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脑-HGCN：一种用于大脑功能网络分析的双曲图卷积网络
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ABSTRACT

功能性磁共振成像（fMRI）通过生成复杂的功能网络提供了一
个强大的非侵入性窗口，用以观察大脑的功能组织，这些网络
通常被建模为图。这些脑网络表现出一种分层拓扑结构，这对
于认知处理至关重要。然而，由于内在的空间限制，标准的欧
几里得 GNN 难以在不产生高失真情况下表示这种分层结构，
这限制了它们的临床性能。为了应对这一局限性，我们提出了
Brain-HGCN，这是一个基于双曲几何的几何深度学习框架，
它利用负曲率空间的内在属性以高度保真的方式建模大脑网络
层次结构。基于 Lorentz模型，我们的模型采用了一种新颖的
带有符号聚合机制的双曲图注意力层，用以区分处理兴奋性和
抑制性连接，并通过几何上合理的 Fréchet平均进行图级读出
学习稳健的图级表示。在两个大规模 fMRI数据集上的精神病
分类实验表明，我们的方法显著超越了广泛的最先进的欧几里
得基线模型。这项工作开创了一种用于 fMRI分析的新几何深
度学习范式，突显了双曲 GNN在计算精神病学领域中的巨大
潜力。

Index Terms— 双曲学习，洛伦兹模型，脑功能网络，计
算精神病学

1. 介绍

精神和神经发育障碍在全球范围内造成了重大负担，然而
它们的神经基础仍然知之甚少 [1, 2]。功能磁共振成像 (fMRI)
因其非侵入性和高时空分辨率，已成为研究这些状况的关键工
具，这使得测量 BOLD 信号和构建脑功能网络 [3, 4] 成为可
能。由分布的脑区及其同步活动组成，这些网络表现出高度有序
的层级组织，这对于大脑高效处理和整合信息的能力至关重要
[5, 6]。

然而，主流方法 [7, 8, 9]依赖于假设数据空间为平坦的欧
几里得几何框架，这一假设与分层脑网络固有的非线性拓扑特
征 [10]不一致。这使得检测各种神经发育障碍特有的细微层级
异常变得困难，最终阻碍了基于网络的生物标志物的发展，从
而影响临床诊断和预后。

为了解决这一方法论瓶颈，双曲几何因其独特的指数扩张
特性，自然地成为建模分层系统的一个解决方案 [11, 12]。与欧
几里得空间不同，双曲空间能够通过其距离中心点的度量尺度
呈指数级扩展来高效表示低维度中的层级结构 [13]，这与大脑
网络的核心集中外围发散拓扑结构相一致 [14]。在此基础上，
我们提出了一种新颖的大脑功能网络建模双曲学习框架，该框
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Fig. 1: (a) 大脑功能网络内在的层次拓扑结构。(b) 欧氏嵌入
通过压缩层次距离导致高失真。(c) 双曲嵌入以高保真度保留
这些层次关系。

架将功能连接数据嵌入到双曲空间中，利用其指数扩张特性自
然地编码层级关系，如图 1所示。我们的主要贡献是：

(1) 我们开创了 Brain-HGCN，这是一种几何范式，将大
脑的分层拓扑结构嵌入到洛伦兹双曲面以克服欧几里得表示
限制。

(2) 我们构建了一个双曲注意力机制，其带符号的聚合方
案能够实现几何原理上的消息传递，从而区分兴奋性和抑制性
路径。

(3) 我们提出了一个曲率感知读出策略，该策略采用弗雷
歇平均值在双曲线空间内直接导出无失真且符合流形本性的大
脑表示。

2. 预备知识

双曲几何提供了一个强大的框架，用于建模分层数据，因
为它具有内在的恒定负曲率。这一特性使其能够以最小的扭曲
嵌入树状结构。为了在神经网络中利用这种几何属性，本节介
绍了基于洛伦兹模型的核心计算工具，这些工具为我们在工作
中提出的方法奠定了基础。
洛伦兹模型。Lorentz 模型将双曲空间实现为嵌入闵可夫

斯基空间中的双曲面 Rn+1：

〈x,y〉L = −x0y0 +
n∑

i=1

xiyi, (1)

其中第一个坐标带有负号。具有曲率 −1/K < 0的 n维双曲
空间表示为：

Hn
K = {x ∈ Rn+1 : 〈x,x〉L = −K, x0 > 0}, (2)
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这对应于两片双曲面中的上一片。这种嵌入提供了一个常数负
曲率的光滑黎曼流形−1/K。两点 x,y ∈ Hn

K 之间的测地线距
离是：

dK(x,y) = arcosh
(
− 〈x,y〉L

K

)
. (3)

这个距离反映了双曲空间的指数扩张特性，使其适合于编码层
次关系。

切空间。在每个点 x ∈ Hn
K，切空间是与 x在洛伦兹乘积

下正交的线性空间：

TxHn
K = {v ∈ Rn+1 : 〈v,x〉L = 0}. (4)

切空间提供了一个局部平坦化的流形近似，使我们能够以一致
的方式执行神经操作，如线性变换和聚合。

指数映射和对数映射。指数映射将切向量重新投影回流形。
对于 v ∈ TxHn

K，

expK
x (v) = cosh

(‖v‖L√
K

)
x +

√
K sinh

(‖v‖L√
K

) v

‖v‖L
, (5)

其中 ‖v‖L =
√

〈v, v〉L。直观上，expK
x 沿着从 x出发的方向

为 v的测地线移动了距离 ‖v‖L/
√
K。

对数映射是逆映射，将点 y ∈ Hn
K 映回 x处的切空间：

logK
x (y) =

arcosh
(
− 〈x,y〉L

K

)√(
− 〈x,y〉L

K

)2 − 1

(
y + 〈x,y〉L

K
x
)
. (6)

此操作返回指向 y 的 x 处的切向量，其洛伦兹范数满足
‖ logK

x (y)‖L =
√
K dK(x,y)。

3. 方法论

如图 2 所示，我们提出了 Brain-HGCN 框架，该框架将
fMRI数据嵌入双曲空间，并利用此空间内在的指数扩张自然
地捕捉和编码大脑的层次组织原则。

3.1. 基于主题的脑网络构建

对于每个主题，我们构建一个加权的、无向的、有符号的
图 G = (V, E ,A(+),A(−))。节点 V 表示来自 AAL-116 理论的
兴趣区域（ROI）。每个节点 vi的初始特征是其对应的 ROI 平
均时间序列，x0,E

i ∈ RT，其中 T 是时间点的数量。边 E 的权
重由节点时间序列之间的皮尔逊相关性 Cij 决定。为了保持有
符号的耦合，我们通过保留每个节点的前 k个正负连接来构建
一个稀疏的对称图：

A
(+)
ij = max(Cij , 0), A

(−)
ij = max(−Cij , 0). (7)

3.2. 双曲神经网络原语

我们在具有常数负曲率 −1/K < 0 的双曲面 Hd
K 上实

例化该模型。每一层学习其自身的曲率 K` > 0。令 o =
(
√
K0, 0, . . . , 0)表示原点。我们使用指数/对数映射 expK (·)(·)

和 logK (·)(·)。上标 E/H 区分欧几里得量和双曲量。
输入提升。欧几里得节点特征通过原点的指数映射提升到

流形上：
x0,H
i = expK0

o

(
(0,x0,E

i )
)
. (8)

双曲线性变换和偏置。设W `是在原点切空间作用的权重
矩阵。我们定义双曲矩阵向量乘积和偏置加法为：

W ` ⊗K`−1 x`−1,H
i = expK`−1

o

(
W ` logK`−1

o (x`−1,H
i )

)
,

x ⊕K b = expK
x

(
PTK

o→x(b)
)
.

(9)

其中 b` ∈ ToHd
K`−1

是原切线空间中的偏差，而 PTK
o→x表示平

行传输到中心点的切线空间。变换后的表示为：

h`,H
i =

(
W ` ⊗K`−1 x`−1,H

i

)
⊕K`−1 b`. (10)

3.3. 双曲注意力机制与带符号聚合

我们引入了一种针对大脑网络符号拓扑结构的双曲注意力
层。设 x`−1,H

i 是来自上一层的节点 i的特征。首先，我们应用
一个双曲线性变换并加上偏置以获得中间表示：

h`,H
i =

(
W ` ⊗K`−1 x`−1,H

i

)
⊕K`−1 b`. (11)

洛伦兹注意力机制。我们将多头注意力机制适应到洛伦兹
模型中。对于每个头m，查询（q）、键（k）和值（v）是通过线
性映射生成的，并使用洛伦兹内积 〈·, ·〉L 计算注意力分数，该
内积自然来源于洛伦兹模型的几何：

s
(m)
ij =

〈q(m)
i , k

(m)
j 〉L√

d τ`
, where τ` = τ0/

√
K`−1. (12)

为了处理带符号的边，我们在兴奋性（+）和抑制性（−）邻域
中分别对分数进行标准化：

w
(m,+)
ij = softmax

j∈N (+)
i

(
s
(m)
ij

)
,

w
(m,−)
ij = softmax

j∈N (−)
i

(
s
(m)
ij

)
.

(13)

签名聚合与更新。聚合在中心节点的切空间中进行 h`,H
i 。

我们从正邻居拉取并从负邻居推离：

∆
(m)
i =

∑
j∈N (+)

i

w
(m,+)
ij logK`−1

h
`,H
i

(v
(m)
j )

−
∑

j∈N (−)
i

w
(m,−)
ij logK`−1

h
`,H
i

(v
(m)
j ).

(14)

输出被平均化并投影回流形：

y`,H
i = expK`−1

h
`,H
i

( 1

H

H∑
m=1

∆
(m)
i

)
. (15)

最后，我们在原点的切空间中应用一个欧几里得非线性 σ，并
将结果映射回到具有新层曲率 K` 的流形上以获得该层最终节
点表示：

x`,H
i = expK`

o

(
σ
(

logK`−1
o (y`,H

i )
))

. (16)

3.4. 内在图读出与分类

最终的双曲层生成节点嵌入 {xL,H
i }Ni=1。对于图级分类，我

们的内在读出计算弗雷歇平均值并在其切线空间中进行池化。
Fréchet平均作为几何中心。Fréchet均值，µG将欧几里得

质心推广到黎曼流形，定义为最小化到所有节点的测地距离平
方和的点：

µG = arg min
x∈Hd

KL

1

N

N∑
i=1

dKL

(
x,xL,H

i

)2
. (17)



Fig. 2: 我们提出的 Brain-HGCN 框架的概述。(a) 展示了从 fMRI 数据构建有符号功能图进行端到端分类的过程。(b) Brain-
HGCN训练和分类的核心模型，其特点是带有有符号聚合的消息传递的Lorentzian注意力，以及用于内在图池化和分类的Fréchet
平均读出。

在 Hadamard 流形上，这个均值是唯一的，并且可以通过
Karcher流找到：

v(t) =
1

N

N∑
i=1

logKL

µ(t)

(
xL,H
i

)
,

µ(t+1) = expKL

µ(t)

(
η v(t)). (18)

池化和分类。以 µG 为基准，我们将节点映射到 TµG 并进
行平均：

zG =
1

N

N∑
i=1

logKL
µG

(
xL,H
i

)
. (19)

将欧几里得向量 zG 输入分类器，并使用交叉熵损失进行端到
端训练。

4. 实验

4.1. 实验设置

我们在 ADHD-200[15] 和 ABIDE[16] 数据集上评估了
Brain-HGCN。使用官方的预处理和质量控制，ADHD-200 得
到了 776 名受试者，其中 285 名 ADHD 患者和 491 名对照
组；ABIDE 得到了 871 名受试者，其中 403 名 ASD 患者和
468 名对照组。

Brain-HGCN 包含 3 个注意力层（d = 64），每层具有可
学习的曲率K`（初始值为 1.0）和 4 个注意力头。我们构建了
稀疏图（k = 10），并在 5 次迭代（η = 0.1）上计算 Fréchet 平
均。该模型使用 AdamW 训练了 100 个周期（学习率 =10−3，
权重衰减 =5× 10−4，批量大小 = 32）。

4.2. 与 SOTA方法的比较

如表 1所示，我们将 Brain-HGCN与 CNN、Transformer
和 GNN 类别的十三种先进基线进行比较。

在 ADHD-200 数据集上，Brain-HGCN 达到了 83.6%的
准确率和 90.7%的 AUC 值，分别比 MM-GTUNets 高出 1.9

个百分点和 2.0 个百分点（MM-GTUNets 分别为 81.7%和
88.7%），灵敏度为 80.8%，特异度为 85.8%，形成了最佳组合。
在 ABIDE数据集上，Brain-HGCN达到了 88.3%的准确率和
91.4%的 AUC值，其中 AUC值比MM-GTUNets高出 4.0个
百分点（MM-GTUNets为 87.4%），准确率比 RTGMFF高出
1.9 个百分点（RTGMFF 为 86.4%）；灵敏度 87.1%，特异度
89.7%，均为整体最高。在各个数据集上，Brain-HGCN在核
心指标上领先，并显示出更强的跨站点稳健性和区分能力。

4.3. 消融研究

我们的消融研究（表 2）量化了每个模块的贡献，并证实
了其在两个数据集上的跨队列鲁棒性。
双曲几何。移除双曲几何并替换为欧式几何会导致最大的

性能下降，证明了它在以低失真建模分层脑网络中的关键作用。
Fréchet平均读出。移除固有的 Fréchet平均值并在固定基

点处进行平均会一致地降低性能，这表明在固有均值处的切线
空间池化消除了基点偏差并稳定了图级别的表示。
洛伦茨注意力。切换到欧氏点积或移除注意力机制会导致

进一步下降，突显了几何一致相似度度量的价值。
签名聚合。移除带符号的聚合机制会降低准确性，这证实

了区分兴奋性和抑制性通路的重要性。
总体而言，结论在各个数据集上一致，各组成部分互为补

充，并且完整模型在其几何和结构设计的驱动下，在关键指标
上取得了最佳结果。

5. 结论

在这项研究中，我们介绍了用于脑功能网络分析的双曲图
卷积网络 Brain-HGCN。Brain-HGCN 利用几何一致运算的
Lorentz 模型来减少层次失真，结合带有符号聚合的 Lorentz
多头注意力以区别地建模正负耦合，并采用内在 Fréchet平均
读出以实现无偏的图级别池化。在ADHD-200和ABIDE上的
对比实验显示其性能优于强大基线，并具有稳定训练和跨站点
鲁棒性，表明其适合大规模计算精神病学研究。未来工作将扩
展Brain-HGCN至动态功能连接和多模态整合，探索站点调谐



Table 1: ADHD-200 和 ABIDE 数据集上的性能比较。所有结果均报告为 10 折交叉验证的平均值±标准差。每列中的前三名结
果分别用 第一 、 第二 和 第三 的颜色突出显示。

方法
注意力缺陷多动障碍-200 (注意缺陷多动障碍)[15] 遵守 (ASD)[16]

ACC
(%)

SEN
(%)

SPE
(%)

AUC
(%)

ACC
(%)

SEN
(%)

SPE
(%)

AUC
(%)

基于 CNN的方法
VGG16 (ICLR’15)[17] 64.6±3.8 59.7±5.3 70.3±3.1 65.0±3.1 71.3±3.2 73.0±4.2 69.1±3.9 71.0±2.9
ResNet-50 (CVPR’16)[18] 68.5±3.4 57.7±4.8 78.1±3.6 67.9±3.0 72.2±2.9 68.0±3.3 75.6±2.6 71.8±2.1
BrainNetCNN (Neuro’17)[7] 68.0±3.3 65.8±8.3 70.4±5.3 68.1±4.9 67.3±2.6 63.3±9.4 70.5±8.7 66.9±6.4
MMAFN (DLCV’25)[19] 77.6±2.1 75.2±2.7 73.5±2.1 77.4±2.3 80.4±1.6 79.2±2.4 77.5±2.1 80.1±1.4

基于变压器的方法
BNT (NeurIPS’22)[8] 72.8±2.9 70.9±4.3 73.9±3.6 72.4±2.8 75.9±1.6 72.9±5.3 69.8±6.6 71.3±4.2
MCPATS (JBHI’24)[20] 74.0±3.3 64.3±4.7 80.4±2.9 72.3±3.8 76.0±2.6 73.2±3.6 78.7±2.9 76.0±2.3
GBT (MICCAI’24)[21] 70.4±3.6 68.1±4.3 71.5±3.9 69.8±2.9 78.0±6.6 79.5±9.5 77.3±4.0 78.4±5.2
RTGMFF (arXiv’25)[22] 80.7±2.5 79.5±3.0 81.3±2.8 80.4±2.1 86.4±1.9 84.5±2.7 87.5±2.3 86.0±1.8

基于 GNN的方法
BrainGNN (MIA’21)[9] 64.7±3.8 67.9±3.5 62.7±4.1 65.3±2.7 69.3±3.9 66.8±3.3 72.7±3.4 69.8±2.4
BrainGB (TMI’22)[23] 65.8±2.6 61.3±4.9 70.3±3.8 65.8±3.1 63.2±2.0 63.8±8.1 60.1±6.9 62.0±5.3
A-GCL (MIA’23)[24] 77.8±4.4 76.4±4.7 79.4±5.3 77.9±3.5 82.9±2.1 82.4±2.6 83.7±1.9 83.1±1.6
KMGCN (MIA’25)[25] 75.2±2.6 72.8±3.9 77.0±2.6 74.2±3.9 84.7±1.3 83.6±1.7 81.3±1.4 82.4±1.1
MM-GTUNets (TMI’25)
[26]

81.7±1.6 78.8±2.9 81.1±1.9 88.7±1.5 83.1±1.7 84.6±2.1 82.3±1.6 87.4±1.5

脑-HGCN（我们的工作） 83.6±1.3 80.8±2.7 85.8±1.6 90.7±1.2 88.3±1.1 87.1±1.2 89.7±0.9 91.4±0.7

Table 2: ADHD-200 和 ABIDE 数据集上的消融研究。所有结果均报告为在 10折交叉验证下的平均值±标准差。每一列中的前
三名结果分别用 第一 、 第二 和 第三 色标突出显示。

方法
注意力缺陷多动障碍-200 (ADHD)[15] 遵守 (ASD)[16]

ACC (%) SEN (%) SPE (%) AUC (%) ACC (%) SEN (%) SPE (%) AUC (%)

w/o Hyperbolic Geometry 78.5±2.1 75.1±3.5 80.3±2.8 84.1±1.9 82.1±1.8 83.2±2.5 80.5±2.1 85.3±1.5
w/o Fréchet Mean Readout 82.0±1.5 78.9±2.9 84.1±1.9 88.5±1.4 85.9±1.3 87.5±1.8 83.1±1.2 89.8±1.0
w/o Lorentzian Attention 81.3±1.8 78.2±3.1 83.5±2.2 87.9±1.6 85.2±1.5 86.9±2.0 82.8±1.4 89.1±1.2
w/o Signed Aggregation 80.2±1.9 76.9±3.3 82.8±2.5 86.5±1.8 84.5±1.6 85.1±2.2 83.7±1.3 88.2±1.3

脑-HGCN（我们的） 83.6±1.3 80.8±2.7 85.8±1.6 90.7±1.2 87.3±1.1 89.6±1.2 84.3±0.9 91.4±0.7

与领域泛化，并开发曲率感知、可解释的生物标志物以促进临
床转化。
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