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Аннотация. Цель данной работы — выявление закономерностей в записях электроэнцефалограмм пациентов с мигре-
нью с помощью метода ортогональной декомпозиции по Карунену–Лоэву. В работе исследуются основные законо-
мерности в динамике электроэнцефалографических реализаций, а также влияние на эти закономерности характера
протекания мигрени. Методы. Для сбора экспериментальных данных использовался метод регистрации электроэн-
цефалограмм в ходе модифицированного теста множественной латентности сна. В ходе эксперимента проводились
исследования реакции испытуемых на предъявляемый визуальный стимул. Полученные данные обрабатывались
с помощью преобразования Карунена–Лоэва, которое позволяет интерпретировать сложную динамику системы с точки
зрения сосуществования и взаимодействия в ней когерентных ортогональных пространственно-временных структур.
Результаты. Исследования показали, что распределение мод по энергиям в состоянии активности испытуемых и
в состоянии сна может существенно различаться. Характер этого распределения зависит от зоны мозга, в которой
снимался сигнал, от длительности эксперимента и от того, в какой момент эксперимента были зарегистрирова-
ны те или иные стадии реакции испытуемого. Показано, что наибольший отклик в виде вызванных потенциалов
у людей с мигренью локализуется чаще всего в затылочной доле мозга, при этом существует корреляция этого
эффекта с частотой приступов мигрени. Для некоторых групп пациентов прослеживается связь между выраженностью
вызванных потенциалов в мозгу и энергией первой, обладающей максимальной энергией, моды Карунена–Лоэва.
Заключение. Показано, что существует взаимосвязь количества значимых мод с мощностью альфа-ритма в сигналах
электроэнцефалографии, а также прослеживается пространственная локализация этого эффекта в затылочном отделе
мозга. Для лобной доли мозга продемонстрировано существование достоверных различий в распределении первой
моды, оцениваемых для групп пациентов с редкими и частыми приступами мигрени.

Ключевые слова: тест множественной латентности сна, вызванные потенциалы, электроэнцефалограмма, метод
ортогональной декомпозиции, метод Карунена–Лоэва, пространственно–временные структуры, мигрень.
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Abstract. The purpose of this work is to identify patterns in the recordings of electroencephalograms of patients with migraine
using the Karhunen–Loeve orthogonal decomposition method. The work examines the main features of electroencephalographic
dynamics, and the impact on these features of сhronic migraine severity. Methods. To collect experimental data, the method of
recording electroencephalograms during the modified multiple sleep latency test was used. During the experiment, studies
were conducted of the subjects´reaction to the presented visual stimulus. The obtained data were processed using the
Karhunen–Loeve transformation, which allows one to interpret the complex dynamics of the system from the point of view
of the coexistence and interaction of coherent orthogonal space-time structures. Results. Studies have shown that the energy
distribution of modes in active and sleep states can differ significantly. The character of this distribution depends on the brain
zone of signal recordings, on the duration of the experiment, and on at what time point in the experiment certain stages of the
subject’s reaction were recorded. It has been shown that the greatest response in the form of evoked potentials in people with
migraine is most often localized in the occipital lobe of the brain, and there is a correlation of this effect with the frequency of
migraine attacks. For some groups of patients, there is a connection between the severity of evoked potentials in the brain and
the energy of the first, most energetic, Karhunen–Loeve mode. Conclusion. It has been shown that there is a relationship
between the number of significant modes and the power of the alpha rhythm in electroencephalography signals, and the
spatial localization of this effect in the occipital region of the brain can be traced. For the frontal lobe of the brain, significant
differences in the distribution of the first mode were demonstrated, assessed for groups of patients with rare and frequent
migraine attacks.

Keywords: multiple sleep latency test, evoked potentials, electroencephalogram, orthogonal decomposition method, Karhunen–
Loeve method, space-time structures, migraine.
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Введение

Одним из самых распространённых и информативных методов экспериментального ис-
следования активности головного мозга является метод электроэнцефалографии (ЭЭГ), кото-
рый позволяет получать информацию о нейропсихологической и физической активности че-
ловека [1]. Для теоретического анализа особенностей динамики сигналов ЭЭГ применяются
различные методы, разработанные в рамках радиофизических подходов к анализу временных
и пространственно-временных зависимостей, такие как спектральный анализ с помощью фурье-
и вейвлет-преобразований [2,3], корреляционный анализ, рекуррентный анализ, метод комбиниро-
ванных эмпирических мод [4] и др. Одним из менее распространённых, но весьма перспективных
методов анализа представляется подход к оценке пространственно-временных характеристик
данных и, в частности, данных ЭЭГ-исследований, является метод ортогональной декомпозиции
по Карунену–Лоэву.
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В основе разложения Карунена–Лоэва (КЛ) лежит разработанный в середине прошлого
века метод представления случайных процессов в виде бесконечной линейной комбинации
ортогональных функций [5–7]. В литературе можно встретить различные названия этого метода и
его модификаций: разложение Карунена–Лоэва, метод главных компонент (Principle Component
Analysis (PCA) [8], преобразование Хотеллинга [9, 10] — его дискретный вариант, собственное
ортогональное разложение, эмпирическое разложение на собственные функции.

Метод линейной КЛ-декомпозиции представляет собой разложение сигнала (в том числе
случайного) по базисным ортогональным (собственным) функциям с некоторыми коэффициентами
(собственными числами), при этом значения коэффициентов разложения показывают долю энергии
сигнала, сосредоточенной в данной собственной функции. Это свойство, в частности, позволяет
для сжатия информации (сигнала) ограничиваться конечным числом собственных функций,
обладающих наибольшей суммарной энергией, отбрасывая остальные. Полученный таким образом
сигнал будет отличаться от исходного. Мерой этого отличия служит ошибка среднеквадратичного
отклонения восстановленного сигнала, построенного на основе ограниченного числа мод, и
исходного. Особенность КЛ-преобразования состоит в том, что из всех линейных преобразований
именно оно обеспечивает минимальную величину такого отклонения.

Это свойство широко используется при сжатии сигналов и изображений [8, 11]. Кроме
того, разработана обширная теоретическая база для использования метода КЛ-декомпозиции
для распознавания образов [8, 12, 13], а также в методах классификации объектов [8]. Недостат-
ком данного метода является отсутствие быстрых алгоритмов вычисления, поэтому этот метод
нашёл своё применение на практике в случаях, не критичных к затратам времени вычислений
и вычислительных мощностей.

Помимо указанных сфер применения, КЛ-преобразование стало привычным инструментом
при анализе биомедицинских сигналов и, в частности, сигналов активности поверхностных
структур головного мозга, ЭЭГ, которые позволяют получить информацию о биоэлектрической
активности мозга, сопровождающей нейропсихологические процессы [14].

Известно, например, что соседние каналы многоканальной ЭЭГ демонстрируют высокую
степень коррелированности вследствие синхронности локальных потенциалов полей от отдельных
корковых доменов [15]. В этом случае сильные корреляции, наблюдаемые между записями ЭЭГ
на близлежащих электродах, можно объяснить влиянием на сигналы отдельных каналов разных
участков головного мозга за счёт объёмной проводимости. Используя этот факт, в работе [16]
предлагается метод реконструкции сигналов ЭЭГ отдельных каналов на основе анализа сигналов
соседних каналов с помощью метода ортогональной КЛ-декомпозиции. Авторы предполагают, что
подобный подход позволит сэкономить на количестве записываемых каналов, если бы можно было
восстановить пропущенные каналы с точностью, необходимой для проведения предварительной
диагностики. В работах [17,18] предлагается метод сжатия многоканальных сигналов ЭЭГ без
потерь. Метод сжатия также основан на свойстве ортогональной КЛ-декомпозиции минимизиро-
вать среднеквадратичную ошибку при использовании ограниченного числа собственных мод для
описания исходных сигналов [7].

Другое применение КЛ-метода в биомедицинских исследованиях связано с возможностью
анализа сигналов живых систем на предмет выявления особенностей временных реализаций и
пространственных распределений. Так, в работах [19, 20] предлагается метод автоматического
обнаружения сна и его анализ, например, в известном практическом приложении автоматического
обнаружения усталости водителя. Метод направлен на обнаружение сонных веретён, которые
являются отличительными чертами начальной стадии сна, на основе анализа величины коэффи-
циентов КЛ-преобразования. В работе [21] предложен метод выделения стадий сна в сигнале
ЭЭГ с помощью метода классификации на основе КЛ-разложения. Метод основан на свойстве
КЛ-разложения уменьшать размерность пространства признаков сигнала практически без потери
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качества. Авторы предлагают на общедоступных данных ЭЭГ сформировать ковариационную
матрицу признаков, рассчитать для неё собственные вектора и собственные числа, а затем, ис-
пользуя два вектора, соответствующих максимальным значениям собственных чисел, провести
классификацию участков записи ЭЭГ для автоматического выделения в ней различных стадий сна.

В работе [22,23] предложено использовать КЛ-разложение для анализа сигналов ЭЭГ фрон-
тальной и затылочной областей для измерения степени сложности ЭЭГ с точки зрения сосущество-
вания различных КЛ-структур в исходных временных сигналах. В ряде работ также применяется
КЛ-разложение для определения меры сложности колебаний ЭЭГ и МЭГ (магнитоэнцефалограм-
мы), определения различных режимов колебаний пространственно-временных сигналов (паттер-
нов) [24–26], а также для фильтрации сигналов ЭЭГ для удаления двигательных артефактов [27].

В данной работе проводится исследование записей ЭЭГ, измеренных на пациентах с миг-
ренью, с помощью метода КЛ-разложения. В работе описываются основные закономерности в
динамике ЭЭГ-реализаций, экспериментально записанных в ходе монотонной активности для
различных зон головного мозга добровольцев, а также влияние на эти закономерности характера
протекания мигрени.

1. Методика получения данных и методы анализа
пространственно-временных зависимостей

В работе для сбора экспериментальных данных использовался удобный практический
инструмент для клинических и научных исследований — регистрация ЭЭГ в ходе модифицирован-
ного теста множественной латентности сна (Multiple Sleep Latency Test (MSLT)) [28–30]. В ходе
эксперимента проводились исследования реакции испытуемых на предъявляемый визуальный
стимул [31]. В ходе эксперимента записывались ЭЭГ пациентов, а также время реакции на стимул.
Эксперименты проводились в вечерние часы в специально оборудованной сомнологической лабо-
ратории с минимизацией всех факторов внешних раздражителей. Каждый испытуемый находился
в удобном полулежачем положении. Схема эксперимента представлена на рис. 1.

В начале эксперимента на протяжении 5 минут регистрируется комплекс биомедицинских
сигналов у испытуемого в состоянии пассивного бодрствования с закрытыми глазами (CY-стадия
эксперимента). После этого начинается активная стадия экспериментальной работы, в ходе кото-
рой испытуемому предъявляется стимульное изображение группы плоских экспериментальных
объектов — прямоугольников, число которых варьируется от 4 до 8. Все стимулы подразделяются
на 5 типов по количеству объектов в группе. Каждый из типов стимулов разделяется на 2 вида —
«простой», когда объекты расположены рядами друг под другом, и «сложный», когда объекты
пересекаются границами и расположены стохастично (см. рис. 1, a). Стимулы и ход эксперимента
аналогичны выбранным в работе [32].

Длительность стимула составляет от 1.2 до 3 с. Пауза между стимулами выбирается слу-
чайной длительности из интервала ∆𝑡𝑝 ∼ 6.2...14.0 с. По предъявлению стимула испытуемый
оценивает количество объектов в группе и в зависимости от этого должен нажать на кнопку «1»
(нечётное количество объектов) или «2» (чётное). Оценка стимула может быть проведена испы-
туемым как во время предъявления стимула, так и во время паузы между стимулами за время τ
(см. рис. 1, a). Длительность активной стадии составляет 55 минут, за время которой испытуе-
мому предъявляется 750–800 стимулов. В конце эксперимента на протяжении 5 минут повторно
регистрируется комплекс биомедицинских сигналов у испытуемого в состоянии пассивного
бодрствования с закрытыми глазами (RCY-стадия эксперимента). В экспериментальной работе
приняли участие 7 добровольцев с жалобами на хроническую мигрень без ауры с различной
частотой повторяемости приступов (от 1 до 10 приступов в месяц за последний год).
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Рис. 1. Схема эксперимента со стандартным расположением электродов ЭЭГ «10–10»: a — временная схема подачи
визуальных стимулов и регистрации реакции испытуемого: ∆𝑡𝑝 длительность времени между стимулами, τ — время
реакции испытуемого на стимул; b, c — зоны регистрации ЭЭГ: зона 1 — затылочный отдел, зона 2 — центральная зона,
зона 3 — лобный отдел, зона 4 — левое полушарие, зона 5 — правое полушарие

Fig. 1. Scheme of the experiment with a standard arrangement of EEG electrodes “10–10”: a — time scheme for delivering
visual stimuli and recording the subject’s reaction: ∆𝑡𝑝 is the duration of time between stimuli, τ is the subject’s reaction time
to the stimulus; b, c — EEG recording zones: zone 1 — occipital region, zone 2 - central zone, zone 3 — frontal region, zone
4 — left hemisphere, zone 5 — right hemisphere

Для анализа выбиралась разность сигналов ЭЭГ отдельных датчиков, сгруппированных по
пяти зонам: зона 1 (затылочный отдел) соответствует каналам O2-A2, O1-A1, P4-A2, P3-A1, T6-A2,
T5-A1, Oz-A2, Pz-A1; зона 2 (центральная зона) соответствует каналам C4-A2, C3-A1, T4-A2,
T3-A1, Cz-A2, FT7-A1, FC3-A1, Fcz-A1, FC4-A2, FT8-A2, TP7-A1, CP3-A1, Cpz-A1, CP4-A2,
TP8-A2; зона 3 (лобный отдел) соответствует каналам F4-A2, F3-A1, Fp2-A2, Fp1-A1, F8-A2,
F7-A1, Fz-A1, Fpz-A2; зона 4 (левое полушарие) соответствует нечётным каналам; зона 5 (правое
полушарие) соответствует чётным каналам, как это продемонстрировано на рис. 1, b, c.

Во всех экспериментах данные многоканальной ЭЭГ получали с помощью электроэнце-
фалографического регистратора Энцефалан-ЭЭГР-19/26 (Медиком МТД, Россия). Данные были
записаны с частотой дискретизации 250 Гц обычным методом монополярной регистрации, как
показано на рис. 1, b. Разница сигналов различных каналов с каналами А1 и А2 бралась для
устранения артефактов мышечной и двигательной природы в сигналах ЭЭГ. Сигналы ЭЭГ филь-
тровались полосовым фильтром 0.5...45 Гц, предварительно применялся режекторный фильтр
50 Гц. Все участники являлись добровольцами, подписали информированное добровольное согла-
сие на участие в экспериментальной работе и получили все необходимые объяснения касательно
процесса проведения исследования, также все участники дали свое согласие на дальнейшую
публикацию результатов. Полученные экспериментальные данные обрабатывались с соблюдением
конфиденциальности и анонимности респондентов исследования. Исследование было выполнено
в соответствии с принципами Хельсинкской декларации, его проведение одобрено локальным
этическим комитетом Саратовского государственного медицинского университета им. В. И. Раз-
умовского.
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2. Модель

Анализ сигналов ЭЭГ проводился с помощью метода анализа сложной динамики систем,
имеющих как пространственные, так и временную степени свободы — методом ортогональной
декомпозиции пространственно-временных данных с помощью разложения Карунена–Лоэва (КЛ)
[5–7, 33]. Как отмечалось во Введении, КЛ-разложение оказывается весьма полезным при анализе
процессов различных распределённых систем, в том числе для анализа ЭЭГ коры головного
мозга [34–37]. Использование этого метода позволяет интерпретировать сложную динамику
системы с точки зрения сосуществования и взаимодействия в ней когерентных ортогональных
пространственно-временных структур. Можно ожидать, что этот метод в нашем случае позволит
описать различные закономерности в динамике сигналов активности головного мозга.

Указанные когерентные структуры находятся как собственные вектора следующего инте-
грального уравнения: ∫︁

𝐾(𝑥, 𝑥*)Ψ(𝑥*)𝑑𝑥* = λΨ(𝑥), (1)

где 𝐾(𝑥, 𝑥*) — ядро уравнения, которое формируется следующим образом:

𝐾(𝑥, 𝑥*) = ⟨3(𝑥, 𝑡)3(𝑥*, 𝑡)⟩𝑡. (2)

Здесь ⟨. . . ⟩𝑡 означает усреднение по времени. В качестве функций 3(𝑥, 𝑡) выбирались сигналы
различных каналов ЭЭГ, снимаемых в различных зонах коры головного мозга. При формировании
ядра 𝐾(𝑥, 𝑥*) необходимо величину 3(𝑥, 𝑡) привести к нулевому среднему.

На практике, как правило, применяется дискретная модификация метода. В этом случае
исходное уравнение можно представить в виде

𝑛∑︁
𝑝=1

𝑛∑︁
𝑞=1

𝐾(𝑥𝑝, 𝑥𝑞)Ψ
𝑘(𝑥𝑞) =

𝑛∑︁
𝑝=1

λ𝑘Ψ
𝑘(𝑥𝑝), 𝑘 = 1, 𝑛, (3)

где

𝐾(𝑥𝑝, 𝑥𝑞) =
1

𝑇

𝑇∑︁
𝑚=0

(3(𝑥𝑝, 𝑡𝑚)3(𝑥𝑞, 𝑡𝑚)) . (4)

Здесь координаты 𝑥𝑝 и 𝑥𝑞 соответствуют отдельным электродам, с которых снимают сигнал ЭЭГ,
𝑡𝑚 — моменты времени, соответствующие оцифрованному дискретизированному сигналу ЭЭГ.

В результате решения уравнений (3)–(4) мы получаем набор собственных чисел {λ𝑘} и со-
ответствующих им собственных векторов {Ψ𝑘} корреляционной матрицы 𝐾(𝑥𝑝, 𝑥𝑞). Каждое
собственное число и собственный вектор определяют соответствующую КЛ-моду колебатель-
ного процесса. Величина λ𝑘 пропорциональна энергии соответствующей моды, которую удобно
рассматривать в нормированном виде:

𝑊𝑘 =
λ𝑘∑︀
𝑖 λ𝑖

× 100%. (5)

Моды ранжируют таким образом, что низшие моды (с малым числом 𝑘) имеют максимальную
энергию, тогда как высшие моды с малыми собственными значениями представляют собой
искажения или шум.

Отметим, что КЛ-разложение является оптимальным в том смысле, что собственные функ-
ции задачи (1)–(2) составляют ортонормированный базис, так что минимизируется среднеквад-
ратичная ошибка, что предполагает минимизацию ошибки аппроксимации ε = min⟨‖3(𝑥, 𝑡) −
−
∑︀

𝑙

∑︀
𝑘 3(𝑥𝑘, 𝑡)Ψ

𝑙(𝑥𝑘)‖⟩, где 3 — исходный сигнал, а второе слагаемое представляет аппроксима-
цию исходного сигнала на основе 𝑙 первых КЛ-мод. При этом можно выбрать 𝑙 < 𝑛, ограничиваясь
модами с максимальной энергией [7, 8, 33]. Точность такой аппроксимации можно задавать путём
определения порога энергии, ниже которого высшие моды отбрасывают.
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3. Результаты и дискуссия

Обсудим полученные результаты анализа особенностей реакции испытуемых на визуальные
стимулы.

В работе рассматривалась сглаженная зависимость времени реакции 𝑇resp испытуемых от
продолжительности эксперимента. Сглаживание зависимости 𝑇resp проводилось путём оценки
среднего времени отклика для каждого набора из пяти последовательных стимулов, объединённых
вместе. В начале и в конце эксперимента испытуемый отдыхал, не предпринимая никаких
действий. В некоторые моменты время отклика падало до нуля, что означало отсутствие реакции
на раздражитель со стороны испытуемого. Эти стадии интерпретируются как эпизодический
сон субъекта. Все записи ЭЭГ в ходе эксперимента были разделены на отдельные временные
отрезки △𝑡𝑚, чередующиеся по длине записи и соответствующие стадиям активности испытуемых
(активная стадия и стадия сна). Число таких временных отрезков в записи могло доходить до 90
в зависимости от испытуемого, при этом их длительность неодинакова.

Каждая стадия (активной реакции испытуемых и стадий сна) анализировалась методом
КЛ-разложения отдельно для каждой из 5 условных зон мозга, расположение которых оговорено
в первом разделе. Количество собственных КЛ-мод, вычисленных согласно уравнениям (3)–(5),
соответствует числу анализируемых каналов ЭЭГ в каждой условной зоне. В зависимости от зоны
общее число КЛ-мод может быть от 8 до 15, что соответствует числу ЭЭГ-каналов в каждой зоне.
В ходе анализа рассматривались не более 5 высших мод, суммарная энергия которых превышала
в основном 98%. На рис. 2 представлены гистограммы, отражающие распределение КЛ-мод
по энергиям. Каждый столбец соответствует отдельному временному отрезку △𝑡𝑚 (активность
либо сон) в зависимости 𝑇resp(𝑡). Высота столбца гистограммы соответствует величине энергии
соответствующей моды, цвет — номеру моды.

Предыдущие исследования показали, что распределение КЛ-мод по энергиям в состоянии
активности и состоянии сна испытуемого может существенно различаться. При этом харак-
тер этого распределения зависит от зоны, в которой снимался сигнал ЭЭГ, от длительности
эксперимента и от того, в какой момент эксперимента были зарегистрированы те или иные стадии
реакции [37]. На рис. 2 изображены гистограммы распределений энергии КЛ-мод от номера
стадии △𝑡𝑚 активности испытуемого для зоны 1 и 3 для испытуемого № 1. Так, на рис. 2, a
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Рис. 2. Гистограммы и линии уровня распределения энергии первых пяти КЛ-мод для каждой стадии △𝑡𝑚 (активность,
сон) зависимости 𝑇resp(𝑡) для зоны 1 (затылочный отдел) (a) и зоны 3 (лобный отдел) (b), пунктирной линией указан
уровень в 30%. Высота столбца гистограммы соответствует величине энергии 𝑊𝑘 соответствующей КЛ-моды, цвет —
номеру моды (цвет онлайн)

Fig. 2. Histograms and lines of the energy distribution level of the first 5 KL-modes for each stage △𝑡𝑚 (activity, sleep)
of the 𝑇resp(𝑡) dependence for zone 1 (occipital region) (a) and zone 3 (frontal region) (b), the dotted line indicates a level
of 30%. The height of the histogram column corresponds to the energy value 𝑊𝑘 of the corresponding KL-mode, the color
corresponds to the mode number (color online)
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видно, что в сигнале зоны 1 в начале и конце эксперимента превалирует одна мода с энергией,
близкой к 100%, и только в середине эксперимента существенную роль начинают играть моды
более высоких порядков. Из рисунка видно, что вторая КЛ-мода не превышает по величине 30%
энергии, за исключением трёх временных отрезков около △𝑡𝑚 = 0, △𝑡𝑚 = 42 и △𝑡𝑚 = 43.

Другая картина характерна для зоны 3 испытуемого № 1 (рис. 2, b). Видно, что распределе-
ние КЛ-мод по энергиям в течение всего эксперимента более равномерное, чем в случае зоны 1,
при этом энергия второй моды составляет величину порядка 25–35%. Здесь можно отметить, что
наиболее характерной картиной будет ситуация, когда для всех испытуемых и для всех зон мозга
в различные этапы эксперимента в распределениях будут присутствовать как превалирование мод
с энергией порядка 90%, так и распределение энергии по 2–3 модам высшего порядка. Однако
сложно судить о какой-то наиболее характерной картине, опираясь только на вид гистограмм.
Поэтому более информативной будет оценка некоторых статистических характеристик получен-
ных распределений.

В ходе работы были рассмотрены характерные распределения значений собственных чисел
КЛ-мод на начальном этапе, в середине и в конце эксперимента, чтобы отследить характер
изменения распределения КЛ-мод по энергиям по мере того, как мозг и психика испытуемого
адаптируются к созданным условиям длительного монотонного восприятия. Для этого изучались
временные отрезки по 10△𝑡𝑚 в начале, в середине и в конце временной зависимости ЭЭГ.
На рис. 3, a, b, c приведены диаграммы статистического анализа распределения энергий первой
КЛ-моды для каждой из зон головного мозга испытуемого № 1 для трёх этапов эксперимента,
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Рис. 3. a, b, c — диаграммы распределения энергии первой КЛ-моды, рассчитанной для пациента № 1 в зависимости от
номера зоны, для трёх этапов эксперимента: в начале, в середине и в конце соответственно. Желтой линией обозначено
медианное значение выборки, выбросы обозначены кружками за пределами «усов» диаграммы; d, e, f — графики
распределения медианных значений энергии 3-х первых КЛ-мод от номера зоны для трёх этапов эксперимента (цвет
онлайн)

Fig. 3. a, b, c — diagrams of the energy distribution of the first KL-mode, calculated for patient No. 1 depending on the
zone number, for three stages of the experiment: at the beginning, in the middle and at the end, respectively. The yellow line
indicates the sample median, outliers are indicated by circles outside the “whiskers”; d, e, f — graphs of the distribution of
median energy values of the first 3 KL-modes depending on the zone number for three stages of the experiment (color online)
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на рис. 3, d, e, f соответствующие им графики распределения медианных значений энергии 3-х
первых КЛ-мод от номера зоны. Видно, что в зависимости от зоны, в которой снимался сигнал,
распределения КЛ-мод по энергиям может существенно отличаться. Так, например, в начале и в
конце эксперимента для зоны 1 (затылочная зона) над всеми остальными модами существенно
превалирует первая КЛ-мода (медианное значение энергии 90–98%). В середине эксперимента
распределение 1-ой моды по зонам достаточно равномерное в диапазоне 50–65% по медианным
значениям. На финальной стадии эксперимента разброс медианного значения энергии первой
КЛ-моды по зонам может достигать величин 45–98%.

На рис. 4 приведены графики распределения медианных значений энергии трёх первых
КЛ-мод для трёх стадий эксперимента для различных зон головного мозга. Видно, что описанная
выше картина характерна для 1-ой и 4-ой зоны испытуемого №1, в то время как для остальных
зон характерно примерное равенство (зона 3) или уменьшение энергии, сконцентрированной
в первой КЛ-моде в ходе эксперимента. Согласно свойствам, заложенным в метод ортогональной
декомпозиции по Карунену–Лоэву (минимизации функции энтропии и дисперсии), распределе-
ние энергии колебаний по нескольким модам с большой энергией соответствует усложнению
динамики сигнала. Тогда в случаях, когда в 1 и 4 зонах активности головного мозга в ходе
эксперимента первая КЛ-мода принимает значения 98% и 88%, динамика соответствующей зоны
мозга становится более регулярной.

Кроме того, известно [38, 39], что процесс адаптации мозга испытуемого к выполнению
длительной монотонной умственной деятельности сопровождается увеличением мощности альфа-
ритма. В нашем случае значительное увеличение энергии, сконцентрированной в первой КЛ-моде
в 1-й и 4-й зонах мозга, можно трактовать как связь распределения мод по энергиям с нарастанием
в активности биоэлектрических ЭЭГ-сигналов мощности когерентной динамики альфа-ритма.
При этом наблюдается выраженная пространственная локализация этого эффекта в некото-
рых зонах мозга. В данном случае обычно такая динамика особенно выражена в затылочном
отделе мозга (1-я зона). Это подтверждается тем, что увеличение мощности альфа-ритма на-
блюдается в состоянии покоя, как и существенное повышение энергии первой КЛ-моды в на-
чале эксперимента, когда запись делалась в состоянии пассивного бодрствования испытуемого.
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Рис. 4. Графики распределения медианных значений энергии первой КЛ-моды, оцениваемых для участника № 1
эксперимента, для трёх этапов эксперимента (начало, середина, конец) для различных зон головного мозга (цвет
онлайн)

Fig. 4. Graphs of the distribution of median energy values of the first KL–mode, estimated for participant No. 1 of the
experiment, for three stages of the experiment (beginning, middle, end) for different areas of the brain (color online)
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Отметим, что и превалирование альфа-ритма связывают в первую очередь с динамикой зрительных
анализаторов коры головного мозга, ассоциированных с затылочной областью.

Исследования показали, что для других испытуемых характер изменения распределения
энергии мод по длительности эксперимента может варьироваться. Однако удаётся выделить
определённые тренды зависимостей для некоторых зон коры головного мозга. Для этого анализи-
ровались распределения энергии КЛ-мод в зависимости от номера скальповой зоны регистрации
сигналов в группах пациентов.

Следуя работе [40], всех участников нашего исследования можно разделить на две группы.
К первой группе (I) относятся пациенты с частотой повторения приступов мигрени 1–3 приступа
в месяц (четверо испытуемых); ко второй группе (II) — 6–8 приступов в месяц (трое испытуемых).
Назовём их условно группами с редкими проявлениями мигрени (I) и с частыми проявлениями (II).

На рис. 5 приведено распределение энергии первой КЛ-моды для различных зон головного
мозга для всех испытуемых, разбитых на две группы (I и II). Из рисунка видно, что для 1, 2
и 4-й зон распределение первой КЛ-моды для группы пациентов (I) превалирует по медиан-
ным значениям над аналогичным распределением для группы (II). Для 3-й и 5-й зон наоборот
распределение для группы испытуемых первой КЛ-моды для группы пациентов (I) по медиан-
ным значениям меньше, чем у группы (II). Зона 3 демонстрирует статистически достоверные
отличия в распределении первой КЛ-моды между I и II группами пациентов согласно критерию
Манна-Уитни.

Как показали предыдущие исследования, наибольший отклик в виде вызванных потенциалов
у людей с мигренью локализуется чаще всего в затылочной и лобной долях мозга [40]. Этот
эффект при этом зависит от частоты приступов мигрени: для пациентов «с частыми приступами»
(менее 14 приступов в месяц) наиболее интенсивно вызванные потенциалы проявляются вблизи
лобной доли, для испытуемых «с хронизацией мигрени» (более 15 приступов в месяц) вызванные
потенциалы проявляются вблизи затылочной зоны. Как видно из приведённых выше данных,
для II-й группы испытуемых в лобной зоне (зона 3) наблюдается повышенная величина энергии
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Рис. 5. Распределение энергии первой КЛ-моды для различных зон головного мозга для всех испытуемых, разбитых на
две группы (I и II). Величины, достоверно различающиеся согласно критерию Манна-Уитни (𝑝 < 0.005), выделены *
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Fig. 5. Distribution of the energy of the first CL mode for different areas of the brain for all subjects divided into two groups
(I and II). Values that differ significantly according to the Mann-Whitney test (𝑝 < 0.005) are highlighted by * (color online)
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первой КЛ-моды по сравнению с группой I. При этом II группу можно соотнести с группой
пациентов «с частыми приступами». Таким образом, для этой группы испытуемых прослеживается
связь между выраженностью вызванных потенциалов в мозгу больных мигренью и энергией
первой КЛ-моды. Что касается I группы испытуемых, то их можно отнести к группе людей
с эпизодическими приступами мигрени (1–3 в месяц), а следовательно, можно ожидать, что
характерные зависимости вызванных потенциалов и КЛ-мод логичнее сравнивать со здоровыми
исследуемыми, что требует проведения дополнительных экспериментальных и теоретических
исследований.

Заключение

Таким образом, в работе проводился анализ записей ЭЭГ, измеренных у пациентов с мигре-
нью, с помощью метода ортогональной декомпозиции по Карунену–Лоэву. В работе проведена
попытка выявить основные закономерности в динамике ЭЭГ-реализаций, полученных для различ-
ных зон головного мозга в период длительного монотонного восприятия зрительных стимулов.
Показано, что распределение КЛ-мод по энергиям имеют индивидуальный характер для различ-
ных испытуемых. Существенные различия также наблюдаются в распределениях мод по энергиям
для различных зон мозга. Кроме того, на эти характеристики влияет этап эксперимента, для
которого определялась энергия КЛ-мод.

Результаты, приведённые в данной работе, а также анализ предыдущих исследований
показывают, что количество мод, которыми без потери качества можно описать сигнал ЭЭГ,
ограничивается первыми 2–4 модами по величине энергии в зависимости от условий эксперимента,
для которых снимались сигналы. По современным представлениям количество КЛ-мод определяет
сложность динамики сигнала во времени и пространстве. При этом удаётся выделить взаимосвязь
количества значимых мод с мощностью альфа-ритма в сигналах ЭЭГ, а также прослеживается
пространственная локализация этого эффекта. В нашем случае такая взаимосвязь особенно
выражена в затылочном отделе мозга (1-я зона) и в состоянии пассивного бодрствования, которые
характеризуются высокими значениями энергии первой КЛ-моды (до 98% в отдельных случаях).

Для лобной области регистрации ЭЭГ продемонстрировано существование достоверных
различий в распределении первой КЛ-моды, оцениваемых для групп пациентов с редкими
и частыми приступами мигрени.
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