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Аннотация. В работах, связанных с анализом данных из нескольких источников, возникает задача 

гармонизации представлений, устраняющей расхождения, обусловленные техническими 

особенностями сбора. Мы описываем воспроизводимый программный конвейер для данных 

многоэховой функциональной МРТ (фМРТ), нацеленный на приведение сигналов от различных эхо-

каналов к согласованному латентному пространству. Конвейер основан на открытых данных и 

инструментах (BIDS, DataLad) и включает этапы предобработки, формирования временных окон и 

обучения легковесных моделей выравнивания представлений. Эффективность оценивается протоколом 

на основе приращения межэховой корреляции первой главной компоненты (ΔPC1). На выборке из 100 

сессий, при фиксированной конфигурации процедур и гиперпараметров, медианный прирост ΔPC1 

составил ≈ +0.11, доля сессий с положительным эффектом ≈ 61%, что подтверждает умеренный, но 

устойчивый выигрыш; 95%-й доверительный интервал медианы не включает ноль. Представленный 

конвейер служит открытой воспроизводимой базовой линией для сравнения с более сложными 

методами гармонизации.  
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Abstract. Studies involving multi-source data analysis often require representation harmonization to address 

discrepancies caused by technical differences in data acquisition. We describe a reproducible software pipeline 

for multi-echo functional MRI (fMRI) data, aimed at mapping signals from different echo channels into a 

common, aligned latent space. The pipeline is based on open data and tools (BIDS, DataLad) and includes 

preprocessing, time-windowing, and training of lightweight representation alignment models. Efficacy is 

evaluated using a protocol based on the gain in inter-echo first principal component (ΔPC1) correlation. Using 

a sample of 100 sessions with a fixed configuration of procedures and hyperparameters, the median ΔPC1 gain 

was ≈ +0.11, and the proportion of sessions with a positive effect was ≈ 61%, confirming a moderate but 

consistent improvement. The 95% bootstrap CI for the median does not include zero. This pipeline serves as 

an open, reproducible baseline for comparison against more complex harmonization methods. 
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1. Введение 

При анализе данных, полученных из нескольких источников или в различных условиях, 

возникает задача гармонизации их представлений. Эта задача является центральной для 

междисциплинарной области выравнивания представлений (representational alignment), 

изучающей способы сопоставления латентных пространств биологических и искусственных 

систем [1]. Это необходимо для того, чтобы алгоритмы машинного обучения могли выявлять 

содержательные закономерности, а не обучаться на артефактах, вызванных техническими 

различиями в сборе данных [2, 3]. Проблема технических артефактов и межсайтовой 

гармонизации признана критической для надежности выводов в нейровизуализации [3]. 

Более того, высокая вариативность в конвейерах обработки данных создает дополнительные 

риски для воспроизводимости, что требует создания прозрачных и открытых инструментов 

анализа. В области нейровизуализации данная задача является особенно актуальной, в 

частности, при работе с данными многоэховой функциональной МРТ (фМРТ), где сигналы 

от разных эхо-каналов имеют различные статистические свойства [4] (рис. 1). 

Одним из возможных способов решения является применение сложных моделей глубокого 

обучения для совместного анализа разнородных сигналов. В последние годы активно 

развиваются подходы, связывающие согласованность представлений в искусственных и 

биологических системах восприятия, включая анализ выравнивания латентных признаков 

моделей с fMRI-активностью человеческого мозга [1, 5–6]. Подобные работы 

демонстрируют, что корректное сопоставление латентных пространств не только улучшает 

воспроизводимость фМРТ-анализов, но и способствует интерпретируемости моделей 

нейровизуализации. Однако, несмотря на потенциал таких подходов, их практическое 

применение и сравнение сопряжено с рядом трудностей: 
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Рис. 1. Пример данных многоэховой фМРТ. Средние изображения для одного испытуемого 

(sub-01), полученные на (a) первом (Эхо 1) и (b) втором (Эхо 2) эхо-каналах. 

Заметны различия в контрасте и интенсивности сигнала, иллюстрирующие исходную 

рассогласованность данных между эхо-каналами. 

Fig. 1. Example of multi-echo fMRI data. Mean images for a single subject (sub-01) from (a) the 

first (Echo 1) and (b) the second (Echo 2) echo channels. Visible differences in contrast and signal 

intensity illustrate the inherent misalignment between echo channels. 

 Проблема воспроизводимости. Многие исследования представляют итоговые 

метрики, но не предоставляют полного доступа к программному коду и конвейеру 

обработки данных. Это затрудняет верификацию результатов и использование 

предложенных методов в качестве отправной точки для дальнейших работ [7]. 

 Отсутствие стандартных базовых решений (baselines). Для оценки эффективности 

нового, сложного метода гармонизации необходимо сравнивать его с простыми, но 

надёжными и полностью воспроизводимыми решениями. На практике такие 

общедоступные «линейки» для оценки качества выравнивания представлений часто 

отсутствуют [8]. 

 Высокая сложность. Внедрение и адаптация сложных моделей требует значительных 

вычислительных ресурсов и временных затрат, а их эффективность на малых 

выборках фМРТ ограничена [9]. Примером может служить обработка многоэховых 

данных, которая требует применения специализированных программных 

конвейеров, таких как tedana, для разделения BOLD и не-BOLD компонентов 

сигнала. Даже недавние исследования, направленные на строгое сравнение методов, 

вынуждены реализовывать и сопоставлять отдельные, сложные пайплайны для одно- 

и многоэховых данных, что подчеркивает отсутствие простого универсального 

решения [10]. 

В данной работе для решения обозначенных проблем мы предлагаем подход, основанный на 

создании и апробации полностью воспроизводимого программного конвейера для анализа и 

гармонизации данных. Конвейер автоматизирует все этапы: от загрузки открытых данных с 

помощью системы контроля версий DataLad [11] до обучения легковесных моделей 

выравнивания и расчёта метрик согласованности. Такой подход позволяет не только 

получить количественную оценку эффекта гармонизации, но и предоставляет научному 

сообществу прозрачное и легко адаптируемое базовое решение для будущих исследований. 

В частности, аналогичные усилия по созданию воспроизводимых сред для анализа 

фМРТ/МРТ-данных описаны в работе Распределенная модульная платформа «Цифровая 

Лаборатория» как среда для проведения научных исследований и разработок НИЦ 

«Курчатовский Институт» [12], что подчёркивает актуальность темы открытых и 

воспроизводимых инструментов в нейровизуализации. Актуальность создания подобных 

вычислительных конвейеров для генерации и анализа виртуальных наборов данных 

подтверждается и в смежных областях биомедицинского анализа, например, при 

моделировании данных пульсовой волны [13]. 
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Работа устроена следующим образом. В разделе 2 мы описываем используемые данные и 

этапы их предобработки. Раздел 3 посвящён описанию реализованных методов 

выравнивания представлений и протоколу оценки их эффективности. В разделе 4 

представлены результаты, полученные на открытом наборе данных. Раздел 5 содержит 

обсуждение полученных результатов и ограничений предложенного подхода. Выводы по 

результатам исследования сделаны в разделе 6. 

2. Данные и предобработка 

В данном разделе описывается источник данных, ключевые параметры их сбора, а также 

программный конвейер, реализованный для их загрузки и подготовки к анализу. 

2.1 Источник данных 

В качестве источника данных был использован открытый набор ds003592, размещенный в 

репозитории OpenNeuro [14]. Набор данных содержит данные структурной и многоэховой 

функциональной МРТ, полученные от 301 здорового взрослого участника двух возрастных 

групп. Для настоящего исследования использовались данные фМРТ покоя (resting-state fMRI) 

и соответствующие им анатомические T1w-взвешенные изображения. 

2.2 Параметры сбора данных 

Сбор данных проводился на двух площадках (Site 1, Site 2) с незначительными различиями в 

параметрах МРТ-сканеров. Для анализа были задействованы следующие типы изображений: 

1) T1w (анатомические данные): 

 Site 1: TR = 2530 мс, TE = 3.4 мс, размер вокселя = 1 мм изотропный. 

 Site 2: TR = 1900 мс, TE = 2.52 мс, размер вокселя = 1 мм изотропный. 

2) Rest (функциональные данные): 

 Site 1: TR = 3000 мс, TE = 13.7/30/47 мс, размер вокселя = 3 мм изотропный. 

 Site 2: TR = 3000 мс, TE = 14/29.96/45.92 мс, размер вокселя = 3.4×3.4×3 мм. 

Для нашего анализа, направленного на выравнивание представлений между эхо-каналами, из 

каждой сессии использовались данные первых двух эхо (например, TE ≈ 14 мс и TE ≈ 30 мс). 

2.3 Программный конвейер предобработки 

Для обеспечения воспроизводимости и эффективного управления данными был реализован 

программный конвейер, включающий следующие шаги: 

1) Загрузка данных. Для загрузки данных применялась система контроля версий 

DataLad, интегрированная с системой управления файлами git-annex. Такой подход 

позволил организовать выборочную загрузку только необходимых для анализа 

файлов: анатомических T1w-изображений (anat/*T1w.nii.gz) и функциональных 

данных для первого и второго эхо (func/*_echo-1/2_bold.nii.gz). 

2) Подготовка окон. Временные ряды фМРТ для каждого эхо-канала разрезались на 

пересекающиеся окна фиксированной длины. Для основного анализа 

использовались окна длиной T = 8 временных срезов (TR), что соответствует 24 

секундам, с шагом в 2 среза (6 секунд). Данные в каждом окне нормализовались (z-

score), что является стандартной практикой в конвейерах статистического анализа 

[15]. Для унификации пространственного разрешения и снижения вычислительной 

сложности проводился передискретизация каждого окна до воксельной сетки 

размером 80×80×24. В итоговых расчетах, представленных в разделе 4, 

использовались окна длиной T=8 TR для обеспечения стабильности оценки главной 

компоненты. 
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3. Методы 

После подготовки данных был проведён сравнительный анализ, целью которого являлась 

количественная оценка эффекта от применения легковесных процедур выравнивания 

латентных представлений. В данном разделе описывается базовая линия для сравнения, сами 

процедуры выравнивания, а также протокол метрик, использованный для оценки их 

эффективности. 

3.1 Базовый уровень согласованности 

В качестве базового уровня согласованности (baseline) была принята корреляция между 

сигналами первого и второго эхо на необработанных данных. Для каждого временного окна 

вычислялась главная компонента (PC1) пространственного распределения активности 

вокселей. [16] Затем между векторами PC1 для первого (PC1_echo1) и второго (PC1_echo2) 

эхо рассчитывался коэффициент корреляции Пирсона [17, 18]. Это значение, обозначенное 

как PC1before, характеризует исходную степень схожести сигналов до применения каких-либо 

моделей выравнивания. 

3.2 Процедуры выравнивания представлений 

Для обоснования выбора реализованных моделей в табл. 1 приведено сравнение 

предложенного подхода с существующими альтернативами в области гармонизации и 

выравнивания фМРТ. Мы фокусируемся на методах, пригодных для работы внутри сессии 

без привлечения внешних меток или больших обучающих выборок. Для повышения 

согласованности между эхо-каналами были апробированы два класса методов, широко 

обсуждаемых в литературе по гармонизации данных. К первому классу относятся 

статистические (линейные) методы, распределения данных. Ко второму – методы на основе 

обучения представлений, использующие, например, автоэнкодеры для извлечения 

гармонизированных признаков [19]. В нашей работе мы реализуем и сравниваем простой 

линейный подход (Ridge-регрессия) [20] и современный метод сопоставления представлений 

(VICReg) [21, 22]. 

3.2.1 Линейное выравнивание 

Данный подход предполагает, что представление одного эхо-канала может быть 

аппроксимировано линейным преобразованием представления другого канала. В работе была 

обучена модель (Ridge-регрессия), находящая матрицу преобразования W, которая 

минимизирует среднеквадратичную ошибку между преобразованным сигналом первого эхо 

(X1⋅W) и сигналом второго эхо (X2). Для предотвращения переобучения и получения 

объективной оценки, модели обучались и тестировались на непересекающихся 

подмножествах данных. 

3.2.2 Выравнивание на основе сопоставления представлений 

Задача выравнивания представлений между субъектами или каналами активно исследуется в 

нейровизуализации и включает методы совместного обучения латентных пространств [23, 

24]. Эти подходы направлены на формирование общего функционального пространства 

мозга, в котором индивидуальные вариации представлены как аффинные преобразования. В 

данном исследовании эта идея адаптирована к многоэховым данным фМРТ с применением 

VICReg-обучения для сопоставления представлений между эхо-каналами. Для гармонизации 

латентных представлений был применен метод выравнивания на основе сопоставления 

представлений обучения VICReg (Variance-Invariance-Covariance Regularization). 
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Табл. 1. Сравнительный анализ методологических характеристик подходов к гармонизации и 

выравниванию представлений данных фМРТ. 

Table 1. Comparative Analysis of Methodological Characteristics for fMRI Data Representation 

Harmonization and Alignment Approaches. 

Подход / Метод 
Тип 

преобразования 

Основная 

область 

применения 

Преимущества Ограничения Источник 

ComBat / 

Статистические 
методы 

Линейное 
(параметрическое) 

Межсайтовая 

гармонизация 
(Site-effects) 

Высокая скорость, 

простота 
интерпретации 

Плохо работает с 

нелинейными 
шумами 

[2-3] 

Hyperalignment 
(HA / SHA) 

Прокрустово / 
Нелинейное 

Межсубъектное 
выравнивание 

признаков 

Высокая точность 
в задачах 

классификации 

Чувствительност
ь к парадигме 

стимулов 
[1, 23] 

ICA-based 

(анализ 
независимых 
компонент) 

Статистическая 

декомпозиция 

Удаление 

артефактов (шума) 

Не требует 

пространственного 
выравнивания 

Сложность 

автоматической 
идентификации 

компонент 

[24] 

Ridge 
Regression 

(Линейный 
бейзлайн) 

Линейное 
(регуляризованное) 

Предсказание 

сигнала / 
Выравнивание 

Минимум 

гиперпараметров, 
устойчивость 

Не учитывает 
сложные 

взаимодействия 
каналов 

[9, 20] 

VICReg 

(Предложенный 
подход) 

Нелинейное (SSL / 
Нейросети) 

Межэховая 

гармонизация 
представлений 

Инвариантность к 

источнику, 

отсутствие 
коллапса 

признаков 

Требует 
настройки 

архитектуры 
энкодера 

[6, 22, 25] 

GNN / 
Transformers 

Графовое / 
Attention-based 

Моделирование 

динамики графа 
связей 

Учет топологии и 

длинных 
зависимостей 

Высокая 

вычислительная 
сложность 

[26, 27] 

Generative 

(Diffusion / 

Swin) 

Стохастическое 

(диффузионное) 

Синтез данных, 

робастная 

гармонизация 

Моделирование 

сложных 

распределений 

Риск генерации 

галлюцинаций 
[28] 

Подход основан на использовании «сиамской» архитектуры [25, 29], состоящей из двух 

идентичных по архитектуре и параметрам 3D «сиамских» свёрточных энкодеров 𝒇𝜽. Каждый 

энкодер отображает входное временное окно 𝑥 из соответствующего эхо-канала в латентное 

представление (эмбеддинг) 𝑧 = 𝑓θ(𝑥) (рис. 2). Обучение модели заключается в минимизации 

композитной функции потерь 𝐿, которая вычисляется на партии парных представлений 𝑍 и 

𝑍′, полученных из первого и второго эхо-каналов соответственно: 

𝐿(𝑍, 𝑍′) = λ ⋅ 𝑠(𝑍, 𝑍′) + μ ⋅ (𝑣(𝑍) + 𝑣(𝑍′)) + ν ⋅ (𝑐(𝑍) + 𝑐(𝑍′)). 

Здесь λ, μ и ν – гиперпараметры, взвешивающие вклад каждого из трёх компонентов: 

1) Компонент инвариантности 𝑠(𝑍, 𝑍′): обеспечивает инвариантность представлений к 

источнику сигнала (эхо-каналу). Он минимизирует евклидово расстояние между 

парными эмбеддингами и определяется как среднеквадратичная ошибка (MSE). 

2) Компонент дисперсии 𝑣(𝑍): противодействует коллапсу представлений 

(representational collapse), сохраняя дисперсию каждого измерения векторного 

представления. Данный член функции потерь штрафует модель, если стандартное 

отклонение векторов вдоль оси признаков в партии падает ниже целевого значения γ. 

3) Компонент ковариации 𝑐(𝑍): способствует декорреляции признаков в латентном 

пространстве, снижая избыточность информации. Этот член минимизирует 

внедиагональные элементы ковариационной матрицы, вычисленной по векторным 

представлениям в партии. 
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Совместная оптимизация этих трёх компонентов позволяет модели формировать латентные 

представления, которые являются одновременно согласованными между эхо-каналами, 

информативными и не избыточными. 

 

Рис. 2. Принципиальная схема конвейера выравнивания представлений. Входные временные 

окна из двух эхо-каналов (Эхо 1 и Эхо 2) параллельно обрабатываются двумя идентичными 

(«сиамскими») 3D свёрточными энкодерами. Модель, обученная с помощью функции 

потерь VICReg, преобразует их в согласованные латентные представления (z₁ и z₂). 

Эффективность выравнивания оценивается путем расчета схожести (корреляции PC1) 

между этими итоговыми представлениями. 

Fig. 2. Schematic diagram of the representation alignment pipeline. Input time windows from the 

two echo channels (Echo 1 and Echo 2) are processed in parallel by two identical ('Siamese') 3D 

convolutional encoders. The model, trained using the VICReg loss function, transforms them into 

aligned latent representations (z₁ and z₂). The alignment performance is then evaluated by 

calculating the similarity (PC1 correlation) between these final representations. 

3.3 Протокол оценки и метрики 

Для количественной оценки эффективности реализованных процедур был разработан 

протокол, включающий следующие метрики: 

1) Корреляция после выравнивания (PC1after): после применения обученной модели 

(линейной или на основе сопоставления представлений) к данным в окнах, снова 

рассчитывалась корреляция главных компонент между преобразованными 

представлениями эхо-каналов. 

2) Прирост корреляции (ΔPC1): основная метрика, отражающая эффект от 

выравнивания. Рассчитывается как разница между корреляцией после и до 

применения модели: ΔPC1 = PC1after – PC1before. 

3) Доля улучшений: процент сессий, для которых наблюдался положительный прирост 

корреляции (ΔPC1>0). 

Для визуализации распределения результатов по всем сессиям строились гистограмма и 

коробчатая диаграмма (boxplot) для метрики ΔPC1. 

4. Результаты 

В данном разделе представлены результаты апробации описанных в Разделе 3 методов 

(Ridge-регрессия и VICReg) на выборке из 100 сессий фМРТ. Основной целью было 

получение количественной оценки эффекта от применения процедур выравнивания 

представлений. 

4.1 Результаты линейного выравнивания (контрольный метод) 

Анализ линейного выравнивания (Ridge-регрессия) проводился на репрезентативной 

подвыборке из первых 12 сессий. Данный метод не показал устойчивого положительного 

эффекта. Медианный прирост согласованности (ΔPC1) составил -0.09, при доле сессий с 

положительным эффектом около 33%. 
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Хотя на отдельных сессиях наблюдалось улучшение (вплоть до ΔPC1 = +0.41), общий 

нейтральный или отрицательный результат для простой линейной модели указывает на то, 

что артефакты и расхождения между эхо-каналами имеют более сложную, нелинейную 

природу. Этот результат был принят в качестве базового для сравнения с более сложной 

моделью. 

4.2 Результаты выравнивания на основе сопоставления представлений 
(VICReg) 

Основная апробация проводилась с использованием нелинейной модели VICReg на полной 

выборке из 100 сессий. В отличие от линейного подхода, данный метод продемонстрировал 

стабильный положительный эффект. 

 Медианное улучшение согласованности по всей выборке составило +0.11. 

 Доля сессий с положительным эффектом (ΔPC1 > 0) составила 61%. 

Среднее значение прироста корреляции также было положительным и составило +0.114. 

Полученные данные свидетельствуют о том, что простая линейная аппроксимация 

недостаточна для решения задачи гармонизации. В то же время, применение нелинейной 

нейросетевой модели (VICReg) позволило получить стабильный и статистически значимый 

положительный результат. 

4.3 Анализ распределения (VICReg) 

Для детального анализа распределения полученных результатов была построена гистограмма 

изменений ΔPC1 (рис. 3). 

 

Рис. 3. Гистограмма распределения прироста корреляции (ΔPC1) по 100 сессиям. 

Fig. 3. Histogram of correlation gain distribution (ΔPC1) over 100 sessions. 

Сплошной линией отмечена медиана (+0.11), пунктирной – 95% доверительный интервал для 

медианы. Как видно из гистограммы, распределение сдвинуто в положительную сторону. 

Рассчитанный 95% доверительный интервал для медианы составляет [0.01, 0.21]. Поскольку 

данный интервал не включает ноль, можно сделать вывод о статистической значимости 

наблюдаемого положительного эффекта. 

Несмотря на положительную тенденцию в целом, наблюдается значительный разброс 

результатов. В отдельных сессиях улучшение было существенным (максимальное значение 

ΔPC1 составило +0.955), тогда как в других наблюдалось ухудшение согласованности. Эти 

данные свидетельствуют о том, что эффективность процедур выравнивания может зависеть 

от индивидуальных характеристик исходных сигналов. 
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5. Обсуждение 

В данном разделе проводится анализ полученных результатов, обсуждаются их значение и 

ограничения, а также намечаются направления для дальнейших исследований. 

5.1 Интерпретация результатов 

Результаты, представленные в Разделе 4, демонстрируют, что предложенный программный 

конвейер и реализованные в нем легковесные процедуры выравнивания позволяют достичь 

измеримого положительного эффекта в задаче гармонизации данных многоэховой фМРТ. 

Медианное улучшение согласованности на уровне +0.11 при доле улучшений в 61% сессий 

указывает на то, что даже простые модели способны систематически снижать расхождения 

между эхо-каналами. Статистическая значимость этого эффекта, подтвержденная 

доверительным интервалом, позволяет утверждать, что наблюдаемый результат не является 

случайным. Для оценки значимости этого результата мы сопоставили полученный прирост с 

данными из литературы: 

1) Сравнение с базовыми линейными моделями. Тот факт, что линейная модель (Ridge-

регрессия) показала отрицательный результат (медиана -0.09), подтверждает 

нелинейную природу расхождений между эхо-каналами. Это коррелирует с 

выводами El-Gazzar et al. (2023) [3], которые отмечали, что стандартные методы 

гармонизации (такие как ComBat) часто не дают значимого выигрыша для сложных 

глубоких моделей, если те способны выучивать инвариантные признаки неявно. 

Однако в нашем случае неэффективность линейного метода доказывает 

необходимость явного нелинейного этапа выравнивания. 

2) Сравнение с методами выравнивания (alignment). Полученный прирост 

согласованности сопоставим с эффектами, наблюдаемыми в задачах 

гипервыравнивания (hyperalignment), где использование нелинейных или более 

сложных оптимизационных решений (например, SHA) приводило к улучшению 

метрик на 10-19% по сравнению со стандартными методами [23]. Результат текущего 

исследования в объеме +0.11 (около 11% абсолютного прироста корреляции) 

находятся в этом же диапазоне, что подтверждает конкурентоспособность 

предложенного «легковесного» решения. 

3) Сравнение с SOTA SSL-подходами. Успех архитектуры VICReg в данной задаче 

подтверждает тренд, заданный в работах по восстановлению изображений из фМРТ 

(например, MindEye [22]), где контрастивное обучение и сопоставление латентных 

пространств обеспечили повышение согласованности (alignment) между признаками 

нейросети и сигналами мозга [6, 22]. 

При этом значительный разброс значений ΔPC1 (от -0.774 до +0.955) свидетельствует о 

высокой гетерогенности исходных данных. Как и в работах по «точному функциональному 

картированию», мы наблюдаем, что наибольшую пользу гармонизация приносит сессиям с 

исходно низкой корреляцией. Это подчеркивает практическую ценность конвейера как 

инструмента предобработки, способного «спасать» сессии с низким исходным качеством 

данных, что является критически важным для задач с малым объемом выборки. 

5.2 Основной вклад работы 

Ключевым вкладом данной работы является не столько величина достигнутого эффекта, 

сколько создание и апробация полностью воспроизводимого, открытого программного 

конвейера. Он решает проблему отсутствия стандартных базовых решений в задачах 

гармонизации. В следующих работах, в которых предполагается использование более 

сложных методов выравнивания, представляется возможным использовать представленный 
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конвейер в качестве стандартной «линейки» для сравнения и объективной оценки прироста 

эффективности подхода на том же наборе данных. 

5.3 Ограничения и направления дальнейшей работы 

Несмотря на достигнутые результаты, предложенный подход имеет ряд ограничений, 

определяющих векторы будущих исследований: 

 Чувствительность к гиперпараметрам. Как показал предварительный анализ, 

амплитуда эффекта уменьшается при переходе от малой выборки к большой. Это 

указывает на то, что использованные модели с фиксированными гиперпараметрами 

могут быть неоптимальны для всего разнообразия данных. Дальнейшая работа 

может включать реализацию автоматического подбора параметров регуляризации 

для каждой сессии [30]. Помимо классического случайного поиска, перспективным 

решением является внедрение фреймворков автоматического подбора параметров 

следующего поколения, таких как Optuna [31], которые позволяют эффективно 

настраивать сложные архитектуры для биомедицинских данных в условиях 

ограниченных ресурсов. 

 Простота метрики. Корреляция по первой главной компоненте (PC1) является 

стабильной, но достаточно жесткой метрикой. Она отражает схожесть 

доминирующего пространственного паттерна, но может быть нечувствительна к 

более тонким изменениям в сигнале. В будущем следует исследовать и другие, более 

гибкие метрики схожести латентных представлений, такие как Centered Kernel 

Alignment (CKA) [32] или методы, основанные на римановой геометрии. 

Использование методов, учитывающих геометрию пространства признаков, как это 

успешно применяется для анализа ковариационных матриц ЭЭГ [33] и данных фМРТ 

[34], могло бы привести к построению более стабильных и согласованных 

представлений. В будущем также следует рассмотреть методы обобщенного анализа 

Прокруста Generalized Procrustes Analysis), которые позволяют находить общую 

структуру в латентных пространствах более гибко, чем стандартная корреляция [35]. 

Также важным является переход от глобального выравнивания к локальному 

функциональному согласованию (Local Functional Alignment), учитывающему 

индивидуальную вариабельность коры [36]. 

 Оконный анализ. Анализ проводился на независимых временных окнах. 

Использование моделей, агрегирующих информацию во времени (например, 

рекуррентных нейронных сетей), могло бы привести к построению более стабильных 

и согласованных представлений. Подобные гибридные пространственно-временные 

архитектуры, сочетающие свёрточные и рекуррентные компоненты, успешно 

применяются в смежных задачах анализа видеоданных [37-38]. Кроме этого, 

текущий оконный анализ может быть дополнен моделями, агрегирующими 

информацию на графах (Graph Neural Networks), что позволяет рассматривать фМРТ 

не как сетку вокселей, а как динамический граф функциональных связей [26]. 

Другим вектором является использование предобученных трансформеров для фМРТ 

(fMRI Transformers), которые демонстрируют высокую эффективность в извлечении 

признаков из временных рядов в режиме самосупервизируемого обучения [27, 39]. 

Таким образом, представленный конвейер может служить не только базовым решением, но 

и платформой для дальнейших экспериментов по исследованию более сложных моделей и 

метрик. 

Перспективным направлением для дальнейшего развития является применение 

генеративных подходов, в частности, кондиционированных диффузионных моделей [28, 40], 

для задачи гармонизации. Такой подход позволил бы моделировать не статическое 
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преобразование, а целый стохастический процесс перехода между латентными 

представлениями эхо-каналов, что потенциально может привести к созданию более 

робастных и точных моделей преобразования. Математический аппарат таких моделей, 

основанный на стохастических дифференциальных уравнениях, открывает возможности для 

более гибкого и мощного моделирования сложных нелинейных зависимостей в данных 

нейровизуализации. Также применение архитектур типа Swin-Diffusion [27] позволит 

моделировать процесс гармонизации эхо-каналов более устойчиво. Дальнейшая 

стандартизация многоэховых конвейеров должна опираться на актуальные рекомендации по 

интеграции BOLD-сигнала [41] и учитывать неопределенность при гармонизации данных для 

повышения клинической значимости результатов. Наконец, развитие масштабируемых 

моделей SSL на десятках тысяч сканов [42] открывает возможность создания универсальных 

энкодеров для автоматической очистки многоэховых данных. 

6. Заключение 

В данной работе был представлен и апробирован подход к созданию воспроизводимого 

программного конвейера для анализа и гармонизации данных многоэховой фМРТ. Мы 

продемонстрировали полный цикл работы: от выборочной загрузки открытых данных до 

применения легковесных моделей выравнивания и количественной оценки их 

эффективности. 

Основным результатом является программная реализация открытого и прозрачного базового 

решения. Апробация на выборке из 100 сессий показала, что даже простые процедуры 

выравнивания обеспечивают стабильный положительный эффект, повышая согласованность 

между эхо-каналами с медианным приростом корреляции +0.11. 

Представленный конвейер решает задачу отсутствия стандартных «линеек» для сравнения и 

может служить как отправной точкой для исследователей, разрабатывающих более сложные 

методы гармонизации, так и практическим инструментом для предобработки данных. 

Программная реализация и результаты анализа доступны в открытом репозитории [43]. 
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