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ВВЕДЕНИЕ

Одной из наиболее актуальных задач 
при создании интерфейсов мозг-компью-
тер (ИМК) является разработка алгоритмов 
и методов детекции, интерпретации и клас-
сификации специфических ЭЭГ-паттернов, 
способных обеспечить надежное управление 
внешними устройствами в режиме реально-
го времени [Шепелев, Владимирский, 2010; 
Фролов и др., 2013; Wang et al., 2004; Wolpaw, 
Wolpaw, 2011; Cano-Izquierdo et al., 2012; Park et 
al., 2013; Pfurtscheller et al., 2013; Bhalla, Agrawal, 
2014; Kiroy et al., 2015]. Существующие методы 
и алгоритмы позволяют устойчиво идентифи-
цировать не более 2–3 типов паттернов ЭЭГ, 
имеют более чем скромные показатели точ-
ности и скорости работы [Brunner et al., 2015; 
Aliakbaryhosseinabadi et al., 2017]. Все это су-
щественно ограничивает возможность выве-
дения ИМК в среду конечных пользователей. 

Большинство из них являются лабораторны-
ми прототипами или находятся лишь на на-
чальных этапах клинического тестирования 
[Hill et al., 2014; Brunner et al., 2015; Ramadan, 
Vasilakos, 2017].

Одно из наиболее перспективных направ-
лений решения указанной проблемы связано 
с разработкой алгоритмов и методов адаптив-
ной фильтрации и классификации многомер-
ных ЭЭГ-паттернов, реализованных на осно-
ве искусственных нейронных сетей [Erguzel 
et al., 2014; Hamedi et al., 2014; Kumar et al., 
2014; Sonkin et al., 2016; Yang et al., 2014]. Эф-
фективность последних связана со способно-
стью генерировать практически всё множество 
моделей, применяемых при решении задач 
классификации [Aguilar et al., 2015]. Реали-
зуя процедуру классификации, т.е. отнесения 
вектора, компонентами которого являются 
характеристики входных сигналов, к одному 
из не пересекающихся или пересекающихся 
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Предложен новый нейросетевой подход к детекции и классификации пространственно-вре-
менных паттернов ЭЭГ, сопровождающих реализацию воображаемых (мысленных) дви-
жений, в режиме реального времени, основанный на методе локальной аппроксимации с 
использованием радиально-базисных функций и оригинальном алгоритме интерпретации 
временной последовательности ответов нейронной сети. На его основе создан и протести-
рован асинхронный нейроинтерфейс, базовым элементом которого является классифика-
тор, включающий комитет из пяти нейронных сетей, обеспечивающих детекцию паттер-
нов ЭЭГ, сопровождающих четыре типа мысленных движений. Проведена сравнительная 
оценка эффективности распознавания ЭЭГ-паттернов мысленных движений разработан-
ным методом и классическими нейросетевыми методами, в частности, радиально-базисны-
ми сетями, многослойным персептроном и методом опорных векторов. Экспериментально 
показан эффект обучения пользователей на повышение точности распознавания и класси-
фикации ЭЭГ-паттернов, а также скорости управления.
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множеств (классов) многомерного признако-
вого пространства, оси которого соответству-
ют компонентам входного вектора, нейронные 
сети способны строить разделяющие границы 
произвольной сложности, что является их су-
щественным преимуществом, по сравнению 
с традиционными статистическими моделями.

В архитектуре нейронных сетей, исполь-
зуемых в существующих классификаторах, 
обычно выделяют скрытый и выходной слои 
вычислительных элементов – искусственных 
нейронов. Входной вектор нейронной сети 
последовательно преобразуется ими в вы-
ходной вектор, указывающий на принадлеж-
ность входного образца к одному из заданных 
классов. При этом, преобразования скрытого 
слоя можно интерпретировать как вычисле-
ния уникальных признаков классов, а выход-
ного – вероятности принадлежности входно-
го образа к одному из них. Показано [Yuksel, 
Olmez, 2015; Jiang et al., 2015; Mateo et al., 2015; 
Vedavathi et al., 2015], что такие обучаемые ней-
росетевые классификаторы демонстрируют 
более высокую точность распознавания целе-
вых паттернов ЭЭГ, что позволяет надеяться 
на появление уже в обозримом будущем более 
эффективных ИМК, прежде всего, с точки 
зрения точности управления.

Целью настоящего исследования явля-
лась разработка и экспериментальная апро-
бация нового нейросетевого подхода к реше-
нию задачи идентификации и классификации 
ЭЭГ-паттернов, связанных с выполнением 
мысленных движений, в режиме реального 
времени в контуре ИМК.

МЕТОДИКА

Экспериментальное исследование включа-
ло 2 сессии. В первой (обучающей) сессии при-
няли участие 24 практически здоровых лица  
(16 мужчин и 8 женщин) в возрасте от 18 до 
25 лет (средний возраст 21.5±3.5 года). В соот-
ветствие с этическими нормами, утвержден-
ными комитетом по этике Южного федераль-
ного университета, все они подписывали про-
токол о добровольном согласии на участие 
в исследовании. Целью этой сессии являлось 
обучение нейросетевого классификатора.

Сессия состояла из 2 серий. В первой серии 
обследуемые в произвольном темпе выполня-
ли реальные и мысленные движения руками, 

ногами и языком без регистрации ЭЭГ. Дви-
жения руками представляли собой сгибания 
предплечья в вертикальной плоскости с фик-
сацией локтевого сустава на подлокотнике 
кресла и сжатия кисти в кулак. Движения но-
гами представляли собой сгибание и разгиба-
ние ступней в вертикальной плоскости. При 
движениях языком обследуемый касался им 
нёба или зубов. Элементарный цикл включал 
выполнение того или иного реального движе-
ния и его мысленное повторение (без паузы), 
после чего обследуемый должен был нажимать 
на кнопку компьютерной мыши, сигнализи-
руя об окончании цикла. Участники адаптиро-
вались к условиям обследования и обучались 
работать в заданном темпе.

Во второй серии (в двух повторных обследо-
ваниях) сначала регистрировали ЭЭГ в усло-
виях осуществления обследуемыми указанных 
движений в любой последовательности с ин-
тервалом 5–10 с (всего по 70 движений каж-
дого типа). Затем вслед за реальным движени-
ем обследуемому следовало в течение не более  
2 с выполнить аналогичное движение мыслен-
но. Сигнализировать об окончании мысленно-
го выполнения движения не требовалось. Все-
го выполнялось по 70 указанных циклов для 
каждого типа движений.

Целью второй (тестирующей) сессии яв-
лялась апробация нейросетевого классифи-
катора. В ней приняли участие 10 обследуе-
мых (5 мужчин и 5 женщин) в возрасте от 21 
до 28 лет (средний возраст 24.5±3.5 года), не 
принимавшие участие в первой сессии. Каж-
дый из них участвовал в 10 тренингах. Иссле-
дование было выполнено в рамках 1-го от-
крытого ИМК-чемпионата ЮФУ. Каждый 
тренинг включал 2 серии – калибровочную 
и собственно управления. В калибровочной 
серии обследуемые управляли столбиковыми 
диаграммами (рис. 1, А), используя для этого 
4 типа мысленных движений (правой и левой 
руками, ногами и языком). Их задача состояла 
в увеличении высоты диаграммы посредством 
представления соответствующего движения. 
Процесс калибровки включал вычисление по-
роговых амплитудно-временных характери-
стик четырёх ЭЭГ-паттернов, соответствую-
щих указанным движениям.

В управляющей серии обследуемые пе-
ремещали “пакмена” в лабиринте, содержа-
щем 20 поворотов (рис. 1, Б). Конфигурация 
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лабиринта генерировалась каждый раз случай-
ным образом с тем, чтобы исключить запоми-
нание последовательности действий обследуе-
мыми. В конце лабиринта располагалась цель 
(клубника), которую “пакмену” требовалось 

“съесть”, затратив на его прохождение мини-
мальное время. Управление осуществлялось 
мысленным представлением движений язы-
ка (движение курсора вверх), ног (вниз) и рук 
(направо и налево).

Регистрацию электромиограммы (ЭМГ) обе-
их рук осуществляли в области поверхностных 
мышц, сгибающих предплечье в локтевом су-
ставе (m. brachioradialis), поверхностных сги-
бателей пальцев (m. flexor digitorum superficialis), 
ног – в области передней большеберцовой 
мышцы (m. tibialis anterior), языка – челюст-
но-подъязычной мышцы (m. mylohyoideus).

Для обнаружения и последующей автома-
тической режекции артефактов, связанных 
с движением глаз и морганием, регистриро-
валась электроокулограмма (горизонтальная 
и вертикальная).

Регистрацию ЭЭГ осуществляли непрерыв-
но и монополярно относительно ушных ре-
ферентных электродов (референт объединен-
ный) с использованием электроэнцефалогра-
фа “Энцефалан-131–03” (“Медиком МТД”, 
г. Таганрог) от 17 стандартных отведений (F7, 
F8, F3, Fz, F4, C3, Cz, C4, P3, Pz, P4, O1, O2, 
T3, T4, T5, T6) в соответствии с международ-
ной системой “10–20”. ЭЭГ регистрировалась 
как при выполнении движений, так и в покое 
с открытыми и закрытыми глазами (в течение 
30 с) непосредственно перед и по окончании 
каждой сессии. Частота дискретизации элек-
трограмм составляла 250 Гц по каждому из 

каналов, полоса пропускания частотных филь-
тров – 1–70 Гц, режекторный фильтр - 50 Гц. 
В основу разработанного нейросетевого клас-
сификатора был положен модифицированный 
метод нейросетевой аппроксимации функ-
циональных зависимостей радиально-базис-
ными функциями и оригинальный алгоритм 
интерпретации временной последовательно-
сти ответов нейронной сети. Классификатор 
представлял собой комитет из пяти искус-
ственных нейронных сетей: четыре нейронные 
сети были предназначены для классификации 
четырех типов мысленных движений, пятая 
нейронная сеть выполняла дискриминацию 
целевых ЭЭГ-паттернов от фоновой актив-
ности мозга. Входом для каждой из первых 
четырех нейронных сети являлись мгновен-
ные значения амплитуды ЭЭГ, регистрируе-
мой от 17 отведений. Необходимость наличия 
сети для каждого типа мысленного движения 
была обусловлена возможностью перекрытия 
кластеров, представленных многомерными 

А Б

Рис. 1. Экранные интерфейсы, используемые на ста-
дии калибровки (А) и управления (Б) нейросетевым 
классификатором.
Fig. 1. Graphic screen of the user interface in the 
calibration mode (А) and in the main test (Б).

А Б

Рис. 2. Проекция признакового пространства на 
плоскость (А) для четырех первых нейронных сетей, 
(Б) для пятой нейронной сети.
Примечания. На рисунке (А) черные точки соот-
ветствуют мгновенным значениям амплитуды ЭЭГ 
мысленных движений левой рукой, серые точки пра-
вой рукой. На рисунке (Б) черные точки временные 
разности амплитуды ЭЭГ мысленных движений ле-
вой рукой, серые точки временные разности ампли-
туды фоновой активности мозга (Покой). Проекции 
признаковых пространств на плоскость выполнены 
методом многомерного масштабирования с помо-
щью отображения Сэммона (Sammon's mapping).
Fig. 2. The projection of the feature space on the plane 
(A) for the first four neural networks, (Б) for the fifth 
neural network.
Notes. Black dots on the figure (A) correspond to 
instantaneous values of EEG amplitude of left hand 
motor imagery, grey points right hand motor imagery. 
Black dots on the figure (Б) represent the temporary 
difference of EEG amplitude of the left hand motor 
imagery, grey points temporary difference of amplitude 
of the background brain activity (Rest). The projection of 
the feature space into the plane made by the method of 
multidimensional scaling using Sammon's mapping.
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векторами, в признаковом пространстве 
(рис. 2, А), что при использовании одной ней-
ронной сети приводило к появлению ошибок 
распознавания.

При обучении каждой из четырёх нейрон-
ных сетей использовалась обучающая выбор-
ка, включающая всех обследуемых, состоящая 
только из экземпляров данных одного клас-
са (конкретного воображаемого движения) – 
одно мысленное движение для каждой сети. 
Пятая нейронная сеть служила для дискри-
минации ЭЭГ-паттернов, соответствующих 
четырём мысленным движениям, от фоновой 
активности, для чего было сформировано но-
вое признаковое пространство, которое пред-
ставляло собой разности между предыдущими 
и текущими временными отсчётами ампли-
тудных значений многомерных векторов ЭЭГ 
(рис. 2, Б). Такое новое пространство позволя-
ло с большей надёжностью выполнять разде-
ление мысленных движений и фоновой актив-
ности, чем в пространстве мгновенных зна-
чений амплитуды ЭЭГ. Для учета временной 
структуры ЭЭГ-паттернов, представленных 
17-мерными (по числу отведений) векторами 
мгновенных амплитуд, применялся интерпре-
татор последовательности ответов нейронных 
сетей. Кроме того, интерпретатор организовы-
вал совместную работу нейронных сетей, в т.ч., 
с целью минимизации ошибок распознавания.

Каждая из пяти нейронных сетей состояла 
из трех слоев нейронов – входного, скрытого 
и выходного.

Первый слой осуществлял передачу входно-
го сигнала в скрытый слой. Количество ней-
ронов входного слоя для всех пяти нейронных 
сетей составляла 17 (по числу отведений ЭЭГ).

Скрытый слой осуществлял нелинейное 
преобразование входного сигнала посред-
ством активационных функций своих нейро-
нов, представляющих собой функцию Гаусса:
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где yj – выход j-го скрытого нейрона, Ii – ком-
поненты входного вектора сети, сji – компо-
ненты вектора координат центра j-го нейрона 
сети, dji – компоненты ширины j-го нейрона 
сети.

Четыре первых нейронных сети имели один 
нейрон в скрытом слое, пятая – 4 нейрона 

(в соответствие с количеством детектируемых 
классов), поскольку входные данные каждого 
из четырех мысленных движений имели гаус-
сово распределение с собственными характе-
ристиками центра и ширины.

Все нейронные сети комитета имели один 
нейрон в выходном слое. Он вычислял скалярное 
произведение вектора выходов нейронов скры-
того слоя y с вектором собственных весовых ко-
эффициентов w, формируя выход сети O:
 

O w yj j
j

( )∑= ,  (2)

где wj – весовой коэффициент связи j-го ней-
рона скрытого слоя с нейроном выходного 
слоя, yj – выход j-го нейрона скрытого слоя.

Настраиваемыми параметрами сети явля-
лись центр (c) и ширина (d) нейронов скры-
того слоя. Весовые коэффициенты нейронов 
выходного слоя были фиксированы и равны 
единице для всех нейронных сетей. Традици-
онное решение настройки параметров заклю-
чается в последовательном применении сорев-
новательного алгоритма для настройки цен-
тров (c) нейронов скрытого слоя сети, а затем 
градиентного алгоритма для настройки весов 
связей w нейронов выходного слоя. Шири-
на (d) нейронов скрытого слоя обычно имеет 
вид скаляра, устанавливается заранее или рас-
считывается при инициализации и в последу-
ющем итерационном процессе обучения не 
изменяется [Хайкин, 2006]. Данная схема была 
модифицирована таким образом, что соревно-
вательный и градиентный режимы работали 
параллельно. Вместо весовых коэффициентов 
выходных нейронов градиентным методом на-
страивалась ширина нейронов скрытого слоя, 
которая была представлена вектором, а на-
стройка производилась для каждого компо-
нента вектора ширины. Это позволило иметь 
в скрытом слое каждой из четырёх сетей, де-
тектирующих мысленные движения, только 
один нейрон, и ограничить число нейронов 
пятой нейронной сети (всего четыре).

Таким образом, обучение комитета состоя-
ло в подборе единственного центра и ширины 
для каждой из четырёх нейронной сети, по-
скольку все они имели один скрытый нейрон. 
Центр и ширина соответствовали 17-мерным 
входным векторам. Центром являлся вектор, 
имеющий минимальное среднеквадратичное 
отклонение от всех других входных векторов 
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обучающей выборки. Ширина (d) нейронов 
скрытого слоя подбиралась таким образом, 
чтобы при означенном центре нейронная сеть 
на каждый вектор обучающей выборки имела 
значение, равное 1. Детальное описание обу-
чения настраиваемых параметров нейронных 
сетей представлено в приложении 1.

Решение классификатора о наличии во 
входном сигнале паттерна, связанного с мыс-
ленным выполнением того или иного движе-
ния, принималось интерпретатором в 2 этапа. 
На первом этапе ответы нейрона выходного 
слоя всех нейронных сетей комитета на каж-
дый входной вектор бинаризировались:

 o
O

O
k

k

k

1, if

0, if
,

1

1

=
≥ τ

< τ






 (3)

где Ok – выходное значение k-ой нейронной 
сети комитета, k = 1,…,5. В качестве порого-
вого уровня τ1 была выбрана величина 0.5 при 
линейной нормировке выходных значений 
сети в диапазоне значений [0;1]. Единичный 
ответ ( ok  = 1) нейронной сети указывал на 
принадлежность входного вектора к конкрет-
ному целевому (Target) классу, нулевой от-
вет – к условному классу “Не знаю”. Пятую 
нейронную сеть обучали сходным образом, но 
с тем отличием, что использовали ЭЭГ-эпохи 
всех четырёх воображаемых движений. Еди-
ничный ответ пятой нейронной сети указывал 
на принадлежность входного вектора к одному 
из четырёх целевых классов, нулевой ответ – 
к условному классу “Покой”. Таким образом, 
четыре первые нейронные сети осуществля-
ли классификацию входных векторов по типу 

“класс мысленного движения/покой”, пя-
тая нейронная сеть – “мысленное движение/
покой”.

При интерпретации ответов нейронных 
сетей на втором этапе учитывалась времен-
ная структура электрографических паттернов. 
Дискретные бинаризованные ответы каждой 
из сетей представлялись в виде последователь-
ностей оk(t). Из пяти исходных последователь-
ностей формировались четыре как конъюнк-
ция ответов первой и пятой, второй и пятой, 
третьей и пятой, четвёртой и пятой нейрон-
ных сетей (рис. 3). Конъюнкция ответов ней-
ронной сети, выполняющей классификацию 

“класс мысленного движения/покой”, с ней-
ронной сетью, выполняющей классификацию 

“мысленное движение/покой” позволила ми-
нимизировать ошибку первого рода (ложные 
распознавания входных векторов, относящих-
ся к паттернам, связанным с движением). Ка-
ждая из четырёх специфических последова-
тельностей закреплялись за соответствующим 
классом мысленного движения. Решение о на-
личии паттерна, соответствующего определен-
ному мысленному движению, классификатор 
принимал при появлении в одной из четырех 
последовательностей подпоследовательно-
сти, которая состояла из идентичных ответов 
и имела непрерывную длину τ2. Анализ про-
изводится для четырех последовательностей 
одновременно. При наличии таких подпосле-
довательностей одновременно в двух и более 
классах приоритет отдавался классу с наиболь-
шей длиной подпоследовательности. Для каж-
дого класса мысленного движения определя-
лось индивидуальное значение величины τ2. 
Поиск оптимальной величины τ2 для каждо-
го класса производился методом перебора 
с 5-кратной кросс-валидацией.

Для обучения и тестирования нейронной сети 
использовали ЭЭГ-эпохи каждого обследу-
емого, зарегистрированные в первой сессии 
непосредственно перед выполнением реаль-
ных движений, о которых судили по ЭМГ, во 

5 RBF сеть 

и

1 RBF сеть 

и 2 RBF сеть 

и

3 RBF сеть 

и4 RBF сеть 

Рис. 3. Граф логики решений комитета нейросетей.
Fig. 3. The graph of the decision logic of the neural 
network committee.
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временных окнах –500 ÷ –150 мс (поздний 
компонент Bereitschaftspotential, BP), и в ин-
тервале +2500 ÷ +4500 мс – при их мыслен-
ном повторении (спустя 500 мс после оконча-
ния ЭМГ). Эпохи ЭЭГ длительностью 5–6 с, 
зарегистрированные в паузах между движени-
ями (оперативный покой – ОП), составляли 
первую верификационную выборку. Вторую 
верификационную выборку составили эпохи 
ЭЭГ, зарегистрированной в покое с открыты-
ми и закрытыми глазами.

Обучающая, верификационные и тестовые 
выборки содержали каждая не менее 350 эк-
земпляров данных для каждого обследуемого. 
Всего для обучения классификатора было ото-
брано более 1400 безартефактных ЭЭГ-эпох, 
для тестирования – более 1200.

Оценка эффективности разработанного ней-
росетевого классификатора осуществлялась 
как во второй экспериментальной сессии, так 
и на дополнительной тестовой выборке элек-
трограмм мозга 10 условно здоровых обследуе-
мых, представленной в базе PhysioNet, создан-
ной для разработки систем на основе BCI2000 
(http:. physionet.org/pn4/eegmmidb/). Использо-
вались фрагменты ЭЭГ, соответствующие со-
стояниям покоя (№ 1, 2) и мысленного пред-
ставления движений (№ 4, 6, 8, 10, 12, 14), за-
регистрированные у обследуемых S001-S010. 
Каждый фрагмент содержал по 28–29 записей 
каждого из 3 типов движений и 14–15 записей, 
сделанных в состоянии оперативного покоя. 
Всего было протестировано 1746 записей, со-
провождающих различные мысленные дви-
жения, и 1021 фоновых записей. Полученные 
при тестировании нейросетевого классифика-
тора оценки точности классификации паттер-
нов ЭЭГ, соответствующих различным типам 
движений, сравнивались с теми, которые были 
рассчитаны при использовании нейронной 
сети на основе радиально-базисных функций 
(RBF), многослойного персептрона (MLP) 
и метода опорных векторов с ядром ради-
ально-базисных функций (SVM-RBF), пред-
ставленных в пакете прикладных программ 
Statistica 10.

При апостериорной обработке многомер-
ные паттерны ЭЭГ, выделенные нейросете-
вым классификатором в течение всего пе-
риода управления, и таблицы результатов 
классификации мысленных движений анали-
зировали с использованием многофакторного 

дисперсионного анализа (MANOVA), реализо-
ванного в пакете прикладных программ Statis-
tica 10, в рамках процедуры повторных измере-
ний (Repeated Measures). Выделяли следующие 
факторы: Класс (К; уровни: Я – язык, ПР – 
правая рука, Н – ноги, ЛР – левая рука, П – 
покой), Тренинги (Т; уровни: с 1 по 10), в ка-
честве переменных служили Отведения (О-17).

Во всех случаях различия считали достовер-
ными при p ≤ 0.05, при 0.05 < p ≤ 0.08 конста-
тировали наличие жесткого тренда.

РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ

Обучение нейросетевого классификатора 
осуществлялось на ЭЭГ-эпохах, зарегистри-
рованных у всех обследуемых во второй экс-
периментальной серии первой сессии и ото-
бранных описанным выше способом.

Точность работы классификатора после об-
учения с установленным (оптимальным) по-
рогом на длину непрерывной последователь-
ности ответов каждой нейронной сети, равной 
200±48 мс (50±12 квантов времени), составила 
91.3±3% на тестовой выборке для четырёх ти-
пов мысленных движений (рис. 2). Времен-
ной порог был несколько короче для движе-
ний, выполняемых правой рукой (180±28 мс), 
длиннее – языком (352±68 мс), и максималь-
ной – левой рукой и ногами (460±40 мс). Ин-
дивидуальные паттерны, регистрируемые 
у различных обследуемых в режиме управле-
ния, отличались от указанных значений, но, 
в целом, весьма незначительно.

Тестирование классификатора off-line на от-
резках ЭЭГ, зарегистрированной в первой экс-
периментальной сессии в состояниях покоя 
с открытыми и закрытыми глазами, показало, 
что специфические паттерны, соответствую-
щие мысленным движениям, в них практиче-
ски не обнаруживаются. В состоянии опера-
тивного покоя (в паузах между движениями) 
классификатор обнаруживал соответствующие 
паттерны, в среднем, 1–2 на интервале 15±2 с, 
что соответствовало ошибке не более 4% от 
общей длины выборки.

Сравнительный анализ различных нейросе-
тевых методов в апостериорном режиме пока-
зал (табл. 1), что, в целом, наиболее эффек-
тивно задачу классификации паттернов ЭЭГ, 
соответствующих четырём типам мысленных 
движений, решали модели, использующие 
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радиальную базисную функцию Гаусса и вы-
ходную активационную функцию тождества 
(Identity). Среди многослойных персептронов 
наиболее эффективными оказались сети на 
основе нормализованной экспоненциаль-
ной активационной функции выходного слоя 
(Softmax).

Детальный анализ показал (табл. 2), что 
нейросетевые модели, в целом, имели прием-
лемый уровень точности классификации це-
левых паттернов как на этапе обучения, так 
и тестирования. Точность классификации при 
использовании модели радиальной базисной 
функции на этапе тестирования несколько 
снижалась (на 5–7%), тогда как сеть на ос-
нове многослойного персептрона, напротив, 
показала некоторый рост при распознавании 
мысленных движений ногами, правой и левой 
руками (на 3–10%). Точность распознавания 

паттернов ЭЭГ с использованием классифи-
катора на основе метода опорных векторов 
(support vector machine, SVM) с ядром радиаль-
но-базисной функции оказалась существен-
но ниже (на 20–30%), чем протестированных 
нейросетевых моделей, причем, даже с ис-
пользованием процедуры регуляризации вход-
ных данных.

Разработанный нами нейросетевой класси-
фикатор устойчиво демонстрировал высокую 
вероятность правильного распознавания целе-
вых паттернов, сопоставимую со стандартны-
ми нейросетевыми моделями и существенно 
превосходящую метод линейной многоклас-
совой дискриминации (SVM), как на этапе 
обучения, так и тестирования. Вероятность 
классификации четырёх классов мысленных 
движений составила от 85 до 94%.

Таблица 1. Результат анализа показателей точности классификации (в %) 4 классов мысленных движений 
с использованием стандартных нейросетевых методов.
Table 1.The result of the analysis of classification accuracy (in %) for four classes of motor imagery using standard neural 
network methods.

SSummary of active networks

Index Net. name Training 
perf.% Test perf.% Training 

algorithm
Error 

function
Hidden 

activation
Output

activation

1 RBF 17–20–4 87.3786 84.0909 RBFT SOS Gaussian Identity
2 RBF 17–25–4 79.6117 68.1818 RBFT SOS Gaussian Identity
3 RBF 17–9–4 56.3107 50 RBFT SOS Gaussian Identity
4 RBF 17–21–4 49.5146 43.1818 RBFT Entropy Gaussian Softmax
5 RBF 17–5–4 54.3689 47.7273 RBFT SOS Gaussian Identity
6 RBF 17–17–4 80.5825 77.2727 RBFT SOS Gaussian Identity
7 RBF 17–7–4 53.3981 45.4545 RBFT Entropy Gaussian Softmax
8 RBF 17–3–4 58.2524 56.8182 RBFT SOS Gaussian Identity
9 MLP 17–9–4 65.0485 56.8182 BFGS12 Entropy Exponential Softmax
10 RBF 17–26–4 87.2881 82.7586 RBFT SOS Gaussian Identity
11 MLP 17–14–4 88.9831 86.7586 BFGS26 Entropy Exponential Softmax
12 RBF 17–24–4 85.4369 81.8182 RBFT SOS Gaussian Identity
13 RBF 17–9–4 60.1942 59.0909 RBFT SOS Gaussian Identity
14 RBF 17–20–4 93.2039 90.9091 RBFT SOS Gaussian Identity
15 RBF 17–25–4 93.2039 86.3636 RBFT SOS Gaussian Identity
16 RBF 17–16–4 74.7573 70.4545 RBFT SOS Gaussian Identity

Примечания. Факторы: Net. name тип сети и порядковый номер, Training perf.% точность классификации после обучения, 
Test perf.% точность после тестирования, Training algorithm алгоритм обучения, Error function функция ошибок, Hidden 
activation скрытая активационная функция, Output activation активационная функция выхода. Жирным шрифтом выделе-
ны сети (MLP, RBF), выбранные для дальнейшего детального тестирования.
Notes. Factors: Net. name network type and number; Training perf.% classification accuracy after training; Test perf.% accuracy after 
testing, Training algorithm; Error function; Hidden activation function; Output activation function. Dedicated networks have chosen 
for the further detailed testing (MLP, RBF).
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Тестирование разработанного классификато-
ра online показало, что в ЭЭГ покоя с откры-
тыми и закрытыми глазами обнаруживаются 

квази-паттерны движений (рис. 4). Несмо-
тря на известное сходство характеристик по-
следних с паттернами, соответствующими 
произвольным мысленным движениям, они 
были значительно короче (не более 40 мс), 
что позволило далее не рассматривать их как 
ЭЭГ-команды и снизить ошибку первого рода, 
в среднем, до 5–6% для данных состояний. 
Использование интерпретатора последова-
тельности ответов нейронной сети и динами-
ческого вычисления пороговых значений для 
измеряемых ЭЭГ сигналов (индивидуально 
для каждого обследуемого) позволило свести 
к минимуму ложноотрицательные ошибки 
(второго рода) классификации.

Результаты управления “Пакменом” в реальном 
времени при прохождении лабиринта с использо-
ванием ЭЭГ-паттернов, соответствующих раз-
личным мысленным движениям, показали, что 
эффективность генерации команд носит, в це-
лом, индивидуальный характер. У двух обследу-
емых (из 10), продемонстрировавших наихудшие 
результаты, точность управления (с учётом оши-
бок) составила лишь 11.3±5.5% при условии, что 
наименьшая приемлемая точность работы сети, 
интерпретируемая как неслучайная, составляла 
25% (табл. 3, рис. 5, Б), и не повышалась в ходе 
тренингов. У 3 обследуемых точность управле-
ния находилась на минимально приемлемом 

Таблица 2. Результаты апостериорного сравнительного 
анализа эффективности классификации 4 классов 
мысленных движений (правая рука, левая рука, ноги, 
язык), выполненной при помощи 3 нейросетевых 
моделей и линейного классификатора.
Table 2. The results of a posteriori comparative analysis 
of the classification efficiency for four classes of motor 
imagery (right hand, left hand, foot, tongue). The analysis 
performed using three neural network models and linear 
classifier.

Classification summary (Multilayer perceptron, Radial 
basis function,Support Vector Machine, KRINC-BCI)

Models
Class

Trials Left 
Hand Feet Right 

Hand Tongue

11 MLP 
17–14–4

Total 482 368 364 381
Correct 462 332 324 314

Incorrect 20 36 40 67
Correct 

(%)
96 90 89 82

Incorrect 
(%)

4 10 11 18

14 RBF 
17–20–4

Total 482 368 364 381
Correct 421 339 316 317

Incorrect 61 29 48 64
Correct 

(%)
87 92 86 83

Incorrect 
(%)

13 8 14 17

SVM Total 482 368 364 381
Correct 337 209 229 213

Incorrect 145 159 135 168
Correct 

(%)
70 57 63 56

Incorrect 
(%)

30 43 37 44

KRINC-
BCI

Total 482 368 364 381
Correct 453 320 331 323

Incorrect 29 48 33 58
Correct 

(%)
94 87 91 85

Incorrect 
(%)

6 13 9 15

Примечания: Факторы: Models тип сети, Class анализируе-
мые классы (Left Hand левая рука, Foot ноги, Right Hand 
правая рука, Tongue язык). Приведена точность работы 
моделей в %, количество проанализированных случаев, 
корректно распознанных экземпляров данных, а также 
ошибок.
Notes. Factors: Models the network; Class (left hand, feet, right 
hand, tongue). The accuracy of the models (correctly recognized 
EEG-patterns and errors) is given in percent (%) and the number 
of analyzed cases.
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Рис. 4. Проекция ложноположительных паттернов 
ЭЭГ на плоскость. Примечание: 4 класса, ЛР- левая 
рука; ПР правая рука; Н ноги; Я язык. 
Fig. 4. The projection of the false positive EEG patterns 
on the plane. Notes: Class 4: LH Left hand; RH Right 
hand; F Feet; T Tongue. Elipse coefficient = 0.95.
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уровне (31.6±8.7%), лишь незначительно увели-
чиваясь к концу тренингов. Наконец, у 5 обсле-
дуемых средняя точность управления составила 
54.1±19.9% при вероятности ложноположитель-
ных реакций 22±9.6% (табл. 3, рис. 5, А). Наи-
более эффективные тренинги демонстрировали 
эффект обучения и точность управления в них 
достигала 89–92% (табл. 4). Анализ показал, что 
повышение точности управления в динамике об-
учения было связано с непрерывной генераци-
ей целевых команд на интервале времени до 1 
с. Наряду с этим, наблюдалось повышение ам-
плитуды ЭЭГ-паттернов, соответствующих мыс-
ленным движениям. К концу обучения у вось-
ми (из 10) обследуемых, в среднем, она возрас-
тала на 0.65±0.25σ, ещё у двоих практически не 

изменилась, оставаясь на уровне 0.09±0.05σ от 
своих исходных значений.

Наряду с точностью, эффективность 
управления оценивалась по скорости про-
хождения лабиринта (рис. 6, А). Анализ по-
казал, что шести обследуемым из 10 удалось 
существенно сократить время прохождения 
лабиринта (в среднем, в 2 раза и более) уже 
к 5–7 тренингу (табл. 5, рис. 6, Б), прежде 
всего, за счёт повышения точности генера-
ции управляющих команд. Увеличение ско-
рости управления по группе в целом соста-
вило в пятом и десятом тренингах, соответ-
ственно, в 1.53 и 1.91 раза.
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Рис. 5. Проекции целевых ЭЭГ-паттернов на плоскость при работе классификатора в режиме реального времени 
при высокой (А, 5 обследуемых) и низкой (Б, 2 обследуемых) точности распознавания 4 целевых ЭЭГ-команд, вы-
полненные с помощью многомерного масштабирования. Слева в рамках всего обучения и 3 тренингов – справа. 
Обозначения: Как на рис. 4.
Fig. 5. The projection of four target EEG patterns on the plane when in the real time classification with high (A, 5 subjects) 
and low (B, 2 subjects) recognition accuracy. The projection executed using multi-dimensional scaling. Across all training on 
the left and three training sessions on the right. Designations: As in fig. 4.
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Апостериорный (многофакторный диспер-
сионный) анализ усреднённых амплитудных 
характеристик 4 ЭЭГ-паттернов, выделен-
ных классификатором в процессе управле-
ния, показал, что имел место Main Effects для 
фактора К и его значимое взаимодействие 
с фактором Т (табл. 6). Это указывало на то, 
что в динамике обучения различия между 

детектируемыми ЭЭГ-паттернами существен-
но увеличивались. Наряду с этим, отмечались 
значимые взаимодействия анализируемых 
факторов с переменными (О).

Детальный анализ на уровне взаимодей-
ствия основных факторов (К и Т), а также пе-
ременных (О) показал, что между ними так-
же имели место значимые взаимодействия 

Таблица 3. Результат анализа показателей точности классификации (в %) 4 классов мысленных движений для 
10 обследуемых в динамике 10 тренингов
Table 3. The result of the analysis of classification accuracy (in %) for four classes of motor imagery in 10 subjects in 
the course of ten trainings.

О Т1 Т2 Т3 Т4 Т5 Т6 Т7 Т8 Т9 Т10 M MED 25% 75% SD

1 10.6 5.7 12.6 5.2 8.7 10.8 9.4 23.3 27.6 21.2 13.51 10.7 8.7 21.2 ±7.7
2 6 4.8 5.1 8.5 10.8 11.2 9.3 9.2 12.2 15.2 9.23 9.25 6 11.2 ±3.3
3 27.4 20.7 19.6 38.5 29.2 37.7 44.7 47.2 39.5 49.7 35.42 38.1 27.4 44.7 ±10.6
4 21.4 23.7 19.7 18.8 29 27.8 37.1 39.3 42.2 44.1 30.31 30.4 21.4 37.1 ±9.2
5 19.6 24.4 21.8 25.6 37.1 36.6 38.5 30.4 19.7 39.1 29.28 29.55 23.8 34.6 ±6.4
6 36.5 45.4 67.2 51.5 70.2 89.1 86.1 88.5 52.4 80.4 66.73 69.7 51.5 84.1 ±19.1
7 32.4 37.1 53.4 36.3 38.8 57.5 38.7 67.1 72 80.4 51.37 47.55 37.1 64.1 ±16.7
8 32.9 24.5 39.1 33.8 53.7 67.1 55.5 82.3 79.6 76 54.45 54.6 33.8 76 ±21.2
9 21.3 29.8 27.6 39.7 47 35.2 59 69.5 82.4 77.5 48.9 43.35 29.8 69.5 ±21.9
10 27.3 22.4 21.6 49 49.2 43.2 75.1 72.4 92.2 57.5 50.99 53.25 32.4 62.4 ±21.0
M 23.5 23.8 28.7 30.6 37.4 41.6 45.3 52.9 51.9 54.1 39.0 38.6 27.2 50.5 ±13.7

Примечания. Факторы: Т Тренинг (10), О Обследуемые (10). Жирным шрифтом выделены значения, достоверно превыша-
ющие минимум 1 SD (стандартное отклонение) от среднего на протяжении 3 тренингов и более. M среднее, MED медиана, 
25–75% диапазон измерений в выборке, SD стандартное отклонение.
Notes. Factors: T Training (10), S Subject (10). Bold values are significantly exceed of at least one SD (standard deviation) from the 
mean for 3 trainings. M mean; MED median, 25–75% the range of the measurements in the sample, SD standard deviation.

A Б

Рис. 6. (А) Графическое изображение индивидуальных профилей динамики обучения 10 обследуемых по параме-
тру скорости управления в контуре нейроинтерфейса и (Б) групповой профиль при наиболее (слева) и наименее 
(справа) эффективном управлении. Обозначения: по оси абсцисс Тренинги (1–10), по оси ординат время (мин). 
Median медиана, 25–75% диапазон измерений в выборке, N-O Range доверительный интервал, Outliers выбросы, 
Extremes экстремумы.
Fig. 6. A graphic presentation of the individual profiles of training dynamics in 10 subjects by the parameter of speed control 
in the closed-loop neural interface. B group profile with the most (left) and least (right) recognition accuracy. Designations: 
X-axis Trainings (1–10), and the Y-axis time (min). Median, 25–75% the range of the measurements in the sample, N-O 
Range confidence interval, Outliers, Extremes.
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(Main Effect, Interaction: FO*K*T(3;432)=7.2493, 
p=0.022), отражающие изменение амплитуд-
ных характеристик детектируемых паттернов 
в динамике тренингов (рис. 7). Эти изменения 
касались фронтальных (управляющих), цен-
тральных (двигательных) и теменных (ассоци-
ативных) областей мозга (Planned comparison: 
FОТВ(1;143)=254.808; р=0.000; Main Effect, 
Interaction: FO*T(1;144)=5.074; р=0.007).

Анализ результатов эффективности нейро-
сетевой классификации паттернов ЭЭГ, соот-
ветствующих различным мысленным движе-
ниям, показал, что, в целом, значимый рост 
вероятности их распознавания достигался 
обследуемыми уже к 4–5 тренингу, а в ряде 

случаев – уже 2 (рис. 8). В случае наименее 
точного управления (2 обследуемых) в пер-
вой половине обучения наблюдался прирост 
ошибок, тогда как во второй их доля значимо 
снижалась.

Дополнительный анализ эффективности ра-
боты классификатора на тестовой выборке из 
10 обследуемых, состоящей из 2-минутных за-
писей ЭЭГ, находящейся в открытом доступе 
(PhysioNet-BCI2000), включал псевдо-онлайн 
детектирование 3 целевых паттернов, соответ-
ствующих движениям левой и правой руками 
и обеими ногами. Вычислительные экспе-
рименты показали (табл. 7), что наибольшая 
точность классификации мысленных движе-
ний (70% и выше) наблюдалась у четырех об-
следуемых. Для 6 обследуемых она составляла 
50–70%. В отдельных пробах эффективность 
работы классификатора составляла 30–40%, 
что соответствовало минимально приемле-
мому уровню, интерпретируемому как не-
случайный. Уровень ложноположительных 
ошибок классификатора, в среднем, составил 
21.0±6.3%, при этом, количество таких ошибок 
в 4 случаях из 10 положительно коррелирова-
ло с точностью распознавания. Минимальное 
количество ошибок наблюдалось для записей 
ЭЭГ с точностью распознавания мысленных 
команд на уровне среднего и ниже среднего.

ОБСУЖДЕНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ

Как известно, развитие технологии ИМК 
в значительной степени связано с разработ-
кой более эффективных методов иденти-
фикации и классификации паттернов ЭЭГ, 

Таблица 4. Результат анализа показателей точности 
классификации (в %) 4 целевых мысленных движений 
для 5 обследуемых в 3 наиболее успешных тренингах 
(с 6 по 9).
Table 4. The result of the analysis of classification accuracy 
(in %) for four target motor imagery classes in five sublects 
in the most three successful trainings (up 6 to 9).

Classification Matrix. Rows: Observed classifications 
Columns: Predicted classifications

МД Percent 
Correct

ЛР 
p=.25197

Н 
p=.24847

ПР 
p=.25022

Я 
p=.24934

ЛР 94.22408 1354 35 43 5
Н 90.89626 52 1288 77 8

ПР 92.57183 68 31 1321 7
Я 84.03657 122 4 101 1195

Total 90.44363 1596 1358 1542 1207

Примечания. Фактор: МД мысленное движение (Левая рука, 
Ноги, Правая рука, Язык, 4 уровня).
Notes. Factor: MI motor imagery (Left hand, Feet, Right hand, 
Tongue, four levels).

Таблица 5. Абсолютные и средние значения времени прохождения лабиринта 10 обследуемыми при управлении 
курсором в режиме реального времени в 10 тренингах.
Table 5. Absolute and averaged time of the maze transit in the real-time cursor control in 10 subjects within 10 trainings.

О Т1 Т2 Т3 Т4 Т5 Т6 Т7 Т8 Т9 Т10 M MED 25% 75% SD

1 25.43 24.47 18.06 18.57 22.28 17.11 15.01 14.2 14.55 15.51 18.51 17.58 16.2 20.28 ±3.3
2 27.9 25.55 22.01 27.09 16.47 18.01 17.27 18.14 16.36 18.6 20.74 18.37 17.27 25.55 ±4.5
3 22.26 24.33 19.46 23.12 23.11 24.12 25.41 14.23 15.14 18.12 20.93 22.68 18.12 24.12 ±3.9
4 23.54 26.02 28 28.35 17.03 18.21 16.44 16.31 15.23 14.13 20.32 17.62 16.31 26.02 ±5.5
5 19.06 18.2 15.48 10.46 10.01 9.55 11.15 8.14 8.07 8.33 11.84 10.08 9.07 15.48 ±4.1
6 17.54 15.54 8.54 13.45 7.14 6.01 7.42 10.11 8.4 9.25 10.34 8.89 7.42 13.45 ±3.8
7 24.14 13.17 16.34 23.34 13.18 8.05 8.24 6.42 14.37 9.51 13.67 13.17 9.05 16.34 ±5.6
8 19.9 15.55 14.01 18.09 16.47 10.01 7.27 8.14 6.36 9.6 12.54 12.07 10.01 16.47 ±4.0
9 25.43 13.47 24.06 18.57 16.28 12.11 8.01 8.2 7.51 11.55 14.51 12.29 9.51 18.57 ±6.2
10 28.26 14.33 19.46 12 10.11 13.12 9.41 10.23 9.14 7.12 13.31 11.11 9.41 14.33 ±6.2
M 23.35 19.06 18.54 19.3 15.21 13.63 12.56 11.42 11.51 12.17 15.67 14.39 12.24 19.06 ±4.7

Примечания: Факторы: Т Тренинг (10), О Обследуемые (10). Остальные обозначения как в таблице 3.
Notes: Factors: T Training (10), S Subject (10). Table 3 for other designations.
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произвольно генерируемых пользователем 
[Bobrov, Frolov, 2011; Ushiba et al., 2016; Wu 
et al., 2016], прежде всего, по показателям 
надежности и скорости. Последнее требует 
проведения сравнительного анализа новых 
подходов с уже существующими алгоритма-
ми и их программными реализациями, а так-
же базами исходных данных. Такой анализ 
показал, что разработанный нами нейросе-
тевой классификатор способен обеспечить 
высокую точность и скорость произволь-
ного управления в контуре ИМК после от-
носительно непродолжительного (8–10 тре-
нингов) обучения. Еще треть пользователей 
способны демонстрировать среднюю ско-
рость управления при относительно невысо-
кой точности, интерпретируемой, по край-
ней мере, как неслучайная. В ряде случаев 
(около 20%) эффективное управление с ис-
пользованием нейросетевого классифика-
тора даже после обучения пользователей 

оказалось невозможно. Это могло быть свя-
зано как с недостаточно точным соблюде-
нием инструкции, так и индивидуальными 
особенностями последних [Grosse-Wentrup 
et al., 2011; Halder et al., 2011; Mullinger et al., 
2014]. Показано существование так называ-
емых ИМК-заблокированных обследуемых 
(BCI-illiteracy) [Vuckovic, Osuagwu, 2013; Ahn 
et al., 2014, Zich et al., 2015], доля которых 
в популяции может достигать (по разным 
оценкам) 15–30%. В целом в этой части полу-
ченные результаты согласуются с уже имею-
щимися данными, указывающими на то, что 
нейроинтерфейсы, использующие для управ-
ления мысленные представления движений, 
требуют более тщательной подготовки и об-
учения пользователей [Kaiser et al., 2014].

Анализ показал, что, в целом, у обследу-
емых в динамике обучения имело место су-
щественное увеличение как точности, так 
и скорости управления нейроинтерфейсом. 
С одной стороны, это было обусловлено уси-
лением выраженности и различий в реги-
стрируемых паттернах ЭЭГ, связанных с раз-
личными типами мысленных движений. Они 
касались, прежде всего, управляющих (фрон-
тальных), ассоциативных (париетальных) 
и собственно двигательных зон коры. С дру-
гой стороны, это определялось способностью 
нейроинтерфейса учитывать индивидуальные 
особенности генерируемых пользователями 
управляющих паттернов, а также фильтро-
вать квази-паттерны мысленных движений, 
которые регистрировались, в т.ч. в состоянии 
покоя. Известно, что даже в состоянии по-
коя в ЭЭГ могут регистрироваться эффекты, 
связанные с реализацией мысленных дей-
ствий, поскольку оно характеризуется доста-
точно высоким уровнем активации структур 
неокортекса, связанным с процессами вни-
мания или реализацией релевантной задачи, 
особенно при наличии нейрообратной связи 
[Медведев и др., 1996; Zich et al., 2015].

В целом предложенный нами подход к соз-
данию нейросетевого классификатора пат-
тернов ЭЭГ, соответствующих произвольным 
мысленным движениям, на основе модифи-
цированного метода нейросетевой аппрок-
симации с помощью радиально-базисных 
функций и оригинального алгоритма ин-
терпретации ЭЭГ-паттернов продемонстри-
ровал высокую точность и скорость работы 

Таблица 6. Результат многофакторного MANOVA-
анализа с повторными измерениями усреднённых 
амплитудных характеристик ЭЭГ 4 целевых команд, 
выделенных нейросетевым классификатором 
в процессе управления (для группы из 10 обследуемых)
Table 6. Multifactor analysis of variance (MANOVA) of 
the averaged EEG amplitude characteristics of four motor 
imagery classes during ten training sessions in ten subjects 
(Main Effects).

Repeated Measures Analysis of Variance
Current effect: F(4, 117)=10,063, p=,00000

Sigma-restricted parameterization Effective hypothesis 
decomposition

SS Degr. of 
Freedom MS F p

Intercept 137681.0 1 137681.0 2513.295 0.000
Класс (К) 7786.6 3 2595.5 47.380 0.000
Тренинг 
(T) 3322.5 9 369.2 6.739 0.183

К*T 6867.3 27 254.3 4.643 0.000
Error 9148.4 167 54.8
Отведе-
ния (О) 15168.9 16 948.1 103.977 0.000

О*К 38348.1 48 798.9 87.620 0.000
О*T 6661.8 144 46.3 5.074 0.007
О*К*T 28554.9 432 66.1 7.249 0.022
Error 24363.2 2672 9.1

Примечания. Факторы: К Класс, Т Тренинг, О Отведения. 
SS дисперсия ошибки, MS среднеквадратическая ошиб-
ка. Остальные обозначения как в таблице 1. Полужирным 
шрифтом выделены значения, достоверные при p ≤ 0.05.
Notes. Factors: C Class, T Training, L Leads, SS variance error, 
MS mean square error, F Fisher's test; p significance level. Values 
significant at p ≤ 0.05 are in bold.
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практически у половины пользователей, что 
позволяет рассматривать его как перспек-
тивный для решения указанной задачи. Мо-
дифицированный параллельный соревно-
вательно-градиентный алгоритм настройки 
сети позволял быстро и однократно опти-
мизировать её архитектуру непосредственно 
на этапе обучения. Еще одно преимущество 
связано с использованием оригинального 
алгоритма анализа временной структуры це-
левых паттернов, позволяющего интерпре-
тировать временную динамику ответов сети. 
Традиционное решение в стандартных мо-
делях состоит в применении линии задерж-
ки [Walkeret al., 2015], посредством которой 
методом перебора определяют оптимальное 
значение длины искомых паттернов, что уве-
личивает время обучения сети и требует по-
иска оптимальной архитектуры, в том числе, 
её перестройки. Наконец, еще одним фак-
тором, положительно влияющим на эффек-
тивность управления, стала автоматизация 
процесса калибровки обученного комитета 

нейронных сетей, учитывающая индивиду-
альные особенности ЭЭГ пользователей.

Нами показано, что повышение качества 
управления в динамике тренингов было свя-
зано, прежде всего, с усилением выражен-
ности в ЭЭГ (в частности, ростом амплиту-
ды) паттернов, соответствующих различным 
типам мысленных движений. Пролонгиро-
ванность таких эффектов нуждается в даль-
нейшей оценке, однако сходные изменения, 
в том числе, реорганизация пространствен-
но-временной структуры биоэлектрической 
активности мозга при работе в контуре ней-
роинтерфейса, были описаны нами и ра-
нее [Асланян и др., 2013; Kiroy et al., 2015]. 
В частности, было показано, что использо-
вание нейро-БОС-тренинга приводит к со-
пряжённому с обучением росту мощности 
альфа- и бета-частот как непосредственно 
в процессе управления, так и в фоновой ЭЭГ. 
Аналогичные сведения приводятся и други-
ми авторами. Так, было показано [Kaiser et 

Рис. 7. Результат трёхфакторного MANOVA-анализа усреднённых амплитудных характеристик паттернов ЭЭГ, со-
ответствующих 4 классам мысленных движений, выделенных нейросетевым классификатором в процессе обучения 
10 обследуемых в течение 10 тренингов. Примечания. По оси абсцисс Отведения (О) 17, по оси ординат амплитуда 
в мкВ.
Fig. 7. Graphic presentation of the results obtained by three factor MANOVA of the averaged amplitude characteristics for the 
four motor imagery classes in ten subjects in the course of ten training sessions. Notes. X-axis Lead (L) 17, Y-axis is amplitude 
in µV.
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Рис. 8. Индивидуальные профили результатов классификации 4 типов мысленных движений в группе из 10 обсле-
дуемых в 10 тренингах. Обозначения. S Subject (обследуемый). Результаты выражены в процентах (%). Синяя линия 
базовая (baseline). Сплошная чёрная линия левая рука; пунктирная чёрная линия ноги; пунктирная серая линия 
правая рука; сплошная серая линия язык. Достоверно значимый прирост правильных ответов сети 90% и выше.
Fig. 8. Graphic presentation of individual profiles during classification of 4 types of motor imagery in a group of 10 subjects 
and 10 trainings. Designations. S Subject (subjects). The results are expressed in percent (%). Blue line is baseline. Solid black 
line left hand; the dotted black line feet; dotted grey line right hand; solid gray line the tongue. Significantly increase of the 
correct network answers is 90% and above.
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al., 2014], что в ходе обучения обследуемых 
управлению нейроинтерфейсом с помощью 
двух мысленно представляемых движений 
(правой рукой и ногами) наблюдалось усиле-
ние активации двигательных областей в фор-
ме, связанной с событием десинхронизации 
(Event-Related Desynchronization – ERD) мю- 
и бета-частот ЭЭГ. Полученные результаты 
свидетельствуют в пользу предположения 
о том, что обучение мысленному представле-
нию движений способно сформировать но-
вые корковые модели активации двигатель-
ных программ [Aflalo et al., 2014; Vasilyev et 
al., 2017].

В связи с изложенным выше, развитие 
предлагаемой технологии видится в раз-
работке самообучающихся искусственных 
нейронных сетей, способных самостоятель-
но обнаруживать и использовать в качестве 
команд управления устойчиво генерируемые 
субъектом паттерны ЭЭГ, в том числе, благо-
даря оригинальным методам детекции и ин-
терпретации сигналов мозга человека, разра-
ботка которых активно ведётся нами в насто-
ящее время.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Использование ЭЭГ-феноменов, связан-
ных с мысленным представлением движе-
ний, является достаточно перспективным 
подходом для создания нейроинтерфейсов, 
поскольку позволяет (1) использовать для 
управления специфичные ЭЭГ-паттерны 
и избежать двойного кодирования, (2) рас-
ширять алфавит управляющих команд за счёт 
использования новых уникальных ЭЭГ-пат-
тернов, (3) генерировать управляющие ко-
манды в произвольные моменты времени, 
(4) формировать пользователю собственный 
темп и ритм работы. Эффективность такого 
подхода была продемонстрирована с исполь-
зованием нейросетевого подхода, в основу 
которого положен метод локальной аппрок-
симации с помощью радиально-базисных 
функций и оригинальный алгоритм интер-
претации временной последовательности 
ответов нейронной сети. Дальнейшее повы-
шение скорости и надежности управления 
с использованием разработанного нейро-
интерфейса может быть обеспечено за счет 
повышения эффективности и надежности 
функционирования как “человеческого”, 

Таблица 7. Результат анализа показателей точности классификации (в %) 3 классов мысленных движений у 10 
обследуемых в динамике 6 проб с использованием комитета нейросетей.
Table 7. The result of the analysis of classification accuracy (in %) for three motor imagery classes in the dynamics of 
six datasets in ten subjects using a neural network committee.

Classification summary of SERIES (1 to 6)
Subject P4 P6 P8 P10 P12 P14 Mean SD Error (FP)

1 78 77 66 75 61 59 69.3 8.406 16
2 57 60 66 60 71 61 62.5 5.089 26
3 79 73 86 88 93 79 83 7.293 24
4 71 65 59 76 88 79 73 10.334 21
5 55 61 56 48 58 60 56.3 4.676 13
6 59 47 55 62 85 69 62.8 13.090 19
7 61 49 68 71 82 72 67.1 11.196 23
8 76 81 79 89 94 87 84.3 6.801 31
9 68 79 100 66 68 71 75.3 12.925 26
10 33 52 59 49 67 48 51.3 11.445 11

Mean 63.7 64.4 69.4 68.4 76.7 68.5 Total Mean. SD. Error
SD 13.96 12.677 14.653 14.245 13.283 11.645 68.49 9.128 21

Примечания. Факторы: P проба (6), Subject Обследуемые (10). Жирным шрифтом выделены значения, достоверно пре-
вышающие одно стандартное отклонение (SD) от среднего в течение 3 проб и более, минимум для двух классов в пробе. 
Mean среднее, SD стандартное отклонение, Error (FP) уровень ошибки нейронной сети первого рода.
Notes. Factors: P dataset (6), Subject (10). Values significantly exceed of one SD (standard deviation) from the mean for three 
datasets or more, at least for two classes in dataset. Mean average accuracy in all datasets, SD standard deviation, Error (FP) α error 
level of the neural network (false positives).
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так и “машинного” звена. Для этого должны 
быть разработаны самообучающиеся нейро-
сетевые модели и алгоритмы идентификации 
многомерных ЭЭГ-паттернов, специфичных 
для различных видов произвольной мысли-
тельной деятельности, способные работать 
в режиме реального времени, а также эф-
фективные методы обучения пользователей 
генерации высокоспецифичных ЭЭГ-паттер-
нов. Указанные направления развития тех-
нологии нейроуправления являются пред-
метом ведущихся нами в настоящее время 
исследований.
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Приложение 1. 

СОРЕВНОВАТЕЛЬНО-ГРАДИЕНТНЫЙ 
МЕТОД ОБУЧЕНИЯ НЕЙРОННЫХ 

СЕТЕЙ

Соревновательно-градиентный метод обу-
чения состоял в настройке параметров цен-
тра с и ширины d нейронов скрытого слоя, 
соответственно, соревновательным и гради-
ентным методом в рамках одной итерации 
прямопоточных-обратнопоточных вычисле-
ний в нейронной сети.

Вначале обучения нейронных сетей произ-
водилась инициализация центров случайно вы-
бранными входными векторами. Для первых 
четырех нейронных сетей выбирались четыре 
входных вектора, каждый из которых принад-
лежал отдельному классу мысленного движения 
и выбранные входные вектора присваивались 
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центрам единственных скрытых нейронов. Для 
пятой нейронной сети четыре входных вектора, 
каждый из которых также принадлежал отдель-
ному классу мысленного движения, присваива-
лись центрам четырех скрытых нейронов. Ши-
рина нейронов скрытого слоя инициализирова-
лась малыми значениями.

Соревновательная настройка центров ней-
ронов скрытого слоя выполнялась на этапе 
прямопоточных вычислений. Целевая функ-
ция, имеющая вид:

∑= -E I cc i ji
i j

1

2
( ) ,2

,

минимизировалась методом градиентного 
спуска:

c
E

cji c
c

ji

∆ = -η ∂
∂ ,

где cη  –коэффициент скорости обучения па-
раметра центра, индекс j для первых четырех 
нейронных сетей комитета с одним скрытым 
нейроном всегда имел единичное значение, 
для пятой нейронной сети индекс j опреде-
лялся в результате прямопоточных вычисле-
ний. В ходе прямопоточных вычислений для 
предъявляемого входного вектора I послойно 
рассчитывались выходные значения нейронов 
скрытого и выходного слоя нейронной сети в 
соответствии с формулами 1) и 2). Соревнова-
тельный метод состоял в том, что после вычис-
ления выходных значений нейронов скрытого 
слоя определялся нейрон j с максимальным 
выходным значением:

j y
j J

j: max ( )
1,..,=

,

где J – количество нейронов скрытого слоя, и 
производилась модификация компонент век-
тора его центра:

c n c n c nji ji ji( 1) ( ) ( )+ = + ∆ ,

c n I c nji c i ji( ) ( ( ))∆ = η - ,
где n – номер итерации обучения.

Градиентная настройка параметра шири-
ны d нейронов скрытого слоя выполнялась 
в ходе обратнопоточных вычислений в соот-
ветствии с методом обратного распростране-
ния ошибки (Rumelhart et al., 1986). С учетом 
единственности выходного нейрона в ней-
ронных сетях, целевая функция имела вид:

∑= - + γ1

2
( )

1

2
,2 2

,

E O t dd ji
i j

где t – целевое выходное значение нейронной 
сети, γ – коэффициент регуляризации. Вто-
рое слагаемое ответственно за регуляризацию 
значений ширины, т.е. накладывало штраф за 
большие значения ширины. Величина штрафа 
контролировалась значением коэффициента 
регуляризации γ, которое определялось ме-
тодом перебора с 5-кратной кросс-валидаци-
ей для каждой из нейронных сетей комитета. 
Целевая функция минимизировалась методом 
градиентного спуска:

∆ = -η ∂
∂

,d
E

dji d
d

ji
где dη  – коэффициент скорости обучения па-
раметра ширины. Обратнопоточные вычисле-
ния позволяли выполнить модификацию ком-
понент вектора ширины нейронов скрытого 
слоя следующим образом:

+ = + ∆( 1) ( ) ( ),d n d n d nji ji ji

∆ = -
-

+ γ( ) ( )
( )

( )
( ),

2

2
d n y O t

I c

d n
d nji j

i ji

ji
ji

где n – номер итерации обучения.
При обучении комитета каждая нейронная 

сеть проходила не менее 1000 итерационных 
циклов (n), но не более 10000.
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A new neural network approach for the detection and classification motor imagery related EEG 
patterns in real-time has been proposed. The approach is based on the method of radial basis 
functions (RBF), the original interpretation algorithms of temporal sequence of responses and 
activation functions of neural networks. A new model of motor imagery-based asynchronous 
neural interface with a classifier consisted of a committee of five neural networks was tested. A 
comprehensive comparison of the efficiency of motor imagery recognition using radial-basis 
networks, multilayered perceptron, and support vector was performed. Experiments have shown a 
significant user training effects related with accuracy of recognition and classification of target EEG 
patterns, as well as speed control.
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