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Введение. К одному из приоритетных направлений современной 

нейронауки относится понимание нейробиологических основ когнитивной 

деятельности человека [1]. Когнитивная усталость представляет собой 

состояние, которое возникает при длительной интеллектуальной нагрузке и 

характеризуется снижением эффективности выполнения задач, ухудшением 

внимания и скорости реакции. Своевременное выявление когнитивной 

усталости имеет критическое значение в профессиях, связанных с высокой 

ответственностью (например, пилоты, хирурги, операторы), а также в 

эргономике и психофизиологии труда. Традиционные методы оценки 

(например, опросники, тесты) являются субъективными и не позволяют 

получать непрерывную оценку когнитивного состояния человека в реальном 

времени.  

Одним из методов, позволяющих регистрировать мозговую активность 

с высоким временным разрешением, является электроэнцефалография. 

Возможность неинвазивной регистрации электрической активности мозга с 

миллисекундной точностью делает её незаменимым инструментом для 

анализа быстротекущих когнитивных процессов, таких как внимание, 

память, принятие решений [2]. 

Классические подходы анализа функциональной связности между 

различными областями мозга, основанные на вычислении парных 

корреляций, рассматривают каждую пару каналов изолированно, игнорируя 

системное влияние всей сети, что может привести к ошибочному 

заключению о наличии прямой связи там, где наблюдаемая корреляция на 

самом деле обусловлена опосредованным влиянием через третий регион [3].  

В качестве альтернативного подхода, преодолевающего эти 

ограничения, в последние годы развивается метод попарной модели 

максимальной энтропии, в основе которого лежат принципы статистической 

физики и теории информации. Он позволяет реконструировать полную 

матрицу функциональных взаимодействий между регионами мозга, учитывая 

индивидуальные склонности регионов к активации, попарные 
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взаимодействия между ними, максимизируя неопределенность 

распределения при сохранении эмпирически наблюдаемых средних значений 

и корреляций. Однако его применимость для анализа данных 

электроэнцефалографии и выявления маркеров когнитивной усталости 

требует дополнительного исследования [4].  

Цель работы заключается в применении попарной модели 

максимальной энтропии для анализа функциональной активности мозга во 

время выполнения когнитивных задач и выявления электрофизиологических 

маркеров когнитивной усталости. 

Для достижения поставленной цели были поставлены следующие 

задачи: 

1. Предобработка сигналов электроэнцефалограммы. 

2. Применение попарной модели максимальной энтропии для пяти 

частотных диапазонов. 

3. Проведение комплексного сетевого анализа на основе матриц 

связности и расчёт сетевых метрик. 

4. На основе сетевых метрик и параметров оценить возможность их 

использования для различения состояний когнитивной усталости и 

эффективной работы с применением методов машинного обучения. 

5. Сравнить информативность попарной модели максимальной 

энтропии с традиционными методами функциональной связности 

для классификаций состояний когнитивной усталости. 

Работа состоит из введения, девяти глав, заключения, списка 

используемых источников. 
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Основное содержание работы. Электроэнцефалография. Нейрон 

является структурной единицей нервной системы. Совокупность нейронов 

формирует сложные функциональные системы и нейронные ансамбли. [5-8]. 

Каждый отдельный нейрон способен генерировать электрический импульс. 

Синхронизированная активность миллионов нейронов порождает суммарную 

электрическую активность мозга, фиксируемую с помощью метода 

электроэнцефалографии. Электроэнцефалография представляет собой 

высокоточный метод исследования, который позволяет отслеживать быстрые 

динамические процессы в коре и подкорковых структурах мозга в режиме 

реального времени, обеспечивая чрезвычайно высокое временное 

разрешение (около миллисекунды). Процедура электроэнцефалографии 

проводится путём размещения электродов на интактных участках кожи 

головы строго в определённой последовательности. Получаемый сигнал 

представляет собой совокупность колебаний определённого частотного 

диапазона, называемых ритмами. К дельта-ритму относятся колебания на 

частоте 0.5-4 Гц, у здоровых взрослых его активность характерна для 

глубокого сна, медитации и восстановительных процессов. Тета-ритм 

составляет от 4 до 8 Гц, его активность может свидетельствовать о 

патологии, либо быть отражением определённых функциональных 

состояний, связанных со снижением уровня активности мозга или, напротив, 

с концентрацией внимания, когнитивным или эмоциональным 

возбуждением. Альфа-ритм представляет собой ритмичные колебания с 

частотой 8-13 Гц и доминирует у здоровых взрослых людей в состоянии 

бодрствующего покоя при спокойной, ничем не нарушаемой мозговой 

деятельности. Бета-ритм ассоциируется с активным бодрствованием, 

фокусным вниманием, исполнительными функциями и моторным и 

охватывает частоты от 13 до 30 Гц. Гамма-ритм охватывает диапазон от 30 

Гц до 120-180 Гц и отражает синхронизацию активности нейронных 

популяций, необходимой для восприятия, внимания, памяти [2, 9]. 
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Мозговая активность. Мозг функционирует как единое целое. 

Современные исследования подтверждают, что функциональная асимметрия 

полушарий связана с индивидуальными различиями в когнитивных стилях 

[10-11]. Мозг – это интегративная система, состоящая из взаимодействующих 

крупномасштабных нейронных сетей, которые представляют собой группы 

анатомически удалённых, но функционально связанных областей, 

демонстрирующих согласованную активность при определённых 

когнитивных процессах. Сеть пассивного режима отвечает за самосознание, 

внутренние размышления и социальное взаимодействие. Сеть активного 

режима отвечает за внимание и концентрацию, состоит из дорсальной сети 

внимания и лобно-теменной сети управления. Также одной из крупнейших 

нейронных сетей мозга является соматомоторная сеть, отвечающая за 

координацию движений, обработку сенсорной информации и интеграцию 

двигательных реакций. Слуховая сеть отвечает за восприятие, обработку и 

интерпретацию звуковых сигналов. Постериорная зрительная сеть 

занимается первичной обработкой визуальной информации, поступающей от 

глаз. Срединная зрительная сеть обеспечивает высокоуровневую 

семантическую обработку визуальной информации. Языковая сеть 

обеспечивает восприятие, производство и понимание речи. Эффективность 

мозга определяется тем, насколько хорошо эти сети синхронизируются или 

подавляют друг друга [12]. 

Когнитивная задача. Согласно протоколу индукции ментальной 

усталости, был проведён эксперимент с применением индивидуально 

дозированной когнитивной нагрузки, общая продолжительность которого 

составляла 60-240 минут и включала 4-16 блоков по 15 минут каждый. 

Стандартизированная когнитивная задача заключается в последовательном 

арифметическом вычитании. Для каждого испытуемого рассчитывались 

индекс поведенческой эффективности и индекс ментальной усталости по 

блокам задачи [13-14]. 
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Попарная модель максимальной энтропии. Попарная модель 

максимальной энтропии представляет собой статистическую модель, которая 

используется для описания совместной активности множества элементов, 

исходя из предположения, что распределение их состояний максимально 

случайно (имеет максимальную энтропию) при условии сохранения 

наблюдаемых средних значений активности каждого элемента и попарных 

корреляций между ними. Модель позволяет количественно оценить, 

насколько наблюдаемые паттерны совместной активности регионов мозга 

могут быть объяснены только их индивидуальными склонностями к 

активации и попарными взаимодействиями, без учёта взаимодействий более 

высокого порядка. Она основана на максимизации энтропии при сохранении 

эмпирически наблюдаемых средних активаций отдельных регионов мозга и 

корреляций между парами регионов. Попарная максимальная энтропия 

предполагает наличие двух типов параметров: параметры активности, 

характеризующие вероятность активности каждого отдельного региона, и 

параметры взаимодействия, характеризующие функциональные связи между 

парами регионов. Преимущества данного метода заключаются в его 

способности оценивать глобальные паттерны активности всего мозга 

одновременно, отражение физиологических свойств больших масштабных 

сетевых структур мозга, способность выделять прямые анатомические связи 

даже среди большого числа косвенных соединений. Метрики показывают, 

насколько хорошо полученная модель описывает эмпирические данные. 

Accuracy показывает, какую часть структуры данных, не объясняемой 

независимой моделью, удаётся объяснить парной модели. Reliability 

отражает насколько надежно модель воспроизводит наблюдаемую динамику. 

AUC показывает, насколько хорошо матрица взаимодействий соответствует 

ожидаемому паттерну функциональных связей. Для оценки статистической 

значимости модели используется permutation test [4]. 

Функциональная связность и частная корреляция. Так же 

рассматривалась функциональная связность, отражающим статистическую 
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зависимость между временными рядами активности двух каналов, чаще всего 

измеряемую с помощью коэффициента корреляции Пирсона. Частная 

корреляция представляет собой меру линейной зависимости между двумя 

переменными после исключения влияния всех остальных переменных [15].  

Комплексный сетевой анализ. Мозг рассматривают как сложную 

интегративную систему, состоящую из взаимодействующих элементов. 

Комплексный сетевой анализ является одним из междисциплинарных 

подходов для описания таких систем. Он изучает сложные системы, 

представленные в виде графов (сетей), состоящих из узлов (вершин) и связей 

(ребер) между ними. Узлы соответствуют областям мозга или каналам в 

электроэнцефалографии, а рёбра отражают функциональные связи между 

ними (сила взаимодействия), что позволяет применять мощный аппарат 

теории графов для количественного описания организации функциональных 

сетей мозга. Метод определения порогового значения основан на 

ортогональных минимальных остовных деревьях. На основе полученной сети 

рассчитываются сетевые метрики, используемые в дальнейшем для 

классификации [16-17]. 

Подготовка данных. Подготовка данных включала в себя удаление 

низкочастотных и высокочастотных шумов, использование режекторного 

фильтра для удаления влияния сетевой наводки, выделение 5 частотных 

диапазонов, z-нормализация (приведение к среднему 0, стандартному 

отклонению 1), разделение на блоки когнитивной нагрузки, бинаризацию 

сигналов [18-19]. 

Машинное обучение для классификации когнитивных состояний. Для 

решения этой задачи классификации методы машинного обучения. 

Использовались две группы классификаторов. Первая группа включает 

модели, не требующие масштабирования признаков (Random Forest, Gradient 

Boosting, Extra Trees), а вторая группа включает модели, требующие 

масштабирования признаков (Logistic Regression, метод опорных векторов, 

K-ближайших соседей). Для масштабирования рассматривались четыре 
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распространенных способа масштабирования признаков (StandardScaler, 

RobustScaler, QuantileTransformer, MinMaxScaler). Для оценки обобщающей 

способности моделей использовалась групповая кросс-валидация 

(GroupKFold) с разбиением по испытуемым, что исключает утечку данных 

между обучающей и тестовой выборками [20-21]. 

Результаты. Есть два класса IES – эффективная работа и IF – 

когнитивная усталость. IES = 0 – низкая эффективность, IES = 1 – высокая 

эффективность, IF = 0 - нет усталости, IF = 1 - есть усталость. Тогда есть 4 

возможных состояния: 00, 01, 10, 11 (первая цифра - IES, вторая - IF). При 

рассмотрении изменений спектральных характеристик и когерентности были 

выявлены закономерности: выход из усталости (восстановление) 

сопровождается массивным ростом высокочастотной активности (бета-, 

гамма- диапазоны) в правом полушарии, вход в усталость характеризуется 

падением высокочастотной активности (гамма-диапазон) преимущественно в 

левом полушарии. Попарная модель максимальной энтропии 

продемонстрировала высокое качество описания данных во всех частотных 

диапазонах. Accuracy для альфа- и бета-ритмов составляет 0.95±0.02, для 

дельта-ритма – 0.90±0.03, для тета-ритма – 0.94±0.02, для гамма-ритма – 

0.96±0.01. Reliability также находится в таких диапазонах. Переобучение для 

альфа-ритма составляет 0.004±0.009, для бета-ритма – 0.004±0.008, для 

дельта-ритма – 0.003±0.015, для тета-ритма – 0.003±0.008, для гамма-ритма – 

0.007±0.009. Для всех ритмов метрика AUC составила приблизительно 

0.80±0.04. Permutation test подтвердил, что модель значимо лучше случайного 

распределения (p<0.001). Наилучший результат для классификации 

когнитивной усталости был достигнут при использовании попарной модели 

максимальной энтропии. Оптимальная конфигурация включала 

нормализацию – комбинация абсолютного и относительного отклонения от 

фонового состояния, частотные диапазоны – альфа- и гамма-ритмы, модель 

машинного обучения – метод опорных векторов с предварительным 
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масштабированием признаков StandardScaler, а индексами были показатели 

для функциональных областей мозга (средняя абсолютная сила связей). 

Достигнутые значения метрик качества составили AUC = 0.833 ± 0.078, 

accuracy = 0.654, F1 = 0.710. Метод частных корреляций показал лучший 

результат при рассмотрении всех пяти ритмов, с масштабированием 

признаков MinMaxScaler, признаками были основаны на анализе полушарной 

асимметрии (AUC = 0.778 ± 0.106). Метод функциональной связности достиг 

при использовании нормализации – относительное изменение от состояния 

покоя, индексов, основанных на анализе двух функциональных сетей мозга, 

комбинации бета-, тета- и гамма-ритмов, классификатора метод опорных 

векторов с масштабированием признаков StandardScaler (AUC = 0.769 ± 

0.055). Для классификации эффективной работы наилучший результат также 

был достигнут с использованием попарной модели максимальной энтропии. 

Оптимальная конфигурация включала нормализацию – комбинация 

абсолютного и относительного отклонения от фонового состояния, 

частотные диапазоны – комбинация альфа- и бета-ритмов, модель машинного 

обучения – метод опорных векторов (c масштабированием StandardScaler), а 

индексами были показатели на основе функциональных областей мозга. 

Достигнутые значения метрик качества составили AUC = 0.738 ± 0.070, 

accuracy = 0.697, F1 = 0.710. Метод частных корреляций показал лучший 

результат при использовании нормализации – относительное изменение от 

фонового состояния, рассмотрении комбинации альфа- и бета-ритмов, 

классификатора метод опорных векторов с масштабированием признаков 

StandardScaler, индексы были основаны на анализе функциональных 

областей мозга (AUC = 0.701 ± 0.110). Метод функциональной связности 

достиг наилучшего результата при использовании отсутствия нормализации 

признаков относительно фонового состояния, только гамма-ритма, 

классификатора метод опорных векторов (QuantileTransformer), индексов, 

основанных на анализе функциональных областей мозга (AUC = 0.708 ± 

0.070). При классификации на основе сетевых метрик для предсказания 
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когнитивной усталости наилучший результат был достигнут при 

использовании метода частной корреляции. Оптимальная конфигурация 

включала нормализацию – комбинация абсолютного и относительного 

отклонения от фонового состояния, бета-ритм, классификатор – метод 

опорных векторов с масштабированием MinMaxScaler при анализе 

изменчивости вентральной сети внимания и сети значимости, признаки 

отражали адаптивность сетей (OMST-дистанция, доля отрицательных связей, 

баланс). Достигнутые значения метрик качества составили AUC = 0.834, 

accuracy = 0.768, F1 = 0.767. Попарная модель максимальной энтропии 

показала результат AUC = 0.795 при использовании нормализацию – 

относительное изменение от фонового состояния, бета-ритма, 

классификатора метод опорных векторов с масштабированием признаков 

StandardScaler, анализировались сетевые параметры отдельно для левого и 

правого полушарий. Метод функциональной связности достиг AUC = 0.776 

при использовании модели логистической регрессии с масштабированием 

признаков QuantileTransformer, рассмотрении изменения положительных 

сетевых параметров для сети пассивного режима и дорсальной сети 

внимания относительно индивидуального фонового состояния в тета-

диапазоне. Для классификации эффективной работы на основе признаков 

комплексного сетевого анализа наилучший результат был достигнут при 

использовании попарной модели максимальной энтропии. Оптимальная 

конфигурация включала: частотный диапазон – бета-ритм, нормированное 

отклонение от фонового состояния, классификатор K-ближайших соседей с 

масштабированием StandardScaler, набор признаков включал глобальную 

эффективность и среднюю длину пути для сети пассивного режима и 

дорсальной сети внимания. Достигнутые значения метрик качества составили 

AUС = 0.733, accuracy = 0.665, F1 = 0.656. Метод частных корреляций 

показал лучший результат при использовании нормализации – относительное 

изменение от состояния покоя, рассмотрении альфа-ритма, классификатора – 

логистическая регрессия с предварительным масштабированием признаков 
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MinMaxScaler, индексы были основаны на соотношении возбуждения и 

торможения в сенсомоторной, зрительной и височной сетях (AUC = 0.709). 

Метод функциональной связности достиг наилучшего результата при 

использовании комбинации абсолютного и относительного отклонения 

значений от фонового состояния, рассмотрении гамма-ритма, 

классификатора K-ближайших соседей с масштабированием 

QuantileTransformer, индексы представляли собой глобальную эффективность 

и среднюю длину пути во фронтопариетальной сети (центральной 

исполнительной сети) (AUC = 0.667).  

 

Заключение. В результате исследовательской работы была проведена 

предобработка сигналов электроэнцефалограммы, включающая полосовую 

фильтрацию, использование режекторного фильтра с центральной частотой 

60 Гц, перерасчёт к среднему референсу по 19 каналам, выделение пяти 

частотных диапазонов (альфа, бета, гамма, тета, дельта) из 16 каналов, z-

нормализацию, бинаризацию с нулевым порогом, сегментацию на 15-

минутные блоки. Также попарная модель максимальной энтропии успешно 

описала функциональные взаимодействия во всех частотных диапазонах. 

Наилучший результат для классификации когнитивной усталости и 

эффективности по средним абсолютным значениям параметров 

взаимодействия был достигнут при использовании попарной модели 

максимальной энтропии. На признаках комплексного сетевого анализа 

наилучший результат для классификации усталости продемонстрировал 

метод частных корреляций, для классификации эффективности – попарная 

модель максимальной энтропии. Спектральный анализ показал, что выход из 

усталости сопровождается массивным ростом высокочастотной активности в 

правом полушарии, тогда как вход в усталость характеризуется падением 

высокочастотной активности преимущественно в левом полушарии. 
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