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摘要 目的　烟草相关疾病是全球可预防的主要健康问题之一，且它们是导致过早死亡的主要原因之一。而且吸烟成瘾作

为一种慢性大脑疾病，已广泛被认定为影响大脑结构和功能的关键因素。然而，目前有效的诊断方法仍存在挑战。为了更

好地理解吸烟成瘾的神经机制，并提高诊断的准确性，本研究提出了一种新型的图神经网络框架——TI-GNN，旨在通过功

能磁共振成像（fMRI）数据揭示吸烟成瘾与大脑连接异常之间的关系。方法　本研究基于 fMRI数据，利用图神经网络

（GNN）对吸烟成瘾的功能连接模式进行建模。TI-GNN通过Transformer提取全局交互信息和空间注意机制有效获取脑区之

间的联系，以提高模型的诊断性能。此外，模型内置因果解释模块，以深入挖掘大脑不同区域的因果关系，从而增强模型

的可解释性。结果　实验结果表明，TI-GNN模型在吸烟成瘾数据集上的分类效果显著优于现有的最佳基线方法。特别地，

TI-GNN在提高区分效果、准确识别吸烟成瘾与健康对照之间的差异方面表现出色，准确率、F1分数和马修斯系数分别达

到0.91、0.91和0.83。同时揭示了杏仁核、前扣带皮层等关键脑区的异常连接模式，与临床研究结果一致。结论　TI-GNN

框架为吸烟成瘾的客观诊断提供了高效工具，其揭示的脑网络异常与因果关联机制，深化了对成瘾病理机制的理解，为靶

向干预策略和个性化治疗奠定了重要理论基础。
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全球约有1/5的人口处于吸烟状态［1］，全球吸

烟人数从 1980 年的 4.96 万亿［2］上升至 2016 年的

5.5万亿［3］。随着卷烟消费的进一步增加，预计到

2025年这一数字将达到9万亿支［4］。吸烟不仅是导

致一系列严重健康问题的主因，还与全球范围内的

过早死亡密切相关。每6秒就有一人死于烟草相关

疾病，烟草致死占全球死亡人数的 1/5［5］。更为严

重的是，吸烟者的平均寿命比不吸烟者短 10年以

上［6］。特别是18~25岁的年轻人群体，其吸烟率较

高，且从青少年时期开始吸烟的人群更容易发展为

成年后的烟草依赖［7］。过去研究表明［8］，青春期

大脑中会发生一系列重要而敏感的神经生理学变

化，吸烟引起的尼古丁摄入对大脑的影响显著，甚

至会造成脑网络可控性的异常改变［9］。这一群体

的吸烟行为不仅增加了他们日后成为烟草依赖者的

风险，还可能提高他们对其他成瘾药物的使用

概率。

成瘾是一种影响大脑奖赏系统、记忆、动机和

行为控制的慢性疾病，其特征是大脑结构和功能的

深刻改变［10-11］。因此，探索吸烟成瘾的神经机制

对于更好地预防和治疗烟草依赖具有重要意义。

功 能 磁 共 振 成 像 （functional magnetic 

resonance imaging ， fMRI）［12］  作为一种非侵入性
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的神经成像技术，近年来已成为研究大脑功能神经

模式的主流方法之一。fMRI 通过血氧水平依赖

（blood oxygen level dependent， BOLD） 信号来量

化大脑区域之间的功能连接［13］，为揭示吸烟成瘾

相关的大脑生物标志物提供了重要依据。随着人工

智能技术的飞速发展，机器学习方法在 fMRI信号

的分析和生物标志物提取中得到了广泛应用。通过

对 fMRI时间序列中的两两相关性进行量化，功能

连接矩阵可以作为区分吸烟成瘾者和健康对照组的

重要特征。

然而，目前基于功能连接矩阵的成瘾诊断模型

大多采用传统的两阶段训练策略（图1a），其中包

括特征选择和浅层分类模型，如支持向量机

（support vector machines ， SVM）［14］、LASSO 回

归［15］和随机森林（random forests，RF）［16］等。这

些方法虽然可以有效地处理某些类型的特征数据，

但它们在捕捉复杂的大脑网络拓扑结构和非线性信

息方面存在局限性，且过于依赖特征选择的准确性

和分类器的性能，因此在实际应用中可能出现较高

的误差和不稳定性。此外，传统的深度学习框架如

卷 积 神 经 网 络 （convolutional neural network， 

CNN）和循环神经网络（recurrent neural network，

RNN）也未能充分考虑大脑网络的非欧几里得几

何特性，这限制了它们在大脑网络分析中的表现。
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（a）　Traditional addiction diagnostic model
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（b）　Modern addiction diagnosis model with built-in interpretable graph neural networks

Fig. 1　Flowchart of traditional model and emerging model framework
The fMRI of the resting state is segmented by automated anatomical labeling （AAL）  atlas to generate a functional connection matrix. The 

traditional addiction diagnosis model is to extract features from the data through a two-stage training strategy， and then classify the features through 

a shallow classification model. For modern addiction models with built-in interpretable networks （e.g. TI-GNN）， the functional connection matrix 

is transformed into a graph that is input to TI-GNN for diagnosis. In addition， TI-GNN can detect potential biomarkers that influence addiction.
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近年来，基于图神经网络的统一的端到端吸烟

成瘾诊断模型成为一种新兴的研究趋势。通过将大

脑建模为图结构，其中节点代表大脑的感兴趣区

（region of interest ， ROI），边缘则表示这些区域

之间的功能连接，图神经网络能够有效地捕捉大脑

网络中的复杂模式。尽管这种方法在性能上已有显

著提升，但目前大多数图神经网络模型仍然存在

“黑盒”问题，缺乏足够的可解释性［17-19］，这使得

这些模型的决策过程难以理解和信任。此外，图神

经网络是分析结构化数据的重要模型，在社交网络

和生物信息学等多个领域得到了广泛的应用。其中

图 注 意 力 神 经 网 络 （graph attention networks，

GAT）通过注意力机制赋予不同邻居节点不同的权

重，从而实现更加精确的特征聚合。但GAT依赖

邻域聚合，仅能捕捉局部信息，难以学习远程节点

之间的联系，且主要聚焦于局部子图，难以提取全

局结构信息，从而影响整体的分类效果。

为 了 解 决 上 述 问 题 ， 本 文 提 出 了 基 于

Transformer 的可解释图神经网络 （transformer-

based and interpretable graph neural network， TI-

GNN），旨在用于吸烟成瘾的诊断。与传统的两阶

段训练策略不同，TI-GNN 能够直接从原始 fMRI

数据中提取深层次特征，区分吸烟成瘾者与健康对

照组，并进一步识别出导致吸烟成瘾的生物标志物

（图 1b）。为了提高模型的准确性和鲁棒性，本框

架引入了Transformer［20］和空间注意力机制，以便

更好地捕捉数据中节点间的关系和全局信息。通过

在获取全局信息和空间维度上对大脑连接模式进行

建模，TI-GNN 显著提升了对吸烟成瘾的分类性

能。此外，TI-GNN还内置了因果解释模块，通过

对神经网络的决策过程进行可解释性分析，帮助识

别影响吸烟成瘾的关键大脑区域和异常连接模式，

从而为临床诊断和干预提供更为直观的依据。

1　吸烟成瘾分类框架

本文提出的吸烟成瘾分类框架如图2所示，旨

在通过一系列步骤将 fMRI数据转化为有用的分类

特征。首先，对原始 fMRI数据进行一系列预处理

操作，包括去噪、标准化等。接着，使用自动解剖

标记图谱提取感兴趣的脑区，并计算这些脑区的平

均时间序列。基于此，进一步生成功能连接矩阵，

这些矩阵反映了各脑区之间的功能连接关系。然

后，图生成模块将这些矩阵转化为图结构，图神经

网络通过这一结构进行学习。

模型的主要流程包括：a. 将图结构输入到图

CNN模块；b. 通过Transformer模块捕获数据的全

局信息，增强节点间的关系；c. 输出通过因果解释

模块进行因果关系分析并且通过空间注意力机制进

行聚合；d. 最终分类结果通过输出模块给出。

1.1　图的构建

图神经网络因具有出色的图表示学习能力，被

广泛应用于各种图任务，包括图分类［21］、边的预

测［22］和对节点分类［23］。本实验中，任务是基于大

脑网络进行图分类。我们将大脑分割为若干个

ROI，每个脑区对应一个图中的节点，节点之间的

边权则由脑区之间的功能连接来定义。

具体地，将大脑划分为N个ROI，定义无向加

权图为 Gn = (V，E )，图的大小为 N × N。其中 V =
{v1，…，vN}是一组表示大脑区域的节点，E =

{(Vi，Vj ) |Vi，Vj ∈ V}是一个邻接矩阵，其中每个边

Ei，j ∈ E表示每对大脑区域Vi和Vj之间的连接强度，

该结构通常表示为邻接矩阵的形式A ∈ RN × N。网络

利用聚合策略A来学习G中节点 v的表示形式并进

一步使用READOUT策略R来学习图G的表示。它

们的信息传递过程定义为：

h( )k
v = A( )k ({h( )k - 1

v :uϵN ( v)}) (1)

hG = R ({h( )k
v |vϵG}) (2)

其中 h( )k
v 表示节点 v在第K层的嵌入向量，hG 表示
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Fig. 2　The overall framework of the TI-GNN model

PIBB Onlin
e Firs

t 

PIBB Onlin
e Firs

t 

PIBB Onlin
e Firs

t



·4· XXXX；XX（XX）生物化学与生物物理进展  Prog. Biochem. Biophys.

整个图，N ( v)表示的是相邻节点的集合，A ∈ RN × N

为图的邻接矩阵。

1.2　基于Transformer的特征增强

在经过节点嵌入后，通过 Transformer 进一步

强化节点的特征表示，使其能够综合考虑远程节点

信息（图3）。

Transformer 采用多头自注意力机制，通过自

适应加权的方式，使得节点不仅能获取邻居节点的

影响，还能从远程节点中获取信息。将节点特征

X ∈ Rn × d映射到Q、K和V。
Q = XWQ (3)

K = XWK (4)

V = XWV (5)

其中 WQ，WK，WV ∈ Rd × d。通过计算 Q 和 K 的相似

性，生成注意力权重：

Attention (Q,K,V ) = softmax ( QK T

dk )V (6)

这里dk是缩放因子，来保证数值稳定性。该注

意力机制能够捕捉远程节点的相关性，使得节点表

示更加全面。此外，使用残差连接来增强流动梯度

X'。随后经过前馈神经网络进行特征变换X''，最终

得到增强后的节点嵌入Xnew。

X' = LayerNorm (X + Dropout (MSA (X ) ) ) (7)

X'' = ReLu (X'W1 + b1 )W2 + b2 (8)

Xnew = LayerNorm (X' + Dropout (X'' ) ) (9)

在计算完节点嵌入后，对所有的节点进行全局

池化，来生成整个图的表示：
~Hv = Concat (Readout1(X ) ,Readout2(X ) ,…)(10)

1.3　基于空间注意机制的聚合函数

模型提出一种新的空间注意机制，来获取空间

注意力向量Z ∈ Rn，仅限于图中相邻节点对之间，

图的拓扑结构依赖于节点之间的邻接关系，体现了

局部的空间感知能力，能有效避免全局注意力导致

的冗余与过度平滑问题，增强节点在图中的语义表

达能力。该向量旨在聚合节点表示有效地融合了空

间信息，以产生最终的全局图表示HG ∈ Rd。本文

采用了一种类似自注意机制的方法，涉及查询和关

键向量的初始生成：

q = φmean H͂Wq (11)

K = H͂WK (12)

其 中 WK ∈ Rd × d， Wq ∈ Rd × d 以 及 φmean =
é
ë
êêêê

1
N
，…，

1
N

ù
û
úúúú。注意力向量由公式（13）所示：

Z = σ ( qK
d

) (13)

此处σ (.) 表示 sigmoid激活函数，基于获得的

注意力向量，可以通过以下过程确定为最终的全局

图表示：

HG = 1
N∑i = 1

N zihi (14)

1.4　图形编码器和因果效应估计量

本模块旨在促进模型学习更具有表现力和适用

性的整体大脑表征。图形分自编码器模块旨在捕捉

图的结构信息和节点间的关系。因果效应估计量模

块来识别和量化变量之间的因果关系，在图结构中

通过分析不同节点之间的因果关系，估计干预对特

定结果的影响。通过上述方式，该模块有助于降低

过拟合的风险，并提高模型泛化的能力。详细细节

如下。

1.4.1　图形编码器

给定一个输入图G = ( X，A)，其中A ∈ Rn × n 是

图的邻接矩阵，X ∈ Rn × n为节点特征矩阵，使用图

形编码器得到重构图G = ( Xc，AC )。此模块的编码

器是一个基本的图卷积神经网络。具体地，第 k层
中输出的Z可以定义为：

Zk = σ ( A͂Zk - 1W k - 1 ) (15)
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Fig. 3　The Transformer- model architecture
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其中， A͂ = D- 1
2 ÂD- 1

2， Â = A + I，D = ∑i
Aij 是一个

对角矩阵。此外，W是一个可训练矩阵，σ (.) 为激

活函数。

此模块改进解码器具有独立的头部：多层感知

器用于重构X，线性内积解码器用于恢复变量。重

建的公式为：

Ac = σ (ZZT ) (16)

Xc = MLP (Z ) (17)

图形编码器的损失函数为：

LVAE = E é
ë| | X - Xc | |

F
ù
û + E é

ë| | A - Ac | |
F
ù
û -

E [DKL[ q (Z|A,X ) ||p (Z ) ] ] (18)

其中 q (Z|A，X ) 表示编码器模型，||.||F 表示费罗贝

尼乌斯范数，p (Z ) 表示先验分布，假设它遵循各

向同性高斯分布。

1.4.2　因果效应估计量

图编码器学习到的隐藏表示H ∈ Rn × d可以分解

为 α ∈ Rn × k 和 β ∈ Rn × l 两部分，其中 α 表示影响分

类结果的因果因素，β表示非因果因素（图4）。这

里k和 l是约束k + l = d的超参数。

为了使模型学习到α对分类预测Y的因果影响

最大化，采用了信息流 I (α → Y ) 作为定量评估 α
对Y因果影响的特定度量，根据现有研究［24］，从α
到Y的信息流可以看作是α与Y之间的互信息，表

示为 I (α → Y ) = I (α ； Y )。因此，可以通过显式

最大化 I (α ； Y )。对于非因果因子β，我们通过最

小化 I (α ； β )。综上所述，该模块的损失函数为：

Lcasual = -I (α ; Y ) + I (α ; β ) (19)

1.5　分类器

在模型的分类阶段，本文设计了一种基于多层

感知机 （multi-layer perceptron， MLP） 的图级分

类器。该分类器以图神经网络模块输出的全局图嵌

入作为输入，经过多层线性变换、非线性激活函数

和Dropout正则化，有效挖掘高阶特征表示并抑制

过拟合风险。最终，输出层使用Softmax函数生成

每个图样本所属类别的预测概率。模型训练过程

中，采用交叉熵损失函数作为目标函数，以优化预

测结果与真实标签之间的匹配程度。

y = MLP (HG ) (20)

将第 i个个体的大脑网络表示为H (i)
G ，分类的损

失函数可以用如下方式表示：

Lce = -∑C yilog ( y'i ) (21)

其中y'i 是模型输出的 softmax概率，C是类的数量。

1.6　总体损失函数

综合上述，最终的损失函数可以表示为：

L = Lce + LVAE + λLcausal (22)

其中λ是超参数。

2　实验及结果分析

2.1　数据集与预处理

2.1.1　参与者

本研究在内蒙古科技大学筛选了 55例男性吸

烟者，其筛选符合《精神障碍诊断与统计手册》第

五版尼古丁依赖的诊断标准［25］。尼古丁依赖测试

（Fagerstrom test for nicotine dependence， FTND）

用于测量尼古丁依赖的严重程度，评估青少年吸烟

成瘾者的尼古丁依赖水平。同时筛选年龄、教育程

度匹配的 55名健康男性非吸烟者。所有被试均为

右利手且民族为汉族。相关信息见表1。青少年吸

烟者排除标准为：a. 根据临床评估的任何身体疾

病，如脑瘤、阻塞性肺病、肝炎或癫痫；b. 目前可

能影响认知功能的任何药物；c. 使用酒精、咖啡或

任何药物滥用；d. 存在神经系统疾病；e. 患有幽闭

恐惧症等。

在充分解释实验流程后，所有被试均签署知情

同意书。本研究经过内蒙古科技大学包头医学院第

一附属医院医学伦理委员会批准 （批件号：

2020032601）。

α β

Y

S

Spurious 
correlation

 
Fig. 4　Causality diagram

The graph shows a directed acyclic graph， reflecting a causal 

relationship between latent factorαand labelY， and a spurious 

correlation betweenβand label Y.
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2.1.2　数据采集

在被试招募工作以及对问卷计算完成后，将所

有符合标准的被试分为吸烟组和健康对照组，分别

对其进行 fMRI扫描，每个参与者被要求保持放松，

闭上眼睛，不去想任何特别的事情。实验在包头医

学院第一附属医院的 3.0 T Philips 磁共振扫描仪进

行。磁共振扫描仪带有八通道相位阵列头线圈。通

过以下参数获得实验者的 T1 加权像：重复时间

（TR） =8.5 ms，回波时间（TE） =3.4 ms，翻转角

（FA） =12°，矩阵=240×240，视野 （FOV） =256 

mm×256mm，切片厚层=1.0 mm，层数=140。

2.1.3　数据处理

静息态功能磁共振数据采用统计参数映射

（statistical parametric mapping，SPM）软件进行预

处理，预处理过程包括丢弃前 10卷、切片定时矫

正、头动矫正、空间归一化、平滑（6 mm）、时间

带通滤波（0.01~0.1 HZ）、回归协变量、白质和脑

脊液信号的影响。

在进行预处理后，根据自动解剖标记图谱提取

ROI的平均时间序列。在此基础上，利用皮尔逊相

关系数计算ROI之间的功能连通性，如式（23）所

示，生成116×116的功能连接矩阵。

Puv = Cov (Ru,Rv )
σRu

σRv

(23)

其中，时间序列R ∈ RN × T，P ∈ RN × N。

2.2　实验细节

本研究使用 PyTorch 搭建网络，在 8 GB 的

NVIDIA GeForce RTX 4060的计算设备训练。对于

模型训练，最大训练周期设置为300，数据输入的

batch_size设置为32，利用Adam优化器［26］对训练

过程进行优化，初始学习率为 0.001，随机失活率

设置为 0.1，权重衰减设置为 0.000 5。图卷积网络

（graph convolutional networks， GCN）、GAT 和图

同构神经网络（graph isomorphism network，GIN）

设置为3层。对于TI-GNN，λ的值被设置为0.001，

预定义特征维度 k和 l分别设置为 56和 8。对于基

线模型，实验采用网格搜索或推荐设置以确定最终

的设置。对于 GCN、GAT 和 GIN，实验使用相关

工作中推荐的超参数来训练模型。

2.3　评价指标

采用准确率（accuracy， ACC）、F1分数（F1 

score） 和马修斯相关系数 （Matthews correlation 

coefficient， MCC）作为网络性能评价指标。准确

率作为分类问题中最常见的评价指标，它是正确预

测的样本与样本总数的比率。对于二元分类问题，

准确率定义如下：

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN (24)

其中TP代表真阳性（true positive），TN代表真阴

性 （true negative）， FP 代 表 假 阳 性 （false 

positive），FN代表假阴性（false negative）。

在类别平衡的情况下，ACC 可以准确衡量数

据集的预测效果。但在数据严重失衡的情况下则会

影响结果。为此，本文引入了F1分数和MCC。其

中F1分数是分类器准确率和召回率的调和平均值，

F1分数定义如下：

F1 score = TP
TP + 1

2 (FP + FN)
(25)

MCC 是一个综合性能指标，它同时考虑了 4

个分类结果，包括真反例和真正例，可以在不平衡

的数据集中提供更准确的性能评估，MCC 定义

如下：

MCC = TP × TN - FP × FN
(TP + FP) × (TP + FN) × (TN + FP) × (TN + FN) (26)

2.4　结果与分析

表2展示了不同模型分类性能方面的ACC、F1

分数和 MCC。随机划分数据集，80% 用于训练，

10%用于验证，剩下的10%用于测试。本文对比的

模型方法有 SVM［14］、NB［27］、RF［16］、GBDT［28］、

LASSO［15］、 GCN［29］  、 GAT［30］、 GIN［31］、 CI-

GNN［32］  、DIR-GNN［33］和BrainGNN［34］。

大量实验表明，在吸烟数据集上，本实验中的

模型与所有对比模型上的所有评价指标都有显著的

改进。 与经典的非深度学习方法 SVM-rbf 相比，

TI-GNN在准确率上提升了 0.27，F1分数显著提高

了 0.41，MCC 提升了 0.62。在所有深度学习方法

中，TI-GNN也具有突出的性能，与近几年的模型

相比，TI-GNN具有明显的优势，即使跟2024年的

Table 1　Basic statistics for the dataset

Dataset

Number

Age range

Age（mean±std）

Education years（mean±std）

Smoking 

group

55

16-23

19.69±1.99

14.53±0.75

Control 

group

55

16-23

20.11±1.97

14.21±0.81

P

-

-

0.56

0.18
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最先进的方法 CI-GNN 相比，在 ACC、F1 分数和

MCC上分别高出了0.18、0.13和0.27。从表2可以

看出在ACC达到最高的同时，F1分数和MCC更是

优于当前最先进方法，说明本模型在面对数据不平

衡的情况，也能够表现出比其他方法更加卓越且稳

定的性能表现。

2.5　消融实验与分析

2.5.1　超参数分析

本实验使用青少年吸烟成瘾数据集研究了预定

义特征维度 k和 l对结果的影响。实验通过采用不

同比率 k/ (k + l ) 和不同的特征维数 z 对 TI-GNN 模

型进行训练。可以观察到，当 k/ (k + l ) 设置为 0.8

（图 5） 和 z = k + l = 64 （图 6） 时，TI-GNN 在青

少年吸烟成瘾的脑部数据集上准确率最高。

参数λ影响着因果效应估计量对模型学习目标

的贡献程度，其取值对于实现最优诊断性能具有重

要作用。为评估λ的影响，实验对其进行了系统性

的调整，来测量其对模型诊断性能的影响。将λ设

置为 0.001 时，模型在各项性指标上表现最

佳（图7）。

2.5.2　不同模块有效性分析

为了验证模型中模块的有效性，在保证基本网

络结构完整的前提下，在吸烟数据集上进行了消融

试验。实验方案如下：设置 4 组消融试验，

Network_1 代表基准模型，Network_2 代表移除空

间注意力机制模块后的模型，Network_3代表了移

除因果解释模块后的模型，Network_4 表示移除

Transformer部分后的模型。

Table 2　Comparison of classification results of different 
models in the smoking addiction dataset

Method

SVM-rbf

SVM-linear

NB

RF

GBDT

LASSO

GCN

GAT

GIN

BrainGNN

DIR-GNN

CI-GNN

TI-GNN

ACC

0.64

0.55

0.82

0.73

0.64

0.73

0.64

0.73

0.73

0.82

0.82

0.73

0.91

F1 score

0.50

0.44

0.67

0.75

0.64

0.67

0.50

0.73

0.67

0.83

0.80

0.78

0.91

MCC

0.21

0.10

0.62

0.61

0.28

0.48

0.26

0.46

0.45

0.69

0.63

0.56

0.83

Notes: The best results are shown in bold.

Fig. 6　Effect of z on classification performance
I represents the value range of ACC， F1 score and MCC.
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Fig. 5　Effect of k/ (k + l ) on classification performance

Fig. 7　Impact of λ on model performance
I represents the value range of ACC， F1 score and MCC.
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由图 8可知，实验采用的 3个模块对整体网络

性能均有提升，当这几个模块组合使用对整体性能

提升最为显著。移除空间注意力机制模块后，模型

的准确率下降了0.18，表明此模块能有效捕捉数据

的空间信息；移除因果解释模块后，模型的准确率

下降约0.18，表明因果解释模块能够有效增强网络

的识别和分类能力；在移除 Transformer 部分后，

模型的准确率下降了0.09，表明此部分在获取全局

信息和特征识别上起到了增强的作用。实验结果表

明，本实验所采用的三个模块均有助于提升模型的

分类性能。

本实验还对功能连接矩阵的构建方式进行了深

入讨论，采用了4种不同的计算策略，分别是基于

皮尔逊相关系数（Pearson’s correlation， PC）的

方 法［35］ 、 基 于 稀 疏 矩 阵 表 示 （sparse 

representation， SR）［36］的方法、相干系数［37］和锁

相值 （phase locking value， PLV）［38］。如表 3 所

示，基于PC构建的功能连接矩阵在分类任务中取

得了最佳的性能，无论是在ACC还是F1分数等指

标上均优于其他方法。这表明在本实验中，脑区间

的线性相关性可能更能有效捕捉到与青少年吸烟成

瘾行为相关的特征。相比之下，相干系数与 PLV

所构建的连接矩阵在 MCC 指标上表现相对较差。

SR方法虽未达到皮尔逊方法的整体性能，但在保

持连接矩阵稀疏性和降噪方面仍具有一定优势。

此外，本文对本模型的READOUT策略和不同

的基本分类器进行了进一步的研究。通过分别采用

求和、平均和最大三种不同的池化方式探讨对分类

性能的影响。实验结果表明，吸烟成瘾数据集在最

大池化策略（表 4）和基本分类器为 GAT （表 5）

时得到的分类效果最好。

2.6　可解释性分析

为了评估TI-GNN模型的解释，实验进一步研

ACC F1-Score MCC

0

20

40

60

80

100

%

 Network_1

 Network_2

 Network_3

 Network_4

 
Fig. 8　Histogram of ablation experiment

Table 5　The effect of different basic classifiers on classifi⁃
cation performance

Method

TI-GNN（GCN）

TI-GNN（GIN）

TI-GNN（GAT）

ACC

0.82

0.82

0.91

F1 score

0.83

0.80

0.91

MCC

0.69

0.63

0.83

Notes: The best results are shown in bold.

Table 3　Comparison with different brain functional con⁃
nectivity network construction methods

Method

Pearson’s correlation （PC）

Sparse representation （SR）

Coherence

Phase locking value（PLV）

ACC

0.91

0.91

0.82

0.82

F1 score

0.91

0.89

0.80

0.83

MCC

0.83

0.83

0.63

0.69

Notes: The best results are shown in bold.

Table 4　Comparison of classification performance using 
different pooling methods

Method

TI-GNN（sum）

TI-GNN（ave）

TI-GNN（max）

ACC

0.73

0.64

0.91

F1 score

0.77

0.60

0.91

MCC

0.56

0.27

0.83

Notes: The best results are shown in bold.

PIBB Onlin
e Firs

t 

PIBB Onlin
e Firs

t 

PIBB Onlin
e Firs

t



王旭雯，等：基于TI-GNN的青少年吸烟成瘾诊断XXXX；XX（XX） ·9·

究了吸烟成瘾数据集对图分类任务的解释，图9中

展示了吸烟成瘾数据集上的连接体情况。这个可视

化中，每个节点的颜色代表一个不同的大脑网络，

而每条边则反映了脑区之间存在联系。数据集中定

义的ROI节点被映射到9个常用的大脑网络上，包

括视觉网络 （visual network， VN）、躯体运动网

络（somatomotor network， SMN）、背侧注意网络

（dorsal attention network， DAN）、腹侧注意网络

（ventral attention network， VAN）、 边 缘 网 络

（limbic network， LIN） 、 额 顶 叶 网 络

（frontoparietal network， FPN）、默认模式网络

（default mode network， DMN） 、 小 脑

（cerebellum， CBL） 和皮层下网络 （subcortical 

network， SBN）。由图9可以看出右侧背外侧额上

回以及左侧内扣带回存在连接，青少年吸烟成瘾可

能会对情绪调控产生影响，这一结果与之前的研究

结果［39］相一致。此外，基于获得的空间注意力向

量Z，实验对不同大脑区域的注意力得分进行了比

较，来确定青少年吸烟成瘾诊断的关键因素。在图

10中，展示了影响诊断的前 30个大脑区域，其相

应的功能子网络如表6所示。根据获得的注意力得

分可以看出，其中前额叶皮层涉及到的区域，如背

外侧额上回、额中回、内侧额上回和眶内额上回都

有较高得分，表明青少年吸烟成瘾的情况与认知发

展、执行功能和抑制能力密切相关，有可能会加剧

对尼古丁的依赖，甚至会造成焦虑和类似抑郁的行

为，此发现与过去的研究发现相一致［40］。左岛叶

也具有较高的得分，说明对吸烟成瘾对青少年的认

知和情感功能存在一定程度的影响，这与近期的研

究发现结果相一致［41］。此外，杏仁核也受到一定

程度的影响，这表明青少年吸烟成瘾会对执行能力

和感知能力造成影响，这与近期的研究相一致［42］。

从功能子网络的角度出发，可以看出异常主要集中

在皮层下网络，这与近期的相关研究吻合［43］。上

述研究表明，青少年吸烟成瘾的病理机制可能与认

知/情感加工区和执行/感知加工区受损有关。在未

来需要更多的样本来验证这一发现。

 cerebellum  

dorsal attention network 
somatomotor network 

limbic network 

 frontoparietal network 
subcortial network 
default mode network 

ventral attention network 

visual network 

 
Fig. 9　Interpretive analysis on a dataset of smoking addiction

The brain network can be divided into： visual network （VN）， somatomotor network （SMN）， dorsal attention network （DAN）， ventral 

attention network （VAN）， limbic network （LIN）， frontoparietal network （FPN）， default mode network （DMN）， cerebellum （CBL）  

and subcortical network （SBN） .
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3　结论

总之，针对现有图神经网络在影像分类领域的

局限性，本文介绍了TI-GNN，它有效地模拟了静

态的脑功能网络，充分考虑大脑区域级的功能连

接，将空间注意力与表征增强相结合，旨在实现对

吸烟成瘾的精确分类。此外，空间注意力机制增强

了模型的有效性和空间维度的可解释性。在吸烟数

据集上的实验验证通过性能比较和消融试验证明了

该模型的有效性，而且使用学习到的空间注意力机

制进行可解释性分析来证明它的优越性。此模型在

吸烟成瘾数据集中始终实现了最高的分类准确性，

且识别的生物标志物与临床观察结果一致，突出

TI-GNN对吸烟成瘾研究脑网络分析的贡献。尽管

本文提出的模型在性能上展现了显著的优势，但仍

需指出其存在的局限性，第一，没有相应临床专家

的相关知识纳入TI-GNN的设计中；第二，涉及到

的青少年样本量数量相对有限，且被试均为男性，

Table 6　TOP 30 Brain regions with the highest attention scores

Region No.

11

3

4

12

29

30

72

71

77

41

60

59

5

6

1

Brain Region

Frontal_Inf_Oper_L

Frontal_Sup_L

Frontal_Sup_R

Frontal_Inf_Oper_R

Insula_L

Insula_R

Caudate_R

Caudate_L

Thalamus_L

Amygdala_L

Parietal_Sup_R

Parietal_Sup_L

Frontal_Sup_Orb_L

Frontal_Sup_Orb_R

Precentral_L

Affiliated Functional 

Subnetwork

FPN

DMN

FPN

DAN

VAN

VAN

SBN

SBN

SBN

SBN

DAN

DAN

LIN

FPN

SMN

Region No.

2

7

8

21

22

23

24

26

25

38

37

31

32

42

91

Brain Region
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Fig. 10　Salient brain regions identified according to attention scores.
The brain network can be divided into： visual network （VN）， somatomotor network （SMN）， dorsal attention network （DAN）， ventral 

attention network （VAN）， limbic network （LIN）， frontoparietal network （FPN）， default mode network （DMN）， cerebellum （CBL）  

and subcortical network （SBN） .
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可能限制了模型的泛化能力导致模型未能学习到女

性受试者相关的判别特征，在一定程度上降低了其

临床应用的广度和鲁棒性。未来工作应当注重性别

多样性，在样本招募中适当平衡男女比例，并结合

更多临床信息进行联合建模，或可进一步提高模型

的泛化性能和诊断的精确性，从而更加贴合临床实

际应用的需求。
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Adolescent Smoking Addiction Diagnosis Based on TI-GNN*

WANG Xu-Wen1), YU Da-Hua2)**, XUE Ting3)**, LI Xiao-Jiao1), MAI Zhen-Zhen1), DONG Fang1), 

MA Yu-Xin1), WANG Juan1), YUAN Kai1,2,4)

(1)School of Digital and Intelligent Industry, Inner Mongolia University of Science and Technology, Baotou 014010, China; 
2)School of Automation and Electrical Engineering, Inner Mongolia University of Science and Technology, Baotou 014010, China; 

3)School of Science, Inner Mongolia University of Science and Technology, Baotou 014010, China; 
4)School of Life Science and Technology, Xidian University, Xi'an 710071, China)

Graphical abstract

Abstract　Objective  Tobacco-related diseases remain one of the leading preventable public health challenges 

worldwide and are among the primary causes of premature death. In recent years, accumulating evidence has 

supported the classification of nicotine addiction as a chronic brain disease, profoundly affecting both brain 

structure and function. Despite the urgency, effective diagnostic methods for smoking addiction remain lacking, 

posing significant challenges for early intervention and treatment. To address this issue and gain deeper insights 

into the neural mechanisms underlying nicotine dependence, this study proposes a novel graph neural network 

framework, termed TI-GNN. This model leverages functional magnetic resonance imaging (fMRI) data to 

identify complex and subtle abnormalities in brain connectivity patterns associated with smoking addiction.

Methods  The study utilizes fMRI data to construct functional connectivity matrices that represent interaction 
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patterns among brain regions. These matrices are interpreted as graphs, where brain regions are nodes and the 

strength of functional connectivity between them serves as edges. The proposed TI-GNN model integrates a 

Transformer module to effectively capture global interactions across the entire brain network, enabling a 

comprehensive understanding of high-level connectivity patterns. Additionally, a spatial attention mechanism is 

employed to selectively focus on informative inter-regional connections while filtering out irrelevant or noisy 

features. This design enhances the model's ability to learn meaningful neural representations crucial for 

classification tasks. A key innovation of TI-GNN lies in its built-in causal interpretation module, which aims to 

infer directional and potentially causal relationships among brain regions. This not only improves predictive 

performance but also enhances model interpretability—an essential attribute for clinical applications. The 

identification of causal links provides valuable insights into the neuropathological basis of addiction and 

contributes to the development of biologically plausible and trustworthy diagnostic tools. Results  Experimental 

results demonstrate that the TI-GNN model achieves superior classification performance on the smoking addiction 

dataset, outperforming several state-of-the-art baseline models. Specifically, TI-GNN attains an accuracy of 0.91, 

an F1-score of 0.91, and a Matthews correlation coefficient (MCC) of 0.83, indicating strong robustness and 

reliability. Beyond performance metrics, TI-GNN identifies critical abnormal connectivity patterns in several 

brain regions implicated in addiction. Notably, it highlights dysregulations in the amygdala and the anterior 

cingulate cortex, consistent with prior clinical and neuroimaging findings. These regions are well known for their 

roles in emotional regulation, reward processing, and impulse control—functions that are frequently disrupted in 

nicotine dependence. Conclusion  The TI-GNN framework offers a powerful and interpretable tool for the 

objective diagnosis of smoking addiction. By integrating advanced graph learning techniques with causal 

inference capabilities, the model not only achieves high diagnostic accuracy but also elucidates the 

neurobiological underpinnings of addiction. The identification of specific abnormal brain networks and their 

causal interactions deepens our understanding of addiction pathophysiology and lays the groundwork for 

developing targeted intervention strategies and personalized treatment approaches in the future.

Key words　 spatial attention, transformer, graph neural network, functional magnetic resonance imaging, 

classification, adolescent, smoking addiction
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