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Введение

Внимание представляет собой одну из ключевых ког-
нитивных функций, обеспечивающих эффективное 
взаимодействие человека с  окружающим миром. 

Оно позволяет фокусироваться на важных аспектах ин-
формации, игнорируя второстепенные стимулы, что кри-
тически важно, как в повседневной жизни, так и в про-
фессиональной деятельности. В условиях современного 
общества, характеризующегося высокой информацион-
ной насыщенностью, исследования внимания приобре-
тают всё большую значимость. Они находят применение 
в таких областях, как медицина, образование, маркетинг, 
разработка интерфейсов и даже в сфере развлечений.

Одной из  наиболее важных областей, где контроль 
внимания играет ключевую роль, является транспорт. 
В частности, вождение автомобиля, управление воздуш-
ным судном или другими сложными механизмами требу-
ет постоянной концентрации и быстрого реагирования 
на  изменяющиеся условия. Недостаток внимания, вы-
званный усталостью, стрессом или другими факторами, 
является одной из основных причин аварий и катастроф. 
По  данным Всемирной организации здравоохранения 
(ВОЗ), ежегодно в  результате дорожно-транспортных 
происшествий погибает около 1,3 миллиона человек, 
при этом значительная часть таких инцидентов связана 
с недостаточной внимательностью водителей [1]. 

Одним из  наиболее перспективных методов изуче-
ния внимания является анализ электроэнцефалографи-
ческих (ЭЭГ) данных. ЭЭГ предоставляет возможность 
регистрировать электрическую активность головного 

мозга с  высокой временной разрешающей способно-
стью, что делает её незаменимым инструментом для 
исследования динамических процессов, связанных 
с вниманием. Однако работа с ЭЭГ-данными сопряжена 
с рядом вызовов: сигнал имеет сложную структуру, чув-
ствителен к  шумам и  артефактам, а  его интерпретация 
требует глубоких знаний нейрофизиологии и специали-
зированных аналитических методов.

Машинное обучение (МО) стало мощным инструмен-
том, позволяющим автоматизировать обработку и  ана-
лиз сложных биомедицинских данных, таких как ЭЭГ. Ис-
пользование методов машинного обучения открывает 
новые горизонты в исследованиях внимания, позволяя 
строить точные и надёжные модели классификации ког-
нитивных состояний. Ключевыми преимуществами ма-
шинного обучения являются способность к  обработке 
больших объёмов данных, выявление скрытых законо-
мерностей и  адаптивность. Тем не  менее, применение 
МО в контексте анализа ЭЭГ связано с рядом ограниче-
ний, включая сложность выбора подходящих алгорит-
мов, необходимость предварительной обработки дан-
ных и высокую вычислительную стоимость.

Цель данного обзора заключается в  обобщении 
и  анализе существующих подходов к  оценке внимания 
человека на основе данных ЭЭГ и использования мето-
дов машинного обучения для анализа данных ЭЭГ. В рам-
ках данного обзора поднимаются следующие ключевые 
вопросы:

1.	 Какие подходы к  предварительной обработке 
данных являются наиболее подходящими для 
устранения шумов и артефактов в ЭЭГ?
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2.	 Какие признаки ЭЭГ используются для оценки 
внимания и как их вычисляют?

3.	 Какие методы машинного обучения наиболее эф-
фективны для анализа ЭЭГ-данных с целью опре-
деления внимания?

4.	 Какие ограничения существуют у  современных 
методов анализа внимания на основе ЭЭГ, и как их 
можно преодолеть?

Ответы на  эти вопросы помогут не  только выявить 
существующие тенденции, но и наметить пути для даль-
нейших исследований в данной области.

Структура обзора. Настоящая работа состоит 
из  нескольких разделов, каждый из  которых посвящён 
определённому аспекту обзора. В первом разделе опи-
сываются современные тенденции по  исследованию 
внимания. Основная часть работы посвящена обзору 
основных методов предобработки данных ЭЭГ, методов 
извлечения признаков ЭЭГ, а также методов машинного 
обучения, которые использовались в работах. В заклю-
чительном разделе поднимаются основные проблемы, 
ограничения и  перспективы исследований в  данной 
области. Таким образом, данный обзор не только пред-
ставляет собой обобщение существующих знаний, но и 
служит ориентиром для дальнейших исследований в об-
ласти применения методов машинного обучения для 
анализа ЭЭГ с целью определения уровня внимания че-
ловека.

Направления исследований в  области анализа вни-
мания. Под термином внимание понимают различные 
аспекты когнитивной функции внимания. Из-за этого, 
в  исследованиях по  теме внимания часто рассматри-

вают только какой-то определенный аспект внимания. 
Для оценки основных направлений в  области внима-
ния был проведен следующий поиск статей: произ-
водился поиск исследований в  онлайн-базах данных 
ScienceDirect и PubMed. Поиск был произведен, исполь-
зуя фильтрацию по  названию, аннотации и  ключевым 
словам. Для поиска использовался запрос «(«EEG» OR 
«Electroencephalography» OR «Electroencephalogram») 
AND «attention» AND «Machine Learning»».  После об-
зора результатов поиска можно выделить несколько 
направлений, над которыми в последнее время наибо-
лее активно работают ученые. Как показано на  рис. 1, 
большинство статей, связанных с  областью внимания, 
опубликованных за  последние 5 лет, были посвящены 
в  основном классификации уровней внимания (30 %) 
и  слуховому вниманию (25 %). Также было проведе-
но много исследований, посвященных вниманию как 
таковому, включая исследования по  распределению 
внимания, его ориентации и  механизмам внимания. 
Остальные исследования касались пространственного 
внимания (9 %), зрительного внимания (7 %), устойчиво-
го внимания (5 %), бдительности (5 %) и избирательное 
внимание (1 %) [2]. Для данного обзора отбирались ра-
боты, в которых рассматривается задача классификации 
уровня внимания. Данная задача, как можно заметить 
по  статистике одна из  самых актуальных задача по  ис-
следованию внимания на данный момент. Исследования 
по классификации уровней внимания в основном вклю-
чают в себя классификацию состояний внимания, обна-
ружение отвлечения и обнаружение блуждания ума.

Доступные наборы данных. Одной из  значительных 
трудностей в работе с ЭЭГ является обеспечение высо-
кого качества и  надежности данных. Для их получения 
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Рис. 1. Основные направления научных работ по исследованию внимания
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исследователи могут выбирать между двумя основными 
методами: применением уже существующих наборов 
данных или самостоятельным сбором данных ЭЭГ. В та-
блице 1 приведены примеры общедоступных наборов 
данных, которые могут быть полезны для анализа вни-
мания с  использованием ЭЭГ. Согласно проведенному 
анализу, примерно 13.6 % научных работ опирались 
на готовые данные, тогда как 86.4 % авторов предпочли 
собирать данные самостоятельно.

Предобработка данных ЭЭГ. Прежде чем применять 
методы машинного обучения для анализа ЭЭГ-данных, 
необходимо выполнить предварительную обработку 
сигналов. Этот этап играет ключевую роль в  обеспече-
нии качества и  надёжности анализа, так как позволяет 
устранить шумы, артефакты и  другие помехи, которые 
могут исказить результаты. 

Рассмотрим основные методы предобработки дан-
ных, которые используются в рассматриваемых работах.

Таблица 1. 

Примеры общедоступных наборов данных ЭЭГ  
для исследования внимания

Статья
Количество 
участников

Частота  
дискретизации, 

ГЦ

Цель исследования,  
для которого собирались 

данные

[3] 23 1000
Оценка бдительности при 
вождении

[4] 18 250
Исследование пространствен-
ного внимания

[5] 30 1000
Определение состояния 
внимания

[6] 6 128
Определение состояния 
внимания

[7] 48 1000
Исследование избирательно-
го внимания

Фильтрация сигналов по  частотам. Фильтрация 
по  частотам основана на  том, что любой сигнал можно 
представить в  виде суммы синусоидальных колебаний 
с  разными частотами (спектр сигнала). Фильтр — это 
устройство или алгоритм, который изменяет амплитуду 
и  фазу этих частотных компонент, чтобы выделить или 
подавить определённые частоты. Наиболее распростра-
нёнными методами фильтрации являются:

•	 Фильтр низких частот (ФНЧ, Low-Pass Filter, LPF): 
Пропускает частоты ниже определённой границы 
(частоты среза) и подавляет частоты выше неё.

•	 Фильтр высоких частот (ФВЧ, High-Pass Filter, HPF): 
Пропускает частоты выше частоты среза и  пода-
вляет низкие частоты.

•	 Полосовой фильтр (Band-Pass Filter, BPF): Пропу-
скает частоты в  определённом диапазоне (поло-
се) и подавляет частоты за её пределами.

•	 Режекторный фильтр (Band-Stop Filter, BSF): Пода-
вляет частоты в определённом диапазоне и про-
пускает все остальные.

•	 Гребенчатый фильтр (Comb Filter): Подавляет или 
усиливает частоты на  определённых интервалах, 
создавая характерный «гребенчатый» эффект.

В таблице 2 представлены диапазоны частот для 
фильтрации данных, которые использовались в работах. 
Наиболее часто используемым методом является по-
лосовой фильтр, который удаляет посторонние шумы, 
удерживая сигналы в  определенном диапазоне частот. 
Полосовой фильтр обычно реализуется путем объедине-
ния фильтра верхних частот с фильтром нижних частот. 
В  этой комбинации порог фильтрации нижних частот 
обычно колеблется от 15 Гц до 70 Гц, причем наиболее 
распространенным значением является 50 Гц. Филь-
тры верхних частот часто устанавливаются на  частоте 
1 Гц и 0,5 Гц, в то время как в некоторых исследованиях 
фильтр верхних частот не  применяется. Также в  неко-
торых работах используется режекторный фильтр для 
частоты 50 Гц для фильтрации артефактов, вызванных 
работой электрических сетей.

Таблица 2. 
Диапазоны частот фильтрации, использованные 

в научных работах

Работа Диапазон частот, используемых для фильтрации

[8] 0–40

[9] 1–15

[10] 2–8

[11] 1–50

[12] 1–70

[13] 1–50

[14] 1–30

[15] 1–32

[16] 0.5–50

[17] 0.5–50

[18] 0.5–60

[19] 1–50

[20] 8–30

[21] 0.5–50

[22] –

[23] 1–50
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Работа Диапазон частот, используемых для фильтрации

[24] 1–50

[25] 0.5–49

[26] 0.1–60

[27] 1–50

[28] 0.5–50

[6] 0–18

Удаление каналов с  искаженными данными. В  дан-
ных ЭЭГ некоторые каналы могут быть «плохими» из-за 
плохого контакта электродов, шумов или артефактов. 
В  некоторых случаях такие каналы убирают из  набора 
данных. Альтернативным решением является интерпо-
ляция. Интерполяция позволяет восстановить данные 
в таких каналах на основе информации из соседних ка-
налов.

ICA и  PCA. ЭЭГ-сигналы часто содержат артефакты, 
связанные с  движением глаз, морганием или мышеч-
ными сокращениями. В  обработке данных ЭЭГ часто 
используются методы анализа данных, такие как ICA 
(Independent Component Analysis, анализ независимых 
компонент) и  PCA (Principal Component Analysis, метод 
главных компонент). Эти методы позволяют выделять 
полезные компоненты сигнала, устранять артефакты 
и снижать размерность данных. 

PCA — это метод снижения размерности данных, 
который преобразует исходные данные в новый набор 
ортогональных компонент, называемых главными ком-
понентами. Главные компоненты упорядочены по  убы-
ванию их вклада в  дисперсию данных. Первая главная 
компонента объясняет наибольшую дисперсию, вто-
рая — следующую по величине, и так далее.

ICA — это метод разделения сигналов на  независи-
мые компоненты, которые статистически независимы 
друг от  друга. В  отличие от  PCA, ICA ищет компоненты, 
которые не только ортогональны, но и максимально не-
зависимы. 

В современных исследованиях часто используется 
комбинация методов предварительной обработки для 
достижения наилучших результатов. Это позволяет обе-
спечить максимальную точность анализа и повысить на-
дёжность построенных моделей.

В таблице 3 представлены методы предобработки 
данных для каждой из работ. Как можно заметить из ре-
зультатов в таблице 3, фильтрации частот является прак-
тически обязательным этапом предобработки данных. 
Также в качестве одного из основных методов предобра-
ботки данных является метод независимых компонент.

Таблица 3. 
Примеры общедоступных наборов данных ЭЭГ  

для исследования внимания

Работа Метод предобработки

[8] Полосовой фильтр

[9] Полосовой фильтр

[10] Удаление каналов с искаженными данными, ICA

[11] Полосовой фильтр

[12] Полосовой фильтр

[13] Полосовой фильтр

[14]
Удаление каналов с искаженными данными, полосовой 
фильтр, ICA

[15] Полосовой фильтр, ручная обработка данных

[16] Полосовой фильтр

[17] Полосовой фильтр

[18] Band-pass filter, linear method

[19] Полосовой фильтр, ICA

[20] Полосовой фильтр

[21] Полосовой фильтр

[22] –

[23] Полосовой фильтр, ICA, режекторный фильтр

[24] Полосовой фильтр

[25] Полосовой фильтр

[26] Полосовой фильтр, ICA, режекторный фильтр

[27] Полосовой фильтр, ICA

[28] Полосовой фильтр, ICA

[6] Полосовой фильтр

Извлечение признаков. Обработка данных ЭЭГ часто 
связана с анализом большого количества признаков, ко-
торые могут быть извлечены из сигналов. Однако не все 
признаки одинаково полезны для решения конкретной 
задачи. Избыточность признаков может ухудшить каче-
ство моделей машинного обучения, увеличить время об-
учения и затруднить интерпретацию результатов. В этом 
разделе представлены основные виды признаков и ме-
тоды их извлечения. 

Признаки временной области. Анализ во временной 
области основан на  исходных сигналах ЭЭГ или их ста-
тистических свойствах. Примерами таких признаков мо-
жет: потенциалы, связанные с событиями (ПСС), пиковое 
значение амплитуды сигнала, размах амплитуды (раз-
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ница между максимумом и минимум), параметры Хьор-
та, среднее значение, стандартное отклонение, эксцесс, 
перекос, дисперсия и т.д. 

Признаки частотной области. Анализ в  частотной 
области отражает спектральные характеристики ЭЭГ, 
такие как мощность и распределение различных частот-
ных диапазонов. Эти признаки получаются путём преоб-
разования сигнала из  временной области в  частотную 
с использованием методов, таких как быстрое преобра-
зование Фурье. Примером таких признаков может быть: 
спектральная мощность в определённых частотных диа-
пазонах (дельта: 0.5–4 Гц, тета: 4–8 Гц, альфа: 8–13 Гц, бета: 
13–30 Гц, гамма: 30–100 Гц), соотношение мощностей 
разных диапазонов (например, альфа/тета), доминирую-
щая частота (частота с максимальной мощностью). 

Признаки частотно-временной области. Времен-
но-частотный анализ распознает характеристики как 
во временной, так и  в частотной области, что позволя-
ет фиксировать динамические изменения сигналов ЭЭГ 
в  обоих областях. Методами для извлечения частотно-
временных признаков обычно служат: вейвлет-преобра-
зование, оконное преобразование Фурье, Преобразова-
ние Гильберта — Хуанга и др.

Пространственные признаки. Эти признаки учиты-
вают распределение активности мозга по  различным 
электродам. Признаки этой группы используются для 
изучения функциональной организации мозга и локали-
зации активности.  Примеры признаков: карты распре-
деления амплитуды или мощности, локализация источ-
ников активности, корреляция между сигналами разных 
электродов.

Характеристики, связанные со связностью. Эти ха-
рактеристики, такие как функциональная связность, 
дают представление о  коллективных закономерностях 
связности сигналов ЭЭГ. Энтропии, такие как энтропия 
Шеннона и  приблизительная энтропия, количественно 
определяют неопределенность и случайность в наблю-
даемых данных ЭЭГ.

Несмотря на  разнообразие признаков, которые 
можно извлечь для анализа сигнала ЭЭГ, не существует 
фиксированных правил для выбора наилучших призна-
ков ЭЭГ, поскольку большинство методов извлечения 
признаков основаны на знаниях о предметной области. 
По  этой причине исследователи выбирают различные 
признаки для решения задач, связанных с анализом дан-
ных ЭЭГ. В таблице 4 представлены основные методы из-
влечения признаков, которые использовались в работах.

Алгоритмы машинного обучения. В  данном разде-
ле представлен обзор наиболее широко используемых 
алгоритмов машинного обучения для анализа сигналов 

ЭЭГ. В рамках рассмотренных исследований методы ма-
шинного обучения были классифицированы на  две ос-
новные категории: обучение с учителем и глубокое об-
учение.

Методы обучения с  учителем опираются на  пред-
варительно размеченные наборы данных, в  рамках 
которых алгоритм устанавливает корреляционные за-
висимости между входными признаками и  соответ-
ствующими метками. Однако эффективность данных 

Таблица 4. 
Методы извлечения признаков, используемые в работах

Работа Метод извлечения признаков

[8]
Быстрое преобразование Фурье, дискретное преобразование 
Фурье

[9] Преобразование Гильберта-Хуанга

[10] ПСС, методы частотно-временного анализа

[11]
Оконное преобразование Фурье, спектральная плотность 
мощности

[12]
Оконное преобразование Фурье, спектральная плотность 
мощности

[13] Временные признаки

[14] Характеристики, связанные со связностью

[15] Быстрое преобразование Фурье

[16] –

[17] –

[18] Быстрое преобразование Фурье

[19] Оконное преобразование Фурье

[20] Спектральная плотность мощности

[21] Спектральная плотность мощности

[22]
Характеристики, связанные со связностью, Спектральная 
плотность мощности

[23]
Характеристики, связанные со связностью. Спектральная 
плотность мощности

[24] Быстрое преобразование Фурье

[25] Характеристики, связанные со связностью

[26]
Спектральная плотность мощности, параметры Хьорта и дру-
гие статистические параметры

[27]
Спектральная плотность мощности, быстрое преобразование 
Фурье

[28] Быстрое преобразование Фурье

[6] Оконное преобразование Фурье)
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методов существенно снижается при обработке высоко-
размерных или слабоструктурированных данных, а так-
же при работе с  абстрактными признаками. В  отличие 
от них, методы глубокого обучения обеспечивают авто-
матическое извлечение иерархических репрезентаций 
данных посредством многослойных нейронных сетей. 
Данный подход демонстрирует высокую эффективность 
при обработке объемных и многомерных наборов дан-
ных, включая задачи выделения сложных нелинейных 
зависимостей. В Таблице 5 приведен детализированный 
перечень методов машинного обучения, применявших-
ся в анализируемых исследованиях.

Таблица 5. 
Методы извлечения признаков, используемые в работах

Работа Метод машинного обучения

[8] –

[9] Обучение с учителем: SVM

[10] Обучение с учителем: SVM

[11] Глубокое обучение: ESN

[12] Глубокое обучение: LSTM

[13] Обучение с учителем: LDA

[14] Обучение с учителем: SVM

[15] Обучение с учителем: SVM, KNN, Random Forest

[16] Обучение с учителем: SVM

[17] –

[18] Обучение с учителем: MLR, MVPA

[19] Глубокое обучение: LSTM, CNN

[20] Обучение с учителем: LDA

[21] Глубокое обучение: CNN

[22] Глубокое обучение: LSTM

[23]
Обучение с учителем: SVM, KNN, Naive Bayes classifier, Random 
Forest, Gradient Boosting

[24] Обучение с учителем: SVM, LR, RR

[25] Обучение с учителем: KNN, Naive Bayes classifier, SVM, LDA

Работа Метод машинного обучения

[26] Обучение с учителем: SVM, KNN, Random Forest

[27] Глубокое обучение: LSTM

[28] Обучение с учителем: SVM

[6] Обучение с учителем: SVM KNN. Глубокое обучение: ANFIS

Методы машинного обучения с учителем

Традиционные методы машинного обучения де-
монстрируют значительную эффективность при клас-
сификации высокоразмерных нелинейных сигналов, 
что представляет особую ценность для анализа данных 
ЭЭГ. Согласно проведенному анализу, приблизительно 
64% рассмотренных исследований применяли методы 
машинного обучения с учителем для задач классифика-
ции. Среди них наибольшее распространение получил 
метод опорных векторов (Support Vector Machine, SVM). 
Также для классификации использовались методы: ме-
тод К-ближайших соседей (K-Nearest Neighbors, KNN), 
алгоритм случайного леса (Random Forest), Naive Bayes 
classifier, Gradient Boosting.

Методы глубокого обучения

С развитием методов глубокого обучения во многих 
статьях, посвященных исследованиям ЭЭГ, были приме-
нены модели глубокого обучения для анализа ЭЭГ-сиг-
налов. Модели глубокого обучения, разработанные для 
анализа внимания, основаны на нескольких базовых мо-
делях, с некоторыми изменениями в структуре или вво-
димых данных. Основными структурами этих моделей 
являются CNN и LSTM. 

Заключение

В  рамках этой работы был проведен обзор работ 
по анализу внимания человека на основе данных ЭЭГ и с 
помощью методов машинного обучения. В рамках обзо-
ра были выделены основные методы предварительной 
обработки данных ЭЭГ, методы выделения признаков 
и  проведен обзор основных алгоритмов и  методов ма-
шинного обучения, используемых для анализа внима-
ния человека на основе данных ЭЭГ.
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