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Пiд час реєстрацiї ЕЕГ внаслiдок об’ємної провiдностi сигнал вiд кожного окремого джерела потрапляє
одночасно до багатьох вiдведень. Тому зареєстрований багатоканальний сигнал ЕЕГ надає досить
розмиту картину мозкової активностi людини, що суттєво ускладнює задачу iнтерпретацiї такого
сигналу. Одним з ефективних методiв отримання iнформативного сигналу з багатоканального запису
ЕЕГ є використання оптимальної просторової фiльтрацiї, коли у вихiдному сигналi досягається макси-
мальний вмiст сигналу саме з тiеї дiлянки мозку, яка вiдповiдає певному виду мозкової активностi. В
роботi запропоновано алгоритм класифiкацiї сигналiв ЕЕГ iз застосуванням оптимальної просторової
фiльтрацiї методом спiльної просторової моделi для iдентифiкацiї двох класiв мозкової активностi –
уявних рухiв лiвою та правою рукою. Для оцiнки якостi алгоритму використовувався запис ЕЕГ, вiдо-
мий як BCI Competition IV dataset 2b. Для визначення ефективностi алгоритму результат його роботи
порiвнювався з результатом роботи алгоритму без використання оптимальної просторової фiльтрацiї.
Завдяки використанню просторової фiльтрацiї методом спiльної просторової моделi вдалося пiдвищити
середню точнiсть класифiкацiї записiв ЕЕГ з 0,74 до 0,79, що свiдчить про ефективнiсть цього методу.
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Вступ

Нейро-комп’ютерний iнтерфейс (англ. brain
computer interface, BCI) – це система, що надає лю-
динi можливiсть безпосередньо взаємодiяти з еле-
ктронним пристроєм шляхом перетворення намiру
людини, який отримується з аналiзу бiопотенцiа-
лiв головного мозку, у керуючi сигнали [1]. Цей
iнтерфейс ефективно використовуються для лiку-
вання та реабiлiтацiї пацiєнтiв, якi частково чи
повнiстю втратили можливiсть рухатися. Так, для
вiдновлення моторної активностi пiсля iнсульту ва-
жливе значення має активне використання хворим
дiлянок мозку, якi вiдповiдають за рухи (мотор-
на кора). Завдяки нейро-комп’ютерному iнтерфей-
су хворi отримують iнформацiю про те, наскiльки
успiшно їм вдається активувати моторну кору без-
посередньо пiд час реабiлiтацiйних вправ, тобто
з’являється позитивний зворотнiй зв’язок (бiологi-
чний зворотнiй зв’язок) [2]. Iнодi у хворих з високим
рiвнем порушення моторної функцiї використання
нейро-комп’ютерного iнтерфейсу залишається чи не
єдиним можливим засобом, який дозволяє впливати
на навколишнiй свiт, а значить i взаємодiяти з ним.

Iншим напрямком застосування нейро-
комп’ютерного iнтерфейсу, до якого останнiм часом
вiдмiчається стабiльне зростання iнтересу, є його
використання здоровими людьми поза межами
лiкувально-профiлактичних закладiв для дослiдже-
ння свого когнiтивного стану та отримання досвiду
свiдомого впливу на нього, для iгор, розваг тощо [3].

Доступнiсть та компактнiсть пристрою для ре-
єстрацiї електроенцефалограми (ЕЕГ), неiнвазив-
нiсть та простота її реєстрацiї, висока роздiльна зда-
тнiсть сигналу ЕЕГ у часi стали причиною того, що
використання ЕЕГ у системах нейро-комп’ютерного
iнтерфейсу є одним з найбiльш розповсюджених
пiдходiв. Ключовою задачею при цьому є задача
класифiкацiї сигналiв ЕЕГ вiдповiдно до обраних
класiв мозкової активностi. Iснує велика кiлькiсть
дослiджень на цю тему, але задача класифiкацiї
сигналiв ЕЕГ залишається актуальною, так як унi-
версального методу, який би демонстрував високу
точнiсть та надiйнiсть, наразi не iснує. Аналiз лi-
тератури показує значний iнтерес до проблеми по-
кращення якостi iнтерпретування зареєстрованих
бiопотенцiалiв мозку для потреб технологiї нейро-
комп’ютерного iнтерфейсу, тому дослiдження в цiй
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галузi є перспективним напрямком роботи для нау-
ковцiв низки сумiжних дисциплiн.

Метою роботи є розробка та перевiрка ефектив-
ностi алгоритму класифiкацiї сигналiв ЕЕГ з за-
стосуванням методу спiльних просторових моделей
(англ. common spatial patterns, CSP) для iдентифi-
кацiї двох класiв мозкової активностi – уявних рухiв
лiвою та правою рукою.

1 Визначення проблеми класи-

фiкацiї сигналiв ЕЕГ вiдпо-

вiдно до виду мозкової актив-

ностi

При розробленнi нейро-комп’ютерного iнтерфей-
су важливим етапом є визначення системи керую-
чих команд у виглядi певних видiв мозкової актив-
ностi, якi легко виконуються людиною, та якi мо-
жливо iдентифiкувати, аналiзуючи сигнал ЕЕГ. Як
керуючi команди можуть використовуватися такi
види мозкової активностi, як вiзуалiзацiя зображе-
ння, рiшення математичних прикладiв у розумi,
уявне промовляння тексту тощо. Один з пошире-
них пiдходiв полягає у використаннi для керування
уявних рухiв [4].

Iдентифiкацiя мозкової активностi, пов’язаної з
уявними рухами людини, можлива завдяки наяв-
ностi у сигналi ЕЕГ сенсомоторних ритмiв (англ.
sensorimotor rhythms, SMR). Вони спостерiгаються
у вiдведеннях, якi розташованi над дiлянками кори
головного мозку, що вiдповiдають за чутливiсть та
рухи. Сенсомоторнi ритми мають велику амплiту-
ду у станi спокою (синхронiзацiя ритму) та малу
при активацiї вiдповiдних дiлянок головного мозку
(десинхронiзацiя ритму) [5].

Зазвичай задача класифiкацiї ЕЕГ вирiшується
у два етапи. На першому етапi вiдбувається ви-
дiлення з сигналу ЕЕГ характерних ознак (англ.
features). Для цього широко застосовуються такi
методи цифрової обробки сигналiв як фiльтрацiя,
дискретне перетворення Фур’є, вейвлет перетво-
рення, видiлення головних компонент, видiлення
незалежних компонент тощо. Правильний вибiр ха-
рактерних ознак має вирiшальний вплив на якiсть
подальшої класифiкацiї.

На другому етапi застосовується класифiкатор,
який за цими ознаками встановлює належнiсть си-
гналу до певного класу. Застосовуються лiнiйний
дискримiнант Фiшера (англ. Fisher’s linear discrimi-
nant), метод опорних векторiв (англ. support vector
machine), випадковий лiс (англ. random forest) та iн-
шi класифiкатори. Кожний класифiкатор потребує
налаштування у виглядi навчання, пiд час якого
йому надаються характернi ознаки сигналiв ЕЕГ,
для яких належнiсть до певного класу вiдома.

2 Застосування методу спiльної

просторової моделi

У роботi для отримання характерних ознак си-
гналу ЕЕГ було застосовано метод спiльної просто-
рової моделi [6]. Цей метод є видом оптимальної
просторової фiльтрацiї (англ. optimal spatial filteri-
ng) i дозволяє пiдвищити спiввiдношення мiж iн-
формацiйною складовою та шумом зареєстрованого
сигналу ЕЕГ шляхом знаходження такого лiнiйного
перетворення

𝑋𝐶𝑆𝑃 = 𝑊𝑇 *𝑋

зареєстрованого сигналу 𝑋, яке максимiзує вiдно-
шення дисперсiй перетворених сигналiв 𝑋𝐶𝑆𝑃 для
двох рiзних класiв сигналiв. Це перетворення можна
знайти, вирiшивши наступну оптимiзацiйну задачу

arg max
𝑊

{︀
tr(𝑊𝑇 (Σ1 − Σ2)𝑊 )

}︀
𝑊𝑇 (Σ1 + Σ2)𝑊 = 𝐼,

де Σ1 та Σ2 – це коварiацiйнi матрицi сигналу 𝑋,
що належить до першого та другого класу вiдповiд-
но. Ця задача може бути представлена та вирiшена
як узагальнена проблема власних значень матрицi
(англ. generalized eigenvalue problem)

(Σ1 − Σ2)𝑊𝑖 = 𝜆𝑖(Σ1 + Σ2)𝑊𝑖,

де 𝑊𝑖 – i-тий власний вектор матриць Σ1 − Σ2 та
Σ1 + Σ2, який вiдповiдає i-тому стовпчику матрицi
перетворення 𝑊 , а 𝜆𝑖 – i-те власне значення.

Алгоритм для класифiкацiї сигналiв ЕЕГ скла-
дається з наступних етапiв:

– фiльтрацiя багатоканального сигналу ЕЕГ
смуговими фiльтрами Баттерворта 3-го по-
рядку для видiлення з сигналу складових в
дiапазонi частот вiд 6 до 24 Гц (всього 42
складовi з частотними смугами 2, 4, 8 та 16
Гц);

– застосування для кожної складової перетворе-
ння (матриця для кожної складової розрахову-
ється методом спiльної просторової моделi пiд
час навчання);

– розрахунок дисперсiї кожної отриманої ком-
поненти та використання її як характерної
ознаки сигналу ЕЕГ;

– застосування методу опорних векторiв для
класифiкацiї сигналу ЕЕГ за його характерни-
ми ознаками (класифiкатор налаштовується
пiд час навчання).

3 Опис експерименту

Для оцiнки якостi алгоритму використовувався
запис ЕЕГ, вiдомий як BCI Competition IV dataset
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Рис. 1. Взаємозалежнiсть миттєвих значень сигналу ЕЕГ з вiдведень С3 та С4 для класу 1 (трикутники)
та класу 2 (кола) у вхiдному сигналi (a), у сигналi пiсля застосування смугового фiльтру 9-13 Гц (b), та

пiсля просторової фiльтрацiї методом спiльної просторової моделi (c).

2b [7]. Цей запис мiстить фрагменти ЕЕГ зi спон-
танною мозковою активнiстю 9-ти здорових осiб пiд
час уявлення рухiв, якi були зареєстрованi з трьох
бiполярних вiдведень: C3, Cz, C4. З записiв були
отриманi фрагменти тривалiстю 2,5 с, якi вiдповiд-
али одному з класiв мозкової активностi – уявний
рух лiвою рукою (клас 1) та уявний рух правою
рукою (клас 2). Всього було отримано бiля 160
фрагментiв для кожного з 9 дослiджень. Половина
з них була використана для навчання – для роз-
рахунку матриць лiнiйного перетворення методом
спiльної просторової моделi та для налаштування
класифiкатора. Iнша половина була використана
для визначення ефективностi алгоритму. Для цього
результат, отриманий за допомогою алгоритму, по-
рiвнювався з тим значенням класу активностi, яке
мiстилося у вхiдних даних. Для порiвняння були
розрахованi двi метрики – точнiсть (вiдношення чи-
сла фрагментiв, для яких клас мозкової активностi
було визначено правильно, до числа всiх фрагмен-
тiв) та каппа Коена

𝑘 =
𝑝𝑜 − 𝑝𝑒
1 − 𝑝𝑒

,

де 𝑝𝑒 теоретична вiрогiднiсть випадкового правиль-
ного прогнозування.

На рис. 1a зображено взаємозалежнiсть миттє-
вих значень сигналу ЕЕГ з вiдведень С3 та С4
для двох випадкових фрагментiв, якi належать до
двох рiзних класiв. Дисперсiї миттєвих значень з
вiдведення C3 для цих фрагментiв склали 16,4 та
9,1 мкВ2, а їх спiввiдношення 1,8. Пiсля застосува-
ння смугового фiльтру 9-13 Гц значення дисперсiй
стали 5,4 та 0,85 мкВ2 вiдповiдно, а їх спiввiдноше-
ння пiдвищилося до 6,3 (рис. 1b). Пiсля просторо-
вої фiльтрацiї методом спiльної просторової моделi
дисперсiї миттєвих значень компоненти CSP0 цих
фрагментiв склали 0,6 та 0,05, а їх спiввiдношення –
12,0 (рис. 1c). Отже, застосування просторової фiль-
трацiї пiдвищило спiввiдношення мiж дисперсiями

миттєвих значень сигналiв, якi належать до рiзних
класiв, i тому їх використання у якостi характерних
ознак сигналу ЕЕГ є бiльш ефективним.

Ефективнiсть запропонованого алгоритму порiв-
нювалася з ефективнiстю алгоритму класифiкацiї
сигналiв ЕЕГ, в якому не використовувався ме-
тод спiльної просторової моделi, а характерними
ознаками слугували дисперсiї складових сигналу,
отриманих пiсля фiльтрацiї.

Результати та висновки

Результати дослiдження наведено у табл. 1. Ана-
лiзуючи результати, можна зробити висновок, що
запропонований алгоритм з використанням мето-
ду спiльної просторової моделi для отримання ха-
рактерних ознак покращує ефективнiсть алгори-
тму класифiкацiї ЕЕГ вiдповiдно до виду мозкової
активностi. Наступним етапом планується викори-
стати метод спiльної просторової моделi для класи-
фiкацiї сигналiв ЕЕГ вiдповiдно до емоцiйного стану
людини.

Табл. 1

з CSP без CSP
Номер запису

𝑝0 k 𝑝0 k
1 0,73 0,48 0,72 0,45
2 0,60 0,22 0,53 0,11
3 0,62 0,26 0,49 0,00
4 0,99 0,97 0,97 0,95
5 0,84 0,67 0,74 0,47
6 0,82 0,63 0,80 0,60
7 0,90 0,79 0,85 0,70
8 0,84 0,68 0,77 0,54
9 0,80 0,60 0,80 0,60

Середнє 0,79 0,59 0,74 0,49
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Использование оптимальной про-
странственной фильтрации методом
общей пространственной модели для
классификации сигналов ЭЭГ в соо-
тветствии с видом мозговой активно-
сти

Кицун П. Г.

При регистрации ЭЭГ вследствие объемной прово-
димости сигнал от каждого отдельного источника попа-
дает одновременно в большое число отведений. Поэтому
зарегистрированный сигнал ЭЭГ даёт очень размытую
картину мозговой активности человека, что делает зада-
чу интерпретации такого сигнала достаточно сложной.
Один из эффективных методов получения информа-
тивного сигнала из записи ЭЭГ состоит в использова-
нии оптимальной пространственной фильтрации, когда

в выходном сигнале достигается максимальное содер-
жание сигнала именно с того участка мозга, который
отвечает определенному виду мозговой активности. В
работе предложен алгоритм классификации сигналов
ЭЭГ с использованием оптимальной пространственной
фильтрации методом общей пространственной модели
для идентификации двух классов мозговой активно-
сти – воображаемых движений левой и правой рукой.
Для оценки качества алгоритма использовалась запись
ЭЭГ, известная как BCI Competition IV dataset 2b.
Для определения эффективности алгоритма результат
его работы сравнивался с результатом работы алгори-
тма без использования оптимальной пространственной
фильтрации. Использование пространственной филь-
трации позволило повысить точность классификации
с 0,74 до 0,79, что говорит про эффективность этого
метода.

Ключевые слова: ЭЭГ; классификация; нейро-
компьютерный интерфейс

The use of optimal spatial filtering by the
method of common spatial pattern for
the classification of EEG signals accordi-
ng to the type of brain activity

Kytsun P. H.

During EEG due to the volume conduction the si-
gnal from each individual source appears simultaneously
in a number of channels registered from different leads.
Therefore, the recorded EEG signal gives a blurred picture
of human brain activity, which makes the task of classi-
fying such signals rather complicated. One of the effective
methods to obtain an informative signal from the EEG
record is to use the optimal spatial filtering (some kind
of deblurring), when the maximum content of the signal
from the particular region of the brain (which corresponds
to a certain type of brain activity) is achived in the output
signal. An algorithm for classifying EEG signals using opti-
mal spatial filtering by the method of common spatial
pattern is proposed to identify two classes of brain activity
– imaginary left and right hand movements. To evaluate
the quality of the algorithm, an EEG record, known as
BCI Competition IV dataset 2b, was used. To determine
the efficacy of the algorithm, the result of its operation was
compared with the result of the algorithm without using
optimal spatial filtering. The use of optimal spatial filtering
improved the accuracy of classification from 0.74 to 0.79,
which has shown its efficacy.

Key words: EEG; classification; CSP; BCI
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