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В работе представлен обзор современных методов и средств, применяемых для исследова-
ния регуляции мозгового кровообращения человека. В первой части приведены базовые понятия 
математического описания процессов регуляции на основе анализа биомедицинских сигналов. 
Среди них можно выделить преобразование Фурье и передаточную функцию, когерентность 
сигналов, свертку функций, корреляционный анализ, фрактальный анализ, вейвлет-преобразо-
вание, искусственные нейронные сети, преобразование Гильберта – Хуанга. Во второй части рас-
смотрены результаты работ, в которых эти методы использованы для проведения медицинских 
обследований. Анализ показал, что сохраняется дискуссия специалистов относительно выбора 
между линейными и нелинейными моделями функционирования системы ауторегуляции моз-
гового кровотока. Сделан вывод о том, что в настоящее время нет единого подхода к решению 
поставленной задачи и требуется продолжение разработки новых методов и моделей, а также их 
внедрение в медицинскую практику.
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The work contains a review of modern methods and tools used to study the regulation of human 
cerebral circulation. The first part discusses the basic concepts of the mathematical description of 
regulatory processes based on the biomedical signals analysis. The Fourier transform and transfer 
function, signal coherence, convolution of functions, correlation analysis, fractal analysis, wavelet 
transform, artificial neural networks, Hilbert – Huang transform are presented. The second part 
is devoted to the papers where these methods were used for medical examinations. Their analysis 
showed that there was a discussion of specialists regarding the choice between linear and nonlinear 
models of functioning the cerebral blood flow autoregulation system. It was concluded that there was 
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Введение

Регуляция мозгового кровообращения 
служит совершенным физиологическим ме-
ханизмом, направленным на обеспечение 
химического и физического гомеостаза го-
ловного мозга. Изучение этого явления обе-
спечивает концептуальную основу для вне-
дрения методов управления системой регу-
лирования в клиническую практику.

Определение особенностей процесса 
играет важную роль в клинике, поскольку 
состояние регуляторных механизмов во мно-
гом определяет патогенный процесс при раз-
личных поражениях головного мозга: череп-
но-мозговая травма, ишемический инсульт, 
нетравматическое внутричерепное крово-
излияние, церебральные артериовенозные 
мальформации и соустья.

На рис. 1 представлены основные фак-
торы, определяющие состояние мозгового 
кровотока (CBF). В Приложении приведены 
все сокращения медицинских терминов, ис-
пользованные в данной статье и применяе-
мые в медицине.

В нормальных условиях CBF строго кон-
тролируется, что обеспечивает адекватную 
ответную реакцию на местные или систем-
ные изменения гомеостаза. Градиент дав-
ления, регулирующий уровень CBF, зави-
сит не только от системного артериального 
давления (SAP) и центрального венозного 
давления (CVP), но и от внутричерепного 
давления (ICP). Между этими величинами 
существуют сложные взаимоотношения, но 
практически величина церебрального пер-
фузионного давления (CPP) определяется 
как разница между SAP и ICP или CVP (в 
зависимости от того, какое давление выше). 

currently no single approach to solving the problem, and there remains a need to continue the devel-
opment of new methods and models and their implementation in medical practice.
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В систему регуляции также входит эндоте-
лий, который представляет собой тонкую 
полупроницаемую мембрану, отделяющую 
кровоток от более глубоких структур сосуда. 
Важнейшей функцией эндотелия является 
регуляция сосудистого тонуса. 

Ауторегуляция мозгового кровотока (AR) 
– это способность системы мозгового кро-
вообращения поддерживать относительно 
адекватный уровень CBF в условиях коле-
баний AP/CPP в определенном диапазо-
не значений путем изменения сосудистого 
сопротивления. Для осуществления регуля-
ции CBF необходимо взаимодействие раз-
личных факторов. К ним относятся следую-
щие:

миогенная реакция гладкомышечных кле-
ток стенок артериол на растяжение, вызван-
ное различиями в трансмуральном давлении, 
представляющим собой разницу между вну-
три- (давление крови) и внесосудистым дав-
лениями, оказываемыми на стенку сосуда;

гемодинамический удар, связанный с из-
менением тонуса сосудов (увеличение ско-
рости CBF может вызвать сужение просвета 
кровеносных сосудов);

метаболические факторы, такие как по-
ступление кислорода к тканям, метаболизм 
нейронов, а также вегетативная нервная си-
стема, участвующая в формировании сосуди-
стых реакций [1].

В настоящее время изучение механизмов 
AR является важной и актуальной задачей, 
решением которой занято большое коли-
чество исследовательских коллективов. В 
связи с развитием методов математического 
анализа и обработки сигналов, эти методы 
все чаще входят в практику и существенно 



Научно-технические ведомости СПбГПУ. Физико-математические науки. 13 (3) 2020

138

Рис. 1. Основные факторы, определяющие состояние мозгового кровотока (CBF):
CPP – церебральное перфузионное давление; pO

2
, pCO

2
 – парциальные давления кислорода  

и углекислого газа; ICP – внутричерепное давление; EM –  эндотелеальные метаболиты;  
SNS – симпатическая нервная система; MA – психическая деятельность

расширяют возможности всестороннего ис-
следования процессов регуляции мозгового 
кровотока.

Наша работа посвящена сравнительно-
му анализу современных методов и средств 
изучения регуляции мозгового кровообра-
щения, которую можно рассматривать как 
взаимодействие входного сигнала (AP) и ре-
зультирующего отклика (CBF) посредством 
системы регуляции с наличием обратных 
связей.

Методы обработки сигналов

Обработка информации служит для ана-
лиза, модификации и синтеза получаемых 
сигналов, например звука, изображения и 
результатов биологического мониторинга. 
Методы обработки сигналов используются 
для улучшения передачи, эффективности 
хранения, а также для выделения или обнару-
жения компонент, представляющих интерес 
в измеряемом сигнале. Например, преобра-
зование Фурье позволяет выделять основные 
гармоники из сигнала, похожего (на первый 
взгляд) на шум (рис. 2).

Виды преобразования сигналов. Ввиду 
разного характера сигналов используются 
разные способы их обработки. 

Обработка с непрерывным временем. При-

меняется к сигналам, для которых времен-
ной интервал можно рассматривать как кон-
тинуум. Включает в себя как временную, так 
и частотную области изменения. Преобразо-
вание Фурье временного ряда позволяет по-
лучить частотную характеристику процесса.

Обработка с дискретным временем. При-
меняется для анализа сигналов типа выбо-
рок, элементы которых определены только в 
конечном числе моментов времени.

Цифровая обработка. Заключается в обра-
ботке оцифрованных дискретизированных 
сигналов с дискретным временем. Приме-
рами алгоритмов такой обработки служат 
быстрое преобразование Фурье, фильтр с 
конечной импульсной характеристикой, 
фильтр с бесконечной импульсной характе-
ристикой и адаптивные фильтры, такие как 
фильтры Винера и Калмана. 

Нелинейная обработка. Нелинейный ана-
лиз применяется к сигналам, которые гене-
рируются нелинейными системами, и может 
осуществляться во временной, частотной 
или пространственно-временной областях. 
Нелинейные системы способны модели-
ровать сложные виды поведения, включая 
бифуркации, хаос, гармоники и субгармо-
ники, которые нельзя проанализировать с 
помощью линейных методов. Современный 
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Рис. 2. Примеры кривых мониторинга скорости кровотока (BFV) в средней мозговой артерии (a)  
и спектральной плотности (SD) спонтанных колебаний в диапазонах медленных (Slow-WaveActivity),  

дыхательных (Respiratory-WaveActivity) и пульсовых (Pulse-WaveActivity) волн, 
рассчитанной с помощью быстрого преобразования Фурье (b)

подход основан на понятии мультифракта-
лов – объектов, обладающих различными 
характеристиками самоподобия в различных 
масштабных диапазонах.

Статистическая обработка. Статистиче-
ская обработка используется для сигналов, 
которые можно рассматривать как стохасти-
ческие процессы, обладающие статистиче-
скими свойствами; наличие таких свойств 
позволяет применять указанные методы [2]. 
Например, с их помощью можно уменьшить 
влияние шумов, возникающих при получе-
нии сигналов в процессе медицинского мо-
ниторинга состояния пациента.

Математические методы. Математика  
обладает мощным комплексов методов, при-
менимых в самых разных областях науки 
и техники. Они применимы и в медицине. 

Среди них наиболее важны следующие:
дифференциальные уравнения, рекурент-

ные процедуры;
преобразования Фурье и Гильберта, вей-

влет-преобразование, методы нелинейной 
динамики;

частотно-временной анализ (дает оценку-
спектральных компонент при исследовании 
временных рядов);

стохастический анализ;
методы вычислительной математики;
интеллектуальный анализ данных (при-

меняется для статистического анализа отно-
шений между большим количеством пере-
менных, представляющих множество физи-
ческих сигналов с целью извлечения ранее 
неизвестных важных свойств).

Между обрабатываемыми признаками, 
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характеризующими какое-либо явление, воз- 
можны различные виды связи:

Функциональная – наиболее жесткая связь 
(в основном встречается в неживой приро-
де); для такой связи изменение величины од-
ного признака обязательно вызывает изме-
нение другого. Например, зависимость пути 
от времени и скорости. Не характерна для 
живой природы, построенной на принципе 
детерминированного хаоса. 

Корреляционная; когда величине одного 
признака соответствует ряд значений друго-
го признака (например, зависимость часто-
ты пульса от температуры тела, зависимость 
частоты обострений хронических заболева-
ний от возраста и т. п.); вообще, корреляция 
– это взаимосвязанное изменение показате-
лей; характеризуется направлением, формой 
и степенью тесноты.

Критерий корреляции Пирсона – это метод 
параметрической статистики, позволяющий 
определять наличие или отсутствие линей-
ной связи между двумя количественными 
показателями, а также оценивать ее тесноту 
и статистическую значимость [3]. Для дис-
кретных случайных величин коэффициент 
корреляции r(X,Y) можно вычислять по сле-
дующей формуле:

где x
i
, y

j
 – элементы выборок; p

i
 q

j
 – вероят-

ности, с которым эти элементы входят в вы-
борки; p

ij
 – вероятности их совместного по-

явления.
При r = 0 связь отсутствует, при r = ± 1 

связь полная, функциональная (знаки плюс 
и минус выражают положительную либо от-
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рицательную (обратную) связь). Значения 
корреляции Пирсона ранжируются по тес-
ноте: менее 0,3 – слабая связь; в интервале 
0,3–0,7 – умеренная; в интервале 0,7–1,0 
– сильная. Кроме того, связи различают по 
характеру изменений: она может быть пря-
молинейной либо криволинейной.

Следует заметить, что коэффициенты 
корреляции устанавливают лишь статисти-
ческие взаимосвязи и не свидетельствуют о 
наличии причинно-следственной связи меж-
ду парами признаков.

Коэффициент ранговой корреляции Спирме-
на относится к непараметрическим показате-
лям связи между переменными, измеренны-
ми по ранговой шкале. Для его вычисления 
не требуется каких-либо предположений о ха-
рактере распределений признаков в генераль-
ной совокупности. Процедура ранжирования 
начинается с расположения переменных по 
возрастанию их значений. Разным значениям 
присваиваются ранги в виде натуральных чи-
сел. Затем проводят вычисления по формуле

1
3

6
1 ,

n

i
i

d
r

n n
== −
−

∑

где d
i
 –разность между рангами в парах, n – 

число пар.
Преобразование Фурье F(ω) определяет ко-

эффициенты (амплитуды) при разложении 
исходной функции f(x) на гармонические ко-
лебания с разными частотами. Оно имеет вид

где ω – круговая частота.
Важным свойством преобразования Фу-

рье является равенство Парсеваля:

Формула обращения может быть пред-
ставлена как

1( ) ( ) exp( ) ,
2

F f x i x dx
∞

−∞

ω = − ω
π ∫

2 2( ) ( ) .f x dx F d
∞ ∞

−∞ −∞

= ω ω∫ ∫
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(1)

В дискретном случае свертка соответствует 
сумме значений f с коэффициентами, соот-
ветствующими смещенным значениям g, т. е.

где s, рад/с, – оператор передаточной функ-
ции, s = jω; U(s), Y(s) – преобразования Ла-
пласа для сигналов u(t) и y(t), соответственно:

Когерентность – это статистика, кото-
рую можно использовать для изучения связи 

Физический смысл преобразования Фу-
рье состоит в том, что правая часть равен-
ства (1) – это сумма гармонических коле-
баний exp(iωx) с частотами ω, амплитудами  

                     и фазовыми сдвигами arg F(ω).

Преобразование Фурье дает возможность 
распознать частотное наполнение сигнала, 
но не позволяет определить, в какой момент 
времени появляется то или иное колебание 
с частотой ω. В случае, когда требуется вре-
менная локализация частотных компонент, 
например при анализе сигналов биологиче-
ского происхождения, следует применять ча-
стотно-временное преобразование сигнала, 
например, вейвлет-преобразование.

Свертка функций – это операция, показы- 
вающая «сходство» одной функции с отра-
женной и сдвинутой копией другой. В ма-
тематике свертка есть математическая опе-
рация над двумя функциями f и g, порож-
дающая третью функцию, которую обычно 
рассматривают как модифицированную вер-
сию одной из первоначальных [5]. Операция 
свертки представляет собой зависимость ин-
теграла по бесконечному временному про-
межутку от произведения уровня первого 
сигнала на уровень второго, сдвинутого по 
времени относительно первого. Результат 
свертки показывает, в каких местах один сиг-
нал сходен с другим, а в каких нет. Определе-
ние свертки формулируется как

1( ) ( ) exp( ) .
2

f x F i x d
∞

−∞

= ω ω ω
π ∫

1 ( )
2

F ω
π

( ) ( ) ( ) ( ) .f g t f g t d
∞

−∞

∗ = τ − τ τ∫

между двумя сигналами или наборами дан-
ных. Если сигналы эргодические, а систем-
ная функция линейная, когерентность мож-
но использовать для оценки причинно-след-
ственной связи между входом и выходом.

Когерентность (иногда ее называют ква-
дратом по амплитуде) между двумя сигнала-
ми x(t) и y(t) является действительной функ-
цией, которая определяется как

где G
xy

 (f) – кросс-спектральная плотность 
между x и y; G

xx
 (f), G

yy
 (f) – автоспектральные 

плотности x и y соответственно. Величина 
спектральной плотности обозначается как |G|. 

С учетом указанных выше ограничений 
(эргодичность, линейность), функция коге-
рентности позволяет оценивать степень до-
стоверности, с которой вид функции y(t) мо-
жет быть предсказан по виду x(t) с помощью 
выбора оптимальной линейной функции ме-
тодом наименьших квадратов.

Спектр мощности S
xx

(f) временного ряда 
x(t) описывает распределение мощности по 
частотным составляющим, входящим в этот 
сигнал. 

Передаточная функция – один из способов 
описания динамической системы. Представ-
ляет собой дифференциальный оператор, 
выражающий связь между входом и выходом 
линейной стационарной системы. Если из-
вестны входной сигнал системы и передаточ-
ная функция, то можно восстановить выход-
ной сигнал. Покажем это.

Пусть u (t) – входной сигнал линейной ста-
ционарной системы, а y (t) – ее выходной сиг-
нал. Тогда передаточная функция W(s) такой 
системы записывается в следующем виде:

2
( )

( ) ,
( ) ( )

xy
xy

xx yy

G f
C f

G f G f
=

( )( ) ,
( )

Y sW s
U s

=
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( ) ( )
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0

( ) ( ) exp ( ) ,U s u t st dt
∞

= −∫

0

( ) ( ) ( ) exp ( ) .Y s L y t y t s t dt
∞

= = −∫

Рассмотрим случай дискретных систем.
Пусть u(k) – входной дискретный сигнал 

такой системы, а y(k) – ее дискретный выход-
ной сигнал (k = 0, 1, 2, …). Тогда передаточная 
функция W(z) такой системы имеет вид

Однако при анализе сигналов медицин-
ского мониторинга чаще встречаются явле-
ния, которые требуют расширения понятия 
фрактала на сложные структуры с несколь-
кими показателями размерности. Сложные 
фракталы, называемые мультифракталами, 
встречаются в медицине (и вообще в при-
роде) чаще других. Фактически мульти- 
фрактальный подход означает, что изуча-
емый объект можно разделить на части, 
для каждой из которых наблюдаются свои 
свойства самоподобия. Для количественно-
го описания этих частей требуется большое 

где U(z), Y(z) – это z-преобразования для сиг-
налов u(k) и y(k) соответственно:

Методы нелинейной динамики. Основ-
ными методами являются фрактальный ана-
лиз и дробное дифференцирование, а также 
искусственные нейронные сети. Рассмотрим 
указанные методы.

Фрактальный анализ оценивает фракталь-
ные характеристики данных. Он включает 
методы определения фрактальной размер-
ности и других фрактальных характеристик 
объекта. Важное ограничение фрактального 
анализа заключается в том, что эмпирически 
определенная фрактальная размерность не 
обязательно доказывает, что модель является 
фрактальной.

Понятие фрактала связано с объектами, 
удовлетворяющими двум критериям: само-
подобие и дробная размерность. Первый оз-
начает, что объект состоит из подразделений 
на нескольких уровнях, которые напомина-
ют структуру всего объекта. Вторым крите-
рием для фрактального объекта является на-
личие дробной размерности. Это требование 
отличает фракталы от евклидовых объектов, 

( )( ) ,
( )

Y zW z
U z

=

0
( ) ( ) ( ) ,kU z Z u k u k z

∞
−= =∑

0
( ) ( ) ( ) .kY z Z y k y k z

∞
−= =∑

которые характеризуются целочисленной 
размерностью.

Для обработки сигналов медицинского 
происхождения используют переход от вре-
менного ряда к новому объекту, сформиро-
ванному в фазовом пространстве конечной 
размерности, называемом восстановленным 
аттрактором. Для его характеристики могут 
использоваться различные меры, из которых 
наиболее фундаментальным представляется 
его фрактальная размерность [6, 7]. 

Наиболее удобным для исследования ау-
торегуляции мозгового кровообращения 
представляется размерность Реньи.

Энтропия Реньи является семейством фу- 
нкционалов, используемых в качестве меры 
неопределенности или случайности некото-
рой системы. Если некоторая система имеет 
дискретное множество доступных состояний 
X = {x

1
, ..., x

n
}, которому соответствует рас-

пределение вероятностей p
i
 для i = 1 , ..., n (то 

есть p
i
 – вероятности пребывания системы в 

состояниях x
i
), тогда энтропия Реньи с пара-

метром q (при q ≥ 0) системы определяется 
как

Так как                 , то при выполнении ус-

ловия q → 1 она сходится к энтропии Шено-
на, имеющей вид

1
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число характеристик. В частности, спектр 
таких процессов нельзя описать степенным 
законом с единственным показателем β.

Максимум модуля вейвлет-преобразова-
ния (WTMM) – это метод определения фрак-
тальной размерности сигнала. Он использует 
построение линии локального максимума 
вейвлет-преобразования и дает возможность 
разделения области времени и масштаба 
сигнала на области фрактальной размерно-
сти. Непрерывное вейвлет-преобразование 
функции f(x) определяется по следующей 
формуле:

где a – параметр масштаба, b – координата 
или время. 

Начальный сигнал f(x) делится с помощью 
функции ψ(x), генерируемой из солитонопо-
добных функций, с особенностями, полу-
ченными при его масштабных измерениях 
и сдвигах. В простейшем варианте (когда 
используют показатель Холдера h) исследу-
ется масштабирование одной из линий (на- 
пример, максимальной):

Большую часть информации, переда-
ваемой сигналом, несут его особенности в 
виде нерегулярных структур и переходных 
явлений. Вейвлет-преобразование является 
эффективным методом поиска и идентифи-
кации этих особенностей, благодаря способ-
ности преобразования разлагать сигнал на 
блоки, которые локализованы как по вре-
мени, так и по частоте. Такая способность 
позволяет определять локальную регуляр-
ность сигнала [8].

Локальная регулярность функции часто 
измеряется с помощью показателей Липши-
ца [8], также называемых показателем Гёль-
дера. Поясним это следующим образом.

Пусть n – положительное целое число и  
n ≤ α ≤ n + 1. Функция f(x) называется липши-

1( , ) ( ) ,x bW a b f x dx
aa

∞
∗

ψ
−∞

− = ψ  
 ∫

( )( , ) .ih t
iW t s sψ 

цевой α в точке x
0
 тогда и только тогда, когда 

существуют две положительные постоянные 
A и h

0
, а также многочлен P

n
(x) (порядка n), 

такой что для h < h
0
 справедливо следующее 

неравенство [9]: 

| f (x0 + h) – Pn (h) | ≤ A | h |.

Мы утверждаем, что функция имеет осо-
бенность в точке x

0
, если она не является 

липшицевой 1 в точке x
0
. Дело в том, что ког-

да функция непрерывно дифференцируема 
в некоторой точке, ее показатель Липшица 
равен единице в этой точке и поэтому в этом 
месте нет сингулярности. На практике про-
верка вышеперечисленных условий слиш-
ком сложна, поэтому используют более про-
стые и менее строгие критерии сингулярно-
сти функций.

Искусственные нейронные сети (ИНС).
Современные медицинские экспертные си-
стемы позволяют определять существенные 
изменения в поведении организма, а также 
осуществляют поддержку принятия решения 
о проведении необходимого медицинского 
вмешательства. Искусственные нейронные 
сети обладают способностью к самообуче-
нию на основе данных медицинского мо-
ниторинга. Они представляет собой систему 
соединенных между собой простых процес-
соров (искусственных нейронов). Каждый 
процессор взаимодействует с сигналами, ко-
торые он получает, и сигналами, которые он 
посылает другим процессорам. Важным до-
стоинством нейронных сетей является воз-
можность их обучения. Технически обучение 
состоит в нахождении коэффициентов свя-
зей между нейронами.

Искусственный нейрон обычно представ- 
ляют как нелинейную функцию (активации 
или срабатывания) от линейной комбинации 
входных сигналов (рис. 3). Полученный ре-
зультат посылается на единственный выход. 
Затем соединяют выходы одних нейронов с 
входами других, образуя сеть.

Практически сеть реализуется в виде пер-
цептронов. Перцептрон состоит из датчиков, 
ассоциативных и реагирующих элементов [9].
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Рис. 3. Схема простой нейронной сети.
Черными кружками показаны входные  

и выходные узлы, серыми – скрытые узлы 
(https://ru.wikipedia.org/wiki/Нейронная_сеть)

Сеть радиально-базисных функций пред-
ставляет собой искусственную нейронную 
сеть, которая использует радиальные базис-
ные функции (RBF) как функции активации.
Эти функции имеют вид

где x – вектор входных сигналов нейрона,  
σ – ширина окна, φ– убывающая функция.

Метод обратного распространения ошибки 
– это итеративный градиентный алгоритм, 
который используется для минимизации 
ошибки работы многослойного перцептрона 
и получения нужного выхода. Основная идея 
этого метода состоит в распространении сиг-
налов ошибки от выходов сети к ее входам, 
в направлении, обратном прямому распро-
странению сигналов в обычном режиме ра-
боты.

Ортогональное дополнение сигнала. Пре-
образование Гильберта – Хуанга. Естест- 
венные физические процессы являются не-
линейными и нестационарными. Широко 
распространенный подход наложения ли-
нейного строения на нелинейную систему не 
всегда дает достоверные результаты. Должна 

например,

2

2( ) ,xf x
 

= ϕ σ 

2

2( ) exp ,xf x
 

= − σ 

быть исследована подробная динамика дан-
ных, поскольку важной характеристикой не-
линейных процессов является их изменение 
в частотно-временной области.

Пусть имеется сигнал S(t). Ортогональным 
дополнением этого сигнала называется сиг-
нал S

or
(t) такой, что

Преобразование Гильберта (Hilbert Trans-
form) позволяет рассчитать ортогональное до-
полнение сигнала:

Преобразование Гильберта есть результат 
свертки сигнала S(t) с функцией h(t) = 1/πt, 
называемой ядром указанного преобразо-
вания. Частотную и фазовую характеристи-
ки этого преобразования можно получить с 
помощью преобразования Фурье:

Модуль и фазовый сдвиг преобразования 
Гильберта определяется по следующим фор-
мулам:

Преобразование Гильберта – Хуанга (англ. 
HHT) – это преобразование, которое пред-
ставляет собой разложение сигнала на функ-
ции, которые получили название «эмпири-
ческих мод» (метод EMD), с последующим 
применением преобразования Гильберта к 
полученным компонентам разложения. Оно 
состоит в следующем.

Пусть X(t) – анализируемый сигнал. Суть 
метода Empirical Mode Decomposition (EMD) 
– последовательное вычисление эмпириче-
ских мод c

j
 и остатков

rj = rj − 1 − cj   (j = 1, 2, …, n),
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∞
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r0 = X(t).

В результате вычислений получается раз-
ложение сигнала вида

где n – количество эмпирических мод, кото-
рое устанавливается в ходе вычислений.

Применение методов обработки сигналов 
к исследованию регуляции  
мозгового кровообращения

В работе [10] представлены методы об-
работки сигналов; при этом авторы сами 
оговаривают, что данные методы рассмо-
трены вне влияния на результаты и их вос-
производимость. В другом исследовании [11] 
утверждается, что отклик скорости мозгово-
го кровотока (CBFV) можно интерпретиро-
вать как своего рода пошаговый ответ систе-
мы контроля и количественно определять с 
помощью индекса ауторегуляции (ARI) в ди-
апазоне значений от 0 до 9.

Другой подход к количественной оцен-
ке динамической церебральной ауторегуля-
ции (DCA) состоит в анализе передаточной 
функции (TFA) предполагаемой системы 
линейного контроля, где в качестве входно-
го сигнала берется системное артериальное 
давление (SAP), а в качестве выходного – 
скорость мозгового кровотока (CBFV) [12– 
14]. При этом коэффициент усиления и фа-
за передаточной функции оцениваются по 
авто- и кросс-спектрам SAP и CBFV, а уро-
вень линейной зависимости между ними вы-
ражается согласованностью системы. Ана-
лиз передаточной функции позволяет най-
ти функцию отклика шага и затем оценить 
ARI системы, используя метод наименьших 
квадратов. Для каждого из 10 ARI-ответов 
определяется сумма квадратов разностей с 
TFA-ответом. Ограничивающим фактором в 
клиническом использовании величины DCA 
выступает высокая вариабельность, наблю-
даемая в расчетных параметрах, таких как 
усиление, фаза и ARI.

1
( ) ,

n

j n
j

X t c r
=

= +∑

Передаточная функция была рассчитана 
следующим образом [12 – 14]:

где S
xx

(f) – автоспектр изменения SAP, S
xy

(f) 
– кросс-спектр между SAP- и CBFV- сигна-
лами.

Величина передаточной функции |H(f)| и 
фазовый спектр U(f) были получены из ве-
щественной (H

R
(f)) и мнимой (H

I
(f)) частей 

передаточной функции как

Квадратичная функция когерентности 
γ2(f) была вычислена как

где S
yy

(f) – автоспектр изменения CBFV.
Квадратичная функция когерентности от-

ражает глубину линейной связи между SAP и 
CBFV для каждой частоты в пределах от 0 до 1.

Имеется альтернативный подход для пре-
одоления некоторых трудностей вышеопи-
санного метода: спектральный Фурье-анализ 
данных, полученных путем мультимодально-
го анализа давления-потока (MMPF) [14, 15]. 
Авторы показали, что анализ MMPF может 
быть менее чувствительным к нестационар-
ности данных и их трендам. В исследовании 
пациентов с черепно-мозговыми травмами 
была показана лучшая воспроизводимость 
данных MMPF, по сравнению с ARI [16]. 
Также была предпринята попытка приме-
нить нелинейные подходы для оценки DCA 
[17, 18], однако не были доказаны явные пре-
имущества таких подходов.

Чтобы обеспечить надежную интерпре-
тацию результатов оценки DCA, уровни ко-
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герентности должны превышать уровень, 
выше которого когерентность существенно 
отличается от нуля. Вычисления, основан-
ные на степенях свободы, привели к мини-
мально необходимому квадрату уровня ко-
герентности 0,06 для 15-минутных эпизодов 
спонтанного дыхания и 0,20 для 5-минутных 
периодов дыхания по 6 цикл/мин.

По данным ряда авторов, оценку состо-
яния динамической ауторегуляции мозго-
вого кровотока с помощью анализа пере-
даточной функции следует проводить при 
наличии уровня когерентности не менее 
0,5 – 0,6 [19]. 

Алгоритм проведения кросс-спектраль-
ного анализа состоит в следующем:

Шаг 1. Рассчитываются амплитуды ли-
нейной скорости кровотока (BFV) и систем-
ного артериального давления (SAP) в диапа-
зонах внутричерепных В-волн и волн Майе-
ра (M-волны).

Шаг 2. Рассчитывается когерентность 
между М-волнами артериального давления 
и линейной скоростью кровотока (BFV); ва-
жен участок, где значение когерентности не 
менее 0,5.

Шаг 3. Рассчитывается фазовый сдвиг 
между М-волнами артериального давления и 

скоростью кровотока.
На рис. 4 – 7 приведены примеры расчет-

ных частотных зависимостей, полученных по 
приведенному алгоритму. По горизонталь-
ной шкале откладывается частота медленных 
колебаний системной и церебральной гемо-
динамики. Видно, что наиболее информа-
тивная часть соответствующих зависимостей 
лежит в области, где когерентность превы-
шает значение 0,5.

В работе [20] изучено влияние спонтан-
ных колебаний среднего артериального дав-
ления от одного сердечного сокращения до 
следующего и конечных приливных колеба-
ний углекислого газа от одного вдоха до сле-
дующего на ритмические колебания скоро-
сти мозгового кровотока с использованием 
методологии сети Лагерра – Вольтерра для 
нелинейных множественных входов. Полу-
ченные результаты также указывают на не-
линейность и динамичность церебральной 
ауторегуляции (зависимость от частоты мед-
ленных колебаний системной и церебраль-
ной гемодинамики частоты). Нелинейно-
сти оказываются активными, как правило, 
в низкочастотном диапазоне (ниже 0,04 Гц).
Модели также обнаруживают значительные 
нестационарности ритмических колебаний 

Рис. 4. Непрерывная регистрация в течение 4 мин SAP – системного артериального давления  
(верхняя кривая) и BFV– линейной скорости кровотока в правой (R) и левой (L) 

средних мозговых артериях (средняя и нижняя кривые соответственно)
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Рис. 5. Нормализованные на частоту амплитудно-частотные характеристики SAP (верхняя кривая)  
и BFVв правой (R) и левой (L) средних мозговых артериях (средняя и нижняя кривые соответственно) 

в диапазоне В- и М-волн. Пример расчетных результатов

Рис. 6. Пример рассчитанной когерентности между М-волнами SAP и BFV в правой (R) и левой (L) 
средних мозговых артериях в диапазоне В- и М-волн (важен участок, где когерентность не менее 0,5)

скорости мозгового кровотока, причем боль-
шая вариабельность присуща влиянию угле-
кислоты на динамику этой скорости.

В работе [21] эффекты различных мето-
дов спектральной оценки сигналов сравни-
вались между собой с использованием смо-
делированных и клинических данных. Было 
показано, что данные при отсутствии трен-

да могут привести к искусственному пику в 
низкочастотной области оценочных спек-
тров мощности. Это указывает на недоста-
ток использованной модели, и пик нельзя 
брать в качестве доказательства того, что эти 
колебания имеют физиологическую основу.
Там же [21] описан количественный метод, 
который можно применять для оценки низ-



Научно-технические ведомости СПбГПУ. Физико-математические науки. 13 (3) 2020

148

кочастотных колебаний. С помощью этого 
метода низкочастотные колебания в тренде 
линейной скорости кровотока в магистраль-
ных церебральных артериях, измеренной с 
помощью транскраниальной доплерогра-
фии, были обнаружены у десяти из семнад-
цати здоровых взрослых (средняя частота 
указанных колебаний составляла 0,021 ±  
± 0,007 Гц), что согласуется с более ранними 
результатами.

В работе [22] подчеркивается, что тради-
ционные математические подходы, основан-
ные на теориях стационарных сигналов, не 
могут решать проблемы, связанные с неста-
ционарностью, и, следовательно, не позволя-
ют надежно оценивать нелинейные взаимо-
действия в физиологических системах. В 
обзоре [22] авторы обсуждают новый метод 
мультимодального анализа давления-потока 
(MMPF), в котором применяется преобразо-
вание Гильберта – Хуанга для количествен-
ной оценки динамической церебральной 
ауторегуляции (DСА). Метод использован 
для изучения взаимодействия между неста-
ционарной скоростью мозгового кровотока 
(CBFV) и артериальным давлением (SAP). 
DCA является важным механизмом, ответ-
ственным за контроль мозгового кровотока 

в ответ на колебания системного давления за 
период нескольких сердечных сокращений. 
Состояние DCA традиционно оценивают 
по взаимосвязи между хорошо выраженны-
ми системными колебаниями SAP и BFV, 
вызванными клиническими испытаниями. 
Однако надежная неинвазивная оценка DCA 
остается по-прежнему нерешенной пробле-
мой в клинической и диагностической меди-
цине. Этот краткий обзор [22]  предоставляет 
следующую информацию:

результаты анализа передаточной функ-
ции (TFA), который традиционно использу-
ется для количественного определения со-
стояния DCA; 

описание метода MMPF и его модифика-
ции; 

алгоритм и технические аспекты улуч-
шенного метода MMPF;

обзор клинического применения MMPF и 
его чувствительности для выявления анома-
лий DCA в клинических исследованиях. 

Применение метода MMPF позволяет 
разлагать сложные нестационарные сигна-
лы SAP и CBFV на несколько эмпирических 
режимов адаптивно, так что флуктуации, вы-
званные определенным физиологическим 
процессом, можно представлять в соответ-

Рис. 7. Рассчитанные частотные характеристики фазового сдвига между М-волнами SAP 
и BFV в правой (R) и левой (L) средних мозговых артериях в диапазоне В- и М-волн 
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ствующем эмпирическом режиме. Используя 
эту технику, авторы показали, например, что 
для DСА характерны конкретные фазовые 
задержки между колебаниями SAP и CBFV и 
что фазовые сдвиги значительно снижаются 
у пациентов с гипертонической болезнью, с 
диабетом и с инсультом с нарушенной DСА. 
Кроме того, новый метод позволяет надежно 
оценивать состояние DCA, если использо-
вать не только данные, собранные во время 
клинических испытаний, но и самопроиз-
вольные колебания SAP/CBPV в условиях 
отдыха.

В работах [23, 24] динамическая ауторегу-
ляция церебральной гемодинамики у здоро-
вых людей изучается с использованием сети 
Лагерра – Вольтерра для систем с быстрой и 
медленной динамикой. Поскольку ауторегу-
ляция мозга определяется различными фи-
зиологическими механизмами со значитель-
но отличающимися временными факторами, 
этот подход используется для демонстрации 
эффективности нового метода. Результаты 
представлены авторами как во времени, так 
и в частотных областях. Они показали, что 
церебральная ауторегуляция представля-
ет собой нелинейную и динамическую ча-
стотно-зависимую систему со значительной  
нестационарностью. Количественное опре-
деление последней показывает большую из-
менчивость в определенных полосах частот 
для каждого субъекта в диапазонах низких и 
средних частот ниже 0,1 Гц. Нелинейная ди-
намика выделяется также в нижней и сред-
ней части диапазона, где частотный ответ 
системы проявляет себя в меньшей степени.

Цель исследования в работе [25] состояла 
в анализе низкочастотных изменений в MAP 
и ICP с помощью альтернативного алгорит-
ма, разработанного на основе индекса прес-
сорной реактивности (PRx); последний ис-
пользует поминутные значения MAP и ICP 
для их корреляции с результатами наблюде-
ния пациентов через 6 мес. Величину L-PRx 
рассчитывали как коэффициент подвижной 
линейной корреляции (Пирсона), используя 
минутное значение во временном окне про-
должительностью 20 мин из 20 последова-

тельных значений MAP и ICP. Эпизоды без 
артефактов MAP и ICP и полученные CPP 
и L-PRx, а также значения MD были усред-
нены по времени, поэтому каждый пациент 
был охарактеризован одним набором дан-
ных. Обычно использовались непараметри-
ческие статистические методы, поскольку 
большинство наших переменных не соот-
ветствовало нормальному распределению, в 
частности, ранговый коэффициент корреля-
ции Спирмена. Статистический анализ про-
водился с использованием статистического 
пакета SPSS v18.0 (SPSS, Chicago, IL, USA).

В работе [26] указано, что решение о том, 
какой метод использовать для количествен-
ной оценки церебральной ауторегуляции, 
остается вопросом личного выбора. Однако 
следует заметить, что анализ передаточной 
функции продолжает оставаться популяр-
ным подходом, принятым в исследованиях, 
основанных на изучении спонтанных коле-
баний артериального давления.

Целью работы [26] является улучшение 
стандартизации параметров и настроек, при-
нятых для анализа передаточной функции в 
исследованиях динамической церебральной 
ауторегуляции. Динамическая взаимосвязь 
между артериальным давлением и церебраль-
ным кровотоком (CBF) имеет характеристи-
ки фильтра верхних частот. Предполагается, 
что адаптация церебральных артериол в от-
вет на изменения давления происходит недо-
статочно быстро, для того чтобы противосто-
ять высокочастотным колебаниям (свыше 
0,20 Гц) CPP. Как следствие, высокочастот-
ные колебания беспрепятственно преобра-
зуются в колебания в CBF. Напротив, более 
медленные колебания частоты (ниже 0,20 Гц, 
но наиболее эффективно ниже 0,05 Гц) могут 
противодействовать церебральным артерио-
лам и поэтому ослабляются.

Авторы работы констатируют, что были 
разработаны различные методы неинвазив-
ной оценки DCA, основанные на спонтан-
ных колебаниях SAP и CBF в покое, т. е.

анализ коэффициента корреляции (Mx), 
определение ауторегуляторного индекса,
анализ передаточной функции (TFA),
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нелинейный анализ с использованием 
разложений Лагерра ядер Вольтерра, или ав-
торегрессия, 

мультимодальный анализ давления-потока. 
Следует все же признать упрощением, ког-

да предполагается, что все эти методы позво-
ляют измерять динамическую ауторегуляцию. 
Методы лишь предоставляют метрики для 
описания взаимосвязи между давлением и 
расходом, и в действительности эти параме-
тры подвержены многим другим воздействи-
ям, кроме CA. Использование функции коге-
рентности может помочь определить условия, 
когда оценки усиления и фазы могут ока-
заться ненадежными. На каждой частоте ко-
герентность может варьироваться от нуля до 
единицы. Это аналог квадрата коэффициента 
корреляции. Он по сути выражает долю вы-
ходной дисперсии, которую можно тракто-
вать как соответствующую входную мощность 
на каждой частоте. Для линейных систем с 
высоким отношением сигнал/шум (SNR) и 
одномерным отношением входная/выходная 
мощность, когерентность равна единице. С 
другой стороны, когерентность будет прибли-
жаться к нулю, если значение SNR низкое, 
системы обладают существенной нелинейно-
стью или если есть другие переменные, влия-
ющие на выходную мощность.

Несмотря на солидный теоретический 
опыт применения анализа трансферной 
функции, практическая реализация TFA 
предполагает выбор относительно большо-
го количества параметров и настроек. Лите-
ратурные данные по применению TFA для 
DCA обнаруживают значительные различия 
в практическом использовании, что огра-
ничивает сравнение результатов подобных 
исследований и препятствует продвижению 
клинического применения этих методов. 
Например, одним из последствий указанного 
отсутствия стандартизации была трудность 
установить четко определенные пределы то-
го, что считать нормальным, а что нарушен-
ным состояниями ауторегуляции [27, 28].

В работе [29] представлены современные 
данные о сути метода анализа передаточной 

функции, ее месте среди способов изучения 
церебральной ауторегуляции, а также о его 
преимуществах и недостатках. Показано, 
что ауторегуляция мозгового кровотока во 
многом определяет взаимоотношения меж-
ду мозговым кровотоком и церебральным 
перфузионным давлением, поэтому инфор-
мация о состоянии ауторегуляции важна для 
диагностики и прогнозирования нарушений 
мозгового кровообращения. Динамическая 
ауторегуляция мозгового кровотока пред-
ставляет собой частотно-зависимый фено-
мен, функционируя как фильтр высоких 
частот. Анализ передаточной функции явля-
ется одним из трех наиболее часто исполь-
зуемых способов изучения динамической 
церебральной ауторегуляции, который за два 
последних десятилетия получил существен-
ное развитие и применение.

Заключение

Анализ современных исследований, по-
священных регуляции мозгового кровообра-
щения человека, показал, что в большинстве 
из них используются методы обработки сиг-
налов, поступающих от измерительных ком-
плексов с преобразованием этих сигналов в 
цифровую форму. Остается предметом дис-
куссии специалистов, какими считать про-
цессы регуляции – линейными или нелиней-
ными. В первом случае имеется набор хоро-
шо известных методов анализа, что упрощает 
процесс исследования. Однако следует отме-
тить, что реальные процессы являются сугубо 
нелинейными. Анализ нелинейных систем 
является бурно развивающимся направлени-
ем современной науки, но на сегодняшний 
день нет единого мнения о наилучшем опи-
сании реальных взаимодействий в организ-
ме. Ясно, что необходимо привлекать весь 
арсенал достижений математической науки 
к обработке сигналов, принимаемых с ме-
дицинского оборудования. Таким образом, 
предстоит еще большая работа по развитию 
и совершенствованию систем мониторинга 
и анализа системы регуляции мозгового кро-
вообращения.
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го времени»).

Приложение
Список общепринятых аббревиатур медицинских терминов, 

использованных в статье

Термин Русское Английское
Центральное венозное давление ЦВД CVP
Внутричерепное давление ВЧД ICP
Церебральное перфузионное давление ЦПД CPP
Системное артериальное давление САД SAP
Ауторегуляция мозгового кровотока АРМК AR
Линейная скорость кровотока ЛСК BFV
Средняя мозговая артерия СМА MCA
Индекс ауторегуляции Индекс АРМК ARI
Динамическая церебральная ауторегуляция ДЦА DCA
Скорость мозгового кровотока СМК CBFV
Мультимодальный анализ давления-потока ММДП MMPF
Микродиализ МД MD
Мозговой кровоток МК CBF
Быстрое преобразование Фурье БПФ FFT
Максимум модуля вейвлет-преобразования ММВП WTMM
Искусственные нейронные сети ИНС ANN
Радиальные базисные функции РБФ RBF
Преобразование Гильберта – Хуанга ПГХ HHT
Последовательное вычисление эмпирических мод ПВЭМ EMD
Анализ трансферной функции АТФ TFA
Отношение сигнал / шум ОСШ SNR
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