像；Takagi-Sugeno-Kang 模糊系统；对比损失；计算机辅助诊断

开放科学（资源服务）标志码（OSID）：

中文引用格式：陆昭吾，王骏，施俊 . 面向自闭症辅助诊断的深度对比模糊神经网络［J］. 计算机工程，2023，49（4）：

263-271.

英文引用格式：LU Z W，WANG J，SHI J. Deep contrastive fuzzy neural network for aided diagnosis of Autism［J］.

Computer Engineering，2023，49（4）：263-271.

Deep Contrastive Fuzzy Neural Network for Aided Diagnosis of Autism
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【Abstract】 Resting-state functional Magnetic Resonance Imaging（rs-fMRI） can effectively reflect brain activity.However，

the high randomness in rs-fMRI data and high heterogeneity in autism cases cause high uncertainty in the diagnosis of Autism 

Spectrum Disorder（ASD）. Hence，this study integrates a fuzzy system with a deep neural network and proposes a Takagi-

Sugeno-Kang（TSK） deep fuzzy neural network based on Comparative Loss（CL），which is abbreviated as CL-DeepTSK.

CL-DeepTSK combines the Multi-Output TSK（MO-TSK） fuzzy system with a Multilayer Perceptron（MLP），which 

effectively reduces the effect of data uncertainty on the model，improves the expression ability of the TSK fuzzy system，and 

renders the model interpretable. Additionally，MO-TSK and MLP are jointly optimized using a novel CL objective-learning 

criterion，which improves the generalization performance of the model when the training samples are insufficient. For the 

Autism Brain Imaging Data Exchange（ABIDE） dataset，the accuracy and Area Under Curve（AUC） of the CL-DeepTSK 

are 70.0% and 0.77，respectively，and the 30 most discriminative functional connections are obtained. Experimental results 

show that the proposed CL-DeepTSK model can be effective and interpretable for the auxiliary diagnosis of ASD.

【Key words】 Autism Spectrum Disorder（ASD）；resting state functional Magnetic Resonance Imaging（rs-fMRI）；

Takagi-Sugeno-Kang（TSK） fuzzy system；Comparative Loss（CL）；computer aided diagnosis
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0　概述  

自 闭 症 谱 系 障 碍（Autism Spectrum Disorder，

ASD）是一组以社交障碍、语言交流障碍、兴趣或活

动范围狭窄以及重复刻板行为为主要特征的神经发

育 性 障 碍［1］。 根 据 美 国 疾 病 控 制 与 预 防 中 心

（Centers for Disease Control and Prevention，CDC）的

研究报告，截至 2016 年，美国每 54 名 8 岁儿童中就

有 1 名被诊断为 ASD［2-3］。根据 2015 年《中国自闭症

教育康复行业发展状况报告》数据显示，中国自闭症

发病率达 0.7%［4］。目前，ASD 患者逐年增多，然而国
内外尚无根治自闭症的有效方法，其发病机理也还
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不够明晰，对于早期诊断出 ASD 的儿童，一些干预
措施可以帮助他们减轻症状、提高认知能力和学习

日常生活所需的技能［5］。
静息态功能磁共振成像（resting-state functional 

Magnetic Resonance Imaging，rs-fMRI）通过检测受试

者大脑神经元激活时的血氧水平依赖（Blood Oxygen 

Level Dependent，BOLD）信号，间接反映大脑各区域的

神经活动情况［6］。临床上通过计算脑区 BOLD 信号之

间的相关性来分析各脑区之间的功能连接（Functional 

Connectivity，FC），以此作为 ASD辅助诊断的生物标志

物［7］。但是，人类神经活动具有很大的随机性及临床

上采集 rs-fMRI数据时不可避免地受到设备噪声以及

各种生理噪声的影响，这使得获取的 rs-fMRI信噪比很

低［8-9］，难以体现真实的神经活动。另外，ASD 由多种

亚型组成带来的不稳定性［5］、复杂的致病机理以及ASD

患者之间在神经活动方面明显的个体差异，给 ASD 的

辅助诊断建模提出了新难题。

Takagi-Sugeno-Kang（TSK）模糊系统因出色的

不确定性建模能力、可解释性和泛化能力在各类不

确定性建模问题中应用广泛。近年来，学者们对数

据驱动的 TSK 模糊系统建模方法进行研究［10-11］。其

核心思想是通过对训练数据的输入/输出集合进行

合理划分来提取“IF-THEN”模糊规则，在此基础上

进行后件参数学习。已有研究表明，将 TSK 模糊系

统用于 ASD 辅助诊断可有针对性地解决辅助诊断

建模中的不确定性问题，但 TSK 模糊系统通常要求

较为充分的训练数据，当训练数据不足时所得模型

容易发生过拟合。在实际临床中，由于 rs-fMRI 获取

成本较高［12］及个人隐私保护等原因，rs-fMRI 训练数

据通常难以获取，这对构建强泛化能力的 ASD 辅助

诊断模型带来了巨大挑战。

本文提出一种基于对比损失（Comparative Loss，

CL）的深度 TSK 模糊神经网络 CL-DeepTSK。在目标

学习准则中引入对比损失，有助于从有限的数据中发

掘更多有利于分类任务的潜在信息，同时使用多输出

TSK（Multi-Output TSK，MO-TSK）模糊系统和多层感

知机（Multilayer Perceptron，MLP）进行参数训练，以克

服误差累积问题。

1　相关工作  

1.1　TSK模糊系统　

模糊系统以模糊逻辑和模糊集理论为基础，旨

在对一些模糊或不精确的陈述进行逻辑推理建模，

TSK 模糊系统［13］规则主要由两部分组成，前件部分

用来对原始数据模糊化，后件部分负责决策与推导。

目前，学者们已经提出了多种 TSK 模糊系统建模方

法。例如：文献［14］提出结合软子空间划分和稀疏

学习来对 TSK 模糊系统建模；文献［15］通过跨类别

贝叶斯模糊聚类和加权迭代的最小二乘法来学习

TSK 模糊系统的参数。

TSK 模糊系统是不确定性建模的有效工具［16］，具

有很好的可解释性，已被用于癫痫［17］、ASD［11，18］、多动

症［19］等神经疾病的辅助诊断建模。传统TSK模糊系统

等价于一个三层神经网络，但是其在处理 ASD 分类这

类复杂问题时，三层神经网络结构不足以表示其中所

包含的复杂知识，阻碍了 TSK 模糊系统在复杂问题中

的进一步应用，因此深度模糊神经网络获得了极大关

注。文献［20］提出稀疏深度信念网络（Deep Belief 

Network，DBN），并将其与模糊系统相结合，该方法首

先将特征输入经过预训练的稀疏 DBN 中获取密集的

特征表示后，再使用模糊系统执行后续任务，然而稀疏

DBN 输出的特征表示已经失去了原有的意义，从而减

弱了模型的可解释性。文献［21］构建模糊系统和深度

神经网络的并行结构，在这种结构下模糊系统和神经

网络只在最后输出前进行连接，两部分难以紧密融合。

更重要的是，深度神经网络和模糊系统的结合大幅增

加了模型的参数量，这对训练模型所需的样本量提出

了更高的要求。

1.2　自监督对比学习　

自监督学习从未标记的数据中学习有用的特征

表示，除了能解决标记大样本的数据量巨大的问题

外，也能缓解有监督学习中模型存在的泛化误差、虚

假攻击和对抗攻击的问题［22］。对比学习通过拉近相

似样本在潜在空间中特征表示之间的距离，以拉远

它们与不相似样本的特征表示之间的距离，在不使

用样本真实标签的情况下挖掘数据的潜在信息。自

监督对比学习的通用表达如下：

score( f (x)f (x+ ))>> score( f (x)f (x- )) （1）

其中：x+是与 x 相似的正样本；x-是与 x 不相似的负样

本；f (×)是编码器；score(×)用来度量样本间的相似度。

自监督对比学习已在自然语言处理［23］、计算机

视觉［24］等领域得到广泛应用并在一些任务上取得了

接近有监督学习的性能，但目前将对比学习思想与

模糊系统相结合用于 ASD 辅助诊断建模的研究还

相对较少。为了利用有限的 rs-fMRI 数据，在 rs-

fMRI 的 ASD 诊断中，将自监督对比损失融入网络，

从而提高模型的鲁棒性和泛化性。

2　CL-DeepTSK整体架构  

2.1　工作流程　

本文提出的 CL-DeepTSK 工作流程如图 1 所示

（彩色效果见《计算机工程》官网 HTML 版），具体为：

1）数据预处理，对获取的 rs-fMRI 原始数据进行预处

理 ，基 于 自 动 解 剖 标 记（Automated Anatomical 

Labeling，AAL）模版对大脑感兴趣区域（Region of 

Interest，ROI）进行划分，提取对应 ROI的 BOLD 时间

序列；2）功能连接特征提取，构建功能连接矩阵并提

取功能连接特征；3）MO-TSK 特征学习，将这些功能

连 接 特 征 输 入 MO-TSK 得 到 低 维 的 混 合 特 征 ；

4）MLP 分类，将混合特征数据输入 MLP 并预测分类

结果，其中，PNC 表示样本为健康对照的概率，PASD 表

示样本为 ASD 患者的概率。
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图 1　CL-DeepTSK工作流程

Fig.1　CL-DeepTSK workflow

2.2　基于 MO-TSK的特征提取　

MO-TSK 是对传统 TSK 模糊系统的扩展，整合

了多个单输出 TSK 模糊系统，本文将其用于特征学

习［18］。首先，MO-TSK 将输入数据空间划分为多个

模糊区域；然后，在每个模糊区域中分别建立模型，

从而得到低维输出特征；最后，根据这些特征对各模

糊区域的隶属度进行加权求和，得到低维输出空间

中的混合特征。

在多输出TSK模糊系统中，第r条规则具体如下：

IF  x1  is   Ar1 x2  is   Ar2 xd  is   Ard xD  is  ArD

THEN  f r1( x ) =β r1
0 +β r1

1 x1++β r1
d xd++β r1

D xD

     f r2( x ) =β r2
0 +β r2

1 x1++β r2
d xd++β r2

D xD

    
     f rs( x ) =β rs

0 +β rs
1 x1++β rs

d xd++β rs
D xD

    
     f rS( x ) =β rS

0 +β rS
1 x1++β rS

d xd++β rS
D xD

（2）

其中：f rs( x )，r = 1   2     R，s = 1   2     S 表示第 r 条

规则对应的第 s 个输出；Ard( x )，d = 1  2   D 表示输

入数据的第 d 个特征对应的模糊集；β rs
0 是 f rs( x )的

后件参数中的常数项；β rs
d 是 f rs( x )的后件参数中第

d 个特征对应的系数。

给定输入 x = ( x1  x2  xD ) T
，它属于第 r 条规

则的模糊隶属度 μr( x )（如式（3）所示），并对其进行

归一化（如式（4）所示）。

μr( x ) = ∏
d = 1

D

μArd( )xd （3）

μ͂r( x ) = μr( )x

∑
r = 1

R

μr( )x

（4）

通常 μArd( × )采用高斯隶属度函数进行计算，如

式（5）所示：

μArd( xd ) = exp ( - ( )xd - crd 2

2δ rd ) （5）

其中：均值 crd 和方差 δ rd 由聚类或数据划分方法计算

得到，本文使用模糊 C 均值（Fuzzy C-Means，FCM）［25］

算法进行数据划分。crd 和 δ rd 计算如式（6）、式（7）所示：

crd =
∑
i = 1

N

ur
i xd

i

∑
i = 1

N

ur
i

（6）

δ rd =
h∑

i = 1

N

ur
i ( )xd

i - crd 2

∑
i = 1

N

ur
i

（7）

其中：h 是可调尺度参数，用来控制隶属度函数的宽

度。FCM 在处理功能连接特征这类高维数据时，所

有的聚类中心都收敛在数据集的重心处，每条规则

的隶属度 μr( x )都趋近于 1 R。因此，只依据功能连

接特征的一个子集来进行模糊划分。具体而言，首

先把全部的功能连接特征根据它的方差从大到小排
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列，然后选择前 D′个方差最大的功能连接进行模糊

划分。根据 WINKLER 等［26］研究结果，当 D′= 5 时通

常可以得到理想的划分结果。

在确定隶属度 μ͂r( x )后，MO-TSK 的第 s 个输出

可以表示如下：

xcs =∑
r = 1

R

μ͂r( x ) f rs( )x s = 12S （8）

综上所述，给定输入样本 x = ( x1 x2  × × × )xD T
，

MO-TSK 生成混合特征的过程可以表示如下：

x͂ r = μ͂r( x ) × (1xT ) T
Î RD + 1 r = 12R （9）

x g = (( x͂ 1 ) T
 ( x͂ 2 ) T

 ( x͂D ) T ) T

Î RR ( )D + 1 （10）

β rs = ( β rs
0 β rs

1 β rs
D ) T

Î RR ( )D + 1 （11）

β gs = (( β 1s) T

 ( β 2s) T

 ( β Rs) T ) T

Î RR ( )D + 1 （12）

Βg = ( β g1 β g2 β gS ) Î RR ( )D + 1 ´ S （13）

x c = ( xc1 xc2 xcS ) T
= (Βg ) T

x g Î RS （14）

其中：Βg 表示MO-TSK的后件参数；x g 表示输入的经过

前件参数映射所得的中间层变量；x c 表示 MO-TSK 输

出的混和特征。

2.3　基于 MLP的分类　

MLP 用于对 MO-TSK 得到的混合特征进行分

类，由全连接的多层节点组成，每个节点接收前一层

所有节点的输出作为输入，由相邻两层之间的连接

权重加权后经过非线性的激活函数输出。

第 l层第 k个节点的输出如式（15）所示：

o( )l
k = σ l(∑j

o( )l - 1
j θ ( )l - 1l

jk ) （15）

其中：o( )l
k  l = 1 2L k = 1 2  K 表示第 l - 1 层

的第 j 个节点；θ ( )l - 1l
jk j = 12 J 表示第 l 层的第 k 个

节点之间的连接权重；σ l 表示第 l层的激活函数。

最后一层节点不经过激活函数，使用 Softmax 函

数转化为对应类别的概率，如式（16）、式（17）所示：

PASD =
exp ( )o( )L

0

exp ( )o( )L
0 + exp ( )o( )L

1

（16）

PNC =
exp ( )o( )L

1

exp ( )o( )L
0 + exp ( )o( )L

1

（17）

3　CL-DeepTSK联合优化  

3.1　联合优化框架　

MO-TSK 和 MLP 分别进行特征学习和分类。如

果将它们作为两个独立的模块单独训练，由于它们所

使用的目标学习准则不同，则可能会造成误差累积，

导致模型收敛于次优解［27］，因此本文提出基于对比损

失的联合优化框架，CL-DeepTSK 网络结构如图 2
所示（彩色效果见《机算机工程》官网 HTMA 版）。

图 2　CL-DeepTSK网络结构

Fig.2　CL-DeepTSK network structure
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将 MO-TSK 输出层参数和 MLP 参数作为整体进

行联合优化，其中待优化的参数包括 MO-TSK 前件

部分、后件部分和 MLP 参数。采用第 2.2 节中的方

法学习得到 MO-TSK 的前件参数。对于 MO-TSK 后

件参数和 MLP 参数的联合训练，在训练样本数量有

限的情况下容易出现过拟合问题。本文提出对比损

失目标学习准则，将后件参数融入 MLP，实现网络联

合优化。

3.2　正负例构建　

为了将对比损失引入 CL-DeepTSK 的目标函

数，需要在训练过程中构建相应的正负例，如图 3 所

示（彩色效果见《计算机工程》官网 HTML 版）。根据

rs-fMRI 数据，引入滑动时间窗，基于原 BOLD 时间

序列生成相应的子序列。给定第 k 个对象，其 BOLD

时间序列长度为 M，A k Î R116 ´ M 为对应的 BOLD 时间

序列矩阵，η Î [ 0 1]，其前 ηM 个时间点构成的时间

子序列矩阵为 A k(： 1： ηM )；后 ηM 个时间点构成的

时间子序列矩阵 A k(：  (1 - η) M + 1： M )。对于第 k个

对象，采用第 2.3 节中的方法分别得到功能连接特征

x front
k 和 x rear

k 。此外，将由 A k 得到的功能连接特征向量

记为 x k。将来自同一对象的 x front
k 和 x rear

k 作为正例，将

来自两个不同对象的 x front
i 和 x rear

i ， i ¹ k作为负例。

3.3　优化目标　

令：

l front( x frontc
k x rearc

k ) =

-lb

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç sim ( )x rearc
k  x frontc

k

∑
i = 1

N

I[ ]i ¹ k sim ( )x frontc
k  x frontc

i +∑
i = 1

N

sim ( )x frontc
k  x rearc

i

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

（18）

l rear( x frontc
k  x rearc

k ) =

-lb
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è
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ç
ççç
ç

ç

ç sim ( )x frontc
k  x rearc

k

∑
i = 1

N

sim ( )x rearc
k  x frontc

i +∑
i = 1

N

I[ ]i ¹ k sim ( )x rearc
k  x rearc
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ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

（19）

sim (ab) = exp ( aT b

τ ×  a  b ) （20）

其中：sim ( ×  × ) 用于计算向量间的相似度；x frontc
k 、

x rearc
k 分别表示 x front

k 和 x rear
k 经过 MO-TSK 后得到的混

合特征；当 k ¹ i时，I[ ]k ¹ i = 1，否则 I[ ]k ¹ i = 0；N 是训练样

本的数量。

令 Βg 为 MO-TSK 的后件参数，根据式（18）和

式（19）构造对比损失，如式（21）所示：

lC({x frontc
k } {x rearc

k } Βg ) =
-

1
N ∑

k = 1

N

[ l front( ){ }x frontc
k { }x rearc

k +

ù
û]l rear( ){ }x frontc

k { }x rearc
k -

1
N ∑

k = 1

N

[ l front( ){ }x frontc
k { }x rearc

k +

ù
û]l rear( ){ }x frontc

k { }x rearc
k （21）

采用交叉熵损失函数最小化 MLP 的预测误差，

如式（22）所示：

lCE({x g
k} Θ′) = - 1

N ∑
k = 1

N

lb ( )P ( )yk| x g
k；Θ′ =

-
1
N ∑

k = 1

N ( )yk × lb ŷ k + ( )1 - yk × lb ( )1 - ŷ k （22）

其中：Θ′= {ΘΒg}表示由 MLP 的参数集合和 MO-

TSK 的后件参数集合 Βg 组成参数集合；x g
k 由 x k 经过

MO-TSK 前件参数映射后得到；yk 表示真实标签，为

模型预测结果；P ( yk| x g
k；Θ′ )表示在参数为 Θ′的情

况下 x g
k 被预测为 yk 的概率。

最终得到模型的损失函数，如式（23）所示：

图 3　CL-DeepTSK中正负例的构建

Fig.3　Construction of the positives and negatives in the CL-DeepTSK
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L ({x g
k} {x frontg

k } {x rearg
k } Θ′) =

κ
3
× ( lCE( ){ }x g

k  Θ′ + lCE( ){ }x frontg
k  Θ′ +

)lCE( ){ }x rearg
k  Θ′ + (1 - κ ) ×

lC({x frontg
k } {x rearg

k } Βg ) （23）

其中：κ Î (0，1)为比例系数，用来调整对比损失在模

型损失中的占比。

式（23）将 MO-TSK 后件参数和 MLP 参数相融

合，整个网络通过梯度下降过程进行联合优化。这

不仅保证了联合优化过程中 MO-TSK 和 MLP 两个

模块的一致性，避免了模型次优解，而且通过无监督

的对比损失，进一步对模型参数施加了约束，缓解了

过拟合现象，提高了模型的泛化性能。已有的对比

学习方法通常被视为预训练过程，但由于本文将对

比损失融入目标函数，因此无需 fine-tuning 调参

过程。

4　实验验证  

4.1　实验数据集　

实 验 数 据 来 自 ABIDE 数 据 库［28］，使 用 其 中

NYU、USM、UM1 和 YALE 4 个站点的数据构造一个

新的数据集进行实验。该数据集共 445 个样本，包

含 218 名 ASD 患者，227 名健康对照。

4.2　实验设置　

为了验证模型的有效性，针对 ASD 分类问题，

首先将 CL-DeepTSK 与经典的机器学习算法、TSK

模糊系统进行比较，然后设计实验验证联合优化和

对比损失能够有效提高模型的性能。为了减少数据

的不同划分和神经网络的初始化对实验结果的影

响，所有实验均基于五折嵌套交叉验证，并重复

10 次，每折都使用 Kaiming 初始化［29］对 MO-TSK 后

件部分和 MLP 参数进行随机初始化。优化器使用

随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD），

设置学习率为 0.005，权重衰减为 1e−5，动量为 0.9，
共训练 500 个 epoch。选取正确率（Accuracy，ACC）、

敏感度（Sensitivity，SEN）、特异性（Specificity，SPE）

和 ROC 曲线下面积（Area Under Curve，AUC）4 个指

标作为模型性能的评价指标。ACC、SEN 和 SPE 的

计算公式如式（24）~式（26）所示：

AACC =
TTP + TTN

TTP + FFP + TTN + FFN

（24）

SSEN =
TTP

TTP + FFN

（25）

SSPE =
TTN

TTN + FFP

（26）

其中：TTP 表示真正例；FFP 表示假正例；TTN 表示真反

例；FFN 表示假反例。

实验代码基于 Python 3.7 以及 PyTorch、Numpy、

SciPy、Scikit-Learn、Scikit-Fuzzy 库 ，并 在 NVIDIA 

RTX3070Ti GPU 和 AMD Ryzen 5 5600X CPU 的硬

件平台上运行。

4.3　与其他方法的比较　

将 CL-DeepTSK 与 5 种经典的机器学习算法

（SVM［30］、RF［31］、NB［32］、MLP［33］和 SAE［34］）、3种 TSK 模

糊系统（TSKFS［35］、L2-TSKFS［10］和 TSKFS-SVM［36］）和

2 种基于反向传播（Back-Propagation，BP）的模糊神经

网络（ANFIS［35］和 FDNN［37］）进行对比，同时各方法在

五折嵌套交叉验证内循环进行网格参数寻优的参数范

围设置。各方法具体描述如下：

1）SVM，支持向量机。惩罚因子 C = {110100}，
核函数系数 γ = {0.010.1110}。

2）RF，随机森林。决策树数量n={20406080100}。

3）NB，朴素贝叶斯分类器。无可调参数。

4）MLP，通过多个前向传播的节点层和非线性

激活函数为复杂的非线性系统建模。从输入层到输

出层的节点数设置依次为 1 024、512、128、2，使用双

曲正切函数（tanh）作为激活函数。

5）SAE，对原始特征稀疏编码后通过 MLP 进行

分类。稀疏编码节点数为 6 670 和 1 024，MLP 从输

入层到输出层的节点数设置依次为 1 024、512、128、
2，使用 tanh 作为激活函数。

6）TSKFS，使用标准的最小二乘法优化的 TSK

模糊系统。模糊规则数 r = {468}，可调尺度参数

h = {110100}。
7）L2-TSKFS，引入 L2 范数正则化获得稀疏解

和 ε不敏感准则的 TSK 模糊系统。模糊规则数 r =

{468}，可调尺度参数 h = {110100}，正则化项系数

τ = {10-4 10-3 10-2 10-1 100 101}。
8）TSKFS-SVM，结 合 TSK 模 糊 系 统 和 SVM

支持向量机的分类器。模糊规则数 r = {468}，可调

尺 度 参 数 h = {110100}，正 则 化 项 系 数 τ =

{10-4 10-3 10-2 10-1 100 101}。
9）ANFIS，经典的自适应模糊神经网络。由 BP

算法更新参数，模糊规则数 r = {468}，模糊层的输

出维度设置为 256。
10）FDNN，将自适应模糊神经网络和 MLP 以并

联 方 式 结 合 的 混 合 神 经 网 络 。 模 糊 规 则 数 r =

{468}，模糊层的输出维度设置为 256，MLP 的输出
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维度设置为 256。
11）CL-DeepTSK，本文提出网络。模糊规则数

r = {468}，可调尺度参数 h = {110100}，对比损失

在模型损失中的占比 κ = {0.30.50.7}，子时间序列

在总时间序列中的占比 η = {0.250.500.75}。
CL-DeepTSK 与其他方法的分类性能比较结果

如表 1 所示，其中最优值用加粗字体标示，各性能指

标值均以均值±标准差的形式进行记录。

由表 1 可以看出：

1）将 CL-DeepTSK 与 SVM、RF 和 NB 等经典机

器学习算法进行比较可以发现，CL-DeepTSK 明显

优于这些算法。主要原因为这些算法没有考虑因

BOLD 信号不稳定而带来的数据不确定性，而 CL-

DeepTSK 充分考虑了这一不确定性因素，引入 MO-

TSK 进行特征学习，从而有效处理了 ASD 诊断中因

数据的不稳定性而带来的误差。

2）将 CL-DeepTSK 与经典深度神经网络 MLP 与

SAE 进行比较可以发现，CL-DeepTSK 能够取得更

好的分类结果，可见 MO-TSK 作为一个鲁棒的特征

学习模块，减少了所生成特征中的不确定性，有效提

高了 MLP 的分类性能。

3）将 CL-DeepTSK与各 TSK模糊系统进行比较发

现，CL-DeepTSK性能优于其他TSK模糊系统。TSKFS

直接由前件参数映射得到的高维数据经过线性变换得

到预测结果；L2-TSKFS 在损失函数中引入了 L2 范数

正则化项和 ε不敏感损失准则；TSKFS-SVM 使用线性

SVM分类器对前件参数映射出的高维数据进行分类。

L2-TSKFS 和 TSKFS-SVM 均基于类间间隔最大准则

来学习模糊系统后件参数，然而它们的分类性能均差

于 CL-DeepTSK。主要原因为它们在 TSK 模糊系统后

件部分直接使用线性变换获得分类结果，对于 ASD 这

类复杂疾病而言表达能力有限，本文方法将 MO-TSK

与 MLP结合加深其表达能力，同时联合自监督学习从

数据本身挖掘出更多的监督信息，从而获得了更优的

ASD 分类性能。

4）将 CL-DeepTSK 与两种基于 BP 的模糊神经

网络进行比较发现，CL-DeepTSK 能够取得更好的

分类结果。ANFIS 具有典型的三层结构，对 ASD 这

类复杂疾病而言表达能力有限，这使得它难以在

ASD 的分类中达到较好的效果。FDNN 使用模糊神

经网络和 MLP 的并联结构，但仅采用交叉熵损失作

为目标函数，而 CL-DeepTSK 使用对比损失，以自监

督的方式从特征中获取更多有利于分类的信息，从

而取得了比 FDNN 更好的分类效果。另外，在这两

种网络中，每次迭代都需要更新模糊隶属度函数的

参数和模糊层的参数，但这种复杂计算会极大增加

网络训练时间，而 CL-DeepTSK 只确定一次模糊化

的参数，网络训练时间更短。

5）CL-DeepTSK 在 10 次嵌套交叉验证中的实验

结果波动较小，说明了 CL-DeepTSK 利用 Kaiming 初

始化使其对初始参数的设置不敏感。

4.4　对比损失的有效性验证　

通过实验验证对比损失对于模型的有效性，将

CL-DeepTSK 损失函数分为有监督损失和自监督损

失两部分，有监督损失基于原 BOLD 序列和 BOLD

子序列构建，因此分别考虑不同损失的组合进行实

验，实验参数设置与结果如表 2 所示，其中最优值用

加粗字体标示。实验 1 只使用原 BOLD 序列构建的

功能连接特征作为输入数据训练模型；实验 2 在实

验 1 的基础上加入了对比损失进行模型训练；实验 3
是本文提出的损失函数，包含了由原 BOLD 序列

BOLD 子序列构建的功能连接特征构成的有监督损

失以及对比损失。

表 1　CL-DeepTSK与其他方法的分类性能比较  

Table 1　Comparison of classification performance 

among CL DeepTSK and other methods

方法名称

SVM

RF

NB

MLP

SAE

TSKFS

L2-TSKFS

TSKFS-SVM

ANFIS

FDNN

CL-DeepTSK

ACC

0.677±0.016
0.671±0.011
0.678±0.011
0.681±0.009
0.690±0.010
0.661±0.016
0.676±0.013
0.673±0.016
0.665±0.021
0.673±0.016
0.700±0.015

AUC

0.753±0.012
0.738±0.008
0.729±0.005
0.751±0.007
0.752±0.009
0.737±0.016
0.751±0.011
0.744±0.015
0.735±0.013
0.740±0.011
0.773±0.009

SPE

0.650±0.025
0.600±0.020
0.587±0.016
0.606±0.016
0.657±0.011
0.757±0.020
0.789±0.015

0.644±0.028
0.633±0.030
0.660±0.037
0.684±0.015

SEN

0.703±0.014
0.740±0.015
0.764±0.009

0.753±0.006
0.722±0.017
0.569±0.021
0.568±0.015
0.700±0.014
0.695±0.019
0.677±0.025
0.715±0.018

表 2　对比损失有效性验证实验的参数设置与结果  

Table 2　Parameter settings and results of the contrastive loss effectiveness evaluation experiment

实验序号

1

2

3

损失函数

lCE({x g
k}  Θ′)

η × lCE({x g
k}  Θ′) + (1 - η) × lC({x frontc

k }  {x rearc
k } Βg )

η
3
× ( lCE({x g

k}  Θ′) + lCE({x frontg
k }  Θ′) + lCE({x rearg

k }  Θ′) ) + (1 - η) × lC({x frontc
k }  {x rearc

k } Βg )

ACC

0.687±0.009

0.699±0.015

0.700±0.015

AUC

0.755±0.010

0.772±0.008

0.773±0.009
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从表 2 可以看出，如果将 BOLD 子时间序列生

成的功能连接特征直接用于有监督的损失，则模型

性能提升不明显。这是由于 BOLD 子序列构建的

功能连接矩阵与原 BOLD 序列构建的功能连接矩

阵包含的有监督信息是接近的，而引入对比损失

后，相对于有监督的损失，在有限训练条件下，对

比损失以自监督的方式在优化过程中获得了比有

监督学习更丰富的信息。另外，对比损失过程也

是对深度模型的正则化过程，有利于提高模型的

泛化性能和鲁棒性。

4.5　最具鉴别性的功能连接　

MO-TSK为整个神经网络赋予了可解释性。通过

分析模型中 MO-TSK的后件参数来寻找最具鉴别性的

功能连接，这对探索 ASD 的致病机理具有重要作用。

对于每个功能连接特征，分别找到它所对应的MO-TSK

后件参数，取绝对值并求和作为权重。在得到所有功

能连接的权重后，取前 30个具有最大权重的功能连接

作为最具鉴别性的功能连接，结果如表 3 所示。

5　结束语  

本文从ASD诊断中 rs-fMRI的不确定性出发，提出一

种基于对比损失的TSK模糊神经网络CL-DeepTSK。通过

在深度神经网络中引入 MO-TSK 降低 rs-fMRI数据的

不确定性并增强模型的可解释性。在训练阶段，设计

融合对比损失的联合优化准则，引入对比损失使网络

学习以自监督的方式挖掘先验信息，提高了模型泛化

性能。通过模糊系统和神经网络的联合优化有效缓解

了模型误差积累现象。在 ABIDE 数据集上的实验结

果验证了 CL-DeepTSK 的有效性。下一步将在 CL-

DeepTSK中引入新的正则化项来缓解多中心数据集的

分布差异，同时利用图卷积网络融入与疾病相关的表

型信息，进一步提升模型泛化能力与分类性能。
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