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Мозго-компьютерный интерфейс (Brain-Computer interface (BCI)), называемый также моз-
го-машинным интерфейсом (Brain-Machine interface (BMI)), стремительно развивается в по-
следнее десятилетие (см. вступительную статью в Nature от 13 июля 2006) и сейчас рас-
сматривается как одно из наиболее успешных применений нейронаук, т.к. он дает возмож-
ность улучшать качество жизни людей с нейрофизиологическими повреждениям (пере-
несших инсульт, имеющих церебральный паралич, мышечную дистрофию и т.д.).  

Методы BCI можно разделить на инвазивные и неинвазивные. В инвазивных методах 
производится хирургическая имплатация электродов преимущественно в моторные и 
премоторные фронтальные области коры головного мозга (обзор в Pesaran et al., 2006). 
В случае неинвазивных методов используется электроэнцефалограмма (ЭЭГ), записан-
ная с поверхности головы. Иследование неинвазивных методов началось с 70-ых годов, 
когда Жак Видаль сконструировал первую систему BCI, которая использовала визуаль-
ные вызванные потенциалы (Vidal,1973). С помощью этой системы стало возможным 
передвигать на экране курсор с помощью определенного системой направления устрем-
ления взгляда. Эта идея позже была улучшена Суттером (Sutter, 1992), Миддендорфом 
(Middendorf et al., 2000) и другими. Среди других неинвазиных BCI различают системы, 
основанные на вызванном потенциале P300 в париетальном кортексе для различения 
предпочтительных стимулов от остальных (Donchin et al., 2000; Sellers and Donchin, 
2006; Piccione et al., 2006). Группа в Тюбингене (Германия) использует медленные по-
тенциалы коры головного мозга (slow cortical potentials (SCP)), записанные с макушки го-
ловы (Kubler et al., 2001; Birbaumer et al., 2000). Группа в Вардсворте (Wardsworth BCI 
group) использует десинхронизацию событиями (event-related desynchronization (ERD)) в 
области мю- и бета-ритмов с применением авторегрессионного спектрального анализа 
(Wolpaw et al., 2000). С использованием этого способа возможно перемещать курсор в 
вертикальном направлении (вверх-вниз) и, как было представлено недавно, так же до-
полнительно и в горизонтальном направлении, что дает возможность достичь мысленно 
любой точки на плоскости (Wolpaw and McFarland, 2004). Эти две группы показали, что 
только с помощью тренировок можно достичь генерации головным мозгом соответст-
вующих образов ЭЭГ. Иной метод BCI использует только машинное обучение самой 
системы (Anderson, 1997). Однако существует множество групп, которые совмещают как 
обучение субъекта, так и машинное обучение. Группа в Граце, используя парадигму, 
схожую с используемой в Вардсворте, включила в концепцию BCI так же и обучение са-
мой системы. С использованием данного метода они добились управления курсором, а 
так же в ортопедическом приборе открытия и закрытие кисти руки (Pfurtscheller et al., 
2000). Группа IDIAP в Мартини использует локальные нейронные классификаторы на 
основе квадратичного дискриминантного анализа (Millan et al, 2002), что позволяет субъ-
екту управлять моторизированной инвалидной каляской. Для достижения этой цели ис-
пользовалось мысленное движение правой/левой руки, мысленное вращение куба, вы-
читание цифр и словесные ассоциации (Milan et al., 2004). Группа в Берлине использует 
ERD совместно с участками отрициательности SCP для построения системы BCI, кото-
рая достигает точности 95% в решении бинарных задач (Blankertz et al., 2007). Данная 
методика была ими также использована для движения пальца и плеча виртуальной руки 
по данным ЭЭГ, записанным со скальпа над моторным кортексом. 

 В данной работе были использованы данные, полученные на факультете медицин-
ской информатики института биомедицинской инженерии в технологичеком университе-
те Граца (представленные в интернете для соревнований в области BCI). Данные полу-
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чены в эксперименте, когда субъект мысленно контролировал прямоугольник на экране 
монитора с использованием мысленных движений правой/левой руки после представ-
ления сигнала. Эксперимент состоял из 7 этапов с сорока попытками в каждом. Таким 
образом в рассмотрение бралось 280 записей ЭЭГ. Данные ЭЭГ были дискретизирова-
ны с частотой 128 Hz и отфильтрованы в интервале 0.5-30 Hz. 

Среди всех данных для последующего анализа были отобраны только записи с двух 
электродов в области C3 и C4 (международная система 10-20), которые отображают ак-
тивность моторного кортекса в левом и правом полушарии. 

Данная работа сосредоточена на сравнении качества определения мысленного дви-
жения правой/левой рукой с помощью методов, используемых в Вардсворте (Wolpaw et 
al., 2000) и Берлине (Blankertz et al., 2007).  

Первой метод заключается в том, что для данного временного ряда вычисляется 
спектр преобразования Фурье. Для очистки данного спектра от влияния гаусового шума 
используется авторегрессионный спектральный анализ. В полученном спектре берется в 
рассмотрение только облась 8-12 Hz, соответствующая мю-ритмам. Данные ритмы от-
ражают активность моторных и зеркальных нейронов в моторном и премоторном кортек-
се. Для определения мысленного движения используется высота спектра в рассматри-
ваемом интервале. При этом используется то, что при движении (мысленном движении) 
амплитуда мю-волн подавляется. Сравнивая амплитуды, в этих областях С3 и С4 нахо-
дится полушарие, где данное подавление активности наиболее существенно. Тем са-
мым делается вывод о сопоставлении с мысленным движение правой/левой руки. 

Второй метод основан на медленных потенциалах (SCP). Сигнал ЭЭГ вначале про-
пускается через усредняющий фильтр, а затем умножается на функцию 1-cos(pi*x/128). 
В полученной последовательности с помощью прямого и обратного преобразований Фу-
рье выбираются низкие частоты (1-4 Hz). Результирующий сигнал на промежутке 200 ms 
усредняется до четырех значений. Тем самым мы имеем 8 значений (по четыре с С3 и 
С4). Классификация данных производится с использованием машины опорных веторов 
(support vector machine (SVM)) для нахождения разделяющей прямой. 

Эксперменты показали, что для рассматриваемой последовательности ЭЭГ с помо-
щью обоих методов верный процент разпознавания составляет в пределе около 85%. 
Тем самым эти методы дают хорошую классификацию даже только для двух каналов 
электроэнцефалограммы. 
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