
Раздел III. Машинное обучение и обработка данных 

 

173 

УДК 004.93                                                                 DOI 10.18522/2311-3103-2026-3-173-188 

К.Е. Румянцев, В.В. Котенко, Л.К. Хаджиева 
 

ФОРМИРОВАНИЕ ПАРАМЕТРОВ ИСТОЧНИКОВ ИНФОРМАЦИИ 

НЕЙРОЛИНГВИСТИЧЕСКОЙ ТЕКСТОВОЙ ИДЕНТИФИКАЦИИ 

Исследуется метод нейролингвистической текстовой идентификации, направленный на 

анализ и верификацию источников информации, включая тексты, сгенерированные системами 

искусственного интеллекта. Анализируются состояния информации текста китайского произве-

дения автора Ло Гуань-чжун «Троецарствие» в трех вариантах: оригинальный текст, а также 

состояние текста, полученного с помощью генерации системами искусственного интеллекта 

Gemini и GPT. Целью исследования является формирование и обоснование параметров для приме-

нения в качестве факторов идентификации сгенерированного текста, а также формирование 

3D-образов нейролингвистической текстовой идентификации источников информации. Использу-

ется специализированный программный комплекс «Анализатор нейролингвистической текстовой 

идентификации», осуществивший обработку текстовых данных на основе горизонтальной и вер-

тикальной развертки нейролингвистических информационных кадров. В результате сформирова-

ны информационные спектры, количественные характеристики (информационная емкость, эн-

тропия, избыточность) и нейролингвистические информационные 3D-образы нейролингвистиче-

ских кадров текстовой информации китайского произведения. Сравнение уровней идентичности 

информационных нейролингвистических 3D-образов источника текстовой информации нейролин-

гвистических информационных кадров показывают, что максимальный уровень идентичности 

наблюдается при сравнении текстов нейролингвистических информационных кадров оригинально-

го текста, а минимальный уровень идентичности наблюдается при сравнении оригинального тек-

ста с текстом, сгенерированным с помощью систем искусственного интеллекта. Полученные 

результаты показывают значимые различия между параметрами нейролингвистических инфор-

мационных кадров оригинального текста и параметрами текста, сгенерированного системами 

искусственного интеллекта как по количественным характеристикам текста, так и по характе-

ристикам нейролингвистических информационных 3D-образов. Установлено, что нейролингви-

стические информационные 3D-образы текстов, созданных системами искусственного интел-

лекта, обладают более гладкой структурой визуального представления и отличным цветовым 

распределением по сравнению с нейролингвистическими 3D-образами оригинального текста. 

Практическая значимость исследования заключается в применении подхода, позволяющего опре-

делять сгенерированный текст и верифицировать источники информации. Полученные результа-

ты открывают перспективы для работы и дает возможность реализовывать проекты и созда-

вать программные комплексы способные обнаруживать сгенерированный текст. 

Нейролингвистическая идентификация; информационный анализатор; генерация текста; 

интеллектуальные системы; системы искусственного интеллекта. 

K.E. Rumyantsev, V.V. Kotenko, L.K. Khadzhieva  

FORMATION OF PARAMETERS OF INFORMATION SOURCES  

FOR NEURO-LINGUISTIC TEXT IDENTIFICATION 

This paper explores a method of neurolinguistic text identification aimed at analyzing and verifying 

information sources, including texts generated by artificial intelligence systems. Three versions of the 

information states of the text of Luo Guanzhong's Romance of the Three Kingdoms are analyzed: the orig-

inal text and the text generated by the Gemini and GPT artificial intelligence systems. The study aims to 

formulate and substantiate parameters for use as identification factors in the generated text, as well as to 

create 3D images of neurolinguistic textual identification of information sources. The specialized software 

package "Neurolinguistic Text Identification Analyzer" is used, processing text data based on horizontal 

and vertical scanning of neurolinguistic information frames. As a result, information spectra, quantitative 

characteristics (information capacity, entropy, redundancy), and 3D neurolinguistic information images 

of neurolinguistic frames of textual information of the Chinese work are formed. A comparison of the iden-

tity levels of neurolinguistic 3D informational images of the textual information source and 

neurolinguistic information frames shows that the highest level of identity is observed when comparing the 

texts of neurolinguistic information frames with the original text, while the lowest level of identity is ob-

served when comparing the original text with the text generated using neural networks. The obtained re-
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sults demonstrate significant differences between the parameters of the neurolinguistic information frames 

of the original text and the parameters of the text generated by neural networks, both in terms of quantita-

tive text characteristics and the characteristics of the neurolinguistic 3D informational images. It was 

found that the neurolinguistic 3D informational images of texts generated by neural networks have a 

smoother visual representation structure and an excellent color distribution compared to the 

neurolinguistic 3D images of the original text. The practical significance of this study lies in the applica-

tion of an approach that allows for the identification of generated text and the verification of information 

sources. The obtained results open up prospects for further work and the possibility of creating programs 

capable of detecting the presence of text generation.  

Neurolinguistic identification; information analyzer; text generation; intelligent systems; artificial 

intelligence systems. 

Введение. Основной задачей в настоящее время является обеспечение информаци-

онной безопасности, уязвимость данного направления заключается в стремительном раз-

витие различных технологий таких как цифровые технологии, интернет вещей, большие 

данные и системы искусственного интеллекта. С развитием этих технологий увеличива-

ются риски воздействия злоумышленников на информационную безопасность с исполь-

зованием данных технологий. Для обеспечения информационной безопасности необхо-

димо исследовать вероятные воздействия с помощью развивающихся технологий.  

Стремительно развивается применение нейронных сетей для формирования тексто-

вых документов в различных направлениях. Определение возможностей и методов рас-

познавания в документах наличия фрагментов генерации являются одними из главных.  

В данном исследовании анализируется вероятность распознавания с помощью ос-

новных параметров применялись системы искусственного интеллекта при формировании 

текстового документа или документ сформирован интеллектуальной системой (челове-

ком), исследуется возможность формирования параметров источников информации ней-

ролингвистической текстовой идентификации. В исследовании применяется разработан-

ный программный комплекс «Информационный анализатор нейролингвистической тек-

стовой идентификации». Информационный анализатор нейролингвистической текстовой 

идентификации формирует информационные образы и информационные характеристики 

источника текстовой информации пользовательского уровня телекоммуникационных 

систем на основе анализа горизонтальной и вертикальной разверток. 

Программный комплекс обеспечивает выполнение следующих функций: 

1. Формирование параметров нейролингвистических источников информации. 

2. Определение информационных спектров и характеристик информационных по-

следовательностей горизонтальной и вертикальной развертки нейролингвистических ис-

точников текстовой информации. 

3. Формирование информационного образа источника текстовой информации 

пользовательского уровня на основе комплексирования информационных спектров и 

характеристик последовательности горизонтальной и вертикальной разверток нейролин-

гвистических источников текстовой информации. 

4. Анализ информационного образа источника текстовой информации как иденти-

фикатора пользовательского уровня телекоммуникационных систем. 

Актуальность данного исследования для сферы кибербезопасности заключается в 

разработке метода верификации источников информации, который может быть применен 

для противодействия новым угрозам, связанным с генеративным ИИ, таким как массовое 

создание фишинговых сообщений, дезинформации и автоматизированного вредоносного 

контента. Проблема обнаружения текстов, сгенерированных нейронными сетями, в на-

стоящее время активно исследуется, как за рубежом, так и в Российской научной школе, 

где основными направлениями являются анализ стилометрических признаков и стати-

стических особенностей текста, а также оценка устойчивости методов детекции. 

Как отмечает Черниговская Т.В. само понимание искусственного интеллекта, не-

достаточно разработано и понимается очень по-разному не только представителями раз-

ных областей знаний, но и внутри самого профессионального пространства. 
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Функциональная нацеленность ИИ разнообразна. Это задачи автоматического и ав-
томатизированного приема, передачи, накопления, обработки информации и управления. 
В числе этих задач – распознавание видеообразов и речи, анализ трехмерных сцен, авто-
матизация рассуждений, межъязыковый перевод естественно-языковых и других текстов 
и речи, машинное обучение, выявление закономерностей, визуализация и анализ боль-
ших данных, семантические модели и вычисления, управление сетями, облачные вычис-
ления, интернет вещей и многое другое. 

1. Постановка задачи. Целью исследования является формирование и обоснование 
параметров (информационная емкость, энтропия, избыточность) для применения в каче-
стве факторов идентификации сгенерированного текста, формирование 3D-образов ней-
ролингвистической текстовой идентификации источников информации, а также сравне-
ние эффективности предлагаемого метода с существующими подходами, в том числе с 
существующими методами. 

Для достижения поставленной цели при проведении исследования последовательно 
решаются следующие три задачи: проведение нейролингвистической текстовой идентифи-
кации источника информации на китайском языке; анализ нейролингвистической тексто-
вой идентификации источника информации; формирование информационного 3D-образа 
нейролингвистической текстовой идентификации источника информации [1]. 

Исходными данными для проведения исследования являются источники информа-
ции [2], сформированные в системе искусственного интеллекта на предварительно за-
данную тему на китайском языке. Темой является китайское произведение «Троецарст-
вие». При исследовании текст произведения разделён на три информационных нейролин-
гвистических состояния источника текстовой информации, каждое состояние определено 
в отдельный документ (формат документа .doc). 

2. Анализ существующих методов определения генерированного текста. Преж-
де чем приступить к основной части исследования и применению анализатора нейролин-
гвистической текстовой идентификации для определения факторов генерации в тексто-
вых документах проведем анализ нескольких существующих методов по определению 
фактора генерации в текстовых документах. 

Метод GLTR для тестирования языковых моделей. GLTR не использует новую слож-
ную модель для определения генерированного текста. Вместо этого он применяет анализ 
следов, используя саму порождающую языковую модель (такую как GPT-2) против самой 
себя. Его сила не в абсолютной точности, а в интерактивной визуализации и интерпрети-
руемости процесса принятия решения. Метод основан на фундаментальном статистиче-
ском свойстве текста, генерируемого языковыми моделями (LLMs): предсказание следую-
щего слова, стратегия декодирования, гипотеза определения следов. Он работает на основе 
каждого экземпляра для любого текстового ввода. Серверная часть поддерживает несколь-
ко моделей обнаружения. Серверная часть GLTR реализована в PyTorch и предназначена 
для обеспечения расширяемости. Основная идея GLTR заключается в том, что системы 
используют предвзятую выборку для генерации текста. Потенциальным ограничением яв-
ляются выборки, основанные на скрытом исходном тексте. [3]. 

Метод SentiDetect независимая от модели структура для обнаружения текста, сгене-
рированного LLM, путем анализа расхождения в стабильности распределения тонально-
сти. Метод мотивирован эмпирическим наблюдением, что выходные данные LLM, как 
правило, демонстрируют эмоционально согласованные паттерны, тогда как тексты, напи-
санные человеком, демонстрируют большую эмоциональную изменчивость. Для описа-
ния данного явления, уторами были определены две дополнительные метрики: последо-
вательность распределения тональности и сохранение распределения тональности, кото-
рые количественно оценивали стабильность при преобразованиях, изменяющих тональ-
ность и сохраняющих семантику [4]. 

Метод DetectGPT демонстрирует, что текст, отобранный из LLM, имеет тенденцию 
занимать области отрицательной кривизны, определяет новый критерий, основанный на 
кривизне, для определения того, сгенерирован ли текст. Метод не требует обучения от-
дельного классификатора, сбора набора данных реальных или сгенерированных фраг-
ментов или явного нанесения водяных знаков на сгенерированный текст. DetectGPT ис-
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пользует только логарифмические вероятности, вычисленные с помощью интересующей 
модели. Основной вклад авторов заключается в а) выявлении и эмпирическом подтвер-
ждении гипотезы о том, что кривизна логарифмической функции вероятности модели 
имеет тенденцию быть значительно более отрицательной для модельных выборок, чем 
для человеческого текста, б) DetectGPT, практический алгоритм, основанный на гипоте-
зе, который аппроксимирует след логарифма [5]. 

Анализ показывает, что в настоящее время проблема, связанная с генерацией доку-
ментов в том числе и текстовых является актуальной в области кибербезопасности. Про-
водится много исследований различных методов по обнаружению фактора генерации в 
документах, методы основаны как на эмпирическом наблюдении, анализе слов, предска-
зании шагов, так и на отрицательной кривизне [6]. 

3. Формирование нейролингвистических информационных кадров. Приступая 
к исследованиям, в анализатор нейролингвистической текстовой идентификации загру-
жается информационный, текстовый файл. Для определения основных значений пара-
метров, информационная, текстовая составляющая предварительно формируется в раз-
ных системах искусственного интеллекта на определенную заданную тему. Три тексто-
вых информационных источника одного произведения на китайском языке, сформиро-
ванных ранее в двух системах искусственного интеллекта, проанализированы с помощью 
анализатора нейролингвистической текстовой идентификации, а далее производится 
сравнение с источником нейролингвистической информации части оригинального текста 
произведения [7]. С помощью программы «Анализатор нейролингвистической текстовой 
идентификации» по данным информационным нейролингвистическим источникам ин-
формации сформированы информационные 3D-образы. 

При реализации метода нейролингвистической текстовой идентификации, сущест-
вует проблема, состоящая в неточности формирования значения количества информации 
при переходе от нейролингвистического текстового кадра к нейролингвистическому ин-
формационному кадру. Проблема связана с ограниченной выборкой значений текстового 
кадра при определении вероятностей элементов кадра (составных частей нейролингви-
стических текстовых и информационных кадров). При определении вероятностей это 
ограничение приводит к искажениям, значений количества информации, которые могут 
представляться как аддитивный белый шум [8]. 

Для синтеза алгоритма необходимо привести модель информационного сообщения 
Модель сообщения 

                                                               (1) 

где          – вектор состояния системы на шаге     , который описывает информа-
ционные параметры нейролингвистического кадра на следующем временном шаге. 
          представляет собой информационные характеристики кадра, такие как коли-
чество информации, вероятности появления элементов текста и их контекстные данные, 
а также динамику изменения этих характеристик с течением времени, которая описыва-
ется матрицей перехода. Используется для моделирования динамики изменения инфор-
мации и учета случайных искажений в процессе передачи данных;    – информационный 
входной шум с нулевым средним и ковариационной матрицей;     – информационный век-
тор состояния системы;   – текущий временной шаг;          – матрица перехода, 
описывает динамику изменения характеристик, описывает как информация изменяется 
со временем. 

                       
                                                       (2) 

Для решения проблемы, связанной с ограниченной выборкой значений текстового 
кадра при определении вероятности элементов кадра, которые могут представляться как 
аддитивный белый шум, необходимо привести модель наблюдения: 

Модель наблюдения  

                                                                           (3) 

где    – информационный шум измерения, характеризующий погрешность измерения 
вероятностей логических элементов в текстовых кадрах при определении количества ин-
формации;     – совокупность информационных наблюдений;   – матрица наблюдения. 
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Формирование и оценка информационных образов производится по текстовым 
файлам произведения на китайском языке в двух разных системах искусственного интел-
лекта, а также проводится сравнение с оригинальным текстом произведения.  

Исследовались следующие нейролингвистические состояния источника текстовой 
информации интеллектуальной системы (Ло Гуань-чжун) «Троецарствие»: 

1. Источник – Троецарствие 1 Ло Гуань-чжун (Т1). 
2. Источник – Троецарствие 2 Ло Гуань-чжун (Т2). 
3. Источник – Троецарствие 3 Ло Гуань-чжун (Т3). 
Исследовались три нейролингвистические состояния источника текстовой инфор-

мации системы искусственного интеллекта GPT: 
1. Источник – Троецарствие 1 GPT (Т4). 
2. Источник – Троецарствие 2 GPT (Т5). 
3. Источник – Троецарствие 3 GPT (Т6). 
Исследовались три нейролингвистические состояния источника текстовой инфор-

мации системы искусственного интеллекта Gemini: 
1. Источник – Троецарствие 1 Gemini (Т7). 
2. Источник – Троецарствие 2 Gemini (Т8). 
3. Источник – Троецарствие 3 Gemini (Т9). 
Формирование нейролингвистических параметров источников информации следую-

щих нейролингвистических состояний источника текстовой информации (Т1, Т2, Т3, Т4, 
Т5, Т6, Т7, Т8 Т9) начинается с оценки текстовой информации. Параметры нейролингви-
стических состояний задаются автоматически (указывается число строк и число столбцов), 
например: состоят из 5 страниц на каждой странице по 34 строки и по 35 столбца.  

На рис. 1 наблюдается различия текстовых и информационных нейролингвистических 
кадров нейролингвистических состояний источника информации [9]. Первая часть рисунка 
показывает, что текстовый нейролингвистический кадр состоит из китайских иероглифов, 
символов, промежуточных интервалов, равное количество строк и столбцов текста, которых 
образует текстовый нейролингвистический кадр.  Вторая часть рисунка показывает, что ин-
формационный нейролингвистический кард состоит из цифрового значения китайских ие-
роглифов, символов и пробелов, распределенных также по строкам и столбцам.   

 

Рис. 1. Текстовые и информационные нейролингвистические кадры 
нейролингвистического состояния источника информации 

В работе авторов Тельпов Р.Е., Ларцина С.В., показаны типовые различия естественных 

и сгенерированных текстов, отмечается, что в сгенерированных текстах слова, включённые в 

заголовок, встречаются по тексту значительно чаще, чем в естественных текстах [10]. 
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Как отмечает автор Айдагулова А. Р. сгенерированный текст не раскрывает вопрос 

в полной мере, включает общую информацию, использует общие шаблонные слова, име-

ет более простую структура и поверхностные примеры [11]. 

Понятие нейролингвистической идентификации как идентификации интеллекту-

альной составляющей текста новое, необходимость которого обусловлена с появлением 

ИИ и вероятной угрозы, исходящей от использования искусственного интеллекта в про-

тивоправных целях. 

Нейролингвистическая идентификация – это идентификация интеллектуальных 

систем по параметрам идентификатора, отражающего мозговые механизмы речевой дея-

тельности. Результатом речевой деятельности может выступать текст, что объясняет су-

ществование нейролингвистической текстовой идентификации. Фактором идентифика-

ции может являться язык речевой деятельности. Проблема идентификации мозговых ме-

ханизмов речевой деятельности может быть решена при использовании в качестве иден-

тификатора количества информации, содержащегося в логических элементах речи (сло-

вах, слогах и т.п.) [12]. 

Нейролингвистические текстовые кадры представляют текс в формализованном виде.  

4. Спектры вертикальной и горизонтальной развертки нейролингвистических 

состояний источника информации. Путем горизонтальной и вертикальной развертки 

формируется спектр каждого нейролингвистического состояния источника информации.  

Спектр получаем с помощью анализатора нейролингвистической текстовой идентифика-

ции, данные спектров вертикальной и горизонтальной развертки каждого нейролингви-

стического состояния. Основой анализатора является алгоритм, позволяющий оценить 

информационные характеристики и определить информационные спектр 

Алгоритм определяет логические элементы текста, вычисляет вероятность логиче-

ских элементов, формирует последовательности значений количества информации соот-

ветствующих логическим элементам нейролингвистических информационных состоя-

ний, определяет информационную емкость, энтропию и избыточность нейролингвисти-

ческих информационных кадров. Работа анализатора начинается с момента ввода текста 

или загрузки документа после чего формируются вероятностный анализ и спектры гори-

зонтальной и вертикальной развертки. Спектры горизонтальной и вертикальной разверт-

ки представляют собой методы анализа текстовых данных, нейролингвистических ин-

формационных состояний. Спектры горизонтальной и вертикальной развертки позволя-

ют определить характеристики построчного и постолбцового отображения текста, при 

котором символы выводятся последовательно, строка за строкой, в горизонтальном на-

правлении и столбец за столбцом в вертикальном направлении [13].  

На графике, приведенном на рис. 2 показаны параметры, выведенные анализатором 

нейролингвистической текстовой идентификации для источника (Т1). Результаты ос-

тальных источников (Т-2-Т9) занесены в табл. 1. При исследовании учитывались два ус-

ловия наблюдения: первое связано с исследованием оригинального текста произведения 

на китайском языке, второе с применением систем искусственного интеллекта для гене-

рации текста данного произведения. Основными параметрами являются: информацион-

ная емкость, энтропия и избыточность каждого нейролингвистического информационно-

го состояния. Параметры позволяют выявить уровень идентичности и диапазон, по кото-

рому можно определить наличие или отсутствие в тексте элементов генерации. Каждый 

график индивидуален и соответствует одному из вышеперечисленных информационных 

нейролингвистических состояний источника текстовой информации. Результаты пара-

метров каждого нейролингвистического информационного состояния приведены под 

соответствующим графиком, а также занесены в табл. 1. 
К основным параметрам выведенным информационным анализатором нейролин-

гвистической текстовой идентификации по нейролингвистическому состоянию источни-
ка текстовой информации интеллектуальной системы (Ло Гуань-чжун) Т1 относятся: ин-
формационная емкость: 9.42 бит, энтропия: 5.68 бит, избыточность: 3.74 бит. Спектр вер-
тикальной и горизонтальной развертки нейролингвистического состояния источника тек-
стовой информации интеллектуальной системы (Ло Гуань-чжун) Т1 показано на рис. 2.  
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Рис. 2. Спектр вертикальной и горизонтальной развертки нейролингвистического состояния 
источника текстовой информации интеллектуальной системы (Ло Гуань-чжун) Т1 

Основные параметры нейролингвистических информационных состояний источни-
ков текстовой информации сведены в табл. 1. 

Таблица 1 

Основные параметры нейролингвистических информационных состояний 
источников текстовой информации 

№ 
п/п 

Название  
нейролингвистических кадров  

Информационная 
ёмкость, бит 

Энтропия, 
бит 

Избыточность, 
бит 

1.  Т1 9,42 5,68 3,74 
2.  Т2 9,63 5,76 3,87 
3.  Т3 9,69 5,39 3,69 
4.  Т4 9,39 7,96 1,43 
5.  Т5 9,21 8,01 1,20 
6.  Т6 9,22 7,90 1,32 
7.  Т7 10,10 8,52 1,58 
8.  Т8 10,01 8,41 1,60 
9.  Т9 9,79 8,18 1,62 

 

Рис. 3. График основных параметров нейролингвистических информационных состояний 
источника текстовой информации 

По параметрам нейролингвистических информационных состояний источника 
текстовой информации сведенных в таблицу 1 выявляются следующие значения: 
максимальное значение информационной емкости прослеживается в информационном 
нейролингвистическом состоянии (Т7) и равно 10,10 бит; минимальное значение 
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информационной емкости прослеживается в информационном нейролингвистическом 
состоянии (Т5) и равно 9,21 бит; среднее значение информационной емкости 
информационных нейролингвистических состояний равно 9,66 бит; максимальное 
значение энтропии прослеживается в информационном нейролингвистическом состоянии 
(Т7) и равно 8,52 бит; минимальное значение энтропии прослеживается в информационном 
нейролингвистическом состоянии (Т3) и равно 5,39 бит; среднее значение энтропии 
информационных нейролингвистических состояний равно 6,95 бит; максимальное значение 
избыточности прослеживается в информационном нейролингвистическом кадре (Т2) и равно 
3,87 бит; минимальное значение избыточности прослеживается в информационном 
нейролингвистическом кадре (Т5) и равно 1,20 бит; среднее значение избыточности 
информационных нейролингвистических состояний равно 2,53 бит. График основных 
параметров нейролингвистической текстовой идентификации нейролингвистических 
информационных состояний приведен на рис. 8. 

Результаты исследования показали, что основные параметры нейролингвистических 
состояний оригинального текста произведения на китайском языке отличаются от 
результатов нейролингвистических информационных состояний сгенерированного текста 
системами искусственного интеллекта [13]. 

5. Формиование нейролингвистического информационного 3D-образа. Следующим 
этапом исследования является формиование нейролингвистического информационного  
3D-образа источника текстовой информации [14] каждого нейролингвистического 
информационного кадра ((Т1, Т2, Т3, Т4, Т5, Т6, Т7, Т8, Т9, Т10), результаты нескольких 
3D-образа источника текстовой информации приведены на рис. 4, 5. Сфомированные 
нейролингвистические информационные 3D-образы имеют форму песочных часово, 
которая отражает общую структуру текста (сжатие/расширение информационной 
плотности), 3D-образы отличаются друг от друга широховатой либо гладкой поверхностю, 
наличием, отсутсвием и долей следующих цветов (желтый, красный, голубой, синий, 
оранжевый, зеленый). 

 
 

Рис. 4. Нейролингвистический 
информационный 3D-образ источника 

текстовой информации Т1 

Рис. 5. Нейролингвистический 
информационный 3D-образ источника 

текстовой информации Т5 

Наличие очень гладкой поверхности формы 3D-образа говорит об отсутствии 
естесвенных переходов в тексте, что чаще всего свойственно обработанному тексту с 
использованием систем исскуственного интеллекта. Наличие сильной шероховатости на 
поверхности формы  3D-образа говорит о скачках параметров между предложениями, 
отсутствием часто используемых шаблонных слов в тексте, отсутсвие повторяющихся по 
смыслу перефразированных предложений, что свойственно естественному переходу 
текста сформированному интеллектуальной системой (человеком). 

Значение каждого цвета формы  3D-образа: 
1. Синий в зависимости от доли наличия в форме 3D-образа соответствует низкой 

информационной активности, высокой структурированности текста нейролингвистического 
информационного кадра (например, большое количиство в тексте наличия шабломных фраз). 

2. Голубой в зависимости от доли наличия в форме 3D-образа определяет умеренную 
информативность, слабую вариативность (стандартные синтаксические конструкции). 
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3. Зеленый отвечает за нормативные распределения информации, текстовые 
фрагменты с близкими к средним значениями параметров (вероятность наличия естественной 
речи). 

4. Желтый отвечает за повышеную информационную нагрузку (наличие в тексте 
терминов или уникальных формулировк). 

5. Оранжевый отвечает за слабую предсказуемость, фрагменты с нестандартными  
лингвистическими оборотами (наличие в тексте митафор, сложных синтаксических 
конструкций). 

6. Крастный отвечает за максимальную информационную плоьность (наличие в 
тексте креативных и редких текстовых структур). 

Нейролингвистический информационный 3D-образ источника текстовой информации 
оригинального текста произведения Т1 формы песочных часов, красного, желтого, зеленого, 
голубого и синего цветов. Наблюдается более шероховатая поверхность формы 3D-образа 
свойственная наличию большого количества естественной речи в сочетании с преобладанием 
зеленого цвета, отвечающего за нормативное распределение информации и минимальным 
количеством голубого и желтого цвета [15]. Данное сочетание говорит о большой вероятно-
сти того, что данный текст сформирован человеком (интеллектуальной системой). 

Нейролингвистический информационный 3D-образ источника текстовой информа-
ции, полученного с помощью системы искусственного интеллекта GPT Т5 формы песоч-
ных часов, красного, желтого, зеленого, голубого и синего цветов. Наблюдается гладкая 
поверхность формы 3D-образа, что говорит о вероятном наличие искусственных переходов 
в сочетании с преобладанием голубого, синего и красного цветов, для которых свойственно 
наличие шаблонных фаз, редких текстовых структур, умеренную информативность и ми-
нимальным количеством желтого цвета, отвечающего за наличие повышенной информаци-
онной нагрузки. Данное сочетание свойственно сгенерированному тексту [16]. 

6. Сравнение нейролингвистических информационных 3D-образов. Переходим 
к сравнению и идентификации нейролингвистических информационных 3D-образов 
источника текстовой информации. Результаты сравнения и идентификации 
нейролингвистических информационных 3D-образов показано на рис. 6, 7. 

     1)                                               2) 

 

Рис. 6. Уровень идентичности нейролингвистических информационных 3D-образов 
источника информации Т1 и Т3 

Сравнение информационных нейролингвистических информационных 3D-образов 
источника текстовой информации нейролингвистических информационных состояний Т1 
и Т3 показало, что уровень идентичности равен значению 0,93. Уровень идентичности 
нейролингвистических информационных 3D-образов источника текстовой информации 
Т1 и Т3 показан на рис. 6. Данные рис. 6 приведены в табл. 2. 
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   1)                                                  2) 

 

Рис. 7. Уровень идентичности нейролингвистических информационных 3D-образов 

источника текстовой информации Т1 и Т7 

Сравнение информационных нейролингвистических информационных 3D-образов 

источника текстовой информации нейролингвистических информационных состояний Т1 

и Т7 показало, что уровень идентичности равен значению 0,63. Уровень идентичности 

нейролингвистических информационных 3D-образов источника текстовой информации 

Т1 и Т7 показан на рис. 7. Данные рис. 7 приведены в табл. 3.  

Анализ результатов сравнения нейролингвистических информационных 3D-образов 

информационных нейролингвистических состояний сведены в табл. 2, 3. 

Таблица 2 

Результаты сравнения нейролингвистических информационных 3D-образов 

информационных нейролингвистических состояний одних систем 

№ 

п/п 

 

Источник  

 

Источники информации  

нейролингвистических  

информационных кадров 

Уровень  

идентичности 

1  

Ло Гуань-чжун 

 

Т1 и Т2  0,86 

2 Т2 и Т3 0,85 

3 Т1 и Т3 0,93 

4  

GPT 

 

Т4 и Т5 0,66 

5 Т5 и Т6 0,87 

6 Т4 и Т6  0,76 

7  

Gemini 

Т7 и Т8 0,95 

8 Т8 и Т9 0,92 

9 Т7 и Т9 0,96 

Области значений уровней идентичности нейролингвистических информационных 

3D-образов одинаковых нейролингвистических состояний одних систем приведены на 

рис. 8. 

Области значений уровней идентичности нейролингвистических информационных  

3D-образов одинаковых нейролингвистических состояний разных систем приведены на 

рис. 9. 
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Рис. 8. Области значений уровней идентичности нейролингвистических 

информационных 3D-образов нейролингвистических состояний одних систем 

Таблица 3 

Результаты сравнения нейролингвистических информационных 3D-образов 

информационных нейролингвистических состояний разных систем 

№ п/п Источники информации нейролингвистических 

информационных кадров 

Уровень идентичности  

1 Т1 и Т4  0,70 

2 Т4 и Т7  0,90 

3 Т1 и Т7 0,63 

4 Т5 и Т8  0,78 

5 Т5 и Т2 0,69 

6 Т8 и Т2  0,52 

7 Т9 и Т6 0,83 

8 Т3 и Т6 0,65 

9 Т3 и Т9 0,54 

 

Рис. 9. Области значений уровней идентичности нейролингвистических 

информационных 3D-образов нейролингвистических состояний разных систем  

7. Обсуждение результатов и сравнение с существующими методами. Сравне-
ние информационных нейролингвистических информационных 3D-образов источника 
текстовой информации нейролингвистических состояний источника текстовой информа-
ции показывает, что минимальное значение уровня идентичности наблюдается в сравне-
нии оригинального текста и текста, сгенерированного нейронными сетями (Т8 и Т2) и 
равно значению 0,52 нейролингвистических информационных 3D-образов источника 
текстовой информации (табл. 3), максимальное значение уровня идентичности наблюда-
ется при сравнении разных нейролингвистических состояний источника текстовой ин-
формации (Т7 и Т9) и равно значению 0,96 (табл. 2). 
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Полученные результаты демонстрируют статистически значимое различие между 
параметрами текстов, созданных человеком и сгенерированных ИИ. Как видно из табл. 1, 
средняя энтропия текстов, созданных ИИ (GPT: 7.96 бит), систематически выше, а избы-
точность – значительно ниже (GPT: 1.32 бит; Gemini: 1.60 бит), по сравнению с ориги-
нальным текстом (Энтропия: 5.76 бит; Избыточность: 3.87 бит). Это согласуется с фун-
даментальными принципами информации: языковые модели, оптимизированные на 
предсказание следующего токена, могут производить текст с иными статистическими 
свойствами, чем человеческий, что отмечается в работах [17, 18]. Наблюдаемое явление 
также коррелирует с выводами исследователей о наличии статистически измеримых раз-
личий в машинных и человеческих текстах [19]. 

Визуальный анализ 3D-образов подтверждает количественные данные. Образы сге-
нерированных текстов характеризуются более гладкой поверхностью, что связано с 
меньшей вариативностью в локальных паттернах текста. [20–23]. 

Предлагаемый метод предлагает альтернативный подход к классическим методам 
обнаружения сгенерированного текста, основанным на анализе (как в GLTR [24]) или 
использовании тонко настроенных нейросетях классификаторов [25, 26]. Его потенци-
альное преимущество заключается в наглядности результатов и возможности интерпре-
тации на основе информационно-теоретического аппарата. В отличие от нейросетевых 
классификаторов, метод предоставляет визуализируемые и анализируемые параметры. 
Кроме того, он менее требователен к вычислительным ресурсам по сравнению с подхо-
дами, требующими тонкой настройки больших моделей [27]. Однако для полной провер-
ки и сравнения точности с современными методами требуются дальнейшие исследования 
с большим объёмом данных.  

Заключение. Проведено исследование по двум направлениям. Во-первых, проведен 
анализ формирования основных параметров для анализа нейролингвистических состояний, 
как оригинального текста произведения на китайском языке, так и текста, полученного с 
помощью систем искусственного интеллекта. Параметры нейролингвистических состоя-
ний, полученных на основе оригинального текста произведения отличаются от параметров 
нейролингвистических состояний источника текстовой информации, полученных с помо-
щью систем искусственного интеллекта. Во-вторых, исследованы нейролингвистические 
информационные 3D-образы оригинального текста и текста, полученного с помощью сис-
тем искусственного интеллекта. Полученные нейролингвистические информационные 3D-
образы источника текстовой информации отличаются друг от друга, не выявлено ни одной 
пары идентичных нейролингвистических информационных 3D-образов.  

Наблюдения показали, что нейролингвистические информационные 3D-образы ис-
точника текстовой информации первого, второго и третьего нейролингвистических ин-
формационных состояний оригинального текста произведения (Т1, Т2, Т3), формы пе-
сочных часов, красного, желтого, зеленого, голубого и синего цвета, имели выраженную 
шероховатую поверхность формы 3D-образа, свойственной наличию большого количест-
ва естественной речи в сочетании с преобладанием в формах 3D-образа зеленого цвета, 
отвечающего за нормативное распределение информации и минимальным количеством 
голубого, желтого, синего цветов, такое сочетание свойственно тексту, сформированно-
му интеллектуальный системой. 

Нейролингвистические информационные 3D-образы источника текстовой инфор-
мации первого, второго и третьего нейролингвистических состояний, полученных с по-
мощью систем искусственного интеллекта GPT (Т4, Т5, Т6) и Gemini (Т7, Т8, Т9) формы 
песочных часов, красного, желтого, зеленого, голубого и синего цвета, имели более глад-
кую поверхность формы 3D-образа, что свойственно наличию искусственных переходов 
в сочетании с преобладанием в формах синего цвета, для которого свойственно наличие 
шаблонных фаз, и минимальным количеством зеленого цвета, отвечающего за наличие 
естественной речи, данное сочетание свойственно сгенерированному тексту с помочью 
систем искусственного интеллекта. 

Сравнение уровней идентичности информационных нейролингвистических  
3D-образов источника текстовой информации показывают, что максимальный уровень 
идентичности нейролингвистических состояний оригинального текста составляет 93%, 
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минимальный уровень идентичности нейролингвистических состояний оригинального 
текста составляет 85%. Максимальный уровень идентичности при сравнении нейролин-
гвистических состояний оригинального текста с текстом, полученным с помощью систем 
искусственного интеллекта, составляет 96% минимальный уровень идентичности наблю-
дается при сравнении нейролингвистических состояний оригинального текста с текстом, 
полученным с помощью систем искусственного интеллекта, составляет 52% что свиде-
тельствует о принципиальном различии генеративных и естественных фрагментов тек-
ста. На данном этапе наблюдение позволяет подтвердить вероятность использования 
данного метода для определения наличия в тексте элементов генерации. 

Перспективы дальнейших исследований связаны с применением метода к текстовым 
документам разной направленности на разных языках, а также с разработкой программного 
решения, интегрируемого в системы мониторинга информационной безопасности для авто-
матического выявления сгенерированного материала. Важным направлением является также 
исследование устойчивости метода к целенаправленным искажениям текста. 
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М.А. Филонова, С.Н. Широбокова 

СОВРЕМЕННЫЕ МЕТОДЫ ОБРАБОТКИ ГИПЕРСПЕКТРАЛЬНЫХ 

ИЗОБРАЖЕНИЙ: СИСТЕМНЫЙ АНАЛИЗ, АЛГОРИТМЫ И ПЕРСПЕКТИВЫ 

ПРИМЕНЕНИЯ В СТРОИТЕЛЬНОЙ ДИАГНОСТИКЕ 

Актуальность исследования обусловлена ростом интереса к гиперспектральным изображени-

ям как инструменту неразрушающего контроля строительных материалов и конструкций, а также 

недостаточной систематизацией современных методов их обработки. Цель работы состоит в 

системном анализе алгоритмов обработки HSI, выявлении их преимуществ, ограничений и перспек-

тив применения в задачах строительной диагностики. В исследовании рассмотрены особенности 

гиперспектральных данных, включая высокую размерность, шумы, калибровочные погрешности, 

атмосферные искажения и дефицит размеченных выборок. Показана эволюция подходов от класси-

ческих методов машинного обучения и ручного конструирования признаков к глубоким нейронным 

сетям. Проанализированы методы снижения размерности, классификаторы kNN, байесовские мо-

дели, логистическая регрессия, Random Forest, SVM и MLP, а также способы учета спектрально-

пространственного контекста. Особое внимание уделено современным архитектурам глубокого 

обучения: 1D-, 2D- и 3D-CNN, RNN, LSTM/GRU, гибридным CNN–RNN-моделям, трансформерам и 

CNN–Transformer-схемам. Отдельно рассмотрены transfer learning, semi-supervised learning, self-

supervised learning, few-shot learning, meta-learning и domain adaptation как способы преодоления огра-

ниченности разметки. Выполнено сопоставление подходов по требованиям к данным, вычислитель-

ной сложности, устойчивости к шумам, способности учитывать спектральные и пространствен-

ные зависимости. Показано, что наиболее перспективными для строительной диагностики являют-

ся гибридные модели, сочетающие локальные признаки сверток, глобальный контекст внимания и 


