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Аннотация
Введение. В последнее время все большую популярность для анализа 

нейрофизиологических данных набирают методы машинного обучения, 

являющиеся составной частью методов искусственного интеллекта. Для 

изучения нейрокогнитивных механизмов в настоящее время активно применяют 

функциональную спектроскопию в ближнем инфракрасном диапазоне 

(фБИК-спектроскопию). Данная технология регистрации гемодинамических 

данных обладает рядом преимуществ, таких как точная локализация сигнала, 

неинвазивность, возможность проводить исследования в естественных условиях, 

что объясняет растущую популярность технологии среди исследователей. 

Теоретическое обоснование. Анализ результатов фБИК-спектроскопии зависит 

от последовательности и выбранных методов предварительной очистки и 

обработки исходных данных, а также от применяемых моделей для классификации 
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полученных зависимостей. В настоящем обзоре рассмотрены различные 

методы предварительной обработки и детально проанализированы подходы к 

классификации данных фБИК-спектроскопии. При предварительной обработке 

сигнала важным моментом является удаление из исходных данных физиологических 

артефактов, для чего используются следующие алгоритмы: фильтрация, отбеливание 

сигнала, метод главных компонент (PCA) и метод независимых компонент (ICA), 

метод регистрации коротковолновых каналов (short-channel). Для удаления 

артефактов движения применяются такие методы, как вейвлет-фильтрация (wavelet), 

сплайн-интерполяция (spline interpolation), фильтрация Калмана. Обсуждение 

результатов. Обзор направлен на детальное рассмотрение методов машинного 

обучения, таких как рекуррентные нейронные сети (RNN) и сверточные нейронные 

сети (CNN), которые применялись в различных исследованиях для анализа данных 

фБИК-спектроскопии. В обзоре показано, что применение нейронных сетей 

глубокого обучения позволяет при анализе сигнала фБИК-спектроскопии сократить 

длительность предварительной обработки сигнала и при этом получить точность, 

превосходящую точность классических подходов в обработке нейрокогнитивных 

данных. 
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Введение
В настоящее время существует несколько способов регистрации данных активности 

головного мозга в нейрокогнитивных исследованиях. Способы регистрации 
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нейрофизиологических данных принято делить на инвазивные (считывающие данные 

непосредственно с коры головного мозга или из его структур с внедрением в ткани 

мозга электродов, считывающих устройств и т.д.) и неинвазивные (считывающие 

данные с поверхности головы человека без внедрения внешних устройств, 

электродов в ткани мозга). Для неинвазивного получения сигналов мозговой 

активации используются следующие методы: электроэнцефалография (ЭЭГ) 

(Light et al., 2010); магнитоэнцефалография (МЭГ) (Cohen, 1968); функциональная 

магнитно-резонансная томография (фМРТ) (Селивёрстов, Селивёрстова, Коновалов, 

Котенкова, Иллариошкин, 2014); функциональная спектроскопия в ближнем 

инфракрасном диапазоне (фБИК-спектроскопии) (Scholkmann et al., 2014; Pinti et al., 

2018; Quaresima & Ferrari, 2019).

Функциональная БИК-спектроскопия регистрирует изменения кровотока 

локальных капиллярных сетей, которые обусловлены активацией нейронов головного 

мозга. Данный метод использует сигналы в ближнем инфракрасном диапазоне 

в коре головного  мозга для выявления изменений концентрации гемоглобина. 

Различают два типа хромофора гемоглобина: оксигемоглобин (HbO2) – кислородо-

насыщенный, и дезоксигемоглобин (HHb) – свободный от кислорода. Функциональная 

БИК-спектроскопия или fNIRS-томография – современная, неинвазивная 

технология для измерения концентрации оксигемоглобина, дезоксигемоглобина 

и общего гемоглобина (Sitnikova & Malykh, 2021). Технология фБИК-спектроскопии 

основывается на двух главных принципах: ткани человека относительно прозрачны 

для света в ближнем ИК-диапазоне; гемоглобин – самый крупный абсорбент света 

в ближнем ИК-диапазоне. В этом диапазоне оксигемоглобин и дезоксигемоглобин 

способны демонстрировать кислородо-зависимую абсорбцию, при этом она 

отличается для волн разной длины (Chen et al., 2020).

В последнее время популярность применения технологий машинного 

обучения в психофизиологии возросла. В частности, в мировой науке технологии 

машинного обучения активно применяют к анализу сигнала фБИК-спектроскопии, 

как в нейрокогнитивных исследованиях, так и для применения в интерфейсах мозг-

компьютер. 

Теоретическое обоснование

Предварительная обработка нейрофизиологических данных с 
помощью технологий машинного обучения 

В зависимости от типа проводимого исследования и применяемого метода 

машинного обучения для построения модели может быть применен различный 

набор методов и параметров очистки и преобразования сигнала. Однако, 

существует единообразная последовательность преобразований исходного сигнала 
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(волн различной длины), который преобразуется сначала в оптическую плотность 

сигнала, и далее в концентрацию окси- и деокси- гемоглобина. Преобразование 

в общий гемоглобин не является обязательным. Множественные источники помех 

сигнала могут усложнить интерпретацию сигнала и представляют собой серьезную 

проблему. 

Источники шума могут включать движение головы, изменение индекса 

прилегания оптодов (источников и детекторов) к коже головы (SCI индекс, scalp 

coupling index) и изменения кровотока, не связанные с активностью нейронов. 

Так, например, частота сердечных сокращений может быть зарегистрирована 

фБИК-спектроскопией и присутствовать в нейрофизиологическом сигнале. 

Возникает это вследствие того, что волны ближнего инфракрасного диапазона 

сначала проходят через мозговые оболочки, череп и скальп, и физиологические 

изменения в этих тканях могут вызывать изменения в поглощении света между 

источником и детектором, которые не связаны с функциональными изменениями 

активности нейронов (Osharina, Ponchel, Aarabi, Grebe & Wallois, 2010). Источники 

физиологического шума, присутствующие в фБИК-спектроскопии, включают частоту 

сердечных сокращений, колебания артериального давления, частоту дыхания и 

кровоток в коже головы. Удаление физиологического шума возможно при помощи 

цифровой фильтрации, предварительного отбеливания, адаптивной фильтрации. 

При устранении физиологического шума сигнала фБИК-спектроскопии также 

применяют такие методы, как анализ главных компонент (PCA) и анализ независимых 

компонент (ICA). В последнее время все чаще дополнительно используют метод 

регистрации коротковолновых каналов, который позволяет измерить активацию 

на поверхности головы (Brigadoi & Cooper, 2015). Каждый источник биологического 

шума характеризуется собственным диапазоном частот в регистрируемом сигнале 

(Cordes et al., 2001; Blanco, Molnar & Caballero-Gaudes, 2018). Следовательно, 

цифровая фильтрация позволяет уменьшить и/или полностью устранить влияние 

источников шума, возникающих на частотных диапазонах, отличных от частотных 

диапазонов полезного сигнала, отражающего активность мозга на целевую задачу 

(Cordes et al., 2001; Liu, Ayaz & Shewokis, 2017). При этом колебания артериального 

давления (0,08–0,12 Гц) и частота сердечных сокращений в покое (1–1,5 Гц), как 

правило, пересекаются с частотным диапазоном сигнала мозговой активации, 

связанной с задачей (Huppert, 2016).

Помимо фильтрации сигнала доступно удаление физиологических шумов 

посредством предварительного отбеливания сигнала (Blanco et al., 2018). 

Отбеливание сигнала используется для удаления автокоррелированных сигналов, 

таких как частота сердечных сокращений. Данная процедура реализуется 

посредством декорреляции физиологических сигналов, не связанных с задачей 

(Barker, Aarabi, & Huppert, 2013). В некоторых работах (Blanco et al., 2018, Barker, Aarabi, 

& Huppert, 2013) авторы определили коэффициенты фильтра предварительного 

отбеливания, используя итеративную авторегрессионную модель для уменьшения 
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остаточной ошибки в связанной с заданием деятельности, оцененной на основе 

анализа общей линейной модели (general linear modelling, GLM) (Luke et al., 2021; 

Yücel et al., 2021). Стоит отметить, что процедура предварительного отбеливания 

чувствительна к двигательным артефактам (Blanco et al., 2018). Таким образом, 

перед применением данной процедуры необходимо удалить из сигнала артефакты 

движения.  

Еще одним источником помех сигнала фБИК-спектроскопии является 

глобальный кровоток в коже головы. Для удаления помех, связанных с кровотоком 

кожи головы, применяют метод главных компонент PCA (Zhang, Noah & Hirsch, 2016). 

Эффективность применения PCA обоснована при наличии одного доминирующего 

источника вариаций. Если же в сигнале присутствует несколько источников, 

значительно влияющих на общую вариацию сигнала, то PCA может не дать 

необходимого эффекта (Zhang, Noah & Hirsch, 2016). Другим вариантом устранения 

из сигнала составляющей глобального кровотока может быть применение 

метода независимых компонентов ICA (Hyvärinen & Oja, 2000). Так, например, ICA 

применялся для устранения глобального кровотока во время Gate-экспериментов 

за счет использования временной когерентности между каналами для выявления 

больших компонентов сигнала с высоким коэффициентом пространственной 

однородности (Kohno et al., 2007).

Усовершенствование технологии фБИК-спектроскопии привело к созданию 

коротковолновых каналов (расстояние между источником и детектором ~8 мм), 

которые используются для измерения и удаления из анализа данных кровотока 

кожи головы (Gagnon, Yücel, Boas & Cooper, 2014; Funane et al., 2015; Nguyen, Yoo, 

Bhutta & Hong, 2018). Малые расстояния препятствуют проникновению света на 

поверхность коры, что ограничивает измерения кровотока в коже головы. Таким 

образом, добавление коротковолновых каналов в качестве регрессора в модель 

фБИК-спектроскопии позволяет уменьшить шумы в нейрофизиологическом сигнале 

от кровотока кожи головы.

Еще одним источником типичного шума в сигнале фБИК-спектроскопии 

выступают артефакты движения, возникающие при разговоре или движениях лица, 

головы и/или верхней части тела (Izzetoglu, Chitrapu, Bunce & Onaral, 2010; Jahani, 

Setarehdan, Boas & Yücel, 2018). Движение вызывает смещение оптода, что приводит 

к резким высокочастотным пикам, дрейфу медленных волн или сдвигу базовой 

линии сигнала фБИК-спектроскопии (Jahani et al., 2018). Для удаления артефактов 

движения применяются такие методы, как вейвлет-фильтрация (wavelet), сплайн-

интерполяция (spline interpolation), фильтрация Калмана. В частности, методы на 

основе вейвлета разделяют сигнал фБИК-спектроскопии на вейвлет-коэффициенты 

и удаляют те из них, которые выходят за рамки предопределенного распределения 

(Molavi & Dumont, 2012; Robertson, Douglas & Meintjes, 2010). Методы сплайновой 

интерполяции моделируют артефакты движения как ряд сплайн-функций и 

вычитают их из данных, достигая при этом значительного снижения ошибки 
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(Scholkmann, Spichtig, Muehlemann & Wolf, 2010). В исследовании (Jahani et al., 2018) 

авторы показали, что сочетание сплайн-интерполяции с фильтром Савицкого-Голея 

позволяет скорректировать сдвиги базовой линии и высокочастотные пики без 

удаления дополнительных артефактов из сигнала (Jahani et al., 2018).

Получение признаков и аугментация входных данных перед 
анализом методами искусственного интеллекта

После этапов предварительной обработки сигнала фБИК-спектроскопии 

формируются временные ряды оксигемоглобина, дезоксигемоглобина и общего 

изменения гемоглобина. В зависимости от выбранного похода, исследовательская 

группа решает, какую комбинацию сигналов использовать для дальнейшего анализа. 

На рисунке 1 представлены различные варианты преобразования временных рядов 

окси- и дезокси-гемоглобина перед анализом математическими методами или 

обучением моделей машинного обучения (Eastmond, Subedi & Intes, 2022).

Рисунок 1
Варианты извлечения признаков из образцов сигнала (Eastmond, Subedi & Intes, 2022)

Исследователи применяют следующие подходы для преобразования сигнала 

перед подачей на модели:

1. Дискретное распределение вероятностей изменений концентрации и 

извлечение статистических признаков (среднее значение, наклон, дисперсия, 

асимметрия, эксцесс, максимум и другие). Статистические характеристики 

описывают временной ряд окси- дезокси-гемоглобина и вбирают в себя 

отличительные признаки ряда. Проблема данного подхода заключается в 

том, что исследователи сами определяют множество доступных признаков, 

которые будет анализировать модель. Такой подход оправдан при применении 
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методов машинного обучения, таких как рандомные леса или машины опорных 

векторов. Однако, для нейронных сетей подобный подход не оправдан, так 

как исследователь лишает нейронную сеть возможности самостоятельно 

смоделировать оригинальные признаки из исходного сигнала. 

2. Другой подход заключается в том, что на модель машинного обучения 

подаются либо данные в виде пространственной карты (Tanveer, Khan, Qureshi, 

Naseer & Hong, 2019; Ghonchi et al., 2020a; Saadati, Nelson & Ayaz, 2019), либо 

исходные временные ряды. Так, в некоторых исследованиях сегменты данных 

преобразуются к виду грамианских угловых полей (Gao et al., 2020) или карты 

спектрограмм (Chhabra, Shajil & Venkatasubramanian, 2020). Данный подход 

позволяет методам машинного обучения, в частности нейронным сетям 

глубокого обучения, самостоятельно извлекать признаки из входного сигнала. 

При этом могут быть сформированы признаки нелинейные и не доступные 

пониманию исследователя.

Подходы, основанные на ручном извлечении признаков и удалении артефактов, 

являются проблемой для построения систем обработки сигнала в режиме реального 

времени, в частности интерфейсов мозг-компьютер. Нейронные сети глубокого 

обучения способны решить данную проблему при достаточном наборе обучающих 

данных. При этом методы глубокого обучения могут как быть использованы как 

самостоятельные классификаторы, так и являться методом извлечения признаков, 

которые в дальнейшем подаются на модель классификатора. Данный факт 

обусловлен хорошим распараллеливанием вычислений в нейронных сетях, а также 

возможностью нейронных сетей изучать и извлекать уникальные карты признаков. 

Так в работе Tanveer и соавторов (2019) использовали нейронные сети глубокого 

обучения для извлечения признаков, которые подавались на классификатор 

K-ближайших соседей.

Некоторые исследователи подают на классификатор исходные необработанные 

данные. В данных подходах нейронная сеть извлекает карты признаков, на 

основании которых слои классификации распознают паттерны мозговой активности. 

Авторским коллективом в исследовании (Rojas, Romero, Lopez-Aparicio & Ou, 2020) 

необработанные данные фБИК-спектроскопии подавались на вход нейронной 

сети LSTM, которая достигла точности классификации 90,6%. В исследовании 

по оценке методов для удаления артефактов движения (Kim, Lee, Dan & Tak, 2022) 

авторы сравнивали сверточные нейронные сети с вейвлет-шумоподавлением 

и методом авторегрессионного шумоподавления. В результате было выявлено, 

что среднеквадратичная ошибка примерно в два раза ниже по сравнению с 

лучшей комбинацией методов вейвлета и авторегрессионного шумоподавления. 

Настоящие исследования подтверждают, что нейронные сети глубокого обучения 

способны классифицировать паттерны мозговой активности на основании сырых 

необработанных данных фБИК-спектроскопии, минуя затратные этапы очистки 

данных и извлечения признаков. Стоит отметить, что данное направление находится 
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на стадии активного исследования и продемонстрировало эффективность на 

отдельных задачах. 

Нейрофизиологические исследования характеризуются малыми выборками 

наблюдений. Для эффективного применения нейронных сетей глубокого обучения 

требуются большие выборки исходных данных. Именно большие выборки данных 

позволяют методам машинного обучения формировать обобщающую способность 

классификаторов на генеральной выборке данных. В связи с этим в последнее 

время проявляется интерес исследователей к процессу создания больших данных 

фБИК-спектроскопии (генерация искусственных данных фБИК-спектроскопии) с 

применением нейронных сетей. Генерируемые данные основываются на исходном 

наборе данных, но при этом отличаются от исходных. Для решения такой задачи 

применяют генеративно-состязательные нейронные сети (GAN). Так, в исследовании 

(Wickramaratne & Mahmud, 2021) авторы использовали GAN для расширения набора 

данных фБИК-спектроскопии. При обучении CNN на реально собранных данных была 

достигнута точность 80%. Расширив набор данных синтетическими с применением 

GAN, обученный классификатор CNN достиг точности 96,67%. Аналогичный эффект 

был получен в работе (Woo, Kang & Hong, 2020). Здесь добавление синтетических 

данных позволило увеличить точность классификатора CNN до 97% с 92% на 

реальных данных.

Методы искусственного интеллекта для анализа данных фБИК-
спектроскопии

Сигнал фБИК-спектроскопии преобразуется в концентрацию оксигемоглобина и 

дезоксигемоглобина, которые в свою очередь представляют собой многомерный 

временной ряд. Многомерность обеспечивается за счет множества каналов, 

установленных на поверхности головы. Основная идея современных нейросетевых 

архитектур заключается в решении сложных задач с минимизацией числа параметров 

для обучения сети за счет оригинальных структурных подходов.

Несмотря на современные достижения в области машинного обучения, 

некоторые авторы продолжают использовать нейронные сети типа многослойный 

персептрон (MLP). Так, в работе (Naseer, Qureshi, Noori & Hong, 2016) проводился 

сравнительный анализ точности классификации многослойного персептрона 

и методов kNN, Naive Bayes, SVM, LDA и QDA. Для задачи умственной нагрузки 

классификатор MLP достиг точности 96% и незначительно превзошел некоторые 

классификаторы, такие как QDA, Naive Bayes и SVM. Однако в исследовании 

использовались подходы по предварительному извлечению признаков для 

классификаторов. В исследовании (Erdoĝan et al., 2019) также использовался MLP с 

предварительно отобранными признаками фБИК-спектроскопии для классификации 

воображаемых движений, и была достигнута точность 96,3% между постукиванием 

пальца и отдыхом.
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Рекуррентные нейронные сети (RNN) специализируются на обработке 

последовательностей, таких как временные ряды, в которых важна хронология 

событий. Это достигается за счет наличия циклов, позволяющих передавать 

информацию с последующего шага на предыдущие. Таким образом, организуется 

обработка текущих данных совместно с уже обработанными на предыдущих 

шагах. Проблема подобных архитектур заключается в краткосрочности памяти, а 

именно отсутствует возможность подачи в сеть длительных последовательностей 

с сохранением связи между данными. Решением стала архитектура нейронной сети 

LSTM (долгая краткосрочная память) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997; Graves, 2012; 

Van Houdt, Mosquera & Nápoles, 2020).

В работе Asgher и соавторов (2020) решалась задача анализа умственной нагрузки 

с применением LSTM, которая достигла точности 89,31%. Hamid и др. (Hamid et al., 

2022) анализировали отличие между ходьбой и состоянием покоя на основании LSTM, 

которая достигла точности 78,97%. Решение этой задачи классическими алгоритмами 

привело к следующим показателям точности: kNN достиг точности 68,38%, SVM и 

LDA достигли точности 66,63% и 65,96% соответственно. В исследовании Zhao, Li, 

Xu & Jin (2019) также применяли LSTM для решения задачи двигательной активности. 

Точность составила 71,70%, что являлось достойным результатом по сравнению 

с точностью SVM 66,6% на данной задаче. Авторский коллектив (Wickramaratne 

& Mahmud, 2020) демонстрирует эффективность применения к данным фБИК-

спектроскопии двунаправленной архитектуры глубокого обучения на основе LSTM 

для классификации задач, включая ментальную арифметику, двигательные образы 

и состояние бездействия. При этом авторы заявляют, что данный подход позволит 

уменьшить количество этапов предварительной обработки сигналов, достигая при 

этом точности классификации 81,48%.

Другим набирающим популярность вариантом анализа данных фБИК-

спектроскопии являются сверточные нейронные сети. Изначальная специализация 

CNN – это обработка изображений. Однако исследования последних лет 

демонстрируют возможности CNN для обработки временных рядов. Временной 

ряд представляет собой одномерный вектор, к которому также можно применить 

свертку в виде одномерного вектора. Например, для классификации временных 

рядов предлагается многомасштабная сверточная нейронная сеть MCNN (Cui, Chen 

& Chen, 2016). В MCNN применяются параллельные операции свертки и пулинга 

как для исходного временного ряда, так и для его преобразований (изменение 

масштаба и сглаживание ряда). Затем результаты пулинга конкатенируются в один 

вектор, к которому применяются свертки и пулинг. После чего результаты подаются 

на полносвязный слой и на слой классификации softmax (рис. 2). Подобный подход 

позволяет извлекать особенности признаков из различных преобразований 

исходного временного ряда. 
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Рисунок 2
Архитектура нейронной сети MCNN (Cui, Chen & Chen, 2016)

Авторы работы (Wang & Oates, 2015) предлагают метод использования CNN 

для классификации временных рядов посредством преобразования исходного 

временного ряда в изображение, к которому применяется CNN. Для этого строится 

две матрицы: GAF (Gramian Angular Field), сохраняющая всю информацию о ряде, 

кроме исходных границ значений, и MTF (Markov Transition Field), сохраняющая 

исходные границы ряда и распределение значений ряда. На рисунке 3 представлена 

структура и параметры нейронной сети для обработки матриц GAF и MTF, 

предлагаемая авторами работы.

Рисунок 3
Архитектура сети GAF-MTF-CNN (Wang & Oates, 2015)
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Методы, отраженные в архитектурах (рисунок 2, 3), позволяют учитывать 

различные ключевые аспекты временного ряда при решении задачи классификации. 

Однако они требуют представление ряда в различных формах для формирования 

уникальных карт признаков. В частности, матрица GAF преобразует ряд длиной N в 

матрицу размера NxN. Авторы утверждают, что их подходы могут быть применены и 

к многомерным рядам. 

Решением проблемы увеличения размерности задачи может послужить метод 

классификации временных рядов, предложенный в работе авторского коллектива, 

основанный на многоканальных сверточных нейронных сетях глубокого обучения 

MC-DCNN (Zheng, Liu, Chen, Ge & Zhao, 2014). На рисунке 4 представлена архитектура 

данной сети. Каждый канал данных (ряд) подается на отдельный вход, к каждому из 

которых применяется 8 сверток размера 1х5. Затем к результату каждой свертки 

применяется пулинг (по среднему) размера 1х2. Следующий слой применяет к 

рядам по 4 свертки размера 1х5 и пулинг (по среднему) размера 1х2. После этого 

полученные векторы конкатенируются и подаются на полносвязный слой.

Рисунок 4
Архитектура сети MC-DCNN (Zheng et al., 2014)

Таким образом, сверточные нейронные сети демонстрируют возможности 

по анализу временных рядов. В исследовании (Kwon & Im, 2021) решалась 

задача классификации мысленного решения арифметических задач. Данные 

оксигемоглобима и дезоксигемоглобина подавались на CNN, которая достигла 

точности классификации 71,2%, что превзошло при равных условиях точность 

65,74% классификатора LDA. В работе Wickramaratne и Mahmud (2021) также 

использовали CNN для классификации задачи на ментальную арифметику. Была 

достигнута точность классификации 87,14%. CNN применялась для решения задачи 

классификации умственной нагрузки в работе Ho и соавторов (2019). В данном 
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исследовании сигнал преобразовывался к виду спектрограмм и применялись 

двумерные свертки, что в результате привело к точности классификации 82,77% 

на данном сложном типе задач. В работе (Hakimi, Jodeiri, Mirbagheri & Setarehdan, 

2020) анализировалась задача классификации состояния стресса и покоя. При 

этом использовалась CNN и достигнута точность 98,69%. При решении задачи 

классификации моторных движений в работе (Trakoolwilaiwan, Behboodi, Lee, Kim 

& Choi, 2018) применяемая CNN достигла точности 92,68%. В другой работе авторы 

исследовали различия между задачами захвата левой и правой рукой (Ortega & 

Faisal, 2021). При этом предварительно применялся метод PCA для уменьшения 

размерности данных временных рядов перед подачей на CNN. В результате точность 

этого исследования составила 77%. Классификация моторных движений значительно 

усложняется, если движения являются воображаемыми. Так, в исследовании Ma и 

коллег (2021) для решения такой задачи использовали остаточную нейронную сеть 

(ResNet), которая достигла точности 98,6%.

Обсуждение результатов
В настоящем обзоре рассмотрены различные методы искусственного интеллекта, 

в частности методы машинного обучения для анализа гемодинамических данных, 

полученных с помощью спектроскопии в БИК-диапазоне. Анализ литературы 

выявил достоинства и недостатки основных методов преобразования исходного 

сигнала перед подачей на модели. Так, в препроцессинге нейрокогнитивных 

данных дискретное распределение вероятностей изменений концентрации и 

извлечение статистических признаков часто применяется для методов рандомных 

лесов и машины опорных векторов. Тогда как построение пространственных карт 

или исходных временных рядов позволяет нейронным сетям глубокого обучения 

самостоятельно извлекать признаки из входного сигнала. В целом, для работы 

алгоритмов искусственного интеллекта требуются очищенные от шумов данные. 

Проведенные исследования показали, что при произвольном извлечении признаков 

и удалении артефактов проблемным является обработка сигнала в режиме реального 

времени и его дальнейшее использование в интерфейсах мозг-компьютер. При 

этом с этой задачей легко справляются нейронные сети глубокого обучения при 

достаточном наборе обучающих данных. Нейронные сети глубокого обучения 

применяются и как самостоятельные классификаторы, и как методы, позволяющие 

извлекать признаки, которые в дальнейшем подаются на модель классификатора. 

Данное направление является перспективным и продолжает активно развиваться. 

Несмотря на тот факт, что современные методы искусственного интеллекта, такие 

как нейронные сети глубокого обучения, способны обобщать и интерпретировать 

исходные «сырые» данные, этап предварительной обработки данных является в 

остальных случаях необходимым, особенно при наличии малых выборок данных 

нейрокогнитивных исследований.
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Важным проблемным моментом в применении нейронных сетей глубокого 
обучения является необходимость большого набора данных, тогда как в типичных 
исследованиях нейрокогнитивных механизмов преобладают малые выборки. 
Возможным решением данной проблемы на современном этапе является создание 
искусственных данных фБИК-спектроскопии из имеющегося небольшого набора 
реально собранных данных с помощью генеративно-состязательных нейронных 
сетей (GAN).

К наиболее распространенным методам анализа преобразованных и очищенных 
от шумов данных фБИК-спектроскопии относятся сверточные нейронные сети 
(CNN) и рекуррентные нейронные сети (RNN), в частности архитектура нейронной 
сети LSTM (долгая краткосрочная память). Применение таких нейронных сетей 
глубокого обучения позволило сократить количество этапов предварительной 
обработки сигнала и получить при этом высокую точность классификации.

Таким образом, применение методов искусственного интеллекта (Orrù et al., 
2020), в частности подходов, основанных на глубоком обучении, нашло отражение 
в решении следующих задач в обработке и анализе нейроданных: 

(1) извлечение признаков или увеличение данных (Gao et al., 2022; Lu, et al., 
2020; Yücel et al., 2021); 

(2) классификация сигнала при построении интерфейсов мозг-компьютер 
(Dolmans, Poel, van’t Klooster & Veldkamp, 2021; Glorot, Bordes & Bengio, 2011; 
Dargazany, Abtahi & Mankodiya, 2019; Saadati, Nelson & Ayaz, 2019); 

(3) анализ нейрокогнитивных механизмов (Tanveer et al., 2019; Gao et al., 2020; 
Ma et al., 2020; Wang et al., 2021; Sirpal et al., 2019; Xu et al., 2019; Yang et al., 
2020; Ortega & Faisal, 2021; Ghonchi et al., 2020b; Chiarelli et al., 2018; Sun et 
al., 2020; Cooney, Folli & Coyle, 2021).

Выводы

Основными результатами теоретического анализа по проблеме применения 
технологий машинного обучения для обработки и анализа нейрофизиологических 
данных являются следующие утверждения:

• иерархическая природа нейронных сетей глубокого обучения означает, что 
признаки потенциально могут быть изучены на необработанных или минимально 
предварительно обработанных данных, что снижает потребность в конвейерах 
обработки и извлечения признаков для анализа данных фБИК-спектроскопии;

• признаки, полученные с помощью нейронных сетей глубокого обучения, 
также могут более точно отражать реальные процессы в головном мозге, 
происходящие в процессе выполнения определенных задач, чем те, которые 
созданы вручную с применением классических подходов;

• методы глубокого обучения могут обеспечить более высокий уровень 
производительности при выполнении задач анализа данных фБИК-
спектроскопии. 
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