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摘要：随着深度学习技术的快速发展，基于脑电等神经信号的自闭症筛查逐渐成为一种新兴的

诊断手段。然而，由于脑电的采集过程较为复杂，尤其针对儿童，因而往往存在数据量不足的问

题。数据增强方法被常用弥补真实数据的不足，其中生成式对抗网络是常用的方法。然而，受限

于数据规模的不足及数据多样性的缺乏，当前的数据增强方法在分类性能上仍未达到理想水平。

本研究采用改进的条件扩散模型，分别对原始脑电信号及其生成的脑功能连接时序图进行增强。

实验结果表明，该方法显著提升了自闭症分类性能。其中，静息态和任务态数据的最高分类准确

率分别达到 84.38% 和 79.01%。这一结果验证了基于条件扩散模型的数据增强在提升自闭症筛

查效果方面的有效性。 
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Abstract: With the rapid development of deep learning technology, autism screening based on neural signals 

such as Electroencephalography (EEG) is gradually emerging as a novel diagnostic approach. However, due to 

the complexity of EEG data acquisition, especially for children, insufficient data often poses a challenge. Data 

augmentation methods are commonly used to address the scarcity of real-world data, with Generative Adversarial 

Networks (GANs) being a frequently applied technique. However, due to the limited scale and diversity of data, 

current augmentation methods have yet to achieve optimal classification performance. This study introduces  an 

improved conditional diffusion model to enhance both raw EEG signals and their corresponding functional 

connectivity temporal graphs. Experimental results demonstrate that this method significantly improves autism 

classification performance, achieving maximum classification accuracies of 84.38% and 79.01% for resting-state 

and task-state data, respectively. These findings validate the effectiveness of data augmentation based on the 

conditional diffusion model in enhancing autism screening outcomes. 

Key words: electroencephalogram; time-series maps of brain functional connectivity; conditional 

diffusion model; data augmentation 

 



 

 

1 引  言 

自闭症谱系障碍（Autism Spectrum Disorder, ASD）是一种神经发育障碍，表现为社交

沟通困难、兴趣狭窄以及重复行为[1]。许多自闭症患者还伴有焦虑、抑郁或注意力缺陷多

动障碍等共病症状，进一步影响其生活质量。近年来，自闭症的全球患病率约为 1%，且

呈上升趋势[2]。早期诊断和干预对于改善患者生活质量和治疗效果至关重要[3]。 

自闭症患者通常表现出异常的大脑区域连接，包括局部过度连接与整体连接不足、局

部和长距离连接的混淆现象等[4-7]。研究表明，初级感觉神经元突触功能的紊乱可能是自

闭症的神经生理基础，为异常连接提供了部分解释[8-10]。探索大脑功能连接模式有助于

提高早期诊断精度并推动个性化治疗[9]。 

深度学习近年来被广泛应用于神经影像数据分析，为包括自闭症在内的精神疾病诊断

提供了新工具[11, 12]。功能性磁共振成像可揭示异常功能连接，为揭示自闭症神经机制提

供重要线索[13, 14]。然而，其数据采集复杂且成本高昂，限制了进一步研究和应用的推广。 

与之相比，脑电具有成本低、易获取的优势。早期脑电研究多集中于多尺度熵和谱特

征的分析，在自闭症检测中的分类准确率通常高于功能性磁共振成像[15-17]。近年来，研

究者开始利用脑电数据的功能连接来识别自闭症。例如，Peya 等人使用皮尔逊相关系数将

脑电数据转换为二维功能连接图，并通过残差网络分类，准确率达到 88.88% [18-19]。然

而由于数据量十分有限，模型的泛化性受到限制。 

近期的研究利用公开的自闭症脑电数据，生成脑功能连接时序图，并通过深度卷积生

成对抗网络（Deep Convolutional Generative Adversarial Network, DCGAN）扩充样本量至

四倍。结合卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）与长短期记忆网络（Long 

Short-Term Memory, LSTM）的模型，在静息态和任务态数据上的分类准确率分别达到 81.08%

和 74.55%[20]，说明基于脑功能连接时序图的特征提取在自闭症检测中具有潜力。 

尽管通过生成对抗网络扩充数据有所改进，但数据规模仍然不够充足，更重要的是，

生成对抗网络的训练稳定性和模式崩溃问题是一个重要挑战[21]。相比之下，扩散模型以

其稳定性和生成多样性逐渐受到关注，在图像生成领域效果显著[22]，并展现出在脑电数

据增强中的潜在应用价值[23, 24]。 

在先前研究[20]的基础上，本研究进一步提出了用于数据增强的条件扩散模型。研究

中采用了两种增强策略：其一是对原始脑电信号进行增强，扩充后的信号用于生成脑功能

连接时序图；其二是直接对由脑电信号生成的脑功能连接时序图进行增强。扩充后的脑功

能连接时序图被用于自闭症/典型发育二元分类任务。 

 

2 数据 

本研究的数据来源于美国国家自闭症研究数据库的“女性自闭症谱系障碍多模式发育

神经遗传学”项目[25]，包含 143 名自闭症患者和 137 名典型发育个体，性别比例均衡。脑

电数据在静息状态和任务状态下采集。静息态实验中，受试者观看屏幕动画 60 秒后闭眼

休息 30 秒，同时记录脑电信号。任务态实验采用两种视觉刺激：生物运动（点光源模拟

行走者运动）和扰乱运动（随机打乱的点光源），两者以 1:1 比例随机呈现。每次试验以

注视点开始，随后呈现刺激画面以评估受试者的脑活动。 

数据使用 128 通道脑电设备采集，并以 500 Hz 采样率记录。数据采集者使用 1 Hz 高

通滤波、60 Hz 陷波滤波和 100 Hz 低通滤波以抑制噪声。随后使用伪影检测算法去除眼动

等伪迹。在剔除阻抗超过 200 kΩ 的通道和无效通道后，保留了 125 个有效通道。在本研

究的数据预处理中，脑电信号被降采样至 250 Hz 以降低计算复杂度。 

本研究选取了 189 名受试者（自闭症组 97 人，典型发育组 92 人）的静息态数据以及

165 名受试者（自闭症组 81 人，典型发育组 84 人）的任务态数据。研究涉及脑电信号和

脑功能连接时序图两种数据模态，其样本数量和数据维度详见表 1。 

在静息态实验中，每位受试者完成 60 次试验，每次试验的脑电信号被视为一个独立



 

样本。在剔除无效样本后，最终纳入 5800 个自闭症样本和 5500 个典型发育样本参与后续

的数据增强和分类实验。每次试验持续 2048 毫秒，脑电信号数据为 125×512，其中 125 是

通道数，512 是采样点个数。类似地，在任务态实验中，每位受试者完成 104 次试验，最

终纳入 8400 个自闭症样本和 8700 个典型发育样本参与研究。每次试验持续 1200 毫秒，

对于的脑电信号形状为 125×300。 

表 1  两种数据类型的样本个数和数据形状 

Table 1 The sample size and data structure of the two data types 

数据模态 

静息态 任务态 

样本个数 
数据形状 

样本个数 
数据形状 

自闭症 典型发育 自闭症 典型发育 

脑电信号 5800 5500 125 × 5122 8400 8700 125 × 300 ∗  40 

脑电功能连接时序图 97 92 400 × 40 81 84 400 × 40  

本研究沿用先前的另一项研究[20]的方法，计算脑电功能连接图。针对每个脑电序列，

计算 125 个通道之间的皮尔逊相关性系数，反映通道间的功能连接。由于对称性，仅选取

其中的 7750 个系数作为特征。进一步地，针对每位受试者，提取第 11 次至第 50 次试

验地数据的特征，构建形状为 7750×40 的脑功能连接时序矩阵。随后，通过 SeleckKBest 

特征选择算法，选取与自闭症谱系障碍最相关的 400 个功能连接特征。经过归一化处理

后，这些特征被转化为 400×40 的灰度图像，作为独立样本。样本总量与受试者数量相对

应。 

 

3 方法 

所提出的用于数据增强的条件扩散模型是潜扩散模型的一种改进。潜扩散模型作为扩

散模型的一种重要变体，通过在潜空间中建模数据分布，能够以更高效的方式生成高质量

的数据样本，并支持在特定条件下生成符合约束的样本[26]。然而，考虑到计算复杂度与

样本多样性之间的权衡，本研究摒弃了潜空间建模部分，并引入了一种新的混合损失函数，

以确保生成样本的多样性。此外，研究对模型中 U-Net架构的交叉注意力机制进行了改进，

使得模型能够在给定样本标签（如自闭症或典型发育）条件下，学习特定类别的数据分布，

从而为后续自闭症检测任务提供有力支持。鉴于所使用的增强数据包括原始脑电信号和通

过脑电信号生成的脑功能连接时序图两种模态，因此，针对这两种模态的交叉注意力机制

有所区别。条件扩散模型的架构如图 1 所示。 

3.1 条件扩散模型 

条件扩散模型的前向传播过程为原始数据𝒙0逐步添加高斯噪声𝝐𝑡, 𝑡 ∈ [0, 𝑇]，直到其变

为服从标准高斯分布𝒩(𝟎, 𝑰)的噪声𝒙𝑇，因此也被称为加噪过程或扩散过程。具体来说，定

义一组潜在变量𝒙1, 𝒙2, . . . , 𝒙𝑇，这些变量通过以下条件分布递推生成：  

𝑞(𝒙𝑡|𝒙𝑡−1) = 𝒩(𝒙𝑡; √1 − 𝛽𝑡𝒙𝑡−1; 𝛽𝑡𝜤)     （1） 

其中𝛽𝑡是一组预先设定的与时间步长 𝑡 有关的噪声尺度。经过 𝑇 步后可以得到条件

分布： 

𝑞(𝒙𝑡|𝒙0) = 𝒩(𝒙𝑇; √𝛼̅𝑇𝒙0, (1 − α̅𝑇)Ι)     （2） 

其中 α̅𝑇 = ∏ (1 − 𝛽𝑡)𝑇
𝑡=1  。这意味着，𝒙𝑇 的分布已接近于标准高斯分布。 

反向传播过程首先随机采样一个服从标准高斯分布的噪声𝒙̂𝑇，然后为𝒙̂T逐步去除噪声，

还原出数据𝒙̂0，它是与原始数据𝒙0具有相同分布的新数据，因此反向传播过程也被称为去

噪过程。去噪过程可以通过学习参数化的逆分布𝑝𝜃(𝒙̂𝑡−1|𝒙̂𝑡, 𝑦)实现。根据贝叶斯法则，该

逆分布可以表示为： 

𝑝𝜃(𝒙̂𝑡−1|𝒙̂𝑡, 𝑦) = 𝒩(𝒙̂𝑡−1; 𝜇𝜃(𝒙̂𝑡, 𝑡, 𝑦), ∑𝜃(𝒙̂𝑡, 𝑡))     (3) 



 

其中𝜇𝜃和∑𝜃分别是条件𝑦下的高斯分布均值和协方差，由神经网络习得。在该研究中，

条件𝑦是样本标签，即自闭症或典型发育两种条件之一。 

为了估计参数𝜇𝜃和∑𝜃，利用变分推断来优化模型，使其最大化生成数据𝒙̂0的对数似然 

log 𝑝𝜃(𝒙̂0|𝑦)。由于直接优化对数似然比较复杂，引入了证据下界，其定义如下： 

𝐿ELBO = log 𝑝𝜃(𝒙̂0|𝑦) ≥ 𝔼𝑞(𝒙𝑇|𝒙0) [log 
𝑝𝜃(𝒙̂0:𝑇|𝑦)

𝑞(𝒙1:𝑇|𝒙0)
]     (4) 

该证据下界目标函数可以分解为多项，其中包含对每个时间步 𝑡 的噪声预测误差。具

体地，优化目标的一个典型形式是： 

𝐿ELBO = log 𝑝𝜃(𝒙̂0|𝑦) ≥ 𝐸𝑞(𝒙1: 𝑇|𝒙0)[∥ 𝝐𝑡 − 𝝐𝜃(𝒙̂𝑡, 𝑡, 𝑦) ∥2]     (5) 

其中𝝐𝜃(𝒙̂𝑡, 𝑡, 𝑦)是对前向传播噪声𝝐𝑡的预测，而𝝐𝜃则是用于预测噪声的神经网络 U-Net。

通过最小化两种噪声之间的均方差，模型可以学习根据条件变量𝑦精准地预测前向传播每

一步注入的噪声，然后通过逆向的去噪过程，最终生成目标数据𝒙̂0 。 

 

图 1  条件扩散模型的框架 

Fig. 1 The framework of conditional diffusion model 

均方差用于衡量两个时间序列在各时间点或两幅灰度图像在各像素点上的差平方的

平均值，因此最小均方差损失属于点或像素级别的重建损失。然而，本研究旨在生成能够

准确反映大脑功能连接的脑电序列或时序图。如果仅依赖最小均方差损失，模型在训练过

程中可能过度关注合成数据与原始数据在各时间点或像素点上的整体误差，而忽略数据的

结构特征。这种倾向在一定程度上可能限制合成样本的多样性。为了解决这一问题，需要

引入能够衡量时间序列或灰度图像整体结构和对比度的指标。为此，研究采用结构相似性

指数作为结构性损失，其定义如下： 



 

𝑆𝑆𝐼𝑀(𝑥, 𝑦) =
(2𝜇𝑥𝜇𝑦 + 𝑐1)(2𝜎𝑥𝑦 + 𝑐2)

(𝜇𝑥
2 + 𝜇𝑦

2 + 𝑐1)(𝜎𝑥
2 + 𝜎𝑦

2 + 𝑐2)
     (6) 

其中，𝜇(∙)和𝜎(∙)
2 是输入的均值和方差，𝜎𝑥𝑦是输入𝑥和𝑦的协方差，𝑐1和𝑐2是常数。

结构相似性指数的值在[0, 1]范围内，值越大，说明结构相似性越高。具体地，定义了如下

的损失函数Ltotal，作为训练条件扩散模型的优化目标： 

𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝜆 ∙ 𝑆𝑆𝐼𝑀(𝒙̂𝑡, 𝒙𝑡)  + (1 − 𝜆) ∙ ∥ 𝝐𝑡 − 𝝐𝜃(𝒙̂𝑡, 𝑡, 𝑦) ∥2      (7) 

其中𝜆是权重系数，用于平衡结构性损失和重建损失的影响。 

3.2 交叉注意力机制 

在条件扩散模型中，使用交叉注意力机制将条件信息有效编码并引入扩散过程，从而

引导模型生成符合条件约束的输出。这种机制通过与条件信息的交互，使得扩散模型可以

根据条件信息对生成的样本进行控制和引导。 

对于脑电信号，假设输入数据为𝒙 ∈  ℝ𝐶𝑖𝑛×𝐿𝑖𝑛，其中𝐶𝑖𝑛和𝐿𝑖𝑛分别为输入通道数和序列

长度。交叉注意力机制的查询𝑸基于条件𝑦计算。对于自闭症样本，构建一个1 × 17 × 17的

掩码矩阵，矩阵元素在0和1之间交替排列，该矩阵是通过将脑电电极的空间分布映射到二

维平面上得到的；对于典型发育样本，矩阵元素的排列顺序与之相反。随后，对掩码矩阵

依次执行三次卷积核大小分别为3 × 3、 5 × 5、7 × 7的二维卷积，每个卷积层后带一个激

活函数，最终得到查询𝑸 ∈ ℝ𝐶𝑜𝑢𝑡×17×17，其中𝐶𝑜𝑢𝑡是输出通道数。脑电信号各通道之间的皮

尔逊系数矩阵𝑷 ∈ ℝ𝐶×17×17用于计算注意力机制的键𝑲。与掩码矩阵类似，计算得到的初始

系数矩阵也被投影到了二维平面。随后，对系数矩阵𝑷执行卷积操作，得到键𝑲 ∈ ℝ𝐶𝑖𝑛×17×17。

对输入数据𝒙进行线性变换得到注意力机制的值𝑽 ∈ ℝ𝑪𝒊𝒏×𝑳𝒊𝒏。最后，通过如下公式得到输

出数据𝒙̂  ∈  ℝ𝐶𝑜𝑢𝑡×𝐿𝑖𝑛： 

𝒙̂ = Softmax(
𝑸𝑲T

√𝐶𝑜𝑢𝑡

) ∙ 𝑽     (8) 

其中Softmax(∙)是激活函数。 

在生成反映大脑功能连接的时序图时，学习脑电信号通道之间的空间相关性是至关重

要的。为此，条件生成模型依赖于皮尔逊相关系数来捕捉不同条件下通道间的相关性。然

而，一维卷积操作可能会导致通道之间信息的盲目融合，从而降低模型的表达能力。因此，

在交叉注意力机制中，查询𝑸和键𝑲是通过二维卷积操作获得的，这一方法的优势在于通

过提前将脑电通道的空间分布映射到二维平面上，有效增强了空间关系的建模能力。进一

步地，考虑到自闭症相关的功能连接可能涉及多个空间上非相邻的通道，仅使用一个固定

卷积核大小的卷积操作可能无法充分捕捉到这些复杂的空间相关性。因此，本研究采用了

三种不同大小的卷积核，以确保能够有效地捕捉到这些多尺度的空间关联。 

与脑电信号不同，脑功能连接时序图本身就是通过计算皮尔逊相关性系数得到的，因

此其交叉注意力机制的键𝑲 ∈  ℝ𝐶𝑖𝑛×𝐿𝑖𝑛和值𝑽 ∈  ℝ𝐶𝑖𝑛×𝐿𝑖𝑛都是直接对输入数据𝒙 ∈  ℝ𝐶𝑖𝑛×𝐿𝑖𝑛 

做线性变换得到的。查询𝑸仍然基于条件𝑦计算，与脑电信号类似，对于自闭症和典型发育

样本，分别创建互为反向排列的掩码矩阵，其形状为1 × 𝐶𝑜𝑢𝑡 × 𝐿𝑖𝑛。随后对矩阵执行三次

卷积核大小分别为3 × 3、5 × 5、7 × 7的二维卷积，得到查询𝑸 ∈ ℝ𝐶𝑜𝑢𝑡×𝐿𝑖𝑛 。 

 

4 结果 

本研究采用了两种数据增强策略：（1）利用条件扩散模型将原始脑电信号分别扩展至

5 倍、10 倍和 20 倍，随后基于扩展后的脑电信号生成脑功能连接时序图；（2）基于原始

脑电信号生成脑功能连接时序图后，再利用条件扩散模型对其进行同样倍数的扩展。数据

增强完成后，使用研究[20]提出的卷积神经网络与长短期记忆模型的组合网络 CNN-LSTM，



 

对扩充后的脑功能连接时序图进行自闭症分类实验。 

在分类实验中，典型发育样本被视为负样本，自闭症样本被视为正样本。分类性能通

过四项指标综合评估：准确率（Accuracy, ACC）、灵敏度（Sensitivity, SEN）、精确度（Precision, 

PRE）和 F1 分数（F1）。其中，准确率衡量整体分类的正确性，灵敏度反映对自闭症样

本的识别能力，精确度表示被识别为自闭症的样本中实际正确的比例，F1 分数则为精确度

与灵敏度的调和平均值。鉴于正负样本比例均衡，为确保分类结果的稳定性，实验采用 10

次 10 折交叉验证，计算所有测试结果的平均值和标准差，结果汇总于表 2。表中列出了

研究[20]的原始分类结果（未使用数据增强策略）和通过 DCGAN 等方法将脑功能连接时

序图扩展至 8 倍后的分类结果，以及直接使用 DCGAN 方法增强脑电信号后的分类结果。 

 

 

 

表 2  分类结果 

Table 2 Classification results 

数据增强策略 静息态 任务态 

模态 倍数 ACC (%) SEN (%) PRE (%) F1 (%) ACC (%) SEN (%) PRE (%) F1 (%) 

时序图

[20] 

1 倍 75.66±2.12 78.35±2.22 75.25±2.06 76.77±2.33 69.09±2.04 71.60±2.01 67.44±2.18 76.77±2.81 

8 倍 81.08±1.22 86.32±3.21 78.89±1.58 82.37±1.85 74.55±2.44 81.25±2.65 70.67±2.24 75.56±2.61 

脑电 

信号 

(DCGAN) 

5 倍 77.97±1.98 77.24±1.99 78.47±2.07 78.65±2.11 79.05±2.02 81.28±2.19 81.25±2.11 76.94±2.10 

10 倍 79.17±2.03 78.13±1.98 79.44±1.99 80.15±1.87 80.10±2.01 82.17±2.05 82.21±2.14 78.13±1.98 

20 倍 78.58±2.12 77.88±2.04 79.07±1.87 79.24±1.92 79.34±2.00 81.54±1.89 81.53±2.04 77.26±1.99 

时序图 

 

5 倍 81.64±3.09 86.38±2.82 80.04±5.52 82.92±2.14 78.34±3.20 82.32±3.52 77.10±4.79 79.51±2.67 

10 倍 82.44±1.14 86.83±1.86 80.54±1.90 83.54±0.97 78.74±1.38 82.52±2.07 77.31±1.90 79.81±1.28 

20 倍 81.72±1.53 86.21±2.01 79.86±2.22 82.88±1.30 78.68±1.23 82.58±2.02 77.17±1.4 79.77±1.2 

脑电 

信号 

 

5 倍 84.06±2.28 86.86±2.33 82.94±2.47 84.84±2.09 77.85±1.57 81.88±1.96 75.23±1.49 78.41±1.56 

10 倍 84.38±1.37 87.24±2.27 83.15±1.04 85.14±1.40 79.01±1.09 83.15±1.45 76.28±1.81 79.56±1.06 

20 倍 83.40±3.30 86.33±3.97 82.24±3.02 84.21±3.16 78.77±1.03 82.67±1.43 76.16±1.21 79.28±0.99 

分类实验结果表明： 

（1）数据增强策略显著提高了分类性能。无论采用何种增强策略以及扩展倍数，分类

性能在准确率、灵敏度、精确度和 F1 分数四个指标上均得到全面提升。这表明数据增强

在自闭症分类任务中的重要作用。 

（2）条件扩散模型的数据增强效果优于研究[20]中使用的 DCGAN 方法。无论扩展倍

数为 5 倍、10 倍还是 20 倍，条件扩散模型增强的数据在所有指标上均表现更优，进一步

验证了该方法的先进性。 

（3）对原始脑电信号进行增强的效果优于对脑功能连接时序图的直接增强。可能的

原因是，原始脑电信号数量更为充足，有助于条件扩散模型的训练，使其能够有效捕获与

自闭症分类相关的潜在特征，而脑功能连接时序图的数量相对有限，可能不足以支持模型

充分学习数据分布，从而生成的增强脑功能连接时序图可能无法完整保留关键分类信息。 

（4）数据扩展至 10 倍时，分类性能达到最佳水平。这可能是由于 10 倍的样本数量

能够充分支持分类器训练，而更大的扩展倍数可能引发过拟合现象。然而，对于不同的数



 

据集和应用场景，最优的数据扩展倍数可能会有所不同。未来的工作中将使用更多的数据

集，通过研究数据扩展倍数与分类性能之间的关系，建立更合理的理论模型。 

（5）无论是脑电信号还是脑功能连接时序图，静息态数据的分类性能均优于任务态

数据。这可能是因为任务态实验中不同的视觉刺激（生物运动和扰乱运动）对自闭症患者

的脑电活动产生不同的影响，进而降低了数据的分类准确性。此外，任务态受试者容易受

到生物刺激的影响，这种刺激为脑电记录引入了更高强度的环境噪声[27]。 

（6）分类器对自闭症样本的识别能力更强，具体表现在灵敏度指标显著高于准确率。

这一结果可能具有实际意义，因为在实际应用中，典型发育样本的数量通常远多于自闭症

样本，因此对自闭症样本的高识别率具有更高优先级，即相对来说，将典型发育样本误判

为自闭症，比将自闭症样本误判为正常更可取。 

（7）分类结果中各指标的标准差均较低，表明结果具有良好的稳定性。 

综上所述，数据增强能够显著提升自闭症分类的性能，而所提出的条件扩散模型进一

步提升了数据增强的效果。然而，分类性能并非随着数据扩展倍数的增加而无限提高，其

效果依赖于原始样本的数量。当生成模型能够充分学习样本数据分布时，增强后的数据才

能为分类任务提供有效支持。 

 

5 讨论 

研究在算法层面仍存在进一步探索的空间。脑功能连接时序图为灰度图像，像素值范

围为 0 至 255，图像尺寸为400 × 40。然而，脑功能连接时序图与普通视觉图像有一定差

异。首先，脑功能连接时序图的每个像素实际上反映的是通道间的相关性。在经过特征选

择后仅保留了与自闭症分类最相关的 400 个特征，然后通过拼接 40 组特征系数构建了脑

功能连接时序图。因此，脑功能连接时序图的相邻像素之间的相关性较弱，与视觉图像中

相邻像素之间的强相关性有所不同。其次，图像的高宽比差异过大。这两个差异可能会影

响卷积神经网络的表现。由于条件扩散模型主要针对视觉图像设计，直接应用于脑功能连

接时序图时，卷积运算可能存在盲目性，导致效果不佳，同时也缺乏足够的可解释性。为

了解决这一问题，有必要进一步改进条件扩散模型，使其能够专门针对脑电脑功能连接时

序图进行优化。例如，可以引入新的损失函数以约束模型的生成，或者设计专门的卷积核

等。这将是未来进一步研究的重点。 

任务态数据在自闭症筛查中具有重要的潜在价值。然而，该研究在算法设计上主要侧

重于空间信息的提取，而对时间信息的挖掘相对不足。因此，当面对具有不同时间分布潜

在特征的静息态和任务态数据时，采用同一模型进行分析可能导致一定的偏差，难以有效

体现任务态与静息态数据之间的差异。未来的研究将在算法层面降低任务态数据中噪声的

干扰，提高其分类性能。 

6 结论 

本研究提出了一种针对脑电信号及其特征的新型数据增强方法。通过改进后的条件扩散

模型对初始脑电信号及其生成的脑功能连接时序图进行增强。扩展后的脑电信号和脑功能连

接时序图被用于自闭症筛查。实验结果表明，本研究所提出的数据增强方法显著提升了自闭

症分类性能，并且所提出的条件扩散模型相比于生成式对抗网络，具有明显的优势。本研究

所提出的方法有潜力为基于脑电信号的自闭症早期诊断提供新的技术支持，弥补真实数据不

足的问题。 
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