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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ 

Актуальность темы исследования 
Интерфейс мозг–компьютер (ИМК) — это система, позволяющая 

человеку или животному взаимодействовать с окружающей средой с 
помощью сигналов мозга, минуя мышечную активность. Регистрируемая 
активность мозга используется при формировании команды для внешнего 
устройства, а реализация команды и работа устройства являются обратной 
связью для оператора ИМК. Такая система взаимодействия находит своё 
применение во многих сферах деятельности и активно развивается 
последние несколько десятков лет. Интерфейс мозг–компьютер активно 
применяется в сфере развлечений, нейропротезировании, а также для 
помощи людям с ограниченными возможностями при коммуникации, 
передвижении и управлении различными устройствами. 

Отдельного внимания заслуживает сфера применения ИМК для 
реабилитации постинсультных и посттравматических больных, проблема 
которых стоит остро не только в России, но и во всём мире (ежегодно в РФ 
регистрируется около 450000 случаев инсульта). В частности, активно 
развивается область неврологии, посвященная реабилитации с помощью 
ИМК на основе представлений движений. Установлено, что тренировка 
пациентов на ИМК, сопряжённом с экзоскелетом кисти, улучшает 
восстановление двигательных функций. Этот эффект достигается 
благодаря совокупности нескольких факторов: пластичности мозга, 
многократному повторению представления движений, а также 
выполнению движений с помощью экзоскелета по обратной связи. 

Управление интерфейсом, упомянутым выше, может 
осуществляться следующим образом. Определённый набор мысленных 
задач связывается с действиями внешнего устройства. Оператору ИМК 
предлагается выполнять одну из них, в то время как система обрабатывает 
регистрируемую активность мозга и по ней определяет выполняемую 
задачу. В зависимости от результатов распознавания на внешнее 
устройство подаётся определённая команда. При использовании ИМК в 
двигательной реабилитации в качестве таких задач как правило 
используется кинестетическое представление различных движений, чаще 
всего рук. Такого рода интерфейсы успешно прошли клинические 
исследования и применяются в реабилитации. В подавляющем 
большинстве случаев активность мозга в таких системах регистрируется 
при помощи ЭЭГ. 

Относительно новым способом регистрации активности мозга 
является спектроскопия в ближнем инфракрасном диапазоне (БИКС). Этот 
метод основан на изменениях оптических свойств крови в определённых 
областях мозга при выполнении ментальных задач, и имеет ряд 
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преимуществ и недостатков по сравнению с ЭЭГ. Недостатками являются 
низкая частота дискретизации и скорость гемодинамического ответа, а 
также небольшая глубина проникновения излучения. Главными 
преимуществами являются устойчивость к движениям оператора ИМК, 
устойчивость к электрическим помехам и незначительное время на 
подготовку, так как не требуется использование электропроводящего геля. 
Таким образом, представляется возможным создать процедуру 
реабилитации с помощью ИМК на основе БИКС. 

Подводя итог вышесказанному, можно утверждать, что 
актуальность темы исследования обеспечивается совокупностью таких 
факторов, как проблема постинсультной и посттравматической 
реабилитации в России, отсутствие предложенных интерфейсов мозг–
компьютер на основе спектроскопии в ближнем инфракрасном диапазоне с 
классификацией данных в реальном времени, в том числе адаптированных 
для реабилитационной процедуры. 

Степень разработанности темы 
В связи с актуальностью тематики в России и за рубежом 

вопросами нейроинтерфейсов на основе ЭЭГ и БИКС занимается большое 
число исследовательских групп. Из зарубежных специалистов и 
руководителей научных коллективов можно выделить J.R. Wolpaw, B. 
Blankertz, K.–R. Müller, G. Müller–Putz, N. Birbaumer, A. Cichocki, F. Lotte, 
A. Ramos Murguialday, C. Guan, K.K. Ang. В России темой ИМК 
занимаются коллективы во главе которых стоят А.Я. Каплан, А.Е. 
Осадчий, С.Л. Шишкин, А.Е. Храмов, В.Ф. Пятин, Л.А. Станкевич и др. 

Цель исследования заключалась в разработке интерфейса мозг–
компьютер, основанного на совместной регистрации электрической и 
гемодинамической активности мозга при представлении и совершении 
движений руками и ногами, и оценке эффективности его работы. 

Для достижения цели были поставлены следующие задачи: 
1. Исследовать современные подходы к построению ИМК на 

основе регистрации электрической и метаболической активности мозга и 
провести анализ методов обработки и классификации сигналов ЭЭГ и 
БИКС. 

2. Создать физическую модель и провести моделирование 
распространения излучения ближнего инфракрасного диапазона в тканях 
головы человека. 

3. Модернизировать методы и разработать алгоритмы обработки и 
классификации сигналов БИКС в интерфейсе мозг–компьютер в режиме 
реального времени. 

4. Провести эксперименты с ИМК на здоровых испытуемых и 
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оценить эффективность его работы. 
5. Реализовать предложенные методы программно, и внедрить 

полученный ИМК в реабилитационную процедуру. 
6. Исследовать паттерны гемодинамической активности при 

управлении ИМК у здоровых испытуемых и пациентов с инсультом. 

Научная новизна исследования заключается в следующем: 
1. Впервые предложен алгоритм обработки и классификации 

данных БИКС, включающий фильтрацию сигнала с учётом периодичности 
инструкций, выбор признаков и метод ступенчатого принятия решений 
классификатором интерфейса мозг–компьютер, что позволило удалить из 
сигнала высокоамплитудную шумовую составляющую и увеличить 
точность распознавания выполняемых мысленных задач. 

2. Был предложен алгоритм трансформации записей БИКС, 
полученных у одного человека, для формирования обучающей выборки в 
интерфейсе мозг–компьютер на основе БИКС. С применением данного 
алгоритма была впервые показана возможность трансферного обучения 
классификатора ИМК на основе БИКС. Предложенный алгоритм 
совместим с процедурой реабилитации и позволяет предъявлять обратную 
связь, начиная с первого блока инструкций без предварительной 
калибровки системы. 

3. Впервые реализован ИМК на основе спектроскопии в ближнем 
инфракрасном диапазоне с классификацией в реальном времени, 
предназначенный для применения в двигательной реабилитации. 
Эффективность его работы была экспериментально проверена в 
лабораторных и клинических условиях. Это позволило сформировать 
уникальный набор данных и сделать его доступным для научного анализа.  
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Практическая значимость работы заключается в том, что 

предложенный в работе интерфейс мозг–компьютер на основе БИКС 
может применяться в клинике для реабилитации постинсультных и 
посттравматических больных наравне с уже существующими на основе 
ЭЭГ. Локализация фокусов гемодинамической активности может дать 
дополнительную информацию об областях мозга, задействованных в 
восстановлении. Продемонстрированный способ выделения и 
классификации признаков БИКС позволяет достигать точности не хуже, 
чем в ИМК на основе ЭЭГ, при распознавании задач на представление и 
совершение движений в режиме реального времени. Предложенная 
экспериментальная методика может применяться не только для 
распознавания совершения или представления движений, но и для других 
ментальных задач.  

Методология и методы исследования 
При работе над диссертацией и выполнении поставленных задач 

использовались методы системного анализа, обработки информации, 
анализа данных, теории вероятностей, математической статистики. 

Предметом исследования являются алгоритмы и методы 
искусственного интеллекта и обработки информации. Исследуются 
методы фильтрации, отбора значимых признаков, классификации сигналов 
ЭЭГ и БИКС и дообучения, т.е. переноса результатов обучения между 
экспериментальными сессиями.  

Объектом исследования является интерфейс мозг–компьютер, 
основанный на регистрации электрической и гемодинамической 
активности мозга. 

Положения, выносимые на защиту: 
1. Применение модифицированного метода фильтрации, 

учитывающего частоту предъявления активных инструкций, для удаления 
шумовых низкочастотных составляющих сигнала БИКС, позволяет 
достоверно увеличить точность распознавания выполнения или 
кинестетического представления движений на фоне состояния покоя. 

2. Поиск каналов БИКС, значимых для распознавания совершений 
и представлений движений ног, позволяет определить, что фокусы 
изменений гемодинамики расположены над моторными областями мозга, 
отличаются друг от друга и от фокусов, значимых для распознавания 
совершений и представлений движений рук. 

3. Применение алгоритма дообучения классификатора на 
предыдущих сессиях того же испытуемого способствует увеличению 
точности распознавания методами машинного обучения совершений и 
представлений движений как рук, так и ног при управлении ИМК на 



7 
 

основе БИКС, причем эта точность растёт при увеличении числа 
экспериментов в последовательности сессий. 

4. У пациентов с очаговым корково–подкорковым поражением в 
одном полушарии в пораженном полушарии разница гемодинамических 
ответов на представление контрлатеральной (пораженной) и 
ипсилатеральной (сохранной) руки достоверно превышает разницу ответов 
в сохранном полушарии на представление контралатеральной (сохранной) 
и ипсилатеральной (пораженной) руки, что может являться маркером 
поражения мозга.  

Личный вклад автора 
Все исследования, результаты которых представлены в работе, 

проведены автором лично. Автором модифицированы методы, 
разработаны алгоритмы и написан код соответствующих программ. Все 
эксперименты с участием здоровых испытуемых проведены автором 
лично, либо при его непосредственном участии. 

Высокая степень достоверности результатов определяется 
экспериментальным подтверждением, апробацией результатов на 
всероссийских и международных конференциях, публикациями в 
рецензируемых научных журналах, а также согласованностью 
экспериментальных данных, результатов моделирования и современных 
физиологических представлений. 

Апробация результатов работы 
Основные положения работы обсуждены на девяти научных 

конференция: "Нейронауки и благополучие общества: технологические, 
экономические, биомедицинские и гуманитарные аспекты" (Москва, 2015), 
III International Conference «Engineering & Telecommunication En&T 2016» 
(Moscow/Dolgoprudny, 2016), двенадцатом, тринадцатом, четырнадцатом, 
шестнадцатом и восемнадцатом международных междисциплинарных 
конгрессах "Нейронаука для медицины и психологии" (Судак, 2016, 2017, 
2018, 2020, 2022), XXIV и XXVI научной школе–конференции молодых 
ученых по физиологии высшей нервной деятельности и нейрофизиологии 
(Москва, 2020, 2022). 

Публикации 
По теме диссертации опубликовано 19 печатных работ: 7 статей в 

научных рецензируемых журналах, индексируемых в Scopus или Web of 
Science, и 12 тезисов. 

Структура и объём диссертации 
Диссертация состоит из введения, четырёх глав, заключения, 

списка сокращений и списка литературы. Общий объём диссертации 
составляет 154 страницы машинописного текста. Диссертация содержит 36 
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рисунков и 1 таблицу. Список литературы включает 183 источника. 

ОСНОВНОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ 

Во введении работы обосновывается актуальность темы 
диссертации, описывается степень разработанности темы, приводятся цель 
и задачи исследования, указывается научная новизна, практическая 
значимость, методология и методы исследования, его предмет и объект, 
формулируются положения, выносимые на защиту. Приводятся сведения о 
степени достоверности результатов, их апробации, публикациях и личном 
вкладе автора, описывается структура диссертации. 

Первая глава посвящена обзору литературных данных по 
тематике исследования. 

Первый раздел первой главы посвящён нейронным механизмам 
управления движениями, включая реальные и представляемые. 
Рассматривается роль двигательной коры, её связь со спинным мозгом и 
другими структурами головного мозга, а также два подхода к пониманию 
её работы: репрезентативный и динамический. Особое внимание уделено 
кинестетическому представлению движений, его сходству с реальными 
движениями и возможным нейронным моделям этого процесса. 

Во втором разделе первой главы рассматриваются принципы 
работы ЭЭГ и МЭГ, объясняется, как регистрация электрических и 
магнитных полей, генерируемых синхронной активностью нейронов, 
позволяет изучать работу мозга. Также обсуждаются методы изучения 
работы мозга, основанные на регистрации его метаболической активности: 
фМРТ и фБИКС. Особое внимание уделено техническим особенностям, 
преимуществам и ограничениям каждого метода. 

В третьем разделе первой главы дается определение интерфейса 
мозг-компьютер, приводятся общие сведения по теме ИМК, включая 
область их применения, схему работы, классификацию таких систем по 
используемым методам регистрации активности мозга. Описаны все этапы 
работы интерфейса мозг–компьютер, включая предобработку данных, их 
классификацию и формирование команды для внешнего устройства. 

Четвёртый раздел первой главы посвящён использованию ЭЭГ 
в ИМК. Описываются особенности методики, случаи применения 
различного числа электродов для разных задач, рассматриваются 
различные методы обработки сигнала, выбора признаков и классификации. 

В пятом разделе первой главы детально рассказывается о 
спектроскопии в ближнем инфракрасном диапазоне. Описываются 
физические принципы работы метода, а также способы моделирования 
процессов, лежащих в основе его работы. Приводится обзор методов 
обработки и классификации сигнала. 
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Во второй главе описана методика исследования. 
Первый раздел второй главы посвящен описанию параметров 

модели и Монте–Карло моделированию распространения излучения в 
тканях головы. Голова в работе моделировалась четырьмя 
концентрическими сферическими слоями кожи, кости, серого и белого 
вещества. Учитывались такие параметры, как: 

𝜇𝜇а𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝜆𝜆) = 𝑝𝑝𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝜇𝜇𝑎𝑎
𝐻𝐻𝐻𝐻𝑂𝑂2(𝜆𝜆) + (1 − 𝑝𝑝𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂)𝜇𝜇𝑎𝑎𝐻𝐻𝐻𝐻(𝜆𝜆) (1), 

𝜇𝜇𝑠𝑠𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝜆𝜆) = 440.72𝐻𝐻(1 − 𝐻𝐻) �
685
𝜆𝜆
� (2), 

𝑔𝑔𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝜆𝜆) = 0.995 (3), 

𝑔𝑔𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝜆𝜆) = 0.7645 + 0.2355 ∙ �1 − 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 �
−𝜆𝜆 − 500нм

729.1нм
�� (4), 

где λ — длина волны фотона в нм, 𝜇𝜇а𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝜆𝜆), 𝜇𝜇𝑠𝑠𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝜆𝜆) — коэффициенты 
поглощения и анизотропного рассеяния крови, соответственно, 𝑝𝑝𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂 — 
степень насыщения крови кислородом, 𝜇𝜇𝑎𝑎𝐻𝐻𝐻𝐻(𝜆𝜆) и 𝜇𝜇𝑎𝑎

𝐻𝐻𝐻𝐻𝑂𝑂2  — коэффициенты 
поглощения, соответственно, гемоглобина и оксигемоглобина, H — 
гематокрит, 𝑔𝑔𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏(𝜆𝜆), 𝑔𝑔𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝜆𝜆) — фактор анизотропии крови и кожи. 

Метод Монте–Карло применялся для моделирования 
распространения излучения ближней инфракрасной области. 
Распространение излучения рассчитывалось отдельно для случаев: 
анизотропного и изотропного рассеяния: 

𝜇𝜇анизо = 𝜇𝜇изо (1 − 𝑔𝑔)⁄  (5). 

Средняя длина свободного пробега рассчитывалась для каждого слоя 
вещества: 

𝑙𝑙 =
1

𝜇𝜇𝑎𝑎 + 𝜇𝜇𝑠𝑠
 (6), 

а на каждой итерации вычислялось пройденное расстояние 𝑙𝑙𝑟𝑟  до 
следующей итерации: 

𝑙𝑙𝑟𝑟 = −𝑙𝑙 ∗ 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑅𝑅) (7). 
Из соотношения коэффициентов поглощения и рассеивания 
рассчитывалась вероятность поглощения 𝑅𝑅1 на каждой итерации в 
конкретном веществе: 

𝑅𝑅1 =
𝜇𝜇𝑎𝑎

𝜇𝜇𝑎𝑎 + 𝜇𝜇𝑠𝑠
 (8). 

Для расчёта угла рассеяния в плоскости, проходящей через два соседних 
участка траектории, применялась фазовая функция Хени–Гринштейна: 



10 
 

𝑝𝑝(𝜃𝜃) =
1 − 𝑔𝑔2

(1 + 𝑔𝑔2 − 2𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔)
3
2

 (9), 

где 𝜃𝜃  – угол рассеяния. Итерационный процесс прекращался в случае 
поглощения или регистрации фотона на поверхности головы. 

Во втором и третьем разделах второй главы описывается 
экспериментальная установка и четыре серии экспериментов. В первой и 
второй серии регистрировалась электрическая и метаболическая 
активность мозга здоровых испытуемых. В третьей серии 
регистрировалась только метаболическая активность здоровых 
испытуемых. В четвёртой серии экспериментов приняло участие 15 
пациентов, перенёсших инсульт, у которых также регистрировалась только 
метаболическая активность. 

В течение одной экспериментальной сессии испытуемые 
выполняли три задачи: одну пассивную — спокойное бодрствование, и две 
активные — представление или совершение движений левой и правой 
рукой или ногой. 

Четвёртый раздел второй главы посвящён обработке 
экспериментальных данных. Данные ЭЭГ фильтровались полосовым 
фильтром Баттерворта 5–ого порядка с частотами среза 4 и 32 Гц. Каждый 
канал БИКС представлял собой два набора интенсивностей излучений, 
регистрируемых для двух длин волн 760 и 850 нм. С помощью 
модифицированного закона Бугера–Ламберта–Бера эти наборы 
пересчитывались в концентрации окси– и дезоксигемоглобина: 

�𝐶𝐶𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐶𝐶𝐻𝐻𝐻𝐻
� =  �

µ𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻
𝜆𝜆1 µ𝐻𝐻𝐻𝐻

𝜆𝜆1

µ𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻𝐻
𝜆𝜆2 µ𝐻𝐻𝐻𝐻

𝜆𝜆2
�
−1

�
𝐷𝐷𝑃𝑃𝑃𝑃
𝜆𝜆1 0
0 𝐷𝐷𝑃𝑃𝑃𝑃

𝜆𝜆2
�
−1

��
𝑙𝑙𝑙𝑙 𝐼𝐼0

𝜆𝜆1 −  𝑙𝑙𝑛𝑛 𝐼𝐼𝜆𝜆1

𝑙𝑙𝑙𝑙 𝐼𝐼0
𝜆𝜆2 −  𝑙𝑙𝑙𝑙 𝐼𝐼𝜆𝜆2

� − 𝐺𝐺�
1
𝐿𝐿

 (10), 

где µ  — коэффициент поглощения соответствующего вещества, 𝐼𝐼  — 
интенсивность, детектируемая приемником, 𝐼𝐼0  — интенсивность 
источника излучения, 𝐿𝐿  — расстояние между источником и детектором, 
𝐷𝐷𝑃𝑃𝑃𝑃 — фактор длины пути (differential path–length factor), 𝐺𝐺  — 
геометрический фактор. Для удаления низкочастотного тренда офлайн из 
БИКС сигнала использовалось несколько различных методов: фильтр 
верхних частот с частотой среза в большинстве случаев 0.002 Гц, а также 
оценка тренда с помощью простого скользящего среднего с окном ~50 
секунд: 

𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡 =  
1

(2𝑛𝑛 + 1)
� 𝑋𝑋𝑡𝑡−𝑖𝑖

𝑛𝑛

𝑖𝑖=−𝑛𝑛

 (11), 

где 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑡𝑡 — значение простого скользящего среднего (simple moving 
average) в точке 𝑡𝑡, 𝑋𝑋𝑡𝑡−𝑖𝑖  — значение исходного сигнала в точке 𝑡𝑡‒ 𝑖𝑖, n=100 
для первой серии экспериментов. При классификации в симуляции онлайн 
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экспериментов использовалось 2 фильтра Чебышева первого рода с 
неравномерностью в полосе пропускания 1 дБ: фильтр верхних частот 
первого порядка и полосовой фильтр второго порядка. В симуляции 
онлайн классификации полосовой фильтр конструировался таким образом, 
чтобы фазовый сдвиг сигнала на частоте предъявления инструкций покоя 
равнялся 0. Нижняя частота среза задавалась, а верхняя частота среза 
рассчитывалась: 

𝜔𝜔𝑝𝑝ℎ =
𝜔𝜔𝐼𝐼
2

𝜔𝜔𝑝𝑝𝑝𝑝
 (12), 

где 𝜔𝜔𝐼𝐼  — частота предъявления инструкций покоя, 𝜔𝜔𝑝𝑝𝑝𝑝 — нижняя частота 
среза, 𝜔𝜔𝑝𝑝ℎ — верхняя частота среза. 

Для определения активных областей использовалась стандартная 
модель головы, полученная из МРТ данных, и 2 варианта локализации: 
относительно стандартных положений электродов ЭЭГ и относительно 
индивидуальной модели головы Также были определены положения 
цитоархитектонических полей Бродмана в той же стандартной модели 
головы. 

Алгоритм классификации временного промежутка Xl длины l в 
отсчётах выглядел следующим образом: 

𝑖𝑖(𝑿𝑿𝑙𝑙) = argmin
𝑗𝑗∈𝐽𝐽

(𝑙𝑙 𝑙𝑙𝑙𝑙�𝑆𝑆𝑗𝑗� + �(𝒙𝒙𝑘𝑘 −𝒎𝒎𝑗𝑗)𝑇𝑇
𝑙𝑙

𝑘𝑘=1

𝑆𝑆𝑗𝑗−1(𝒙𝒙𝑘𝑘 −𝒎𝒎𝑗𝑗)) (13), 

где x — вектор признаков, J — множество меток классов, j — номер 
(метка) класса, 𝒎𝒎𝒋𝒋  — вектор средних значений j-ого класса, 𝑆𝑆𝑗𝑗  — 
невырожденная, положительно определенная и симметричная 
ковариационная матрица j–ого класса. В случае квадратичного 
дискриминантного анализа (КДА) по обучающей выборке Xt длины t 
рассчитывались эмпирические оценки 𝒎𝒎𝑗𝑗 и 𝑆𝑆𝑗𝑗: 

𝒎𝒎𝑗𝑗 =  
1
𝑡𝑡
�𝒙𝒙𝑘𝑘

𝑡𝑡

𝑘𝑘=1

 (15), 

𝑆𝑆𝑗𝑗 =  
1

𝑡𝑡 − 1
��𝒙𝒙𝑘𝑘 −𝒎𝒎𝑗𝑗�(𝒙𝒙𝑘𝑘 −𝒎𝒎𝑗𝑗)𝑇𝑇
𝑡𝑡

𝑘𝑘=1

 (16). 

В случае ЛДА рассчитывалась единая ковариационная матрица, 
предполагаемая одинаковой во всех классах: 

𝑆𝑆 =  
1

𝑡𝑡 − |𝐽𝐽|
��𝒙𝒙𝑘𝑘 −𝒎𝒎𝑗𝑗𝑘𝑘�(𝒙𝒙𝑘𝑘 −𝒎𝒎𝑗𝑗𝑘𝑘)𝑇𝑇
𝑡𝑡

𝑘𝑘=1

 (17). 

Оценка точности классификации состояний проводилась методом 
перекрестной проверки. Классифицировались непересекающиеся 
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секундные отрезки записи. В качестве скалярного показателя точности 
классификации использовалась средняя по состояниям полнота:  

𝑃𝑃 = �𝑞𝑞𝑖𝑖𝑖𝑖
|𝐽𝐽|�

|𝐽𝐽|

𝑖𝑖=1

 (18), 

где qij — оценка вероятности того, что при инструкции испытуемому 
выполнять задачу j классификатор распознавал выполнение задачи i. 

В работе сравнивалось 4 способа получения набора оптимальных 
каналов БИКС, значимых для распознавания в рамках одной 
экспериментальной сессии. Поиск наилучшего и пары наилучших каналов, 
поиск набора каналов с помощью жадного алгоритма, стартующего с 
одного и пары наилучших каналов. 

Рассматривался алгоритм дообучения классификатора, 
учитывающий специфику реальной процедуры реабилитации, в которой 
экспериментальные сессии одного испытуемого или пациента 
накапливаются последовательно, как и блоки одной сессии.  

Для определения соотношения вкладов ЭЭГ и БИКС 
классификаторов в итоговый гибридный классификатор обучающая 
выборка разбивалась на обучающую и валидационную подвыборки. С 
помощью перекрёстной проверки на обучающей и валидационной 
подвыборках определялось оптимальное соотношение вкладов β. 
Алгоритм гибридной классификации выглядел следующим образом: 

𝑖𝑖 �𝑿𝑿𝑙𝑙𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 ,𝑿𝑿𝑙𝑙𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸� = argmax
𝑗𝑗∈𝐽𝐽

�𝑊𝑊𝑗𝑗
𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁 + 𝛽𝛽𝑊𝑊𝑗𝑗

𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸� (19), 

𝑊𝑊𝑗𝑗 =
1
𝑙𝑙
�

𝑓𝑓𝑗𝑗�𝒙𝒙𝑘𝑘 ,𝒎𝒎𝑗𝑗 , 𝑆𝑆𝑗𝑗�
∑ 𝑓𝑓𝑛𝑛(𝒙𝒙𝑘𝑘 ,𝒎𝒎𝑛𝑛, 𝑆𝑆𝑛𝑛)|𝐽𝐽|
𝑛𝑛=1

𝑙𝑙

𝑘𝑘=1

 (20), 

𝛽𝛽 = argmax
𝛾𝛾

�𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣(𝛾𝛾)� (21), 

где 𝑃𝑃𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣𝑣 — точность классификации валидационной подвыборки. 
Для оценки различий отклика на представление 

контралатеральной и ипсилатеральной рук в поражённом и здоровом 
полушариях у пациентов из четвёртой серии экспериментов был введён 
коэффициент асимметрии отклика, рассчитываемый для каждой сессии и 
каждого канала отдельно: 

𝐿𝐿𝑖𝑖 =
(𝑎𝑎𝑟𝑟𝑟𝑟 − 𝑎𝑎𝑙𝑙𝑙𝑙)𝑙𝑙𝑖𝑖
�2(𝑎𝑎𝑟𝑟𝑟𝑟2 + 𝑎𝑎𝑙𝑙𝑙𝑙2 )

 (22), 

где 𝑎𝑎𝑙𝑙𝑖𝑖  — средняя по времени отклика амплитуда при представлении левой 
руки, 𝑎𝑎𝑟𝑟𝑟𝑟 — правой руки в канале i, 𝑙𝑙𝑖𝑖 равен 1, если канал i лежит в левом 
полушарии и -1 в противоположном случае. 
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В третьей главе описаны результаты работы.  
Первый раздел третьей главы посвящён моделированию 

распространения излучения в тканях головы. Показано, что области мозга, 
в которых изменения оптических показателей могут влиять на показания 
детектора, проецируются на поверхность головы между источником и 
детектором. Была получена зависимость отношения количества 
зарегистрированных и прошедших через ткани мозга к количеству 
зарегистрированных фотонов от расстояния между источником и 
детектором. Это отношение увеличивается с расстоянием. В реальных 
экспериментах оказывается, что, начиная с определённого расстояния 
(3.5–4 см), регистрируемая интенсивность излучения падает до 
приборного шума. Поэтому, для расположения оптодов на поверхности 
головы при проведении экспериментов, оптимальным считалось 
расстояние между ними в 3 см. 

Во втором разделе третьей главы описаны аспекты 
классификации БИКС сигнала. Влияние низкочастотного 
высокоамплитудного тренда на распознавание состояний оказывало 
значительное влияние на точность классификации. Для оценки этого 
влияния сравнивалась точность распознавания оригинального сигнала с 
точностью распознавания сигнала, из которого удалён тренд. Для удаления 
применялась фильтрация. Амплитудные и частотные характеристики 
тренда неизвестны, однако инструкции спокойного бодрствования 
чередуются с активными инструкциями периодически. В качестве 
признаков для классификации покой–активное состояние было 
предложено использовать каналы БИКС из которых вырезаны все частоты 
ниже частоты предъявления инструкции покоя. В случае с классификацией 
активных состояний ситуация складывается несколько иначе. Т.к. 
инструкции с представлением рук предъявлялись в случайном порядке, 
невозможно определить полезную граничную частоту, подавляя все 
частоты ниже неё. Поэтому в качестве такой частоты был выбран 
компромисс — 0.002 Гц, чтобы частично удалить тренд, но сохранить 
полезный сигнал. 

Для сравнения предоставлены результаты классификации с 
помощью ЛДА экспериментов первой серии после применения различных 
фильтров. Усреднённые результаты классификации покой–активное 
состояние всех экспериментальных сессий всех испытуемых для разных 
типов фильтрации представлены на рисунке 1. В экспериментах каждого  
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Рисунок 1 — Точность распознавания P при классификации покой–

активное состояние всех типов экспериментов из первой серии с применением 
различных фильтров. Пунктирной линией отмечен уровень случайного 
распознавания, звёздочками — наличие достоверных различий среди всех 
вариантов сигнала (p<0.05; критерий Фридмана). 
типа были обнаружены достоверные различия в точности классификации 
различных сигналов (p<0.05; критерий Фридмана). Апостериорный анализ 
показал наличие достоверных различий для всех пар сигналов всех типов 
экспериментов (p<0.05). Таким образом, фильтрация сигнала с учётом 
периодичности инструкций покоя и частотой среза 0,018 Гц дала 
достоверно наибольшую точность классификации по сравнению с другими 
способами обработки для всех типов состояний. Точность распознавания 
при такой обработке составляла 82 [73; 87]%, 84 [80; 88]%, 81 [75; 87]%, 87 
[83; 89]% (медиана, 1 и 3 квартили) при представлениях и движениях рук и 
представлениях и движениях ног соответственно. 

Проводился отбор признаков, значимых и незначимых для 
распознавания состояний. В качестве признаков были выбраны 
концентрации окси– и дезоксигемоглобина одного канала БИКС. При 
распознавании активных состояний классификация по одному 
наилучшему или всем каналам уступает в точности оптимальным наборам, 
полученным с помощью жадного алгоритма, и классификации по 
наилучшей паре. Таким образом, представляет интерес активность, 
регистрируемая лишь некоторым числом каналов, причём одного канала 
недостаточно для её регистрации. 

При распознавании типа покой–активное состояние во всех типах 
экспериментов классификация по одному и двум наилучшим каналам 
происходит хуже всех, а между классификацией по всем каналам и 
наборам, полученным жадным алгоритмам, нет значимых различий. 

Усреднённые результаты классификации экспериментальных 
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сессий с представлением движений рук всех испытуемых для жадных 
алгоритмов, стартующих с одного и пары наилучших каналов в 
зависимости от числа каналов n представлены на рисунке 2. Активные 
состояния почти во всех типах экспериментов хорошо распознаются по 
относительно небольшому числу оптимальных каналов, и плохо 
распознаются по одному или всем каналам. Для распознавания типа 
покой–активное состояние хорошо подходят как оптимальный набор 
каналов, полученный с помощью жадного алгоритма, так и классификации 
по всем каналам. 

 
Рисунок 2 — Точность распознавания P при классификации 

экспериментов с представлением движений рук из первой серии по первым n 
каналам, полученным с помощью жадного алгоритма, в зависимости от числа 
каналов n. Синим цветом отмечена точность распознавания при старте жадного 
алгоритма с одного лучшего канала, красным — с пары. 

При совершении движений руками отбор каналов по другим 
экспериментальным записям данного испытуемого или всех испытуемых 
приводит к достоверному улучшению классификации по сравнению с 
отбором каналов в рамках одного эксперимента. 

На рисунке 3 представлены результаты усреднения 100 
перестановок экспериментальных сессий для всех испытуемых и всех 
типов экспериментов в виде зависимости точности классификации 
активных состояний блока от его порядкового номера. При представлении 
и совершении движений руками и движениях ногами дообучение на 
предыдущих экспериментах испытуемого значимо улучшает точность 
распознавания. Для этих типов экспериментов отбор значимых каналов с 
помощью жадного алгоритма с дообучением на всех предыдущих блоках 
является наилучшим методом классификации из всех рассмотренных. 

При распознавании типа покой–активное состояние по всем 
каналам в экспериментах с руками точность классификации с дообучением 
не растёт при накоплении экспериментов. Дообучение на других сессиях 
позволяет достоверно лучше распознавать только первые 2 блока каждой 
сессии, пока не накопилось достаточно данных текущего эксперимента. 
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Рисунок 3 — Зависимость качества классификации блока от его номера в 

объединённых сессиях при распознавании активных состояний. Сравнение 
классификации по всем и отобранным каналам при обучении на блоках того же 
эксперимента (синие и красные кривые соответственно) и аналогичной 
классификации при последовательном дообучении на экспериментах того же 
испытуемого (жёлтые и фиолетовые кривые соответственно). 

В третьем разделе третьей главы описана локализация областей 
коры с выраженным гемодинамическим ответом на совершение или 
представление движений. Для локализации использовалась точность 
классификации активных состояний различными каналами. Усреднённые 
веса из каждого эксперимента, соответствующие точности классификации 
отдельных каналов, были нанесены на условную поверхность головы с 
учётом расположения каналов для построения тепловых карт. 
Получившиеся тепловые карты для представлений и совершений 
движений руками и ногами представлены на рисунке 4. 

При представлении и совершении движений руками выделяются 
идентичные кластеры каналов. Этим каналам соответствует поле Бродмана 
6, включающее в себя премоторную кору и дополнительную моторную 
кору, и поле Бродмана 8. При учёте индивидуальной модели головы этим 
каналам соответствуют поля Бродмана 1, 2, 3, 5, включающие в себя 
первичную и вторичную соматосенсорную области и поле Бродмана 40 — 
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краевая извилина. При представлении и совершении движений ногами 
кластеры пересекались, но не совпадали. 

 

 
Рисунок 4 — Усредненное по испытуемым распределение каналов по 

точности классификации активных состояний при представлении и совершении 
движений руками и ногами. Точность растёт с изменением цвета от синего к 
красному, как показано на шкалах. Черными точками обозначены условные 
положения каналов БИКС. 

При представлении движений ногами значимый кластер состоял 
из каналов, которым, как и в случае с руками, соответствуют поля 
Бродмана 6 и 8. При учёте индивидуальной модели головы этим каналам 
соответствуют поля Бродмана 1, 3, 6, 7, 40, включающие первичную 
соматосенсорную область, третичную зону, премоторную и 
дополнительную моторную кору, краевую извилину. При совершении 
движений ногами значимый кластер состоял из каналов, которым 
соответствует поле Бродмана 6 при позиционировании каналов 
относительно стандартных позиций ЭЭГ электродов. Использование 
индивидуальной модели головы соотносит эти каналы с полями Бродмана 
1, 6, 7, которые включают в себя первичную соматосенсорную область, 
третичную зону, премоторную и дополнительную моторную кору. 

Четвёртый раздел третьей главы посвящён сравнению ЭЭГ и 
БИКС. Для сравнения откликов БИКС и ЭЭГ в одной экспериментальной 
сессии, сигнал ЭЭГ со всех электродов был разложен на независимые 
компоненты с помощью метода независимых компонент. Среди всех 
компонент была найдена та, по которой лучше всего разделяются покой и 
активные состояния. Амплитуда мю–ритма оценивалась в относительных 
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единицах, как средняя амплитуда этой компоненты в диапазоне от 8 до 13 
Гц. Сравнение отклика БИКС и ЭЭГ на выполнение инструкции 
представлено на рисунке 5. 

 
Рисунок 5 — Отклик на выполнение инструкции в сигналах БИКС и ЭЭГ 

в одной экспериментальной сессии. 
При одинаковой в среднем точности классификации в силу 

специфики сигналов ЭЭГ и БИКС может отличаться точность 
распознавания различных временных отрезков. Для проверки 
вышесказанного предположения, все классифицируемые секунды были 
пронумерованы, и проводилось усреднение точности классификации 
секунд с выбранным номером по всем экспериментальным сессиям всех 
испытуемых. Зависимости точности классификации от номера 
классифицируемой секунды представлены на рисунке 6. При разделении 
покой–активное состояние присутствуют как временные интервалы, в 
которых лучше классифицируется сигнал ЭЭГ, так и интервалы, в которых 
лучше распознаётся БИКС. При распознавании активных состояний такие 
интервалы сложно выделить, т.к. в среднем ЭЭГ уступает БИКС в 
точности классификации. Таким образом, объединение классификаторов 
ЭЭГ и БИКС в один может положительно сказаться на распознавании, т.к. 
в различные временные промежутки недостатки одного классификатора 
могут быть компенсированы другим. 
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Рисунок 6 — Зависимости точности классификации от номера 

классифицируемой секунды. Красные кривые — БИКС, синие — ЭЭГ. 
Для учёта результатов работы обоих классификаторов и 

построения гибридного рассматривались апостериорные вероятности 
отнесения секундного интервала к различным состояниям каждым из 
классификаторов. Соотношение вкладов каждого классификатора в 
итоговое распознавание являлось гиперпараметром и его оптимальное 
значение находилось по обучающей выборке. Усреднённые результаты 
классификации всех экспериментальных сессий всех испытуемых для 
разных типов экспериментов представлены в таблице 1. 

Пятый раздел третьей главы посвящён апробации 
предложенных методов и алгоритмов. Для этого была произведена 
эмуляция классификации трёх состояний в реальном времени на первых 
двух сериях экспериментов, а также проведена третья серия с 
использованием этих методов. 

В шестом разделе третьей главы представлены результаты 
управления ИМК при представлении движений рук пациентами, 
перенёсшими инсульт. Точность онлайн–классификации у всех пациентов 

 Классификация активных 
состояний 

Классификация покой–
активное состояние 

 

 Представление Движение Представление Движение  
 Руки Ноги Руки* Ноги Руки* Ноги* Руки* Ноги*  

БИКС 0.58± 
0.14 

0.54± 
0.13 

0.66± 
0.12 

0.58± 
0.13 

0.70± 
0.11 

0.69± 
0.11 

0.74± 
0.10 

0.76± 
0.09 

 

ЭЭГ 0.55± 
0.09 

0.53± 
0.05 

0.54± 
0.07 

0.53± 
0.06 

0.69± 
0.11 

0.69± 
0.11 

0.72± 
0.12 

0.75± 
0.10 

 

Гибрид 0.59± 
0.13 

0.54± 
0.11 

0.65± 
0.11 

0.59± 
0.11 

0.73± 
0.13 

0.74± 
0.12 

0.78± 
0.11 

0.81± 
0.08 
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Таблица 1 — Точность распознавания P при классификации БИКС и ЭЭГ 

сигналов, а также гибридного классификатора всех типов экспериментов. 
Звёздочками отмечено наличие достоверных различий среди представленных 
вариантов классификации (p<0.05; критерий Фридмана), жирным — достоверный 
максимум в столбце. 
во всех сессиях составила 46.0 [44.7; 60.3]%. У всех пациентов средняя 
точность распознавания превысила случайный уровень (p<0.05; критерий 
Уилкоксона). Точность распознавания существенно варьировалась между 
пациентами и между сессиями для большинства пациентов. Размах 
точности распознавания составил 29.5 [18.6; 31.8]%. 

Также была посчитана величина отклика на представление 
движений правой и левой рукой. Из каждого отклика вычиталась базовая 
линия, рассчитанная как среднее сигнала за 10 секунд, предшествующих 
активной инструкции. Усреднение откликов проводилось отдельно для 
пациентов с поражением в правом полушарии, и отдельно — в левом. 
Полученные результаты позволили предположить, что в пораженном 
полушарии разница откликов на представление контрлатеральной и 
ипсилатеральной руки превышает аналогичную разницу откликов в 
здоровом полушарии. Для оценки этого различия был введён коэффициент 
асимметрии отклика, описанный в главе 2, и отражающий, на сколько 
представление контрлатеральной руки превышает отклик на 
представление ипсилатеральной руки. Для разделения полушарий на 
поражённое и сохранное, у всех пациентов с поражением в правом 
полушарии компоненты вектора асимметрии отклика, соответствующие 
симметричным каналам из разных полушарий, менялись местами. 
Значения коэффициента, усреднённого по всем сессиям всех пациентов 
представлены на рисунке 7. В поражённом полушарии эти значения по 
абсолютной величине превышают таковые в здоровом (коэффициент 
отрицательный для дезоксигемоглобина, т.к. концентрация его падает при 
представлении движений по сравнению с покоем). И для окси, и для 
дезоксигемоглобина обнаружены достоверные различия коэффициента 
асимметрии отклика между каналами (p<0.05; критерий Фридмана). 
Апостериорный анализ 
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Рисунок 7 — Распределение по каналам усреднённого по всем сессиям 

всех испытуемых коэффициента асимметрии отклика. Черными точками 
обозначены условные положения каналов БИКС. Величина коэффициента растёт с 
изменением цвета от синего к красному, как показано на шкалах. Каналы в левом 
полушарии на картинках соответствуют поражённому полушарию, в правом — 
здоровому. 
показал, что величина коэффициента асимметрии отклика на каналах из 
поражённого полушария (4, 5 и 8 для оксигемоглобина и 6 и 12 для 
дезоксигемоглобина) достоверно превышают аналогичные во всех каналах 
из здорового полушария (p<0.05). Таким образом, действительно, в 
пораженном полушарии разница ответов на представление 
контрлатеральной (пораженной) и ипсилатеральной (сохранной) руки 
достоверно превышает разницу ответов в сохранном полушарии на 
представление контралатеральной (сохранной) и ипсилатеральной 
(пораженной) руки. 

В четвёртой главе обсуждаются полученные результаты. 
Поиск оптимального набора каналов, значимого для 

распознавания состояний, показал, что при классификации типа покой–
активное состояние желательно большее количество каналов и не 
требуется отбор признаков. Однако при совершении движений 
классификация активных состояний по оптимальному набору, найденному 
двумя разными способами, а также по двум наилучшим каналам 
достоверно превышала классификацию по одному или всем каналам. 

Исследование эффекта дообучения показало, что целесообразно 
использовать его при разделении состояний покоя от активных 
инструкций только для классификации первых блоков, в отличие от 
разделения активных состояний друг от друга, где эффект наблюдается на 
протяжении всей экспериментальной сессии.  

Локализация фокусов гемодинамической активности и 
соотнесение их с полями Бродмана позволила соотнести результаты 
исследования с известными физиологическими данными о механизмах 
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представления движений, а также подтвердить, что предложенный 
интерфейс мозг–компьютер управляется именно с помощью 
кинестетического представления движений. 

Исследование гибридной классификации показало, что при 
классификации покой–активное состояние такой гибрид даёт достоверно 
наилучший результат и превышает классификацию, как по БИКС, так и по 
ЭЭГ сигналам. При классификации активных состояний такого эффекта не 
наблюдалось. Его отсутствие может быть связано с низкой точностью 
распознавания по каждому из сигналов. 

Эксперименты и симуляция с классификацией трёх состояний в 
реальном времени показали, что интерфейс мозг–компьютер, основанный 
на регистрации гемодинамической активности мозга посредством 
спектроскопии в ближней инфракрасной области, может функционировать 
не хуже, а для большинства рассмотренных активных задач — лучше, чем 
аналогичный ИМК на основе электроэнцефалографии. Для этого 
необходимо использовать рассмотренные в работе методы обработки и 
классификации данных, такие как линейный дискриминантный анализ, 
отбор значимых для распознавания каналов БИКС, дополнительную 
фильтрацию и дообучение. Такой ИМК был внедрён в реабилитационную 
процедуру постинсультных больных на заключительном этапе работы. 

Результаты классификации сигналов БИКС у пациентов, говорят о 
том, что пациенты справляются с управлением ИМК наравне со 
здоровыми испытуемыми: точность классификации у всех пациентов 
превышает случайный уровень, а максимальный уровень распознавания 
трёх состояний в одной сессии может превышать 75%. Отличный от 
здоровых испытуемых результат получается при рассмотрении отклика на 
выполнение инструкции представлять движение рукой. В то время, как у 
здоровых испытуемых отклик на представление одной руки явно 
присутствует в обоих полушариях, у пациентов поражённое полушарие в 
большей степени отвечает только на представление контрлатеральной 
руки, в то время как здоровое полушарие по–прежнему активируется на 
представление обеих рук. Коэффициент асимметрии отклика, введённый 
для численной оценки этого явления, и последующий его статистический 
анализ показали, что в поражённом полушарии 3 канала для 
оксигемоглобина и 2 канала для дезоксигемоглобина достоверно 
отличаются от любого канала из здорового полушария по этому 
параметру. Таким образом, в пораженном полушарии разница откликов на 
представление контрлатеральной и ипсилатеральной руки превышает 
аналогичную разницу откликов в здоровом полушарии. Возможно, эта 
асимметрия гемодинамического ответа обусловлена более выраженным 
межполушарным торможением от сохранного полушария к пораженному, 
которое развивается вследствие того, что поражённое полушарие уже не 
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тормозит противоположное. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

К основным достижениям работы можно отнести следующие: 
1. Создана физическая модель распространения излучения 

ближнего инфракрасного диапазона в тканях головы человека. 
Применение этой модели позволило определить, что информативная в 
отношении гемодинамического ответа область тканей головы находится в 
коре полушарий между источником и детектором излучения. 

2. Разработан новый метод удаления шумовых низкочастотных 
составляющих сигнала БИКС. Этот метод основан на частотной 
фильтрации сигнала БИКС при периодическом предъявлении 
императивных сигналов (инструкций). По сравнению с другими 
рассмотренными способами удаления шумов этот новый способ позволяет 
увеличить точность классификации на 5–29% при распознавании "покой–
активное состояние" 

3. Определены источники метаболической активности, вносящие 
основной вклад в распознавание реальных и представляемых движений 
кистей рук и стоп ног. Эти источники расположены в моторных областях 
коры, причем локализация источников совпадает для реальных и 
представляемых движений кистями рук и неодинакова для реальных и 
представляемых движений стоп ног. 

4. Предложен алгоритм дообучения классификатора с 
использованием данных, полученных ранее для того же испытуемого. 
Применение этого алгоритма способствует увеличению точности 
распознавания в ИМК на основе БИКС на 29%. 

5. Предложен гибридный ИМК на основе БИКС и ЭЭГ, который 
во всех рассмотренных типах экспериментов при распознавании покой–
активное состояние позволяет достичь точности, превышающей 
классификацию только по сигналам БИКС или ЭЭГ на 5–9%. 

6. Разработан ИМК на основе спектроскопии в ближнем 
инфракрасном диапазоне с классификацией в реальном времени, а также 
проведены эксперименты на здоровых испытуемых, что позволило 
оценить эффективность его работы, достигающей точности распознавания 
трёх состояний 90%. 

7. Предложенные методы реализованы программно, а полученный 
ИМК внедрён в реабилитационную процедуру, что позволило определить 
асимметрию гемодинамического ответа на преставление движений рук в 
здоровом и пораженном полушарии у пациентов, перенёсших инсульт, что 
может являться маркером поражения мозга. 

Таким образом, достигнута поставленная цель, путём выполнения 
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всех задач. Результаты данной работы можно использовать для развития 
темы реабилитации постинсультных и посттравматических больных с 
помощью интерфейса мозг–компьютер, основанного на регистрации 
гемодинамической активности мозга и представлении движений. 
Представленные алгоритмы позволяют уже сейчас использовать ИМК на 
основе БИКС в процедуре реабилитации, что позволяет накопить большой 
объём экспериментальных клинических данных, которые можно 
использовать для обучения более сложных классификаторов, например, 
глубоких нейронных сетей, или изучения особенностей гемодинамики и её 
изменений у пациентов. 
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