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Аннотация. Обсуждается новая научная область 

кибернетическая нейробиология (cybernetical 

neuroscience), изучающая математические модели, 

принятые в вычислительной нейробиологии методами 

кибернетики – науки об управлении и связи в живом 

организме, машине и обществе, а также 

рассматривающая применение на практике 

результатов, полученных при исследовании 

математических моделей. Перечисляются некоторые 

основные задачи, методы и результаты 

кибернетической нейробиологии. Представлены 

некоторые результаты в области нейроинтерфейсного 

управления и методов машинного обучения, 

полученные в ИПМаш РАН. 
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I. ВВЕДЕНИЕ 

В последние годы в нейробиологии стали набирать 
популярность исследования, основанные на 
применении методов кибернетики – науки об 
управлении и связи в живом организме и машине, как 
определил её создатель Норберт Винер в 1948 году 
[1]. Методы кибернетики основаны на построении и 
использовании математических моделей и построении 
прямых и обратных связей между субъектом 
исследования (компьютерной системой) и объектом 
исследования (в данном случае – мозгом человека или 
животного). 

В ходе исследований по применению методов 
кибернетики к нервным системам биологических 
организмов и популяций формируется новое научное 
направление в вычислительной нейробиологии, 
которое можно назвать «кибернетической 
нейробиологией». 

Ниже перечисляются некоторые основные задачи, 
методы и результаты кибернетической 
нейробиологии. 

II. ЗАДАЧИ И МЕТОДЫ КИБЕРНЕТИЧЕСКОЙ 

НЕЙРОБИОЛОГИИ  

Исследования в области кибернетической 
нейробиологии решают следующие основные задачи. 

1. Определение условий, при которых в моделях 
нейронных ансамблей существуют некоторые 
специальные режимы, соответствующие 
режимам поведения мозга, такие как 
синхронизация, десинхронизация, спайкинг, 
бёрстинг, солитоны, химеры и другие. 

2. Построение (синтез) внешних (управляющих) 
воздействий, создающих в моделях нейронных 
ансамблей вышеперечисленные режимы. 

3. Оценивание состояния и параметров моделей 
нейронных ансамблей по результатам 
измерения входных и выходных переменных. 

4. Классификация состояний мозга и намерений 
человека методами адаптации и машинного 
обучения. 

5. Нахождение алгоритмов управления или синтез 
обратных связей, обеспечивающих заданные 
свойства замкнутой системы, состоящей из 
взаимодействующих объекта управления и 
устройства управления. 

Напомним, что объект управления в 
нейробиологических исследованиях – это нервная 
система или мозг человека, а устройство управления 
может быть реализовано в каком-то компьютерном 
устройстве. Для работы всей системы нервная система 
или мозг должны быть связаны с внешними 
компьютерными устройствами связи, называемыми 
нейроинтерфейсами (интерфейсами «мозг-
компьютер»). Однако в теоретических исследованиях 
кибернетическая система управления, т. е. и мозг 
человека и устройство (алгоритм) управления, может 
быть не реализована физически, а представлена в виде 
набора математических моделей. При этом решение 
задач синтеза управления для модели предшествует 
реализации системы управления реальным 
организмом или головным мозгом, что предоставляет 
нейробиологам много новых возможностей. 

Методы кибернетической нейробиологии – это, 
прежде всего, методы кибернетики (теории 
управления): из нейробиологии ведут происхождение 
методы сбора и обработки экспериментальных 
данных. Среди них имеются инвазивные, связанные с 
внедрением в организм электродов, и неинвазивные 
(ЭЭГ, МЭГ, fMRT и др.). Основные методы 
ориентированы на применение к нелинейным, 
адаптивным и интеллектуальным системам. 

III. МОДЕЛИ КИБЕРНЕТИЧЕСКОЙ НЕЙРОБИОЛОГИИ 

В случае моделей, описываемых векторными 
дифференциальными уравнениями состояния общего 
вида, кибернетическая версия модели имеет вид 

𝑑𝑥/𝑑𝑡 =  𝐹(𝑥, 𝑤, 𝑡), 𝑦 =  ℎ(𝑥, 𝑤, 𝑡),  (1) 

где 𝑥 = 𝑥(𝑡) – n-мерный вектор переменных 
состояния системы в момент времени t ≥ 0,  
𝑤 = 𝑤(𝑡) – m-мерный вектор входных 
(управляющих) переменных, 𝑦 =  𝑦(𝑡) – 𝑙-мерный 
вектор выходных (измеряемых) переменных. 
Вектор-функции 𝐹 (𝑥, 𝑤, 𝑡), ℎ(𝑥, 𝑤, 𝑡) удовлетворяют 
условиям, обеспечивающим существование решений 
системы (1) на интересующем промежутке времени. 
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Одна из самых популярных математических моделей 
нейрона – модель ФитцХью–Нагумо. Она является 
системой двух дифференциальных уравнений 

�̇� = 𝑢 −
𝑢3

3
− 𝑣 + 𝐼𝑒𝑥𝑡 ,  �̇� = 𝜀(𝑢 − 𝑎 − 𝑏𝑣),   (2) 

где u(t) – мембранный потенциал нейрона (активатор), 
v(t) – кумулятивный эффект всех медленных ионных 
токов, ответственных за восстановление потенциала 
покоя мембраны нервной клетки (ингибитор). 
Параметры a и b определяют характеристики 

проводимости ионных каналов, 𝜀 >  0 – 
относительное изменение скорости медленных 
ионных токов, Iext – внешний ток, точка обозначает 
дифференцирование по времени. 

Будем считать, что мембранный потенциал 
нейрона u(t) доступен измерению. Это значит, что 

u(t) играет роль выходной переменной. Модель (2) 
может быть записана в форме (1), если ввести вектор 
состояния x = u, v, и выходную переменную y = u. 
Вход модели может вводиться по разному. Им 
может быть внешний ток Iext, если эта переменная 
доступна целенаправленному изменению. Входом 
может быть также какой-то из параметров 
модели a, b, или функция от них, если эта функция 
может целенаправленно изменяться. Можно считать, 
что входом в систему является внешний ток Iext, 
который может быть постоянным или переменным. В 
любом случае возникает задача оценки состояния и 
вход системы по измерениям ее выхода. 

Чтобы исследовать ансамбль взаимодействующих 
нейронов, каждый из которых описывается моделью 
ФитцХью–Нагумо, можно рассмотреть сетевую 
модель 

�̇�𝑖 = 𝑢𝑖 −
𝑢𝑖

3

3
− 𝑣𝑖 + 𝐼𝑖,𝑒𝑥𝑡 + 

𝐶𝑖 ∑ 𝐺𝑖𝑗
𝑁
𝑗=1 𝜑 (𝑢𝑖(𝑡) − 𝑢𝑗(𝑡 − 𝜏𝑖)),  (3) 

�̇�𝑖 = 𝜀(𝑢𝑖 − 𝑎𝑖 − 𝑏𝑖𝑣𝑖),   𝑖 = 1, … , 𝑁, 

где – 𝑢𝑖(𝑡), 𝑣𝑖(𝑡)  – переменные i-го узла сети; 𝐶𝑖, 𝑎𝑖, 𝜏𝑖 – 
параметры сети; G – матрица информационных связей в 
сети. В модели (3) учтена задержка в передаче 
информации между нейронами. Важность сетевых 
моделей возросла после того, как в исследованиях 
коннектома человека был разработан атлас 
анатомических взаимосвязей нейронов в головном 
мозге человека в виде сети, состоящей из 90 узлов, 
соответствующих важным регионам головного мозга. 

Входными и выходными переменными в сетевой 
системе могут быть входные и выходные переменные 
всех или части узлов сети. Если говорить о 
реализации управления на основе измерений ЭЭГ, 
то выходными переменными могут быть значения 
ЭЭГ в точках отведения электроэнцефалографа [2], 
[3]. Процессы в каждом узле можно описать 
различными моделями, в том числе моделями 
ФитцХью–Нагумо. В частности, в работе [4] 
показано, что в модели (3) возможны процессы, 
похожие на развитие эпилепсии.  

Более сложная модель, которая также может быть 
получена из модели Ходжкина–Хаксли – это модель 

Хиндмарша–Роуза, описываемая тремя 
дифференциальными уравнениями: 

�̇� = 𝑞 − 𝑎𝑝3 + 𝑏𝑝2 − 𝑛 + 𝐼𝑒𝑥𝑡 , 

�̇� = 𝑐 − 𝑑𝑝2 − 𝑞,  (4) 

�̇� = 𝑟(𝑠(𝑝 + 𝑝0) − 𝑛),  

в которых через p(t) обозначен мембранный 

потенциал нейрона, q(t) и n(t) моделируют работу 

кальциево-натриевого насоса, Iext – внешний ток. 
Модель Хиндмарша–Роуза (4) позволяет описывать 
более сложные процессы, чем модель (2), в частности, 
демонстрировать не только спайковое, но и берстовое 
поведение (быстрые осцилляции). 

Измеряемым выходом модели является мембранный 
потенциал p(t), входом – внешний ток Iext. 

Модели (4) также можно связывать в сети, 
моделирующие поведение нейронных ансамблей. 

IV. ПРИМЕРЫ 

В качестве примера рассмотрим задачи, решаемые 
в системе нейроинтерфейсного управления 
инвалидным креслом, разрабатываемой в ИПМаш 
РАН. Система состоит из следующих 
взаимосвязанных блоков [5]: 

 подсистема предобработки сигналов 
электроэнцефалограмм (ЭЭГ), включающая 
набор полосовых фильтров для выделения из 
ЭЭГ частот заданных диапазонов с целью 
фильтрации помех и удаления артефактов; 

 подсистема классификации, включающая набор 
алгоритмов распознавания и классификации 
намерений испытуемого по сигналам ЭЭГ; 

 подсистема управления, преобразующая выход 
классификатора в сигналы управления 
электроприводами, реализующими движения 
кресла. 

В настоящее время реализовано распознавание и 
исполнение 4-х действий: поворот налево, поворот 
направо, движение вперед, остановка. Остановимся 
подробнее на алгоритмах работы классификатора. В 
системе имеется возможность применять стандартные 
программы классификации из библиотеки Scikit-learn 
на языке Python: SVM, KNN, RA и др. Кроме того, 
реализованы оригинальные алгоритмы 
классификации: 

 Модифицированный алгоритм Якубовича–
Брэгмана (YBM). Алгоритм предназначен для 
разделения двух конечных множеств точек 

в пространстве Rn гиперплоскостью. Задача 
классификации предварительно сводится 
стандартным преобразованием (отражение от 
нуля и повышение размерности на 1) к задаче 
отделения набора точек от начала координат 
гиперплоскостью, что эквивалентно задаче 
поиска точки пересечения полупространств или 
решения системы неоднородных линейных 
неравенств: 


𝑖
(𝑥) = (−𝑓𝑖, 𝑥) + 𝑎𝑖 ≥ 0, 𝑖 ∈ 𝐼.   (5) 
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Предполагается, что даны полупространства вида 
𝐴𝑖 = {𝑥: (𝑓𝑖 , 𝑥) ≤ 𝑎𝑖},  𝑓𝑖 ∈ 𝐻,   𝑎𝑖 ∈ 𝑅 и  𝑅 =∩𝑖∈𝐼 , 𝐴𝑖 ≠
∅.  

Пусть R содержит точку x∗ вместе с некоторой 
окрестностью, т.е. существует 𝜀 ∗>0 такое, что 𝜂𝑖(𝑥 ∗) ≥
𝜀 ∗> 0 для i = 1, 2, .... Поскольку 𝑖(𝑛)= 𝑖(xn), 
выбирается индекс, для которого min ηi(xn) 
достигается. Строится последовательность точек xn 
следующим образом: 

𝑥𝑛+1 = 𝑥𝑛  , if 𝜂𝑖(𝑛)(𝑥𝑛) ≥ 0; 

𝑥𝑛+1 = 𝑥𝑛 − 𝑓𝑖(𝑛) ∙ [𝜌𝑛 − 𝛽𝑛 ∙ 𝜂𝑖(𝑛)(𝑥𝑛) ∙ ‖𝑓𝑖(𝑛)‖
2

]  

if 𝜂𝑖(𝑛)(𝑥𝑛) < 0,   (6) 

где 0 < 𝛽 ≤ 𝛽𝑛 ≤2, 𝜌𝑛 > 0, 𝜌𝑛 → 0, 𝜌1 + 𝜌2 + ⋯ =
∞. Для 𝛽𝑛 =1, точка проектируется точно на границу 
полупространства, как в классическом методе Брэгмана. 
Показано, что алгоритм (6) является конечно-
сходящимся алгоритмом решения неравенств (5). 

 «Неявная полоска» (ISTRIP) – алгоритм, идея 
которого предложена в [11]. Алгоритм также 
основан на сведении задачи разделения 
конечных множеств к решению системы 
целевых неравенств. Алгоритм решения 
неравенств 

|𝐹𝑘
𝑇𝜃 − 𝑦𝑘| < ∆   (7) 

где 𝜃 – вектор неизвестных параметров, включает на 
каждом шаге предварительные операции 

�̅�𝑘+1 = 𝜃𝑘 −
𝐹𝑘

𝑇𝜃𝑘 − 𝑦𝑘

(2𝛾𝑘)
−1

+ ‖𝐹𝑘‖2
𝐹𝑘, 

𝛽𝑘(�̅�𝑘+1) = (𝐹𝑘
𝑇�̅�𝑘+1 − 𝑦𝑘)2(1 + 0.5𝛾𝑘‖𝐹𝑘‖2) (8) 

и основную итерацию 

𝜃𝑘+1 = 𝑃𝑟Ξ(�̅�𝑘+1), 𝛽𝑘(�̅�𝑘+1) > 𝜀, 

𝜃𝑘+1 = 𝜃𝑘 , 𝛽𝑘(�̅�𝑘+1) < 𝜀.          (9) 

 Модифицированный алгоритм Козинца (AKM) 
для «мягкого» разделения конечных множеств. 

Алгоритм ищет вектор 𝜃∗ такой, что 

min 𝑝𝑖(𝜃∗) = max min (𝑝𝑖(𝜃)),             (10) 

  𝜃        𝑖 

где 𝑝𝑖(𝜃) = 𝑦𝑖(𝜃𝑇𝐹𝑖). 

 Нечеткая версия метода k ближайших соседей  
(k nearest neighbors, FAkNN) [5]. 

 В число реализованных алгоритмов 
классификации входит новый метод, 
основанный на генерации новых признаков на 
основе оценок параметров модели ФитцХью–
Нагумо (ФХН) для нейронного узла. Алгоритм 
в ходе работы строит последовательность 
оценок параметров модели ФХН по заданным 
измерениям сигнала ЭЭГ в одном отведении 
для сигналов, снятых при наличии намерения 
повернуть налево и при наличии намерения 
повернуть направо. Процедура снятия сигнала и 
построения оценок повторяется M > 1 раз для 

каждого окошка измерений (кадра) длиной N 
для кадров, соответствующих намерению 
повернуть налево и M > 1 раз для каждого 

окошка измерений (кадра) длиной N для 
кадров, соответствующих намерению 
повернуть направо. Полученные 2M точек в 
пространстве оценок параметров 
рассматриваются как точки двух классов, 
подлежащие разделению. Для тестового набора 
оценок параметров можно либо применять один 
из имеющихся в системе алгоритмов YAM, 
ISTRIP или AKM, либо использовать один из 
библиотечных алгоритмов: SVM, KNN, RF и др. 

V. РЕЗУЛЬТАТЫ КИБЕРНЕТИЧЕСКОЙ НЕЙРОБИОЛОГИИ:  

1. ИССЛЕДОВАНИЕ МОДЕЛЕЙ 

A. Регулирование, слежение, синхронизация, 

управление хаосом 

Результаты, которые относятся к области 
кибернетической нейробиологии, относятся к двум 
классам: результаты, касающиеся управления 
процессами в моделях нейронов и нейрональных сетей и 
результаты, касающиеся управления на основе реальных 
данных. Перечислим сначала результаты по управлению 
моделями нейронов и нейрональных сетей. Эти 
результаты имеют теоретическое значение, показывая 
принципиальную возможность управления 
нейрональными процессами в предположении, что 
модели достаточно хорошо описывают реальные 
процессы, выходные переменные доступны измерению, 
а входные переменные доступны изменению. 

Задача управления, кроме модели объекта 
управления включает еще описание цели управления. В 
качестве цели может выступать обычное для 
кибернетики требование приближения процесса к 
заданному состоянию или заданной траектории 
(регулирования или слежения). Могут также ставиться 
задачи синхронизации процессов в различных частях 
систем и возникновение колебаний, их хаотизация и т. д. 

Первые результаты по управлению моделями 
нейронов и нейронных сетей были получены в 1990-е 
годы и относились к управлению хаосом и 
синхронизацией. В работе [6] был предложен алгоритм 
импульсного управления синхронизацией двух моделей 
ФХН на основе моделирования и аналогии между 
нейрональными и электрическими процессами. В работе 
[7] предложен алгоритм управления цепью нейронов 
ФХН с целью сближения (синхронизации) колебаний 
каждого нейрона с колебаниями «эталонного» нейрона.  

В работе [8] предложены алгоритмы синхронизации 
неоднородной сети диффузионно связанных моделей 
ФХН нейронов с иерархической архитектурой, 
основанные на методе скоростного градиента. 
Аналогичные результаты получены для алгоритмов 
адаптивного управления, не требующих точного знания 
параметров моделей нейронов [9], а также для задачи 
десинхронизации [10], важной для лечения ряда 
ментальных болезней, таких, как болезнь Паркинсона, 
тремор и др.  

Метод функций Ляпунова и метод скоростного 
градиента были успешно применены также к 
построению и исследованию алгоритмов управления в 
задачах синхронизации и управления хаосом в моделях 
Хиндмарша–Роуза и их сетях [12], [13] и в задачах 
адаптивного управления сетями осцилляторов Ландау–
Стюарта [14], [15]. 
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B. Оценивание состояния и параметров моделей  

Задача оценивания состояния и параметров модели 
нейронных ансамблей важна для управления ансамблем 
на основе данных, доступных для измерения. Кроме 
того, знание параметров и состояния сети важно, чтобы 
лучше судить о ее поведении и свойствах. Существует 
достаточно много работ по оценке параметров модели 
одного нейрона, причем в большинстве работ 
используются стохастические подходы [16], [17], [18] В 
работе [19] предложен и обоснован алгоритм оценивания 
состояния и параметров пары ФХН нейронов на основе 
метода скоростного градиента и фильтрации. Метод 
скоростного градиента применялся также к оцениванию 
параметров модели нейрона Хиндмарша–Роуз [20], [21] 
и нейромассовой модели [22]. Другие подходы к 
оцениванию параметров моделей нейронов 
представлены в [23], [24], [25], [26]. 

VI. РЕЗУЛЬТАТЫ КИБЕРНЕТИЧЕСКОЙ НЕЙРОБИОЛОГИИ: 

2. ИССЛЕДОВАНИЕ РЕАЛЬНЫХ ДАННЫХ 

A. Классификация состояний мозга и диагностика  

Классификация состояний нейронных ансамблей, в 
том числе состояний целого мозга, является важной 
областью применения кибернетических методов. Здесь 
используются методы распознавания образов и методы 
машинного обучения, которые часто относят к области 
искусственного интеллекта. Задача классификации 
состоит в следующем. Даны результаты измерения 
состояния некоторого конечного множества N 
нейробиологических объектов, каждый из которых 
принадлежит одному из M классов. Требуется построить 
набор решающих правил, позволяющих по измеренным 
данным определить, какому классу принадлежит новый, 
классифицируемый объект. Подобные задачи типичны 
для медицинской диагностики, где кибернетические 
методы распознавания образов применяются уже давно. 
В нейрофизиологии и психиатрии методы распознавания 
и машинного обучения активно применяются, см. [28], 
[29], [30], [31], [32], [33]. Используются как известные 
статистические методы (метод дискриминантного 
анализа, анализ главных компонент (PCA), анализ 
независимых компонент (ICA), метод случайных лесов 
(random forests)) так и детерминистские методы 
машинного обучения. Появляются работы по 
применению новых для нейронаук подходов, например, 
метода целевых неравенств [34]. 

B. Управление на основе нейрообратной связи  

Нейрообратная связь (НОС) (или биологическая 
обратная связь (БОС)) является наиболее эффективным 
подходом к взаимодействию человеческого мозга с 
внешним управляющим устройством и наиболее 
перспективным кибернетическим подходом в 
нейробиологии и нейрофизиологии. В основе НОС 
лежит идея условных рефлексов и подкрепление того 
спонтанного поведения, которое признается 
желательным. В этом проявляется пластичность 
головного мозга – способность мозга изменяться под 
действием обучения. Во время эксперимента по БОС 
испытуемому предъявляется информация о состоянии и 
желаемом изменении тех или иных собственных 
физиологических параметров. Базовый принцип 
кибернетики – обратная связь (отображение информации 
о результатах деятельности), служит «зеркалом», в 
котором можно увидеть иначе недоступные сознанию 

физиологические параметры и регулировать параметры 
электрической активности головного мозга. Реализация 
НОС требует наличия нейроинтерфейса – устройства, 
обеспечивающего обмен информацией между мозгом и 
компьютером в реальном времени. Обычно 
неинвазивный нейроинтерфейс использует данные 
электроэнцефалографии (ЭЭГ), отражающие изменение 
потенциала электрического поля на поверхности головы 
(скальпе) испытуемого. Некоторые из текущих 
параметров ЭЭГ (или их комбинация) [37] 
предъявляются испытуемому в виде, например, 
визуального стимула (высоты столбика на экране, 
яркости экрана) с заданием изменять эти параметры в 
желательном направлении. В такой парадигме 
испытуемый, сосредотачиваясь на сигнале НОС, 
старается запомнить связь между параметром и своим 
состоянием. Параметры ЭЭГ и локализация электродов, 
образующие протокол НОС, выбираются в зависимости 
от задачи [38]. 

Задача формирования сигнала нейрообратной связи 
является весьма сложной, т.к. на данный момент не 
существует чётких правил предъявления стимула, 
которых надо придерживаться, чтобы помочь 
испытуемому наиболее эффективно (например, с точки 
зрения затраченного времени) справиться с задачей. В 
большинстве случаев сигнал НОС формируется 
пропорционально отклонению параметров ЭЭГ 
испытуемого от нормативных значений. Измеренное 
отклонение транслируется в сигнал НОС на основе 
некоторых экспериментально полученных правил [39], 
[37], работающих «в среднем» и для большинства 
испытуемых. Целесообразным представляется 
разработка адаптивных методов расчёта сигнала ОС, 
подстраивающих параметры правил применительно к 
конкретному испытуемому. Правила для расчёта 
количественных параметров ЭЭГ, используемых далее 
для формирования сигнала НОС, зависят от большого 
числа параметров, таких как, например, длина 
временного окна обработки данных или величина 
задержки при предъявлении управляющего воздействия. 
Индивидуальный подбор значений этих параметров 
также может повысить эффективность НОС тренинга 
[37]. Одним из перспективных путей развития НОС 
является предложенное в [35], [36] использование 
адаптивных математических моделей активности 
головного мозга. 

VII. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Применение методов кибернетики и теории 
управления к задачам нейробиологии и 
нейрофизиологии имеет большую перспективу, и число 
публикаций в этом направлении стремительно растет. 
Появляются обобщающие публикации и обзоры [40], 
[27]. В настоящей работе делается попытка 
структурирования и систематизации этой области, а 
также представлены некоторые работы, ведущиеся в 
ИПМаш РАН. 
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