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Аннотация 

Контроль качества и обнаружение артефактов в данных функциональной магнитно-
резонансной томографии актуален для исследований головного мозга и клинических при-
менений. Движение головы испытуемых остается основным источником артефактов – даже 
микросмещение головы способно исказить структурные и функциональные МРТ-данные. В 
настоящей работе предложена сквозная нейросетевая технология обнаружения ступенчатых 
аномалий с обучением на частично синтезированных данных с адаптацией к конкретному 
малому набору реальных данных. Разработана процедура формирования синтетического 
набора данных для обучения и автоматизированной разметки реальных данных. Предложе-
на рекуррентная нейросетевая модель обнаружения ступенчатых аномалий. Разработан ме-
тод адаптации модели по малому набору реальных данных на основе одношагового ме-
таобучения. Экспериментальная проверка точности проведена в задаче детектирования сту-
пенчатых аномалий скользящим окном в 10, 15 и 24 отсчёта. Эксперименты показали, что 
предложенная технология обеспечивает обнаружение ступенчатых аномалий с точностью 
до 0,9546. 
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Введение 

Один из ключевых трендов развития современной 
науки заключается в создании искусственных систем, 
реализующих интеллектуальные функции. В частно-
сти, для мультимодальных систем искусственного 
интеллекта типа ChatGPT ведется дискуссия о нали-
чии когнитивных функций [1, 2]. С другой стороны, 
методы машинного обучения активно применяются в 
нейронауке, изучающей активность головного мозга 
человека при помощи ЭЭГ и функциональной маг-
нитно-резонансной томографии (фМРТ). Например, 
сбор данных часто является наиболее затратной ча-
стью экспериментов на основе фМРТ [3], а методы 
машинного обучения, применимые для контроля ка-
чества фМРТ-данных, показали высокую эффектив-
ность [4]. Более того, контроль качества данных в 
процессе их получения является одним из возможных 
направлений снижения экспериментальных затрат [3, 
5, 6]. В частности, раннее обнаружение артефактов 
движения головы во время фМРТ может применяться 

как критерий качества, по которому сканирование 
может быть прервано и возобновлено после дополни-
тельных инструкций участнику. Это имеет решающее 
значение для эффективных исследований нейровизу-
ализации и клинических применений [3, 4, 6 – 11].  

Движение головы испытуемого является одним из 
основных источников пространственно-временных 
артефактов фМРТ, которые трудно полностью устра-
нить и которые негативно влияют на чувствитель-
ность и специфичность фМРТ-данных [9, 12 – 17]. 
Более того, остаточное движение головы в предвари-
тельно обработанных данных фМРТ может предска-
зывать антропоморфные, поведенческие и клиниче-
ские факторы [12]. 

Параметры движения головы для фМРТ-данных, 
как правило, оцениваются после фМРТ-эксперимента 
при корегистрации объёмов головного мозга к перво-
му или среднему объёму серии, используя преобразо-
вание твердого тела (3D). Они включают три пара-
метра смещения (x, y, z) и три вращения (pitch, roll, 
yaw) для каждого объёма временной фМРТ-серии. 
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Для дальнейшей работы с параметрами движения ам-
плитуда вращательных параметров движения перево-
дится в миллиметры путём умножения на 50 мм, так 
как это среднее расстояния от коры головного мозга 
до центра головы взрослого человека [3]. Для подав-
ления прямых и косвенных эффектов движения голо-
вы эти 6 параметров, их первые производные и ком-
бинации (например, пошаговое смещение, framewise 
displacement, FD) обычно используются в качестве 
ковариат для моделей фильтрации временных серий 
сигналов активности головного мозга при помощи 
линейной регрессии [9 – 11, 13, 18]. В режиме реаль-
ного времени рекурсивная общая линейная модель 
(incremental general linear model, iGLM) также может 
использоваться для уменьшения физиологического 
шума при обработке данных всего мозга и временных 
серий целевых регионов мозга [5, 19 – 21]. Хотя iGLM 
превосходит алгоритмы экспоненциального скользя-
щего среднего и скользящего окна, например, для 
устранения тренда [8], фильтрация при помощи ли-
нейной модели, как правило, не предполагает разло-
жения параметров движения на более простые со-
ставляющие или выделения выраженных аномалий 
перед фильтрацией.  

Тем не менее в комплексных параметрах движе-
ния головы можно выделить характерные признаки. 
Например, если после большого смещения относи-
тельное положение не меняется довольно длительное 
время, мы можем выделить аномалию типа ступень, 
часто наблюдающуюся на нескольких параметрах 
движения одновременно (рис. 1).  

 
Рис. 1. Корегистрация к первому объёму и временные ряды 
типовых параметров движений головы (три смещения 
и три вращения) для фМРТ одного участника, аномалии 

выделены прямоугольниками 

Для обнаружения и маркировки аномалий могут 
применяться статистические методы, например, ме-
тод оптимального обнаружения, бинарной и восхо-
дящей сегментации и других классических методов 
машинного обучения [7, 22, 23]. Однако адаптация 
таких алгоритмов к конкретному малому набору дан-
ных и подбор необходимых параметров существенно 
затруднены. Современные подходы глубокого обуче-
ния в комбинации с методами обучения по малым и 
нулевым выборкам [24, 25] обладают большей адап-
тивностью к данным и могут эффективно использо-
ваться для выявления целевых аномалий и артефактов 
[26, 27] в широком спектре технических и медицин-
ских данных [28, 29]. Обучение нейростевых моделей, 

как правило, требует большого набора данных, и для 
задач обнаружения аномалий такой объем может быть 
получен за счет использования синтетических данных 
[30]. Дальнейшая адаптация к малому набору данных, 
полученному в рамках конкретного эксперимента, мо-
жет быть также выполнена на основе различных под-
ходов обучения по выборкам малого и нулевого раз-
мера (few- zero-shot learning) [31, 32].  

В данной статье предложена сквозная нейросете-
вая технология обнаружения ступенчатых артефактов 
движения головы в фМРТ-данных с обучением на 
синтетических данных с последующей адаптацией к 
малому набору реальных данных. Для решения этой 
задачи в рамках статьи выполнено следующее: 

- Разработан алгоритм синтеза данных движения 
головы с переносом статистических характери-
стик шума с реальных данных. 

- Разработана процедура автоматизированной раз-
метки реальных данных на основе анализа стати-
стических характеристик. 

- Разработан метод одношагового метаобучения для 
адаптации нейросетевой модели к малому набору 
реальных данных. 

- Разработан алгоритм обнаружения ступенчатых 
аномалий в данных с применением свёрточно-
рекуррентной нейросетевой модели в скользящем 
окне в 10, 15 и 24 отсчёта. 
Для проведения тестирования и кросс-валидации 

результата были использованы 15 пар реальных сиг-
налов движения головы во время проведения фМРТ-
эксперимента, которые были также предварительно 
размечены. Для тестирования использовалась проце-
дура схожая с кросс-валидацией, для теста использо-
вался один набор из 15, исключенный из обучения. 
Средняя точность обнаружения ступенчатых анома-
лий на реальных данных составила от 0,8953, 0,9244 и 
0,9546 для окна в 10, 15 и 24 отсчёта. 

1. Общая схема обнаружения аномалий 
с обучением на синтетических данных 

и адаптацией на малом наборе реальных данных 

Для обучения нейросетевых моделей в условиях 
малого количества реальных данных разработана 
технология трехэтапного обучения с адаптацией 
нейросетевой модели под конкретную задачу на 
основе алгоритма метаобучения. Метаобучение – 
алгоритм, позволяющий быстро адаптировать 
нейросетевую модель к решению новых задач на 
малом объёме данных [33]. В отличие от ранее 
предложенного метаобучения, где на каждом шаге 
усредняются градиенты функций потерь [33], в 
применяемом методе усредняются веса нейросете-
вых моделей, обученных за один шаг [24]. Предло-
женная схема одношагового метаобучения с ис-
пользованием предварительного обучения на син-
тетических данных представлена на рис. 2 и состо-
ит из следующих трех этапов. 
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1) На первом этапе модель обучается на большом 
объеме синтетических данных, сгенерированных 
с параметрами, близкими к реальным данным, и 
с переносом статистических параметров шума из 
реальных данных. В результате обучения полу-
чается начальный вектор параметров нейросте-
вой модели – w0. 

2) Второй этап выполняется на небольшом количе-
стве наборов реальных данных движения голо-
вы, соответствующих различным людям, пред-
варительно размеченных с помощью автомати-
зированного модуля разметки. Для N реальных 
сигналов движения головы выполняется дообу-
чение, начиная из начального вектора парамет-
ров модели w0 независимо друг от друга обуча-
ется N моделей, и получается N векторов пара-
метров нейросетевой модели w1… wN.  

По набору состояний получается среднее состоя-
ние модели wM. 

1

1
 .

N

M k

kN 

 w w  (1) 

Полученные N векторов соответствуют дообу-
чению по N различным малым выборкам для раз-
личающихся доменов, в частности, в нашем иссле-
довании N = 15 и выборки получены для разных 
людей.  

3) На третьем этапе выполняется адаптация модели 
на основе обучения модели по малой части ре-
альных данных (few-shot обучение), соответ-
ствующей конкретному эксперименту. Тестиро-
вание полученного результата обучения прово-
дится на оставшейся части данных. 

 
Рис. 2. Схема алгоритма метаобучения моделей обнаружения аномалий с использованием синтетических данных. w0

 – 
вектор параметров начального состояния нейросетевой модели, N – количество реальных сигналов первого измерения 
и количество получаемых на втором этапе состояний модели, w1…wN – набор параметров модели после дообучения 

из начального состояния, wM – результирующий набор параметров модели 

Этапы 1) – 3) реализуют модифицированный под-
ход инвариантного к модели метаобучения (model-
agnostic meta-learning) [24], использованный, в част-
ности, в работе [33] для решения задачи адаптации 
нейросетевой модели сверхразрешения к конкретно-
му изображению.  

Первая модификация заключается в использова-
нии на первом этапе синтезированных данных, при 
генерации которых использованы статистические ха-
рактеристики шума реальных данных. Вторая моди-
фикация относится ко второму этапу. В исходном ал-
горитме метаобучения из [24] и [33] этап 2 выполня-
ется одновременно для всех наборов реальных дан-
ных, с обновлением градиентов на каждом шаге. В 
настоящей работе предлагается проводить обновле-
ние градиентов одномоментно, в один шаг (1). В от-
личие от исходного, параллельного мелкошагового 
алгоритма из работ [24] и [33], предложенный подход 
можно назвать последовательным крупношаговым. В 
предложенной реализации формула (1) является за-
меной формулы (1) из [24] или (7) из [33]. Получен-
ный метод метаобучения будем называть одношаго-
вым метаобучением на синтетических данных. 

Далее в параграфе 2 описаны разработанные алго-
ритмы генерации синтетических данных, в парагра-
фе 3 – процедуры автоматизированной разметки ре-
альных данных, в параграфе 4 – разработанная 
нейросетевая модель обнаружения аномалий. 

2. Алгоритм генерации данных с учетом 
специфики данных о движении головы в сеансе 

МРТ-сканирования 
2.1. Процедура генерации синтетических данных 

движения головы 

Синтетические данные для первого этапа обуче-
ния сгенерированы с учетом специфики данных о 
движении головы, полученных в сеансе МРТ-
сканирования.  

Процедура синтеза данных выполняется в не-
сколько этапов. 

1) Формирование нормального шума со статисти-
ческими характеристиками, приближенными к 
реальным данным. 

2) Добавление гармонической составляющей. 
3) Добавление ступенчатых аномалий. 
4) Добавление линейного тренда. 
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Далее эти этапы рассмотрены подробнее. 
На первом этапе для синтеза данных формируется 

шесть независимых векторов Гауссовского шума. Пе-
ренос характеристик шума с реальных сигналов поз-
воляет учесть специфику движения головы в МРТ-
сканере и косвенные факторы, влияющие на точность 
аффинного преобразования, например, артефактов 
фМРТ-изображений, искаженных из-за движения. 

На втором этапе к сгенерированному шуму добав-
ляется гармоническая составляющая сигнала, состо-
ящая из трёх гармоник с разными периодами и варьи-
рующейся амплитудой колебаний. Подобные искаже-
ния позволят смоделировать цикличность дыхания 
человека в процессе фМРТ-сканирования.  

На третьем этапе добавляются ступенчатые ано-
малии, количество и амплитуда которых варьируется. 

На четвертом этапе добавляется линейный тренд 
сигнала с постоянными наклоном и зависимостью от 
длины сигнала.  

В результате четырех этапов синтеза формируют-
ся шесть независимых сигналов заданной длины. В 
проводимых экспериментах синтетические данные 
состояли из наборов фрагментов 1000 временных ря-
дов длиной 300 отсчётов (рис. 3). Каждый набор со-
держал независимые временные ряды для 6 парамет-
ров: смещения по координатам X, Y, Z, а также пово-
ротов P (pitch), R (roll), Y (yaw).  

 
Рис. 3. Пример синтетических данных с размеченными 

аномалиями 

2.2. Перенос статистических характеристик 
реальных сигналов 

Для того, чтобы приблизить масштабные и стати-
стические характеристики синтетических данных к 
реальным сигналам, проводились следующие оценки. 
Характерный масштаб микродвижений головы в 
МРТ-сканере измеряется в миллиметрах [3, 9], по-
этому при синтезе за единицу принят линейный раз-
мер в 1 мм, в том числе для вращательных движений. 

1) Для переноса статистических параметров высо-
кочастотного шума из реального сигнала в синтети-
ческий было использовано дискретное вейвлет-
преобразование набора реальных сигналов. В каче-
стве материнского вейвлета использован симлет пя-
того порядка. Декомпозиция сигнала производилась 
до коэффициентов пятого уровня [34]. После этого 

все коэффициенты, за исключением коэффициентов 
пятого уровня, были обнулены. Полученный набор 
коэффициентов использовался для восстановления 
сигнала и получения высокочастотной компоненты 
шума реального сигнала (рис. 4.). 

Для оценки статистических характеристик выде-
ленного шума был применён Slice-алгоритм сэмпли-
рования [35]. Выбранный алгоритм представляет со-
бой тип алгоритма Монте-Карло по схеме марковских 
цепей для выборки псевдослучайных чисел [36]. 
Сэмплирование проводилось на 100 отсчётах каждого 
реального сигнала из первого измерения в течение 
1000 итераций. Полученные статистические характе-
ристики для каждого из реальных сигналов образова-
ли набор параметров, из которых они случайным об-
разом выбирались для применения к шуму генериру-
емого сигнала. 

 
Рис. 4. Высокочастотный шум, извлечённый из реального 
сигнала с помощью дискретного вейвлет-преобразования 

Среднеквадратичное отклонение полученного 
шума изменялось в интервале от 10 –5 до 3∙10 –5 мм, а 
математическое ожидание было близко к нулю. Так-
же с вероятностью 0,01 шум в сигнале усиливался в 
100 раз для имитации вибрации сканера и чрезмерно 
зашумлённых данных. 

2) Наложение нелинейных гармонических трендов 
выполнено с помощью косинусов трех различных пе-
риодов. Первые две гармоники имели одинарный и 
двойной периоды относительно длины временного 
ряда. Период третьей гармоники с вероятностью 0,99 
варьировался между 8 и 64 длинами временного ряда. 
В случае гармоники с периодом 64 – остальные гар-
моники подавлялись во избежание излишнего иска-
жения сигнала. Амплитуда гармоник для 6 парамет-
ров и трех гармоник изменялась независимо от 5∙10 –3 
мм до 2∙10 –2 мм с шагом 10 –4. Знак амплитуды 1-й 
гармоники с вероятностью 0,5 варьировался между 
«+» и «–». 

3) Ключевым для обучения этапом является до-
бавление целевых ступенчатых аномалий. Количе-
ство ступенчатых аномалий выбиралось случайным 
образом в диапазоне от 3 до 6 при условии, что ми-
нимальное расстояние между аномалиями составляет 
2 временных отсчёта. Амплитуда аномалий незави-
сима для 6 параметров и изменялась от 2∙10 –2 мм до 
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5∙10 –2 мм с шагом 5∙10 –3 мм, а знак амплитуды с ве-
роятностью 0,5 варьировался между «+» и «–». В ре-
зультате добавления данной аномалии амплитуда 
всего последующего сигнала поднималась или опус-
калась начиная с выбранной точки. Также с вероят-
ностью 0,5 аномалия могла быть одиночной или 
двойной. В случае двойной аномалии подъём или 
спуск происходил за два отсчёта. Величина подъёма 
или спуска делилась между двумя отрезками случай-
ным образом на доли размерами от 0,25 до 0,75 от ис-
ходной амплитуды. 

4) Добавление линейного тренда с постоянным 
наклоном. Тренд задается так, чтобы подъем на всей 
длине временного ряда составлял от 5 мм до 10 мм на 
последнем отсчёте. При генерации величина подъёма 
варьируется с шагом 1 мм. 

В качестве обучающей выборки были использова-
ны 6000 сигналов длиною в 300 отсчётов, содержа-
щие от 3 до 6 ступенчатых аномалий. Далее сигнал 
сегментируется скользящим окном размера 10, 15 и 
24 отсчёта. Сигнал сегментируется по положениям 
скользящего окна с шагом 1, и в случае обнаружения 
отмеченной ранее аномалии в интервале он помеча-
ется аномальным и записывается в отдельную струк-
туру. По результатам сегментации выборка баланси-
руется путём отброса неаномальных участков для до-
стижения равного количества аномальных и неано-
мальных участков. Полученные интервалы являются 
входными данными для модели нейросетевого клас-
сификатора. Размер каждого набора синтетических 
данных примерно равен 470000, 725000 и 1100000 
интервалов соответственно. 

3. Автоматизированная разметка на основе 
статистических алгоритмов обнаружения 

рассогласования в данных 

Для автоматизации разметки данных использова-
лась разметка, реализованная на основе анализа ста-
тистических характеристик и обнаружения несоот-
ветствий, при анализе использовалась библиотека для 
анализа и сегментации нестационарных сигналов 
Ruptures [22]. Разметка аномалий на полученных ре-
альных данных проводится на основе двух соседних 
скользящих окон, в которых рассчитывается мера 
несоответствия. Ширина и шаг скользящих окон мо-
гут быть настроены пользователем. В соседних окнах 
vl,n и vm,n с индексами l < m < n рассчитываются стати-
стические свойства сигнала и сравниваются с мерой 
невязки d (m), которая определятся на основе некото-
рой функции стоимости c(∙): 

       , , ,  .l n l m m nd m c v c v c v    (2) 

При превышении невязки между окнами vl,n и vm,n 
порогового значения делается вывод о наличии ано-
малии. В настоящей работе использовалась норма L2 
в качестве функции стоимости для автоматизирован-
ного обнаружения ступенчатых аномалий [22, 37].  

Для корректировки предварительной разметки в 
случае неверной автоматической разметки с помо-
щью статистических методов был создан дополни-
тельный программный модуль на языке Python, кото-
рый дает пользователю возможность скорректировать 
разметку. Каждая статистически обнаруженная ано-
малия может быть подтверждена или отменена 
(рис. 5). 

а)  

б)  
Рис. 5. Пример разметки сигнала статистическим 

методом до (А) и после (Б) ручной корректировки. Точками 
отмечены аномалии 

4. Обнаружение аномалий  
на основе нейросетевой модели  

4.1. Архитектура сверточно-рекуррентной  
нейросетевой модели обнаружения аномалий 

Для классификации интервалов сигнала на ано-
мальные и не аномальные предлагается свёрточно-
рекуррентная нейронная сеть следующей архитекту-
ры, представленной на рис. 6. 

Batch_normalization – слой обучаемой пакетной нор-
мализации [38], нормализующий данные, подаваемые 
на вход. Conv1D – свёрточный слой нейросетевой моде-
ли, применяющий операцию свёртки к выходным дан-
ным из предыдущего слоя и ядром свёртки. Gaussi-
an_noise – регуляризационный слой, добавляющий к 
данным Гауссов шум с нулевым средним, активен толь-
ко на этапе обучения [39]. GRU – управляемый рекур-
рентный блок [40]. Reshape – слой, меняющий размер-
ность входных данных в заданную. SimpleRNN – пол-
носвязный рекуррентный слой, где выходная информа-
ция возвращается на вход. Dense – полносвязный слой. 

4.2. Алгоритм обнаружения аномалий 

Обнаружение аномалий реализуется скользящим 
окном на основе нейростевого классификатора. На вход 
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классификатора подается интервал, полученный сколь-
зящим окном заданной длины с шагом 1. Для принятия 
решения об аномалии используется голосование клас-
сификаторов по двум соседним положениям окна. Такая 
процедура позволяет уменьшить количество неверно 
определённых аномальных и неаномальных интервалов 
в результате нейросетевой классификации. 

 
Рис. 6. Архитектура свёрточно-рекуррентной 

нейросетевой модели 

5. Получение реальных данных и обучение модели 
5.1. Получение реальных данных 

В проводимом исследовании были использованы 
15 реальных сигналов движения головы первого и вто-
рого измерений фМРТ-сканирования, проводимого до 
и после эксперимента по регуляции эмоций, получен-
ные для 15 различных человек [41]. В процессе скани-
рования участники были проинструктированы не дви-
гаться, не концентрироваться на каких-либо мыслях и 
не засыпать. Характеристики фМРТ-сканов: 333 трёх-
мерных изображения объёмом 120×120×45, размер 
вокселя – 1,8 мм3, TR = 1,1 с. Шесть параметров дви-
жения головы представляли собой три смещения по 
осям X, Y, Z и повороты вокруг осей X, Y, Z, получен-
ные с помощью корегистрации к первому скану сессии 
фМРТ-сканирования (SPM12, fil.ion.ucl.ac.uk) [42].  

Разметка реальных данных была выполнена вруч-
ную с применением модуля автоматической разметки 
и последующей корректировки полученного 

результата пользователем. Размеченные реальные 
данные были сохранены в отдельную структуру и 
впоследствии сегментированы аналогичным спосо-
бом. Каждые из 6 параметров размечались, сегменти-
ровались и использовались при обучении независимо 
друг от друга. На данном этапе использовались 15 
сигналов движения головы из первого измерения, по-
сле сегментации средний размер выборки равен 1297, 
1538 и 1377 интервалам для 10, 15 и 24 отсчётов со-
ответственно, таким образом, обучение велось на вы-
борке из 15 наборов данных. 

5.2. Обучение на синтетических данных 

Первый этап обучения модели, согласно общей 
схеме, представленной в параграфе 2, выполнялся на 
синтезированных данных. В процессе обучения ре-
куррентной нейронной сети был использован опти-
мизатор Adam с коэффициентами скорости обучения 
10 –2 на первых 15 эпохах и 10 –4 на последующих. 
Количество эпох обучения – 50. Размер батча – 8192. 
Выбранные параметры обучения обеспечили 
наивысшую точность и наименьшие значения функ-
ции потерь на валидационной выборке и были уста-
новлены в процессе экспериментальных исследова-
ний как наиболее эффективные. В качестве функции 
потерь была использована функция бинарной кросс-
энтропии. Таким образом был получен набор пара-
метров модели w0. 

Результаты тестирования на синтетических реаль-
ных данных после обучения сверточно-рекуррентной 
нейросетевой модели (СРНС) и 1D свёрточной 
нейросетевой модели (1D СНС) [43] представлены в 
табл. 1. В качестве метрик эффективности обучения и 
тестирования нейросетевых моделей используются 
понятия точности и F1-метрики: 

 ,
TP TNТочность

TP TN FP FN


  

 (3) 

 
F1  ,

1
 
2

TPметрика
TP FP FN

 
 

 (4) 

где TP – верно определённые аномалии, TN – верно 
определённые неаномалии, FP – неверно определённые 
аномалии, FN – неверно определённые неаномалии. 

Табл. 1. Результаты обучения на синтетических и тестирования на реальных данных для СРНС и 1D СНС моделей 
на окнах различного размера 

 
СРНС,  
10 отсчётов 

СРНС,  
15 отсчётов 

СРНС,  
24 отсчёта 

1D СНС, 
10 отсчётов 

1D СНС, 
15 отсчётов 

1D СНС, 
24 отсчёта 

Точность 
на синтетических данных 

0,9609 0,9663 0,9702 0,9544 0,9395 0,9654 

F1-метрика 
на синтетических данных 

0,9605 0,9659 0,9700 0,9543 0,9377 0,9652 

Точность  
на реальных данных 

0,6850 0,7016 0,7182 0,6225 0,6412 0,6677 

F1-метрика  
на реальных данных 

0,6833 0,7062 0,7284 0,6673 0,6798 0,7165 



Нейросетевая технология обнаружения ступенчатых аномалий в параметрах движения головы... Давыдов Н.С. и др. 

Компьютерная оптика, 2023, том 47, №6   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1337 997 

Рекуррентная модель на всех трёх размерах окна 
продемонстрировала значения от 0,96 до 0,97 точно-
сти и F1-метрики на синтетических данных и, при-
мерно 0,70 на реальных данных. 1D СНС показала ре-
зультаты ниже и с большим разбросом от 0,93 до 0,96 
в точности и F1-метрике на синтетических данных и 
от 0,62 до 0,66 в точности на валидационной выборке, 
состоящей из реальных данных.  

5.3. Обучение на реальных данных 

Второй этап общей схемы одношагового метаобуче-
ния реализован дообучением модели от вектора пара-
метров w0. Получившийся в процессе дообучения начи-
ная от w0 набор векторов w1…wN позволяет, согласно 
(1), получить wM – стартовый вектор параметров для 
третьего этапа адаптации модели к малой выборке. 

Обучение проводилось для 14 различных наборов 
данных. Обучение каждого состояния производилось 
из начального вектора параметров w0 с размером бат-
ча в 256 и обучающим коэффициентом в 10 –3 на про-
тяжении 100 эпох.  

5.4. Адаптация модели 

Третий этап общей схемы одношагового метаобу-
чения заключается в дообучении усреднённого вектора 
параметров wM на оставшемся наборе данных, не вхо-
дящем в 14 использованных на предыдущем этапе. 
Процесс финального дообучения проводился скоро-
стью обучения 10 –6 на протяжении 50 эпох с размером 
батча 128. Тестирование нейросетевой модели с адап-
тированным к конкретной задаче вектором параметров 
wM проводилось на втором наборе данных из пары. 
Финальные результаты теста нейросетевой классифи-
кации были откорректированы по двум соседним ин-
тервалам согласно ранее описанному алгоритму. 

6. Экспериментальное исследование 
6.1. Процедура кросс-валидации предложенной  

процедуры одношагового метаобучения 

Для проверки точности предложенной процедуры 
одношагового метаобучения в условиях ограниченно-
го набора данных использовалась следующая проце-
дура на основе кросс-валидации по отдельным объек-
там (leave-one-out). На втором этапе одношагового 
метаобучения (подпараграф 2.1) используются все, 
кроме одного из наборов данных, сформированных, 
как описано в 4.1, по этим наборам данных выполня-
ется расчет вектора параметров (1). Оставшийся 
набор данных используется для адаптации модели на 
этапе 3 и оценки точности модели. При этом первое 
измерение из набора данных используется для обуче-
ния, второе – в качестве валидационной выборки. 
Процедура повторяется для всех наборов данных. 

Предложенная процедура кросс-валидации позво-
ляет провести среднюю оценку метрик точности и F1. 
Для настоящей работы это означает усреднение по 15 
измерениям. В рамках настоящей работы кросс-

валидация проводилась для всех размеров окна в 10, 
15 и 24 отсчёта. Размеры выборок равны 1884, 1854 и 
1800 интервалов соответственно. 

6.2. Сравнительный анализ метода  
одношагового метаобучения 

Для анализа эффективности предложенного подхода 
одношагового метаобучения выполнено сравнение с 
классическими подходами адаптации модели по малой 
выборке. Проведено сравнение точности для модели, 
дообученной непосредственно из вектора параметров 
w0, и адаптации модели, полученной в результате про-
цедуры трансферного обучения (transfer learning).  

Для обоих подходов применяется процедура 
кросс-валидации по отдельным объектам из преды-
дущего параграфа. В процессе классического дообу-
чения начиная из вектора параметров w0 дообучение 
производится по одному из наборов данных. Транс-
ферное обучение проводится для всех наборов дан-
ных, кроме одного. Один набор используется для до-
обучения начиная от вектора параметров, полученного в 
результате трансферного обучения и финальной оценки 
точности. Таким образом, для обоих подходов есть воз-
можность получить средние значения точности, как и 
для предложенного одношагового метаобучения. 

Результаты для дообучения из w0 представлены в 
табл. 2 и 3, результаты трансферного обучения пред-
ставлены в табл. 4 и 5. В таблицах представлены 
средние значения метрик и величина показателя зна-
чимости однофакторного дисперсионного анализа на 
основе теста one-way ANOVA (p-value), выполненно-
го для значений метрик для предложенного метода. 
Малая величина показателя значимости свидетель-
ствует о высокой достоверности различия в средних 
значениях метрик. 

Табл. 2. Точность дообучения начиная от w0  
на различной длине окна  

 СРНС, 
10 отсчётов 

СРНС, 
15 отсчётов 

СРНС, 
24 отсчёта 

Минимальная 0,7489 0,6564 0,7733 
Максимальная 0,9188 0,9364 0,9433 
Средняя 0,8098 0,8290 0,8486 
p-value 1,6∙10 –6 1,9∙10 –5 7,2∙10 –8 

Табл. 3. F1-метрика обучения начиная от w0  
на различной длине окна 

 
СРНС, 

10 отсчётов 
СРНС, 

15 отсчётов 
СРНС, 

24 отсчёта 
Минимальная 0,3261 0,4161 0,7158 
Максимальная 0,8204 0,9330 0,9694 
Средняя 0,6150 0,7824 0,8667 
p-value 3,2∙10 –7 2,8∙10 –4 3,1∙10 –6 

Сравнение результатов из табл. 2 – 5 с результата-
ми для предложенного метода одношагового ме-
таобучения, приведенными в левой части табл. 6 и 7, 
подтверждают, что для всех размеров окна предло-
женный метод превосходит существующие подходы 
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на 5 – 12 процентных пунктов. Малая величина пока-
зателя значимости подтверждает высокую достовер-
ность полученных результатов. 

Табл. 4. Точность дообучения начиная от результата 
трансферного обучения на различной длине окна 

 
СРНС, 

10 отсчётов 
СРНС, 

15 отсчётов 
СРНС, 

24 отсчёта 
Минимальная 0,7712 0,7627 0,7561 

Максимальная 0,9188 0,9099 0,9611 

Средняя 0,8402 0,8252 0,8326 

p-value 1,1∙10 –6 1,1∙10 –8 9,8∙10 –8 

Табл. 5. F1-метрика дообучения начиная от результата 
трансферного обучения на различной длине окна  

 
СРНС, 

10 отсчётов 
СРНС, 

15 отсчётов 
СРНС, 

24 отсчёта 
Минимальная 0,5263 0,5579 0,5903 
Максимальная 0,8890 0,9395 0,9794 
Средняя 0,7362 0,8007 0,8548 
p-value 3,1∙10 –6 1,1∙10 –5 8,9∙10 –5 

6.3. Сравнительный анализ предложенной 
свёрточно-рекурсивной архитектуры 

Проведено экспериментальное сравнение предло-
женной рекуррентной модели (CРНС) с ранее разра-
ботанной моделью (1D СНС) [43], для которой также 
были сформированы начальный вектор параметров 
w0 и вектор параметров wM. 1D СНС была подвергну-
та тем же предложенным процедурам одношагового 
метаобучения (подпараграф 2.1). 

Все процедуры обучения и тестирования проводи-
лись на одних и тех же наборах данных с теми же 
условиями балансировки и теми же параметрами 
обучения, обе модели использовали интервалы в 10, 
15 и 24 отсчёта.  

Минимальная, максимальная и средняя точность 
и F1-метрика перекрёстной проверки предложенно-
го метода на 15 результирующих состояниях 
нейросетевой модели представлены в табл. 6 и 7. 
Приведенные результаты подтверждают, что пред-
ложенная модель превосходит 1D СНС по точности 
на 12 – 17 процентов. 

Табл. 6. Точность после финального дообучения на различной длине окна 

 
СРНС, 

10 отсчётов 
СРНС, 

15 отсчётов 
СРНС, 

24 отсчёта 
1D СНС,  

10 отсчётов 
1D СНС,  

15 отсчётов 
1D СНС,  

24 отсчёта 
Минимальная 0,8413 0,8641 0,9389 0,6433 0,6855 0,7128 
Максимальная 0,9453 0,9709 0,9783 0,8694 0,8296 0,9206 
Средняя 0,8953 0,9244 0,9546 0,7757 0,7604 0,7829 

Табл. 7. F1-метрика после финального дообучения моделей на различной длине окна 

 
СРНС, 

10 отсчётов 
СРНС, 

15 отсчётов 
СРНС, 

24 отсчёта 
1D СНС, 

10 отсчётов 
1D СНС, 

15 отсчётов 
1D СНС, 

24 отсчёта 
Минимальная 0,7099 0,8509 0,9299 0,3595 0,3566 0,4310 
Максимальная 0,9176 0,9668 0,9884 0,8437 0,8974 0,9572 
Средняя 0,8267 0,9150 0,9618 0,6600 0,7204 0,8049 

6.4. Обсуждение результатов 

Предложенный подход одношагового метаобуче-
ния существенно превосходит трансферное обучение 
по точности. Таким образом, получено эксперимен-
тальное подтверждение работоспособности предло-
женного подхода, существенно отличающегося от 
подхода метаобучения, предложенного в [24, 33].  

В отличие от метаобучения в [24, 33], предложен-
ная процедура одношагового метаобучения позволяет 
добавлять наборы данных на этап 2, уточняя оценку 
параметров (1) без переобучения по всем наборам 
данных, необходимого для подхода из [24, 33]. Такое 
отличие может быть полезным для прикладных задач 
адаптации нейросетевых моделей. Также представля-
ет интерес добавление шагов в процедуру одношаго-
вого метаобучения. Такая возможность, равно как и 
возможность адаптации, является приоритетным 
направлением для дальнейшего исследования. 

Согласно полученным результатам предложенная 
СРНС модель существенно превосходит 1D СНС из 
[43]. На длине окна в 24 отсчёта СРНС показала 

среднее значение точности 0,9546 и среднее значение 
F1-метрики 0,9618. Модель 1D СНС показала резуль-
таты хуже на всех интервалах, и лучшими её значе-
ниями являются значения точности и F1-метрики на 
окне размером 24 отсчёта – 0,7829 и 0,8049 соответ-
ственно. 

Дальнейшее повышение точности нейросетевой 
модели может быть достигнуто путём создания более 
близкой к реальным данным процедуры генерации 
синтетических данных и увеличения объёма и разно-
образия реальных данных. Также безусловно пер-
спективным является использование всех 6 парамет-
ров движения в одной модели. 

Также одним из следующих необходимых шагов 
для дальнейшего анализа качества сигнала движения 
головы является анализ обнаруженных аномалий сту-
пенчатого типа. Вычисление таких характеристик, 
как координаты, высоты, продолжительности анома-
лии, позволит отсеивать число ложных срабатываний 
классификации путём варьирования пороговых зна-
чений этих параметров. Извлечь эти значения из ин-
тервала можно путём аппроксимации интервала по-
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роговой функцией или трапецией, дабы определить 
вид аномалии. Подобный анализ обнаруженных ано-
малий позволит их также использовать в качестве ре-
грессоров шума на основном BOLD-сигнале фМРТ, 
что также повысит точность проводимой процедуры 
и снизит затраты на её проведение. 

Заключение 

В настоящей работе была разработана и протести-
рована модель свёрточно-рекуррентной нейронной 
сети для обнаружения аномалий в данных движения 
головы в сеансе МРТ-сканирования.  

Для формирования обучающей выборки был раз-
работан алгоритм синтеза данных движения головы с 
переносом статистических характеристик шума с ре-
альных данных. Была разработана процедура автома-
тизированной разметки реальных данных на основе 
статистических характеристик сигнала.  

Предложен метод одношагового метаобучения с 
обучением на синтезированных данных для адап-
тации нейросетевой модели к малому набору дан-
ных. Разработан алгоритм обнаружения аномалий в 
данных с применением свёрточно-рекуррентной 
нейросети, обеспечивший значения точности 
0,9546 и F1-метрики 0,9618. Предложенный подход 
может быть использован для точного обнаружения 
специфических фМРТ-артефактов, связанных с 
движениями головы, при традиционной обработке 
данных фМРТ и в режиме реального времени [3 – 5, 
7, 21, 44]. 
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Abstract 

Quality assessment and artifact detection in functional magnetic resonance imaging (fMRI) data is 
essential for clinical applications and brain research. Subject head motion remains the main source of 
artifacts - even the tiniest head movement can perturb the structural and functional data derived from 
the fMRI. In this paper, we propose an end-to-end neural network technology for detecting step anoma-
lies with training on partially synthetic data with adaptation to a specific small set of real data. A proce-
dure for generating a synthetic dataset for training and a module for automated labeling of real data is 
developed. A recurrent neural network model for detecting step anomalies is proposed. A method for 
the model adaptation to a small set of real data based on one-step meta-learning is developed. An exper-
imental verification of the accuracy is carried out in the problem of detecting step anomalies using a 
sliding window of 10, 15, and 24 pixels. The experiments have shown the proposed technology to pro-
vide the detection of stepwise anomalies with an accuracy of 0.9546. 

Keywords: recurrent neural networks, anomaly detection, signal analysis, functional magnetic 
resonance imaging, meta-learning. 
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