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Аннотация: С ростом объема и разнообразия нейрофизиологических данных происходит и рост интереса
к применению методов информатики, таких как статистический анализ, машинное обучение, нейронные
сети, для анализа этих данных. Появляется потребность в создании инфраструктур, обеспечивающих
как хранение большого объема данных в области нейрофизиологии, так и их распределенную обработку
и анализ. В данной статье предлагается архитектура средств решения задач на основе технологий
распределенного хранения и анализа больших данных Hadoop и высокопроизводительных вычислений
с применением графических ускорителей.
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1 Введение

Понимание работы человеческого мозга стано-
вится одной из основных научных задач в насто-
ящее время. Растет количество и качество оборудо-
вания в области нейрофизиологии. В связи с этим
растет и объем получаемых данных.

Традиционные методы анализа данных не спра-
вляются с обработкой большого объема нейрофи-
зиологических данных. В связи с этим происходит
рост интереса к использованию методов информа-
тики, таких как статистический анализ, машинное
обучение (и, в частности, нейронные сети глубоко-
го обучения). Появляется потребность в создании
инфраструктур, позволяющих как хранить большой
объем данных, так и обрабатывать и анализировать
эти данные.

Первоначально такие инфраструктуры пред-
ставляли собой веб-каталоги данных и программ-
ных средств, где ученые могли делиться своими дан-
ными с другими учеными, находить и использовать
данные и программы в своих исследованиях. В по-
следнее время стали развиваться инфраструктуры,
предоставляющие исследователям средства высо-
копроизводительных вычислений для обработки
и анализа данных в области нейрофизиологии.

В данной статье предлагается архитектура рас-
пределенного решения задач в области нейро-
физиологии, объединяющая технологии распре-
деленного хранения и анализа больших данных
Hadoop и технологии высокопроизводительных вы-
числений с применением графических ускорите-
лей. Hadoop позволяет хранить данные большого
объема (например, нейроизображения) и выпол-
нять распределенную параллельную обработку этих
данных на вычислительном кластере.

Ряд методов, включающих сложные вычисле-
ния, требует использования графических ускори-
телей для эффективного выполнения (например,
построение моделей в методах машинного обуче-
ния). Такие вычисления выполняются на отдель-
ных серверах с мощными графическими ускорите-
лями.

В рамках данной статьи был проведен ана-
лиз существующих инфраструктур в области ней-
рофизиологии, предложена архитектура средств
распределенной обработки нейрофизиологических
данных, приведен пример использования этой
архитектуры при решении задачи поиска зна-
чимых различий нелинейной функциональной
связности головного мозга для мужчин и жен-
щин.
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2 Инфраструктуры решения
задач в области
нейрофизиологии

В последнее время стали активно разрабаты-
ваться инфраструктуры для запуска различных про-
грамм обработки и анализа нейрофизиологических
данных в одной среде, позволяющие встраивать
существующие программы и библиотеки в создава-
емые пользователями программы, решающие кон-
кретные задачи. Ниже рассмотрены основные
современные инфраструктуры для решения задач
в области нейрофизиологии.

XNAT [1] — это открытая информационная
платформа для работы с нейроизображениями, раз-
работанная исследовательской группой по нейро-
информатике в Вашингтонском университете. Она
облегчает общие задачи управления, обеспечения
производительности и качества обработки нейро-
изображений и связанных данных. XNAT позволяет
программировать сложные потоки работ с несколь-
кими уровнями автоматизации.

NeuroImaging Tools & Resources Collaboratory
(NITRC) [2] — это бесплатный веб-ресурс, ко-
торый предлагает информацию о постоянно рас-
ширяющемся наборе программного обеспечения
и данных для нейроинформатики. Он состоит из
трех компонентов: реестра ресурсов, репозитория

изображений и вычислительной среды — вирту-
альной машины, содержащей предустановленный
набор программных средств для работы с нейро-
изображениями.

Программная платформа MIRF (Medical Images
Research Framework) [3] — это платформа с от-
крытым исходным кодом для быстрой разработки
приложений для обработки медицинских изобра-
жений. Основным сценарием использования MIRF
является создание пользователем конвейеров — по-
следовательности обработчиков исходных данных.

В рамках проекта Европейского Союза Human
Brain Project (HBP) [4] разрабатывается архитектура
технологии хранения информации и коммуника-
ции с исследователями ICT (Information and Com-
munication Technology) [5]. Основные компоненты
ICT — платформа нейроинформатики NIP и вы-
сокопроизводительная аналитическая и вычисли-
тельная платформа HPAC. Компонент COLLAB
обеспечивает взаимодействие как между компо-
нентами ICT, так и взаимодействие исследователей
с ICT.

В таблице приведено сравнение существующих
инфраструктур решения задач в области нейрофи-
зиологии.

Можно отметить, что развивающиеся в насто-
ящее время инфраструктуры ориентированы на
предоставление возможности повторного исполь-

Сравнение инфраструктур решения задач в области нейрофизиологии

Инфраструктура XNAT NTRC MIRF HBP ICT
Предлагаемая
архитектура

Вид
Веб-

приложение
Набор

программ
Вычислитель-

ная среда
Вычислитель-

ная среда
Вычислитель-

ная среда
Распределенные технологии Облако Облако, HPC Hadoop, HPC

Способ хранения данных Файлы Файлы Файлы Файлы
Файлы,

базы данных
Распределенное хранение Да (HDFS)
Распределенные вычисления Да Да
Графические ускорители Да Да Да Да Да
Набор встроенных библиотек Да Да Да Да Да
Атласы Да Да
Обработка изображений Да Да Да Да Да
Визуализация изображений Да Да Да Да
Анализ изображений Да Да Да Да Да
Методы машинного обучения Да Да Да Да Да

Программная архитектура
Отдельные
программы

Отдельные
программы

Конвейеры

Программа
организуется

как сервис
(SaaS)

Модули

Взаимодействие с другими
программами

Расширения
(плагины)

Общие
входные/выходные

данные

Вызов через
API программы

Вызов как
сервис (SaaS)

Вызов
через API

программы
Поддержка баз данных Да
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зования написанных программ и библиотек для
решения новых задач в области нейрофизиологии.
К основным недостаткам рассмотренных инфра-
структур можно отнести отсутствие поддержки рас-
пределенного хранения большого объема данных
и распределенной параллельной обработки этих
данных. Предлагаемая в данной работе (см. разд. 3)
архитектура решения задач нацелена на преодоле-
ние этих недостатков. Она также нацелена на по-
вторное использование уже реализованных методов
анализа нейрофизиологических данных. В архитек-
туре предусмотрено использование различных баз
данных для эффективного хранения часто исполь-
зуемых типов данных, например временн‚ых рядов
с данными по регионам мозга.

3 Программная архитектура
распределенного решения
задач анализа данных
в области нейрофизиологии

Задача исследования работы головного мозга
становится все более актуальной. Растет объем ис-
следований головного мозга, развиваются методы
анализа получаемых данных, включая нейроизоб-
ражения. В работе [6] было продемонстрировано
многообразие форматов представления нейроизоб-
ражений, программных средств обработки и ана-
лиза нейроизображений. Активно развиваются ме-
тоды глубокого обучения, появляется все больше
исследований, использующих нейронные сети для
анализа нейроизображений. В связи с этим встает
вопрос о создании архитектуры, поддерживающей
хранение больших объемов данных и методы рас-
пределенной обработки этих данных.

Предлагаемая в рамках данной работы архитек-
тура основана на технологиях распределенного хра-
нения и анализа больших данных Hadoop и высо-
копроизводительных вычислений с применением
графических ускорителей. В качестве платформы
распределенных вычислений в Hadoop был выбран
фреймворк Spark. В зависимости от конкретной за-
дачи анализ нейрофизиологических данных может
выполняться как на одной из этих платформ, так
и совместно на обеих платформах.

Spark обычно применяется в случаях, когда
требуется параллельная обработка большого чис-
ла файлов с данными в области нейрофизиоло-
гии. При распределенном анализе рекомендует-
ся использовать методы статистического анализа,
в частности регрессионный анализ, проверку ста-
тистических гипотез, детектирование аномалий. На

Spark также можно реализовывать методы машин-
ного обучения для небольших моделей с малым
числом параметров (признаков). Если для анали-
за данных применяются сложные методы, требу-
ющие большого объема вычислений, то эти методы
рекомендуется выполнять на графических ускори-
телях. К таким методам относятся методы глубо-
кого обучения, включая сверточные и рекуррент-
ные нейронные сети, автокодировщики и другие
эффективные методы машинного обучения, такие
как градиентный бустинг и метод опорных векто-
ров. Для решения ряда задач может применяться
комбинация этих подходов, например модели в ме-
тодах машинного обучения или в нейронных сетях
могут строиться на данных из обучающей выбор-
ки на отдельном сервере с графическими картами,
а дальнейшее применение этих моделей и оцен-
ка качества построенных моделей осуществляется
в Spark.

Программы анализа данных могут быть реали-
зованы на любых языках программирования, под-
держивающих Spark, например Python, Java, Scala,
Julia. В реализации предлагаемой в этой статье
архитектуры распределенного решения задач будет
использован язык Python, также будут использова-
ны библиотеки методов обработки и анализа дан-
ных, написанные на Python.

На рис. 1 представлена схема архитектуры ре-
шения задач в области нейрофизиологии. В архи-
тектуре выделяются три уровня: уровень данных,
уровень поддержки приложений и уровень прило-
жений.

На уровне данных обеспечивается надежное
хранение большого объема нейрофизиологиче-
ских данных, включая исходные данные (напри-
мер, нейроизображения), промежуточные данные
(обработанные данные, сгенерированные модели)
и результаты работы модулей анализа данных (пред-
сказания, результаты проверки гипотез, результаты
классификации данных). Данные могут хранить-
ся как в виде файлов в файловой системе, так
и в базах данных. Исходные данные загружают-
ся и хранятся в распределенной файловой системе
HDFS (Hadoop distributed file system). HDFS ав-
томатически создает несколько копий данных, что
обеспечивает надежность их хранения на случай
отказа оборудования. Для хранения данных, пред-
ставленных в виде многомерных временн‚ых рядов
(например, данные, извлеченные по регионам моз-
га) используется база данных OpenTSDB.

Часть данных, необходимых для выполнения
программ с использованием графических ускорите-
лей, хранится в локальной файловой системе этого
сервера. На уровне поддержки приложений устанав-
ливаются программы и библиотеки, используемые
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Рис. 1 Общая архитектура распределенного решения задач анализа данных в области нейрофизиологии

для обработки и анализа нейрофизиологических
данных. Разработанные программы или их части
могут быть оформлены в виде отдельных библиотек
и затем повторно использованы при разработке но-
вых программных средств. Такие программы фор-
мируют пользовательские библиотеки. Примерами
таких модулей могут служить: извлечение регионов
мозга по заданному атласу, выявление и классифи-
кация артефактов в электроэнцефалограмме (ЭЭГ).

Библиотеки обработки данных включают биб-
лиотеки по работе (чтению и записи) с различны-
ми форматами нейрофизиологических изображе-
ний и простыми операциями над ними. Примерами
таких библиотек служат NiPy и Nibabel для языка
Python. Библиотеки работы с атласами исполь-
зуются для извлечения регионов мозга на основе
существующих атласов. Для работы с атласа-
ми можно использовать как специализированные
библиотеки (например, AtlasReader), так и общие
библиотеки по анализу нейрофизиологических
данных, поддерживающих работу с атласами (на-
пример, Nilearn). Библиотеки доступа к данным

используются для работы с базами данных, в ко-
торых хранятся промежуточные данные и резуль-

таты работы программ. Например, библиотека
opentsdb-py используется для организации досту-
па из программы, написанной на языке Python,
к базе данных OpenTSDB. Библиотека happybase
используется для связи с базой данных HBase, для
хранения вычисленных нелинейных функций за-
висимости одних регионов мозга от других. Модуль

копирования данных предназначен для поддержки
копирования данных между распределенной фай-
ловой системы HDFS и локальной файловой сис-
темой сервера с графическим ускорителем.

Библиотеки статистических методов, методов

машинного обучения и нейронных сетей использу-
ются для выполнения анализа нейрофизиологиче-
ских данных. Примерами таких библиотек могут
служить: Nitime (для анализа временн‚ых рядов),
Nilearn (для статистического исследования данных
нейровизуализации), MNE-Python (для статисти-
ческого анализа и методов машинного обучения
над данными магнитно-резонансной томографии
(МРТ) и ЭЭГ), tsfresh (для анализа временн‚ых ря-
дов), scikit-learn (для методов машинного обучения
и нейронных сетей), Keras (для нейронных сетей),
gplearn (для методов генетического программирова-
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ния), XGBoost (для метода градиентного бустинга
на деревьях), CatBoost (для метода градиентного
бустинга на деревьях). Все библиотеки, исполь-
зуемые в Spark, устанавливаются на каждый узел
кластера.

Уровень приложений содержит пользовательские
программы для обработки и анализа нейрофизио-
логических данных. Программы могут быть реали-
зованы либо только на Spark, либо только на гра-
фических ускорителях, либо в общей архитектуре.
Программы имеют модульную структуру. Цент-
ральным является управляющий модуль, который
отвечает за организацию процесса обработки и ана-
лиза данных, взаимодействуя с остальными моду-
лями. Данные могут быть загружены в систему
до начала работы программы или может быть ис-
пользован модуль загрузки данных для динамической
загрузки данных из внешних ресурсов.

Модуль предобработки данных производит пред-
варительную обработку данных, включая очистку
данных, преобразование к формату, используемому
при дальнейшем анализе этих данных, разделение
данных по заданному критерию (например, для раз-
ных групп субъектов), отбор значимых признаков.
Особенно следует выделить подмодуль выявления ре-

гионов, осуществляющий преобразование исходных
4-мерных фМРТ-изображений (фМРТ — функци-
ональная МРТ) в набор многомерных временн‚ых
рядов для каждого региона мозга. Регионы мозга
определяются на основании применения атласов
регионов (например, Harvard–Oxford, Automated
Anatomical Labeling). Полученные временн‚ые ряды
сохраняются в базе данных OpenTSDB. Подмодуль
извлечения признаков выявляет значимые призна-
ки в исходных данных, включая статистики для
описания временных рядов. Отобранные признаки
подаются на вход методов анализа данных, включая
методы машинного обучения и нейронные сети.

Модуль анализа данных использует методы ин-
форматики, такие как статистический анализ, ма-
шинное обучение, нейронные сети, для анализа
нейрофизиологических данных. Модуль может вы-
полняться как на платформе Spark для методов па-
раллельной обработки входных данных (например,
параллельная обработка данных по разным объ-
ектам исследования), так и на сервере с графи-
ческим ускорителем для вычислительно сложных
методов, хорошо распараллеливаемых на графи-
ческих ускорителях (например, нейронных сетей).
Связь между модулями, работающими на Spark и на
сервере с графическим ускорителем, осуществля-
ется посредством удаленного вызова скрипта на
сервере с графическим ускорителем, запускающего
необходимый программный модуль анализа дан-
ных. Программа может содержать несколько мо-

дулей предобработки и анализа данных, например,
для сравнения результатов применения различных
методов или использования ансамбля методов для
получения более точных результатов.

В модуле оценки качества происходит вычисле-
ние известных метрик, таких как доля правильно
классифицированных объектов, точность и полно-
та, для построенных моделей.

4 Пример задачи анализа данных
в области нейрофизиологии

В качестве примера задачи, реализуемой в рам-
ках представленной архитектуры, рассмотрим за-
дачу поиска значимых различий нелинейной функ-
циональной связности головного мозга для мужчин
и женщин в состоянии покоя. Изучение гендерных
различий в работе мозга — одна из важных областей
когнитивного анализа мозга. Понимание роли ген-
дерных эффектов может помочь в развитии специ-
ализированных методов лечения, различающихся
для мужчин и женщин. В работе [7] было рас-
смотрено применение моделирования нелинейной
функциональной связности головного мозга для
поиска различий между мужчинами и женщинами.

На рис. 2 представлена предлагаемая в работе
программная архитектура средств реализации этой
задачи, соответствующая общей архитектуре (см.
рис. 1). Архитектура включает следующие основ-
ные компоненты, соответствующие этапам реше-
ния задачи.

Извлечение регионов головного мозга. На данном
этапе происходит преобразование 4-мерного изоб-
ражения головного мозга в двумерный массив, где
одним из измерений выступают регионы головно-
го мозга, а другим — время. Извлечение регио-
нов происходит с использованием вероятностного
атласа Harvard–Oxford [8]. Полученные данные со-
храняются в виде временн‚ых рядов в базе данных
OpenTSDB.

Построение аналитических функций с примене-

нием метода генетического программирования [9].
Генетическое программирование — это метод, при
помощи которого можно восстановить нелиней-
ную функциональную связь. Метод основан на
идее биологической эволюции. Существенный не-
достаток этого метода заключается в том, что его
вычислительная стоимость растет экспоненциаль-
но с увеличением размерности, поэтому данный
этап выполняется на компьютере с графическим
ускорителем. Входные данные берутся из базы дан-
ных OpenTSDB. Вычисленные нелинейные функ-
ции зависимости одних регионов мозга от других
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Рис. 2 Архитектура средств поиска значимых различий нелинейной функциональной связности головного мозга для
мужчин и женщин

как для мужчин, так и для женщин сохраняются
в базу данных HBase.

Проведение статистического анализа для срав-

нения полученных функций и вывод о схожести или
различии того или иного региона головного мозга
для мужчин и женщин. Включает в себя постро-
ение предсказаний с использованием функций, по-
строенных отдельно для мужчин и отдельно для
женщин, и проверку гипотезы о том, что ошибка
между предсказаниями функций равна нулю. Вход-
ные данные для выполнения этого этапа берутся из
базы данных HBase.

На основе этой архитектуры был разработан
прототип поиска значимых различий нелинейной
функциональной связности головного мозга для
мужчин и женщин. Основная часть прототипа была
реализована на языке Python в среде Spark с приме-
нением библиотеки pyspark, а метод генетического
программирования был реализован на компьюте-
ре с графическим ускорителем. Для извлечения
регионов мозга на основе атласа Harvard-Oxford ис-
пользовалась библиотека nileran. Для обработки
полученных данных по регионам мозга исполь-
зовались библиотеки numpy и pandas. Получен-
ные данные в виде временн‚ых рядов сохранялись
в базу данных OpenTSDB при помощи библиотеки
opentsdb-py. При анализе этих временн‚ых рядов
с помощью методов генетического программиро-

вания использовались библиотеки gplearn и sklearn.
Данные по полученным в результате анализа ана-
литическим функциям записывались в базу данных
HBase при помощи библиотеки happybase. Разра-
ботанный прототип был опробован на данных из
проекта Human Connectome Project (HCP) [10].

5 Заключение

Рост объема данных в области нейрофизиологии
приводит к тому, что использование одного ком-
пьютера уже недостаточно для их обработки и ана-
лиза. Анализ существующих систем выявляет по-
требность создания архитектуры, позволяющей как
хранить большой объем данных, так и обрабатывать
эти данные с применением распределенных техно-
логий. В статье предложена программная архи-
тектура распределенного решения задач в области
нейрофизиологии над данными больших объемов,
объединяющая технологии распределенного хране-
ния и анализа больших данных Hadoop и техноло-
гии высокопроизводительных вычислений с при-
менением графических ускорителей. Хранение
данных осуществляется в распределенной файло-
вой системе HDFS. Параллельная распределенная
обработка и анализ нейрофизиологических данных
выполняются на Hadoop/Spark-кластере. Выпол-
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нение вычислительно сложных алгоритмов, тре-
бующих графических ускорителей, осуществляется
на отдельных серверах, содержащих графические
карты.

Предложенная архитектура была использована
при решении задач по обработке нейрофизиоло-
гических изображений, включая анализ функцио-
нальной связности отделов мозга на основе данных
фМРТ состояния покоя, выявления шаблонов ген-
дерных различий в работе мозга на основе данных
фМРТ состояния покоя, определения активности
человека с использованием фМРТ действия, обна-
ружения артефактов в ЭЭГ.
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