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Аннотация 

Представлен обзор неинвазивных биометрических методов выявления и прогнозиро-
вания развития нейродегенеративных заболеваний. Дан анализ различных модальностей, 
используемых для диагностики и мониторинга. Рассмотрены такие модальности, как ру-
кописные данные, электроэнцефалограмма, речь, походка, движение глаз, а также исполь-
зование композиций данных модальностей. Проведен подробный анализ современных ме-
тодов и систем принятия решений, основанных на машинном обучении. Представлены 
наборы данных, методы предобработки, модели машинного обучения, оценки точности 
при диагностике заболеваний. В заключении рассмотрены текущие открытые проблемы и 
будущие перспективы исследований в данном направлении. 
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Введение 

Ранняя диагностика заболеваний с использовани-
ем неинвазивных процедур и компьютерных техноло-
гий является в настоящее время актуальной темой 
научных исследований. Хотя в научной литературе 
было предложено множество методов для прогнози-
рования состояния здоровья пациентов, очень немно-
гие из них нашли применение в практической меди-
цине. Нейродегенеративные заболевания (НЗ) пред-
ставляют собой класс неврологических расстройств, 
при которых нейроны центральной нервной системы 
гибнут или повреждаются, что может привести к тя-
желой инвалидности и, в конечном итоге, к леталь-
ному исходу. Обычно эти заболевания появляются в 
пожилом возрасте. Однако начало заболевания может 
проявиться и в более раннем возрасте. До сих пор не 
существует какого-либо определенного теста для 
определения наличия НЗ. Для установления надежно-
го диагноза могут потребоваться месяцы при посто-
янном наблюдении за симптомами. Кроме того, тра-
диционные оценки зависят от врача, принимающего 
решение, что затрудняет определение точного типа 
заболевания, а также степени его серьезности. 

Сложно диагностировать НЗ на ранних стадиях, 
так как симптомы заболевания часто воспринимаются 
как последствия старения. Ситуация усугубляется 
тем, что симптомы различных НЗ являются схожими, 
и постановка верного диагноза столь же важна, как и 
само лечение [1]. 

Ранняя диагностика НЗ имеет решающее значе-
ние для правильного лечения и может улучшить 
качество жизни пациента. Более того, оценка при-
знаков конкретного заболевания полезна для его 
диагностической дифференциации по отношению к 
аналогичным расстройствам и для наблюдения за 
его прогрессированием. 

Структурная магниторезонансная томография 
(МРТ) является надежным подходом к оценке при-
знаков нейродегенерации. Однако одной нейровизуа-
лизации недостаточно для понимания НЗ [2]. Визуа-
лизация головного мозга является мощным инстру-
ментом диагностики заболеваний, однако она являет-
ся дорогостоящей, труднодоступной и непригодной 
для проведения непрерывного мониторинга прогрес-
сирования заболевания [3]. В [4] отмечается, что 
большинству методов нейровизуализации все еще не 
хватает валидности, чувствительности, специфично-
сти, прогностической ценности, воспроизводимости и 
согласованности, для того чтобы иметь реальную ди-
агностическую ценность. Основными причинами 
этой проблемы являются изменчивость в выборе 
участников, методологическая несогласованность и 
использование разных протоколов сбора данных в 
различных исследованиях [4]. 

В последние годы возрос интерес к применению 
биометрических методов в сфере медицины. Тради-
ционно биометрия успешно применяется для обеспе-
чения безопасности [5, 6]. Однако методы, в которых 
биометрическая информация используется в прило-
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жениях, связанных с безопасностью, могут быть с 
успехом использованы и в сфере здравоохранения. 

В [7] отмечается важность простоты инструмен-
тов, необходимых для сбора требуемой количествен-
ной информации о НЗ. В этом контексте биометриче-
ские технологии имеют явное преимущество перед 
многими традиционными нейрофизиологическими 
оценками. Биометрия – научная дисциплина, объек-
том исследования которой являются живые существа, 
а предметом – методы измерения и обработки физио-
логических и поведенческих особенностей (сигналов) 
живых существ. 

В настоящее время существует значительный раз-
рыв между результатами академических исследова-
ний и их эффективным использованием в медицин-
ской практике, и этому феномену есть несколько объ-
яснений: 1) большинство исследований основаны на 
одной модальности (под модальностью подразумева-
ется тип биометрической характеристики человека); 
2) диагностика и выявление прогрессирования забо-
леваний обычно рассматриваются отдельно как две 
самостоятельные задачи; 3) текущие исследования 
сосредоточены в основном на повышении точности 
сложных моделей машинного обучения, игнорируя 
при этом их объяснимость. В результате врачи и па-
циенты не могут интерпретировать эти модели и счи-
тают, что им трудно доверять [8]. 

Применяемый в настоящее время диагностиче-
ский арсенал – МРТ, позитронно-эмиссионная томо-
графия (ПЭТ) и анализ спинномозговой жидкости – 
является дорогостоящим, малодоступным в обще-
ственных медицинских учреждениях и относительно 
инвазивным. Существуют альтернативные способы 
получения значимой диагностической информации. 
Одним из таких способов является снятие электроэн-
цефалограммы (ЭЭГ), наиболее востребованного при 
НЗ диагностического инструмента. [9]. 

Анализ почерка позволяет получить ценные све-
дения о начинающихся и прогрессирующих наруше-
ниях, вызванных НЗ. Научные исследования, связан-
ные с анализом почерка, сгруппированы по трем ос-
новными направлениям: понимание болезни, монито-
ринг болезни и диагностика болезни [10]. 

Установлена взаимосвязь между потерей мотор-
ных нейронов и нарушением стабильности движений. 
Сигналы походки предоставляют важную информа-
цию для различения двигательных нарушений при 
различных НЗ, а также для точной диагностики и 
своевременного лечения пациентов с этими заболева-
ниями [1]. 

При НЗ могут возникать доклинические измене-
ния в движениях глаз и речи, которые прогрессируют, 
наряду с ухудшением когнитивных функций [11]. 
Контроль движения глаз включает обширные области 
головного мозга, таким образом, независимо от того, 
является ли нейродегенеративный процесс относи-
тельно очаговым или распространенным, эффекты 

будут проявляться в изменении глазодвигательных 
функций. Глазодвигательные аномалии являются 
признаком снижения когнитивных функций и могут 
быть использованы для оценки тяжести когнитивных 
нарушений. Движения глаз являются активной обла-
стью исследований при различных нейродегенера-
тивных состояниях [12]. 

Анализ связной речи является полезным инстру-
ментом, дающим подробные данные обо всех языко-
вых уровнях – фонетическом, фонологическом, лек-
сико-семантическом, морфо-синтаксическом, синтак-
сическом и дискурсивно-прагматическом, что позво-
ляет выявить языковые характеристики, связанные с 
конкретными НЗ [13]. 

В настоящее время большинство диагностических 
схем используют одну модальность для предсказания 
болезни, однако одномодальный подход может огра-
ничивать область применения диагностических схем 
и затруднить распознавание различных заболеваний и 
классификацию уровня тяжести. Существует потреб-
ность в механизме, который может одновременно ис-
пользовать мультимодальные данные для разработки 
динамичных и эффективных систем прогнозирования 
и лечения заболеваний. Данные, относящиеся к раз-
ным источникам и модальностям, предоставляют 
разную информацию о заболевании и состоянии па-
циента. Таким образом, слияние мультимодальных 
данных может повысить точность и надежность ре-
зультатов по сравнению с одиночной модальностью. 
Кроме того, опора на данные из одного источника 
или модальности может затруднить дифференциацию 
заболеваний и классификацию уровня тяжести [14]. 

В обзоре рассмотрены следующие модальности: ру-
кописные данные, походка, ЭЭГ, речь, движение глаз. 

Существует неудовлетворенная потребность в 
эффективных методах лечения НЗ. Сложность моле-
кулярных механизмов, лежащих в основе дегенера-
ции нейронов, и демографическая несопоставимость 
пациентов создают серьезные проблемы для разра-
ботки инструментов ранней диагностики и эффектив-
ных методов лечения этих заболеваний. Машинное 
обучение позволяет ученым, врачам и пациентам ре-
шать некоторые из этих проблем [15]. Методы ма-
шинного обучения, позволяющие извлекать скрытые 
закономерности из больших объемов медицинских 
данных, являются полезным инструментом, помога-
ющим и улучшающим диагностику, а также процесс 
мониторинга заболеваний [3]. 

На рис. 1 представлено распределение по годам 
количества публикаций, индексируемых в базе SCO-
PUS, найденных по ключевым словам: “Neurodegen-
erative”&“machine learning”& {Handwriting, Gait, Elec-
troencephalography, Speech, Eye tracking, Multimodal}. 

Цель данной статьи – предоставить литературный 
обзор современного состояния по применению мето-
дов машинного обучения и биометрических данных 
для оценки нейродегенеративных расстройств. 
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Рис. 1. Распределение по годам количества публикаций, 

индексируемых в базе SCOPUS 

В научной литературе можно найти несколько 
близких по тематике обзоров. Однако в них акценты 
смещены либо в сторону ориентации на конкретное 
НЗ, либо в сторону конкретной модальности. В обзо-
рах первого типа чаще всего рассматриваются болез-
ни Альцгеймера (БА) [4, 16], Паркинсона (БП) [17, 
18, 19], Гентингтона (БГ) [20]. В обзорах второго типа 
наиболее часто рассматриваемыми модальностями 
являются нейровизуализация и походка [21, 22]. В [4] 
рассмотрены различные модальности, но только при-
менительно к БА. Исключением из вышесказанного 
являются исследования [3] и [15]. В [15], помимо 
нейровизуализации, анализируются следующие мо-
дальности: походка, речь, молекулярные и генетиче-
ские данные, а также данные истории болезни. В [3] 
основной акцент сделан именно на болезни, а анализу 
модальностей уделено значительно меньше места. 

В нашем исследовании представлен углублен-
ный анализ существующих методов машинного 
обучения и биометрии для диагностики и монито-
ринга основных НЗ. 

В табл. 1 приведено распределение цитируемых 
статей по рассматриваемым модальностям. Распре-
деление цитируемых статей по годам представлено 
на рис. 2. 

Обзор состоит из шести основных параграфов, 
каждый из которых посвящен рассмотрению опреде-
ленной модальности. В заключении рассмотрены 
проблемы, обсуждаемые в обзоре, и пути их решения. 
В приложении A приведен список используемых в 
статье сокращений. 

1. Рукописные данные 
1.1. Особенности модальности 

Процесс рукописного письма требует взаимодей-
ствия нескольких областей мозга [23]. Как следствие, 
НЗ и такие заболевания, как глубокая депрессия, син-
дром дефицита внимания и гиперактивности, обсес-
сивно-компульсивное расстройство, дисграфия и ши-
зофрения приводят к значительным изменениям по-
черка [25, 26]. Так, в [24] авторы выделили признаки 
письма, на которые влияет БП: тремор, дополнитель-

ные штрихи и жирные надписи, увеличение количе-
ства поднятий пера, изменение написания формы 
букв, сокращение /упрощение букв или их частей, за-
медление скорости письма, увеличение общего объе-
ма текста за счет укрупнения букв и промежутков 
между ними. 

Табл. 1. Распределение цитируемых статей 
по модальностям 

№ Модальность Число 
ссылок Ссылки 

1 Рукописные 
данные 27 [6], [10], [23 – 47] 

2 Походка 23 [1], [15], [21], [22],  
[49 – 67] 

3 Электроэнце-
фалография 28 

[9], [73], [84 – 91], [94], 
[97], [101 – 106],  

[109 – 111], [114 – 120] 

4 Речь 21 
[11], [13], [15],  

[144 – 147], [149 – 152], 
[154 – 163] 

5 Движение глаз 15 [11], [12], [164 – 176] 

6 Мультимо-
дальность 19 [2], [4], [8], [14],  

[177 – 191] 

 
Рис. 2. Распределение цитируемых статей по годам 

Большой объем знаний был накоплен за послед-
ние тридцать лет благодаря появлению новых техно-
логий, которые позволяют исследовать не только ста-
тические характеристики почерка, но и динамические 
аспекты процесса письма [27]. Такими динамически-
ми характеристиками являются: положение (x, y), 
давление на пишущую поверхность, азимут (т.е. угол 
наклона пера в горизонтальной плоскости) и альтиту-
да (т.е. угол наклона пера по отношению к верти-
кальной оси). Движение пера может быть зарегистри-
ровано не только в то время, когда перо находится на 
пишущей поверхности (движения на поверхности), 
но и когда перо находится вблизи поверхности, т.е. 
движение в воздухе.  

1.2. Наборы данных 

Как правило, при анализе рукописных данных ис-
пытуемых просят пройти один из трех видов заданий: 
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простые задания на рисование, простые письменные 
задания или сложные задачи [27]. 

Простые задания на рисование. Испытуемых просят 
нарисовать прямые линии, спирали, меандры или круги 
для оценки двигательной активности при БП и БА.  

Простые письменные задания. Необходимо пи-
сать несуществующие слова, содержащие один или 
несколько повторяющихся символов. Как правило, 
это такие символы, которые легко писать рекурсивно 
и непрерывно – их использование сводит к минимуму 
процессы лингвистического понимания. 

Сложные задачи. В данном случае письмо является 
частью более сложного задания, включающего двига-
тельные, когнитивные и функциональные процессы. 

За время исследований учеными были собраны и 
опубликованы наборы данных, которые содержат об-
разцы рукописных данных пациентов с НЗ и кон-
трольной группы людей без этого заболевания (КГ). 
Ниже приведены примеры таких общедоступных 
наборов данных. 

База данных PaHaW состоит из множества образ-
цов почерка 37 пациентов с БП и 38 человек из КГ, 
сопоставимых по возрасту и полу. Задания включают 
слова, написанные на чешском языке. Основной ха-
рактеристикой выбранных слов является то, что они мо-
гут быть написаны без отрыва пера от поверхности. На 
планшет была наложена белая бумага-шаблон, и ис-
пользовалась обычная чернильная ручка [28]. 

Оригинальный набор данных HandPD включает в 
себя сигналы оцифрованных текста и рисунков паци-
ентов с БП и КГ. Первая версия была предназначена 
для статического анализа. В дальнейшем набор был 
расширен для динамического анализа и стал содер-
жать данные 66 человек (35 КГ и 31 пациент с БП). 
Расширенная версия получила название NewHandPD. 
Динамические характеристики рукописного текста 
фиксировались с помощью ручки BiSP [29]. 

В исследование ParkinsonHW вошли 62 пациента с 
БП и 15 человек из КГ. Рассматривались три типа за-
даний: статический спиральный тест, динамический 
спиральный тест и тест устойчивости на определен-
ной точке [30]. 

Набор данных ISUNIBA содержит рукописные 
данные, собранные от 41 человека: 12 КГ и 29 паци-
ентов с БА. Каждого участника просили написать 
слово "mamma" (итальянское «мама») в течение раз-
ных сеансов записи. Выбор слова «мама», одинаковый 
для всех авторов, связан с важностью этого слова, а 
также с формой написания. Это слово, помимо того, что 
часто является одним из первых слов, произнесенных 
человеком, также повторяется с высокой частотой субъ-
ектами в прогрессирующем состоянии БА [31]. 

Набор EMOTHAW (Emotion recognition from 
handwriting and drawing) был недавно разработан для 
исследования эмоциональных состояний. В нем не 
участвовали пациенты с БП и/или БА, но проведен-
ные испытания обычно используются в исследовани-

ях, посвященных БП и БА. Этот набор данных может 
быть полезен для целей сравнения [32]. 

Авторы [33, 34] собирали данные самостоятельно 
и основывались на рисовании спирали. Эксперимент 
по сбору данных выглядел следующим образом: при 
помощи программы Adobe Illustrator были созданы 
опорные точки, при соединении которых получалась 
бы Архимедова спираль или волна. Затем каждому из 
участников предлагался лист формата А3, под кото-
рым находился графический планшет Wacom Intuos 
Pro Large. Каждый из участников должен был соеди-
нить опорные точки при помощи чернильной ручки 
Wacom Intuos. Всего было собрано 204 изображения. 

В [35] авторами использовался собственный набор 
данных, при сборе которого участникам предлагалось 
нарисовать куб, треугольник и спираль Архимеда по 
контуру при помощи компьютерной мыши в специ-
альной программе, которая собирала семь признаков, 
основанных на времени и скорости выполнения ри-
сунка, и пять признаков, основанных на степени от-
личия рисунка от шаблона. Всего в эксперименте 
участвовало 20 человек: 10 человек с БП, 10 КГ. 

В [36] авторы использовали комплексный набор 
данных Parkinson Disease Dataset. Набор данных 
включает клинические данные, сигналы движения 
пера при рисовании изображений и звуковые харак-
теристики речи. 

Авторами [37] был собран собственный набор 
данных. Участникам требовалось нарисовать доми-
нирующей рукой по два образца прямой линии и спи-
рали Архимеда, используя планшет iPad со стилусом 
Apple Pencil. Для второго испытания каждый испыту-
емый проводил прямую линию от левой стороны к 
правой. В этом исследовании 100 рисунков спиралей 
и 100 рисунков линий были взяты у 50 участников, 
включая КГ, участников с БП и участников с эссен-
циальным тремором. В качестве признаков были вы-
браны декартовы координаты (x, y), давление пера. 

В [38] авторы предлагали участникам (20 человек 
из КГ, 20 с БП) обвести шаблон на распечатанном ри-
сунке перед выполнением экспериментального зада-
ния. После этого их попросили свободно нарисовать 
шесть экземпляров каждого рисунка на белом листе 
бумаги формата А4, используя черный графитный 
карандаш. Таким образом, была создана база данных 
из 960 изображений – 480 спиралей и 480 синусоид. 
После этого рисунки были оцифрованы. 

1.3. Предобработка данных, извлечение  
и отбор признаков 

Перечисленные наборы данных можно разделить 
на две подгруппы: содержащие динамические ха-
рактеристики и содержащие изображения. Для каж-
дой подгруппы требуются свои алгоритмы извлече-
ния признаков. 

Для извлечения признаков из динамических ха-
рактеристик в [39] отделяли траекторию ведения пера 
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испытуемого от экзаменационного шаблона. После 
этого извлекали 9 признаков, основанных на различи-
ях между рукописным следом и шаблоном. Авторы 
[40] использовали другой подход – применяли быст-
рое преобразование Фурье для извлечения признаков 
из сигналов наборов данных HandPD и NewHandPD. 
В [41] авторами была предложена методика извлече-
ния с помощью сигма-логнормальной модели, рас-
пределения Максвелла–Больцмана, преобразований 
Фурье и Чепструма из набора данных PaHaW 24 при-
знаков, в числе которых позиция пера, касание план-
шета, давление, азимут, альтитуда и 19 переменных, 
основанных на скорости движения пера. В [35] при-
знаки регистрировались программно в момент сбора 
данных. Программа фиксировала семь признаков, ос-
нованных на времени и скорости выполнения рисун-
ка, и пять признаков, основанных на степени отличия 
рисунка от шаблона. В [42] результирующий набор 
данных состоял из 29 кинематических признаков. 

Для извлечения признаков из изображений в [33, 
38] применялся алгоритм гистограммы направленных 
градиентов. В [43] перед извлечением признаков 
изображения предварительно обрабатывались: уда-
лялся шум, текстура бумаги, а также все изображения 
нормализовались. Для извлечения признаков исполь-
зовалась нейронная сеть SqueezeNet, которая генери-
ровала 512 признаков. 

В [39] для отбора признаков применялся критерий 
хи-квадрат. В [42] для отбора информативных при-
знаков использовался генетический алгоритм, позво-
ливший оставить 14 признаков из 29, и взаимная ин-
формация, позволившая оставить девять признаков. 
Для устранения дисбаланса классов в данных исполь-
зовался алгоритм SMOTE. Авторами [44] в качестве 
алгоритма извлечения признаков использовался ме-
тод главных компонентов (PCA). 

1.4. Классификаторы 

При работе с набором данных HandPD авторы [45] 
получили наибольшую среднюю точность 72,36 % 
при использовании классификатора на основе генети-
ческого программирования. Использование класси-
фикатора AdaBoost и отбора признаков по критерию 
хи-квадрат авторами [39] позволило повысить точ-
ность до 76,44 %. В работе [46] также исследовался 
набор данных HandPD, авторы использовали свер-
точную нейронную сеть (CNN), параметры которой 
настраивались метаэвристическими алгоритмами, в 
результате чего получена наилучшая точность, рав-
ная 79,62 %. 

Авторами [44] для классификации использовались 
следующие алгоритмы: логистическая регрессия 
(LR), XGBoost и метод опорных векторов (SVM) с 
линейным ядром. Лучший результат для меандра, 
равный 72,16 %, показала LR. Для спирали наиболь-
шую точность, составившую 77,45 %, продемонстри-
ровал SVM. 

В [40] наборы данных HandPD и NewHandPD бы-
ли объединены. В качестве классификатора исполь-
зовалась модель случайного леса (RF). Данный под-
ход позволил повысить точность классификации до 
90,48 %, что существенно выше точности на отдель-
ных наборах. 

Другой общедоступный набор данных – PaHaW, 
использовался в работе [41]. Подход авторов к извле-
чению признаков и использование классификатора 
SVM позволили достичь точности 98,44 %. 

В [42] авторы для классификации использовали 
общедоступные рисунки спирали из набора данных 
ParkinsonHW. Для классификации использовались 
SVM, RF, AdaBoost и XGBoost. Лучший результат 
показал алгоритм AdaBoost с отбором признаков на 
основе взаимной информации, получивший точность, 
равную 96,02 %. 

В [36] рассматривался набор данных Parkinson 
Disease Dataset. Предварительно данные разбивались 
на 8 кластеров, после чего подавались на вход ориги-
нальной сиамской нейронной сети. Предложенный 
подход позволил достичь точности 76,75 % без исполь-
зования кластеризации и 84,02 % после ее применения. 

В [43] авторами для классификации использова-
лись только изображения спирали Архимеда, собран-
ные из множества открытых наборов данных 
Parkinson Disease Spiral Drawings Using Digitized 
Graphics Tablet, HandPD и Parkinson Drawings. Для 
классификации использовался алгоритм SVM, пока-
завший точность классификации в 91,26 %. 

Авторами [47] использовался объединенный 
набор данных из изображений в наборах данных 
PaHaW, HandPD, NewHandPD, Parkinson’s Drawings 
dataset. Предварительно для аугментации были вы-
полнены следующие трансформации изображений: 
поворот, вращение, коррекция освещения, увеличе-
ние контраста, удаление шума. Для классификации 
авторы использовали алгоритмы AlexNet, GoogleNet, 
VGGNet16/19, ResNet-50/101. Также авторами при-
менялось трансферное обучение. Предложенная ком-
плексная система с использованием нейронной сети 
AlexNet позволила добиться точности 99,22 %. 

Авторы [33] для классификации собственного 
набора данных использовали дерево решений (DT), 
классификатор градиентного бустинга, алгоритм k-
ближайших соседей (KNN), LR, RF, SVM. Лучшим в 
классификации изображений с волной стал гради-
ентный бустинг, показавший точность в 86,7 %, а в 
классификации спирали лучшую точность (89,3 %) 
продемонстрировал KNN. Использование ориги-
нальной CNN для классификации того же набора 
данных авторами [34] позволило увеличить точность 
до 87,44 %. 

В работе [35] для классификации применялись 
три модели машинного обучения: лес оптимального 
пути, SVM и байесовский классификатор (NBC). 
Лучший результат показал SVM c точностью 100 % 
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и чувствительностью 100 % в шаблонах куба и Ар-
химедовой спирали. 

Еще один пример классификации авторского 
набора данных приведен в работе [37]. В качестве 
классификатора использовался классификатор на 
основе перцептивного представления цвета. С по-
мощью пятикратной кросс-валидации был получен 
средний показатель чувствительности, равный 
92,02 %, средний показатель специфичности, рав-
ный 88,68 %, и средний показатель точности, рав-
ный 90,44 %. 

В [38] авторы для классификации собственного 
набора данных использовали такие алгоритмы, как 
RF, SVM, KNN, CNN. Лучшие результаты показала 
однослойная CNN, точность классификации которой 
достигла 83,1 %. 

1.5. Резюме 

Анализ рукописных данных для диагностики НЗ 
широко распространен; совершенствуются как обще-
доступные наборы данных, так и алгоритмы для их 
классификации. Анализ рукописных данных является 
достаточно простым и неинвазивным инструментом 
диагностики НЗ. Простота подкрепляется как широ-
кой распространенностью методов распознавания 
изображений и извлечения из них признаков, так и 
невысокой стоимостью оборудования, позволяющего 
считывать не только статические характеристики 
изображения, но и динамические характеристики ру-
кописных данных для повышения точности диагно-
стики НЗ. Основной недостаток данного инструмента 
состоит в том, что анализ рукописных данных в зада-
чах, не требующих сложных когнитивных и функци-
ональных процессов, выявляет нарушения только 
верхних конечностей. Следовательно, его отдельное 
использование не гарантирует выявление НЗ [48]. 
Также могут возникать сложности при сборе данных 
с использованием специализированного оборудова-
ния, так как пациентам, как правило, нужно объяс-
нять методику эксперимента и правильный способ 
ввода своих рукописных данных. Это ведет к увели-
чению общего времени процесса сбора информации. 
Также к недостаткам можно отнести тот факт, что 
сигналы рукописных данных, снимаемые с различно-
го оборудования, могут иметь различный формат. Это 
может приводить к дополнительным проблемам при 
попытках объединить несколько наборов данных 
[47]. С другой стороны, такой подход позволяет уве-
личить количество обучающих данных и предотвра-
тить переобучение модели. 

В табл. 2 представлено описание рассмотренных в 
параграфе классификаторов. Здесь введены следую-
щие обозначения: Acc – точность диагностики (англ. 
accuracy), процентная часть правильно диагностиро-
ванных испытуемых); СБ – собственный набор дан-
ных; ГП – генетическое программирование; КППС – 
классификатор на основе перцептивного представле-

ния света; PDSDUDGT – Parkinson Disease Spiral 
Drawings Using Digitized Graphics Tablet. Все рас-
смотренные классификаторы использовались для ди-
агностики БП. 

Табл. 2. Оценки диагностики НЗ  
на основе рукописных данных 

Алгоритм Данные Точность 
(Acc) % 

ГП [45] HandPD 72,36 
AdaBoost +  
chisquare [39] HandPD 76,44 

CNN [46] HandPD 79,62 

LR, SVM [44] HandPD Меандры: 72,16 
Спирали: 77,45 

RF [40] HandPD + 
NewHandPD 90,48 

SVM [41] PaHaW 98,44 
AdaBoost + 
Mutual info [42] ParkinsonHW 96,02 

CNN [36] Parkinson Disease 
Dataset 84,02 

SVM [43] 
PDSDUDGT + 
HandPD + 
Parkinson Drawings 

91,26 

AlexNet [47] 

PaHaW + 
HandPD + 
NewHandPD + Par-
kinson Drawings 

99,22 

CNN [34] СБ 87,44 
SVM [35] СБ 100 
КППС [37] СБ 90,44 
CNN [38] СБ 83,1 

2. Походка 
2.1. Особенности и технические средства  

оценки походки 

НЗ поражают нейронные клетки, в результате чего 
у человека возникают физические расстройства во 
время ходьбы. Симптомами являются ригидность те-
ла с гипертонией, брадикинезия, акинезия и наруше-
ние равновесия, особенно при тяжелом течении забо-
левания [49]. У больных боковым амиотрофическим 
склерозом (БАС) проявляется постепенная мышечная 
атрофия со снижением силы давления стопы на по-
верхность. У пациентов с БА наблюдаются нескоор-
динированные движения при прямохождении, ди-
зартрия, изменение дыхания, гримасы на лице, дис-
фагия и гиперкинезия [50]. Особенности БГ включа-
ют чрезмерные, спонтанные движения, нерегулярные 
по времени, беспорядочно распределенные и резкие. 
Тяжесть расстройств может варьироваться от беспо-
койства с умеренным, прерывистым преувеличением 
жестов, беспокойных движений рук и неустойчивой 
походкой до непрерывного потока насильственных 
движений (хореи) [51]. 

Анализ походки человека призван изучить, какова 
последовательность физических действий, выполняе-
мых во время ходьбы. В литературе используются два 
подхода к измерению характеристик цикла походки: 
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измерение временных /пространственных признаков и 
измерение давления на поверхность [52]. Первый 
подход является наиболее распространенным и науч-
но подтвержденным неврологами; в рамках данного 
подхода легче составлять протоколы измерений. 

Создано множество инструментов измерения па-
раметров походки: силовые пластины, инструмен-
тальные коврики (электронные дорожки), системы 
видеофиксации, инерциальные датчики, акселеромет-
ры. Основная трудность при принятии решения о вы-
боре методов и инструментов – это необходимость 
сбалансировать требование большей детализации, 
чувствительности, специфичности, точности измере-
ния со сложностью и осуществимостью использова-
ния таких методов и инструментов в клиниках, обще-
стве и клинических испытаниях [53].  

2.2. Наборы данных 

В [54, 55] используется общедоступный набор 
данных, содержащий данные о походке субъектов с 
БП и предоставленный в Physionet (PPD) [56]. Набор 
данных состоит из 166 записей походки, 73 человека 
из КГ (40 мужчин и 33 женщины, средний возраст 
63,7 года) и 93 с БП (58 мужчин и 35 женщин, сред-
ний возраст 66,3 года). Этот набор включает показа-
тели различных уровней тяжести заболевания, осно-
ванных на шкале Хен-Яра (H&Y). Набор содержит в 
себе 10 пациентов с БП по шкале H&Y = 3, 28 паци-
ентов с БП по шкале H&Y = 2,5 и 55 пациентов с БП 
по шкале H&Y = 2. Это указывает на то, что боль-
шинство испытуемых находились на ранней или 
средней стадии заболевания. Для сбора данных о по-
ходке 8 датчиков вертикальной силы реакции по-
верхности (VGRF) были помещены в стельку каждой 
ноги испытуемого, затем каждый из них должен был 
пройти в своем обычном темпе в течение 2 минут по 
ровной поверхности. Каждый экземпляр набора дан-
ных содержит 16 временных рядов VGRF в дополне-
ние к 2 временным рядам, которые указывают на со-
вокупную силу каждой ноги. 

Для проверки работоспособности предлагаемых в 
[57 – 60] алгоритмов обучение выполнялось на наборе 
данных о походке Physionet при НЗ (PGNDD) [61]. 
Данный набор состоит из сигналов силы походки 
(GF) 64 субъектов, среди которых 16 человек из КГ, 
15 с БП, 20 с БГ и 13 с БАС. Испытуемых просили 
идти в обычном темпе по прямому коридору длиной 
77 м в течение 300 секунд. Сигналы походки измеря-
лись с помощью ультратонких чувствительных к силе 
переключателей, размещенных внутри обуви каждого 
испытуемого. Исходные данные сигнала для этого 
набора были получены с помощью датчиков VGRF. 
Один датчик располагался рядом с пальцами ног и 
плюсневыми костями в передней части стельки, а 
другой – возле пятки на противоположном конце. 
Также два ножных переключателя были подключены 
параллельно к обеим ногам. Набор содержит 13 при-

знаков: интервал шага влево и вправо (время от 
начального контакта одной ноги до немедленного по-
следующего контакта), интервал левой и правой 
стойки (время, когда одна нога находится на земле), 
интервал поворота влево и вправо (время, когда одна 
нога находится в воздухе) и интервал двойной под-
держки (время двустороннего контакта ног). 

Авторы исследования [49], посвященного диагно-
стике БП, использовали другой общедоступный 
набор данных [62]. Этот набор включает три группы 
людей: пожилых людей, не имеющих НЗ, здоровых 
пожилых людей и людей с легкой формой БП. Экспе-
римент проводился на платформе инерциального 
зондирования SHIMMER. Данные отбирались с аксе-
лерометров на левой и правой лодыжках испытуе-
мых, в то время как испытуемые проходили 10-
метровую дистанцию четыре раза с комфортной ско-
ростью и в условиях отсутствия препятствий. Испы-
туемых инструктировали поворачиваться в попереч-
ной плоскости через каждые 10 метров. Описание 
данного набора не располагает подробной информа-
цией о каждом испытуемом в отдельности, что за-
трудняет интерпретацию результатов классификации. 

В [50, 63] использовался набор данных CAVIAR 
[64]. Он содержит 115 видеороликов, снятых в общей 
сложности с 40 субъектов: 20 из КГ и 20 пациентов с 
НЗ (различной степени тяжести). Среди них 61 ви-
деоролик содержит данные о походке КГ, 54 видео – 
о походке пациентов с НЗ. В качестве метаданных 
для больных указывается стадия НЗ: авторы выделя-
ют мягкую, обнаруженную, умеренную и тяжелую 
стадии. Хотя выполняемая в этой работе классифика-
ция является бинарной, стадии заболевания авторы 
используют для оценки важности сигма-
логнормальных признаков при различении «погра-
ничных» субъектов, особенно субъектов с НЗ в лег-
кой или обнаруженной стадии от здоровых субъек-
тов. Оценка стадии НЗ проводилась с помощью не-
скольких когнитивных тестов.  

В связи с разнообразием технических средств и 
возможностей измерений признаков походки, а также 
отсутствием единых протоколов измерений, исследо-
ватели нередко сами формируют наборы данных. 

В исследовании [65] 303 участника (119 больных 
БП, 184 человека из КГ) непрерывно ходили по 25-
метровой овальной трассе в течение двух минут в 
свободном темпе. Данные о походке участников были 
собраны с помощью инструментального коврика 
GAITRite, находящегося в середине трассы. В итоге 
были сформированы 16 кинематических характери-
стик походки каждого испытуемого. 

Для исследования [66], посвященного диагности-
рованию БА, были набраны пациенты с начальной 
стадией БА. В набор включены данные 36 пациентов 
с БА и 36 человек из КГ. При выборе участников учи-
тывались также и антропометрические данные. Для 
сбора данных использовались модули кинетического 
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зондирования и блок измерения инерции MPU 6000 
(трехосный акселерометр и гироскоп). Они были 
прикреплены к пяти частям тела: туловищу (на высо-
те 55 % от роста человека), обеим ногам (середина 
лодыжки – колено) и обеим бедрам (середина коле-
на – подвздошный гребень). Данные о походке субъ-
ектов состояли из 18 кинематических признаков. 

В работе [67] данные о походке были записаны с 
датчиков движения (акселерометр и гироскоп по трем 
осям) в двух смартфонах, расположенных на обеих 
лодыжках. Данные были собраны в течение семи 
дней во время медицинского осмотра пациентов, ко-
торые проходили в лаборатории всего 10 шагов. В 
сборе данных для обучения участвовали 7 субъектов 
с БА и 7 человек из КГ. 

2.3. Предобработка данных, извлечение  
и отбор признаков 

Различия между работами разных исследовате-
лей начинаются с первого этапа построения систе-
мы – с извлечения признаков. Авторы [54] извлека-
ли из PPD два типа признаков: статические и кине-
матические. Информативные признаки отбирались 
с использованием коэффициента ранговой корре-
ляции Пирсона. 

В работе [65] извлекались признаки из показаний 
инструментального коврика GAITRite. После форми-
рования набора данных исследователи провели поиск 
наилучшей модели классификатора. Авторами вы-
полнялся выбор оптимальных признаков для пяти 
отобранных классификаторов; отбор признаков про-
водился только одним методом – RF с рекурсивным 
исключением признаков (РИП). 

Оригинальный PGNDD включает два типа запи-
санных данных: исходные данные сигналов GF и 
шаблоны циклов походки, полученные из сигналов 
GF (шаблоны состоят из времени шага, времени по-
ворота, времени стояния, измерений времени контак-
та от шага к шагу). В исследовании [57] использова-
лись только сигналы GF, поскольку целью этого ис-
следования является разработка классификации по-
ходки с использованием признаков, связанных с эн-
тропией: для определения энтропийных признаков 
требуется большой объем данных, который отсут-
ствует в шаблонах походки. В рамках предобработки 
исходные сигналы разделяются на различные вре-
менные окна (10 / 20 / 30 / 60 секунд). После этого вы-
полняется процедура извлечения признаков. Далее 
выполняется процедура двукратного дифференциро-
вания; затем признаки нормализуются. Используе-
мый здесь набор данных характеризуется несбалан-
сированностью, поэтому выполняется балансировка 
данных каждого класса алгоритмом SMOTE. После 
этих процедур выполняется отбор информативных 
признаков жадными алгоритмами. 

Процесс предварительной обработки в [58] начал-
ся c разделения пятиминутных сигналов с датчиков 

VGRF на последовательные временные интервалы 
10 / 30 / 60 секунд. Далее каждый сигнал VGRF из 
временной области преобразовывался в частотно-
временную спектрограмму. Для извлечения призна-
ков авторы предлагают использовать предварительно 
обученную сеть AlexCNN, перед этим проведя извле-
чение признаков алгоритмом PCA. 

Исследователи в работе [59] также попытались 
построить классификатор, используя набор PGNDD. 
Однако в этой работе в качестве данных для обучения 
были использованы не сигналы, а шаблоны походки, 
состоящие из 13 признаков. Перед построением клас-
сификатора исследователи выполняли отбор призна-
ков с помощью критерия хи-квадрат; итоговый набор 
включал пять признаков: двойной интервал поддерж-
ки, интервал правой стойки, интервал правого шага, 
интервал левой стойки и интервал левого шага. 

В работе [60] изучалась возможность классифика-
ции походки по различным статистическим характе-
ристикам, извлеченным из исходных сигналов GF. 
Для каждого временного ряда были рассчитаны ста-
тистические показатели (среднее, среднеквадратиче-
ское отклонение, максимальное и минимальное зна-
чения, коэффициент асимметрии и эксцесс), а также 
показатели изменчивости для этих сигналов, такие как 
сложность Лемпеля–Зива, нечеткая энтропия, оператор 
Тигера–Кайзера. Количество извлеченных признаков 
составило 45. Далее исследователи выполняли отбор 
признаков для сгенерированной модели классификатора 
с помощью алгоритма «восхождение на холм».  

На этапе предобработки данных в [66] выполня-
лась нормализация данных, затем оценивалась зна-
чимость каждого признака с помощью критериев 
Манна–Уитни и хи-квадрат. После ранжирования 
признаков авторы выполняли отбор наиболее значи-
мых, используя анализ увеличения ошибок. 

В рамках предобработки данных в [67] выполня-
лись калибровка данных датчиков с помощью линей-
ной интерполяции, нормализация и удаление шума с 
помощью фильтра нижних частот. Далее для увели-
чения количества данных для обучения авторы выде-
ляли из всех сигналов все временные окна, соответ-
ствующие шагам. Авторами с датчиков на каждой но-
ге было извлечено по 28 характеристик, связанных с 
походкой: шесть пространственно-временных, пятна-
дцать частотных и семь, связанных с регулярностью и 
симметрией шага. 

В работе [49] исследователи откалибровали дан-
ные и использовали ось Z гироскопа для сегментации 
каждого шага; первые и последние два шага на 10-
метровом отрезке пути каждого испытуемого были 
удалены, чтобы устранить любые нарушения, связан-
ные с началом и окончанием походки. Из сигнала ак-
селерометров были извлечены характеристики, пред-
ставляющие собой либо характеристики шагов, либо 
характеристики полной последовательности походки. 
Для отбора информативных признаков авторы ис-



http://www.computeroptics.ru journal@computeroptics.ru 

996 Computer Optics, 2022, Vol. 46(6)  DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1134 

пользовали подход, называемый максимальным по-
лучением информации с минимальной корреляцией. 
Таким образом был определен оптимальный набор 
биомаркеров: изменчивость среднего времени шага, 
изменчивость на осях X и Z, скорость, плавность на 
осях X и Z, а также среднеквадратичное отклонение 
относительно среднего значения на оси Z. 

Процесс предобработки данных в работе [50] со-
стоял из семи этапов: 

1) применение алгоритма устранения эффекта 
«рыбьего глаза» в тех видеороликах, в которых он 
присутствовал; 
2) выбор объекта для съема данных; 
3) оценка позы, где для каждого кадра каждого 
видео были извлечены координаты частей тела 
анализируемого объекта; 
4) исправление некоторых недостающих данных 
и выбросов, присутствующих в извлеченных 
координатах и вызванных окклюзией и ошибка-
ми оценки положения из-за различных условий 
освещения; 
5) поэтапная сегментация шагов и их последую-
щее сглаживание; 
6) извлечение пространственно-временных (пере-
мещение, скорость, ускорение и касательный 
угол), сигма-логнормальных признаков (диспер-
сия, математическое ожидание и стандартное от-
клонение логнормального распределения для каж-
дой части тела) признаков и различных углов 
(нос/шея/бедро, шея/бедро/колено, пле-
чо/локоть/запястье, бедро/колено/лодыжка, коле-
но/бедро/другое колено); признаки вычисляются 
на каждом анализируемом шаге в каждом кадре 
видео, при этом признаки для правых и левых ша-
гов рассчитываются отдельно друг от друга; 
7) после вычисления всех признаков из вышеупо-
мянутых групп из них дополнительно извлекаются 
пять статистических признаков (среднее, медиана, 
стандартное отклонение, первый и девяносто де-
вятый процентили), а из признаков разных ракур-
сов еще один дополнительный – максимальная 
амплитуда. Благодаря высокой интерпретируе-
мости предлагаемой модели авторы сделали вы-
вод: не только нижняя, но и верхняя часть тела, 
куда входят нос, бедра, шея и плечи, играют 
важную роль в различении здоровых и нездоро-
вых субъектов. 

2.4. Классификаторы 

В [54] представлены несколько классификаторов 
походки для диагностики стадии БП. Наибольшая 
точность классификации была получена при исполь-
зовании DT и SVM – 99,4 %. Оптимальный набор со-
ставил девять кинематических признаков из 15: дли-
на, время и темп шага, длительность остановки, вре-
мя качания, коэффициент поворотной стойки, ско-
рость, длина и время двойного шага. 

Авторы [65] выбрали 12 классификаторов и обу-
чили их на своем наборе данных. В конечном счете 
после отбора признаков наибольшей точности клас-
сификации достиг RF – 97,14 %. Состав признаков по 
результатам классификации и отбора получился сле-
дующим: средняя скорость шага, средняя длина шага, 
изменчивость длины шага, средняя ширина шага и 
изменчивость ширины шага. 

В качестве классификаторов в работе [57] ис-
пользовались SVM и KNN. Построение классифика-
торов проходило при разных условиях: использова-
ние/неиспользование SMOTE, использование жадного 
алгоритма отбора признаков или отсутствие процедуры 
отбора, использование классификатора KNN либо SVM, 
длительность окна сигналов (10 / 20 / 30 / 60 секунд). 
Наилучшим средним значением точности классифика-
ции, которое достигли исследователи при построении 
классификатора на четырех классах (определяющего 
КГ, БП, БГ и БАС), является 99,77 %; сигналы имели 20-
секундный временной интервал, предварительно была 
применена процедура SMOTE, а методом построения 
такого классификатора выступал KNN. Данная точность 
была достигнута и на полном наборе признаков, и на 17 
признаках, отобранных с помощью жадного алгоритма. 

В [58] был разработан алгоритм построения клас-
сификатора НЗ на основе сигнала VGRF и глубокого 
обучения. С помощью глубокого обучения выполня-
лось обучение классификатора SVM. В эксперимен-
тах обучение и тестирование работы классификатора 
проводилось по двум схемам кросс-валидации: схеме 
без исключения (LOOCV) и 5-кратной. Исследовате-
ли также проводили большой объем экспериментов с 
различными условиями: используемая длина времен-
ного окна, метод преобразования признаков, исполь-
зование/неиспользование алгоритма PCA, метод 
кросс-валидации, выбор и количество классов, на ко-
торых строится классификатор. При такой комбина-
ции методов точность распознавания КГ составила 
98,96 %, людей с БП – 97,86 %, с БГ – 98,28 %, с 
БАС – 99,11 %. В роли значимых признаков высту-
пают отдельные величины частотных составляющих 
спектра сигнала в диапазонах 0,1 – 5 Гц и 5 – 50 Гц. 

Исследователи в работе [59] попытались постро-
ить классификатор на основе многослойного персеп-
трона (MLP) для диагностики НЗ. Наилучшая точ-
ность классификации, которую достигли авторы при 
построении классификатора, отличающего КГ от лю-
дей с НЗ, составила 84 % без использования алгорит-
ма отбора признаков. 

Авторы [55] представили новый метод формиро-
вания классификатора шаблонов походки пациентов с 
БП, основанный на ансамблевом Vibes algorithm. Ан-
самбль формируется из нескольких деревьев класси-
фикации и регрессии (CART). Наивысшая достигну-
тая ими точность классификации составила 98,79 %. 
По результатам процедуры отбора признаков сигналы 
с пяток оказались наиболее информативными при 
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различении субъектов с БП и КГ. Кроме того, сигна-
лы левой ноги в целом дают больше информации по 
сравнению с сигналами правой ноги с точки зрения 
задачи классификации. 

В [60] классифицировались данные из PGNDD. 
Исследователи пришли к выводу, что при бинарной 
классификации SVM работает наиболее эффективно: 
авторы смогли достичь точности больше 90 % при 
диагностике НЗ при среднем количестве признаков, 
равном 7. В оптимальных наборах признаков для 
SVM чаще встречаются следующие: четыре, связан-
ные с оператором Тигера–Кайзера, два – с величина-
ми нечеткой энтропии, и один – с величиной средне-
квадратического отклонения. Результаты данной ра-
боты при различении четырех классов показывают 
следующее: наивысший показатель точности SVM 
при различении групп субъектов с НЗ и КГ составил 
96,83 %, с БП и с БАС – 96,43 %, с БГ и с БАС – 
96,88 %, с БП и с БГ – 91,18 %. Также авторы связы-
вают сложность построения системы диагностирова-
ния с недостатками набора PGNDD. Во-первых, воз-
раст и пол разных групп пациентов довольно сильно 
различаются; во-вторых, набор данных относительно 
мал; в-третьих, испытуемым приходилось поворачивать 
назад, когда они достигали конца коридора, что приво-
дит к внезапным отклонениям в походке, которые 
устраняются на этапе предварительной обработки. 

В [66] результаты показали, что наиболее работо-
способным классификатором оказался MLP; его точ-
ность равна 86,1 % при 11 кинематических признаках. 
После добавления исследователями признака, содержа-
щего нейропсихологическую оценку (Монреальский ко-
гнитивный тест, MoCA), его точность возросла до 
96,6 %. Обратим внимание, что MoCA не является при-
знаком походки, поэтому данное исследование всего 
лишь подтверждает, что мультимодальное диагности-
рование увеличивает точность классификации болезней. 

В [49] авторы использовали в своем исследовании 
распространенные классификаторы, в том числе и ан-
самблевые. Также для оценки выполненной класси-
фикации и подтверждения корректного выполнения 
отбора признаков исследователи использовали сеть 
подобия. Значение корреляции между каждой парой 
субъектов рассматривается как мера сходства; субъ-
екты считались схожими, если показатель корреляции 
был равен или превышал 85 %. Авторы утверждают, 
что сеть подобия не подвержена переобучению, по-
скольку она создается с использованием меры подо-
бия между каждой парой испытуемых. Точность в 
100 % достигли системы диагностирования на основе 
AdaBoost и RF. 

В [50] анализ походки проводился на данных с 
2D-камер. На полном наборе данных наивысшую 
точность показал SVM с линейной функцией ядра – 
95,5 %, поэтому последующие эксперименты иссле-
дователи проводили только с этим классификатором. 
Точность SVM повысилась при использовании пол-

ного набора признаков, относящихся к левой стороне 
тела – 99,1 %. 

В работе [67] авторы предлагают использовать 
подход, основанный на построении двоичного «ме-
таклассификатора». Под ним подразумевают класси-
фикатор, который сам по себе не реализует алгоритм 
классификации, а использует другой классификатор 
для выполнения фактической работы. Примерами ме-
таклассификаторов являются Logitboost, Random 
Committee и MultiBoostAB. Для своего исследования 
авторы составили список из 15 известных в литерату-
ре метаклассификаторов и 15 базовых классификато-
ров, основанных на деревьях решений; далее иссле-
дователи проверяли на своем наборе работоспособ-
ность каждой комбинации метаклассификатора и 
классификатора; эксперименты по построению ито-
гового классификатора выполнялись по схеме 
LOOCV. Авторы получили наилучшие результаты с 
помощью комбинации Logitboost и RF на 45 итераци-
ях выполнения метаклассификатора и при исходном 
количестве извлеченных признаков: точность такого 
классификатора составила 94,4 % (был некорректно 
распознан только один субъект из КГ). Авторы 
утверждают, что метаклассификаторы более работо-
способны, чем отдельные классификаторы, даже если 
последние были обучены в соответствии с конкрет-
ным заболеванием. 

В табл. 3 приведены оценки эффективности вы-
шеприведенных классификаторов при диагностике 
НЗ по походке. 

Табл. 3. Оценки диагностики НЗ на основе походки 

Алг. Данные Точность  
(Acc) % 

Заболе-
вание 

DT, 
SVM 
[54] 

PPD 99,4 БП 

CART 
[55] PPD 98,79 БП 
KNN 
[57] PGNDD 99,77 БП, БГ, 

БАС 

SVM 
[58] PGNDD 

98,96 (КГ) 
97,86 (БП) 
98,28 (БГ) 
99,11 (БАС) 

БП, БГ, 
БАС 

MLP 
[59] PGNDD 84 БП, БГ, 

БАС 

SVM 
[60] PGNDD 

96,83 (НЗ / КГ) 
96,43 (БП / БАС) 
96,88 (БГ / БАС) 
91,18 (БП / БГ) 

БП, БГ, 
БАС 

AdaBoo
st, RF 
[49] 

Данные с ак-
селерометров 
SHIMMER 

100 БП 

SVM 
[50] CAVIAR 99,1 БП, БГ, 

БАС, БА 

RF [65] 
Данные с 
коврика 
GAITRite 

97,14 БП 

MLP 
[66] 

Данные с ак-
селерометра 
и гироскопа 

86,1 БА 

Logit-
boost + 
RF [67] 

Данные с ак-
селерометра 
и гироскопа 

94,44 БГ 
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2.5. Резюме 

Разработка методов анализа походки для диагно-
стики НЗ является развивающимся направлением ис-
следований благодаря широкому спектру техниче-
ских средств измерения. Однако такое разнообразие 
инструментов и снимаемых ими признаков чревато 
осложнением составления единого протокола изме-
рений признаков походки. Также затрудняется срав-
нительный анализ различных систем диагностирова-
ния НЗ, так как создаваемые исследователями клас-
сификаторы решают разные задачи. 

Исследователи используют как данные в откры-
том доступе, так и собираемые ими самими. Форми-
рование сбалансированных наборов данных остается 
сложной задачей, поскольку исследователям трудно 
найти достаточное число пациентов. Почти все ис-
пользуемые наборы характеризуются несбалансиро-
ванностью и малым объемом, поэтому создание рабо-
тоспособных классификаторов не обходится без при-
менения алгоритмов предварительной обработки. 

Высокой эффективностью обладают системы, по-
строенные с использованием нескольких алгоритмов 
машинного обучения, в том числе алгоритмов предоб-
работки данных. Определенного ответа на вопрос, какие 
алгоритмы позволят достичь максимальной точности 
классификации НЗ по походке, не существует. 

Направления дальнейших исследований состоят 
не только в расширении возможностей диагностики 
НЗ, но и в разработке систем непрерывного монито-
ринга болезней у пациентов, систем выявления ран-
них стадий НЗ и алгоритмов обнаружения законо-
мерностей походки при конкретном НЗ для диффе-
ренциальной диагностики. 

3. Электроэнцефалография 
3.1. Особенности модальности 

Существует несколько методов измерения актив-
ности мозга для определения изменений активности и 
нарушений работы нейронных связей (характерных 
для нейродегенративных заболеваний [68, 69]), раз-
личающихся пространственно-временным разреше-
нием и применимостью [70]. ЭЭГ, по сравнению, 
например, с функциональной МРТ, демонстрирует 
более низкое пространственное, но более высокое 
временное разрешение, а оборудование для снятия 
ЭЭГ является менее дорогостоящим и также является 
неинвазивным методом [71, 72]. 

В случае сигнала ЭЭГ обычно рассматривается 
диапазон частот 0,5 – 30 Гц, в соответствии с которым 
выделяют пять ритмов головного мозга [73]: 

1) Альфа-ритм (8 – 12 Гц, 30 – 50 мВ); 
2) Бета-ритм (14 – 26 Гц, 5 – 30 мВ); 
3) Тета-ритм (4 – 8 Гц, > 20 мВ); 
4) Дельта-ритм (0,5 – 4 Гц, 20 – 200 мВ); 
5) Гамма-ритм (30 – 80 Гц, < 5 мВ); 

6) Инфрамедленные осцилляции (менее 0,5 Гц) 
[74 – 76].  
Сигма-волны наблюдаются в стадии сна и назы-

ваются «сонным шпинделем». Они могут быть мед-
ленными (12 – 14 Гц) или быстрыми (14 – 16 Гц) и 
наиболее заметны в лобно-центральных областях го-
ловы [77]. 

Использование ЭЭГ в качестве инструмента для 
обнаружения изменений в деятельности мозга и кли-
нической диагностики становится все более популяр-
ным, благодаря ее возможностям оценки изменений в 
сетевой структуре головного мозга [11, 73]. ЭЭГ так-
же можно использовать для выявления эпилептической 
болезни и припадков, которые связывают с нейродеге-
неративными заболеваниями, поэтому в данной работе 
также рассмотрена классификация и обнаружение по-
добных припадков на основе ЭЭГ [78 – 82]. 

3.2. Наборы данных 

Протоколы записи ЭЭГ в основном подразделя-
ются на два типа: 

1) ЭЭГ в состоянии покоя с открытыми или за-
крытыми глазами; 
2) получение множества записей ЭЭГ одновре-
менно с некоторой сенсорной стимуляцией 
(например, фотостимуляция или гипервентиля-
ция), для их усреднения и выявления вызванных 
потенциалов в ответ на стимул в устойчивом со-
стоянии или связанных с событиями потенциалов 
во время выполнения когнитивных задач [83]. 
Частота дискретизации оборудования ЭЭГ варьи-

руется от 128 до 1024 Гц, при этом чаще всего нахо-
дится в диапазоне 128 – 256 Гц. Нормальная ЭЭГ че-
ловека показывает активность в диапазоне частот от 1 
Гц до 100 Гц. Учитывая верхний предел диапазона 
частот в сочетании с теоремой Найквиста–
Котельникова, это приблизительно соответствует 256 
Гц, одной из наиболее используемых частот дискре-
тизации. Количество используемых электродов варь-
ируется от 2 до 128 (чаще всего используется 19) [84]. 

В [85] набор данных был записан в реальных кли-
нических условиях в больнице Charles-Foix, данные 
доступны по запросу. Набор содержит данные ЭЭГ 
169 пациентов с различными патологиями, в том чис-
ле и БА. Данные собраны в состоянии покоя, частота 
дискретизации – 256 Гц. Лучшая достигнутая точ-
ность классификации – 81,8 %. 

В [86] описаны 26 носителей гена БГ и 25 из КГ. 
ЭЭГ записывалась в течение трех минут в состоянии 
покоя. Классификация была протестирована с помощью 
10-кратной перекрестной проверки и имела точность 
83 %. Данные предоставляются авторами по запросу. 

Набор данных для классификации БП [87]: 41 па-
циент с БП и 41 человек из КГ. Используются данные 
шести отведений ЭЭГ 2-минутной длительности. По-
лученная точность классификации – 85,7 %. 
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В исследование [88] были включены 39 участни-
ков: 13 пациентов с БП с симптомом застывания по-
ходки, 13 пациентов без данного симптома и 13 из 
КГ. Исследователи регистрировали ЭЭГ во время вы-
полнения моторной задачи ногой с началом и оста-
новкой движения.  

Исследователи [89] собрали ЭЭГ у пациентов с БП 
и демографически сопоставимо подобранных участ-
ников КГ во время выполнения модифицированной 
задачи на время реакции Саймона. Классификация на 
основе выделенных признаков дала специфичность 
69 % и чувствительность 72 %. 

Исследователи [90] использовали ЭЭГ для изуче-
ния кортикальной основы связанных с БП когнитив-
ных нарушений во время выполнения задачи интер-
вального хронометража. Набор данных состоит из 71 
пациента с БП и 37 демографически подобранных 
контрольных пациентов.  

В исследовании [91] приняли участие 25 человек с 
БП и такое же количество из КГ. ЭЭГ регистрирова-
лась во время задания «oddball». Классификатор до-
стиг точности 82 %. 

3.3. Предварительная обработка,  
извлечение и отбор признаков  

Для экономии вычислительных ресурсов и време-
ни обработки сигнала некоторые исследователи [92] 
уменьшают частоту дискретизации сигнала, напри-
мер, понижение частоты дискретизации до 64 Гц 
с 512 Гц, с 256 Гц до 16 Гц или с 2400 Гц до 600 Гц. 

Измеренные необработанные сигналы ЭЭГ могут 
содержать помехи, которые делятся на систематиче-
ские артефакты (наводки электропитания и др.) и свя-
занные с пациентом (физиологические). Крайне важ-
но эффективно обрабатывать и сохранять информа-
цию сигналов ЭЭГ, удаляя артефакты и помехи, с це-
лью получения четкой информации для последующей 
классификации и диагностики. Различные подходы к 
фильтрации, которые используются для устранения 
артефактов ЭЭГ и подавления шума, включают ре-
грессионные методы [92, 93], частотную фильтрацию 
[94], адаптивную фильтрацию [95], фильтрацию Ви-
нера [96], методы слепого разделения источников 
(ICA – метод анализа независимых компонентов, 
PCA, канонический корреляционный анализ) [97, 98], 
вейвлет-преобразования [99].  

Помимо перечисленных методов, существуют их 
гибридные версии и множество других аналогов, 
например, преобразование Фурье, эмпирическое мо-
довое разложение, преобразование Гильберта, преоб-
разование Холо–Гильберта [100, 101]. В [102] для 
удаления артефактов из набора данных ЭЭГ исполь-
зуется ICA. Затем набор данных ЭЭГ сегментируется 
на фиксированные временные окна по 50 секунд и 
фильтруется для удаления шума и помех с использо-
ванием эллиптического полосового фильтра. Разбие-
ние на временные окна (эпохи) с небольшим пересе-

чением обычно применяется для искусственного уве-
личения объема данных (аугментация). 

3.4. Извлечение признаков  
и классификация сигналов ЭЭГ  

Методы извлечения признаков можно условно 
разделить на 4 группы [103]: 

1) использующие временную область сигналов: 
ICA, PCA [104, 105], авторегрессионные модели 
и полученные на их основе статистики и коэф-
фициенты; 
2) использующие частотную область сигналов: 
быстрое преобразование Фурье, метод Уэлша, 
вейвлет-преобразование, оконное преобразование 
Фурье; 
3) использующие частотно-временную область 
сигналов; 
4) основанные на использовании пространствен-
ной информации. 
Коэффициенты авторегрессионной модели ис-

пользуются в работе [105] для определения легких 
когнитивных нарушений (ЛКН) с точностью класси-
фикации 98,78 %. 

В работе [86] быстрое преобразование Фурье при-
меняется для извлечения признаков и классификации 
пациентов с БГ с точностью 83 %. ЭЭГ является не-
стационарным сигналом, поэтому чаще используется 
другой метод – оконное преобразование Фурье. Это 
преобразование является естественным расширением 
преобразования Фурье для решения проблемы неста-
ционарности сигнала путем применения окон для 
сегментированного анализа [104]. Согласно [98], из 
подходящих для работы с нестационарным сигналом 
методов можно также выделить метод вариационного 
модового разложения, метод эмпирического модово-
го разложения, ансамблевый метод эмпирического 
модового разложения, метод преобразования Гиль-
берта–Хуанга [107], преобразования Холо–Гильберта 
[108], непрерывное вейвлет-преобразование. 

В [109] для диагностирования БА применяется 
преобразование Гильберта вместе с другими метода-
ми, достигая 79 % точности классификации. 

В [102] признаки сигнала ЭЭГ после применения 
метода предварительной обработки извлекаются с 
использованием дискретного вейвлет-преобразования 
для разложения отфильтрованного сигнала на под-
диапазоны дельта, тета, альфа, бета и гамма. Впо-
следствии для извлечения характеристик из поддиа-
пазонов ЭЭГ используются пять статистических ме-
тодов: мощность логарифмического диапазона 
(Logarithmic Band Potential), стандартное отклонение, 
дисперсия, эксцесс и энтропия Шеннона. 

В [110] обнаружено, что БА можно предсказать на 
ранних стадиях с помощью фрактальной размерно-
сти, частоты пересечения нуля, энтропии выборки и 
энтропии Колмогорова, меры центральной тенденции 
и индекса Хйорта. Основываясь на полученных зна-
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чениях чувствительности, специфичности, точности, 
площади под ROC-кривой (AUC) и стандартной 
ошибки, обнаружено, что признаки «фрактальная 
размерность» и «частота пересечения нуля» дают 
лучшую точность. 

Авторы [111] использовали дискретное вейвлет-
преобразование для извлечения признаков и исследо-
вали методы снижения размерности с помощью PCA, 
линейного дискриминантного анализа (LDA), ICA. 
Итоговая точность классификации составила 98,75 %. 

Используемые классификаторы можно разделить 
на две категории: классические модели (SVM, RF и 
др.) и модели глубокого обучения (CNN, рекуррент-
ные нейронные сети с долгой краткосрочной памятью 
(LSTM) и др.). Классические модели требуют «руч-
ного» извлечения и конструирования признаков, и 
при работе с входными данными высокой размерно-
сти могут возникать затруднения. Модели глубокого 
обучения полагаются на обучение представлений и 
работают напрямую с временными сериями или 
изображениями. 

LDA и SVM являются наиболее популярными ме-
тодами, используемыми для классификации наруше-
ний головного мозга, таких как деменция и эпилепсия, 
благодаря их точности и скорости работы [112, 113].  

В [114] представлено использование признаков, 
извлеченных с помощью непрерывного вейвлет-
преобразования и преобразования Фурье с двойным 
деревом, и KNN для классификации. 

В [104] признаки передаются в четыре классифи-
катора LDA, SVM, KNN и MLP. Сочетание дискрет-
ного вейвлет-преобразования с энтропией Шеннона, 
мощности логарифмического диапазона и использо-
вание SVM дает самую высокую точность среди всех 
классификаторов.  

В [115] использовали SVM для диагностики БА. 
Модель достигла 87,0 % точности и 91,7 % чувстви-
тельности. Для частотного анализа использовалось 
512-точечное быстрое преобразование Фурье. Коге-
рентность между парой каналов ЭЭГ для каждой эпо-
хи была получена делением оцененного кросс-
спектра двух каналов на автоспектр каждого канала. 
Средние спектральные окна каждой эпохи рассчитыва-
лись с помощью метода периодограмм Уэлша. Другим 
используемым признаком был спектральный пик, полу-
ченный с помощью быстрого преобразования Фурье. 

В работе [116] рассматриваются три различные 
группы признаков: спектральные, вейвлет-признаки и 
признаки, основанные на сложности (спектральная 
энтропия, спектральный центроид, спектральный roll-
off, частота пересечения нуля). Классификация осу-
ществляется с помощью KNN-классификатора, даю-
щего 96 % точности для признаков, основанных на 
сложности.  

В работе [117] для диагностики БА использова-
лись данные ЭЭГ в виде скалограмм. Признаки из-
влекались с помощью непрерывного вейвлет-

преобразования, классификация проводилась CNN. 
Итоговая точность классификации – 82 %. 

В работе [118] применяется гибридная CNN-
LSTM нейронная сеть для определения пациентов с 
БА. В результате была достигнута точность класси-
фикации 71,95 % для задания «oddball» и 69,4 % для 
задания «N-back». 

В работе [119] были протестированы различные 
архитектуры CNN (1D-CNN для исходных временных 
серий, однослойные и двухслойные 2D-CNN для 
спектрограмм и временных серий) для определения 
эпилептического припадка на записях ЭЭГ. Лучшую 
точность показала модель, основанная на одномер-
ных свертках и архитектуре DenseNet – 85,3 % пра-
вильной классификации.  

В работе [120] используется 13-слойная одномер-
ная сверточная архитектура для определения БП. Ис-
пользовались собранные авторами записи ЭЭГ 40 
участников (как больных, так и относящихся к КГ), 
лучшая достигнутая точность – 88,25 %. В табл. 4 
указаны оценки некоторых вышеприведенных клас-
сификаторов при диагностике НЗ, СБ обозначает соб-
ственный набор данных. 

Табл. 4. Оценки диагностики НЗ на основе ЭЭГ 

Алгоритм Данные Точность 
(Acc) % Заболевание 

SVM [85] СБ 81,8 БА, ЛКН 
MLP [86] СБ 83 БГ 
Linear-
predictive-
coding EEG Al-
gorithm [87] 

СБ 85,7 БП 

SVM [89] 
Parkin-
son’s 
Conflict 
Task 

71 БП 

SVM [91] СБ 82 БП 
Extreme Learn-
ing Machine 
[105] 

СБ 98,78 ЛКН 

Elastic Net LR 
[109] СБ 79 БА 
LR [110] СБ 92,68 БА 
SVM [115] СБ 87 БА 
KNN [116] СБ 96 БА 
CNN [117] СБ 82 БА, ЛКН 
CNN-LSTM 
[118] СБ 71,95 БА 
CNN [120] СБ 88,25 БП 

3.5. Резюме  
Использование ЭЭГ является перспективным и 

развивающимся методом диагностирования боль-
шинства НЗ. Неинвазивная технология носимых ЭЭГ-
гарнитур имеет хорошую точность, может удешевить 
и упростить диагностический процесс. Однако этому 
пока препятствует ряд причин. 

1. Сильная зашумленность данных неинвазивной 
ЭЭГ мешает детектировать и определять возмож-
ные нарушения моторики. Большая часть суще-
ствующих способов очистки сигнала либо требует 
дополнительные опорные данные, либо предъяв-
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ляет жесткие требования в процессе снятия дан-
ных, либо вычислительно затратны, либо не учи-
тывают нестационарность сигнала. 
2. Для лучшей точности электроды ЭЭГ-
гарнитуры должны быть влажными, что предо-
ставляет неудобства пользователю и увеличива-
ет время снятия данных; у ЭЭГ-гарнитуры 
должно быть большое число отведений, что по-
вышает ее стоимость. 
С усилением тренда на воспроизводимость науч-

ных результатов (открытие доступа к программному 
коду и наборам данных становится практически стан-
дартом для области машинного обучения), появлени-
ем и ростом популярности корпуса данных TUH-EEG 
и репозитория PRED+CT проблема наличия наборов 
данных постепенно начинает решаться. 

Для решения первой проблемы перспективным 
является направление совершенствования ЭЭГ-
гарнитур, исследование и разработка возможности 
использования и безболезненного имплантирования 
миниатюрных инвазивных гарнитур, использование 
новых методов обработки данных (например, преоб-
разования Холо–Гильберта–Хуанга). 

4. Речь 
4.1. Симптомы речевых нарушений 

при нейродегенеративных заболеваниях 

Проблемы с речью являются характерным симпто-
мом когнитивных нарушений больных НЗ. Такой 
неврологический синдром, как первичная прогрессиру-
ющая афазия (ППА), характеризующийся нарушением 
речевых способностей, обычно является клиническим 
проявлением различных нейродегенеративных рас-
стройств [121, 122]. Этот синдром возникает относи-
тельно изолированно по отношению к другим невроло-
гическим проявлениям в течение первых 1 – 2 лет после 
начала заболевания и остается преобладающим на про-
тяжении большей части течения болезни [123, 124]. 
Другие когнитивные способности, такие как память и 
мышление, обычно не поражаются на ранних стадиях 
заболевания, но часто нарушаются по мере прогресси-
рования заболевания. ППА проявляется постепенно, с 
различными речевыми и языковыми симптомами в за-
висимости от областей мозга, пораженных болезнью. 
Помимо замедления речи, люди с ППА могут испыты-
вать трудности при подборе слов, грамматически вер-
ном построении предложений, понимании речи других 
людей, преобразовании мыслей в речь или письмо. 

НЗ избирательно воздействуют на определенные 
слои и области коры головного мозга. Разрушение 
нейронов никогда не бывает полным, а оставшиеся 
нейроны продолжают участвовать в языковой функ-
ции даже с искаженными связями нейронной сети 
[125]. Частичные и прогрессирующие нарушения се-
ти вызывают тонкие диссоциации языковой функции, 
которые менее вероятны у пациентов c нарушениями 
мозгового кровообращения. Кроме этого, в [126] от-

мечается, что причиной ППА может быть нейродеге-
нерация области, не подверженной изолированным 
нарушениям мозгового кровообращения, например, 
передняя височная доля. 

Выделяют три наиболее часто распознаваемых 
клинических проявления ППА: аграмматическое, се-
мантическое и логопеническое [127]. 

Первыми симптомами аграмматического проявле-
ния являются нарастающая аномия (трудность давать 
названия окружающим предметам, хотя их понима-
ние, а также способность складывать слова в предло-
жения сохраняются), при этом относительно сохраня-
ется память и невербальное познание. Затем снижает-
ся беглость речи, и у некоторых пациентов начина-
ются проблемы с артикуляцией, их речь становится 
затрудненной и прерывистой. По мере прогрессиро-
вания заболевания пациенты часто испытывают про-
блемы с построением предложений и синтаксисом, 
т.е. речь становится аграмматической [128]. Напри-
мер, в [129] упоминается, что разговорная речь паци-
ентов характеризуется значительным дефицитом гла-
голов. Кроме этого, в [130] отмечается, что нарушает-
ся грамматический строй речи, появляется «теле-
графный стиль»: больной говорит отдельными не 
связанными между собой словами или словосочета-
ниями. Между словами и фразами прослеживаются 
длительные паузы, отмечаются «застревания» и пер-
северации отдельных фонем, литеральные парафазии, 
страдает номинативная функция речи, появляются 
грубые нарушения повторения. 

Семантическое проявление обычно характеризу-
ется прогрессирующей и мультимодальной потерей 
семантических знаний. Первыми симптомами высту-
пает семантическое нарушение в языковой области, 
особенно в названии и понимании отдельных малоиз-
вестных объектов (например, «дикобраз» по сравне-
нию с более знакомым/частым «собакой») [131]. 
Позже эти проблемы становятся очевидными и для 
более типичных слов. Так, в [128] упоминается, что 
для спонтанной речи и в конкретных заданиях на 
называние объектов малоупотребительные слова за-
меняются более знакомыми, как правило, из выше-
стоящего разряда: «животное» вместо «собака», 
«вещь» вместо «вилка». Постепенно больной теряет 
смысл слов, но в то же время сохраняет беглость ре-
чи, появляются повторения фраз и предложений 
[132]. Сохранена артикуляция произношения, фоно-
логия и синтаксис, возникают трудности с подбором 
слов. В итоге семантические нарушения провоцируют 
затруднения в понимании как обращенной речи, так и 
собственной. 

Логопеническое проявление ППА похоже на 
аграмматическое. При таком проявлении присутству-
ет замедленная речь с частыми словообразователь-
ными паузами и фонематическими парафазиями. У 
пациентов отсутствуют аграмматизм, нарушения мо-
торного контроля речи и нарушения просодии [123]. 
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В [133] отмечается, что больные логопеническим 
проявлением ППА не произносят телеграфную речь 
с отсутствующими служебными словами и морфе-
мами. В их речи присутствуют общая семантика и 
понимание отдельных слов, особенно на ранних ста-
диях заболевания. Имеются серьезные трудности с 
повторением предложений и более длинных фраз, но 
воспроизведение коротких отдельных слов сохраня-
ется [134]. 

Клинические критерии, которые определяют про-
явления ППА, представлены ниже [123,135,136]. 

Аграмматическое. Обязательные признаки (один 
из двух): немногословная речь с литеральными па-
рафазиями, заикание; аграмматизм. Дополнитель-
ные признаки (два из трех): сохранность общих 
знаний; сохранность понимания отдельных слов; 
нарушение понимания сложных предложений. 
Семантическое. Обязательные признаки (один из 
двух): нарушение в именовании объектов; нару-
шение понимания отдельных слов. Дополнитель-
ные признаки (три из четырех): нарушение общих 
знаний; дислексия, дисграфия; сохранность по-
вторной речи; отсутствие моторных и граммати-
ческих нарушений речи. 
Логопеническое. Обязательные признаки (два из 
двух): трудности в подборе слов; нарушение по-
вторения простых фраз и предложений. Дополни-
тельные признаки (три из четырех): фонетические 
парафазии; отсутствие моторных нарушений речи; 
отсутствие грамматических нарушений; сохран-
ность понимания отдельных слов и общих знаний. 
Данные клинические проявления ППА присущи 

как для БА, так и для БП. Поэтому наряду с клиниче-
скими критериями для установления точного диагноза 
клиницист проводит дополнительные исследования.  

В [137] предложена балльная шкала, чтобы оцени-
вать такие характеристики речи, как аграмматизм, 
синтаксические расстройства, беглость речи, наруше-
ния в именовании объектов и понимании слов. Дан-
ная шкала предназначена для выявления отклонений 
в вышеприведенных характеристиках и может быть 
дополнительным инструментом для выявления 
нейродегенеративных расстройств. Также существу-
ет Бостонская шкала оценки ППА [138], которая 
состоит из набора тестов, позволяющая оценить 
степень тяжести ППА. Тесты включают задания на 
разговорную и разъяснительную речь, понимание 
на слух, устное выражение, чтение и письмо. В 
[139] был предложен адаптированный русскоязыч-
ный вариант данной шкалы. 

4.2. Задания 

Определение клинических проявлений пациентов 
с НЗ обычно осуществляется на связной речи. Для 
этого пациенту предлагается выполнять различного 
рода задачи. Описание ситуационной картинки и по-
вествование вызывает полуспонтанную речь (т.е. ко-

гда определена тема разговора) [140]. Испытуемому 
предоставляется изображение, которое необходимо 
устно описать. Обычно у здоровых людей задача вы-
полняется за 2 – 5 минут. Поскольку речь должна со-
держать элементы информации или смысловые еди-
ницы изображения (предметы, объекты, действия и 
др.), здесь речевые проблемы могут быть оценены с 
помощью лексического и семантического содержа-
ния, т.е. такая задача обычно хорошо подходит для 
выявления семантических отклонений и трудностей с 
подбором слов [141]. Наиболее распространенной за-
дачей описания изображения является задача «Кража 
печенья» из Бостонской шкалы оценки ППА [138, 
142]. На изображении показана женщина, моющая 
посуду и рассеянно глядящая в сторону, не замечая, 
что раковина переполнена водой. За ее спиной маль-
чик и девочка крадут печенье из вазы, стоящей на ку-
хонном шкафу. Мальчик стоит на стуле и теряет рав-
новесие, рискуя упасть.  

Следующей задачей, применяемой для проверки 
связной речи, является изложение какой-либо исто-
рии. Пациенту предлагается составить рассказ, в ко-
тором фигурирует последовательность событий или 
действий. Обычно рассказ составляется по набору 
картинок, последовательно описывающих некоторую 
историю [143]. Также может быть предложена книга 
с картинками без слов, которая основана, например, 
на известной сказке. После завершения просмотра 
книги пациенту предлагается рассказать ее своими 
словами. Обычно на задание дается 10 – 15 минут. В 
[13] замечают, что такого рода задачи позволяют ко-
личественно оценить полноту повествования, по-
скольку описываемые события должны быть расска-
заны в заранее определенном временном и последо-
вательном порядке, в зависимости от сюжетной ли-
нии книги. 

Интервью также используется для исследования 
спонтанной речи. В [13] упоминается, что для оценки 
спонтанной речи при НЗ используются полуструкту-
рированный и неструктурированный тип интервью. В 
первом случае подробно обсуждается какая-либо те-
ма, иногда интервьюер направляет субъекта в кон-
кретную область разговора. Во втором случае разго-
вор не имеет определенной темы, нет заранее опреде-
ленного набора вопросов, а есть только более широ-
кие темы, которые обычно касаются семьи, хобби, 
работы и т. д. Продолжительность выполнения задачи 
варьируется от 5 до 20 минут в зависимости от типа 
интервью. 

В некоторых работах проведен анализ применения 
задач для вызова спонтанной речи. В работе [141] 
сделан вывод о том, что полуструктурированное ин-
тервью более чувствительно в выявлении нарушений 
в дискурсе и отклонений морфологической и синтак-
сической структуры, чем описание изображения. 
Напротив, описание изображения лучше подходит 
для оценки лексико-семантических нарушений, чем 
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полуструктурированное интервью. В [143] сравнивали 
задания на описание изображения и повествование и 
пришли к выводу, что данные задания могут быть вза-
имозаменяемыми для оценки фонетической, семанти-
ческой и синтаксической областей у лиц с клиниче-
скими диагнозами аграмматического, логопенического 
и семантического проявления ППА. 

4.3. Извлечение признаков 

Приведенные выше клинические проявления ре-
чевых нарушений при НЗ предназначены для диагно-
стики врачом-клиницистом. Основываясь на своем 
опыте, он определяет наличие нарушения в каждом 
из признаков. Многие из данных признаков могут 
быть определены количественно или качественно ме-
тодами автоматического анализа речи. Данные мето-
ды базируются на обработке естественного языка и 
распознавании речи. Полученные признаки, наряду с 
методами машинного обучения, могут обеспечить 
объективные и быстрые результаты диагностики 
[144]. В [145] авторы предлагают разделить признаки 
на три класса: морфологические, синтаксические и 
фонологические. 

Морфологические признаки характеризуют упо-
требление испытуемым различных частей речи. В 
[146] количественно оценивались и использовались 
для диагностики БА различные типы морфологиче-
ских признаков: количество и частота отдельных 
лемм, количество и частота существительных, глаго-
лов, прилагательных, местоимений и союзов, а также 
количество глаголов первого лица единственного 
числа. В нескольких исследованиях [147, 148] под-
тверждается, что частота и количество употребления 
существительных, глаголов, а также отношение меж-
ду количеством глаголов и существительными явля-
ются статистически значимыми признаками. 

Синтаксические признаки характеризуют слож-
ность предложений или словосочетаний спонтанной 
речи больного. В работе [149] использовались сред-
нее количество слов в предложении, среднее значе-
ние Т-единиц предложения, расчет оценок на основе 
дерева синтаксического анализа, включая высоту де-
рева и среднюю, общую и максимальную глубину 
Ингве [150]. 

Фонологические признаки характеризуют свой-
ства звуков, произносимых при спонтанной речи. В 
работе [151] предложен классификатор диагностики 
БА, основанный на общей длительности фонемы «s», 
скорости псевдосложности, средней длительности 
паузы и количестве произнесенных фонем «m». В 
[152] использовалась длительность гласных звуков во 
время чтения. В [145] к фонологическим признакам 
относят скорость артикуляции, темп речи, коэффици-
ент колебаний, длительность немых пауз. В [153] бы-
ло выявлено, что длительность немых пауз напрямую 
зависит от беглости речи пациентов, страдающих БА. 
В работе [154] использовалось преобразование Гиль-

берта–Хуанга и Mel-частотные кепстральные коэф-
фициенты гласных звуков «a», «i», «u» для диагно-
стики БП. Преобразование Гильберта–Хуанга приме-
нялось для извлечения первых двух формант из зву-
ковых сигналов. 

В недавней работе [155] впервые проведена по-
пытка извлечь семантические признаки из спонтан-
ной речи для диагностики БА и БП. В качестве при-
знаков авторы использовали так называемые оценки 
гранулярности терминов, употребляемых в речи. 
Термины можно представить в виде иерархического 
(прямого, ациклического, невзвешенного) графа, 
охватывающего узлы верхнего уровня (например, 
«животное») и нижнего (например, «собака»). Оценка 
гранулярности определяет количество узлов графа, 
отделяющих текущий термин от термина верхнего 
уровня. Такие общие термины, как «еда» или «жи-
вотное», имеют более низкую оценку гранулярности, 
чем более точные термины, такие как «морковь» или 
«собака». 

4.4. Общедоступные базы данных 

Существует несколько общедоступных речевых 
баз данных для исследований диагностики НЗ. Опи-
сание данных баз представлено ниже. 

TalkBank DementiaBank (DB) состоит из расшиф-
рованных интервью и тестов на описание изображе-
ний, в частности, используется задание «Кража пече-
нья» из Бостонской шкалы оценки ППА [138, 142]. 
Использовались 169 пациентов с БА и 74 из КГ. 

Parkinson Speech Dataset (PSD) [156] из репози-
тория UCI калифорнийского университета 
(https://archive.ics.uci.edu). Данные от 20 больных БП 
и 20 не страдающих БП, снятые на кафедре невроло-
гии медицинского факультета Стамбульского уни-
верситета. У всех испытуемых брались несколько ти-
пов звукозаписей: 26 образцов голоса, включая 
устойчивые гласные, слова и короткие предложения. 
В наборе данных также доступна оценка UPDRS 
(Единая шкала оценки БП) каждого пациента, кото-
рая определяется врачом-экспертом. 

PC-GITA(PG) [157] содержит записи речи на ис-
панском языке 50 пациентов с БП (25 мужчин и 25 
женщин) и 50 здоровых испытуемых (25 мужчин и 25 
женщин). База данных включает речь, собранную с 
помощью следующих заданий: 

1) устойчивая фонация (гласные произносятся в 
постоянном и модулированном тоне), 
2) чтение слов вслух (25 отдельных слов, взятых 
из фонологического инвентаря колумбийского ис-
панского языка), 
3) повторение последовательности слогов: /pa-ta-
ka/, /pe-ta-ka/, /pa-ka-ta/, /pa/, /ka/, /ta/,  
4) чтение предложений вслух (шесть простых и 
сложных предложений), 
5) чтение текста (чтение диалога между врачом и 
пациентом), 
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6) проведение интервью (испытуемых просят 
рассказать о своей повседневной жизни и дея-
тельности). 

4.5. Классификаторы 

В [158] на основе фонологических признаков с 
помощью базы TalkBank DementiaBank были постро-
ены классификаторы диагностики БА. Признаки бы-
ли представлены коэффициентами разложений рече-
вого сигнала, такими как Mel-частотные кепстраль-
ные коэффициенты, коэффициенты быстрого преоб-
разования Фурье и т.д. Всего было получено 87 при-
знаков. В данной работе использовались пять различ-
ных классификаторов — RF, MLP, SVM, LR и NBС. 
В [159] была использована CNN, построенная на стено-
граммах TalkBank DementiaBank, которая автоматиче-
ски формировала признаки. В [160] на основе этих же 
стенограмм были извлечены синтаксические N-граммы 
из теста «Кража печенья». На основе данных N-грамм 
была построена LSTM для диагностики БА. 

С помощью данных базы Parkinson Speech Dataset 
в работе [161] на основе фонологических признаков 
преобразований речевого сигнала были построены 
классификаторы KNN и SVM для диагностики БА. С 
помощью этой же базы в [157] на основе 26 частотно-
временных признаков построены классификаторы 
KNN и SVM. 

Широкий спектр морфологических и фонологиче-
ских признаков использован в [157] для построения 
SVM на основе базы данных PC-GITA. В работе [162] 
для этой же базы применялся анализ обратной голо-
совой фильтрации с квазизамкнутой фазой [163] при 
извлечении признаков. Для классификации также ис-
пользовался SVM. 

В табл. 5 приведены оценки вышеприведенных 
классификаторов при диагностике болезней. Чув-
ствительность (P) определяет процентную часть 
больных испытуемых, у которых была диагностиро-
вана болезнь, а специфичность (R) – здоровых испы-
туемых, у которых не диагностирована болезнь. 

4.6. Резюме 

Анализ речи для диагностики НЗ имеет ряд пре-
имуществ по сравнению с другими биометрическими 
модальностями. Для снятия звуковых сигналов не 
требуется специальное дорогостоящее оборудование. 
Сама процедура съема не вызывает трудностей и не-
удобств у больного. Помимо нарушений моторного 
характера, речь позволяет определить и когнитивные 
нарушения, что проблематично выявить при других 
модальностях. 

Большинство исследований для диагностики НЗ 
используют морфологические и фонологические при-
знаки, поскольку в данном направлении достаточно 
проработана теория обработки речевых сигналов. В 
последнее время появились исследования, использу-
ющие синтаксические и семантические признаки. 

Трудности использования данных признаков заклю-
чаются в недостаточном уровне работоспособности 
методов автоматического распознавания речи (распо-
знавании слов, слогов, звуков). 

Подавляющее большинство работ используют 
SVM в качестве классификатора диагностики. В по-
следнее время, в связи с развитием методов глубоко-
го обучения, для обработки речевых сигналов стали 
применяться CNN, которые уже достигли точности 
93 % при обнаружении БА. Такие показатели говорят 
о многообещающих успехах анализа речи для диа-
гностики НЗ. 

Табл, 5. Оценки диагностики НЗ на основе речи 

Алго-
ритм 

Дан-
ные 

Эффек-
тивность 

Призна-
ки 

Заболе-
вание 

RF [158] DB P = 78 %, 
R = 78 % 

Фоноло-
гические БА 

MLP 
[158] DB P = 74 %, 

R = 75 % 
Фоноло-
гические БА 

SVM 
[158] DB P = 67 %, 

R = 68 % 
Фоноло-
гические БА 

LR [158] DB P = 64 %, 
R = 65 % 

Фоноло-
гические БА 

NBC 
[158] DB P = 76 %, 

R = 75 % 
Фоноло-
гические БА 

CNN 
[159] DB P = 93 %, 

R = 93 % 
Синтак-
сические БА 

LSTM 
[160] DB P = 86 %, 

R = 85 % 

Синтак-
сические, 
морфоло-
гические 

БА 

KNN 
[161] PSD P = 86 %, 

R = 46 % 
Фоноло-
гические БП 

SVM 
[161] PSD P = 100 %, 

R = 69 % 
Фоноло-
гические БП 

KNN 
[156] PSD P = 55 %, 

R = 75 % 
Фоноло-
гические БП 

SVM 
[156] PSD P = 80 %, 

R = 75 % 
Фоноло-
гические БП 

SVM 
[157] PG P = 92 %, 

R = 90 % 

Морфо-
логиче-
ские, фо-
нологи-
ческие 

БП 

SVM 
[162] PG P = 70 %, 

R = 66 % 
Фоноло-
гические БП 

5. Движение глаз 

Аномалии движения глаз являются признаком 
снижения когнитивных функций человека. Регистра-
ция и анализ окуломоторной активности – окулогра-
фия – может применяться для диагностики или оцен-
ки прогрессирования НЗ, поскольку позволяет полу-
чить представление о состоянии сознания пациента 
[164]. Хотя простейший анализ глазодвигательной 
системы может проводиться неврологом без исполь-
зования программно-аппаратных средств, примене-
ние таких инструментов расширяет возможности диа-
гностики. Наибольшей информативностью для изу-
чения особенностей здоровья пациента обладают сак-
кады – быстрые и короткие движения глаз, соверша-
емые при перемещении точки фиксации взгляда на 
некоторую цель [165]. Для точной оценки количества 
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саккад, их скорости, направления и других характе-
ристик недостаточно простой визуальной оценки.  

Саккадическая система отличается высокой чув-
ствительностью к нейродегенеративным процессам 
[166]. Гипотезу о том, что показатели состояния гла-
зодвигательной системы можно использовать для ди-
агностики наличия НЗ, подтверждают исследования 
различных научных групп. Эксперимент в работе 
[166] показал следующее: несмотря на то, что ухуд-
шение состояния глазодвигательной системы наблю-
дается со старением, в каждой исследованной воз-
растной группе значения латентных периодов саккад 
(задержка между включением периферического сти-
мула и стартом саккады) и доля мультисаккад у паци-
ентов с БП существенно отличается по сравнению с 
испытуемыми без этого заболевания. Исследование 
[167] показало, что у больных рассеянным склерозом 
и у здоровых людей из КГ наблюдается различие в 
среднем количестве микросаккадических движений 

глаз (перемещение взгляда к периферическому сти-
мулу, при котором осуществляются саккады с малой 
амплитудой), пиковом вертикальном ускорении и 
вертикальной амплитуде микросаккад. 

5.1. Типы задач при исследовании 
 окуломоторных функций  

В научных экспериментах, направленных на обна-
ружение связи между движениями глаз и НЗ, перед 
испытуемыми ставят определенные глазодвигатель-
ные задачи. Например, переместить взгляд на некото-
рый стимул и зафиксировать внимание на нем, про-
смотреть изображение или видеозапись, прочитать 
текст. Предметом анализа чаще всего является время 
реакции на выполнение задач, диапазон движения 
глаз, продолжительность фиксаций взгляда, а также 
количество, скорость и другие характеристики сак-
кад. Основные виды заданий для исследования оку-
ломоторных функций представлены в табл. 6. 

Табл. 6. Типичные виды заданий в экспериментах по анализу движений глаз при диагностике НЗ 

Вид задания Описание Снимаемые данные 
Фиксация Фиксация взгляда на определенной точке 

заданное количество времени 
Длительность фиксации, количество саккад, наличие сак-
кадических интрузий 

Просаккады Перемещение взгляда в направлении ста-
тичной периферийной цели  

Количество, точность и продолжительность саккад, диапа-
зон движения глаз, длительность латентного периода 

Антисаккады Перемещение взгляда в сторону, противо-
положную периферийной цели 

Количество, точность, направление и продолжительность 
саккад, число ошибок, диапазон движения глаз, длитель-
ность латентного периода 

Слежение Перемещение взгляда за движущейся с 
различной скоростью целью 

Количество, точность и продолжительность саккад, соот-
ношение скорости глаза и цели, диапазон движения глаз 

Изображения Задания на узнавание ранее просмотрен-
ных изображений, распознавание фигур 
или букв, поиск отличий и изменений, 
подсчет элементов и т.п. 

Скорость и точность выполнения задания, количество по-
пыток, характеристики саккад и фиксаций, расположение 
точек фиксации, различные специфические признаки в за-
висимости от задачи 

Видео Просмотр коротких видеороликов Расположение точек фиксации, характеристики саккад и 
фиксаций, положение головы 

Чтение Чтение отдельных слов, предложений, ко-
ротких текстов 

Скорость и точность чтения, количество попыток, характе-
ристики саккад и фиксаций, регрессии 

Естествен-
ные задачи 

Выполнение хорошо знакомых испытуе-
мым бытовых задач; задачи в виртуальной 
реальности 

Скорость и точность выполнения задания, количество по-
пыток, характеристики саккад и фиксаций 

 

Испытания на выполнение фиксаций, просаккад и 
антисаккад легко организовать и провести, однако ин-
формативность таких испытаний меньше, чем у тестов с 
более сложными сценариями. Усложнение задач, ис-
пользование графических материалов и видеороликов 
позволяет исследовать посредством анализа движения 
глаз такие уязвимые для НЗ когнитивные аспекты, как 
внимание, память, восприятие, обучаемость, самокон-
троль. Для получения репрезентативных данных сцена-
рии испытаний должны быть качественно проработаны. 

В литературе представлены разнообразные сцена-
рии проведения экспериментов по анализу движения 
глаз при наличии у испытуемых когнитивных нару-
шений. В [168] проводился тест на опознавательную 
память, в котором требовалось найти среди двух 
изображений ранее просмотренное. Цель проведения 

теста заключалась в оценке времени, затрачиваемого 
испытуемым на узнавание старого стимула и изуче-
ние нового. Близкая работа представлена в [169], где 
проводился тест на зрительную память – испытуемым 
требовалось исследовать модифицированную версию 
ранее исследованных изображений и определить, ка-
кой элемент добавлен или, наоборот, удален. Участ-
ники исследования [170] просматривали шесть ко-
ротких видеороликов, вызывающих такие эмоции, 
как радость, печаль, гнев, страх, удивление, отвраще-
ние, а исследователи изучали мимические и глазные 
движения испытуемых. Анализ движения глаз при 
чтении в исследовании [171] позволил выяснить, что 
пациенты с БА тратят больше времени на чтение, так 
как их способность предсказывать последующие сло-
ва в осмысленных предложениях уменьшается.  
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С возрастом или при возникновении некоторых 
особенностей здоровья ухудшается способность обу-
чаться, что осложняет прохождение испытаний. Ав-
торы [172] отмечают, что возникновение аномалий в 
движениях глаз может объясняться затруднениями в 
понимании задачи, а не наличием или отсутствием 
когнитивного расстройства. В связи с этим целесооб-
разно накапливать данные во время выполнения ис-
пытуемым естественной для него задачи, например, 
заваривания чая или приготовления завтрака. 

5.2. Устройства для регистрации движения глаз 
и снимаемые данные 

Одним из способов исследования глазодвигательной 
системы является электроокулография. На лице испы-
туемого размещают электроды, которые регистрируют 
разницу потенциалов между сетчаткой и роговицей во 
время перемещения взгляда. Результат фиксируется в 
виде графика на электроокулограмме: по горизонталь-
ной оси откладывается время, а по вертикальной – дви-
жения глаз. В работе [166] исследователи регистрирова-
ли саккадические движения, совершаемые испытуемы-
ми при переводе взгляда с фиксационного стимула на 
периферийный, путем записи электроокулограммы с 
полосой пропускания 0,1 – 60 Гц. После проведения 
аналого-цифрового преобразования с частотой 512 Гц 
исследователи анализировали латентные периоды сак-
кад и долю мультисаккад. 

Для анализа окуломоторной активности полезна 
видеофиксация. В [170] на расстоянии одного метра 
от испытуемого, просматривавшего видеоролики, 
была закреплена камера, записывающая видео с ча-
стотой 30 кадров в секунду. В полученных записях с 
помощью открытой библиотеки OpenFace 2.0 были 
расставлены ориентиры лица и глаз испытуемых, за-
тем рассчитаны изменения координат во время пере-
мещения глаз и головы. Такой эксперимент позволил 
обнаружить тенденцию одновременного вертикаль-
ного движения лица и глаз у пациентов с БА. 

Широкое применение в исследованиях связи меж-
ду аномалиями глазодвигательной системы и НЗ по-
лучила лазерная офтальмоскопия. Например, в [167] 
для регистрации движения глаз применялся ориги-
нальный ретинальный трекер на основе лазерного 
офтальмоскопа. Испытуемый фиксировал взгляд на 
заданной исследователями точке (правый верхний 
угол красного квадрата, который испытуемый видел в 
устройстве), трекер сканировал сетчатку глаза паци-
ента и записывал видеокадры с движениями глаз. Ви-
деокадры при помощи специального программного 
обеспечения разбивались на полосы для формирова-
ния записи горизонтального и вертикального смеще-
ния глаза. На каждого испытуемого было получено 
по шесть 10-секундных видео, по три на каждый глаз. 
Для расчета средней пиковой скорости, амплитуды, 
количества и пикового ускорения микросаккад ис-
пользовалось специальное программное обеспечение.  

На основе технологии лазерной офтальмоскопии 
созданы устройства для отслеживания глаз – айтреке-
ры. Они регистрируют отражение света при освеще-
нии глаз встроенным инфракрасным источником и 
записывают движение в виде последовательности 
кадров. Айтрекеры могут быть выполнены в виде 
устройств, закрепляющихся на голове пациента 
(ExpressEye), очков (tobii, SMI, Argus Science, Pupil 
Labs и др.) или стационарных вариантов, устанавли-
вающихся на рабочую поверхность, монитор компь-
ютера или планшет (Tobii, EyeTech, Smart Eye, 
Gazepoint и др.). Применяются айтрекеры не только в 
исследовательских целях, но и для реабилитации па-
циентов с нарушениями двигательных функций орга-
низма, а также в маркетинге и игровой индустрии. 

В [168] положение взгляда испытуемого, прохо-
дящего тест на опознавание нового и старого изобра-
жений, регистрировалось с помощью айтрекера ASL 
с частотой дискретизации 120 Гц. Для дальнейшего 
построения модели, разделяющей на имеющих и не 
имеющих когнитивные нарушения, в [168] были вы-
делены следующие признаки: 

1) доля общего времени, затраченного на про-
смотр новой области изображения; 
2) продолжительность фиксаций во время тесто-
вой фазы испытаний с двухминутной задержкой; 
3) фиксация промежутка времени, когда испытуе-
мый повторно просматривает ранее увиденные ча-
сти стимулов; 
4) ориентация саккад; 
5) диаметр зрачка.  
При проведении экспериментов, построенных на 

выполнении естественных задач, сочетают примене-
ние мобильных айтрекеров и миниатюрных камер 
(GoPro, SJCAM и другие). Айтрекеры регистрируют 
движения глаз, а камеры записывают видео от перво-
го лица. Сопоставление данных, полученных от этих 
двух устройств, позволяет исследовать, как распреде-
ляется внимание испытуемого при выполнении по-
ставленных задач [173]. 

Для безопасного исследования таких когнитивных 
аспектов, как пространственное мышление, зритель-
ное внимание и память, полезно использование 
айтрекеров вместе со средствами виртуальной реаль-
ности. Например, в работе [174] описан эксперимент, 
в котором испытуемым требовалось найти путь к за-
данному месту внутри виртуальной реальности, ори-
ентируясь по подсказкам в окружающей среде. Изоб-
ражение виртуальной среды, наполненной несуще-
ственными объектами (двери, фонари, перила и тому 
подобное) и объектами-подсказками (флаг, картины, 
воздушные шары) транслировалось на экран, для 
управления перемещением использовался джойстик, 
отслеживание глаз выполнялось с помощью айтреке-
ра в форме очков. С помощью программного обеспе-
чения рассчитывались продолжительность и процент 
фиксаций на значимых и второстепенных объектах. 
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Несмотря на то, что количество производителей 
айтрекеров растет, эти устройства всё еще являются 
дорогостоящими, в основном ввиду необходимости 
покупки совместимого программного обеспечения. 
Однако в течение последнего десятилетия стали по-
являться отечественные лаборатории и стартапы, за-
нимающиеся разработками по отслеживанию зрения. 
Например, в [164] описывается программно-
аппаратный комплекс, позволяющий снимать данные о 
фиксациях и саккадах во время просмотра статических 
(изображения) или динамических (видео) стимулов. 

5.3. Модели классификации данных о движении глаз 

Большинство исследований, направленных на 
анализ взаимосвязи между аномалиями глазодвига-
тельной системы и когнитивными функциями чело-
века, ограничиваются статистическим анализом по-
лученных данных. Существует весьма небольшое 
число попыток создать классифицирующую модель 
для диагностики НЗ (табл. 7). 

Табл. 7. Оценки диагностики НЗ на основе данных 
о движении глаз  

Алг. Испытание Эффективность Заболе-
вание 

SVM 
[168] 

Тест на опо-
знаватель-
ную память 

Acc = 87 % ЛКН 

LR 
[175] 

Слежение за 
плавно пере-
мещающейся 
точкой 

Acc = 95 % БА 

LR 
[169] 

Тест на зри-
тельную па-
мять 

AUC = 0,85 БА 

SVM 
[176] 

Просмотр 
видеороли-
ков и реше-
ние простых 
задач  

AUC 
0,90 (БА / КГ),  
0,75 (ЛКН / КГ),  
0,78 (БА / ЛКН), 
0,83 (БА+ЛКН / 
КГ)  

БА, ЛКН 

5.4. Резюме 

Хотя многими группами исследователей подтвер-
ждается, что окулография является полезным ин-
струментом для диагностики НЗ, есть ряд причин не 
останавливаться на этой модальности как на един-
ственном инструменте анализа состояния здоровья 
пациента. Современные устройства отслеживания 
движения глаз позволяют быстро накопить большой 
объем данных, однако стоимость таких устройств и 
сопутствующего программного обеспечения исчисля-
ется десятками тысяч долларов. Использование мо-
бильных айтрекеров при выполнении естественных 
задач, в которых у испытуемого больше свободы дей-
ствий, достаточно ненадежно из-за возможности за-
шумления данных ввиду неоптимального положения 
головы во время записи [173].  

В имеющихся исследованиях при проведении экс-
периментов отбор испытуемых в наблюдаемые груп-

пы проводится крайне строго: предъявляются высо-
кие требования к физическому и психическому со-
стоянию пациента, исключаются пациенты, имеющие 
в анамнезе травмы головы, инсульт и другие невро-
логическими патологии, а также испытуемые, имею-
щие нарушения зрения. В реальности же НЗ могут 
сопровождаться многими перечисленными чертами, 
особенно у пожилых людей. В [172] отмечается, что 
многие люди с нейродегенеративными нарушениями 
имеют сопутствующие заболевания, которые значи-
тельно влияют на естественное движение глаз. Кроме 
того, уменьшить точность эксперимента может уста-
лость или спутанность сознания испытуемого. 

Результаты исследований показывают, что с по-
мощью анализа аномалий окуломоторной системы с 
использованием машинного обучения действительно 
можно разделить испытуемых на здоровых и имею-
щих когнитивные нарушения. Но построение класси-
фицирующей модели, которая была бы способна 
дифференцировать различные НЗ, является трудной и 
еще не решенной задачей. Впрочем, авторы работы 
[165] предложили аналитический алгоритм по диф-
ференцированию заболеваний по результатам иссле-
дования характеристик саккадической системы (ско-
рости, точности, траектории, сопряженности саккад, 
длительности латентного периода, диапазона движе-
ния взгляда, наличию саккадических колебаний), сле-
довательно, появление аналогичного классификатора 
является вопросом времени. 

6. Мультимодальные данные 

Наборы данных могут содержать информацию о 
пациентах, полученную из разных источников, 
например, данные МРТ, генетические данные, дан-
ные клинических обследований [177]. Мультимо-
дальные данные содержат синергетическую инфор-
мацию, которую необходимо использовать для по-
вышения точности моделей диагностики НЗ. 

В Программе фундаментальных научных исследо-
ваний в Российской Федерации на долгосрочный пери-
од (2021 – 2030 годы) «Компьютерное мультимодальное 
моделирование патологических процессов и образова-
ний нервной системы на основе методов машинного 
обучения и интеллектуального анализа данных» обо-
значено как приоритетное направление фундаменталь-
ных и поисковых научных исследований [178]. 

6.1. Объединение данных 

Концепция объединения многомодальных данных 
не нова. Слияние данных от нескольких сенсоров 
(слух, запах, обоняние, вкус) естественным образом 
выполняется животными и людьми для достижения 
адекватной оценки окружающей среды и выявления 
внешних угроз, тем самым улучшая их шансы на вы-
живание. К настоящему времени технология объедине-
ния данных из совокупности разрозненных методов 
превратилась в самостоятельную инженерную дисци-
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плину со стандартизированной терминологией, матема-
тическими методами и принципами проектирования. 

Симптоматика НЗ мультимодальна по своей приро-
де. У пациентов наблюдаются изменения в памяти, по-
ходке, речи, письме. Обычно медицинские эксперты не 
в состоянии вручную проанализировать все эти обшир-
ные и разнообразные признаки и распознать небольшие 
поведенческие отклонения у пациентов с НЗ. Мульти-
модальные системы позволяют учитывать различные 
аспекты физиологии человека. Объединение информа-
ции из разных модальностей и применение методов 
машинного обучения позволяет существенно повысить 
точность классификации, что в конечном итоге приве-
дет к достоверной диагностике [2, 8, 14, 177, 179, 180]. 

Современные технологические достижения по 
обмену информацией позволяют получить доступ к 
разнородным наборам данных о пациентах. Проблема 
интеграции данных из этого множества наборов оста-
ется фундаментальным вопросом вычислительной 
медицины [181]. Традиционно выделяют три типа 
объединения данных из нескольких модальностей 
[14, 179]: на уровне датчиков, на уровне признаков, 
на уровне знаний и решений (рис. 3). При объедине-
нии на уровне датчиков сигналы различных модаль-
ностей предварительно обрабатываются и затем объ-
единяются. Здесь необходимы алгоритмы синхрони-
зации датчиков, буферизации, шумоподавления и 
нормализации данных. Основным недостатком такого 
объединения данных является чрезмерное потребле-
ние ресурсов, связанное с большим количеством при-
знаков в объединенном наборе данных. При объеди-
нении на уровне признаков сначала извлекаются при-
знаки из разных сигналов, а перед классификацией 
они объединяются. Здесь требуются алгоритмы нор-
мализации пространственно-временных признаков, а 
также алгоритмы отбора признаков. Объединение на 
уровне знаний и решений основано на обработке сиг-
налов, классификации каждой отдельной модально-
сти и объединении решений, полученных каждым 
классификатором. Решения могут быть объединены 
различными способами, например на основе голосо-
вания, максимального правдоподобия и оценки до-
стоверности [179]. 

Устранение нерелевантных признаков позволяет 
уменьшить размерность данных и повысить точность 
классификации. Цель отбора признаков: 

1) избежать переобучения, 
2) уменьшить объем анализируемых данных, 
3) улучшить эффективность классификации, 
4) устранить нерелевантные и «шумовые» признаки, 
5) повысить интерпретируемость полученных ре-
зультатов, 
6) визуализировать данные [182]. 
Методы отбора признаков делятся на три катего-

рии: фильтры, обертки и встроенные (embedded) ме-
тоды. Метод фильтров основан на обобщенных свой-
ствах обучающих данных и не включает в процесс 

отбора признаков собственно алгоритм построения 
классификатора. Здесь критически важным является 
определение взаимосвязи между отдельными призна-
ками, а также нахождение зависимости между при-
знаками и меткой класса. Для определения такой вза-
имосвязи используются статистические методы, в 
частности статистические тесты, корреляционный 
анализ, а также понятия теории информации, такие 
как взаимная информация. Достоинством метода 
фильтров является сравнительно невысокая вычисли-
тельная сложность, неплохая обобщающая способ-
ность и независимость от классификатора; основной 
недостаток данного метода заключается в том, что 
признаки, как правило, отбираются независимо друг 
от друга. В [183] формируются две матрицы призна-
ков, извлеченные из данных ПЭТ и структурной МРТ. 
Каждый вектор признаков представляет определенную 
область мозга. Для отбора признаков были использо-
ваны корреляционные методы и регуляризация.  

 
Рис. 3. Типы объединения данных 

Взаимная информация лежит в основе метода 
отбора признаков mRMR (минимальная избыточ-
ность и максимальная релевантность). Метод хо-
рошо зарекомендовал себя в работе с признаками 
разных типов, поэтому авторы [177] выбрали 
именно его для обработки мультимодальных дан-
ных (изображений, клинических данных и генети-
ческой информации). 

Метод обертки включает построение классифика-
тора в процесс отбора признаков и использует про-
гностическую точность классификатора для оценки 
эффективности отобранного подмножества призна-
ков. Такое взаимодействие с классификатором, как 
правило, дает результаты лучшие, чем метод фильтра, 
однако при этом возрастает вычислительная слож-
ность метода и существует риск переобучения. Метод 
оберток выполняется в два этапа. На первом этапе 
формируется подмножество признаков. На втором 
этапе оценивается точность классификации сформи-



Биометрические данные и методы машинного обучения в диагностике и мониторинге нейродегенеративных заболеваний…  Ходашинский И.А. и др. 

Компьютерная оптика, 2022, том 46, №6  DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1134 1009 

рованного подмножества. Указанные этапы повторя-
ются до тех пор, пока не будут выполнены заданные 
условия останова [184]. Проблемы отбора признаков 
методом обертки является NP-трудной. Значит, опти-
мальное решение может быть гарантированно найде-
но только полным перебором. При объединении 
мультимодальных данных количество признаков мо-
жет достигать сотен и даже тысяч. Полный перебор в 
этом случае не применим.  

Проблема может быть решена с использованием 
простых алгоритмов, таких как жадный последова-
тельный поиск, или с применением сложных методов, 
таких как метод РИП или метаэвристики, которые 
позволяют найти оптимальное либо субоптимальное 
решение за приемлемое время [185]. Авторы [186] 
применили метод РИП в сочетании с RF для класси-
фикации и прогнозирования тяжести БА с использо-
ванием исходных данных из базы данных нейровизу-
ализации БА (ADNI) (adni.loni.usc.edu). 

Встроенные методы выполняют отбор признаков в 
процессе обучения и включают алгоритм отбора при-
знаков в алгоритм построения классификатора. При-
мерами таких методов являются LASSO, DT, RF, а 
также метод повышения градиента. Авторы [187] 
применили метод LASSO для отбора признаков на 
каждой отдельной модальности и на объединенных 
модальностях набора данных ADNI. В этой же работе 
[187] был предложен алгоритм отбора признаков, ос-
нованный на гиперграфе. В [183] для отбора призна-
ков в задаче классификации пациентов с БА и ЛКН, 
помимо LASSO, были использованы MTFS [188] с 
регуляризатором нормы L2,1 и HMTFS – метод, осно-
ванный на MTFS и гиперграфе. 

В [7] ЭЭГ и движение глаз использованы одно-
временно для исследования легкой формы БА. С этой 
целью 19 пациентов с БА легкой степени тяжести 
сравнивали с 19 людьми из КГ того же пола и возрас-
та, у которых в анамнезе не было когнитивных или 
неврологических расстройств. Данные ЭЭГ и отсле-
живания взгляда были одновременно собраны в обе-
их группах в задаче на фиксацию взгляда (способ-
ность удерживать взгляд на цели в течение длитель-
ного времени). Результаты показали, что общая про-
должительность фиксации была значительно короче у 
пациентов с БА, но их частота фиксации была выше, 
чем у здоровых. Кроме того, в группе БА наблюда-
лись повышенная мощность тета-ритма и сниженная 
мощность альфа-ритма. В группе здоровых наблюда-
лась статистически значимая корреляция между ча-
стотой фиксации и мощностью альфа-ритма в темен-
ной области. Однако эта связь не была статистически 
значимой в группе с БА.  

Простая конкатенация мультимодальных данных 
приводит к доминированию модальности с наиболь-
шей размерностью. Для решения этой проблемы ав-
торы [181] применяют метод неконтролируемого 
обучения – слияние сети подобия [189] – для инте-

грации четырех модальностей данных: структурную 
МРТ, клинико-поведенческие оценки, анализы спин-
номозговой жидкости и данные однофотонной эмис-
сионной компьютерной томографии. Объединение 
этих мультимодальных данных происходит в два эта-
па: сначала создаются сети подобия пациентов для 
каждой модальности, а затем они итеративно объеди-
няются в единую сеть пациентов, которая использу-
ется для выявления биотипов БП. 

6.2. Сбор данных 

В [180] предложена методика моделирования 
трудностей, связанных с началом или остановкой 
движений у пациентов с БП. Методика основана на 
анализе сигналов речи, почерка и походки. Проведе-
но несколько экспериментов, в результате которых 
сформирована база данных, содержащая биометрию 
44 пациентов с БП и 40 из КГ. Биометрические сиг-
налы были зарегистрированы за один сеанс в течение 
одного часа и распределены следующим образом: 15 
минут для речи, 30 минут для походки и 15 минут для 
письма. Особенность проведенного исследования за-
ключается в том, что оно проводилось с учетом рече-
вых сигналов носителей трех языков: испанского, 
немецкого и чешского. 

В [11] использована веб-платформа для поддерж-
ки сбора данных для научных исследований. В дан-
ной платформе накоплены данные об эксперименте 
по отслеживанию движения глаз и речевых функций. 
Участники прошли Монреальский когнитивный тест 
и когнитивный скрининговый тест для оценки ЛКН и 
БА. Кроме того, участники заполнили демографиче-
ский вопросник и вопросник истории болезни. 

Использование технологий интернета вещей поз-
воляет проводить наблюдение за пациентами с НЗ в 
повседневной жизни и в домашних условиях. Авторы 
[190] использовали видеокамеры и датчики носимых 
инерциальных измерительных устройств для сбора 
данных от пациентов с БП и здоровых людей, зани-
мающихся приготовлением пищи в домашних усло-
виях. В целях соблюдения требований конфиденци-
альности обрабатывались не полноценные видеодан-
ные, а только лишь силуэты испытуемых. Таким об-
разом, видеоданные силуэта фиксировали положение 
тела и походку, а носимый на запястье акселерометр 
записывал движения рук, в том числе и тремор.  

База данных ADNI содержит информацию о па-
циентах с ЛКН, БА и людей без когнитивных рас-
стройств. В базе представлены данные трех модаль-
ностей: нейровизуализации (МРТ и ПЭТ), биологи-
ческие маркеры (однонуклеотидные полиморфиз-
мы), а также данные электронных медицинских 
карт. Причем из 2004 пациентов 220 человек пред-
ставлены всеми тремя модальностями, 588 пациен-
тов имеют биологические маркеры и электронные 
медицинские карты, 283 пациента имеют визуализа-
цию и электронные медицинские карты, остальные 
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пациенты имеют только данные электронных меди-
цинских карт [177]. 

6.3. Классификаторы 

В [190] описан мультимодальный классификатор 
БП на основе нейронной сети вариационного автоэн-
кодера, который обрабатывал данные двух модально-
стей: данные временных рядов акселерометра и ви-
деоданные силуэта. Предложенный классификатор 
может работать и в отсутствие одной из модально-
стей. Нейронная сеть обучалась на пяти эпохах с ис-
пользованием оптимизатора Adam. 

Авторы [8] разработали точную и интерпретируе-
мую модель диагностики и выявления прогрессиро-
вания БА. Эта модель предоставляет врачам точные 
решения вместе с объяснениями каждого решения. В 
частности, модель объединяет 11 модальностей 1048 
субъектов из реального набора данных ADNI: 294 че-
ловека без когнитивных отклонений, 254 пациента со 
стабильными ЛКН, 232 пациента с прогрессирующи-
ми ЛКН и 268 пациентов с БА. Разработанная модель 
является двухуровневой, классификация в которой 
выполняется на основе RF. На первом уровне модель 
выполняет многоклассовую классификацию для ран-
ней диагностики пациентов с БА. На втором уровне 
модель применяет бинарную классификацию для вы-
явления возможного перехода ЛКН в БА в течение 
трех лет после начального диагноза. Объяснение вы-
полнено с использованием структуры атрибуции при-
знаков SHAPLEY Additive exPlanations (SHAP). Кро-
ме того, реализованы 22 объясняющие модели на ос-

нове DT и нечетких правил, чтобы предоставить до-
полнительные обоснования для каждого решения. 
Для лучшего понимания объяснения представлены на 
естественном языке. 

6.4. Резюме  

В связи с тем, что большинство симптомов НЗ не 
являются уникальными, необходимо найти специфи-
ческий набор биомаркеров для каждого НЗ. Такой 
набор позволил бы диагностировать заболевание на 
максимально ранней стадии. Рассмотренные исследо-
вания показали, что такой набор может быть сформи-
рован только на базе мультимодальных данных, что-
бы в полной мере использовать все виды симптомов и 
обнаруживать даже самые малые изменения в состо-
янии пациента. 

Достижения в области биометрии и машинного 
обучения предоставляют возможность улучшить диа-
гностику и прогнозирование НЗ за счет использова-
ния мультимодальных наборов данных. Однако для 
внедрения методов машинного обучения в клиниче-
скую практику диагностики и мониторинга НЗ потре-
буются большие коллекции тщательно отобранных 
наборов данных и надежная оценка как результатов, 
так и процессов получения результата, а также самих 
методов машинного обучения. 

В табл. 8 представлено описание рассмотренных в 
параграфе классификаторов. Здесь РКОП – регуляри-
зация + корреляционные методы отбора признаков, 
ГР – гребневая регрессия. 

Табл. 8. Оценки диагностики НЗ на основе мультимодальных данных 

Алгоритм Данные Эффективность Модальности Заболевание 
RF + РИП [8] ADNI Acc = 93,95 %, 

F1-мера = 93,94 % 
тесты, генетика, МРТ, 
ПЭТ, анамнез БА, ЛКН 

LR, RF, NBC [11] СБ AUC = 0,83 речь, движение глаз БА, ЛКН 
SVM + CNN [180] СБ Acc = 97,3 % речь, 

почерк, походка БП 
SVM + РКОП [183] ADNI Acc = 91,85 % МРТ + тесты БА, ЛКН 

RF + РИП [186] ADNI Acc = 88,9 % МРТ + тесты БА 

ГР + РИП [186] ADNI R2 = 0,874 МРТ + тесты БА 
CNN [190] СБ F1-мера = 0,66 походка, тремор БП 

 

Заключение 

Представлен обзор неинвазивных методов выяв-
ления нейродегенеративных расстройств на основе 
биометрических данных. Дан анализ различных био-
метрических модальностей, используемых для диа-
гностики заболевания. В табл. 9 приведены лучшие 
результаты диагностики НЗ по каждой из рассмот-
ренных модальностей. Однако невозможно сделать 
однозначный вывод о том, какая из модальностей яв-
ляется «наилучшей». Во-первых, эффективность мо-
дальностей проверена на очень разных наборах дан-
ных. Во-вторых, для оценки эффективности исполь-
зованы разные меры. В-третьих, эффективность мо-

дальностей и алгоритмов различна для различных за-
болеваний. 

Далее перечислены аргументы в пользу примене-
ния методов машинного обучения [15]: 

1. Использование методов машинного обучения 
позволяет находить закономерности в больших 
объемах мультимодальных медицинских данных, 
что не может сделать человек. 
2. Технологии машинного обучения могут обеспе-
чить более точную и раннюю диагностику НЗ на ос-
нове истории болезни, молекулярно-генетических 
профилей, биометрической информации, а также пу-
тем идентификации специфических диагностиче-
ских биомаркеров, а за точным диагнозом может по-
следовать индивидуализированное лечение.  
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Табл. 9. Лучшие результаты диагностики НЗ 

Модальность Алгоритм Набор данных Эффективность Заболевание Ссылка 

Рукописные данные AlexNet 
PaHaW + 
+ HandPD + NewHandPD + 
+ Parkinson Drawings 

Acc = 99,22 % БП [47] 

Походка AdaBoost, RF Данные с акселерометров 
SHIMMER Acc = 100 % БП [49] 

ЭЭГ Extreme Learning 
Machine Собственный Acc = 98,78 % ЛКН [105] 

Речь, синтаксиче-
ские признаки CNN DB P = 93 %,  

R = 93 % БА [159] 

Речь, фонологиче-
ские признаки SVM PSD P = 100 %, 

R = 69 % БП [161] 

Движение глаз LR Собственный Acc = 95 % БА [175] 
Когнитивные и ла-
бораторные тесты, 
генетика, МРТ, ПЭТ, 
анамнез 

RF+РИП ADNI Acc = 93,95 %, 
F1-мера = 93,94 % БА, ЛКН [8] 

 
3. Машинное обучение может сократить времен-
ные и материальные затраты, связанные с прове-
дением клинических испытаний, и повысить шан-
сы на успех за счет эффективной стратификации 
пациентов и определения точных биомаркеров-
ответов на лечение. 
4. Политика открытости наборов данных и исход-
ных кодов, а также доступность высокопроизво-
дительных вычислительных инфраструктур поз-
воляют с оптимизмом смотреть в будущее приме-
нения технологии машинного обучения в меди-
цинской практике. 

Проблемы и решения 

1. Данные. Модели машинного обучения настоль-
ко эффективны, насколько эффективны данные, ко-
торые они используют [15]. Зашумленность, ошибки 
измерений, пропуски – факторы, неблагоприятно 
влияющие на эффективность машинного обучения. 
Возможным решением указанной проблемы может 
быть привлечение экспертов к анализу данных на 
этапе предварительной обработки, однако это требует 
больших временных затрат.  

Проведенный в обзоре анализ показал, что боль-
шая часть исследований проводится на небольших 
закрытых наборах данных, адаптированных к кон-
кретным заболеваниям и симптомам. Для применения 
глубокого обучения требуются выборки объемом в 
тысячи и десятки тысяч. Решением этой проблемы 
может быть применение стратегий активного обуче-
ния, которые предоставляют обратную связь по дан-
ным по мере построения модели. Однако этот подход 
остается в значительной степени неисследованным в 
отношении НЗ [15]. 

2. Методы. Большинство методов диагностики и 
мониторинга НЗ используют неглубокие сети и ото-
бранные вручную признаки. Сети глубокого обучения 
могут повысить эффективность решений. Однако 
здесь требуются большие объемы данных. Для реше-

ния этой проблемы можно использовать генеративно-
состязательные сети или методы трансферного обу-
чения при исследовании заболеваний со сходной 
симптоматикой [15]. 

Проблема многих современных моделей машин-
ного обучения заключается в отсутствии транспа-
рентности и интерпретируемости. Модель типа 
нейронной сети представляет собой «черный ящик», 
который не предоставляет информации о решаемой 
проблеме и формируемых результатах. Хотя алго-
ритмы обучаются на основе медицинских данных, 
невозможно точно объяснить, почему алгоритм дела-
ет именно такие выводы. Отсутствие транспарентно-
сти серьезно ограничивает полезность получаемых 
результатов и готовность исследователей применять 
эти модели [15]. Решением этой проблемы являются 
бурно развиваемые в последние годы «объяснимый 
искусственный интеллект» и «интерпретируемое ма-
шинное обучение» [191]. 

Внедрение методов машинного обучения в прак-
тику диагностической и прогностической невроло-
гии, а также разработка будущих терапевтических 
средств, вероятно, будут достигнуты благодаря 
национальным и международным усилиям по созда-
нию междисциплинарных групп экспертов для ре-
шения указанных проблем. Потенциал этих сов-
местных усилий огромен, если учесть проблемы со 
здоровьем, с которыми обществу придется столк-
нуться в ближайшие 50 лет в результате увеличения 
старения населения [15]. 
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Приложение А (Список сокращений) 
БА – болезнь Альцгеймера; 
БАС – боковой амиотрофический склероз; 
БГ – болезнь Гентингтона; 
БП – болезнь Паркинсона; 
МРТ – магниторезонансная томография; 
КГ – контрольная группа людей без нейродегенеративных заболеваний; 
ЛКН – легкие когнитивные нарушения; 
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НЗ – нейродегенеративные заболевания; 
ППА – первичная прогрессирующая афазия; 
ПЭТ – позитронно-эмиссионная томография; 
СБ – собственная база; 
РИП – рекурсивное исключение признаков; 
ЭЭГ – электроэнцефалограмма; 
Acc – точность диагностики (англ. accuracy), процентная часть правильно диагностированных испытуемых; 
AUC – площадь под ROC-кривой; 
CNN – сверточная нейронная сеть; 
DT – дерево решений; 
GF – сила походки; 
ICA – метод анализа независимых компонент; 
KNN – алгоритм k-ближайших соседей; 
LDA – алгоритм линейного дискриминантного анализа; 
LR – алгоритм логистической регрессии; 
LSTM – рекуррентная нейронная сеть с долгой краткосрочной памятью; 
MLP – классификатор на основе многослойного персептрона; 
NBC – Байесовский классификатор; 
P – чувствительность диагностики, процентная часть больных испытуемых, у которых была диагностирова-
на болезнь; 
PCA – метод главных компонент для снижения размерности признакового пространства; 
R – специфичность диагностики, процентная часть здоровых испытуемых, у которых не диагностирована 
болезнь; 
RF – алгоритм случайного леса; 
SVM – метод опорных векторов. 
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Abstract  

A review of noninvasive biometric methods for detecting and predicting neurodegenerative 
diseases is presented. An analysis of various modalities used to diagnose and monitor diseases is 
given. Such modalities as handwritten data, electroencephalography, speech, gait, eye movement, 
as well as the use of compositions of these modalities are considered. A detailed analysis of mod-
ern methods and solutions based on machine learning is conducted. Data sets, preprocessing meth-
ods, machine learning models, and accuracy estimates for disease diagnosis are presented. In the 
conclusion current open problems and future prospects of research in this direction are considered. 
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cessing, machine learning. 
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