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Введение 

В ходе экспериментальных исследований ре-
акций живых организмов на внешние воздей-
ствия традиционно решаются задачи анализа 
ответных электрограмм (ЭГ), поиска и иденти-
фикации в их составе специфических паттернов, 
несущих полезную информацию [1–4]. В пер-
вую очередь речь идет об анализе биоэлектри-
ческой активности структур нервной системы. 
Достаточно распространенным инструментарием 
при этом является энтропийный анализ, разви-
ваемый в работах [2, 3, 5–8] и многих других и 
позволяющий выявлять скрытые закономерно-
сти в перестройках биоэлектрической активно-
сти, регистрируемых на фоне различных воздей-
ствий. 

В приложениях, где информативными явля-
ются частотные характеристики искомых пат-
тернов, перевод сигналов из временного пред-
ставления в частотно-временное выполняется за 

счет оконного преобразования Фурье или посред-
ством дискретного или непрерывного вейвлет-
преобразований. Далее традиционно рассчиты-
ваются различные энтропийные критериальные 
функции — Шеннона, Колмогорова, Кульбака 
и т. п. В подходах, когда функция Шеннона вы-
числяется по компонентам спектра мощности и 
оценивается вклад в энтропию спектральных со-
ставляющих из заданного частотного диапазона, 
используется функция спектральной энтропии 
(СЭ) [9]. Метод анализа СЭ получил широкое при-
менение в биомедицинских исследованиях, на-
пример, в задачах идентификации стадий ане-
стезии по регистрируемым ЭГ [10, 11], оценки 
хаотичности сердечного ритма [12], диагностики 
эпилепсии [13–16] и других практических зада-
чах [17–20]. 

Несмотря на значительный объем публика-
ций, отражающих широкое практическое ис-
пользование метода СЭ, проблемы в некоторых 
частных случаях все же существуют. Так, до 
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сих пор неясным является способ выбора гра-
ниц анализируемого частотного диапазона для 
расчета СЭ. Например, в тех случаях, когда эти 
границы априорно известны с достаточной точ-
ностью или когда информативными являются 
низкочастотные -, - или -ритмы суммарной 
активности областей неокортекса, проблем не 
возникает. Но в задачах поиска в составе ЭГ отно-
сительно высокочастотных паттернов ритмов 1,

2 или 3 метод СЭ часто не позволяет найти одно-
значное решение. Объяснить это можно тем, что 
вклад низкочастотных составляющих в общую 
мощность спектра всего сигнала является зна-
чительным, что обусловливает достаточно высо-
кую чувствительность критериальных функций 
СЭ для описания эффектов реактивности. Этот 
же факт, по всей видимости, служит причиной 
низкой чувствительности функций СЭ, если ис-
комые паттерны относятся к высокочастотным 
составляющим, а границы их энергетических 
спектров априорно неизвестны. Кроме того, в со-
ставе ЭГ могут присутствовать негауссовы шумы 
значительной интенсивности, вызванные шума-
ми не только электронных трактов измеритель-
ной и регистрирующей аппаратуры, но и шума-
ми, связанными с принципиально неизвестными 
исследователю физическими, а в ряде случаев и  
физиологическими, процессами. Это не позво-
ляет получить достаточную и подробную стати-
стическую информацию о свойствах шумовых 
составляющих регистрируемых сигналов, а энер-
гетические спектры шумов и искомых высокоча-
стотных паттернов могут частично совпадать или 
быть достаточно близкими. Например, в ходе про-
веденных экспериментальных исследований наи-
худшие результаты применения метода СЭ наблю-
дались в задачах поиска в составе зашумленных 
ЭГ паттернов, имеющих относительно низкую ам-
плитуду и узкополосные «априорно неизвестные» 
частотные спектры в границах 70–150 Гц. 

Для преодоления названных проблем разрабо-
тана дополнительная энтропийная критериаль-
ная функция, позволяющая осуществлять поиск 
того частотного диапазона, который бы макси-
мально соответствовал частотам спектральных 
составляющих искомых паттернов, обеспечива-
ющих максимальный вклад в общую мощность 
спектра ЭГ. Таким образом повышается чувстви-
тельность критериальных функций СЭ в задачах 
поиска в составе ЭГ паттернов с априорно неиз-
вестными спектрами и относящихся к высоко-
частотным ритмам 1... 3. Ограничением разрабо-
танного подхода является тот факт, что ЭГ, в со-
ставе которой требуется осуществить временную 
локализацию паттернов, должна регистрировать-
ся на более чем одном отведении. Представлены 
результаты практического использования разра-
ботанного подхода. 

Особенности использования метода СЭ  
для поиска и временной локализации 
ответных паттернов  
в составе электрограмм 

Вследствие дискретности процедуры изме-
рений ЭГ x(t) на интервале времени наблюде-
ний t [t0; T] с постоянным шагом по времени

t 1 рассматривается конечный временной ряд 
 объемом n чисел

: , , , , ,   (1)

где k — номер выборки; t0 — начальный момент 
времени наблюдений, в общем случае равный 
нулю. Полагаем, что в составе ЭГ (1) присутствует 
паттерн ответной биоэлектрической активности, 
длительность которого Tp [0; T] существенно
меньше времени наблюдения ЭГ T, т. е. Tp T.
Временное положение паттерна в составе ЭГ (1) 
неизвестно.

В рассматриваемом классе задач временной 
ряд (1) традиционно разбивается на L > 1 перекры-
вающихся или неперекрывающихся временных 
эпох, и осуществляется поиск той эпохи, в кото-
рой с максимальной вероятностью присутствует 
паттерн ответной биоэлектрической активности 
[2]. Для непересекающихся эпох объемом  
чисел значения каждого -го отсчета l-й времен-

ной выборки , из ряда  определя-
ются как 

,

где l 1, 2, …, L — номер эпохи; ;
, , , ;  (квадратные скобки под-

разумевают выполнение процедуры округления 
до большего целого значения, а треугольные — до 
меньшего), а для пересекающихся — уравнением

,

где  — число отсчетов для сдвига скользящего 
временного окна. 

Посредством последовательного применения 
процедуры преобразования Фурье к каждой l-й 

выборке ,
 
из ряда (1) находятся соответ-

ствующие функции плотности спектра мощности 
(СПМ) Pl(f) и выполняется их нормализация [10]:

; ,   (2)

где  — нормализованная функция СПМ для 
каждой l-й эпохи; Cl — коэффициенты нормали-
зации; f min, f max — границы исследуемого ло-
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кального диапазона частот. Далее рассчитыва-
ются СЭ 

, (3)

связанные с тем или иным функционалом, поиск 
экстремума которого и отражает суть решения 
сформулированной выше задачи. Часто исполь-
зуют критерий [2]

,   (4)

где l — вариация СЭ Hl l-й эпохи относительно СЭ
H, рассчитываемой аналогично (2), но для всего 
временного ряда (1). Чем больше значение крите-
риальной функции l, тем больше отличается ЭГ,
«с событием связанная», в этой эпохе, от всего вре-
менного ряда (1), тем вероятнее наличие здесь пат-
терна ответной биоэлектрической активности. 

Очевидно, что в формулах (2)–(4) способ вы-
бора граничных значений fmin, fmax исследуемого 
частотного диапазона остается неясным. Далее 
показаны характерные примеры, демонстриру-
ющие существенную зависимость чувствитель-
ности функций СЭ (2)–(4) от точности выбора гра-
ниц fmin, fmax.

Практические примеры, демонстрирующие 
низкую чувствительность функций СЭ 
в рассматриваемом классе задач 

Рассматривались случаи, когда в составе ЭГ 
присутствуют аддитивные паттерны низкой ин-
тенсивности, энергетические спектры которых 
соответствуют ритмам 1, 2 или 3. Модельная ЭГ
x(t) в виде (1), таким образом, может быть пред-
ставлена временным рядом 

,   (5)

где zk — измеренная ЭГ; yk — моделируемый ад-
дитивный паттерн. 

Анализу подлежали модельные дискретные 

выборки  объемом n 2048 отсчетов, ко-

торые делились на L 7 эпох по  отсчетов 
c перекрытием  отсчетов. С целью повы-
сить качество сравнительного анализа использо-
валось около 30 видов моделей паттернов, харак-
терных для исследуемых биомедицинских при-
ложений, отличавшихся формой, средней вели-
чиной значимых колебаний, шириной спектра, 
длительностью Tp 

и местоположением в составе
ЭГ. В ходе применения метода СЭ эти параметры 
представлялись как априорно неизвестные. 

Далее приведены результаты численных ис-

следований только для двух паттернов 

и , задававшихся уравнениями

; ,

, ; (6)

и

; ,

, ;

,

(7)

где ; ;
sin .

Графики ЭГ без паттерна zk, паттернов  (6)

и  (7) и их спектров, а также модельной ЭГ xk (5) 
с аддитивными паттернами (6), (7) приведены на 
рис. 1, 2. 

Энтропийный анализ, таким образом, должен 
был обеспечить наглядное отражение факта на-

личия паттерна  или  в составе модельной 
ЭГ (5) в l 3 временной эпохе, охватывавшей вре-
менной интервал [512; 1024] отсчетов.

Исходя из того условия, что искомые паттерны 
относятся к частотной области одного из -ритмов, 
расширенные граничные значения задавались

f min 50 Гц, f max 250 Гц.  (8)

Графики критериальных функций l (4), рас-
считанных для ЭГ без паттерна zk и для модельных 
ЭГ (5) с аддитивными паттернами (6) или (7), пред-
ставлены на рис. 3. Как видно, факты наличия ис-
комых паттернов (6), (7) в составе модельных ЭГ (5) 
в l 3 эпохе графики не отражают. Например, мак-
симумы всех трех функций совпадают и наблюда-
ются на 2-й временной эпохе, что свидетельствует 
о наличии в рассматриваемом расширенном диа-
пазоне частот (8) в составе ЭГ локальных особенно-
стей, никак не связанных с искомыми паттернами. 
Представленные результаты подтверждают вывод 
о низкой чувствительности критериальных функ-
ций СЭ в задачах поиска в составе зашумленных 
ЭГ паттернов, относящихся к высокочастотным 
ритмам 1, 2 или 3, когда спектры этих паттернов
априорно неизвестны и анализ проводится в рас-
ширенном диапазоне частот.
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Новые критериальные функции СЭ 

Предположим, что существует возможность 
одновременной регистрации в одноименные мо-
менты времени t [0; T] на N отведениях много-
мерной ЭГ X(t) (x1(t) x2(t) … xN(t))Т, где N — ко-

личество сенсоров. Тогда каждую J-ю компонен-
ту ЭГ xJ(t) ,  запишем как

,: ,

, , , .  (9)

0 500 1000 1500 2000

Участки  ЭГ  с паттернами

zk k,

zk

zk yk

zk yk

k

x

(2)

(1)

Рис. 1. ЭГ без паттерна zk и модельные ЭГ xk с аддитивными паттернами  или

Fig. 1. Electrogram without pattern zk and model electrogram xk with additive patterns  or 
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Рис. 2. Модельные паттерны , и их спектры ,  

Fig. 2. Model patterns ,  and spectrums ,   of patterns
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Положим, что повысить чувствительность 
критериальных функций СЭ возможно, если ис-
пользовать в расчетах не расширенный диапа-
зон частот [fmin, fmax], а более узкий в сравнении 
с ним диапазон 

ˆ ˆ ˆ ˆ: .
 
(10)

Очевидно, что выбор оценок ˆ ,  ˆ  при
этом должен производиться из условия, что в уз-
ком частотном диапазоне (10) в общую мощность 
спектра максимальный вклад вносят именно 
спектральные составляющие искомых паттернов. 
Известно, что максимальные значения энтропии 
достигаются для сигнала, представляющего со-
бой белый шум, так как в этом случае спектраль-
ные составляющие равномерно распределены по 
всему диапазону задействованных частот и от-
носительные энергии практически равномерны 
на всех уровнях разрешения. Относительный же 
энергетический вклад искомого паттерна кон-
центрируется вокруг некоторого диапазона ча-
стот. Спектральные составляющие распределя-
ются при этом по частотам неравномерно, и неко-
торые из них, в зависимости от свойств паттерна, 
вносят максимальный вклад в общую мощность 
спектра ЭГ. Следовательно, в тех эпохах, где при-
сутствует паттерн, должен наблюдаться всплеск 
некоторых спектральных составляющих СПМ. 
Поэтому энтропия распределения по временным 
эпохам любой отдельной спектральной состав-
ляющей из расширенного частотного диапазона 
будет тем выше, чем равномернее это распределе-

ние. Если же в составе какой-то временной эпохи 
наблюдается всплеск какой-либо спектральной 
составляющей, что может свидетельствовать о 
«вкладе» паттерна, то энтропия распределения 
по временным эпохам этой отдельной спектраль-
ной составляющей будет низкой. 

Исходя из приведенных рассуждений сформу-
лируем критериальную функцию

, (11)

где  — энтропия распределения по временным
эпохам каждой отдельной спектральной состав-
ляющей частоты fi из расширенного частотного 
диапазона fi [fmin, fmax].

Функция (11) будет иметь минимальное значе-
ние для тех i-х спектральных составляющих, ко-
торые максимально неравномерно распределены 
по временным эпохам, что будет свидетельство-
вать о наличии характерных локальных особен-
ностей в составе ЭГ на частоте fi. 

Ясно, что в составе зашумленной ЭГ на лю-
бых частотах из расширенного частотного диа-
пазона могут также присутствовать по тем или 
иным причинам различные спонтанные осцил-
ляции — локальные особенности, никак не свя-
занные с искомыми паттернами. Эти локаль-
ные осцилляторные структуры будут приводить 
к тем же эффектам, что и искомые паттерны, — 
минимизировать функцию (11). Например, судя 
по графикам критериальной функции (4) (см. 
рис. 3), в составе измеренной ЭГ zk на временных 
интервалах 2-й и 6-й эпох присутствовали имен-

1 2 3 4 5 6 7 l

Рис. 3. Критериальная функция l для ЭГ без паттерна zk и для модельных ЭГ xk с аддитивными паттернами  

или 

Fig. 3. Cost functions l for electrogram without pattern zk and for model elecrograms xk with additive patterns  

or 
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но такие особенности. Поэтому далее учтем тот 
факт, что ЭГ регистрируется одновременно на N 
отведениях. Ясно, что временные и частотные ха-
рактеристики: форма, средняя величина значи-
мых колебаний, ширина спектра, длительность 
и временное расположение — каждой спонтан-
ной локальной особенности в составе каждой J-й

,  компоненты ЭГ будут разными. Те же
самые характеристики, но уже ответных паттер-
нов, регистрируемых во всех N отведениях, бу-
дут, наоборот, совпадать с точностью до малых 
значений. Следовательно, усреднение по всем N 
отведениям одноименных значений каждой J-й 
функции вида (11) позволит найти тот узкий ча-
стотный диапазон (10), который соответствует 
максимальному вкладу в общую мощность спек-
тра ЭГ спектральных составляющих искомых от-
ветных паттернов.

Поэтому критерий для определения оценок 
ˆ ,  ˆ  узкого частотного диапазона, соот-

ветствующего максимальному вкладу в общую 
мощность спектра именно спектральных состав-
ляющих искомых паттернов ответной биоэлек-
трической активности, зададим следующим об-
разом:

, , (12)

где , , ,  — энтропия рас-

пределения по временным эпохам спектральной 
составляющей частоты fi [f min, f max] для J-й

компоненты ЭГ; PJ,l(fi), ,  — соответствен-
но СПМ и нормализованная СПМ l-й выборки J-й 
компоненты ЭГ, 

, , , , , , , ,

где CJ,l — соответствующие коэффициенты нор-
мализации.

Следует также отметить робастность функ-
ции  критерия (12) к неизбежным относи-
тельным вариациям времени наблюдения ответ-
ных паттернов и их форм на разных отведениях. 
Например, усреднение по N отведениям одно-
именных k-х значений многомерной ЭГ 

,  (13) 

с последующим расчетом функции (11) для усред-
ненной ЭГ  было бы неверным именно вслед-
ствие наличия относительных смещений ответ- 
ных паттернов по отведениям. Подобные времен-
ные смещения могут приводить к эффекту, в радио- 
связи называемому федингом (замиранием) ра-

диосигнала, обусловленному флуктуациями ам-
плитуд, фаз и углов прибытия паттернов в каж-
дом отведении. Соответственно, в некоторых слу-
чаях паттерны в разных отведениях могут наблю-
даться, например, в противофазе, и, таким обра-
зом, усреднение по компонентам ЭГ вида (13), в от-
личие от (12), не приведет к ожидаемому эффекту 
от регистрации ЭГ на множестве отведений.

Далее формулы (3) и (4) перепишем следую-
щим образом:

, , ,
ˆ ˆ ;   (14)

,   (15)

где , , — усредненные 

по N отведениям соответствующие значения СЭ; 
ˆ ˆ .

Эффективность использования критериаль-
ных функций (12), (14), (15) исследовалась на тех 
же практических примерах.

Численные исследования  
предложенных критериальных функций 

Измерения многомерной ЭГ ,  выпол-

няли на N 8 отведениях (J 1, 2, …, 8). Анализу 
подлежали аналогичные вышерассмотренным 
модельные дискретные выборки тем же объемом 
с делением на те же эпохи: 

, , , ;  L 7;

; .   (16)

Использовались те же виды моделей паттернов, 
но дополнительно в каждом J-м отведении задава-
лись случайные вариации их форм и временных 
параметров, характерные для исследуемых био-
медицинских сигналов. Например, для паттернов 
вида (6) или (7) максимальное смещение моментов 
их инкапсуляции в состав измеренных ЭГ состав-
ляло 25 отсчетов, а вариации средней величины 
значимых колебаний составляли порядка 10 %. 

Примеры графиков трех произвольных ком-
понент многомерной модельной ЭГ (16) с аддитив-
ным паттерном вида (6) приведены на рис. 4. 

По приведенным графикам невозможно сде-
лать однозначный вывод о выборе оценок ˆ ,
ˆ  узкого частотного диапазона (10) ни для

одного из паттернов. В то же время по графикам 
функции  (12) (рис. 5, а и б), рассчитанной по



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 2, 201814

ОБРАБОТКА ИНФОРМАЦИИ И УПРАВЛЕНИЕ

всем восьми отведениям, эти оценки определить 
возможно. С целью сравнительного анализа на 

рис. 6, а и б показаны и графики функции ,

рассчитанные для измеренной многомерной ЭГ 

, , ,  не включавшей модельные

паттерны.

По представленным графикам для последую-
щих расчетов функций (14), (15) были выбраны 
следующие значения оценок:

ˆ ˆ, (17)

для паттерна 
 
и

ˆ ˆ, (18)

для паттерна .  Сравнение оценок (17), (18) со
спектрами модельных паттернов, показанными 
на рис. 2, подтверждает корректность проведен-
ных рассуждений. 

Графики критериальной функции  (15), 
рассчитанной для модельных многомерных ЭГ 
с аддитивными паттернами (6) или (7), приве-
дены на рис. 7. Они наглядно отражают факты 
наличия специфических паттернов в составе мо-
дельных ЭГ и позволяют правильно осуществить 
их временную локализацию. Например, паттерн 

,  с учетом моделировавшихся случайных
вариаций моментов инкапсуляции его в состав 
каждой компоненты измеренной многомерной 

ЭГ , , мог находиться в пределах ([500; 

900] 25) отсчетов. То есть большей частью пат-

0 500 1000 1500 2000

Участки  ЭГ  
с паттернами

k

xj,k

Рис. 4. Компоненты многомерной ЭГ с аддитивными паттернами ,  (J 1, 2, 3)

Fig. 4. Components of multidimensional electrogram with additive patterns ,  (J 1, 2, 3)

а) б)

50 79 109 138 167 196 226 50 79 109 138 167 196 226 f, Гцf, Гц

hJ,fi
hJ,fi

Рис. 5. Функция ,  (J 1, 2, 3) для ЭГ с аддитивными паттернами  (а) и  (б)

Fig. 5. Function ,  (J 1, 2, 3) for electrograms with additive patterns  (а) and (б)
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а)

б)

f, Гц

f, Гц

50 70 89 109 128 148 167 187 206 226

50 70 89 109 128 148 167 187 206 226

Для  ЭГ без паттерна 

Для  ЭГ без паттерна 

Для  ЭГ с паттерном

Для  ЭГ с паттерном

Рис. 6. Функция  для ЭГ, не включавшей модельные паттерны, и для ЭГ с аддитивными паттернами  (а) и

 
(б)

 Fig. 6. Function  for elctrogram without additive pattern and electrograms with additive patterns  (а) and (б)

1 2 3 4 5 6 l

Максимумы 
функций

Рис. 7. Критериальная функция  для модельных ЭГ с аддитивными паттернами  или

Fig. 7. Cost functions  for model electrograms with additive patterns  or

терны по отведениям находились в 3-й временной 
эпохе, охватывавшей интервал [512; 1024] отсче-
тов, и частично во 2-й и 4-й эпохах на интервалах 

[256; 768] и [768; 1280] отсчетов соответственно, 
что и отражают графики критериальной функ-
ции  на рис. 7. 
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Заключение 

Результаты численных исследований под-
твердили вывод о возможности повышения чув-
ствительности критериальных функций СЭ за 
счет выбора для анализа диапазона частот, соот-
ветствующего максимальному вкладу в общую 
мощность спектра составляющих искомых пат-
тернов ответной биоэлектрической активности. 

Разработанные критериальные функции имеют 
достаточную чувствительность для поиска в со-
ставе зашумленных ЭГ паттернов ритмов 1... 3
низкой интенсивности с априорно неизвестными 
частотными границами. Ограничением разрабо-
танного подхода является тот факт, что ЭГ, в со-
ставе которой требуется осуществить временную 
локализацию паттернов, должна регистриро-
ваться на более чем одном отведении. 
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Introduction: We discuss a wide range of problems about revealing hidden regularities in rearrangement of bio-electric activity of 
living organisms when it is registered on the background of various impacts, using look-up and temporal localization of event-related 
patterns in electrograms with noise. One of the approaches to solve such problems is based on Shannon entropy analysis calculated by 
the components of the power spectrum and called a function of spectrum entropy. When the sought patterns relate to high-frequency 
rhythms and their energy spectrum limits are a priori unknown, the cost functions of the spectrum entropy have low sensitivity. Purpose: 
Developing cost functions for entropy analysis which would have a sensitivity high enough to search for high-frequency patterns with a 
priori unknown parameters in electrograms with noise. Results: A cost function has been found which allows you to detect a frequency 
band corresponding to the maximum contribution of the spectral components of the sought patterns towards the total power of the 
spectrum. The subsequent calculation of the spectral entropy in the found frequency band provides a solution for the problem of finding 
event-related patterns under the conditions mentioned above. Practical relevance: The presented results confirm the effectiveness of 
using the developed functions. The only restriction is that an electrogram must be recorded on several electrodes.
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