
динамика и нейронаука
Нелинейная

Известия высших учебных заведений. Прикладная нелинейная динамика. 2025. Т. 33, № 4
Izvestiya Vysshikh Uchebnykh Zavedeniy. Applied Nonlinear Dynamics. 2025;33(4)

Научная статья DOI: 10.18500/0869-6632-003164
УДК 530.182 EDN: PPZDBV

Сравнение ансамблевых и корреляционных графов
в задаче классификации состояний мозга на основе фМРТ-данных

Д. В. Власенко1 , В. Г. Ушаков1, А. А. Заикин1,2, Д. Г. Захаров1

1Национальный исследовательский университет «Высшая школа экономики», Москва, Россия
2Университетский колледж Лондона, Великобритания

E-mail: dvlasenko@hse.ru, uwadim@gmail.com, alexey.zaikin@ucl.ac.uk, dzakh76@gmail.com
Поступила в редакцию 12.10.2024, принята к публикации 25.01.2025,

опубликована онлайн 3.02.2025, опубликована 31.07.2025

Аннотация. Изучение функциональных сетей мозга, которые поддерживают когнитивные процессы, является одной
из центральных задач современной нейронауки. Функциональная магнитно-резонансная томография (фМРТ) широко
используется для получения данных об активности мозга. Однако высокая размерность и динамическая природа фМРТ-
данных делает их обработку сложной задачей. Сетевые методы представления данных предлагают перспективный
подход, позволяющий описывать мозг в виде сети, где узлы соответствуют областям мозга, а рёбра — функциональным
связям между ними. Это позволяет глубже исследовать топологию мозговых сетей и их роль в когнитивных состояниях.
Цель данной работы — сравнить ансамблевые и корреляционные графы в задаче классификации состояний мозга на
основе данных функциональной магнитно-резонансной томографии. Методы. В данной работе представлен новый
метод репрезентации фМРТ-данных в графовой форме, основанный на ансамблевом обучении. Для демонстрации
эффективности метода представления данных мы сравнили его с корреляционными графами, применяя затем для
классификации состояний мозга графовую нейронную сеть. Результаты и Заключение. Наши результаты показали,
что ансамблевые графы приводят к существенно более точной и стабильной классификации. Лучшая эффективность
классификации позволяет предположить, что с использованием этого метода мы более эффективно определяем
функциональные связи между регионами мозга при выполнении когнитивных задач.

Ключевые слова: когнитивные процессы, функциональная магнитно-резонансная томография, ансамблевые графы,
классификация, машинное обучение.
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Abstract. The study of functional brain networks that support cognitive processes is one of the central goals of modern
neuroscience. Functional magnetic resonance imaging (fMRI) is widely used to obtain data on brain activity. However, the
high dimensionality and dynamic nature of fMRI data makes their processing challenging. Network-based methods of data
representation offer a promising approach to describe the brain as a network, where nodes correspond to brain regions and
edges correspond to functional connections between them. This allows us to further explore the topology of brain networks
and their role in cognitive states. The purpose of this paper is to compare ensemble and correlation graphs in a brain state
classification task based on functional magnetic resonance imaging (fMRI) data. Methods. This paper presents a novel
method for representing fMRI data in graph form based on ensemble learning. To demonstrate the effectiveness of the data
representation method, we compared it with correlated graphs by applying a graph neural network to classify brain states.
Results and Conclusion. Our results showed that ensemble graphs lead to significantly more accurate and stable classification.
The better classification performance suggests that using this method we are more efficient in identifying functional connections
between brain regions during cognitive tasks.
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Введение

Одной из центральных задач современной междисциплинарной науки является изучение
фундаментальных принципов функционирования мозга человека. К сожалению, в настоящее время
не существует общей теории, которая описывала бы эти принципы, и основным подходом является
изучение активности мозга посредством различных физических методов (электроэнцефалографии,
магнитоэнцефалографии, функциональной магнитно-резонансной томографии и др.) и выявление
на основе этих данных функциональных сетей мозга, отвечающих тем или иным когнитивным
процессам. Понимание того, как различные области мозга взаимодействуют и координируют
свою деятельность во время выполнения различных когнитивных задач, и способность точно
классифицировать состояния мозга может дать важные сведения о природе когнитивных процессов
и способствовать разработке методов диагностики и лечения нейродегенеративных заболеваний.
В этом контексте функциональная магнитно-резонансная томография (фМРТ) [1, 2] стала важным
инструментом для получения данных об активности мозга [3–6].

Анализ фМРТ-данных представляет собой сложную задачу из-за их высокоразмерной и ди-
намичной природы. В последние годы все больше внимания уделяется применению сетевых
методов представления данных для описания функциональных связей между различными областя-
ми мозга [7–9]. Эти методы позволяют строить модель мозга в виде сети, где узлы представляют
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собой регионы мозга, а рёбра –– функциональные связи между ними. Такой подход позволяет
глубже изучить природу когнитивных состояний, выявляя как локальные, так и глобальные связи
в активности мозга. Использование сетевых методов анализа фМРТ-данных позволяет не только
исследовать характеристики функциональных сетей мозга, но и их топологию с использованием
методов машинного обучения [6, 10–12].

На данный момент в нейронауке существует несколько методов представления фМРТ-
данных в сетевой форме. Самым простым и популярным методом является корреляционный
граф [6, 10, 13]. В общем случае для вычисления функциональной связи между двумя регионами
мозга вместо корреляции Пирсона может использоваться любая другая метрика, которая может
быть инвариантна или не инвариантна относительно времени и пространственного расположения
регионов мозга [14–16].

В этой работе мы предлагаем новый подход к построению графов связности, основан-
ный на ансамблевом обучении [17–19], который ранее не использовался для репрезентации
когнитивных данных. Он предназначен для задачи бинарной классификации состояний мозга и
обладает рядом существенных преимуществ. Во-первых, ансамблевое обучение позволяет эффек-
тивно справляться с шумами, неизбежно присутствующими в данных и особенно свойственными
данным нейровизуализации, а также с индивидуальной разницей в протекании когнитивных
процессов у испытуемых. Во-вторых, предварительная обработка данных с использованием ме-
тодов машинного обучения перед использованием сложной модели классификации приводит
к повышению точности классификации. В-третьих, наш метод репрезентации фМРТ-данных
позволяет использовать мультимодальные данные и отражать в графе полезную информацию,
которую несут различные метрики связности и характеристики временных рядов регионов мозга.
Другими словами, наш метод объединяет достоинства различных метрик, строя при этом один
граф. Это приводит к уменьшению расхода компьютерной памяти, необходимой для хранения
данных, и вычислительного времени, которое тратится на последующий сетевой анализ данных.
Такие графы могут быть названы ансамблевыми или «синолитическими» графами от греческого
слова «synolo», то есть ансамбль [20].

Для верификации выше описанных утверждений нами на основе данных HCP 1200 Subject
Release [21, 22] были построены корреляционные графы (как относительно простой и наиболее
популярный метод представления фМРТ-данных) и ансамблевые графы. Затем классификация
состояний мозга проводилась с применением графовой нейронной сети (ГНС). Построенные
корреляционные и ансамблевые графы, а также весь код доступны для ознакомления на Zotero
и GitHub [23].

1. Метод

1.1. Данные. Для проверки предлагаемого метода были отобраны фМРТ-данные здоровых
100 человек из HCP 1200 Subject Release [21, 22]. Итоговая выборка состояла из 50 мужчин
и 50 женщин возрастом от 22 до 35 лет. Мы использовали данные, которые были собраны при
участии испытуемым в одном из шести различных экспериментов: рабочая память, азартные
игры, движение конечностями, социальное восприятие, реляционное восприятие и эмоциональ-
ное восприятие [24]. Для задачи бинарной классификации в каждом эксперименте нами были
выделены два состояния мозга (табл. 1). Каждому состоянию мозга соответствовала та или иная
выполняемая испытуемым когнитивная задача. Таким образом, в каждом из семи экспериментов
было по 200 размеченных данных.

Данные были собраны при 3 Тл с полем зрения 208×180 мм, размером изотропного воксела
2.0 мм, временем повторения (TR) 0.72 c, временем эха (TE) 33.1 мс и углом переворота 52 градуса.
Предварительная обработка фМРТ была выполнена HCP, а именно была выполнена коррекция
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Таблица 1. Два состояния мозга для каждой когнитивной задачи, между которыми
производится классификация

Table 1. Two brain states for each cognitive task, between which classification is made

состояние 1 состояние 2

Рабочая память 0-назад 2-назад
Азартные игры победа проигрыш
Движение конечностями левая рука или нога правая рука или нога
Социальное восприятие случайное движение ментальное взаимодействие
Реляционное восприятие отношение сходство
Эмоциональное восприятие нейтрально страх

движений головы, коррекция искажения от магнитного поля, пространственная нормализация
и фильтрация пространственных и временных шумов. Более подробно с методами получения
и обработки данных можно ознакомиться в [24,25]. Дополнительно нами был удален линейный
тренд из данных, временные ряды вокселей были нормализованы и парцеллированы на 379 реги-
онов с помощью атласа [26]. Временные ряды внутри каждого региона были пространственно
усреднены таким образом, чтобы каждому региону мозга соответствовал один временной ряд.

1.2. Репрезентация фМРТ-данных в графовой форме. Введем необходимые обозначения.
Граф 𝑔 = (𝑉,𝐸,𝐻,𝑊 ) состоит из множества вершин 𝑉 = {𝑖|𝑖 ∈ 1, . . . , 𝑛}, множества неориен-
тированных ребер 𝐸 = {𝑖𝑗|𝑖 ∈ 𝑉 ; 𝑗 ∈ 𝑉 ; 𝑖 ̸= 𝑗}, множества значений вершин 𝐻 = {ℎ𝑖|𝑖 ∈ 𝑉 }
и множества значений ребер 𝑊 = {𝑤𝑖𝑗 |𝑖𝑗 ∈ 𝐸}. Каждая вершина графа ассоциирована с регионом
мозга, полученным путем парцелляции фМРТ-данных. Временной ряд региона мозга 𝑖 будем
обозначать с помощью 𝑥𝑖.

Для сравнения c ансамблевыми графами мы использовали знаменитые в области нейро-
визуализации и простые в интерпретации корреляционные графы. В таких графах значение
вершины 𝑖 есть среднее значение региона ℎ𝑖 = 𝑥𝑖, значение ребра 𝑖𝑗 есть корреляция Пирсона
между временными рядами двух регионов 𝑤𝑖𝑗 = ρ(𝑥𝑖,𝑥𝑗). При этом для каждого графа мы
нормализировали вес его ребер.

В общем случае для ансамблевых графов значение ребра 𝑖𝑗 вычисляется как разница
вероятностей двух состояний мозга при условии значений некоторого набора функций 𝑓1, . . . , 𝑓𝑘
от временных рядов регионов мозга 𝑖, 𝑗:

𝑤𝑖𝑗 = 𝑃 (2|𝑓1(𝑥𝑖,𝑥𝑗), . . . , 𝑓𝑘(𝑥𝑖,𝑥𝑗))− 𝑃 (1|𝑓1(𝑥𝑖,𝑥𝑗), . . . , 𝑓𝑘(𝑥𝑖,𝑥𝑗)). (1)

В качестве функций 𝑓1, . . . , 𝑓𝑘 мы выбрали те же метрики, что были использованы и для корреля-
ционных графов: среднее значение регионов 𝑖 и 𝑗 и корреляцию Пирсона между ними. Таким
образом, для вычисления весов ребер для каждого ребра требовалось обучить индивидуальный
классификатор. В частности, мы использовали метод опорных векторов [27] c радиально-базисным
ядром и параметром регуляризации, равным единице. Из уравнения (1) следует, что вес ребра
может принимать значения от −1 до 1. Соответственно, если вес ребра 𝑤𝑖𝑗 отрицательный,
то ребро 𝑖𝑗 несет информацию о том, что состояние мозга 1 является наиболее вероятным со-
стоянием. Если вес ребра 𝑤𝑖𝑗 положительный, то ребро 𝑖𝑗 несет информацию о том, что уже
состояние мозга 2 является наиболее вероятным состоянием. Чем больше абсолютное значение
веса ребра |𝑤𝑖𝑗 |, тем больше информации для классификации несет ребро 𝑖𝑗. Так как информация
о средних значениях временных рядов регионов уже учтена в весах ребер, а для ГНС необходимы
значения вершин, то значение каждой вершины 𝑖 есть единица (ℎ𝑖 = 1). Весь процесс построения
ансамблевых графов и классификации отображен на рис. 1.
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Preprocessing of
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Рис. 1. Схема представления фМРТ-данных в форме ансамблевых графов для классификации состояний мозга. Сначала
данные подвергаются необходимой предварительной обработке, из них извлекаются временные ряды (A). Затем на
временных рядах вычисляются функции (B), значения которых подаются в классификаторы для вычисления весов
ребер графа (C). После этого данные представляются в графовой форме (D) и подаются в метаклассификатор, например,
графовую нейронную сеть, для окончательной классификации (E)

Fig. 1. An overview of representing fMRI, EEG/MEG data in graph form for classification of brain states. Initially, the data is
preprocessed in the required way and time series are extracted from the data (A). Then, functions are calculated on the time
series (B), the values of which are then fed to classifiers to calculate the edge weights of the graph (C). After that, the data is
presented in graph form (D) and fed to a meta-classifier, e.g. a graph neural network, for the final classification (E)

1.3. Графовая нейронная сеть. Для классификации графов, полученных на предыдущем
этапе, использовалась простая графовая нейронная сеть со следующей архитектурой. Клас-
сифицируемый граф подавался на сверточный графовый слой [28], после чего применялась
ReLU [29]. После нелинейности использовались слои Batch Normalization [30] и DropOut [31]
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для предотвращения переобучения нейронной сети. Далее использовались так называемые «skip
connections» [32], когда выход сверточного слоя после нелинейности соединяется с данными
на входе слоя. Аналогично применялись еще два сверточных слоя. В результате получались
эмбеддинги вершин, учитывающие влияние соседних вершин графа. Для перехода от эмбеддингов
вершин к эмбеддингу всего графа использовался Global max Pooling [33]. Далее, после еще одного
слоя Batch Normalization, данные подавались на полносвязный слой, после которого вычислялись
оценки принадлежности объекта к классу с помощью сигмоиды. В качестве функции потерь
использовалась кросс-энтропия.

1.4. Схема обучения и валидации. Для процедуры построения графов каждый датасет
разбивался на обучающую и тестовую выборки по количеству испытуемых: 70 человек в обу-
чающей выборке (140 наборов данных), 30 — в тестовой (60 наборов данных). На обучающей
выборке происходила тренировка моделей для построения графов, которые затем применялись
для построения графов на тестовой выборке.

Классификация графов проводилась с помощью ГНС с таким же разделением на обучаю-
щую и тестовую выборку, что и для задачи построения графов. Тестовая выборка дополнительно
разбивалась на валидационную выборку из 20 испытуемых (40 размеченных графов), на кото-
рой производился поиск оптимальных гиперпараметров ГНС и, собственно, тестовую выборку
из 10 испытуемых (20 наборов графов), на которой оценивались метрики классификации. После
подбора гиперпараметров ГНС на валидационной выборке ГНС обучалась и тестировалась 50 раз
с различными random seed, что позволило оценить среднее и стандартное отклонение метрик.

Результаты и заключение

Результаты сравнения корреляционного и ансамблевого методов репрезентации на основе
фМРТ-данных HCP представлены в табл. 2. В ней представлены средняя точность классификации
и F1-метрика и их стандартные отклонения. Ансамблевый метод (в среднем) для каждого типа
эксперимента приводит к более точной и стабильной классификации.

Мы предполагаем, что нашему методу удается превзойти корреляционный метод из-за
того, что корреляционные графы содержат в себе шум, порождаемый следующими причинами:

Таблица 2. Сравнение корреляционного и ансамблевого методов репрезентации на основе
фМРТ-данных HCP. Представлена точность классификации и F1-метрика в формате среднее

(стандартное отклонение)

Table 2. Comparison of correlation-based and ensemble-based representation methods on fMRI data
of HCP. Classification accuracy and F1 metric in mean (standard deviation) format are presented

Корреляционные графы Ансамблевые графы

Рабочая память
Accuracy (%) 71.7 (7.11) 79.4 (3.56)
F1 (%) 72.78 (7.86) 74.37 (5.23)

Азартные игры
Accuracy (%) 65.3 (6.12) 98.9 (2.07)
F1 (%) 70.7 (5.82) 98.95 (1.97)

Движение конечностями
Accuracy (%) 62.3 (6.34) 68.0 (4.36)
F1 (%) 42.66 (12.36) 67.75 (4.55)

Социальное восприятие
Accuracy (%) 80.6 (5.71) 98.2 (2.4)
F1 (%) 82.57 (4.5) 98.11 (2.53)

Реляционное восприятие
Accuracy (%) 85.3 (5.69) 95.0 (0.0)
F1 (%) 85.46 (5.8) 95.24 (0.0)

Эмоциональное восприятие
Accuracy (%) 54.2 (5.23) 73.8 (6.37)
F1 (%) 55.64 (6.34) 73.7 (5.18)
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нестабильностью корреляционных коэффициентов из-за коротких временных рядов. При расчете
коэффициентов корреляции на основе коротких временных рядов, свойственных фМРТ-данным,
возникает стандартная ошибка, что приводит к недостоверным оценкам корреляции. Чем короче
временные ряды, тем выше ошибка и, следовательно, выше уровень шума. При этом стоит
учитывать, что временные ряды из соседних областей могут влиять друг на друга из-за физи-
ческой близости изменений в кровотоке. Это приводит к искажению измеряемых корреляций.
Также глобальные изменения сигнала, например, из-за общего изменения уровня активности,
могут накладываться на локальные сигналы, создавая ложные корреляции. Ввиду перечисленных
выше проблем корреляционные графы, построенные на фМРТ-данных, нужно дополнительно
обрабатывать для фильтрации шума. В свою очередь, ансамблевый метод, в силу природы его
вычисления, как раз помечает незначимые для классификации ребра весом, близким по абсо-
лютному значению к нулю. Это приводит к уменьшению влияния неважной для классификации
информации в данных.

В качестве примера визуализации топологии графов, которые строятся с помощью ансамбле-
вого метода, мы приводим усредненную по тестовой выборке матрицу весов ребер в эксперименте
на рабочую память (рис. 2). Можно видеть, как некоторые ребра ярко подсвечены цветом, что
свидетельствует об их значимости в классификации между двумя состояниями.

Обратим внимание, что в том формате, в котором мы строили ансамблевые графы, их можно
также интерпретировать как преобразование над корреляционными графами с применением
методов машинного обучения.

В заключение отметим, что в данной работе представлен метод репрезентации данных,
основанный на ансамблевом обучении, который показал во всех задачах более высокие результаты
по сравнению с наиболее распространенным методом, что позволяет его рекомендовать для
проведения анализа фМРТ-данных. Лучшая эффективность классификации позволяет предпо-
ложить, что с использованием этого метода мы более эффективно определяем функциональные
связи между регионами мозга при выполнении когнитивных задач. Мы надеемся, что в будущем,
при дальнейшем накоплении таких экспериментальных данных, наш метод даст возможность
дальше продвинуться в понимании процессов, протекающих в мозге.
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Рис. 2. Усредненные по тестовой выборке матрицы весов ребер для ансамблевых графов в эксперименте на рабочую
память. По вертикали и горизонтали расположены индексы вершины, цвет отражает вес ребра (цвет онлайн)

Fig. 2. Test sample averaged matrices of edge weights for ensemble graphs in the working memory experiment. Vertically and
horizontally there are vertex indices, the color reflects the edge weight (color online)
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