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Аннотация. Представлена концепция конвейерной 

системы для автоматической разметки и прогнозирования 

эпилептических припадков на основе мультимодального 

анализа ЭЭГ и видеоданных с использованием методов 

глубокого обучения. Система реализуется как 

последовательность специализированных нейросетевых 

модулей для анализа ЭЭГ и видео, с последующим 

слиянием данных и интерпретацией результатов. 

Предлагаемый подход позволяет значительно сократить 

время анализа данных врачом с 6-8 часов до 10-20 минут и 

минимизировать влияние человеческого фактора.  
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I. ВВЕДЕНИЕ 

Эпилепсия является одним из наиболее 
распространенных неврологических заболеваний, 
поражающим около 50 миллионов человек во всем мире. 
По данным [1], у 30 % пациентов отмечается 
фармакорезистентная форма эпилепсии, при которой 
припадки продолжаются, несмотря на применение двух 
или более противоэпилептических препаратов. 

Основным методом диагностики и мониторинга 
эпилепсии остается электроэнцефалография (ЭЭГ), часто 
дополняемая видеомониторингом для выявления 
корреляций между биоэлектрической активностью мозга 
и клиническими проявлениями. Как указано в статье [2], 
традиционный анализ записей ЭЭГ и видео является 
чрезвычайно трудоемким процессом, требующим 
высокой квалификации специалистов и значительных 
временных затрат. Для анализа 24-часовой записи ЭВМ 
эпилептологу требуется от 6 до 8 часов. 

В последние годы наблюдается значительный 
прогресс в применении методов искусственного 
интеллекта и машинного обучения для автоматизации 
анализа медицинских данных. В обзоре [3] отмечается, 
что большинство существующих подходов ограничены 

использованием лишь одной модальности данных и не 
обеспечивают достаточной интерпретируемости 
результатов. 

В данной работе представлена концепция 
конвейерной системы, интегрирующей анализ ЭЭГ и 
видеоданных с применением методов объяснимого 
искусственного интеллекта для автоматической разметки 
подозрительных участков и прогнозирования 
эпилептических припадков. 

II. АРХИТЕКТУРА ПРЕДЛАГАЕМОЙ СИСТЕМЫ 

Предлагаемая система реализуется как 
последовательность взаимосвязанных нейросетевых 
модулей (рис. 1). Ключевыми компонентами системы 
являются: 

• Модуль предобработки сигналов – очистка и 
нормализация входных данных, включая удаление 
артефактов и временную синхронизацию между 
модальностями. 

• Модуль анализа ЭЭГ – каскад нейросетевых 
архитектур, включающий временные сверточные 
сети (TCN), одномерные CNN с параллельными 
путями обработки и графовые сети внимания 
(GAT). 

• Модуль анализа видео – трехмерные сверточные 
сети (3D-CNN) в сочетании с алгоритмом 
OpenPose для отслеживания ключевых точек тела 
пациента и алгоритмом оптического потока для 
количественной оценки движений. 

• Интеграционный модуль – трансформерная 
архитектура с механизмами cross-attention для 
объединения информации из различных 
модальностей. 

• Модуль XAI – комбинация методов SHAP и 
Grad-CAM для визуализации вклада каждого 
признака в итоговый прогноз и формирования 
объяснений на языке, понятном клиницистам. 
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Рис. 1.  Архитектура конвейерной системы 

A. Модуль анализа ЭЭГ 

Модуль анализа ЭЭГ использует каскад 
нейросетевых архитектур, каждая из которых 
оптимизирована для выделения определенных аспектов 
электрофизиологических сигналов. В работе [4] показана 
эффективность применения сверточных нейронных 
сетей для обработки ЭЭГ-сигналов с целью 
прогнозирования приступов. 

Графовые сети внимания (GAT) представляют 
особый интерес для анализа ЭЭГ, поскольку позволяют 
моделировать функциональные связи между различными 
областями мозга. Согласно исследованию [5], в отличие 
от традиционных CNN, GAT может работать с 
произвольной конфигурацией электродов, что особенно 
важно при анализе данных из разных источников с 
различными монтажами. 

B. Модуль анализа видеоданных 

Для обработки видеоданных применяются методы, 
описанные в статье [6]. Это включает трехмерные 
сверточные сети (3D-CNN) в сочетании с алгоритмами 
детекции ключевых точек тела пациента. 

Как отмечается в обзоре [7], анализ видеоданных 
существенно повышает точность выявления 
субклинических припадков, особенно в случаях, когда 
ЭЭГ-сигнал содержит артефакты. Комбинация 
алгоритмов оптического потока и скелетных моделей 
позволяет количественно оценивать характеристики 
движений пациента и выявлять паттерны, специфичные 
для различных типов эпилептических припадков. 

C. Интеграционный модуль 

Интеграционный модуль объединяет информацию из 
модулей анализа ЭЭГ и видео для формирования 
комплексной оценки состояния пациента. В публикации 
[8] подчеркивается, что наиболее эффективным 
подходом является применение трансформерных 
архитектур с механизмами cross-attention, которые 
позволяют моделировать сложные взаимозависимости 
между модальностями. 

Этот подход обеспечивает взаимное обогащение 
информации между модальностями и позволяет системе 

выявлять сложные взаимосвязи между 
электрофизиологическими и двигательными паттернами, 
повышая точность прогнозирования и снижая 
количество ложных срабатываний. 

D. Модуль Explainable AI 

Модуль объяснимого искусственного интеллекта 
(XAI) обеспечивает прозрачность и интерпретируемость 
результатов работы системы. В статье [9] отмечается, 
что интерпретируемость является ключевым фактором 
для внедрения систем искусственного интеллекта в 
медицинскую практику. 

Для визуализации значимости различных каналов 
ЭЭГ и частотных диапазонов используются методы 
SHAP и Grad-CAM, позволяющие выявить наиболее 
информативные признаки, связанные с преиктальными 
состояниями. Система автоматически формирует 
текстовые объяснения на естественном языке, понятном 
клиницистам, например: 

• "Усиление мощности тета-ритма в левой 
височной области с последующим 
распространением на центральные отведения". 

• "Асинхронные миоклонические подергивания 
правой руки с частотой 3-4 в секунду, 
предшествующие клоническим судорогам". 

III. ПЛАНИРУЕМАЯ ВАЛИДАЦИЯ КОНЦЕПЦИИ 

Для оценки эффективности предлагаемой концепции 
планируется провести валидацию на нескольких 
общедоступных датасетах: 

• CHB-MIT – датасет, содержащий продолжи-
тельные записи ЭЭГ и видео от 23 пациентов с 
эпилепсией, с общей продолжительностью более 
980 часов и 198 зарегистрированными 
приступами. 

• EPILEPSIAE – Европейская база данных 
эпилепсии, содержащая длительные записи ЭЭГ и 
видео от 275 пациентов с различными типами 
эпилепсии. 

• TUH EEG Seizure Corpus – база данных, 
содержащая более 2500 записей ЭЭГ от 1500 
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пациентов с эпилепсией, собранных в Temple 
University Hospital. 

Валидация будет проводиться в режиме k-fold кросс-
валидации (k=5) для объективной оценки обобщающей 
способности системы. Как показывает исследование [10], 
для оценки производительности системы следует 
использовать стандартные метрики. Для оценки 
производительности будут использоваться следующие 
метрики: 

• Точность (Accuracy) – доля правильно 
классифицированных сегментов. 

• Чувствительность (Sensitivity) – доля правильно 
обнаруженных приступов. 

• Специфичность (Specificity) – доля правильно 
классифицированных неприступных состояний. 

• Частота ложных срабатываний (False Positive Rate, 
FPR) – количество ложных тревог в час. 

• Время анализа – сколько времени требуется для 
обработки 24-часовой записи ЭВМ. 

На основе анализа существующих решений и 
теоретической оценки возможностей предлагаемого 
подхода, ожидаются следующие показатели 
эффективности: 

ТАБЛИЦА I.  ОЖИДАЕМЫЕ ПОКАЗАТЕЛИ ЭФФЕКТИВНОСТИ 

Метод Acc. 

(%) 

Sens. 

(%) 

Spec.  

(%) 

FPR (ч.) Затр. 

время 

(мин.) 

Предлагаемый 97-99 95-99 98-99 0.010-0.015 10-20 

Только ЭЭГ 95-97 90-95 96-98 0.020-0.040 30–45   

Только видео 90-93 85-90 92-95 0.100-0.150 15-30 

Ручной анализ 85-95 80-90 95-98 - 360-480 

 

IV. СРАВНЕНИЕ С СУЩЕСТВУЮЩИМИ СИСТЕМАМИ 

Для объективной оценки потенциала предлагаемой 
концепции проведено сравнение с существующими 
системами автоматического анализа ЭЭГ и видеоданных 
для диагностики эпилепсии. В статье [11] отмечается, 
что важным критерием сравнения является не только 
точность, но и интерпретируемость результатов, а также 
удобство интеграции в клиническую практику. 

Как указано в [12], предлагаемая система имеет ряд 
преимуществ перед существующими решениями: 

• Комплексный мультимодальный анализ – 
одновременное использование ЭЭГ и 
видеоданных повышает надежность и точность 
анализа. 

• Высокая объяснимость результатов – в отличие от 
большинства существующих систем, которые 
функционируют как "черные ящики", 
предлагаемая система обеспечивает понятные для 
клиницистов объяснения своих прогнозов. 

• Низкая частота ложных срабатываний – благодаря 
взаимной верификации данных из разных 
модальностей, система демонстрирует 
потенциально более низкую частоту ложных 
тревог, что критически важно для клинического 
применения. 

• Эффективность временных затрат – система 
значительно сокращает время, необходимое для 
анализа длительных записей ЭЭГ-
видеомониторинга. 

V. ПОТЕНЦИАЛЬНЫЕ ВЫЗОВЫ И ОГРАНИЧЕНИЯ 

Несмотря на перспективность предлагаемой 
концепции, необходимо учитывать ряд потенциальных 
вызовов и ограничений при её практической реализации: 

• Вычислительная сложность – нейросетевые 
модели, особенно трехмерные CNN для анализа 
видео, требуют значительных вычислительных 
ресурсов. Согласно исследованию [13], это может 
ограничивать возможности системы в условиях 
медицинских учреждений с недостаточным 
техническим оснащением. 

• Потребность в обучающих данных – как указано в 
[14], эффективность глубоких нейронных сетей 
зависит от объема и качества обучающих данных. 
Получение достаточного количества размеченных 
данных для различных типов эпилептических 
припадков представляет значительную проблему. 

• Вариабельность между пациентами – в работе [9] 
отмечается, что эпилептические приступы могут 
существенно различаться у разных пациентов, что 
создает сложности для обобщения моделей. 
Система должна адаптироваться к 
индивидуальным особенностям каждого 
пациента. 

• Качество исходных данных – как подчеркивается 
в статье [11], в реальных клинических условиях 
качество записей ЭЭГ и видео часто далеко от 
идеального, с многочисленными артефактами и 
техническими проблемами. 

• Интеграция в рабочий процесс – исследование 
[15] показывает, что внедрение новых технологий 
в существующие клинические практики может 
сталкиваться с организационными и 
психологическими барьерами. 

Для преодоления этих ограничений предлагаются 
следующие стратегии: 

• Оптимизация моделей – применение методов 
квантизации и прунинга для снижения 
вычислительной сложности моделей без 
существенной потери точности. 

• Аугментация данных – использование методов 
синтетической генерации данных для расширения 
обучающих наборов. 

• Персонализация моделей – разработка 
механизмов адаптации общих моделей к 
индивидуальным особенностям каждого 
пациента. 

• Робастная предобработка – совершенствование 
алгоритмов предобработки для эффективной 
работы с данными различного качества. 

VI. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Предложенная концепция конвейерной системы 
автоматической разметки и прогнозирования 
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эпилептических припадков объединяет преимущества 
глубокого обучения для анализа ЭЭГ и видеоданных с 
интерпретируемостью результатов. Ключевыми 
особенностями концепции являются: 

• Комплексный анализ различных модальностей 
данных с использованием современных методов 
глубокого обучения. 

• Автоматическая разметка подозрительных 
интервалов в записях ЭЭГ и видео; 

• Прозрачность решений через механизмы 
объяснимого искусственного интеллекта. 

• Интерактивный интерфейс для клинической 
верификации результатов. 

• Значительное сокращение времени анализа 
данных с 6–8 часов до 10–20 минут. 

• Минимизация человеческого фактора при 
интерпретации данных. 

Внедрение подобной системы может значительно 
повысить эффективность диагностики и мониторинга 
эпилепсии, сократить время ожидания результатов для 
пациентов и снизить нагрузку на врачей-эпилептологов. 
Кроме того, система может быть особенно полезна в 
регионах с недостаточным количеством 
квалифицированных специалистов, обеспечивая 
предварительный анализ данных и выделяя 
подозрительные участки для последующего экспертного 
рассмотрения. 

Дальнейшие исследования будут направлены на 
практическую реализацию предложенной концепции и 
разработку механизмов персонализации к 
индивидуальным паттернам пациентов, в том числе с 
использованием федеративного обучения. 
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