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ВВЕДЕНИЕ

Развитие инструментария для цифровой обра�
ботки многоканальных записей электрической
активности мозга относится к числу актуальных
направлений современной нейродинамики. При�
менение специальных методов анализа структуры
электроэнцефалограмм (ЭЭГ) позволяет диагно�
стировать основные взаимодействия между раз�
личными областями головного мозга и закономер�
ности формирования разных типов ритмической
активности [1, 2]. Исследование этих вопросов
имеет не только важное фундаментальное науч�
ное значение, связанное, например, с изучением
когнитивных функций головного мозга, но и
прикладное, в частности, для создания систем
мониторинга патологической активности и спе�
цифических интерфейсов мозг–компьютер [3, 4].

В структуре сигналов ЭЭГ можно выделить
большое количество разнообразных ритмических
составляющих, частоты которых являются важ�
ными характеристиками функциональной актив�
ности нервных структур [1]. Характерные осцил�
ляторные паттерны на ЭЭГ, такие как сонные ве�
ретена (sleep spindle, SS) или пик�волновые
разряды (spike wave discharge, SWD) могут быть ви�
зуально идентифицированы на эксперименталь�

ных записях ЭЭГ. Однако процедура визуального
исследования длительных многоканальных сиг�
налов ЭЭГ является сложной, и при большом
объеме данных, которые нужно проанализиро�
вать и расшифровать, даже опытный эксперт бу�
дет совершать ошибки. Например, в соответствии
с оценками, проведенными в работе [5], при ре�
шении похожей задачи – идентификации и рас�
познавании длительных последовательностей
нейронных спайков, эксперт может совершать до
50% ошибок при анализе одноканальных запи�
сей. Хотя при идентификации, например, SS�
паттернов данная ошибка будет существенно ни�
же, тем не менее она все равно присутствует, если
эксперту требуется размечать большую экспери�
ментальную выборку. Автоматизация процесса
идентификации осцилляторных паттернов на
ЭЭГ полностью исключает субъективный фак�
тор, это повышает надежность результатов, обес�
печивает их повторяемость и воспроизводимость,
что особенно важно для независимой экспертной
оценки. Таким образом, создание эффективных
алгоритмов, способных автоматизировать про�
цесс анализа сигналов ЭЭГ, является важной за�
дачей. Следует также отметить, что автоматиза�
ция процесса распознавания особенностей сиг�
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нала ЭЭГ может быть первым этапом решения
более сложных задач, связанных с распознавани�
ем характера когнитивной деятельности человека
по форме сигнала ЭЭГ в режиме реального време�
ни (интерфейс мозг–компьютер) или техниче�
ских задач аппаратного управления. 

В последние годы успешное применение в ис�
следованиях нормальной и патологической ЭЭГ
животных и человека получил аппарат вейвлет�
анализа [6–8]. Это связано с тем, что вейвлет�
анализ хорошо приспособлен для исследования
нестационарных сигналов (спектральный состав
и статистические характеристики которых меня�
ются с течением времени) и позволяет проводить
локализацию их особенностей во временной и ча�
стотной областях. Эффективность решения зада�
чи распознавания осцилляторных паттернов в
сложных многокомпонентных процессах на осно�
ве вейвлет�анализа обусловлена рядом свойств
данного математического аппарата [9, 10]. Во�пер�
вых, применение локализованных во временной
области солитоноподобных функций (вейвлетов)
позволяет реализовать эффективное “сканирова�
ние” сигнала во времени, выявляя характерные
особенности ритмической динамики и сравнивая
их с заданным шаблоном. Локализация использу�
емого базиса позволяет сузить временной диапа�
зон, в котором проводится анализ сигнала, до не�
скольких осцилляций, что обеспечивает возмож�
ность сравнительно быстро проводить цифровую
обработку экспериментальных данных. Во�вто�
рых, в отличие от простых корреляционных мето�
дов, оценивающих степень линейной зависимости
(корреляций) между выбранным фрагментом экс�
периментальных данных и заранее заданным шаб�
лоном, вейвлет�анализ позволяет провести значи�
тельно более детальное исследование структуры
анализируемого сигнала. 

В наших предыдущих работах [8, 11–14] пред�
ставлены примеры применения вейвлет�анализа
для распознавания различных типов осциллятор�
ных паттернов на ЭЭГ. В данной статье предложе�
на модернизация алгоритма автоматического
распознавания паттернов на ЭЭГ [11] для повы�
шения достоверности автоматической разметки
ЭЭГ, которая предусматривает более строгий под�
ход к выбору значений параметров непрерывного
вейвлет�преобразования (НВП), основанный на
методах теории оптимизации. 

1. МЕТОД ИДЕНТИФИКАЦИИ 
ХАРАКТЕРНЫХ ФОРМ РИТМИЧЕСКОЙ 

АКТИВНОСТИ НА ЭЭГ НА ОСНОВЕ НВП

Отличием вейвлет�анализа от классического
спектрального анализа, предусматривающего
разложение сигнала x(t) в базисе гармонических
функций, является разнообразие выбора функ�
ций ψ(t) ∈ L2(R), на основе которых формируется

базис. Необходимым требованием при этом явля�
ется локализация базисной функции во времен�
ной области, а ее фурье�образа – в частотной об�
ласти. Проводя известную аналогию вейвлет�ана�
лиза с “математическим микроскопом” [15],
можно говорить о том, что выбор ψ(t) аналогичен
выбору объектива микроскопа, который позволя�
ет увидеть либо отдельные детали, либо общий
план исследуемого объекта. По этой причине вы�
бор подходящей базисной (или “материнской”)
функции ψ(t) существенно влияет на эффектив�
ность решения задачи идентификации осцилля�
торных паттернов на ЭЭГ.

После выбора ψ(t) проводится НВП сигнала x(t)

(1)

в результате чего вычисляются вейвлет�коэффи�
циенты W(a, b) при фиксированных значениях
параметра масштаба a, который в случае ритми�
ческой динамики соответствует периоду осцилля�
ций, и параметра смещения базисной функции
вдоль оси времени b. Множитель перед знаком ин�
теграла в формуле (1) обеспечивает сохранение нор�
мы базисной функции при ее масштабных преобра�
зованиях. Наряду с вейвлет�коэффициентами часто
рассматривают энергетический спектр E(a, b) =

=  который не содержит информации о
фазе колебаний (при использовании комплексных
базисов), но является более удобным при сопо�
ставлении амплитудных характеристик сигналов. 

В качестве базисной функции ψ(t) могут быть
выбраны производные функции Гаусса (WAVE,
MHAT, DOG�вейвлеты и др. [6, 7, 9, 10]). Их ис�
пользование, в частности, позволяло решать задачи
распознавания сигналов электрической активно�
сти нейронных систем [16–19]. Для идентифика�
ции осцилляторных паттернов на электроэнцефа�
лограммах представляется целесообразным ис�
пользовать комплексные базисные функции [8,
11, 14, 20], например, вейвлет Морле: 

(2)

В зависимости от параметра f0, называемого цен�
тральной частотой, варьируется число осцилля�
ций функции (2), что влияет на частотно�времен�
ное разрешение вейвлета. В частотно�временном
представлении ритмических процессов удобнее пе�
рейти от масштабов a к соответствующим значени�
ям частот f [7]. В частности, для функции (2) можно
использовать приближенное равенство f ≈ f0/a.

В работах [8, 11–14] отмечалось, что для иден�
тификации SWD�паттернов на ЭЭГ целесообраз�

( )1( , ) ( ) ,t bW a b x t dt
aa

∞

−∞

−
= ψ∫ *

2( , ) ,W a b

( ) ( )0.25 2
0( ) exp 2 exp 2 .t j f t t−

ψ = π π −
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но использовать интегральную величину мгно�
венной энергии 

(3)

в частотном диапазоне Δf ∈ [30; 50] Гц, поскольку
пик�волновой разряд характеризуется увеличе�
нием энергии, приходящейся на соответствую�
щий диапазон. Данный амплитудный критерий
позволял проводить идентификацию SWD�пат�
тернов с точностью, достигающей 98…100% [12].
Более сложная ситуация наблюдалась при распо�
знавании сонных веретен. В отличие от пик�вол�
новых разрядов, веретена характеризовались зна�
чительной вариабельностью формы и частотного
состава, что значительно осложняло процедуру
их идентификации и автоматического распозна�
вания [11]. При использовании вейвлета Морле и
амплитудного критерия (по аналогии с SWD�пат�
тернами) точность распознавания на ЭЭГ сонных
веретен была низкой и составила около 60%. До�
полнительная сложность состоит в том, что ча�
стотные диапазоны разных идентифицируемых
паттернов на ЭЭГ перекрываются, а это не позво�
ляет отделить их друг от друга с помощью простых
принципов цифровой фильтрации. Вейвлет�ана�
лиз также выполняет функции фильтра, и выбор
параметров вейвлет�преобразования связан с вы�
бором оптимального частотного диапазона, в
пределах которого искомый паттерн демонстриру�
ет максимальные отличия от других паттернов ЭЭГ.
В работах [11, 13] был предложен специальный ме�
тод адаптивного вейвлет�анализа, предусматрива�
ющий выбор в качестве базисной функции фраг�
ментов ЭЭГ, максимально приближенных по фор�
ме к искомым SS�паттернам. К достоинствам
данного метода следует отнести высокое качество
распознавания осцилляторных паттернов, к недо�
статкам – значительный объем необходимых
предварительных вычислений, связанных с необ�
ходимостью тестирования большого числа фраг�
ментов ЭЭГ, содержащих сонные веретена, в ка�
честве основы для адаптивных вейвлетов. 

Другой вариант повышения качества иденти�
фикации сонных веретен, рассматриваемый в
данной работе, состоит в модернизации алгорит�
ма распознавания осцилляторных паттернов на
ЭЭГ, предусматривающей оптимизацию выбора
параметров НВП для получения специфических
характеристик, с помощью которых эти паттерны
можно отличить от других осцилляторных струк�
тур. Данный подход начал развиваться в работах
[14, 21], но выбор параметров НВП и вейвлетного
базиса в этих работах осуществлялся эмпирически,
без использования числовых методов оптимиза�
ции. Предлагаемый в данной статье адаптивный
метод распознавания паттернов ЭЭГ, основанный

( ) ( , )

f

E b E f b df

Δ

= ∫

на НВП, формализует метод автоматического рас�
познавания и предполагает более строгий подход
к выбору параметров вейвлетного базиса и НВП. 

Рассмотрим суть разработанного метода. Обо�
значим анализируемый сигнал ЭЭГ функцией
S(t). Для того чтобы проводить идентификацию
SS�паттернов, необходимо иметь характерные
шаблоны этих паттернов. Это могут быть уже
сформированные базы данных, содержащие наи�
более типичные формы ритмической активности,
или паттерны, размеченные экспертом на неболь�
шом (как правило, начальном) участке экспери�
ментальной записи. Рассмотрим второй вариант и
выберем сравнительно небольшой участок исход�
ного сигнала S(t), где характерные осцилляторные
структуры были размечены специалистом�нейро�
физиологом. Экспертная разметка Se(t) имела вид
телеграфного сигнала: Se(t) = 1 для моментов вре�
мени, когда в системе наблюдаются искомые ана�
лизируемые паттерны и Se(t) = 0 для моментов вре�
мени, когда этих паттернов нет. Располагая данной
разметкой, можно провести настройку (адапта�
цию) алгоритма распознавания, основанного на
НВП. Длительность T размечаемого участка (пери�
од адаптации) определяется экспериментально в
зависимости от частоты появления искомых пат�
тернов.

В основу данного метода положено использова�
ние НВП (1) с базисной функцией Морле (2). При
помощи выражения (1) осуществляется переход от
исходного сигнала S(t) в пространство вейвлет�ко�
эффициентов. Функция W(a, b) традиционно рас�
сматривается как функция двух переменных (мас�
штаба и смещения), фактически представляя собой
поверхность в трехмерном пространстве. Однако
при использовании Морле�вейвлета появляется
еще один дополнительный параметр – центральная
частота f0, которая задает компромисс между разре�
шением во временной и спектральной областях,
определяя число осцилляций базисной функции.
Для более простой формы записи данного вейвлета
в формуле (2) можно перейти к параметру ω0 =
= 2πf0. Поскольку смещение базисной функции b
определяет точку “фокусировки” вейвлета (вы�
бор определенного момента времени), оно не
влияет на спектральное разрешение в окрестно�
сти данного момента. Таким образом, в целях по�
вышения качества распознавания паттерна ЭЭГ,
необходимо провести оптимизацию настройки
двух других параметров – a и ω0. С этой целью
рассмотрим результаты вейвлет�преобразования
в виде функции трех переменных  по
двум из которых нужно провести оптимизацию.
Введем в рассмотрение целевую функцию R1, ко�
торая отражает отличия энергетических характе�
ристик во время искомых паттернов от соответ�
ствующих характеристик во время других осцил�

0( , , )W a bω ,
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ляторных структур на размеченном участке ЭЭГ,
т.е. изменение среднего значения энергии коле�
баний (рис. 1). Применяемый в данной работе
способ задания функции R1 состоит в следующем
[22]. Сначала в соответствии с формулой (3) опре�
деляются значения энергии колебаний E в задан�
ном частотном диапазоне Δf, усредненные по
всем участкам, которые соответствуют SS�паттер�
нам (на рис. 1 это участки s2 и s4) и остальным
фрагментам ЭЭГ, не содержащим SS�паттернов
(s1, s3 и s5). Отметим, что данные значения энергии
зависят от параметра ω0 и частотного диапазона Δf
(или параметра a, определяющего центр данного
частотного диапазона). Обозначим  среднее
значение энергии для SS�паттернов,  –
среднее значение энергии фрагментов ЭЭГ, не со�
держащих SS�паттернов. Определение оптималь�
ного набора параметров a и ω0, позволяющих отли�
чить искомые паттерны от других фрагментов ЭЭГ,
сводится к поиску максимума функции

(4)

т.е. к поиску параметров, удовлетворяющих усло�
виям 

(5)
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Учитывая то обстоятельство, что величина
мгновенной энергии колебаний (3) может демон�
стрировать сильные флуктуации в пределах анали�
зируемого характерного паттерна, что может при�
вести к ошибочной интерпретации полученных
результатов (при флуктуациях E(t) вместо одного
паттерна, например, могут быть идентифицирова�
ны два расположенных рядом паттерна), предла�
гается проводить дополнительную фильтрацию
данной временной зависимости фильтром ниж�
них частот. С этой целью введем в рассмотрение
оператор F, с помощью которого будет проведена
фильтрация. В данном случае может быть реализо�
ван любой из стандартных подходов к цифровой
фильтрации, включая методы на основе прямого и
обратного преобразования Фурье, вейвлет�филь�
трации, усреднения в пределах скользящего вре�
менного окна и т.д. Нами был использован по�
следний метод, как наиболее простой вариант
сглаживания функций, позволяющий устранять
высокочастотные флуктуации. 

Для выбранного F�фильтра зададим вектор па�
раметров  который отражает настройку его
спектральных свойств. В частности, для метода
скользящего среднего параметрами служат дли�
тельность временного окна, по которому прово�
дится усреднение, и количество усреднений. По�
сле проведения фильтрации с использованием
оператора F полученный сигнал  анали�
зируется при помощи пороговой функции C с по�
рогами θ1 и θ2. Функция C выполняет роль компа�
ратора, проводящего сравнение входного сигнала
с заданными пороговыми значениями. Если сиг�
нал принимает значения, находящиеся в диапа�
зоне [θ1, θ2], то данная функция принимает значе�
ние 1, в противном случае – значение 0. Посколь�
ку аналогичного подхода (выбор значений 0 и 1 в
отсутствие и при наличии искомого паттерна)
обычно придерживается эксперт, проводящий
визуальную разметку сигнала Se(t), то для удоб�
ства сравнения результата автоматической раз�
метки с экспертным сигналом целевую функцию
R2 удобно определить в виде

(6)

На этапе адаптации пороговые значения θ1 и θ2

функции C подбираются, исходя из минимума це�
левой функции R2. Данный алгоритм можно
обобщить в виде следующего набора математиче�
ских операций, позволяющего повысить качество
решения задачи распознавания паттернов ЭЭГ: 

1) запись сигнала ЭЭГ S(t) и выбор фрагмента
данного сигнала длительности T для проведения
экспертной разметки Se(t);

υ
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Рис. 1. Результаты расчета мгновенной энергии коле�
баний E(t) фрагмента ЭЭГ�сигнала S(t) с экспертной
разметкой Se(t). Участки s2 и s4 соответствуют SS�пат�
тернам и характеризуются более высокими значения�
ми мгновенной энергии, участки s1, s3 и s5 соответству�
ют фрагментам ЭЭГ, не содержащим SS�паттернов.
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2) расчет непрерывного вейвлет�преобразова�
ния  и определение оптимального набо�
ра параметров a и ω0 в соответствии с целевой
функцией R1 (4); вычисление мгновенной энер�
гии E по формуле (3);

3) выбор пороговых значений θ1 и θ2 функции
C в соответствии с требованием минимума целе�
вой функции R2 (6);

4) проведение разметки сигнала ЭЭГ S(t) при
помощи настроенного алгоритма.

2. РЕЗУЛЬТАТЫ

Для экспериментального подтверждения теоре�
тических обоснований применимости адаптивного
алгоритма на основе НВП был проведен анализ 25�
минутной записи ЭЭГ�сигнала, содержащий около
200 SS�паттернов. Для анализа точности предло�
женного метода была использована экспертная
разметка Se(t) всего сигнала, но при этом дли�
тельность фрагмента, по которому проводилась
настройка алгоритма, составляла примерно 15%.
В ходе адаптации алгоритм настраивался только
на идентификацию SS�паттернов. Иллюстрация
работы предложенного адаптивного алгоритма
для относительно небольшого фрагмента анали�
зируемой ЭЭГ представлена на рис. 2. Этот при�

0( , , )W a bω

мер демонстрирует основные принципы предло�
женного метода и не соответствует случаю мини�
мальной ошибки распознавания SS�паттернов. В
частности, из рис. 2 видно, что выбор пороговых
значений θ1 и θ2 существенно влияет на качество
автоматической разметки ЭЭГ�сигнала. Порого�
вый уровень θ2 позволяет устранять большие по ам�
плитуде флуктуации сигнала, например, связанные
с более мощными SWD�паттернами или различны�
ми артефактами. Уменьшение значения θ2, в част�
ности, может приводить к появлению двух распо�
ложенных рядом паттернов вместо одного, иденти�
фицируемого экспертом (см. рис. 2). Варьирование
порогового значения θ1 также меняет количество
автоматически распознаваемых паттернов, вслед�
ствие чего разметка, получаемая в результате при�
менения рассматриваемого алгоритма, будет от�
личаться от разметки, проводимой экспертом.
Проведение расчетов, предусматривающих опти�
мизацию выбора параметров алгоритма, позволя�
ет снизить число ошибочно идентифицируемых
паттернов, повысив точность автоматической
разметки.

Дополнительным фактором, влияющим на
точность детектирования искомых паттернов, яв�
ляется способ задания целевой функции R1. В со�
ответствии с принципами теории оптимизации

4
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Рис. 2. Разметка фрагмента ЭЭГ�сигнала S(t) на основе предложенного адаптивного алгоритма. Приведены значения
мгновенной энергии колебаний E(t), пороговой функции C и экспертная разметка Se(t). 
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[22] можно предложить разные варианты ее выбо�
ра, например, не только с учетом средних значе�
ний энергии колебаний  и  но и с
учетом разброса значений энергии колебаний E(t)
относительно среднего уровня для участков, соот�
ветствующих искомым SS�паттернам и осталь�
ным фрагментам ЭЭГ. В наших исследованиях
были протестированы четыре варианта задания
функции R1, и в результате сравнения результатов
был выбран вариант ее задания по формуле (4),
который является сравнительно простым и при
этом обеспечивает высокую точность.

Дальнейшие исследования проводились с при�
менением базы данных, содержащих многока�
нальные записи ЭЭГ шести крыс. Предварительно
экспертом проводилась разметка начального
фрагмента каждой экспериментальной записи. В
процессе обработки достигалась точность автома�
тического распознавания SS�паттернов, составля�
ющая примерно 90%. Преимуществом предложен�
ного адаптивного метода является исключение
субъективных факторов при проведении автома�
тической разметки ЭЭГ, таких, например, как
опыт экспериментатора, необходимый для выбо�
ра параметров НВП. Отличия результатов, полу�
ченных с помощью данного подхода, от эксперт�
ных оценок составляет около 10%, что может
быть связано с наличием в данном сигнале не�
скольких близких по форме осцилляторных пат�
тернов, (сонные веретена, пяти–девятигерцовые
колебания, пик�волновые разряды), которые мо�
гут ошибочно интерпретироваться алгоритмом,
создавая проблемы при оценке C�функций как на
этапе настройки (адаптации) алгоритма, так и
при его применении к неразмеченным участкам
ЭЭГ. Кроме того, на качество экспертной размет�
ки влияет фактор субъективности: возможны
ошибки эксперта при визуальном анализе ЭЭГ,
поэтому экспертная разметка Se(t) не может счи�
таться абсолютным эталоном. 

Одним из достоинств разработанного адаптив�
ного метода является то, что в процессе настрой�
ки алгоритм позволяет получить определенные
значения точности идентификации, которые, как
показал численный эксперимент, примерно со�
храняют свои значения на этапе анализа неразме�
ченного участка ЭЭГ. Это обстоятельство, в част�
ности, можно использовать для упрощения эмпи�
рического поиска периода адаптации T.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Предложенный адаптивный метод распозна�
вания осцилляторных паттернов позволяет устра�
нить один из основных недостатков подходов, ос�
нованных на вейвлет�преобразовании – пробле�
му эмпирического выбора параметров, влияющих

1 0( , )G a ω 2 0( , )G a ω ,

на качество решения данной задачи. Именно эта
проблема ограничивала эффективность вейвлет�
методов автоматической сортировки нейронных
спайков [16–19], так как выбор параметров (и со�
ответствующих им вейвлет�коэффициентов) из
общих рекомендаций [23] часто не позволял до�
стичь приемлемой точности распознавания похо�
жих осцилляторных структур в анализируемом
сигнале. Предложенный подход предусматривает
настройку параметров вейвлет�преобразования
основываясь на теории оптимизации, что позво�
ляет минимизировать ошибку распознавания ис�
комых осцилляторных паттернов в сигналах ЭЭГ.
В проведенных исследованиях ошибка выявле�
ния SS�паттернов ЭЭГ была почти в 4 раза ниже
по сравнению с предшествующими исследовани�
ями, где выбор параметров НВП осуществлялся
эмпирически. Несмотря на то, что данный метод
разработан для автоматической обработки элек�
троэнцефалограмм, область его потенциальных
применений является более широкой: алгоритм
может использоваться при решении обширного
круга задач распознавания образов с применени�
ем аппарата вейвлет�анализа, включая задачи ра�
диофизики, радиолокации и т.д.

Работа выполнена при финансовой поддерж�
ке Министерства образования и науки Россий�
ской Федерации (проекты № 14.В37.21.0576,
№ 14.В37.21.1237 и 14.В37.21.0569), а также в рам�
ках Государственного задания Минобрнауки Рос�
сии высшим учебным заведениям на 2013 и пла�
новый период 2014 и 2015 годов в части проведе�
ния научно�исследовательских работ (СГТУ�79).
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