
Вступление

О методах измерения активности головного мозга
Существует множество различных способов записи сигналов активности мозга. Они

различаются временным и пространственным разрешением, а также степенью инвазив-
ности. Электроэнцефалограмма (EEG) - самый распространенный вид данных, так как
они являются неинвазивным и не требуют дорогостоящего оборудования. К сожалению,
она обладает низким пространственным разрешениям. Магнитоэнцефолограмма (MEG)
и функциональная магнитно-резонансная томография(fMRI), которые также являются
неинвазивными, записываются с помощью сложного и дорогостоящего оборудования, что
делает их неприменимыми для большинства практических задач, таких как создание
нейро-компьютерного интерфейса (BCI). С другой стороны, такие методы, как запись
SUA (single unit activity) приводят к необратимым изменениям в работе мозга и из-за это-
го требуют постоянного обновления модели для поддержания ее точности [1]. Изменения,
происходящие после внедрения электродов в глубину головного мозга, являются плохо
исследованным и представляют опасность для пациента.

Для достижения высокого пространственного разрешения в нейро-компьютерных ин-
терфейсах, предназначенных для распознавания движений человека используются элек-
трокортикограммы (ECoG). Такие данные, полученные при помощи измерения потенциа-
лов электромагнитного поля непосредственно с коры головного мозга, обладают большим
пространственным разрешением, чем EEG и являются более безопасными, так как яв-
ляются полуинвазивными и не требуют внедрения электродов в кору головного мозга.
Более того, спектр частот, которые можно записать с помощью ECoG, намного шире, чем
у EEG. Так, c помощью EEG обычно записываются частоты менее 40 Hz, а с помощью
ECoG возможно записать частоты до 200 Hz. Это важно, так как компоненты сигнала на
частотах от 70 до 200 Hz содержат информацию о выполнении конкретных действий [2].

Как видно из Рис. (1), ECoG уступает в пространственном разрешении только SUA,
при этом является намного безопаснее и позволяет получать долгосрочную модель для
нейро-компьютерного интерфейса [1].

О задачах
Задача создания нейро-компьютерного интерфейса, использующего информацию об

активности мозга для управления различными устройствами, исследуется больше сорока
лет [3]. Основными направлениями в этой области являются создание недорого и легкого в
использовании устройства для общего потребителя [4] и разработка устройств для людей
с ограниченными возможностями.

Для того чтобы устройство было относительно недорогим и удобным используются все-
го несколько каналов EEG. Использование таких данных позволяет распознавать только
небольшое количество состояний, при этом требуются воспроизводить одно и то же состо-
яние, например, концентрацию или расслабленность [5–7]. Примером устройства общего
пользования является нейро-гарнитура для управления дроном [4].

Другим направлением в задаче создания нейро-компьютерных интерфейсов является
помощь пациентам с травмами мозга или парализованными конечностями. Здесь можно
выделить два основных направления, во-первых, создание экзоскилетов и протезов [8], во-
вторых, использование нейро-компьютерного интерфейса для восстановления утраченных
двигательных функций. [9–11].

Механизм работы протезов заключается в том, что пациент представляет себе дви-
жение, нейро-компьтерный интерфейс распознает представленное движение, а экзоски-



Рис. 1. Схематический обзор масштабов пространственного и временного разрешения методов
измерений, используемых для BCI.

лет выполняет распознанное движение. Распознавание воображаемых движений является
трудной задачей, так как активность коры головного мозга при представлении того или
иного движения, хоть и схожа с активностью при реальном движении [12] является плохо
изученной.

Промежуточной задачей является декодирование движений человека, не при его пред-
ставлении этого движения, а при реальном движении. Этот метод сам по себе не ис-
пользуется при управлении экзоскилетом. Тем не менее он дает возможность измерять
точность используемого алгоритма декодирования, а также представляет собой модель-
ный эксперимент, так как при движении конечностью в коре активируются одни и те же
зоны. Для решения задачи декодирования положения конечности в пространстве необхо-
димо высокое пространственное разрешение, поэтому, при декодировании используются
сигналы электрокортикограмм (ECoG). Данная задача недавно изучалась при проведении
экспериментов с обезьянами [1, 13, 14]. Помимо этого, было проведено несколько экспери-
ментов при участии людей [15, 16]. Полученные результаты показывают, что декодирова-
ние движений человека по данным ECoG значительно выше случайного, но достигаемая
точность не достаточна, чтобы использовать эти алгоритмы для управления искуствен-
ной рукой [16]. Для повышения точности декодирования можно, например, использовать
ECoG с большим количеством электродов [17].

Другой промежуточной задачей является декодирование движений в 1D и 2D про-
странстве [18]. Эта промежуточная задача имеет практическое применение, так как поз-
воляет людям с ограниченными возможностями управлять курсором компьтерной мыш-
ки [19,20].



Для декодирования движений можно сначала декодировать промежуточные показате-
ли, такие как локальный потенциал (LFP) [21] или показатели мышечной активности [22].
Например, можно декодировать электромиограмму (EMG), а далее воспользоваться ал-
горитмами декодирования движений по EMG [23].

При создании протеза руки человека ставится более сложная задача. Так, кроме опре-
деления положения руки в пространстве, необходимо распознавать движения пальцев.
Эту задачу решали в работах [24–27]. С помощью использования априорных знаний о
движении пальцами и графических моделей получилось добиться точности в 65 % для
классификации на 6 классов (5 пальцов и нейтральное состояние) [27].

За последние 10 лет было проведено много исследований, направленных на создание
точного и устойчивого алгоритма декодирования ECoG данных. В данном обзоре рас-
сматриваются основные подходы, использующиеся в задачах декодирования, их эффек-
тивность и ограничения.

О методах обработки ECoG
Первым этапом декодирования сигнала ECoG, как и EEG сигнала, является выде-

ление признаков. Существует много методов выделения признаков из пространственно-
временных данных. В данном обзоре будут рассмотренны основные методы выделения
признаков и их эффективность при применении к ECoG данным.

1. Фильтрация.
Перед тем как извлекать признаки, необходимо выбрать частотный диапазон, внутри
которого будут частоты генерируемые сигналом, а вне которого шумом. Частоты
подбираются исходя из результатов предметной области.

2. Вейвлет преобразование
Вейвлет преобразование [28] - это обобщение разложения в ряд Фурье, оно является
разложением исходного сигнала в ряд из вейвлетов.
Набор вейвлетов получается путем растяжения, сжатия и перемещения из материн-
ского вейвлета. Однако, часто остается неясно, как выбирать материнский вейвлет
[29]. Необходимо отметить широкое использование комплексного вейвлета Морле во
многих работах связанных с декодированием движений по ECoG данным [1,8,14,30]

Так как вейвлет преобразование позволяет варьировать ширину окна, оно дает более
гибкий способ пространственно временного представления сигнала. Для того чтобы
получить лучшее представление низких частот, используются большая ширина окна,
для выделения информации о больших частотах, необходимо использовать меньшую
ширину окна.

После применения вейвлет преобразование на разных частотах (варьируя параметр
масштаба) получается скалограмма. (См. Рис. 2)

3. Нормализация. Процедура предобработки входных данных, при которой значения
признаков, образующих входной вектор, приводятся к некоторому заданному диапа-
зону. Как видно из Рис. (2), нормализация полученной скаллограммы делается так,
чтобы для каждой частоты стандартное отклонение было равно 1, что позволяет в
равной мере использовать информацию содержащуюся на разных частотах.

Вторым этапом обработки ECoG данных является использование полученных признаков
для декодирования движений.
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Рис. 2. Схема преобразования ECoG сигнала c помощью вейвлет преобразования для получения
признаков. Взято из [1].

Эта задача является задачей регрессии. Необходимо восстановить координаты поло-
жения руки по полученным признакам. При использовании обычной модели регрессии
возникают проблемы с тем, что признаки полученные с помощью вейвлет преобразова-
ния от соседних электродов сильно коррелируют друг с другом, и при обучении данной
модели возникает переобучение [31].

Для решения этой проблемы используется метод частичных наименьших квадратов
(PLS). Он и его модификации используются в большинстве работ по декодированию дви-
жений. [1, 13–16]. Этот алгоритм проецирует пространство признаков на пространство
меньшей размерности, выделяя те комбинации признаков, которые больше всего корре-
лируют с вектором ответов. Это позволяет выделить основную структуру в пространстве
признаков и избежать переобучения.

Кроме канонического алгоритма PLS [32, 33], для декодирования движений также ис-
пользуются его модификации: метод частничных наимьньших квадратов высшего порядка
(HOPLS) [30] и его неленейный вариант [34], смесь моделей PLS (mix-PLS) [35], рекур-
сивный PLS [36, 37], разряженный ортонормированный PLS (SOPLS) [14]. В обзоре [38]
представленна вводная информация для того чтобы лучше понять тензорное обобщение
PLS, а также примеры применения этого алгоритма для ECoG данных.
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