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Введение: разработка новых методов классификации состояний электрической активности головного мозга чело-
века, связанных с реальными и воображаемыми движениями нижними конечностями, является актуальной междис-
циплинарной задачей в  сфере разработки интерфейсов мозг-компьютер. Одним из наиболее эффективных подхо-
дов к решению данной задачи является использование алгоритмов на основе искусственных нейронных сетей. Цель: 
разработка метода распознавания и классификации электроэнцефалографических паттернов, соответствующих во-
ображаемым движениям группы нетренированных испытуемых, на основе искусственных нейронных сетей. Методы: 
рассмотрены классификаторы на основе линейных нейронных сетей, многослойных персептронов, сетей радиальных 
базисных функций, машин опорных векторов. Результаты: проведены работы по подбору оптимальных типа, тополо-
гии, алгоритмов обучения и параметров нейронной сети с точки зрения наиболее точного и быстрого распознавания и 
классификации паттернов многоканальных электроэнцефалографических сигналов, ассоциированных с воображени-
ем движений нижними конечностями. Изучено влияние количества и выбора анализируемых каналов многоканальной 
электроэнцефалограммы на качество распознавания воображаемых движений, получены оптимальные конфигурации 
расстановок электродов. Проведен анализ влияния предварительной обработки электроэнцефалографических сигна-
лов на точность распознавания воображаемых движений. В результате вычислительного эксперимента была достиг-
нута точность распознавания воображаемых движений порядка 90–95 % для нетренированных испытуемых, при этом 
сеть радиальных базисных функций демонстрирует наилучшую точность классификации. Помимо этого удалось значи-
тельно снизить размерность выборки данных, используемых при обучении и тестировании сети, — до 6–12 каналов без 
потери точности классификации. Практическая значимость: полученные результаты будут полезны для разработчиков 
алгоритмов распознавания сигналов электроэнцефалографии, соответствующих воображаемой моторной активности, 
для интерфейсов мозг-компьютер. 
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Введение

Развитие  методов  распознавания  различных 
типов  нейронной  активности  головного  мозга 
человека,  связанной  с  осуществлением  и  (или) 
с  воображением  движений  верхними  и  нижни-
ми  конечностями,  является  принципиально  не-
обходимым  для  разработки  интерфейсов  «мозг-
компьютер», которые востребованы во многих об-
ластях науки и техники [1–4]. В частности, подоб-
ные интерфейсы завоевали интерес исследовате-
лей с точки зрения потенциала их использования 
при реабилитации и повышения качества жизни 
пациентов с ограниченными возможностями здо-
ровья, в том числе при социальной адаптации и 

коррекции  когнитивных  навыков,  а  также  при 
восстановлении  двигательных  функций,  для 
«ментального»  управления  экзоскелетами,  ма-
нипуляторами,  роботами  и  другими  сложными 
техническими  устройствами  [5–7].  Кроме  того, 
интерфейсы мозг-компьютер могут быть исполь-
зованы  вне  контекста  реабилитации  для  повы-
шения эффективности процесса обучения путем 
внедрения биологической обратной связи [8]. 

Ряд  последних  исследований,  проведенных 
с  тренированными  испытуемыми,  показывает, 
что  задача  идентификации  паттернов  мозговой 
активности,  ассоциированных  с  движениями, 
в  том  числе  нижних  конечностей,  может  быть 
решена  с  помощью  различных  математических 
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методов  анализа  многоканальных  электроэнце-
фалограмм (ЭЭГ) [9–11], реже — магнитоэнцефа-
лограмм [12]. В настоящее время наиболее часто 
для этого используются с той или иной степенью 
эффективности  методы:  основанные  на  выде-
лении  частотно-временной  структуры  сигналов 
[13]; восстановления связей между различными 
областями мозга на основании многоканальных 
данных [14]; нелинейной динамики [15]; машин-
ного обучения и искусственного интеллекта [16, 
17].  Среди  последних  наиболее  перспективны-
ми оказываются методы, основанные на приме-
нении  искусственных  нейронных  сетей  (ИНС). 
Способность  ИНС  к  обобщению  и  выделению 
сложных зависимостей между событием и реак-
цией  на  него  делает  основанные  на  них  модели 
весьма эффективным инструментом для анализа 
данных различной природы [18, 19]. Однако для 
их  успешного  использования  важным  является 
подбор  оптимальных  параметров  нейронной  се-
ти  с  точки  зрения  наиболее  точного  и  быстрого 
распознавания  и  классификации  данных  [20]. 
Кроме  того,  эффективность  классификации  на-
прямую  зависит  от  подбора  репрезентативной 
обучающей  выборки,  которая  должна  наиболее 
точно  отражать  свойственные  для  классифици-
руемых  данных  зависимости.  В  контексте  рас-
познавания  воображаемых  движений  нижних 
конечностей распространена практика обучения 
нейронных сетей на данных тренированных ис-
пытуемых, т. е. людей, неоднократно проходив-
ших эксперимент. Важно отметить, что решение 
задачи  классификации  паттернов  ЭЭГ  в  случае 
с  нетренированными  испытуемыми  является 
существенно более сложным, важным и малоиз-
ученным вопросом [21–24], поскольку классифи-
кация таких данных зачастую затруднена из-за 
шумов, нестационарности ЭЭГ и сильной вариа-
бельности  особенностей  среди  группы  испытуе-
мых [4, 25].

В  данной  работе  на  основании  аппарата  ИНС 
разработана  методика  распознавания  и  класси-
фикации паттернов ЭЭГ, соответствующих вооб-
ражаемым движениям нижними конечностями, 
полученных  в  ходе  эксперимента  с  группой  из  
12 нетренированных испытуемых. Для этого про-
ведены  работы  по  подбору  оптимальных  типа, 
топологии,  алгоритмов  обучения  и  параметров 
нейронной сети с точки зрения наиболее точного 
и быстрого распознавания и классификации пат-
тернов  на  многоканальных  ЭЭГ,  ассоциирован-
ных с воображением движений. Были рассмотре-
ны  наиболее  часто  используемые  архитектуры 
нейронных сетей: линейная сеть, многослойный 
персептрон,  сеть  на  базе  радиальных  базисных 
функций и метод опорных векторов. 

В  работе  также  изучено  влияние  выбора  ис-
пользуемых  регистрирующих  электродов  (фак-

тически,  анализируемых  каналов  ЭЭГ)  на  точ-
ность  распознавания  воображаемых  движений 
и получены оптимальные конфигурации расста-
новок  электродов.  Актуальность  постановки  и 
решения подобной задачи обусловлена практиче-
ской  значимостью  нахождения  таких  конфигу-
раций расстановок с минимальным количеством 
электродов,  которые  обеспечили  бы  требуемую 
точность распознавания. Проанализировано вли-
яние  предварительной  обработки  сигналов  ЭЭГ 
(фильтрации, изменения длительности использу-
емого для обучения ИНС временного интервала) 
с точки зрения повышения точности распознава-
ния воображаемых движений.

Проведенные  в  работе  исследования  важны 
не только с прикладной, но и с фундаментальной 
точки  зрения,  так  как  позволят  продвинуться 
в  понимании  сложных  механизмов  функциони-
рования мозга и происходящих в нем процессов.

Описание эксперимента

В эксперименте принимали участие 12 услов-
но здоровых добровольцев: 6 мужчин и 6 женщин 
в возрасте от 20 до 43 лет. Размер группы испыту-
емых является довольно типичным для подобных 
исследований, основанных на анализе ЭЭГ [26], и 
достаточным для демонстрации возможности по-
строения эффективного классификатора с приме-
нением  методов  машинного  обучения.  Выборка 
испытуемых является практически однородной: 
она  состоит  из  50  %  мужчин  и  50 %  женщин 
среднего  возраста  [27].  Запись  ЭЭГ-сигнала  про-
водилась  современным  высокоточным  оборудо-
ванием  «Энцефалан-ЭЭГР-19/26»  (г.  Таганрог, 
Россия), с помощью которого был получен сигнал 
с частотой дискретизации 250 Гц с использовани-
ем 31 электрода, расположенных по расширенной 
международной схеме 10-10 (рис. 1). 

Положение  испытуемого  проверялось  в  нача-
ле эксперимента и оставалось практически неиз-
менным  в  течение  всей  сессии.  Испытуемый  си-
дел в специальном удобном кресле, при этом его 
ноги  лежали  без  обуви  на  специальной  подстав-
ке, а руки — на подлокотниках. Ноги были слег-
ка согнуты в коленях и находились в свободном 
расслабленном состоянии.

Каждый испытуемый принимал участие в од-
ном  эксперименте,  длящемся  приблизительно  
30 мин, в течение которого он выполнял два типа 
заданий:  I  —  воображаемое  движение  левой  но-
гой (поднятие ноги в бедре) и II — воображаемое 
движение правой ногой. Эксперимент состоял из 
10  сессий,  в  половине  из  которых  испытуемый 
выполнял  задания  I,  а  в  другой  половине  —  за-
дания  II  (20  повторений  задания  за  сессию). 
Выполнению  каждого  задания  в  сессиях  пред-
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Основные результаты анализа 
экспериментальных данных

Проводилась серия вычислительных экспери-
ментов по классификации воображаемых движе-
ний  левой  и  правой  ногой  по  сигналам  ЭЭГ,  со-
ответствующим  данным  движениям.  Для  этого 
массив данных, содержащий события движения, 
непрерывно  записанные  в  течение  одного  экс-
перимента с выбранных каналов ЭЭГ, нарезался 
на отрезки заданной длительности Tf = 2,5 с или 
Tf = 3 с, при этом для обучения моделей использо-
вались фрагменты обеих длительностей. Момент 
времени начала каждого из отрезков и его соот-
ветствие  виду  воображаемого  движения  опреде-
лялись  на  основании  информации  из  разметки 
данных (см. разд. «Описание эксперимента»).

Важную  роль  в  обучении  и  использовании 
нейронных  сетей  имеет  выбор  данных.  Для  об-
учения и тестирования использовались массивы 

Oz

Pz

CPz

Cz

FCz

Fz

FPz

O2

P4

CP4

C4

FC4

F4

FP2

T6

TP8

T4

FT8

F8

T5

TP7

T3

FT7

F7

O1

P3

CP3

C3

FC3

F3

FP1

A2 A1

N

 � Рис. 1.  Расширенная  схема  10-10  размещения 
электродов  на  голове  человека.  Области  зон  мозга:  
F  (frontal)  —  лобные;  C  (central)  —  центральные;  
T (temporal) — височные; P (pariental) — теменные и  
O (occipital) — затылочные отведения. A1 и A2 — рефе-
ренсные электроды, N — заземляющий электрод

 � Fig. 1. Extended 10-10 international electrode sys-
tem on the human head. Brain areas: F — frontal; C — 
central; T — temporal; P — parietal and O — occipital. 
A1  and  A2  are  referent  electrodes,  N  —  stands  for 
ground 

 � Зоны на схеме размещения электродов 10-10 с де-
тализацией  используемых  каналов  (электродов) 
в каждой зоне [28]

 � Brain  areas  according  to  the  international  10-10 
system of electrodes location with specification of used 
channels (electrodes) [28]

Наименование зоны Используемые каналы

Полная расстановка FPz, FP1, FP2, Fz, F3, F4, 
F7, F8, FCz, FC3, FC4, FT7, 

FT8, T3, T4, T5, T6, CPz, 
CP3, CP4, TP7, TP8, Pz, P3, 

P4, Cz, C3, C4, Oz, O1, O2

Лобная (F+FP) FPz, FP1, FP2, Fz, F3, F4, 
F7, F8

Височная (T) T3, T4, T5, T6

Центральная (С) Cz, C3, C4

Центральная  
и височная (C+T)

T3, T4, T5, T6, Cz, C3, C4

Теменная (P) Pz, P3, P4

Теменная  
и центральная (P+C)

Pz, P3, P4, Cz, C3, C4

Теменная  
и затылочная (P+O)

Pz, P3, P4, Oz, O1, O2

Теменная, затылочная 
и центральная (P+C+O)

Pz, P3, P4, Cz, C3, C4, Oz, 
O1, O2

Правое полушарие  FP2, F4, F8, FC4, FT8, T4, 
T6, CP4, TP8, P4, C4, O2

Левое полушарие  FP1, F3, F7, FC3, FT7, T3, 
T5, CP3, TP7, P3, C3, O1

Середина FPz, Fz, FCz, Cz, CPz, Pz, Oz

Лобная и височная 
(FP+F+T)

FPz, FP1, FP2, Fz, F3, F4, 
F7, F8, T3, T4, T5, T6

шествовал  звуковой  сигнал,  после  которого  ис-
пытуемый должен был вообразить поднятие ноги 
в течение 4 с. Инструкция к заданию (движение 
правой или левой ногой, перерыв) давалась в ви-
де текстовой команды, появляющейся на экране. 
Для  этого  использовался  монитор  BenQ  с  раз-
решением  1920 × 1080  и  частотой  обновления 
экрана  60  Гц.  Таким  образом,  были  известны 
моменты  времени  начала  попытки  выполнения 
каждого воображаемого движения. Эта информа-
ция использовалась в дальнейшем для разметки 
и  «нарезки»  данных.  Между  сессиями  были  не-
большие перерывы (~2 мин) для отдыха испытуе-
мых. Эксперименты проходили в первой полови-
не дня в специально оборудованной лаборатории, 
в  которой  минимизировалось  влияние  внешних 
раздражителей. 

Дальнейший  анализ  проводился  на  персо-
нальном  компьютере  применительно  к  снятым 
сигналам  многоканальных  ЭЭГ  на  основании 
аппарата ИНС в пакете MatLab, при этом исполь-
зовались либо все каналы сразу (31 канал), либо 
каналы,  соответствующие  различным  зонам  на 
голове. Все рассмотренные в работе зоны с дета-
лизацией  используемых  каналов  (электродов) 
в каждой зоне приведены в таблице.
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данных, содержащие по 6000 точек, что соответ-
ствует 24 с записи, при этом один из массивов со-
ответствовал  воображаемым  движениям  левой 
ногой,  а  другой  —  воображаемым  движениям 
правой ногой. Массивы состояли из подготовлен-
ных 2,5- или 3-секундных фрагментов (триалов) 
сигналов ЭЭГ, соответствующих одному виду во-
ображаемого  движения.  Половина  данных  мас-
сива,  выбранная  случайным  образом,  использо-
валась  для  обучения  ИНС;  оставшаяся  полови-
на — для контрольной и тестовой выборок (в со-
отношении 50 на 50 %).

Основной  целью  работы  является  постро-
ение  достаточно  точных  классификаторов  на 
основании  подходов  машинного  обучения  при 
работе  с  нетренированными  испытуемыми  и 
использовании  исходных  ЭЭГ-данных  (без  «от-
браковывания»  не  совсем  удачных  триалов). 
Предполагается,  что  для  каждой  из  попыток 
воображения  движения  в  регистрируемых  ЭЭГ-
сигналах  содержатся  характерные  особенности, 
соответствующие  воображению  движения,  сте-
пень  выраженности  которых  зависит  от  «каче-
ства» воображения движения.

Таким  образом,  ЭЭГ-триалы  разделялись  на 
две  группы  (воображаемое  движение  левой  или 
правой  ногой)  с  помощью  классификаторов,  по-
строенных с использованием следующих методов 
машинного  обучения:  линейной  сети  (ЛС),  ИНС 
радиальных  базисных  функций  (РБФ),  много-
слойного персептрона (МП), метода опорных век-
торов (МОВ).

Вариабельность характеристик ЭЭГ-откликов 
между  испытуемыми  (в  частности,  из-за  суще-
ствования различных типов воображения и т. п. 
[29, 30]) компенсируется тем, что классификатор 
обучается  индивидуально  для  каждого  испыту-
емого  на  основании  снятых  с  него  ЭЭГ-данных. 
Таким  образом,  классификатор  учитывает  ха-
рактерные  особенности  сигналов  у  каждого  ис-
пытуемого.

Исследования  по  оптимизации  структур  и 
параметров нейронной сети с точки зрения наи-
более точного и быстрого распознавания и клас-
сификации  паттернов  на  ЭЭГ,  соответствующих 
воображаемым  движениям,  показали,  что  наи-
лучших результатов удается достигнуть при ис-
пользовании: 

— сети  радиальных  базисных  функций  c 
251 нейроном в промежуточном слое, 31 входным 
и одним выходным линейными нейронами; 

— МП с одним скрытым слоем из 15 нейронов 
с функцией активации в виде гиперболического 
тангенса,  входным  линейным  слоем  из  31  ней-
рона и с одним выходным нейроном с логистиче-
ской функцией активации;

— МОВ  с  нелинейным  ядром  в  виде  РБФ  со 
значением  0 01 0 1, ,< γ < . Для всех случаев исполь-

зовалось  около  2000  опорных  векторов  (по  1000 
на каждый классифицируемый класс).

Усредненные  по  всем  испытуемым  значения 
точности  распознавания  воображаемых  движе-
ний  ног  при  использовании  различных  групп 
электродов  представлены  на  рис.  2.  Видно,  что 
наилучшие  результаты  классификации  демон-
стрирует сеть РБФ: в случаях без предваритель-
ной  фильтрации  (рис.  2,  а  и  б)  —  около  80  % 
в максимуме (при использовании сигналов со всех 
электродов) и ~70 % в среднем. На втором месте — 
МП: около 70 % в максимуме и ~65 % в среднем 
(см.  рис.  2,  а  и  б).  ЛС  показывает  неуверенное 
распознавание  со  средней  точностью  на  уровне  
58 %. Сравнение рис. 2, а и б показывает, что ва-
рьирование  длительности  используемых  фраг-
ментов сигналов ЭЭГ Tf в пределах от 2 до 4 с не 
оказывает  заметного  влияния  на  точность  рас-
познавания. 

Было  исследовано  влияние  предварительной 
фильтрации исходных сигналов ЭЭГ с использо-
ванием фильтра нижних частот (ФНЧ) с частотой 
отсечки fc = 15 Гц или fc = 4 Гц. Предварительная 
фильтрация  входных  данных  с  применением 
ФНЧ значительно увеличивает точность распоз-
навания  (в  среднем  на  10–20  %),  при  этом  ФНЧ 
с fc = 4 Гц демонстрирует наилучшие результаты 
и  позволяет  достигнуть  точности  классифика-
ции вплоть до 95 % (рис. 2, в и г). С физической 
точки зрения последний результат означает, что 
существенное  увеличение  точности  распознава-
ния при использовании ФНЧ происходит за счет 
«очистки»  полезного  низкочастотного  сигнала 
от высокочастотного шума, который появляется 
в  процессе  регистрации  ЭЭГ-записей.  Заметим, 
что  МОВ  показывает  в  данном  случае  точность 
классификации (см. рис. 2, г) на 2–7 % ниже по 
сравнению с РБФ.

Изучено  влияние  количества  и  выбора  ана-
лизируемых  каналов  многоканальной  ЭЭГ  (ис-
пользуемых  регистрирующих  электродов)  на 
точность  распознавания  воображаемых  движе-
ний.  Диаграммы  на  рис.  2  демонстрируют,  что 
возможно  достигнуть  высокой  точности  класси-
фикации без использования всех (31) электродов. 
Например, при выборе электродов из зон FP+F+T 
(12  электродов),  P+O+C  (9  электродов),  P+C  
(6  электродов),  T+C  (7  электродов)  или  F+FP  
(8 электродов) точность распознавания достигает 
~90  %.  Таким  образом,  использование  сигналов 
только с 6–12 электродов из определенных зон по-
зволяет достичь почти такой же точности класси-
фикации, как при использовании всех сигналов. 
Этот  результат  является  особенно  важным,  по-
скольку он сочетается с современной тенденцией 
к  минимизации  нейроинтерфейсов  и  в  перспек-
тиве позволит организовать работу с ними без ис-
пользования профессионального дорогостоящего 
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оборудования  для  снятия  ЭЭГ-сигналов,  сохра-
няя  при  этом  достаточно  высокую  точность  рас-
познавания. 

Заключение 

Разработана  математическая  модель,  основан- 
ная на аппарате ИНС для распознавания и клас-
сификации  паттернов  на  ЭЭГ,  соответствующих 
воображаемым  движениям,  которая  продемон-
стрировала  высокую  эффективность  для  нетре-
нированных субъектов (испытуемых). Достигну- 
тая точность распознавания воображаемых дви- 
жений  составляла  порядка  90–95  %  для  груп-
пы  испытуемых,  при  этом  сеть  РБФ  демонстри-
рует  наилучшую  точность  классификации. 
Предварительная  фильтрация  входных  данных 
ЭЭГ с использованием ФНЧ значительно повыша-
ет точность распознавания (в среднем на 10–20 %),  
при этом ФНЧ с частотой отсечки 4 Гц обнаружи-
вает  наилучшие  результаты.  Показано,  что  при 
использовании сигналов из определенных групп 
электродов,  расположенных  на  фронтальной  и 
височной  (FP  +  F  +  T);  теменной,  затылочной  и 
центральной (P + O + C); теменной и центральной 

(P + C); височной и центральной (T + C) или лоб-
ной (F + FP) долях, состоящих из 6–12 каналов, 
точность  классификации  достигает  значения, 
близкого к максимуму. Последний результат ва-
жен с практической точки зрения, поскольку он 
показывает  возможность  использования  более 
компактных  систем  для  регистрации  сигналов 
ЭЭГ при сохранении требуемой точности распоз-
навания.  Этот  аспект  является  немаловажным, 
поскольку  как  при  реабилитации  и  социальной 
адаптации  пациентов  с  расстройствами,  связан-
ными с нарушениями моторных и когнитивных 
функций, так и при использовании нейротехно-
логий с биологической обратной связью в процес-
се  тренировки  когнитивных  навыков  во  время 
профессионального  обучения  удобство  примене-
ния и возможность повседневного использования 
являются определяющими факторами успеха те-
рапии и тренировки. 
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 � Рис. 2. Усредненная точность (качество) распознавания воображаемых движений ногами по различным груп-
пам электродов, которые отложены по горизонтальной оси: а — Tf = 3 с, отсутствует предварительная фильтрация 
данных; б — Tf = 2,5 с, отсутствует предварительная фильтрация данных; в — Tf = 3 с, к входным данным приме-
няется ФНЧ с fc = 15 Гц; г — Tf = 3 с, к входным данным применяется ФНЧ с fc = 4 Гц [28]

 � Fig. 2. The accuracy of motor imagery classification averaged over all subjects for all electrode groups: a — Tf = 3 s 
without filtration; б — Tf = 2,5 s without filtration; в — Tf = 3 s with low-pass filter with fc = 15 Hz; г — Tf = 3 s with 
low-pass filter fc = 4 Hz [28]
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Introduction: Developing  new  classification  methods  for  human  brain  electrical  activity  patterns  corresponding  to  actual 
movements or motor imagery is an essential interdisciplinary problem in brain-computer interface research. One of the most promising 
approaches is the development of methods based on artificial neural networks. Purpose: The development of ANN-based methods for 
classifying electroencephalographic patterns associated with motor imagery in untrained subjects. Methods: Classifiers based on linear 
neural networks, multi-layer perceptrons, radial basis function networks and support vector machines. Results: The authors selected 
the optimal type, topology, learning algorithms and parameters of an artificial neural network in order to provide the most accurate 
and fast classification of  lower  limb motor  imagery EEG signals.  It has been studied how the number of the analyzed channels of a 
multichannel EEG and their choice affect the quality of motor imagery patterns classification. Optimal configurations were obtained 
for the electrode arrangements. The influence of EEG pre-processing on the accuracy of motor imagery recognition was analyzed. A 
computational experiment showed the accuracy of 90-95% in untrained subjects. Radial basis function network demonstrated the best 
performance.  Besides,  the  dataset  dimensionality  has  been  significantly  reduced  down  to  6–12  channels  without  any  classification 
accuracy loss. Practical relevance: The obtained results can be useful for the developers of motor imagery EEG classification algorithms 
used in brain-computer interfaces.

Keywords — neural networks, brain-computer interface, electroencephalogram, EEG signal analysis, brain activity, multi-layer 
perceptron, radial basis function, support vector machine.

For citation: Kurkin S. A., Pitsik E. N., Hramov A. E. Classifying electrical activity of the brain during imaginary movements of 
untrained  subjects  using  artificial  neural  networks.  Informatsionno-upravliaiushchie sistemy [Information  and  Control  Systems], 
2019, no. 6, pp. 77–84 (In Russian). doi:10.31799/1684-8853-2019-6-77-84

References
1.  Kawase  T.,  Sakurada  T.,  Koike  Y.,  Kansaku  K.  A  hybrid 

BMI-based exoskeleton for paresis: EMG control for assist-
ing  arm  movements.  J. Neural. Eng.,  2017,  vol.  14,  no.  1, 
016015. doi:10.1088/1741-2552/aa525f 

2.  Spüler M. A high-speed brain-computer interface (BCI) us-
ing  dry  EEG  electrodes.  PLoS ONE,  2017,  vol.  12,  no.  2, 
e0172400. doi:10.1371/journal.pone.0172400

3.  Stacey W. C., Brian L. Technology Insight: neuroengineering 
and epilepsydesigning devices for seizure control. Nature Re-
wievs, 2008, vol. 4., pp. 190–201. doi:10.1038/ncpneuro0750

4.  Maksimenko V. A., Pavlov A., Runnova A. E., Nedaivozov V., 
Grubov V., Koronovskii A., Pchelintseva S. V., Pitsik E., Pis-
archik A. N., Hramov A. E. Nonlinear analysis of brain ac-
tivity, associated with motor action and motor imaginary in 

mailto:kurkinsa@gmail.com


ИНФОРМАЦИОННОУПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ № 6, 201984

УПРАВЛЕНИЕ В МЕДИЦИНЕ И БИОЛОГИИ

untrained subjects. Nonlinear Dynamics, 2018, vol. 91, 2803. 
doi:10.1007/s11071-018-4047-y

5.  Peternel L., Noda T., Petrič T., Ude A., Morimoto J., Babič J. 
Adaptive control of exoskeleton robots for periodic assistive 
behaviours  based  on  EMG  feedback  minimisation.  PLoS 
ONE,  2016,  vol.  11,  pp.  1–16.  doi:10.1371/journal.pone. 
0148942

6.  Alexandrov A. V., Frolov A. A., Massion J. Biomechanical 
analysis  of  movement  strategies  in  human  forward  trunk 
bending. J. Biol Cybern, 2001, vol. 84, no. 6, pp. 425–434. 
doi:10.1007/PL00007986

7.  Alexandrov A. V., Frolov A. A., Massion J. Biomechanical 
analysis  of  movement  strategies  in  human  forward  trunk 
bending.  II.  Experimental  study.  J. Biol Cybern,  2001,  
vol. 84, pp. 435–443. doi:10.1007/PL00007987

8.  Maksimenko  V.  A.,  Runnova  A.  E.,  Zhuravlev  M.  O., 
Makarov V. V., Nedayvozov V. O., Grubov V. V., Pchelintse-
va S. V., Hramov A. E., Pisarchik A. N. Visual perception 
affected by motivation and alertness controlled by a nonin-
vasive brain-computer interface. PLoS ONE, 2017, vol. 12, 
no. 12, р. e0188700. doi:10.1371/journal.pone.0188700

9.  Birbaumer  N.,  Ghanayim  N.,  Hinterberger  T.,  Iversen  I., 
Kotchoubey B., Kübler A., Perelmouter J., Taub E., Flor H. 
A spelling device for the paralysed. Nature, 1999, vol. 398, 
pp. 297–298. doi:10.1038/18581

10.  Frolov A., Húsek D., Bobrov P., Korshakov A., Chernikova L., 
Konovalov  R.,  Mokienko  O.  Sources  of  EEG  activity  most 
relevant to performance of brain-computer interface based 
on  motor  imagery.  Neural Network World,  2012,  
vol. 22, no. 1, p. 21.

11.  Frolov A. A., Mokienko O., Lyukmanov R., Biryukova E., 
Kotov S., Turbina L., Nadareyshvily G., Bushkova Y. Post-
stroke rehabilitation training with a motor-imagery-based 
brain-computer  interface  (BCI)-controlled  hand  exoskele-
ton: a randomized controlled multicenter trial. Frontiers in 
Neuroscience, 2017, vol. 11, p. 400.

12.  Bowyer S. M., Mason K., Weiland B., Moran J. E., Barkley G. L., 
Tepley  N.  Localization  of  motor  cortex  by  MEG  using  a 
tremorometer.  International Congress Series,  2007,  
vol. 1300, pp. 321–324. doi:10.1016/j.ics.2007.02.001

13. Wang Y., Veluvolu K. C., Lee M. Time-frequency analysis of 
band-limited EEG with BMFLC and Kalman filter for BCI 
applications.  J Neuroeng Rehabil,  2013,  vol.  10,  no.  1,  
p. 109. doi:10.1186/1743-0003-10-109

14. Hamedi  M.,  Salleh  Sh-H.,  Noor  A.  M.  Electroencephalo-
graphic motor imagery brain connectivity analysis for BCI: 
A  Review.  Neural Comput,  2016,  vol.  28,  no.  6,  pp.  999–
1041. doi:10.1162/NECO_a_00838

15. Guirao J. L. G., Luo A. C. J. New trends in nonlinear dynam-
ics and chaoticity. Nonlinear Dynamics, 2016, vol. 84, no. 1, 
pp. 1–2. doi:10.1007/s11071-016-2656-x

16. Ma T., Li H., Yang H., Lv X., Li P., Liu T., Yao D., Xu P. The 
extraction of motion-onset VEP BCI features based on deep 
learning and compressed sensing. Journal of Neuroscience 
Methods,  2017,  vol.  275,  pp.  80–92.  doi:10.1016/j.jneu-
meth.2016.11.002

17.  Quitadamo L. R., Cavrini F., Sbernini L., Riillo F., Bianchi L., 
Seri S., Saggio G. Support vector machines to detect physio-
logical patterns for EEG and EMG-based human-computer 
interaction:  A  Review.  J Neural Eng,  2017,  vol.  14,  
no. 1, 011001. doi:10.1088/1741-2552/14/1/011001

18. Balter  B.  M.,  Popova  I.  V.  Neural  nets  for  correlated  and 
non-binary patterns: feedback from current pattern to neu-

ron  response  and  threshold.  Matematicheskoe mode-
lirovanie,  1992,  vol.  4,  no.  10,  pp.  101–110  (In  Russian). 
doi:10.1109/RNNS.1992.268641

19.  Dudarov  S.  P.  Models  of  self-organizing  artificial  neural 
networks for determination of stationary permanent indus-
trial  sources  of  air  pollution.  Matematicheskoe mode-
lirovanie,  2017,  vol.  29,  no.  1,  p.  33–44  (In  Russian). 
doi:10.1134/S2070048217040032

20. Leung F. H. F., Lam H. K., Ling S. H., Tam P. K. S. Tuning 
of the structure and parameters of a neural network using 
an improved genetic algorithm. IEEE Transactions on Neu-
ral Networks, 2003, vol. 14, no. 1, pp. 79–88. doi:10.1109/
TNN.2002.804317

21. Blankertz B., Dornhege G., Krauledat M., Muller K. R., Cu-
rio  G. The  non-invasive  Berlin  brain-computer  interface: 
fast acquisition of effective performance in untrained sub-
jects. NeuroImage, 2007, vol. 37, no. 2, pp. 539–550. doi:10. 
1016/j.neuroimage.2007.01.051

22. Grabherr L., Jola C., Berra G., Theiler R., Mast F. W. Motor 
imagery  training  improves  precision  of  an  upper  limb 
movement  in  patients  with  hemiparesis.  NeuroRehabilita-
tion, 2015, vol. 36, no. 2, pp. 157–166.

23. Shakeel A., Navid M. S., Anwar M. N., Mazhar S., Jochum-
sen M., Niazi I. K. A review of techniques for detection of 
movement intention using movement-related cortical poten-
tials.  Computational and Mathematical Methods in Medi-
cine, 2015, vol. 2015, Article ID 346217, 13 p.

24. Mokienko  O.,  Chervyakov  A.,  Kulikova  S.,  Bobrov  P., 
Chernikova L., Frolov A., Piradov M. Increased motor cor-
tex  excitability  during  motor  imagery  in  brain-computer 
interface trained subjects. Frontiers in Computational Neu-
roscience, 2013, vol. 7, p. 168.

25. Ferrante A., Gavriel C., Faisal A. Data-efficient hand motor 
imagery decoding in EEG BCI by using Morlet wavelets & 
common spatial pattern algorithms. 2015 7th International 
IEEE/EMBS Conference on Neural Engineering (NER), 
2015, pp. 948–951. doi:10.1109/NER.2015.7146782

26.  Babiloni C., Del Percio C., Lopez S., Di Gennaro G., Quarato P. P., 
Pavone L., Morace R., Soricelli A., Noce G., Esposito V., Gal-
lese  V.  Frontal  functional  connectivity  of  electrocortico-
graphic  delta  and  theta  rhythms  during  action  execution 
versus action observation in humans. Frontiers in Behavio-
ral Neuroscience, 2017, vol. 11, p. 20.

27.  Hramov A., Runnova A., Kurkin S., Musatov V. Gender dif-
ferences  in  operators  movement  recognition  on  signals  of 
electroencephallogram. In 2018 2nd School on Dynamics of 
Complex Networks and their Application in Intellectual Ro-
botics (DCNAIR), 2018, p. 57.

28. Kurkin S., Musatov V. Yu., Runnova A. E., Grubov V. V., Efre-
mova T. Yu., Zhuravlev M. O. Recognition of neural brain ac-
tivity patterns correlated with complex motor activity. Proc. 
SPIE 10717, Saratov Fall Meeting 2017: Laser Physics and Pho-
tonics XVIII; and Computational Biophysics and Analysis of 
Biomedical Data IV, 2018, vol. 107171J. doi:10.1117/12.2315161

29. Kotov S. V., Turbina L. G., Biryukova E. V., Frolov A. A., 
Kondur A. A., Zaitseva E. V., Bobrov P. D. Rehabilitation 
potential  of  post-stroke  patients  training  for  kinesthetic 
movement  imagination:  motor  and  cognitive  aspects.  Hu-
man Physiology, 2017, vol. 43, no. 5, pp. 532–541.

30. Frolov A. A., Husek D., Silchenko A. V., Tintera J., Rydlo J. 
The changes in the hemodynamic activity of the brain dur-
ing motor imagery training with the use of brain-computer 
interface. Human Physiology, 2016, vol. 42, no. 1, pp. 1–12.


	_GoBack
	_GoBack
	_GoBack
	_Hlk2505543
	_GoBack
	_MON_1523192295
	_MON_1523192419
	_MON_1523192776
	_MON_1523192806
	_MON_1523194564
	_MON_1546611295
	_MON_1615130989
	_MON_1615131130
	_MON_1615131135
	_MON_1615131608
	_MON_1615131613
	_MON_1615132213
	_MON_1615132224
	_MON_1615132323
	_MON_1615132330
	_MON_1615132405
	_MON_1615132465
	_MON_1615132790
	_MON_1615132814
	_MON_1615132942
	_MON_1615132951
	_MON_1615132998
	_MON_1615133004
	_MON_1615133648
	_MON_1615133651
	_MON_1615133803
	_MON_1615133829
	_MON_1615134046
	_MON_1615134053
	_MON_1615134104
	_MON_1615134135
	_MON_1615134207
	_MON_1615134213
	_MON_1615655753
	_MON_1617442919
	_MON_1617443089
	_MON_1617443142
	_MON_1617443161
	_MON_1617443444
	_MON_1617444072
	_MON_1617444144
	_MON_1617445257
	_GoBack
	_MON_1615134991
	_MON_1615135118
	_MON_1615135878
	_MON_1615135894
	_MON_1615135996
	_MON_1615136045
	_MON_1615136261
	_MON_1615136297
	_MON_1615136307
	_MON_1615136675
	_MON_1615136706
	_MON_1615136739
	_MON_1615136747
	_MON_1615136772
	_MON_1615136793
	_MON_1615136892
	_MON_1615136907
	_MON_1615136943
	_MON_1615136966
	_MON_1615137106
	_MON_1615137212
	_MON_1615137226
	_MON_1615137255
	_MON_1615137272
	_MON_1615137338
	_MON_1615137348
	_MON_1615137370
	_MON_1615137388
	_MON_1615637452
	_MON_1615642298
	_MON_1615645330
	_MON_1615651507
	_MON_1615651548
	_MON_1615651564
	_MON_1617444630
	_MON_1617445222
	_MON_1617445298
	_MON_1617445343
	_MON_1617445365
	_MON_1617455159
	_MON_1462129567
	_MON_1467912353
	_MON_1467922691
	_MON_1469541883
	_MON_1546611323
	_MON_1615048312
	_MON_1615048477
	_MON_1615048546
	_MON_1615049124
	_MON_1615049183
	_MON_1615049561
	_MON_1615050258
	_MON_1615050401
	_MON_1615050567
	_MON_1615050599
	_MON_1615050611
	_MON_1615050625
	_MON_1615050703
	_MON_1615128936
	_MON_1615129047
	_MON_1615129119
	_MON_1615129125
	_MON_1615129147
	_MON_1615129156
	_MON_1615129183
	_MON_1615129187
	_MON_1615129343
	_MON_1615129368
	_MON_1615129406
	_MON_1615129417
	_MON_1615129488
	_MON_1615129518
	_MON_1615129548
	_MON_1615129558
	_MON_1615135072
	_MON_1615285491
	_MON_1615642592
	_MON_1615643014
	_MON_1617449001
	_MON_1617449186
	_MON_1617449210
	_MON_1617449224
	_MON_1617449341
	_MON_1617449626
	_MON_1617449726
	_MON_1617449799
	_MON_1615110824
	_MON_1615110933
	_MON_1615110943
	_MON_1615111436
	_MON_1615111506
	_MON_1615111522
	_MON_1615111627
	_MON_1615111647
	_MON_1615112448
	_MON_1615112462
	_MON_1615112512
	_MON_1615112724
	_MON_1615112741
	_MON_1615113006
	_MON_1615113219
	_MON_1615113270
	_MON_1615114132
	_MON_1615114437
	_MON_1615114502
	_MON_1615128992
	_MON_1615128998
	_MON_1615129497
	_MON_1615136334
	_MON_1615287557
	_MON_1615295981
	_MON_1615643038
	_MON_1615740127
	_MON_1617454893
	_MON_1617455101
	_MON_1617455141
	_MON_1617455238
	_MON_1617455322
	_MON_1617456936
	_MON_1617459156
	_Ref6325421
	_Ref6322722
	_Ref6319589
	_Ref6252009
	_Ref6323857
	_Ref6322775
	_Ref6320256
	_Ref6417624
	_Ref7441114
	_Ref6336004
	_Ref6252088
	_Ref6333018
	_Ref6403747
	_Ref6421345
	_Ref6410675
	_Ref24886333
	_Ref24819337
	_Ref24819354
	_Ref6252126
	_Ref6425177
	_Ref24885973
	_Ref24885992
	_Ref6566672
	_Ref6498298
	_Ref6420375
	_Ref6422796
	_Ref6416359
	_Ref24560520
	_GoBack
	_Hlk498852829
	_Hlk498854630
	GrindEQpgref4ba64f312
	_GoBack
	Обработка информации и управление
	Когнитивная визуализация классифицирующих правил, извлеченных из данных, на основе модели 
бинарной решающей матрицы
	В. И. Пименова, доктор техн. наук, профессор, orcid.org/0000-0002-7228-3009, v_pim@mail.ru
	Информационно-управляющие системы

	Оптимизация терминального контроля 
управляемых динамических систем
	Л. А. Мироновскийа, доктор техн. наук, профессор, orcid.org/0000-0003-3584-7095
	МОДЕЛИРОВАНИЕ СИСТЕМ И ПРОЦЕССОВ

	Имитационная модель обработки радиолокационной информации в сети радиолокационных станций 
в условиях сигналоподобных помех
	А. В. Паршуткинa, доктор техн. наук, профессор, orcid.org/0000-0001-7535-4880
	ЗАЩИТА ИНФОРМАЦИИ

	Модель и метод диагностирования компьютерных инцидентов в информационно-коммуникационных системах, основанные на глубоком машинном обучении 
	А. В. Маликова, адъюнкт, orcid.org/0000-0002-4285-5360

	Analysis of total signal decay and capacity of information data in wireless atmospheric communication links. Part 1
	Juwiler I.a, PhD, Senior Lecturer, orcid.org/0000-0002-0669-7828
	Информационные каналы и среды

	Обзор методов случайного множественного доступа 
к общему каналу для сценариев массовой 
межмашинной связи
	Н. В. Матвеева, старший преподаватель, orcid.org/0000-0002-9746-4746, n.matveev@k36.org
	Информационные технологии и образование

	Cравнение эффективности методов повышения пропускной способности экспериментального оборудования c удаленным доступом
	В. А. Комарова, канд. техн. наук, доцент, orcid.org/0000-0001-9210-9908
	А. В. Сарафановб, доктор техн. наук, профессор, orcid.org/0000-0003-4264-9388
	С. Р. Тумковскийв, доктор техн. наук, профессор, orcid.org/0000-0002-1647-2171, STumkovskiy@hse.ru


	Использование искусственных нейронных сетей для классификации электрической активности головного мозга в процессе воображения движений 
у нетренированных испытуемых
	С. А. Куркина, доктор физ.-мат. наук, профессор, orcid.org/0000-0002-3438-5717, kurkinsa@gmail.com
	Управление в медицине и биологии
	Сведения об авторах




