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摘要：静息状态功能磁共振成像（rs-fMRI）技术被广泛应用于脑疾病预测和诊断。研究人

员提出了大量基于 rs-fMRI 功能连接网络的诊断方法，但这些方法存在未能充分考虑脑网络

数据的复杂依赖关系、计算开销大等问题。为了解决上述问题，本文提出了一种基于双向选

择性状态空间（State space model，SSM）框架的脑疾病诊断方法 Bi-BrainSSM。该方法设计

了 ABM（Attentive bi-Mamba）模块，将多头注意力机制与双向选择性状态空间模型相结合，

以增强脑功能连接网络的表征能力和提升模型的计算效率。同时引入正交聚类读出，解决传

统聚合方法信息丢失问题。本方法在公开的 ABIDE 自闭症数据集和 REST-MDD 抑郁症数

据集上进行验证。实验结果表明，相比其他基于 rs-fMRI 的对比方法，Bi-BrainSSM 获得了

更精准的诊断性能，同时拥有更高的计算效率和更低的 GPU 显存占有率。 
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Abstract: Resting state functional magnetic resonance imaging (rs-fMRI) technology is widely 

used for predicting and diagnosing brain diseases. Researchers have proposed a large number of 

diagnostic methods based on rs-fMRI functional connectivity networks, but these methods have 

problems such as not fully considering the complex dependency relationships of brain network 

data and high computational costs. To address the aforementioned issues, this paper proposes a 

brain disease diagnosis method based on the bidirectional selective state space model (SSM) 

framework, Bi-BrainSSM。This method designs an attentive bi-Mamba (ABM) module that 

combines multi head attention mechanism with a bidirectional selective state space model to 

enhance the representational ability of brain functional connectivity networks and improve the 

computational efficiency of the model. Simultaneously introducing orthogonal clustering readout 
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to solve the problem of information loss in traditional aggregation methods. This method was 

validated on the publicly available ABIDE autism dataset and REST-MDD depression dataset. 

The experimental results show that compared to other comparison methods based on rs-fMRI, 

Bi-BrainSSM achieves more accurate diagnostic performance, while also having higher 

computational efficiency and lower GPU memory occupancy. 

Keywords: diagnosis of brain diseases; rs-fMRI; selective state space; attention mechanism；

orthogonal clustering 

 

引     言 

大脑不同区域（或神经元群体）的相互连接形成了复杂的神经网络，其信息传递与协同

活动是实现高级认知、情感与行为过程的神经基础[1]。静息态功能性磁共振成像（rs-fMRI）

作为一种关键的无创神经成像技术，能够通过测量血氧水平依赖（BOLD）信号来间接探测

神经元活动[2]。研究者通常以感兴趣大脑区域（Regions of interest, ROIs）的 BOLD 信号时

间序列为基础，计算其成对相关性，从而构建功能连接矩阵（Functional connectivity matrix, 

FC）[3]。在临床研究中，FC 矩阵被广泛用于识别神经性或者精神性疾病的生物标志物。通

过对比患者与健康对照组的功能连接模式，可以定位与特定疾病（如自闭症、抑郁症）相关

的异常脑网络连接，为疾病的客观诊断、病情评估及疗效预测提供影像学依据[4]。 

在基于 rs-fMRI 的脑网络分析中，脑网络被抽象为一个由节点和边构成的无向图，图中

节点（Node）代表不同的脑区，而边（Edge）则表示不同脑区之间 BOLD 信号时间序列的

相关性，即功能连接的强度[5]。早期的脑网络分析研究中，研究人员主要采用经典的图论指

标来量化脑网络的拓扑特性，从而揭示其组织原则和信息处理模式。这些方法可分为两类，

一类是提取图论拓扑特征，即将网络的宏观（如模块度、全局效率）与微观（如节点度、中

心性）指标量化后，组合成一个特征向量输入分类器[6]。另一类采用更直接的方法将 FC 矩

阵的连接权重值直接作为特征，但这种方法容易产生高维稀疏数据。因此通常与主成分分析

（PCA）等降维技术结合使用，以提取最具代表性的主成分作为最终特征[7]。在获得特征向

量后，研究人员通常利用，支持向量机（SVM）、随机森林等经典机器学习模型进行分类

（如疾病诊断）或回归（如症状评分预测）[8]。尽管这些方法为脑网络分析奠定了基础，但

它们也存在明显的局限性。由于主要捕捉的是较为简单的、基于成对连接的拓扑属性，这些

方法难以全面刻画脑区之间复杂且动态的高阶非线性依赖关系[9]，同时不可避免地会丢失脑

网络图结构信息 [10]。 

随着深度学习的快速发展，基于卷积神经网络（CNN)的方法广泛运用于脑疾病诊断。

如 Jeremy Kawahara 等提出的 BrainNetCNN，通过卷积操作，捕捉了脑网络中的局部拓扑结

构[11]。由于图神经网络（GNNs）强大的图结构数据分析能力，科研人员提出了大量基于图

神经网络的脑疾病诊断模型[12]。Li 等设计的 BrainGNN，通过为每个脑区分配独特的嵌入权

重并引入多个正则化项，从而增强模型对脑图的理解[13]。Cui 提出的 FBNetGen 通过生成任

务感知脑网络，进一步提升了模型的准确性[14]。BrainGB 是一个统一、模块化、可扩展且可

重现的分析框架，为脑网络图模型的横向比较提供了统一的实验基准[15]。 

为了更全面地建模脑区之间的全局依赖关系，研究者们将目光投向了在序列建模领域取

得巨大成功的 Transformer 架构 Transformer[16]。例如 GraphAttentionNetworks（GATs）通过

自注意力机制为每个节点的邻居分配不同的权重，从而实现了节点间复杂关系的建模[17]。

Graph Transformer 将 Transformer 架构推广到图数据，利用局部邻域的连通性来计算注意力

机制，进一步提升了模型对图数据稀疏性和拓扑结构的利用能力[18]。SAN 提出了一种基于

谱图理论的学习位置编码（LPE）方法，增强了模型对图结构的表示能力[19]。Graphormer

通过引入结构编码改进了 Transformer在图数据上的表现，提升了其性能[20]。Brain Network 
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Transformer（BrainNetTF）结合了注意力机制和图神经网络方法，使模型专注于脑网络分析，

以改进疾病诊断和脑功能预测的能力[21]。李建彤等人通过引入 Hub 约束的注意力机制，使

模型能够专注于网络中作为信息枢纽的“Hub 节点”及其异常连接模式，从而提取与疾病更相

关的判别性特征[22]。刘子凡等人提出了一种自适应聚合功能网络模型（AAFN），该模型利

用自注意力机制在端到端的学习过程中动态构建功能脑网络，使其能够根据具体任务自适应

地调整，从而增强了特征的有效性[23]。BrainDGT 通过自适应地捕获和分析功能脑模块内的

时序动态脑连接来改进脑疾病的诊断准确性，从而克服了传统滑动窗口方法中固定时间长度

和全局空间范围的限制[27]。但是基于 Transformer 的脑疾病诊断方法仍面临挑战，主要在于

其自注意力机制的二次方计算复杂度会导致巨大的计算开销，同时模型对脑网络中长序列特

征信息的捕捉能力仍有待提升[28]。 

为解决上述问题，本文提出了一种基于双向选择性状态空间框架[29]的脑疾病诊断方法，

Bi-BrainSSM。该方法的核心 ABM 模块将多头注意力机制与双向选择性状态空间模型

（Selective SSM）相结合。在 ABM 模块中，多头自注意力机制首先被用于显式地建模脑网

络中任意两个脑区节点之间的空间交互关系。同时，该模块引入了选择性机制，使其核心参

数能够根据输入数据动态调整，从而有效地“记住”关键信息并“遗忘”无关信息。

Bi-BrainSSM 采用了双向（Bidirectional）结构，通过一个前向和一个后向的 Mamba 编码器

并行处理节点序列，通过融合正反两个方向的输出，每个节点的最终表示能够同时包含来自

序列前后文的完整信息，这不仅有效地反映了整个脑网络的相互依赖结构，也显著减少了节

点在序列中固定排列顺序可能对模型性能造成的偏差。进一步优化其在脑网络功能模块分类

和全局特征提取方面的性能。最后通过公开 ABIDE 自闭症数据集和 REST-MDD 抑郁症数

据集来验证 Bi-BrainSSM 的有效性。 

1.模型方法 

Bi-BrainSSM 的整体框架如图 1所示。其核心创新在于两个关键模块的设计：ABM（注

意力双向 Mamba）模块，它创新性地融合了多头注意力机制与双向选择性状态空间模型，

多头注意力为节点间的全局交互动态分配权重，而双向 Mamba 则同时刻画正、反向依赖，

用于在较低的计算开销下高效捕捉脑网络复杂的空间交互与长程依赖关系；(2) OCFC（正交

约束特征聚类）模块，解决了传统聚合方法导致的信息丢失问题，将局部节点嵌入聚合为全

局的图级表示，为后续的疾病诊断任务提供更具代表性的特征。 
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图 1 Bi-BrainSSM 整体框架图 

Fig.1 Overview of the Bi-BrainSSM structure 

1.1 ABM（注意力双向 Mamba）模块 

与基于时间或空间信号建模的传统方法不同，ABM 模块通过双向 Mamba 编码器捕捉节

点间的长程依赖关系，并利用多头注意力机制获取脑区节点之间的全局交互，能够动态调整

脑网络信息在模型中的传递路径，突显关键节点间的交互关系，从而获得优化的脑网络表示，

并在保证模型表达能力的同时降低计算开销。针对每个样本的 rs-fMRI 影像，采用 Pearson

相关系数来计算不同脑区的 BOLD 信号时间序列之间相关性，从而获得该样本的功能连接

矩阵 𝒁 ∈ ℝ𝑵×𝑵，其中 N表示脑区的个数。归一化后的矩阵𝑍作为 ABM 模块的输入。 

1.1.1基于多头注意力的全局交互建模 

脑网络中不同脑区（节点）之间的交互关系复杂且多样，传统网络（如 GCN 等）主要

依赖局部邻域聚合，难以全面捕捉脑网络中的全局依赖关系。解决此问题，ABM 模块引入

多头自注意力机制，以显式建模任意两节点间的关系。通过该机制，每个节点（ROI）不仅

能够聚合其邻域信息，还能与其他所有节点进行动态交互，从而充分捕捉脑网络的全局特征。

具体而言，多头自注意力机制通过计算节点对之间的相似度，进而获得全局注意力权重分布。

对于任意节点对𝑖和𝑗，其注意力权重定义为 

𝛼𝑖𝑗 =
exp(ℎ𝑖

⊤𝑊𝑄𝑊𝐾
⊤ℎ𝑗)

∑  𝑁
𝑘=1 exp(ℎ𝑖

⊤𝑊𝑄𝑊𝐾
⊤ℎ𝑘)

                      (1)  

式中：𝒉𝒊, 𝒉𝒋 ∈ ℝ𝒅表示节点𝑖和𝑗的特征向量，𝑾𝑸, 𝑾𝑲 ∈ ℝ𝒅×𝒅分别为查询和键的线性投影矩

阵，𝒂𝒊𝒋是归一化后的注意力权重，表示节点𝑖对节点𝑗的重要性。通过注意力分数对节点特征

进行加权更新，生成空间交互增强的特征表示，即 

ℎ𝑖
attn = ∑  

𝑁

𝑗=1

𝛼𝑖𝑗𝑊𝑉ℎ𝑗                                           (2)  

式中𝑾𝑽 ∈ ℝ𝒅×𝒅为值的线性投影矩阵，用于特征的进一步映射。为增强模型捕捉多样化特征

交互的能力，模块采用多头注意力机制。每个注意力头𝑚的特征更新公式为 
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ℎ𝑖
𝑚 = ∑  

𝑁

𝑗=1

𝛼𝑖𝑗
𝑚𝑊𝑉

𝑚ℎ𝑗                   (3)  

式中：𝑾𝑽
𝒎 ∈ ℝ𝒅×𝒅/𝑴表示第𝑚个头的投影矩阵，𝑀为注意力头的数量。将𝑀个注意力头的输

出拼接并映射生成最终的节点特征 

ℎ𝑖
multi = 𝑊𝑂[ℎ𝑖

1 ∥ ℎ𝑖
2 ∥ ⋯ ∥ ℎ𝑖

𝑀] (4) 

式中：𝑾𝑶 ∈ ℝ𝒅×𝒅为输出映射矩阵，“ ∥ ”为拼接操作。 

通常在计算注意力权重时需结合节点坐标与显式边关系。但是脑功能网络往往呈现近似

全连接的高密度拓扑，特征分解在此场景下计算开销高昂，而边的存在本身几乎不提供判别

信息。对于脑网络这样的全连接图，脑网络上的 ROI 节点特征本身就包含了足够的位置信

息，因此 Bi-BrainSSM 模型无需额外的位置编码，从而进一步简化了计算复杂度。 

1.1.2双向 Mamba 序列编码 

为了捕捉脑网络中的全局长程依赖关系，ABM 模块引入了双向 Mamba 编码器。该编码

器基于选择性状态空间模型（SSM）。首先将脑网络表示为节点序列[𝒁𝟏, 𝒁𝟐, … , 𝒁𝑵]（其中𝒁𝒕

为节点𝑡的特征向量，𝒁 ∈ ℝ𝑵×𝒅为节点特征矩阵），然后构建两个并行的 Mamba 序列编码器：

一个沿节点序列的正向（从第1到第𝑁）进行编码，另一个沿反向（从第𝑁到第1）进行编码。

通过双向处理，使得每个节点的表示同时包含来自序列的前向和后向信息，从而有效地反映

整个脑网络的依赖结构，减少节点顺序排列对模型的影响。 

该编码器基于高效的选择性状态空间模型（State space model, SSM）构建 。SSM 的核

心优势在于其选择性机制，该机制使其核心参数（𝐀、𝐁、𝐂）能够根据输入特征 𝐙𝐭动态调

整[24]：𝐀𝐝 = 𝐟𝐀(𝐙𝐭), 𝐁𝐝 = 𝐟𝐁(𝐙𝐭), 𝐂𝐝 = 𝐟𝐂(𝐙𝐭)。这使得模型能有效“记住”关键信息并“遗

忘”无关信息，在处理长序列时对关键特征保持高度敏感[25]。结合 SSM 的状态更新与选择

性机制[26]，考虑到脑网络的数据特性，基于 Mamba 架构的特征编码状态更新方程为 

ℎ𝑡+1 = 𝑓𝐴(𝑍𝑡)ℎ𝑡 + 𝑓𝐵(𝑍𝑡)𝑍𝑡                     (5)  

输出特征计算方程为 

𝑦𝑡 = 𝑓𝐶(𝑍𝑡)ℎ𝑡                                                 (6)  

通过隐状态ℎ𝑡和输入特征𝑍𝑡的结合更新隐状态，同时通过动态调整 𝑓𝐴、𝑓𝐵和 𝑓𝐶  来选择性

记忆或忽略特定的输入，从而提高长序列建模能力，最后隐状态通过输出矩阵𝐶𝑑转换为节

点的输出特征。通过状态转移和输入矩阵的递归更新，模型能够编码节点间的长程依赖。由

于状态转移矩阵和输入矩阵的参数是数据自适应的，因此 Mamba 编码器动态调整信息的

选择性记忆或遗忘，以捕捉最为关键的信息。 

由于 Mamba 的单向性质使其无法像基于 Transformer 的方法一样捕捉全局依赖。为了

克服限制，模型的 Mamba 层采用双向结构分别对正向和反向序列进行计算。具体来说，经

过多头注意力机制增强后的节点特征序列, 被并行送入两个独立的 Mamba 编码器。第一个

编码器按原始顺序处理序列，得到前向隐藏状态序列hforward, 第二个编码器则处理逆序序列，

得到反向隐藏状态序列hbackward。具体公式为 

ht
forward ← Mamba(hi

multi)       (7)  

ht
backward ← Mamba (reverse(hi

multi))       (8)  

通过这种双向并行处理，每个节点的表示都同时蕴含了来自序列前向和后向的完整信息，

有效消除了节点顺序排列对模型性能造成的影响 。最终，通过融合正反两个方向的输出特

征，得到每个节点的最终双向特征表示 

ℎ𝑡 = ℎ𝑡
forward + ℎ𝑡

backward        (9)  

得益于 Mamba 架构所采用的硬件感知优化算法及并行计算机制[30]，ABM 在维持高性
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能的同时显著降低了计算开销，并在序列处理任务中实现线性时间复杂度。通过融合正向与

反向的信息流编码，该模型能够有效整合脑网络的全局特征，增强长程依赖的建模能力，从

而提升脑网络分类任务中的特征表示能力。 

1.2 OCFC（正交约束特征聚类）模块 

为解决传统聚合方法（如求和或平均操作）未能充分利用脑功能模块关系而导致的信息

丢失问题 ，Bi-BrainSSM 引入了正交约束特征聚类读出（OCFC）模块。该模块结合了软聚

类和正交化约束机制 ，将节点嵌入分配到不同的聚类中心[31]。通过在嵌入空间中对聚类中

心进行正交化，它确保了功能模块间的独立性，从而提高了模型的区分能力和对功能模块的

捕捉能力。首先，通过 Gram-Schmidt 正交化过程对聚类中心𝐸进行正交化处理，保证聚类

中心在嵌入空间中互相正交，最大化它们之间的区分度。该过程首先通过 Xavier 初始化随

机生成 𝐾个聚类中心𝑪 ∈ ℝ𝑲×𝒅，使用 Gram-Schmidt 正交化过程生成正交的聚类中心 𝐸 

𝑢𝑘 = 𝐶𝑘 − ∑  

𝑘−1

𝑗=1

⟨𝑢𝑗 , 𝐶𝑘⟩

⟨𝑢𝑗 , 𝑢𝑗⟩
𝑢𝑗 , 𝐸𝑘 =

𝑢𝑘

∥ 𝑢𝑘 ∥
       (10)  

式中：𝑢𝑗表示在正交化过程中的中间结果，𝑬𝒌是第𝐾个正交化聚类中心[32]。正交化后的聚类

中心确保每个聚类在嵌入空间中彼此独立，这样可以提高模型在脑网络数据中的聚类效果和

分类性能。将节点分配到聚类中心进行软聚类，给定节点的嵌入矩阵 𝒁𝑳 ∈ ℝ𝑵×𝒅，其中𝑁表

示节点数量，𝑑表示节点嵌入的维度，正交聚类读出首先通过软聚类操作，将每个节点分配

到𝐾个聚类中心之一。每个聚类中心𝑬 ∈ ℝ𝑲×𝒅也是一个可学习的参数。节点𝑖被分配到聚类𝑘 

的概率𝑃𝑖𝑘通过以下公式计算 

𝑃𝑖𝑘 =
exp(⟨𝑍𝑖

𝐿, 𝐸𝑘⟩)

∑  𝐾
𝑘′=1 exp(⟨𝑍𝑖

𝐿 , 𝐸𝑘′⟩)
                         (11)  

式中：⟨⋅,⋅⟩表示内积操作，𝒁𝒊
𝑳是节点 𝑖的嵌入，𝑬𝒌是聚类中心 𝑘 的嵌入向量。该公式通过

Softmax 操作计算每个节点属于不同聚类的概率，允许每个节点根据其特征与多个功能模块

相关联，而不是强制性地归属到某个单一模块。这种柔性分配方式更符合脑网络中不同区域

的复杂关联特性。在得到节点的聚类概率矩阵 𝑷 ∈ ℝ𝑵×𝑲后，节点的最终嵌入𝒁𝑮将通过聚合

所有节点的嵌入得到图级表示 

𝑍𝐺 = 𝑃⊤𝑍𝐿                 (12)  

式中𝒁𝑮 ∈ ℝ𝑲×𝒅是图级嵌入，代表了整个脑网络的特征。这一聚合过程充分利用了节点和功

能模块之间的相似性，将局部节点嵌入转换为全局图嵌入。全局表征𝒁𝑮被进一步通过全连

接层（FCN）映射为任务相关的输出表示。 

1.3模型损失函数 

为优化自闭症脑网络分类性能，本文采用了结合任务损失与正交约束损失的多重损失机

制。任务损失通过交叉熵函数定义，旨在最小化预测结果与真实标签之间的差异。正交约束

损失则用于提升模型的可解释性和结构化特性。给定真实标签𝑦和预测结果𝑦̂，交叉熵损失

定义为 

ℒtask = − ∑  

𝑛

𝑖=1

[𝑦𝑖 log(𝑦̂𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) log(1 − 𝑦̂𝑖)]         (13)  

式中：𝑛是训练样本的数量，𝑦𝑖是第 𝑖个样本的真实标签，𝑦̂𝑖是模型的预测概率。正交约束

损失用于约束模型中的聚类矩阵𝑷使其保持正交性，从而提升模型的解释能力和稳定性。该

损失函数旨在鼓励脑网络中不同脑区之间的连接特征保持独立性，避免不同脑区间信息过于

冗余。 

ℒorth =∥ 𝑷⊤𝑷 − 𝑰 ∥F
2                     (14)  
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式中：𝑷是正交聚类矩阵，𝑰是单位矩阵，∥⋅∥F是 Frobenius 范数。这个损失项通过惩罚𝑷⊤𝑷

与单位矩阵𝑰的偏差，确保了聚类矩阵的正交性，进而保证模型在空间特征建模中的独立性。

最终的总损失函数为 

ℒ = ℒtask + 𝜆ℒorth              (15)  

式中𝜆为正交约束损失的权重超参数，控制任务损失和正交约束损失之间的平衡。 

Bi-BrinSSM 算法如算法 1 所示. 

算法 1 Bi-BrainSSM 算法 

输入: fMRI 数据时间序列𝑋, 正交投影矩阵𝑃, 批量大小𝐵, 注意力头数𝑀, 聚类中心数量

𝐾。  1：初始化参数𝐴, 𝐵, 𝐶和聚类矩阵𝑃。 

 2：特征预处理：对𝑋归一化，生成脑网络特征𝑍𝑡。 

 3：for 每批次样本𝑍𝑡 do 

 4:    ABM（Attentive Bi-Mamba）模块: 

 5:     -多头注意力机制 

ℎ𝑖
attn = ∑  

𝑁

𝑗=1

𝛼𝑖𝑗𝑊𝑉ℎ𝑗 

 

 

 

ℎ𝑖
multi = 𝑊𝑂[ℎ𝑖

1 ∥ ℎ𝑖
2 ∥ ⋯ ∥ ℎ𝑖

𝑀] 

 

 

 

 6:     -双向 Mamba 序列编码 

 

 

 

 

 

ℎ𝑡
forward ← Mamba(ℎ𝑖

multi) 

ℎ𝑡
backward ← Mamba(reverse(ℎ𝑖

multi)) 

ℎ𝑡 = ℎ𝑡
forward + ℎ𝑡

backward 
 7：end for 

 8：OCFC（Orthogonal constraint feature clustering）模块 

 9：- 投影𝑍𝐿到正交聚类中心，生成模块特征：𝑍𝐺。 

 10：-映射到全局表征𝑍𝐺 = 𝑓𝑝𝑟𝑜𝑗(𝑍𝐺)。 

 11：分类任务： 

 12：-使用全连接网络（FCN）预测𝑌 = 𝐹𝐶𝑁(𝑍𝐺)。 

 13：输出 𝑌 

2.实验设计与结果分析 

2.1数据集 

本研究中的 rs-fMRI 影像来自两个公开数据库：ABIDE（Autism brain imaging data 

exchange）[33] 自闭症数据集和 REST-MDD[34] 重度抑郁症数据集。ABIDE 数据集包含来自

19 个国际站点的静息态 fMRI 数据，涉及 1 084 名受试者，其中 526 名为自闭症谱系障碍

（ASD）患者，558 名为健康对照组。REST-MDD 数据集则包含来自中国 17 家医院 23 个

站点的 2 356 个数据，涉及 1 263 名抑郁症（MDD）患者和 1 093 名健康对照组。两个数据

集的统计信息如表 1 所示。 

表 1 数据集的人口学统计信息 

Table 1 Demographic and statistical information of the dataset 

ABIDE REST-MDD 

ASD HC MDD HC 

年龄/岁 性别(男/女) 年龄/岁 性别(男/女) 年龄/岁 性别(男/女) 年龄/岁 性别(男/女) 

35.2±19 461/65 31.8±25 459/99 47.4±35 455/808 47.7±33 457/636 

数据预处理阶段，首先采用 DPABI（Data processing & analysis for brain imaging）[35]工

具箱对 rs-fMRI 图像数据进行处理，具体步骤包括：丢弃每个受试者的前 5 个时间点来消除
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扫描初期的信号不稳定性；校正切片间的时间偏差，以确保各切片同步；对功能图像进行刚

体配准，以校正头动引起的图像位移；对结构性 T1 加权图像进行分割，提取灰质、白质及

脑脊液等组织的概率图；将结构像配准到标准脑模板空间（如 MNI 空间），并将该配准参

数应用于功能图像，以实现功能图像的标准化；去除无关变量，如头动参数、白质和脑脊液

信号的影响；使用高斯滤波器对功能图像进行空间平滑；去除功能图像时间序列中的低频漂

移，确保信号稳定性；应用带通滤波器（0.01–0.08 Hz）以保留与静息态功能相关的低频信

号。本文使用图谱 CC200（Craddock 200）[36]对大脑进行区域划分，提取各 ROI 脑区的 BOLD

时间序列。利用皮尔森相关系数 (Pearson correlation coefficient ，PCC)计算了不同 ROI 的 

BOLD 时间序列之间的成对相关性，最终得到了相应受试者的脑功能连接网络[37]。 

2.2评估标准 

为了评估模型诊断性能，本文选择了准确率（Accuracy），特异性（Specificity）、敏

感性（Sensitivity）及 F1 分数（F1-score），以及 ROC 曲线下面积（AUC）五个指标。其

计算公式分别为 

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
   (16)  

Specificity =
TN

TN + FP
       (17)  

Sensitivity =
TP

TP + FN
      (18)  

𝐹1 = 2 ×
Precision × Recall

Precision + Recall
     (19)  

式中：TP（True positives）表示真阳性，即被正确识别为正类的样本数量；FN（False negatives）

表示假阴性，即实际为正类但被错误预测为负类的样本数量；TN（True negatives）表示真

负性，即被正确识别为负类的样本数量；FP（False positives）表示假阳性，即实际为负类但

被错误预测为正类的样本数量。 

2.3实验设置 

本文实验均在单块 NVIDIA RTX 4090D GPU（24 GB 显存）上运行，采用 Python 3.8 和

 PyTorch 2.2.1 深度学习框架实现。参数优化采用 Adam 算法，初始学习率与权重衰减系数均

设置为 1 × 10⁻⁴。批量大小固定为 64，训练轮次为 200 次。实验数据集采用 5 次随机划分，

每次划分 70%数据作为训练集、10%数据为验证集，剩余 20%为测试集。 

2.4与当前流行方法比较 

为了评估 Bi-BrainSSM 方法，本文选择 7 种不同的对比方法，包括经典的图卷积网络

GCN [38]；基于 CNN 框架的 BrainNetCNN 和 BrainGB 方法；基于图神经网络的 FBNetGNN

方法；基于 Transformer 的 Graphormer 和 BrainNetTF 方法；以及基于 Mamba 的 BrainGM [39]

方法。表 2 中展示了不同方法在 ABIDE 和 REST-MDD 数据集上的性能。从表 2 可知，

Bi-BrainSSM 方法在各项指标上均优于其他对比方法，尤其在 ACC、AUC 和 F1 三项全局指

标。这表明 Bi-BrainSSM 通过双向 Mamba 状态空间模块能有效捕捉脑功能连接网络中的

依赖关系，从而显著提升诊断性能。值得注意的是，同样基于 Mamba 模型的 Brain-GM 方

法，其性能却与 FBNetGNN 相近。原因在于，Brain-GM 方法的主干网络是 GCN，仅在网

络最末端采用了单向 Mamba 层。图 2 展示了 Bi-BrainSSM 模型与其他对方方法在两个数据

集上的 ROC 曲线，可以看出 Bi-BrainSSM 曲线明显由于其他对比方法，尤其在低 FPR 区间。 

表 2不同方法在 ABIDE 和 REST-MDD 数据集上的性能 

Table 2 Performance of different methods on ABIDE and REST-MDD datasets    % 

数据集 方法 ACC AUC SEN SPE F1  
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ABIDE 

GCN 63.6±2.3 69.7±3.2 67.1±3.2 67.5±4.7 65.8±2.1 

BrainNetCNN 66.8±3.1 72.1±2.8 64.2±4.5 69.7±6.6 66.2±2.2 

FBNetGNN 68.1±1.8 76.7±2.2 66.4±5.8 63.8±5.7 68.3±1.3 

BrainGB 64.5 ± 2.7 69.2 ± 1.6 65.5±6.4 64.9±7.5 64.6±1.9 

Graphormer 65.7±3.7 77.6±3.1 66.6±3.9 70.1±4.4 66.7±1.9 

BrainNetTF 71.1±2.2 78.8±4.2 73.0±8.8 68.9±7.2 70.9±1.1 

Brain-GM 69.2±3.0 77.4±2.7 72.3±4.1 69.8±4.1 71.2±1.4 

Bi-BrainSSM 75.8±2.9 81.2±0.8 70.3±3.8 81.5±2.6 75.1±2.8 

REST-MDD 

GCN 65.1±2.4 70.4±3.6 69.0±4.1 71.8±3.3 67.9±2.4 

BrainNetCNN 68.4±1.9 73.7±3.1 66.2±3.8 70.5±5.6 67.8±2.3 

FBNetGNN 66.7±3.0 74.2±1.9 65.6±4.6 62.4±4.5 65.8±1.8 

BrainGB 67.2±2.7 70.7±2.4 68.8±3.0 67.9±5.1 66.1±2.2 

Graphormer 70.1±2.9 78.6±3.3 70.4±3.5 73.2±4.2 69.7±2.6 

BrainNetTF 75.4±1.8 81.5±3.6 74.4±5.1 70.8±4.8 73.4±2.8 

Brain-GM 68.8±1.2 76.3±2.8 69.5±3.2 68.5±3.2 67.4±1.5 

Bi-BrainSSM 77.3±2.6 83.3±1.5 72.1±3.4 82.4±3.1 76.5±2.7 

 

(a) ABIDE 数据集         （b）REST-MDD 数据集 

(a) ABIDE dataset           (b) REST-MDD dataset 

图 2 不同方法在 ABIDE 和 REST-MDD 数据集上的 ROC 曲线 

Fig.2 ROC curves of different methods on ABIDE and REST-MDD datasets 

2.5与当前流行方法的计算效率比较 

为了验证 Bi-BrainSSM 方法在计算效率的优势，本文通过比较不同方法在 ABIDE 和

REST-MDD 数据集上的训练时间和 GPU 显存占用，结果如图 3 所示。 
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(a) ABIDE 数据集         （b）REST-MDD 数据集 

（a）ABIDE dataset           (b) REST-MDD dataset 

图 3不同模型的训练时间和 GPU显存占用对比 

Fig.3 Comparison of training time and GPU memory usage for different models 

如图 3所示，Bi-BrainSSM的训练时间和显存占用明显低于其他基于CNN和Transformer

的诊断模型。具体而言，与基于 Transformer 架构的 BrainNetTF 相比，Bi-BrainSSM 的计算

速度提升了接近 50%；与基于CNN的BrainNetCNN 相比，速度提升高达约 94% 。Graphormer

模型的训练时间最长，主要是由于其没有针对大脑网络的特定属性进行优化，而且其生成边

缘特征的计算进一步增加了计算负担。BrainNetCNN 显存占用最高的原因在于其“边到边”

卷积层的实现方式非常消耗资源。而 Brain-GM 计算开销较低的原因在于采用了基于稀疏邻

接矩阵的 GNN 作为主干网络，并将 Mamba 用于处理短得多的图级时间序列，而非长节点

级空间序列，所以其计算开销自然远低于我们的模型。实验结果表明 Bi-BrainSSM 能够在保

证高性能的同时，显著降低对硬件资源的需求。 

2.6消融实验 

为量化各组成模块对 Bi-BrainSSM 性能的独立贡献，并验证整体架构的设计合理性，

本文在 ABIDE 与 REST-MDD 数据集上实施了系统性消融实验。具体做法为：依次移除

或替换关键模块（ABM 模块中的双向 Mamba、多头注意力机制，以及 OCFC 模块），比

较所得模型版本在分类准确率（ACC）与曲线下面积（AUC）上的差异。从表 3 的实验结

果可以看出，Bi-BrainSSM 方法中不同模块对最终性能都具有重要作用。移除注意力机制后

模型性能出现最显著的下降，这凸显了该模块在建模脑区间空间交互中的重要作用。移除

OCFC 模块后，模型性能下降，因为该模块对于生成高质量的图级表征至关重要，证明了其

在抑制特征冗余、强化全局判别性方面的必要性。移除双向 Mamba 模块后，模型性能亦有

明显下滑，这表明双向序列建模对于完整捕捉脑功能网络中的长程依赖关系具有不可或缺的

价值。 

表 3在 ABIDE和 RSET-MDD数据集上消融实验结果 

Table 3 Ablation experimental results on ABIDE and RSET-MDD datasets    % 

注意力机制 双向

Mamba 

OCFC模块 ABIDE REST-MDD 

Acc AUC Acc AUC 

√  √ 74.5±2.7 79.3±1.1 75.1±3.2 80.6±1.6 
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√ √  70.1± 3.2 74.7±2.2 73.3±1.9 76.8±2.5 

 √ √ 60.2±1.8 63.6 ± 1.3 61.1±1.6 65.7±2.7 

√ √ √ 75.8±2.9 81.2±0.8 77.3±2.6 83.3±1.5 

 

2.7脑功能连接的可解释性分析 

为了进一步证明 Bi-BrainSSM 所识别的生物标志物的可解释性，本文采用了一种基于梯

度的事后可解释性分析（Post-hoc explainability analysis）方法，将学习到的特征权重映射到

原始脑空间中进行可视化分析。当模型训练收敛后，可通过计算分类输出（即特定疾病的预

测得分）关于输入特征（即功能连接矩阵中的每一个连接强度）的偏导数（Partial derivatives），

该梯度值的大小直接反映了每个输入特征对模型决策的敏感度与贡献度。梯度绝对值越高的

功能连接，即被认为是模型进行分类时所依赖的关键特征。最终，筛选出贡献度最高的前十

脑区连接，并利用 BrainNet Viewer[40]工具进行三维可视化，其结果如图 4 所示。 

 

(a) ABIDE 数据集         （b）REST-MDD 数据集 

（a）ABIDE dataset           (b) REST-MDD dataset 

图 4 Top 10 最具辨别力的脑区可视化 

Fig.4 Top 10 most discriminative brain area visualizations  

图 4 的(a)中展示了与自闭症最相关的前 10 个脑区，主要分布在控制感觉与运动功能

（lPOST, IPRECU, rPOST），高级认知与执行功能（IFP, IIFG, IFPG, rSPG），情绪与记忆

功能（IPARAH, IFOG, ITP），视觉和多感官整合（rLING, rSPG）等区域。现有研究已证实

ASD与上述部分脑区有直接关系，Padmanabhan等人[41]的研究表明，ASD患者的 IPARAH (左

侧海马旁回) 异常可能导致记忆和环境适应能力受损，而 RLING (右侧舌回) 异常则会导致

自闭症患者在面部表情和视觉场景处理上有障碍。图 4 的(b)中展示了与抑郁症最相关的前

10 个脑区。主要分布在情绪处理与调控中心（lAMY，lTHA，rTHAL），奖赏、动机与学

习环路（lCAU，rCAU，rMIDB），高级认知与执行功能（rMFG），自我认知与感觉整合

（rPRECU，lPOST，rFUS）等区域。现有研究[42]表明 lAMY（杏仁核）与 MDD 存在密切

联系，抑郁症患者常表现为杏仁核的过度激活，导致情绪反应过于敏感或对负面情绪的反应

被放大。Dam 等[43]的研究发现，抑郁症患者的 ICAU, rCAU（尾状核）可能表现出功能连接

异常，导致抑郁症的典型症状，如对活动缺乏兴趣。上述结果验证了 Bi-BrainSSM 能够有效

识别疾病相关生物标志物，提升模型可解释性。 

 

3.结束语 

本文提出了一种基于选择性状态空间模型（SSM）的脑网络分析方法 Bi-BrainSSM。该

方法的 ABM 模块，将多头注意力机制和双向 Mamba 架构相结合，能够有效挖掘脑网络中
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节点间的复杂依赖关系，并通过聚类操作提取出关键的图级特征。实验结果表明，

Bi-BrainSSM 在 ABIDE 和 REST-MDD 数据集上的分类性能明显优于其他对比模型。同时，

Bi-BrainSSM 在计算资源消耗方面也表现出显著优势。未来的研究将进一步考虑多站点的影

响，探索更高效的特征提取模块，进一步提升模型的适用性和扩展性，有望为更多脑疾病分

析提供有力支持，并在实际应用中发挥更大的应用价值。 
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