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Аннотация. Приведены результаты оценки репрезентативности биоэлектрических сигналов, полученных 
электроэнцефалографическим путем (ЭЭГ). Формируются устойчиво зрительно вызванные потенциалы у 
группы людей с последующим созданием прикладной базы данных. Описывается подход для извлечения 
репрезентативных признаков из ЭЭГ сигнала. С помощью технологии глубокого машинного обучения 
проводится оценка на репрезентативность исследуемых данных.  
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Введение 

Разработки систем управления и взаимодействия между человеком и внешними устройствами 
посредством сигналов головного мозга – то есть разработки интерфейса «мозг-компьютер» (англ. - 
brain–computer interface, BCI) – особенно актуальны последние 15 лет. Можно выделить ряд наиболее 
известных и исследованных видов нейроинтерфейсов: окулографический интерфейс, использующий 
движение глаз оператора для считывания сигнала; миографический – считывающий биоэлектрические 
сигналы, возникающие в мышцах человека; дыхательный – основанный на считывании показателей 
дыхательной системы оператора, - и другие. 

На данный момент существует ряд исследований, посвященных данной теме. Одно из исследований 
в 2020 году провели сотрудники Пусанского национального университета в Южной Корее. Целью их 
работы стало создание собственного нейрокомпьютерного интерфейса. Исследователи предложили 
упрощенную синхронизированную гибридную систему для множественного командного управления 
сигналами электроэнцефалографа в моторной коре головного мозга. Предлагаемая система может 
выдавать 38 команд управления, для которых пользователю требуется только сосредоточиться на 
стимуле и моргнуть глазами [1].  

Ещё одно исследование провели сотрудники Национального технологический университета Цзинь-
И на Тайване. В своей научной работе они обращают внимание на значение BCI для людей, 
страдающих заболеванием двигательных нейронов (MND), которые не способны самостоятельно 
передвигаться. В статье [2] в основном предлагался интерфейс «мозг-компьютер» на основе 
беспроводной электроэнцефалограммы и схема привода для двигателей постоянного тока для 
управления электрическими инвалидными колясками через интерфейс Bluetooth для парализованных 
пациентов.  

Авторы работы [3] поставили целью своей работы обнаружение сигналов моргания глаз из сигналов 
ЭЭГ. Исследователи собрали данные, описали методы, используемые для предварительной обработки 
сигналов ЭЭГ, а также для классификации сигналов моргания глаз с использованием вероятностной 
нейронной сети в качестве двоичного классификатора. Конечной их целью стало применение 
полученной базы данных в приложении нейрореабилитации для пациентов с двигательными 
нарушениями.  

Одним из амбициозных проектов по данному направлению является также проект Илона Маска 
Neuralink, результатом которого должна стать нейротехнология, которая способна соединить мозг 
человека с компьютером. На сегодняшний день Neuralink представляет собой миниатюрный чип 
диаметром порядка 23 мм и высотой 8 мм. Чип может иметь до 1024-ех соединений с мозгом, гибкие 
нити для инвазивного подключения чипов к мозгу и эффективные алгоритмы обработки. [4]. 

Представленные примеры показывают только малую часть исследований и достижений в области 
разработки средств межмашинного взаимодействия, в частности нейроинтерфейсов. Достигнутые 
результаты значительны – разработано множество моделей и прототипов интерфейсов взаимодействия 
с применением органов чувств и биоэлектрических сигналов. При этом говорить о том, что 
человеческий мозг может быть действительно заменен, или смоделирован, или алгоритмизирован, 
пока слишком рано – процессы мышления в разрезе управления сторонними устройствами на 
сегодняшний день превосходят по многообразию и производительности существующие разработки. С 
этим связано большое число исследований, актуальность и популярность разработок и исследований, 
позволяющих человеку напрямую взаимодействовать с техникой, исключая какую-либо физическую 
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составляющую. В вышеперечисленных работах в слабой мере освещена тематика получения и 
подготовки статистической информации, а также их теоретическая оценка. При этом можно 
констатировать, что привлечение гибридных технологий, включая методы машинного обучения, для 
получения научных и инженерных результатов на сегодняшний день является актуальной мировой 
практикой. 

Основная гипотеза данного исследования заключается в том, что в ходе последовательных циклов 
формирования устойчиво зрительно вызванных потенциалов (УЗВП) головной мозг воспроизводит 
уникальные волны, заключающиеся в изменении часто-временных характеристик регистрируемых 
сигналов, характерных для каждой зоны головы (отведения). Другими словами, с некой долей 
вероятности можно идентифицировать к какому отведению головного мозга принадлежит тот или 
иной ЭЭГ сигнал.  

Таким образом, данное исследование направленно получение информативных признаков из ЭЭГ 
сигналов с последующей их машинной классификацией [5]. Необходимо провести исследование на 
предмет подтверждения гипотезы о том, что волны, регистрируемые сенсорами электроэнцефалографа 
с головных отведений, подлежат группировке и могут быть применимы в задачах машинного 
обучения, и последующей машинной классификации в различных научных и инженерных задачах. И, 
как следствие, результаты данного исследования позволят продвинуться в исследованиях нового типа 
биометрической идентификации человека. 

1. Сбор экспериментальных данных и получение репрезентативных признаков 

Для исследования была создана база данных с ЭЭГ УЗВП, полученная в результате сеансов УЗВП 
от 30 испытуемых обоих полов в возрасте от 17 до 23 лет (12 девушек и 18 юношей), не имеющих 
неврологических и психиатрических патологий. Перед экспериментом участники не принимали 
психотропные препараты и имели нормальное или скорректированное до нормального зрение. Данные 
электроэнцефалограммы фиксировались прибором «Нейрон-спектр-4ВП» (ООО «Нейрософт», 
Россия) на отведениях O1, O2, Oz, P3, P4 и Pz с частотой дискретизации 5 000 Гц, включенным 
режекторным фильтром и отключенным фильтром высоких и низких частот. Фотостимуляция 
осуществлялась c частотами 1, 8 и 14 Гц. Длительность каждого сеанса УЗВП составляла 15 с.  

На основе имеющегося входного набора данных определена динамика частотно-временных 
характеристик УЗВП. Когда сетчатка глаза возбуждается вспышками частотой от 3,5 до 75 Гц, мозг 
генерирует электрическую активность с частотой мигания вспышки [6–10]. 

После накопления данных, произведена фильтрация электроэнцефалограмм полосным фильтром 
Баттерворта 6-го порядка (order) с пропусканием 2 (lowcut) – 35 (highcut) Гц. 

Далее, сигналы были сгруппированы по частотам фотостимуляции (1, 8 и 14 Гц) и группам 
отведений «O1», «O2», «Oz», «P3», «P4», «Pz» для каждого испытуемого. С учетом частоты 
дискретизации после группировки были получены три матрицы с данными: N = 30×M = 75000×V = 6 
элементов (N — порядковый номер испытуемого; M — количество семплов в сигнале; V — количество 
сигналов в группе по каждому испытуемому (также пусть данная величина обозначает множество, 
состоящее из {«O1», «O2», «Oz», «P3», «P4», «Pz»}). 

Если отобрать только первые и последние 25000 признаков, можно получить две матрицы, 
содержащие информацию о сигналах для первых и последних 5-и секунд. 

Однако, при таком подходе подготовки данных, как для машинного обучения, так и для машинной 
классификации получается очень большой вектор информативных признаков – M, и очень маленький 
вектор с образцами по каждому сигналу (примерами) – N.  

Как минимум, высокая размерность признаков сопряжена с очень высокими вычислительными 
затратами, при этом большое число обучаемых параметров может привести к получению сложной 
модели классификации, которая будет обладать высокой дисперсией, и не позволит качественно 
выявить искомые признаки. 

Несложно заметить, что имеются достаточно большие наборы по M для множества V. Для снижения 
размерности V произведено ресемплирование каждого сигнала в группах до M = 25 000 с сохранением 
структуры данных. 

Аугментация данных осуществлена за счет «разбивки» признака M на окна по 1260 отсчетов с 
шагом 625 отсчетов, что в сумме для каждого отведения дало по 1140 образца. 

В результате выше проведенных работ были получены прикладные данные, которые представляют 
собой структурированные записи электрической активности головного мозга человека в результате 
проведенного эксперимента с УЗВП (рис. 1). 
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Риc. 1. Структура входных данных ЭЭГ с УЗВП по каждому испытуемому в частотных группах 8 и 

14 Гц. Аналогично и для 1 Гц 

В ряде работ [11-14] отмечаются индивидуальные психофизические и психоэмоциональные 
особенности каждого испытуемого. Это может свидетельствовать о том, что существует вероятность 
того, что признаки однозначно не сепарабельны по времени для всей группы испытуемых. Чтобы 
решить данную проблему, было применено глубокое машинное обучение для дальнейшей машинной 
классификации на основе классических методов [15]. 

Для интеграции элементов искусственной нейронной сети (ЭИНС) была разработана 
специализированная программы для ЭВМ [16]. С учетом полученной структуры данных был 
разработан специальный автокодировщик (АК) для кодирования ЭЭГ.  

Автокодировщик (АК) электрической активности сигналов головного мозга человека – это 
разновидность искусственной нейронной сети, целью которой является восстановление входной 
информации (данных) на выходе. АК выполняет всего две задачи:  
• сжатие входных данных в представление скрытого пространства (или латентного вектора), также 

известное как информационное узкое место;  
• восстановление выходных данных на основе полученного представления. Сам по себе процесс 

автокодирования — это неконтролируемый алгоритм машинного обучения, так как алгоритм 
извлечения признаков определяется в результате глубокого машинного обучения. 
Применение АК активно популяризируется в задачах реконструкции изображений и их базовой 

раскраски, сжатия данных, преобразования изображений в оттенках серого в цветные изображения, 
создания изображений с более высоким разрешением и т. д. Однако проблема заключается в том, что 
различные модели АК работают только с данными, которые аналогичны тем, на которых они были 
обучены – прикладные данные. 

Итоговая реализация модели, полученного АК – «кодер-декодер» представляет собой 
симметричный многослойный мульти-адаптивный нейрон прямого распространения [17–19]. 
Кодировщик позволяет отобразить признаки размерностью – 1260 элементов в признаки размерностью 
24 элемента. Однако данная размерность была получена не сразу. Релевантность полученных 
признаков также оценивалась с помощью глубокой нейронной сети в части декодера, который 
позволяет реконструировать исходный сигнал. Итоговая сеть АК состоит из 9-ти слоев, из которых 7 
слоев с персептронами скрытые (hidden1 – hidden7). Слои сокращаются к 4-му скрытому слою (5-й 
слой для всей сети) и также увеличиваются в направлении выходного слоя, образуя симметричную 
архитектуру нейронной сети. Обучение АК воспроизводилось до тех пор, пока АК не получался 
неполным. По результатам каждого цикла глубокого обучения оценивалось представление скрытого 
пространства изучением информативных признаков в сторону уменьшения размеров 5-го выходного 
слоя. 

2. Оценка разделимости ЭЭГ данных 

Проверка разделимости данных электроэнцефалограммы производилась путем попытки 
классифицировать полученный массив данных и дальнейшего анализа полученного разделения. Для 
машинной классификации был применён алгоритм k–ближайших соседей. Для тестов использовалось 
873 образца, не участвующих в процессе обучения (кросс-валидация – 20% от обучающей выборки). 
Результаты машинной классификации в виде показателей эффективности произведенных расчетов для 
тестовой выборки приведены в табл. 1. 
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Таблица 1. Результаты машинной классификации кодированных ЭЭГ с УЗВП методом k-средних 
соседей  

Отведения precision recall f1-score support 
Частота стимуляции — 8 Гц (accuracy 88%) 

O1 0.88 0.97 0.92 873 
O2 0.90 0.57 0.70 873 
Oz 0.92 0.84 0.88 873 
P3 0.75 0.94 0.83 873 
P4 0.98 0.99 0.99 873 
Pz 0.91 0.97 0.94 873 

Частота стимуляции — 14 Гц (accuracy 80%) 
O1 0.82 0.85 0.84 873 
O2 0.72 0.68 0.70 873 
Oz 0.82 0.82 0.82 873 
P3 0.80 0.86 0.83 873 
P4 0.97 0.92 0.94 873 
Pz 0.68 0.67 0.67 873 

 
В табл. 1 содержатся оценки способности классификатора отличать кодированные сигналы ЭЭГ 

друг от друга (отличать зональные отведения). Количественно на это указывает оценка – precision. 
Оценка recall демонстрирует качество алгоритма классификации обнаруживать серии 
соответствующих кодированных ЭЭГ с УЗВП. Характеристика f1-score подтверждает необходимый 
среднегармонический баланс между оценками precision и recall, Параметр support указывает на 
количество тестовых образцов. 

На рис. 2 показаны границы и кластеры внутри них, которые соответствуют шести отведениям: O1, 
O2, Oz, P3, P4 и Pz. Также можно заметить, что скрытое пространство содержит «пробелы» — это 
эквивалентно отсутствию данных в задаче обучения с учителем, поскольку АК не был обучен этим 
особенностям скрытого пространства. Другой проблемой является разделимость пробелов, некоторые 
отведения хорошо разделены, но есть также области, где имеются «вкрапления» одних признаков в 
другие, что затрудняет разделение уникальных особенностей данных отведений. Тем не менее, можно 
сделать вывод, что полученные признаки обладают достаточно хорошей разделимостью, а, 
следовательно, могут быть применены в дальнейшем машинном обучении для задач классификации 
ЭЭГ сигналов. 

 
Рис. 2. Границы решений по отведениям O1, O2, Oz, P3, P4 и Pz, полученные на основе исследуемых 
признаков: A) для значимых признаков x7 и x16 (стимуляция 8 Hz); B) для значимых признаков x12 и 

x13 (стимуляция 14 Hz) 

Опираясь на результаты проведенной работы, можно заключить, что каждое отведение головного 
мозга воспроизводит уникальные волны, характерные для каждой зоны головы. Результаты 
экспериментального исследования показывают, что имеет место быть некоторая обобщенность 
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сигналов по их отведениям в части выборок из генеральной совокупности статистических данных от 
испытуемых. 

3. Заключение 

Для подтверждения основной гипотезы осуществлен сбор статистической информации. Получение 
статистических данных достигалось путем создания технических условий и организационных 
мероприятий для проведения научного эксперимента с группой из 30 испытуемых обоих полов 
Эксперимент обеспечен специализированным измерительным оборудованием медицинского 
назначения типа электроэнцефалограф высокого разрешения. 

Достижимость поставленной задачи получение предполагаемых результатов с точностью 85%, 
основывалось на предварительной оценке релевантности и репрезентативности полученных данных в 
результате эксперимента по сбору биоэлектрической активности мозга. Где в качестве наборов 
первичных признаков взята частотно-временная характеристика. Таким образом, перед тем как 
приступить к глубокому машинному обучению и задаче машинной классификации, проведена оценка 
на репрезентативность экспериментальных данных.  

Предлагаемая в статье модель симметричного многослойного мульти-адаптивного нейрона прямого 
распространения, обеспечивающего функции кодера и декодера, может найти свое применение при 
решении задач связанных с обработкой ЭЭГ сигналов. 

Исходя из результатов данного исследования, авторами, данные о биоэлектрической активности 
головного мозга, записанные электроэнцефалографическим способом (ЭЭГ) можно представить в виде 
многомерной случайной величины, где положение центра также является математическим ожиданием 
ее проекций на оси главных компонент. 
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