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В ведение: технологии виртуальной реальности применяются для моделирования различных воздействий на человека, 
включая стрессовые. Для объективной диагностики предрасположенности человека к фобиям с использованием виртуаль-
ной реальности помимо субъективной оценки врача-специалиста требуется разработка методов, основанных на объективной 
обработке медицинских данных. Цель: разработать подход к классификации медицинских данных электроэнцефалограмм, 
основанный на технологиях машинного обучения, позволяющий повысить точность определения фобической реакции при 
воздействии виртуальной реальности. Методы: поставлена задача выбора оптимального алгоритма машинного обучения для 
классификации данных  электроэнцефалограмм ( общий объемǡ— 3996 односекундных фрагментов), полученных с группы из 
15 здоровых испытуемых, не имеющих явно выраженной акрофобии, на наличие или отсутствие реакции в лобных и заты-
лочных долях головного мозга при воздействии фобии. Предложено несколько архитектур нейронных сетей, основанных на 
сверточных слоях и слоях многоголового внимания (Transformer). Результаты: п роведены сбор и анализ медицинских данных 
с электроэнцефалографа участников контрольной группы, которые выполняли упражнение на боязнь высоты в виртуальной 
реальности. В рамках поставленной задачи выбора алгоритма машинного обучения подобраны параметры алгоритмов машин-
ного обучения ( количество и глубина оценщиков, скорость обучения), а также спроектированы две модифицированные модели 
сверточных нейронных сетей. Для обработки собранных и размеченных фрагментов данных электроэнцефалограмм использо-
вались различные алгоритмы машинного обучения: деревья решений, случайный лес, AdaBoostClassifier, с верточная нейронная 
сеть и сеть архитектуры Transformer. В ходе тестирования наилучшие результаты показали сверточные нейронные сети (при 
анализе двух лобных каналов точность 98ǡ%) и сети Transformer (при обработке всех каналов точность 97,4ǡ%). Практическая 
значимость: результаты исследований позволяют сделать выводы об эффективности с верточных нейронных сетей и сетей 
Transformer при обработке медицинских данных электроэнцефалограмм. Разработанное программное обеспечение позволяет 
автоматизировать выявление фобических реакций при воздействии виртуальной реальности.
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Введение

Тревожно-фобические расстройства — это 
группа расстройств, в клинической картине ко-
торых преобладают тревога, страх определен-
ных ситуаций или объектов (внешних по отноше-
нию к субъекту) [1]. Не существует общеприня-
тых стандартизированных методов для работы 
с подобными пациентами, потому что причины 
появления фобических расстройств у человека 
связаны с биологическими особенностями, тем-
пераментом, когнитивным стилем, системой вос-
питания, опытом отношений и т. д. [2, 3]. Таким 
образом, необходимо подстраивать курс лечения 
индивидуально под каждого пациента.

П  редварительная диагностика человека 
в контролируемых условиях позволяет оценить 
его профпригодность к деятельности, предпо-
лагающей наличие стрессовых ситуаций (на-
пример, промышленный альпинизм, пожарные, 
шахтерские, спасательные работы и т. д.), так 
как внезапная фобическая реакция в производ-
ственных условиях может как привести к непро-
гнозируемым последствиям для самого человека 
[4–7], так и повлечь угрозу для жизни и здоровья 
окружающих, риск возникновения чрезвычай-
ных ситуаций. 
Получение реакции тревоги возможно толь-

ко в условиях, максимально приближенных 
к реальным. Д ля имитации фобических стиму-
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лов обосновано применение технологий вирту-
альной реальности (ВР; Virtual Reality — VR), 
которые позволяют моделировать стрессовые 
условия, воздействуя на органы чувств. Данная 
технология также является полезной в случа-
ях, когда воспроизведение стрессовой ситуации 
в реальных условиях невозможно [1, 8].
Виртуальная реальность является уникаль-

ным программно-аппаратным инструментом для 
создания новых методик и систем для диагности-
ки и лечения целого ряда психоэмоциональных 
расстройств, поскольку позволяет моделировать 
различные виртуальные пространства. Системы 
ВР становятся средой, где пациент может столк-
нуться с проблемой, которую возможно решить 
не только посредством общения с врачами, но и 
самостоятельно в симуляции с хорошо контроли-
руемыми сенсорными стимулами [1].
При воздействии ВР на испытуемого необ-

ходимо зафиксировать наличие или отсутствие 
у него соответствующей реакции на источник 
фобии. Классическим подходом является ан-
кетирование, т. е. применение различного рода 
опросников для оценки уровня воздействия ВР 
на человека во время или после прохождения 
виртуальной сцены [9]. Однако при анализе 
полученных после опроса данных следует учи-
тывать субъективность человеческого восприя-
тия цифровой среды, особенно при проведении 
опроса после снятия человеком ВР-гарнитуры. 
Проблема с субъективными измерениями заклю-
чается в том, что они сообщаются самими людь-
ми и, следовательно, когнитивно опосредованы, 
что приводит к искажениям статистических 
данных и снижает их достоверность [10]. Кроме 
того, участники могут избегать значений шкалы 
опросника или отвечать чрезмерно позитивно/
негативно.
Поэтому для оценки воздействия ВР, особенно 

в случае неврологических расстройств, следует 
применять объективные методы. К объектив-
ным подходам оценки взаимодействия с ВР отно-
сятся физиологические, поведенческие методы и 
показатели выполнения задач.
Физиологические методы основаны на изме-

рении различных физиологических сигналов, 
таких как электрокардиография (ЭКГ), электро-
энцефалография (ЭЭГ) и кожно-гальваническая 
реакция [11]. Необходимо отметить, что достаточ-
но сложно адекватно распознавать эмоциональ-
ное состояние пользователя, основываясь толь-
ко на физиологических показателях, поскольку 
разные состояния могут быть обозначены очень 
похожими физиологическими симптомами [12]. 
Н екоторые методы измерения физиологических 
сигналов (ЭЭГ) чувствительны к шуму, создавае-
мому движением головы [13], а более точные (на-
пример, функциональная магнитно-резонанс-

ная томография) не предполагают совместное 
использование с электронными устройствами. 
Поведенческие методы относятся к методам, 

основанным на наблюдении и отслеживании по-
ведения пользователя, такого, как физическое 
движение или социальное взаимодействие [10]. 
Отслеживая резкие перемещения тела, головы, 
глаз или определенные социальные паттерны 
действий в ВР, можно классифицировать состо-
яние человека и его реакцию на раздражитель 
в ВР. В случае фобий данное направление тре-
бует наличия стороннего наблюдателя или про-
двинутого программного обеспечения для вери-
фикации физических или социальных действий 
как последствий воздействия источника фобии, 
а не запланированного заранее паттерна.
Третье направление включает такие метри-

ки оценки, как время выполнения задач, коли-
чество ошибок, точность взаимодействия и т. д. 
[14]. Тогда уровень воздействия виртуального 
источника фобии будет характеризоваться ука-
занными количественными метриками, так как 
выраженность тревожно-фобического расстрой-
ства будет напрямую оказывать влияние на эф-
фективность выполняемых действий.
Таким образом, проведенный анализ показы-

вает необходимость использовать объективные 
методы оценки состояния человека после воз-
действия на него ВР для выявления фобической 
реакции. П од фобической реакцией в рамках 
данного исследования будем понимать у словно 
патологические паттерны в  зрительных и вести-
булярных зонах, а также их влияние на лобные 
доли головного мозга. Актуальность данного ис-
следования заключается в повышении точности 
классификации медицинских данных ЭЭГ за 
счет разработки новых моделей машинного обу-
чения или совершенствовании существующих 
подходов. В рамках данного исследования в ка-
честве исходных данных предлагается исполь-
зовать электроэнцефалограммы, полученные 
в процессе взаимодействия с виртуальной сце-
ной, содержащей источник фобии.

Применение ВР для формирования 
фобической реакции 

Для формирования фобической реакции не-
обходимо воздействие ВР на органы чувств чело-
века. Обратимся к источникам, анализирующим 
существующие исследования в этой области.
В работе [15] исследовалась реакция испыту-

емых на стимулы, вызывающие страх высоты 
посредством воздействия ВР. После обработки и 
анализа ЭЭГ-сигналов были определены марке-
ры, ассоциированные с уровнем тревоги и вос-
приимчивости испытуемого в среде ВР. В основе 



ИНФОРМАЦИОННО-УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 4, 202358

УПРАВЛЕНИЕ В МЕДИЦИНЕ И БИОЛОГИИ

эксперимента — разработанная виртуальная 
сцена с размещением пользователя на крыше 
многоэтажного дома.
Методика применения электроэнцефалогра-

фа совместно с устройствами ВР используется и 
в других работах. В исследовании [16] подтверж-
дается, что сигнал ЭЭГ может использоваться 
для классификации уровня стресса субъекта 
при использовании ВР. В качестве инструмента 
классификации использовались многослойная 
нейронная сеть и машина опорных векторов. 
Авторы работы [17] проанализировали ЭЭГ-

сигналы альфа- и бета-диапазонов и подтверди-
ли гипотезу о терапевтической эффективности 
преднамеренно созданного виртуального опыта 
для управления тревогой и снижения стресса. 
Также стоит отметить, что если после нервно-
возбудимой ситуации следовала релаксацион-
ная сессия в ВР, то седативный эффект обычно 
появлялся с задержкой 1–2 мин. Подобные ре-
зультаты с запаздыванием нервного отклика 
также были зарегистрированы в исследовании 
[18]. Отмечено, что в зависимости от програм-
много обеспечения и ВР-оборудования перехо-
ды аффективных состояний могут происходить 
не быстро и не требовать немедленной обратной 
связи с пользователем.
Эффективность использования ВР для симу-

ляции фобий отмечена в работе [19]. Выявлено, 
что люди, страдающие фобическим расстрой-
ством (например, арахнофобией), гораздо больше 
концентрировались на деталях объекта-раздра-
жителя (пауках). Авторы также предполагают 
большую эффективность подхода десенсибили-

зации, при котором детали фобического стиму-
ла представляются пользователю постепенно по 
мере его готовности для лечения тревожно-фоби-
ческих расстройств.
Таким образом, формирование фобической 

реакции путем воздействия ВР является рас-
пространенным и апробированным подходом. 
Рассмотрим разработанную виртуальную среду 
(рис. 1), представленную авторами в работе [1], 
в рамках которой будут осуществляться иссле-
дования и сбор медицинских данных. Д ля повы-
шения адекватности восприятия виртуальной 
сцены и, следовательно, предлагаемого подхода 
использовалась максимальная детализация вир-
туальных объектов, эффекты частиц, освеще-
ния, а также моделирование темного времени су-
ток, что позволяет минимизировать аппаратные 
ограничения шлемов ВР и дополнительно повы-
сить реалистичность отображаемых объектов и 
анимации. 

«В начале сцены аватар пользователя появля-
ется в закрытом лифте (рис. 1, этап 1). Каждому 
пользователю предоставляется некоторое вре-
мя на адаптацию к виртуальной реальности. 
Испытуемый может видеть свои руки при нали-
чии контроллеров, однако, это не обязательная 
опция и имеет значение только как дополнитель-
ное усиление эффекта присутствия. Через неко-
торое время лифт поднимается на верхний этаж, 
двери открываются, и человек видит перед собой 
город (рис. 1, этап 2). Данный момент фиксирует-
ся как начало сцены. Через некоторое время чело-
век идет к краю доски. На краю доски он должен 
осмотреться, после этого прыгнуть (рис. 1, этап 3), 

 Рис. 1. Ключевые точки в виртуальной сцене: 1 — стартовая точка; 2 — человек на краю доски; 3 — прыжок; 4 — 
приземление [1]
 Fig. 1. Key points in the virtual scene: 1 — starting point; 2 — man on the edge of the board; 3 — jump; 4 — landing [1]
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некоторое время находиться в «цифровом полете» 
и приземлиться (рис. 1, этап 4), что также фикси-
руется как аннотация в ЭЭГ файле, гд е отмечено 
начало и конец фрагмента прыжка» [1].
Поскольку человек сначала находится в за-

крытом лифте в темноте и тишине, то основное 
психологическое воздействие на пользователя 
оказывается в моменты, когда он может выйти 
из кабины лифта, рассмотреть вид на здания и 
дорогу с высоты, услышать звуки города и шум 
ветра при выходе из лифта и во время падения. 
Ак рофобия основывается на абсолютно есте-
ственной и эволюционно возникшей реакции ор-
ганизма на внешние стимулы, которые угрожа-
ют его жизни или здоровью. При нахождении на 
большой высоте и падении человек испытывает 
воздействие на зрительные отделы мозга, а так-
же вестибулярный аппарат. В рамках текущего 
исследования не акцентируется внимание на 
зависимости высоты здания на степень воздей-
ствия на мозговую активность, поэтому для соз-
дания наиболее сильного впечатления использу-
ется выбранное упражнение с падением, чтобы 
полностью сосредоточить человека на происхо-
дящих событиях. 
На основе разработанной сцены ВР необхо-

димо осуществить сбор и разметку медицинских 
данных ЭЭГ, после чего решить задачу их клас-
сификации. Формализуем основные составляю-
щие данной задачи в общем виде.

Постановка задачи исследования

Обозначим через xi X фрагмент медицин-
ских данных, где X — множество всех фрагмен-
тов медицинских данных. Введем следующие 
обозначения:

— протокол обследования как совокупность 
множества фрагментов медицинских данных: 
Xt X, Xt = {xi};

— категория протокола (ЭКГ, ЭЭГ, электро-
миография и др.): Xt cq, cq C, C — множество 
категорий (типов) протоколов;

— категория фрагмента медицинских данных 
(норма, шум, артефакт, патология и т. д.): xi yj, 
yj Y, Y — множество категорий фрагментов ме-
дицинских данных.
В рамках данного исследования рассматрива-

ются только протоколы, полученные с ЭЭГ, что 
не отменяет возможности анализа данных с раз-
личных источников в дальнейшем. 
Поскольку виртуальная сцена предполагает, 

что человеку приходится поворачивать голову, 
то происходит соответствующее искажение сиг-
нала, что влечет за собой некорректность дан-
ных. Артефакты, как правило, усиливаются, 
когда субъект находится в движении (например, 

когда пользователь делает несколько шагов 
к краю лифта), это означает, что получение на-
дежных данных во время упражнений по своей 
сути проблематично. Таким образом, в резуль-
тате этапа фильтрации исходный фрагмент ме-
дицинских данных xi будет обработан фильтром 
Fk, что приведет к получению отфильтрованных 
данных, которые будем обозначать как Fk(xi). 
При выборе фильтра Fk необходимо учитывать, 
что фильтрация может серьезно изменить внеш-
ний вид сигналов и тем самым повлиять на полу-
чаемые результаты. К общепринятым в данной 
предметной области относятся фильтр нижних 
и верхних частот, фильтры устранения арте-
фактов и другие, используемые в исследовании 
фильтры будут рассмотрены далее.
Обозначим через p(Fk(xi), yj) вероятность того, 

что фрагмент медицинских данных xi относится 
к категории yj. 
Для автоматизации процесса принятия реше-

ний о наличии и отсутствии фобической реакции 
необходимо реализовать некоторую регрессион-
ную зависимость между исходными данными xi 
и соответствующими им категориями yj. Данная 
зависимость может быть аппроксимирована с по-
мощью некоторого алгоритма машинного обуче-
ния или нейронной сети. Тогда поставим задачу 
исследования в следующем формализованном 
виде: необходимо найти оптимальный алгоритм 
машинного обучения M и его параметры, при ко-
торых точность классификации A наличия или 
отсутствия фобической реакции достигает мак-
симу ма:

 
( ) max,TP TN

A M
TP TN FP FN


 

    
 (1)

где TP — количество истинно положительных 
результатов, TN — истинно отрицательных, 
FP — ложноположительных и FN — ложноотри-
цательных.
Таким образом, точность — это доля правиль-

ных ответов алгоритма (TP + TN) к общему ко-
личеству результатов. Помимо точности, при 
оценке алгоритмов машинного обучения реко-
мендуется использовать матрицу ошибок (в кото-
рой приводятся по отдельности метрики TP, TN, 
FP, FN), а также F-меру F1 для дополнительной 
верификации результатов:
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Тогда для успешного решения поставленной 
задачи необходимо выбрать оптимальный алго-
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ритм машинного обучения и его параметры, при 
которых метрики (1) и (2) достигают максималь-
ных значе ний.

Процедура сбора экспериментальных 
данных ЭЭГ

Далее для решения поставленной задачи не-
обходимо найти зависимость между входны-
ми данными (фрагментами ЭЭГ) и выходными 
классами, соответствующими наличию или от-
сутствию фобической реак ции. 
Рассмотрим процедуру формирования базы 

данных медицинских сигналов, зарегистриро-
ванных у контрольной группы пользователей 
в условиях погружения в среду ВР.
Для сбор а информации о состоянии и реак-

ции человека на события виртуальной сцены 
использовался электроэнцефалограф компании 
Neurosoft со следующими характеристиками: 
21 канал ЭЭГ, частота дискретизации данных 
500 Гц. Для анализа собранных данных приме-
няется программное обеспечение от Neurosoft 
«Нейрон-Спектр.NET». Монтаж отведений вы-
полнялся в соответствии со схемой «Монокуляр-
ный 21». 
Сбор информации может производиться в руч-

ном режиме: в этом случае данные записыва-
ются с использованием «Нейрон-Спектр.NET» 
и сохраняются в базе данных, после чего могут 
быть импортированы в формате TXT, EDF и др. 
Дальнейшая обработка осуществляется уже с ис-
пользова нием разработанного авторами про-
граммного обеспечения для открытия и разметки 
ЭЭГ в формате EDF на основе библиотек MNE и 

PyQt. Второй вариант заключается в использова-
нии протокола LSL, позволяющего осуществлять 
трансляцию данных из «Нейрон-Спектр.NET» 
в стороннее программное обеспечение в режиме 
реального времени. Для получения потока ин-
формации предлагается использовать библиоте-
ку pylsl (Python), позволяющую организовать под-
ключение к нескольким устройствам, транслиру-
ющим поток данных по протоколу LSL.
Схема установки оборудования на человека 

представлена на рис. 2. Шлем ВР был закреп-
лен поверх шлема для снятия ЭЭГ таким обра-
зом, чтобы элементы ВР-шлема не прерывали 
контакт электродов ЭЭГ с кожей испытуемого. 
Для погружения в ВР используется шлем HTC 
Vive Cosmos, не требующий базовых станций. 
Электроэнцефалограф работает от батареи, сам 
прибор закрепляется в рюкзаке на спине испы-
туемого, что исключает натяжение проводов при 
перемещении, но обеспечивает необходимую мо-
бильность. 
Контрольная группа включает 15 человек 

возрастом от 18 до 25 лет, соотношение мужчин 
и женщин 11:4 соответственно.  В ходе предва-
рительного обследования психологических за-
болеваний у респондентов не выявлено . Также 
все участники контрольной группы имеют нор-
мальное зрение. Все исследования были прове-
дены согласно протоколу клинического  иссле-
дования ФГБОУ ВО «Тамбовский государствен-
ный технический университет» с привлечением 
врача функциональной диагностики ОГБУЗ 
«Тамбовская психиатрическая клиническая 
больница». Все испытуемые были информирова-
ны о цели исследования, подписав информиро-
ванное согласие. 

  Рис. 2. Схема установки шлемов ВР и ЭЭГ
  Fig. 2. Scheme of putting on VR and EEG headsets
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Для подготовки моделей машинного обучения 
использовались данные девяти человек, а для 
контрольной верификации — фрагменты ЭЭГ 
оставшихся шести участников, которые не будут 
участвовать в обучении алгоритмов машинного 
обучения. 
Схема эксперимента имеет следующий вид. 

В начале любого сценария участники эксперимен-
та по одному были приглашены в помещение. За 
экспериментом наблюдает врач-невролог и асси-
стент. На голове участника закрепляли сначала 
электроды, а потом надевали шлем ВР.  До начала 
эксперимента осуществляется запись эталонных 
данных ЭЭГ в течение 3 мин в спокойном состоя-
нии без воздействия ВР. Далее человек вставал на 
стартовую точку, после чего врач начинал экспе-
римент по выявлению фобической реакции. В хо-
де прохождения сцены записывались показания 
электроэнцефалографа, а также фиксировались 
временные метки с ключевыми событиями сцены. 

 После записи необходимого объема данных 
они были переданы врачу-неврологу для ана-
лиза и разметки. Пример фрагмента собранных 
данных после использования фильтра нижних и 
верхних частот представлен на рис. 3. На фраг-
менте ЭЭГ за 3 с до падения (слева) ритмическая 
активность характерна для взрослого бодрству-
ющего человека, распределена зонально верно, 
патологических паттернов не зафиксировано. 
Справа отражен сам момент падения и несколь-
ко секунд после; после соприкосновения участ-
ника контрольной группы с землей наблюдается 
кратковременный всплеск активности, вспышка 
низкоамплитудного, низкочастотного альфа-
диапазона, что само по себе не патология, но 
является фобическим паттерном. Это можно объ-
яснить тем, что вестибулярный анализатор ука-
зывает на прямое неподвижное положение тела, 
а наблюдаемое оптическое поле — на обратное, 
вследствие чего возможна частичная или полная 
кратковременная дезориентация.  Согласно экс-
пертной оценке врача-невролога правый график 
показывает активность в каналах FP1, FP2 и O1, 
O2 головного мозга, которые соответствуют лоб-
ным долям и зрительным вестибулярным цен-
трам соответственно. Таким образом,  основны-
ми признаками фобической реакции являются 
возбуждения в затылочной и лобной областях.
По результатам анализа врача-невролога 

данного фрагмента сделаны следующие выво-
ды. После падения средняя амплитуда альфа-
ритма увеличилась на 5,0 %, тета-ритма — на 
7,3 %, дельта-ритма — на 6,6 %, низкочастотного 
бета-ритма — на 16,8 %, высокочастотного бе-
та-ритма — на 42,3 %. Увеличение амплитуды 
и частоты основных биоритмов головного мозга 
является свидетельством ирритации (возбужде-
ния, раздражения) коры.

На рис. 3 представлены также результаты 
спектрального анализа биоэлектрической ак-
тивности головного мозга до (слева) и после па-
дения (справа). В момент «до» регистрируется 
активность в передних отделах, т. е. там, где рас-
положены начальные отделы зрительного ана-
лизатора, отвечающие за визуальное восприя-
тие окружающего. Эффект падения вызывает 
активность в задней (таламической) области, где 
расположены ядра зрительного и вестибуляр-
ного анализаторов. После чего обработанный 
сигнал передается обратно в передние отделы 
головного мозга. 

  Таким образом, поиск паттернов акрофобии 
напрямую связан с работой вестибулярного и 
зрительного анализаторов. При нахождении на 
высоте либо падении с высоты глаз человека 
не находит ближних ориентиров, что приводит 
к напряжению в вестибулярном аппарате и, как 
следствие, потере равновесия. В результате ис-

 Рис. 3. Фрагменты ЭЭГ и амплитуда волн дельта-
ритма в спокойном состоянии (слева) и во время фоби-
ческой реакции (справа) 
 Fig. 3. Fragments of EEG with an amplitude of delta 
rhythm waves in a calm state (left) and during a phobic 
reaction (right)
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пытаний было выявлено, что люди, дольше на-
ходившиеся в лифте и дольше осматривавшие 
город внизу, а также те, которые самостоятель-
но прыгали с крыши и при этом смотрели вниз, 
проявляли более острую реакцию.
Поскольку основное воздействие на челове-

ка оказывается посредством трансляции изо-
бражений через экраны шлема ВР, то основные 
источники искажений и всплески активности 
следует искать в каналах ЭЭГ, соответствующих 
зрительным зонам головного мозга, т. е. в кана-
лах O1, O2. С другой стороны, усиление сигнала 
в затылочных областях усиливает напряжение 
в связанных с ними отведениях ЭЭГ лобной до-
ли, которая отвечает за мыслительную деятель-
ность, реакцию на стресс и страх. С учетом воз-
действия со стороны вестибулярного аппарата 
наиболее корректно будет отслеживать мозговую 
реакцию в отведениях лобной доли (FP1, FP2), 
так как они позволят отследить реакцию как на 
зрительное воздействие, так и на другие источ-
ники стресса, страха или усиленной мозговой 
активности. 
Для проверки данной гипотезы были по-

строены матрицы когерентности, отражающие 

взаимосвязанность электрических процессов 
мозга и позволяющие оценить степень синхро-
низации частотных составляющих ЭЭГ между 
различными отделами коры головного мозга. 
Преимуществом когерентного анализа ЭЭГ яв-
ляется его независимость от амплитуды коле-
бания сигналов различных участков головного 
мозга. Количественно степень подобия спектров 
может быть выражена через безразмерный па-
раметр сходства — коэффициент когерентно-
сти (когерентность). Показатель когерентности 
вычисляется как нормированный коэффициент 
корреляции между спектрами в выбранных па-
рах отведений. Параметр когерентности может 
меняться в диапазоне от 1,0 (полная идентич-
ность спектров) до 0 (полное несоответствие). 
Усредненные матрицы когерентности постро-

ены на основе фрагментов ЭЭГ, соответствую-
щих интервалам воздействия акрофобии (рис. 4). 
Можно отметить повышенные значения когерент-
ности между затылочными зрительными канала-
ми (O1, O2) и лобными (FP1, FP2). На лобные от-
ведения также оказывают значительное влияние 
центральный лобный канал (FPZ), височные (F7, 
F8). Таким образом, выбор в качестве приоритет-

  Рис. 4. Матрица когерентности отведений ЭЭГ при воздействии фобии
  Fig. 4. Matrix coherence of EEG derivations under the influence of phobia
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ных отведений для обучения алгоритмов машин-
ного обучения FP1 и FP2, соответствующих лоб-
ной доле, является оправданным.
Полученные в ходе предварительной оценки 

врачом-неврологом результаты позволяют сде-
лать вывод о наличии реакции у человека на 
фобическое воздействие в ВР и ее проявлении 
на ЭЭГ. Поэтому на следующем этапе исследова-
ний необходимо разработать и протестировать 
различные алгоритмы машинного обучения для 
повышения точности выявления фобической ре-
акции.

Алгоритм выявления фобической 
реакции в ВР на основе методов 
машинного обучения 

 Вне зависимости от выбранной архитектуры 
модели машинного обучения при обработке ме-
дицинских данных, полученных при погруже-
нии человека в ВР, необходимо выполнить сле-
дующие шаги.

1. Предварительную обработку данных: уда-
ление шумов и фильтрацию, разделение данных 
на фрагменты заданной длины.

2. Разметку данных: в записанных ЭЭГ дан-
ных фиксируются временные зоны, соответству-
ющие спокойному состоянию и воздействию ис-
точника фобии. Разметка верифицируется экс-
пертом (врачом функциональной диагностики).

3. Классификацию: разделение данных на 
классы, определяющие наличие или отсутствие 
фобии или стресса. 

4. Валидацию обученной модели: проверку 
качества модели на новых данных, которые не 
использовались при ее обучении. При тестирова-
нии необходимо использовать матрицу ошибок 
классификации, чтобы оценить величину оши-
бок первого и второго рода.
Для устранения артефактов и помех в ЭЭГ 

использовался анализ независимых компонент, 
основанный на применении нуль-фазового поло-
сового фильтра и реализованный в библиотеке 
MNE [20]. Кроме того, все данные были обрабо-
таны встроенными фильтрами программного 
обеспечения Neurosoft, устраняющими шумы 
(фильтр высоких частот  =  0,5 Гц, фильтр низ-
ких частот  =  70 Гц).

 При разделении на фрагменты и разметке ме-
дицинских данных использовался следующий 
подход: из размеченных зон извлекаются последо-
вательности из 500 значений для выбранных ка-
налов с шагом 100 значений для спокойных зон и 
с шагом 50 значений для зон фобической реакции. 
Это позволяет многократно увеличить датасет и 
обучить сеть реагировать на возникновение источ-
ника фобии в произвольный момент фрагмента. 

При решении задачи классификации и вы-
боре топологии алгоритма машинного обучения 
необходимо также учитывать формат входных 
данных, так как на вход алгоритма можно пода-
вать данные с одного зрительного канала ЭЭГ, 
с двух зрительных каналов или со всех отведе-
ний сразу (20 каналов, так как один из каналов 
является референсным). Этот выбор определяет 
размерность данных, которая для временных 
последовательностей будет определяться как 
кортеж (<объем выборки>, <количество кана-
лов>, <длина фрагмента>).  В ходе работы был 
проведен анализ отведений О1-О2, располо-
женных в затылочной зоне, относящейся к зри-
тельным каналам. Однако предварительные 
испытания показали, что точность классифи-
кации при использовании данных каналов не-
достаточно высока. Кроме того, учитывая, что 
сигналы со зрительных каналов оказывают 
значительное влияние на лобные каналы (FP1, 
FP2), которые отвечают за мыслительную ак-
тивность, реакцию на страхи и стресс, имеет 
смысл при выборе каналов для классификации 
фобической реакции использовать отведения 
FP1, FP2. 
Далее переходим к основной задаче исследо-

вания — определению оптимального алгоритма 
машинного обучения для классификации дан-
ных с наибольшей точностью. В ходе предвари-
тельных испытаний были проверены различные 
варианты решения поставленной задачи, про-
анализированы топологии нейронных сетей, что 
позволило выделить следующие варианты для 
классификации фобических реакций.

1. Алгоритмы машинного обучения, исполь-
зуемые для классификации, например, деревья 
решений.

2. Ансамблевые методы машинного обуче-
ния, основанные на усреднении нескольких 
более простых оценщиков (случайный лес — 
RandomForest) либо на повышении оценок 
(AdaBoost).

3. Сверточные нейронные сети (Convolutional 
Neural Network — CNN) для извлечения призна-
ков из временных последовательностей, в том 
числе с использованием предварительного обу-
чения на расширенном наборе неразмеченных 
ЭЭГ-данных. 

4. Сверточные нейронные сети-трансформе-
ры (CNN-Transformer), включающие извлечение 
признаков с использованием как сверточных 
слоев, так и слоев внимания и пропущенных со-
единений.
Классические плотные многослойные ней-

ронные сети и рекуррентные сети (LSTM, RNN, 
GRU) в ходе предварительных испытаний не по-
казали корректных результатов, поэтому в ито-
говом сравнении не представлены. Их неэффек-



ИНФОРМАЦИОННО-УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 4, 202364

УПРАВЛЕНИЕ В МЕДИЦИНЕ И БИОЛОГИИ

тивность может быть обусловлена отсутствием 
слоев сверток, позволяющих выделить из боль-
шой последовательности достаточное количе-
ство различных значений мозговой активности, 
а также общие паттерны для классификации со-
стояния человека.
В соответствии с изложенным алгоритмом 

осуществим сбор и обработку эксперименталь-
ных данных на контрольной группе, после че-
го проанализируем эффективность различных 
топологий алгоритмов машинного обучения на 
различных форматах исходных медицинских 
данных.

Сравнение алгоритмов машинного 
обучения при диагностике фобических 
реакций

Для обучения алгоритмов машинного обуче-
ния было необходимо провести разметку данных 
(с привлечением врача-невролога) и поделить 
их на равные фрагменты ЭЭГ длительностью 
1 с с последовательным сдвигом в соответствии 
с представленным ранее алгоритмом. После за-
вершения экспериментальных исследований и 
отсева некорректно записанных данных с двад-
цати каналов ЭЭГ сохранено 2462 размеченных 
фрагментов данных для обучения и 1934 — для 
контрольного тестирования. 
Для аппроксимации зависимости между ис-

ходными данными ЭЭГ и наличием/отсутствием 
фобической реакции на раздражители в ВР ре-
ализуем следующие алгоритмы машинного обу-
чения с указанием экспериментально подобран-
ных параметров моделей.

DecisionTreeClassifier — классификатор на ос-
нове дерева решений с максимальной глубиной 
(max_depth), равной 10.

RandomForestClassifier — ансамблевый клас-
сификатор, объединяющий набор оценщиков из 
деревьев решений для различных подвыборок 
набора данных и использующий усреднение для 
повышения точности прогнозирования и кон-
троля переобучения. Оптимальные параметры: 
количество оценщиков — 10, максимальная глу-
бина (max_depth) каждого равна шести.

AdaBoostClassifier — ансамблевый классифи-
катор, который объединяет слабые классифика-
торы (деревья решений), усиливая их за счет по-
следовательного построения ансамблей оценщи-
ков для различных наборов данных. Выбранные 
параметры: количество оценщиков — 100, ско-
рость обучения (learning_rate) — 0,01, глубина 
оценщика — 10.
Сверточная нейронная сеть — многослойная 

сеть, включающая последовательность блоков 
из сверточных слоев (Conv1D) и слоев нормали-

зации BatchNormalization для выявления при-
знаков из входных последовательностей. Для по-
вышения точности классификации реализовано 
предварительное обучение на расширенном на-
боре ЭЭГ-данных с 90 человек, собранных в со-
стоянии покоя. Процедура предварительного 
обу чения основана на модели автоэнкодера (вход 
и выход модели совпадают), после чего веса энко-
дера замораживаются и используются как часть 
итоговой модели. Топология CNN представлена 
на рис. 5 (вариант для двух каналов ЭЭГ).

  Рис. 5. Модель сверточной нейронной сети
  Fig. 5. Model of the CNN
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  Рис. 6. Модель сверточной нейронной сети-трансформера 
  Fig. 6. Model of the СNN-Transformer



ИНФОРМАЦИОННО-УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 4, 202366

УПРАВЛЕНИЕ В МЕДИЦИНЕ И БИОЛОГИИ

Сверточная нейронная сеть-трансформер — 
сверточная сеть, построенная по архитектуре 
Vision Transformer, что предполагает исполь-
зование следующих слоев: сверточных для вы-
явления общих признаков; инвертированных 
остаточных блоков для точечной свертки и по-
нижения разрешения; блоков Vision Transformer, 
включающих сверточные слои, подблоки 
(patches) и их передачу на слой многоголового 
внимания (Multi-HeadAttention) для определе-
ния глобальных отношений между подблока-
ми. Для формирования топологии данной сети 
в качестве основы использовалась архитектура, 
представленная в работе [21], с учетом необходи-
мых модификаций, вызванных форматом вход-
ных данных. Итоговая топология представлена 
на рис. 6 (вариант для двух каналов ЭЭГ).
Необходимо отметить, что при сравнении 

указанных алгоритмов на временных последова-
тельностях одного канала ЭЭГ будет обработан 
двойной объем данных, так как требуется про-
верить эффективность работы как на левом ка-
нале, так и на правом. 
Также при использовании DecisionTreeClas-

sifier, RandomForestClassifier и AdaBoostClassifier 
форма входных данных независимо от количе-

ства каналов была изменена на (<объем выбор-
ки>, <количество каналов> <длина фрагмен-
та>), что вызвано ограничениями перечислен-
ных алгоритмов.
Далее все указанные модели машинного 

обу чения были обучены на собранном датасе-
те и оценены на контрольном наборе данных. 
Результаты точности классификации по выбран-
ным ранее метрикам представлены в таблице для 
различного количества каналов. Полужирным 
выделены лучшие результаты в рамках каждого 
формата данных.
Обработка полученных результатов позволя-

ет сделать следующие выводы:
— DecisionTreeClassifier, RandomForestClassi-

fier и AdaBoostClassifier — несмотря на разли-
чающиеся результаты в целом их работоспособ-
ность не подтверждена, так как до 50 % случаев 
наличия взаимодействия с фобией не отслежи-
ваются, а до трети случаев без воздействия рас-
познаются как фобия;

— CNN показывает отличные результаты на 
одном и двух каналах; при анализе 20 каналов 
эффективность значительно падает;

— СNN-Transformer отличается хорошей ра-
ботоспособностью на двух и 20 каналах, причем 

  Результаты сравнения качества классификации различных алгоритмов машинного обучения
  Results of the comparison of quality classification of different machine learning algorithms

Один канал

Алгоритм TN (2026) FP (0) FN (0) TP (1842) F-мера A

DecisionTreeClassifier 1544 482 960 882 0,550 0,627

RandomForestClassifier 860 1166 726 1116 0,54 0,510

AdaBoostClassifier 1772 254 1453 389 0,313 0,558

СNN 1936 90 50 1792 0,962 0,963

СNN-Transformer 1924 102 633 1209 0,766 0,809

Два канала

Алгоритм TN (1013) FP (0) FN (0) TP (921) F-мера A

DecisionTreeClassifier 852 161 632 289 0,421 0,589

RandomForestClassifier 489 524 563 358 0,397 0,437

AdaBoostClassifier 858 155 557 364 0,505 0,631

СNN 992 21 15 906 0,980 0,981

СNN-Transformer 974 39 78 843 0,935 0,939

20 каналов

Алгоритм TN (1013) FP (0) FN (0) TP (921) F-мера A

DecisionTreeClassifier 728 285 564 357 0,456 0,561

RandomForestClassifier 691 322 636 285 0,373 0,504

AdaBoostClassifier 988 25 676 245 0,411 0,637

СNN 922 91 229 692 0,812 0,834

СNN-Transformer 1013 0 50 871 0,972 0,974
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позволяет очень эффективно классифицировать 
фобии при загрузке всех 20 каналов, что делает 
подход очень универсальным; не требуется вы-
бирать необходимые каналы для анализа за счет 
использования комбинации как сверточных сло-
ев, так и слоев Transformer.
Итоги проведенного эксперимента позволя-

ют сделать вывод, что алгоритмы машинного 
обучения, основанные на деревьях решений 
или их ансамблях, не могут эффективно клас-
сифицировать ЭЭГ-данные. С другой стороны, 
сверточные нейронные сети и сети Transformer 
показали высокие результаты и могут быть ре-
комендованы к использованию для решения 
поставленной зада чи. Также выявлено, что 
патологические паттерны в зрительных и ве-
стибулярных зонах, возникающие при воздей-
ствии акрофобии в ВР, точнее всего определя-
ются при анализе лобной зоны головного мозга. 
Однако использование таких архитектур, как 
Transformer, позволяет выявлять воздействие 
акрофобии при анализе всех каналов одновре-
менно за счет механизма внимания. 

Заключение

Проведенное сравнение существующих ней-
ронных сетей показало, что для классификации 
ЭЭГ-данных на наличие фобической реакции 
наилучшие результаты представили сверточные 
нейронные сети и сети Transformer. В то же вре-
мя алгоритмы машинного обучения, основанные 

на деревьях решений или их ансамблях, оказа-
лись неэффективными. Также было выявлено, 
что для достижения высокой точности клас-
сификации можно анализировать только два 
зрительных канала из лобной зоны (отведения 
FP1, FP2). Выявлено, что нейронные сети типа 
Transformer эффективно обрабатывают данные 
большой размерности, что позволяет обеспечить 
высокую точность классификации при анализе 
20 каналов ЭЭГ. Эти результаты могут быть по-
лезны для разработки более эффективных мето-
дов диагностики фобических расстройств. 
В дальнейшем результаты, полученные 

в данном исследовании, положительно скажутся 
на оптимизации процессов классификации ЭЭГ-
данных, что позволит регистрировать наличие 
или отсутствие фобических паттернов в реаль-
ном времени и программно корректировать сце-
нарий тестовой сцены для достижения лучшего 
результата реабилитации. Таким образом, полу-
ченные теоретические и практические резуль-
таты станут основой дальнейших исследований 
в области систем ВР с обратной биологической 
связью.
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Introduction: Researchers use virtual reality technologies to simulate various effects on a person, including stress. For an objective 
diagnosis of a person’s predisposition to phobias, virtual reality devices are used as well as a doctor’s subjective assessment. The automation 
of diagnostic processes requires the development of methods based on the objective processing of medical data. Purpose: To develop 
an approach to the classification of EEG data which is based on machine learning technologies and allows to increase the accuracy 
of the detection and identification of phobic reactions when a person is exposed to virtual reality. Methods: We set the task to select 
an optimal machine learning algorithm for the classification of electroencephalogram data (total volume: 3996 one-second fragments) 
obtained from the group of 15 healthy subjects without explicit acrophobia in order to detect the presence or absence of phobic reactions 
in the frontal and occipital lobes of the brain when a person is exposed to phobias. We propose several neural network architectures based 
on convolutional and transformer layer. Results: We have collected and analysed the medical data from the electroencephalogram of the 
control group participants who performed a virtual reality exercise on acrophobia (fear of heights). In the context of the task of selecting 
a machine learning algorithm, the parameters of the machine learning algorithms (number and depth of estimators, learning rate) were 
selected, and two modified models of convolutional neural networks were designed. The collected and labeled electroencephalogram data 
fragments were processed using various machine learning algorithms: decision trees, random forests, AdaBoostClassifier, convolutional 
neural networks, and transformer networks. During testing, the best results were achieved by convolutional neural networks (with an 
accuracy of 98% when analyzing two frontal channels) and transformer networks (with an accuracy of 97.4% when processing all channels). 
Practical relevance: The results of the study allow us to draw conclusions about the effectiveness of convolutional neural networks and 
Transformer networks in processing medical data received from electroencephalograms. The developed software enables the automation 
of detecting phobic reactions within a person exposed to virtual reality.

Keywords — machine learning, virtual reality, phobic disorders, detection, electroencephalography, data processing, convolutional 
neural networks.
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