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Распознавание движений руки по сигналам электроэнцефалограммы

на основе флуктуационного анализа
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Обсуждается проблема распознавания фрагментов многоканальных записей электроэнцефалограмм (ЭЭГ),
соответствующих движению руки человека, а также мысленному представлению такого движения. Показано,

что задача распознавания может быть решена по коротким участкам ЭЭГ с применением метода флуктуа-

ционного анализа. Полученные результаты позволяют предложить использование флуктуационного анализа

в качестве алгоритма цифровой обработки сигналов при разработке программной части нейроинтерфейса.
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Проблема разработки интерфейсов мозг−компьютер

(ИМК или нейроинтерфейсов) имеет длительную исто-

рию, однако только в последние 20 лет совершен прорыв

в этом направлении, который связан с развитием вычис-

лительной техники и расширением существующих зна-

ний о функционировании мозга [1–6]. В частности, был

предложен неинвазивный ИМК для лиц с тяжелыми дви-

гательными нарушениями, который позволяет управлять

перемещением курсора на экране монитора [1]. Другие
оригинальные разработки включают инструмент комму-

никации для парализованных людей, который использует

медленные корковые потенциалы для управления элек-

тронным орфографическим устройством [7], инструмен-
ты управления навигационными и информационными

намерениями робота [8,9] на основе анализа данных

движения глаз и сигналов электроэнцефалограмм (ЭЭГ).
В целом, ИМК — это устройства, которые позволяют

людям выполнять определенные действия в окружаю-

щем мире, используя сигналы мозга вместо мышц. Со-

ответствующие технологии востребованы в различных

областях, включая промышленность, здравоохранение,

компьютерные системы и т. д. Нейроинтерфейсы разли-

чаются по типу регистрируемых сигналов и способам

их преобразования в команды управления внешним

устройством. Наибольший интерес вызывают неинва-

зивные ИМК, которые не предусматривают вживления

микроэлектродов в ткань мозга, но они требуют и более

совершенных методов цифровой обработки сигналов

для распознавания мысленных намерений. Основным

источником информации при разработке ИМК являются

сигналы ЭЭГ, однако их анализ и выявление особен-

ностей электрической активности мозга по-прежнему

представляют собой сложную задачу [10–15]. Целью

проводимого исследования является изучение возможно-

сти распознавания реальных и воображаемых движений

руки человека по сигналам ЭЭГ, которые могли бы

использоваться при создании неинвазивных нейроинтер-

фейсов различного назначения.

Эксперименты были проведены на здоровых добро-

вольцах (десять человек). Многоканальные ЭЭГ были

записаны с помощью электроэнцефалографа
”
Энцефа-

лан“. Применялась стандартная установка 10-20 с 19 ре-

гистрирующими электродами и частотой дискретизации

250Hz. Каждый эксперимент проводился около 30min

и включал в себя два типа задач: медленный подъем

правой руки в плечевом суставе и воображение этого

подъема. Движение или его воображение начинались по

звуковому сигналу, и электрическая активность мозга

измерялась в течение 3 s. Этот временной интервал

включал как движение, так и последующий короткий

переходный процесс.

Данные анализировались на основе метода флук-

туационного анализа относительно тренда (detrended
fluctuation analysis, DFA [16–18]), который предназначен

для проведения корреляционного анализа нестационар-

ных процессов. Метод предусматривает выполнение сле-

дующих вычислений.

1. Построение профиля сигнала x(k), k = 1, . . . , N
(одномерного случайного блуждания)

Y(i ) =

i
∑

k=1

[

x(k) − 〈x〉
]

, i = 1, . . . , N, (1)

где 〈x〉 — среднее значение.

2. Сегментация профиля Y(i ) на M неперекрывающих-

ся участков длины n и определение локального тренда

Yn(i ) путем интерполяции Y(i ) в пределах каждого

участка. Вместо кусочно-линейной функции, которая

применялась в [17], можно использовать полиномиаль-

ную аппроксимацию.
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Рис. 1. Различия значений показателя скейлинга α, вычис-

ленного по наклонам зависимостей lgF от lg n для реального

движения руки (1), воображаемого движения (2) и фоновой

ЭЭГ (3).

3. Вычитание локального тренда и вычисление сред-

неквадратичных флуктуаций

F(n) =

√

√

√

√

1

N

N
∑

i=1

[

Y(i ) −Yn(i )
]2
. (2)

4. Повторение вычислений при варьировании длины

сегмента n и анализ степенной зависимости

F(n) ∼ nα, (3)

где α — показатель скейлинга метода DFA. В двойном

логарифмическом масштабе (зависимость lgF от lg n)
показатель скейлинга можно легко вычислить с по-

мощью линейной аппроксимации. Дополнительное по-

вышение точности вычислений можно обеспечить за

счет проведения сегментации в прямом и обратном

направлении.

Вычисленное значение α характеризует различные

типы корреляций в экспериментальных данных, включая

антикоррелированную динамику (α < 0.5, присутствует

чередование больших и малых значений временно́го ря-

да) и степенные корреляции (0.5 < α < 1, большие зна-

чения чаще следуют за большими, малые — за малыми).
При α > 1 наблюдается коррелированное поведение,

которое может отличаться от степенной статистики [17].
Для стационарных процессов установлена взаимосвязь

между показателем α и величинами, характеризующими

степенное поведение корреляционной функции и спек-

тральной плотности мощности [16].
На начальном этапе проводимых исследований стави-

лась задача поиска достоверных различий между реаль-

ными и воображаемыми движениями и были тщательно

проанализированы результаты экспериментов для од-

ного типа движения — поднятия правой руки. Для

произвольно выбранного испытуемого зависимости F(n)
были сопоставлены для разных состояний: реальное

движение, воображаемое движение и фоновая электри-

ческая активность мозга. Типичные результаты показаны

на рис. 1, хорошо видны различия наклонов в диа-

пазоне lg n ∈ [1.4, 2.2]. Таким образом, рассмотренные

состояния можно различить на основе метода DFA.

Подтверждая это, мы провели статистический анализ

для повторяющихся событий (по 100 реальных и во-

ображаемых движений, а также 100 участков фоновой

активности) и для всех каналов записи ЭЭГ. На рис. 2

показано, что эти состояния достоверно различаются.

При этом важно отметить, что можно отделить не

только реальные и воображаемые движения, но и вооб-

ражаемые движения от фоновой ЭЭГ, что более важно

при создании нейроинтерфейсов. Разделение сигналов

осуществляется почти по всем каналам, но при этом

встречаются отдельные каналы, где отличия выраже-

ны сравнительно слабо или являются недостоверными.

В связи с этим именно анализ многоканальных записей

ЭЭГ должен проводиться для распознавания движений с

более высокой надежностью.

Проведенное исследование всей группы добровольцев

позволило подтвердить сделанные выводы. В соответ-

ствии с полученными результатами у четверых испы-

туемых разделение реальных и воображаемых движе-

ний осуществлялось по всем каналам. Еще у четверых

испытуемых разделение происходило по 17-18 каналам

из 19. Только в двух экспериментах количество каналов

со слабовыраженными различиями доходило до 5, тем

не менее по остальным 14 каналам различия являлись

достоверными.

По аналогии был проведен поиск различий между

воображаемыми движениями и фоновой ЭЭГ. Только у

одного испытуемого разделение соответствующих фраг-

ментов ЭЭГ осуществлялось по 7 каналам из 19. В

остальных экспериментах результаты были существенно

лучше: от 11 до 19 каналов, при этом у четверых испы-

туемых результаты разделения воображаемых движений

и фоновой ЭЭГ были сопоставимы с результатами
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Рис. 2. Различия значений показателя скейлинга α, вы-

численного для реальных и воображаемых движений (1) и

для воображаемых движений и фоновой активности (2) в

зависимости от номера канала регистрации ЭЭГ (k).
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для реальных движений. Снижение числа каналов, по

которым может быть проведено достоверное распозна-

вание участков ЭЭГ, соответствующих воображаемым

движениям, вероятно, может быть связано с тем, что

эксперименты проводились на нетренированных добро-

вольцах, а стандартная практика работы с нейроинтер-

фейсами состоит в проведении экспериментов после

прохождения предварительного обучения, которое поз-

воляет лучше концентрироваться. Тем не менее даже в

этом случае продемонстрирована возможность иденти-

фицировать участки ЭЭГ, соответствующие мысленным

намерениям.

Таким образом, проведенные исследования продемон-

стрировали возможность применения корреляционного

анализа на основе DFA для распознавания реальных

и воображаемых движений руки человека по сигналам

ЭЭГ. Преимущество этого подхода по сравнению с дру-

гими методами цифровой обработки сигналов, такими

как мультифрактальный анализ [19,20], который был

применен для решения аналогичной задачи в работе [21],
состоит в значительно более высоком быстродействии,

позволяющем применять данный подход в системах

реального времени, существенно снизив промежуток

времени между принятием решения и преобразованием

мысленного намерения в команду управления аппарат-

ной частью нейроинтерфейса.

Исследование выполнено при поддержке гранта Рос-

сийского научного фонда (проект № 17-72-30003).
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