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ОБЩАЯ ХАРАКТЕРИСТИКА РАБОТЫ

Современный уровень развития технологий в значительной степени

способствовал возникновению нового исследовательского направления в

нейронауке, экспериментальные парадигмы которого подразумевают

интерпретацию измерений активности головного мозга в режиме реального

времени в целях формирования сигнала обратной связи или управляющих команд

для внешних устройств (Kohler et al., 2017; Kramer et al., 2019). Одна из наиболее

актуальных задач этого направления - разработка методик построения

интерфейсов мозг-компьютер (ИМК), систем, обеспечивающих прямое

управление внешними устройствами, основанное на произвольной модуляции

активности головного мозга. Фактически ИМК реализует дополнительный канал

обмена информацией с внешней средой, отличный от естественного пути, в

котором задействованы мышцы и периферические нервы (Abdulkader et al., 2015);

таким образом, ИМК использует интактные возможности мозга и при этом

замещает периферические части системы, реализующей движение.

Точно так же, как и для естественного функционирования живых организмов, для

реализации движения при помощи ИМК необходима обратная связь, также

называемая обратной афферентацией в теории функциональных систем Анохина

(Анохин, 1980) или сенсорными коррекциями в физиологии активности

Бернштейна (Бернштейн, 1966). В составе ИМК для создания обратной связи

используются искусственно созданные стимулы, которые содержат информацию о

текущем состоянии системы и дают возможность регулировать его при помощи

произвольной модуляции активности мозга. Таким образом, полноценный канал

обмена информацией должен быть двунаправленным и позволять не только

передавать команды от мозга на управляемые внешние устройства (например,

протезы конечностей), но и замыкать контур обратной связи, в реальном времени



4

предоставляя мозгу информацию о текущем состоянии этих устройств (Lebedev,

Ossadtchi, 2018).

В первую очередь системы ИМК востребованы в задачах восстановления

двигательной активности и коммуникации среди людей, чьи моторные функции

пострадали в результате травмы или болезни (Chaudhary et al., 2016).

Электроэнцефалография (ЭЭГ) является наиболее широко используемой

неинвазивной методикой измерения активности мозга в таких системах (Machado

et al., 2010). Однако вследствие фундаментальных ограничений, связанных с

непрямой регистрацией нейрональной активности, пропускная способность

информационного канала, реализуемого при помощи таких ЭЭГ-ИМК, как

правило, оказывается довольно низкой и не превышает одного бита в секунду

(Mak et al., 2009; Waldert et al., 2016). Поэтому в большинстве случаев такие ИМК

способны декодировать лишь небольшое число дискретных состояний (таких как,

например, движение левой руки, или состояние покоя). Для эффективного

использования ИМК, особенно в клинической практике, необходима

стабильность, точность и - в конечном итоге - возможность декодирования не

дискретных команд, а непрерывных траекторий (Mak et al., 2009; Schalk, 2010), что

с точки зрения информационного подхода требует по меньшей мере

десятикратного увеличения пропускной способности этого коммуникационного

канала.

Опыт разработки этой проблемы показывает, что на ранних стадиях развития

ЭЭГ-ИМК систем новые алгоритмические решения (Qin et al., 2004; Wang et al.,

2006; Congedo et al., 2015) позволяли добиваться существенного улучшения

рабочих характеристик ИМК. Однако в последнее время использование

современных алгоритмических подходов, в частности, методов на основе

глубинного обучения, приносит лишь незначительное совершенствование рабочих

характеристик ИМК (Roy et al., 2019). Возможно, это свидетельствует о
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существовании предела, к которому мы подошли в задаче декодирования

нейрональной активности, что особенно проявляется в случае неинвазивных

ИМК. Вероятно, дальнейшее развитие алгоритмики ИМК целесообразно вести в

направлении построения интерпретируемых архитектур (Gilpin et al., 2018),

способных формировать решающие правила, поддающиеся анализу и

интерпретации (в отличие от традиционной модели использования нейронных

сетей, в которой принцип принятия решения скорее остается “черным ящиком” и

сложно установить, какие признаки исходных данных были определяющими).

Кроме того, чтобы повысить качество декодирования, несмотря на ограниченное

количество информации, которую можно извлечь из сигнала

электроэнцефалограммы, необходима разработка методов, не только опирающихся

на процедуры обучения на основе конкретного набора измерений, но и

позволяющих учитывать априорные знания в процессе настройки параметров

декодирующих алгоритмов (Gülçehre et al., 2016; Волкова и др., 2017). В качестве

таких априорных знаний может быть использована информация о

физиологическом субстрате используемых в конкретном ИМК произвольных

модуляций нейрональной активности, особенностях экспериментальных

парадигм (Jayaram et al., 2016; Padfield et al., 2019) и свойствах организма в целом

(Dagaev et al., 2017). Таким образом, с одной стороны, будет гарантировано

соответствие используемых правил физиологическим принципам, что важно,

например, при использовании ИМК в задачах нейрореабилитации. С другой же

стороны, будет предоставлена возможность использовать глубинные архитектуры

нейронных сетей для извлечения новых знаний и обнаружения скрытых

закономерностей в экспериментальных данных (Baldi, 2012; Alain, Bengio, 2014).

Наиболее радикальным и эффективным методом повышения пропускной

способности ИМК является использование инвазивных методов регистрации

активности головного мозга. Данные, полученные в результате применения таких
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методов, содержат более полную информацию о параметрах движения и уже

позволяют, например, реализовывать управление сложными протезами с большим

количеством степеней свободы (Yanagisawa et al., 2012; Collinger et al., 2013). В

частности, увеличению степеней свободы при управлении устройством

способствовало использование инвазивных интерфейсов, основанных на

имплантации в кору микроэлектродных массивов (Kim et al., 2018), о чём

свидетельствует ряд исследований (Hochberg et al. 2012; Collinger et al., 2013;

Miranda et al., 2015). Однако применение таких интерфейсов несет за собой риски,

связанные с имплантацией (Kohler et al., 2017), и ограничено отдельными

пациентами, для которых были разработаны специализированные системы в

рамках клиники (Miranda et al., 2015), а также исследованиями на животных

(Carmena et al., 2003; Velliste et al., 2008). Развивающейся областью на данный

момент является использование технологии электрокортикографии (ЭКоГ),

подразумевающей субдуральное (под твердой мозговой оболочкой) либо

эпидуральное (поверх твердой мозговой оболочки) размещение электродов на

поверхности мозга без нарушения целостности коры (Schalk & Leuthardt, 2011).

Электрокортикография является существенно более безопасным методом по

сравнению с имплантацией микроэлектродных массивов и повсеместно

используется в клинической практике для локализации эпилептического очага,

определения границ опухолей и картирования функционально невосполнимой

коры (Hill et al., 2012). При этом ЭКоГ является перспективным методом для

реализации ИМК благодаря более высокой стабильности сигнала при

долговременном использовании по сравнению с интракортикально

имплантированными электродами (Shokoueinejad et al., 2019), низкому уровню

шума и высокому пространственному разрешению при одновременном покрытии

относительно большой площади коры (Kellis et al., 2016), доступности измерения

высокочастотной активности, которая отражает локальные взаимодействия
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нейронов в коре (Schalk & Leuthardt, 2011). Среди иных факторов следует

отметить возможность привлечения большого количества пациентов, проходящих

мониторинг с использованием электрокортикографии, которых не требуется

подвергать дополнительным рискам имплантации для проведения исследований.

Такие характеристики сигнала ЭКоГ, как высокое пространственное разрешение,

низкий уровень шума, малое количество окулографических и миографических

артефактов, а также близость источников, позволяют с высокой точностью

обнаружить начало моторного акта, различать движения отдельных пальцев,

декодировать скорость и направление движения, и использовать интерфейс для

управления сложным протезом руки (Ball et al. 2009; Kubanek et al. 2009;

Yanagisawa et al. 2011; Chestek et al. 2013; Hotson et al. 2016). Однако ни в одном из

перечисленных исследований не реализовано декодирование непрерывного

движения в режиме реального времени.

Электроды, используемые для регистрации сигнала, могут также применяться для

кортикальной стимуляции, которая в отдельных случаях является частью

процедуры картирования (Ritaccio et al., 2018, Kramer et al., 2019). Таким образом,

ЭКоГ предоставляет возможности для исследования и разработки методов,

которые с развитием технологий имплантации могут лечь в основу создания

сложных, в том числе двунаправленных, интерфейсов мозг-компьютер. Стоит

отметить, что изложенные выше умозаключения относительно направлений

развития алгоритмических аспектов ИМК естественным образом применимы и к

инвазивным нейроинтефейсам.

Использование ИМК, как правило, подразумевает настройку параметров

решающего правила или декодера под индивидуального пользователя, что

позволяет гарантировать максимально достижимую точность работы таких

устройств. Однако, как известно (Mühl et al., 2014; Hiremath et al., 2015),

повышение качества работы интерфейса требует не только адаптации параметров
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алгоритмов декодирования, но также и обучения человека, пользователя

интерфейса, в парадигме оперантного обусловливания посредством сигнала

обратной связи, базирующейся на верных или неверных действиях, выполняемых

объектом управления. Наличие системы одновременной адаптации алгоритма

декодирования и пользователя должно существенно повысить эффективность

такой настройки и обеспечить высокие рабочие характеристики интерфейса при

коротком времени обучения (Zander et al., 2011).

Наиболее убедительной демонстрацией работоспособности нейроинтерфейсов

является использование таких систем в реальном времени. Для этого при работе

по созданию инвазивных интерфейсов в клинических условиях, подразумевающих

ограниченное время взаимодействия с пациентом, требуется сосредоточение

методических и программных средств в сочетании с методиками отбора пациентов

и экспериментальными парадигмами обучения пользователя.

Процесс разработки ИМК, особенно на основе инвазивных технологий, таких как,

например, ЭКоГ, предполагает тесное взаимодействие ученых-разработчиков с

клиническими партнерами. Пациенты, которым по медицинским показаниями

имплантируются электроды для локализации эпилептогенных зон или разметки

функционально невосполнимых участков коры, принимают участие в

исследованиях по тематике создания инвазивных нейроинтерфейсов. Такое

сотрудничество открывает возможности для создания и апробации новых

клинических процедур, минимизирующих риски пациентов и повышающих

качество предоставляемых медицинских услуг. Так, например, в настоящее время

активно развиваются системы пассивного интраоперационного картирования

невосполнимой коры (Schalk et al., 2008; Korostenskaja et al., 2015), которые

замещают процедуры с использованием прямой электрической стимуляции коры,

зачастую приводящие к возникновению судороги, критическому состоянию

пациента и смене операционного плана. Внедрение безопасных методик в
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практику клинических центров, а также разработка новых алгоритмов обработки

сигналов и протоколов предъявления релевантных функциональных стимулов для

увеличения точности картирования невосполнимой коры и повышения

эргономичности этой процедуры представляют собой еще одно актуальное и

социально значимое направление исследований, тесно переплетенное с тематикой

нейрокомпьютерных интерфейсов (Синкин и др., 2019).

Таким образом, актуальным направлением исследований по тематике

нейрокомпьютерных интерфейсов представляется разработка

интерпретируемых алгоритмов обработки многоканальных измерений

активности мозга, получаемых неинвазивным и инвазивным способом. При этом

разрабатываемые методики должны использовать априорную информацию о

нейрофизиологии процессов, используемых для генерации команд, а также

учитывать физические свойства регистрируемых сигналов и обладать

способностью к автоматической адаптации в условиях изменчивости состояния

нервной системы и окружающей среды. В рамках достижения высокой

пропускной способности ИМК канала и обеспечения естественности управления

перспективными являются инвазивные методы регистрации активности мозга, в

том числе методика ЭКоГ. Актуальными при разработке алгоритмов

настройки решающих правил, используемых в ИМК, представляются подходы,

основанные на совместном итерационном взаимодействии человека и

обучающегося алгоритма. В то время как создание полноценных бионических

протезов с очувствлением, управляемых сигналами активности мозга, станет

возможно не ранее чем через 5-10 лет, результаты взаимодействия с

клиницистами уже сейчас приносят свои плоды в виде новых методик

сопровождения пациентов. В этом ключе реализация, апробация и повышение

точностных характеристик безопасных методов локализации невосполнимой

функциональной коры в ходе предоперационного или интраоперационного
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картирования пациентов является перспективным и социально важным

направлением исследований в рамках тематики нейроинтерфейсов.

Целью данного исследования является совершенствование компонентов

технологии нейрокомпьютерных интерфейсов, как инвазивных так и

неинвазивных, на основе физиологически информированных подходов к

автоматизированному выбору информативных признаков, с учетом

нестационарности состояния пользователя, а также с использованием

электрокортикографических измерений активности головного мозга в задачах

оценки траектории верхней конечности в режиме реального времени. Смежной и

социально значимой целью данного исследования является использование

разработанных экспериментальных процедур для построения и апробации новых

безопасных методов картирования невосполнимой коры пациентов во время

нейрохирургического вмешательства.

Задачи исследования:

1. Разработать методы повышения рабочих характеристик неинвазивного

мозг-компьютер интерфейса на основе электроэнцефалограммы (ЭЭГ)

использующие априорную информацию о физиологической релевантности

извлекаемых информативных признаков и учитывающие нестационарность

состояния нервной системы пользователя интерфейса.

2. Разработать и реализовать экспериментальные установки, парадигмы и

способы обработки сигнала для инвазивного интерфейса мозг-компьютер на

основе электрокортикограммы (ЭКоГ).

3. Разработать методику совместного итерационного обучения пользователя и

математического алгоритма декодирования в целях реализации интерфейса

для оценки траектории движения элементов верхней конечности в режиме

реального времени.
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4. Разработать и реализовать парадигму пассивного картирования моторной

речевой функции на основе ЭКоГ и сопоставить локализацию речевых зон с

результатами картирования на основе кортикальной стимуляции (золотой

стандарт).

Части исследования были реализованы исходя из следующих гипотез:

1. Использование априорных знаний о физиологической релевантности

извлекаемых информативных признаков при построении систем

неинвазивных идеомоторных нейроинтерфейсов позволяет повысить

точность декодирования состояния в мозг-компьютер интерфейсе.

2. Данные электрокортикограммы, регистрируемой с сенсомоторной коры

головного мозга содержат информацию, позволяющей в реальном времени

(каузально) восстановить непрерывные параметры движения верхней

конечности, например, траекторию движения пальца.

3. Использование совместного человеко-машинного научения оператора

интерфейса мозг-компьютер является эффективной стратегией обучения

испытуемого использованию интерфейса в реальном времени.

4. Анализ модуляций сигнала ЭКоГ во время воспроизведения речи может

быть использован интраоперационно для картирования

функционально-релевантных зон в качестве безопасной альтернативы

методу прямой кортикальной стимуляции. Продвинутые алгоритмы

декодирования позволяют получить более точную локализацию

функционально релевантных зон.

Теоретико-методологическую базу исследования составили:

- в области психофизиологии:



12

- современные представления о психофизиологических механизмах

движения (инициации, управления движением, программирования и

коррекции), организации планирования и выполнения движения в

коре головного мозга (Johnson et al, 2013; Hiremath et al., 2017; Lee et

al., 2018; Kramer et al., 2019; Kandel et al., 2000; Squire et al., 2012);

- методы картирования структур и функций мозга в психофизиологии,

электрические методы воздействия на мозг: работы по кортикальной

стимуляции сенсомоторной коры и функциональному картированию с

использованием электрокортикограммы (Su, Ojemann, 2013; Arya et al.,

2018; Tamura et al., 2016; Ritaccio et al., 2018).

- в области машинного обучения:

- анализ измерений биоэлектрической активности мозга (многомерный

анализ, спектральный анализ), работы по обработке измерений

активности мозга для декодирования параметров движения (Bishop,

2006; LeCun et al., 2015; Lotte et al., 2007; Lotte et al., 2018; Schalk,

Leuthardt, 2011; Anderson et al. 2012; Hotson et al. 2016; Xie et al., 2017)

В исследовании были использованы методы регистрации активности головного

мозга - электроэнцефалография (ЭЭГ), электрокортикография (ЭКоГ), интерфейс

мозг-компьютер, а также технологии машинного обучения.

Выборку и эмпирическую базу исследования составили:

- В исследованиях с использованием неинвазивного метода

нейровизуализации (ЭЭГ): здоровые испытуемые 21-25 лет, мужчины и

женщины. Исследование проведено в лабораториях Центра нейроэкономики
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и когнитивных исследований НИУ ВШЭ и Центра биоэлектрических

интерфейсов НИУ ВШЭ.

- В исследованиях с использованием инвазивного метода нейровизуализации

(ЭКоГ): когнитивно сохранные пациенты с эпилепсией в неокортексе,

старше 20 лет, которым показано проведение длительного и

интраоперационного мониторинга эпилептической активности или

инвазивная функциональная локализация невосполнимой коры при помощи

электрокортикографии, подписавшие информированное согласие на участие

в исследованиях. Исследование проведено на базе медицинского центра

МГМСУ (Московского государственного медико-стоматологического

университета имени А.И. Евдокимова), который является официальным

клиническим партнером Центра биоэлектрических интерфейсов НИУ ВШЭ.

Части исследования были организованы согласно следующим этапам:

1. Повышение рабочих характеристик неинвазивных ИМК

a. Разработка метода классификации моторных состояний в

идеомоторном ИМК на основе электроэнцефалограммы (ЭЭГ) с

использованием информации о физиологичности топографий

пространственных компонет

b. Разработка метода классификации моторных состояний в

идеомоторном ИМК на основе ЭЭГ с учетом нестационарности

фоновой активности

2. Разработка экспериментальных парадигм и методов декодирования

параметров движения по данным электрокортикограммы (ЭКоГ)
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a. Создание исследовательской установки для предъявления стимулов и

синхронной регистрации непрерывных движений

b. Разработка экспериментальных парадигм и методов обработки

сигнала для декодирования непрерывного движения из сигнала ЭКоГ

3. Разработка методики экспресс-обучения пациента и настройки параметров

тракта обработки сигнала на основе принципа совместного

человеко-машинного обучения для задачи декодирования непрерывного

движения пальца в режиме реального времени из ЭКоГ сигнала.

4. Картирование функционально-невосполнимой коры

a. Реализация парадигмы пассивного картирования речевой моторной

коры, разработка методики обработки сигналов для дискриминации

функционально релевантных зон коры

b. Клиническая апробация парадигмы пассивного картирования речевой

функции и сопоставление результатов с “золотым стандартом” на

основании кортикальной симуляции

В данном исследовании предложены методы улучшения рабочих характеристик

неинвазивных нейроинтерфейсов за счет использования априорной

анатомо-физиологической информации и способные учитывать изменения в

фоновой ЭЭГ пользователя. Разработанные методики опубликованы в ведущих

зарубежных и российских журналах (Dagaev et al., 2017; Волкова и др., 2017) и

могут быть внедрены при реализации ИМК на основе ЭЭГ. Достоверность и

обоснованность результатов в этой части исследования обеспечена

использованием статистического анализа, а также показателями работы

алгоритмов, полученных на тестовых данных испытуемых.

Разработанные экспериментальные установки, парадигмы обучения пользователей

и методы обработки сигнала электрокортикограммы вносят вклад в опыт
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построения инвазивных интерфейсов на основе ЭКоГ и используются в рамках

проекта Центра биоэлектрических интерфейсов НИУ ВШЭ для реализации

двунаправленного инвазивного нейроинтерфейса с возможностью декодирования

параметров движения в реальном времени и предъявлением обратной связи

посредством кортикальной стимуляции. Достоверность и обоснованность

результатов в этой части исследования обеспечена показателями работы

алгоритмов, полученных на данных, не использованных для настройки их

параметров, работоспособностью полученного интерфейса при декодировании

траектории пальцев руки в реальном времени. Также, работоспособность

полученных методов подтверждена фактом функционирования ЭКоГ интерфейса

в реальном времени. Полученные результаты пассивного картирования моторной

коры стабильны и согласуются с таковыми, полученными при помощи метода

прямой кортикальной стимуляции, являющегося в настоящее время золотым

стандартом этой процедуры.

Реализованные методики картирования невосполнимой речевой коры

используются в клинической работе во время операций на головном мозге,

проводимых в университетской клинике МГМСУ им. Евдокимова. Достоверность

и обоснованность результатов картирования речевой моторной зоны

обеспечивается сравнительным анализом в сопоставлении с золотым стандартом с

использованием прямой кортикальной электрической стимуляции для

локализации речевой зоны.

Основные результаты исследования и положения, выносимые на защиту:

1. Методы повышения рабочих характеристик неинвазивного интерфейса

мозг-компьютер
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a. Использующие априорную информацию о локализации нейрональных

источников. Результаты исследования показывают повышение

точности декодирования при использовании разработанных методов

по сравнению с базовым алгоритмом. Разработанные методики

обеспечивают возможность автоматического построения

классификаторов в идеомоторных неинвазивных ИМК.

b. Позволяющие учитывать изменчивость фоновой ЭЭГ активности и

обеспечивающие статистически достоверный рост точности

декодирования команд в парадигме идеомоторного интерфейса

2. Экспериментальные установки и парадигмы для проведения экспериментов

по декодированию параметров движения, тактильной и кортикальной

стимуляции. Разработанные установки внедрены в исследовательскую

работу Центра биоэлектрических интерфейсов НИУ ВШЭ.

3. Методика итеративного человеко-машинного экспресс научения для

реализации декодирования движения пальца из ЭКоГ измерений в режиме

реального времени. Использование итеративного научения позволило

реализовать декодирование траектории движения пальца в режиме

реального времени на основании менее чем 30 минут общего времени

обучения пациента.

4. Экспериментальная парадигма пассивного картирования моторной речевой

функции в совокупности с методикой обработки сигнала ЭКоГ сигнала и

отстройки от артефактов. Результаты апробации разработанной процедуры в

сопоставлении с “золотым стандартом” на основании прямой кортикальной

стимуляции.
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ОСНОВНОЕ СОДЕРЖАНИЕ РАБОТЫ

Во введении приведено описание проблемы исследования и обоснование ее

актуальности, проанализировано текущее состояние области и разработанность

проблемы исследования, сформулированы цели и задачи исследования,

перечислены основные результаты исследования и положения, выносимые на

защиту, приведено краткое описание структуры работы.

Глава 1. Literature review (Обзор литературы) посвящена теоретическому

обзору подходов к декодированию параметров движения из сигнала

электроэнцефалограммы и реализации идеомоторного интерфейса

мозг-компьютер при помощи инвазивных и неинвазивных технологий

регистрации активности головного мозга.

Раздел 1.1 Characteristics of BCI systems (Характеристики интерфейсов

мозг-компьютер) содержит описание интерфейса мозг-компьютер как системы,

характеристики которой зависят от реализации каждого из ее элементов. В

качестве составляющих ИМК выделены такие части, как физиологический

феномен, на основе которого производится декодирование состояния

пользователя, используемый метод измерения активности мозга, методы анализа

данных и обработки сигнала, которые используются для декодирования, а также

парадигма использования, которая включает в себя процедуру записи обучающей

выборки и управления интерфейсом.

В разделе 1.2 Decoding movement from ECoG (Декодирование движения из

сигнала ЭКоГ) приводится обзор исследований, посвященных проблеме

декодирования параметров движения из сигнала электрокортикограммы.

Обсуждается возможность декодирования характеристик движения по сигналу

ЭКоГ, перспективы использования ЭКоГ как технологии регистрации активности
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мозга в составе ИМК, опыт использования различных экспериментальных

парадигм и алгоритмов машинного обучения для решения этой задачи.

В целом, анализ литературы позволяет выделить возможные направления развития

области разработки интерфейсов мозг-компьютер на основе

электроэнцефалограммы. Поскольку в случае неинвазивных интерфейсов из-за

физических свойств распространения сигнала ограничено количество

информации, которую можно извлечь из сигнала ЭЭГ, точность декодирования

можно потенциально повысить за счет алгоритмов, которые позволяют

использовать дополнительную информацию, связанную с априорными знаниями о

свойствах используемого нейрофизиологического феномена или

экспериментальной парадигмы. Два разработанных алгоритма, построенных по

этому принципу, приводятся далее, в главе 2.

В то же время, разработка инвазивных интерфейсов на основе

электрокортикограммы является развивающейся областью, которая прогрессирует

за счет разрабатываемых решений в области используемых экспериментальных

установок и парадигм, технологий имплантации и алгоритмов машинного

обучения. Кроме того, исследуемой возможностью построения инвазивного

интерфейса на основе ЭКоГ является реализация очувствления посредством

кортикальной стимуляции через имплантированные электроды. Главы 3-6

диссертации посвящены разработке экспериментальных установок, методов

обработки сигнала, парадигм обучения и использования ИМК на основе ЭКоГ.

В главе 2. Advanced solutions for non-invasive motor imagery BCI (Повышение

рабочих характеристик неинвазивного ИМК) описан реализованный

неинвазивный интерфейс и предложены два метода улучшения его характеристик,
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основанные на использовании дополнительной к регистрируемому сигналу,

априорной информации.

В разделе 2.1 Motor imagery EEG BCI (Идеомоторный ИМК на основе ЭЭГ)

описан реализованный идеомоторный ИМК, использующий ЭЭГ в качестве

метода регистрации активности мозга и позволяющий классифицировать 3-5

состояний, связанных с выполнением или представлением движения. Приводится

схема базового алгоритма классификации идеомоторных состояний, модификации

которого будут предложены в следующих разделах.

Раздел 2.2 Physiologically relevant CSP topographies selection (Выбор

физиологичных CSP топографий) включает описание предложенной модификации

использования метода общих пространственных компонент. Метод заключается в

оценке топографий, соответствующих выделенным компонентам, с точки зрения

их соответствия ожидаемой картине нейрофизиологического феномена, который

лежит в основе декодирования состояний в идеомоторном интерфейсе -

модуляции активности сенсомоторной коры в зоне представительства руки при ее

движении. Такая оценка физиологичности может быть проведена автоматически

при помощи вычисления степени соответствия каждой топографии дипольной

модели. Использование этого метода позволяет предотвратить переобучение на

этапе формирования признаков при помощи метода общих пространственных

компонент, которое является значительной проблемой при использовании

короткой обучающей выборки.

Раздел 2.3 Latent variable method for detection of background states (Метод

скрытой переменной для учета фоновых компонент) содержит описание второго

предложенного метода повышения рабочих характеристик неинвазивного

интерфейса, разработанного в сотрудничестве с Николаем Дагаевым. В

предложенном методе Байесовский алгоритм классификации позволяет

моделировать наличие некоторого фонового состояния, сопровождающего запись
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обучающей выборки и процесс управления интерфейсом. Поскольку одной из

проблем при использовании ЭЭГ является нестационарность сигнала за счет как

изменения физических условий записи, так и когнитивных состояний

пользователя, такое решение позволяет лучше моделировать изменения сигнала и

приближается к идее нейронных сетей, которые способны моделировать сложные

закономерности в данных.

Для обоих методов проведенное сравнение с базовым алгоритмом показало

улучшение качества декодирования (точности классификации состояний). Кроме

того, использование методов, опирающихся на априори известную информацию

об используемом нейрофизиологическом феномене и экспериментальной

парадигме, позволяет повысить устойчивость работы (робастность) интерфейса.

Глава 3. Experimental setups for ECoG research (Экспериментальные установки

для исследований с использованием ЭКоГ) посвящена описанию

экспериментальных установок, разработанных для проведения исследований по

декодированию параметров движения из сигнала электрокортикограммы, а также

стимуляции через контакты ЭКоГ электродов. В разделах главы описаны

программные и аппаратные средства, а также дополнительные эргономические

решения, разработанные и использованные для проведения исследований,

описанных в следующих главах.

В разделе 3.1 Synchronous recording of continuous movement and ECoG signal

(Синхронная регистрация непрерывных параметров движения и сигнала ЭКоГ)

описана установка, реализующая возможность синхронной записи сигналов ЭКоГ

при помощи многоканального усилителя и параметров движений руки с

использованием системы захвата движения. В разделе 3.2 Realtime movement

decoding (Декодирование движения в режиме реального времени) приведены
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дополнительные программные элементы, созданные для реализации

декодирования в реальном времени.

Раздел 3.3 Digitizing tablet input (Ввод при помощи графического планшета)

содержит описание созданных решений для проведения исследований, связанных

с декодированием тонких движений, таких как, например, перемещение ручки по

планшету.

Разделы 3.4 и 3.5 содержат описание установок, используемых для

функционального картирования коры. В разделе 3.4 Passive functional mapping

(Пассивное функциональное картирование) описаны средства для пассивного

картирования коры за счет анализа модуляций сигнала ЭКоГ при выполнении

моторных задач, восприятии тактильных и звуковых стимулов. В разделе 3.5

Cortical stimulation mapping (Картирование методом кортикальной стимуляции)

приведено описание аппаратных средств и параметров, используемых для

стимуляционного картирования.

Глава 4. ECoG signal processing and data analysis methods (Методы анализа

данных и обработки сигнала ЭКоГ) содержит описание методов, разработанных и

использованных для реализации декодирования параметров движения по сигналу

электрокортикограммы.

В разделе 4.1 Preprocessing and denoising (Предобработка и очистка от шума)

описаны методы, которые используются для очистки сигнала ЭКоГ от артефактов,

связанных с движением глаз и эпилептической активностью.

Раздел 4.2 Decoding movement parameters using classical and deep learning

methods (Декодирование параметров движения при помощи традиционных

алгоритмов и методов глубинного обучения) посвящен описанию методов,

используемых для декодирования движения из сигнала ЭКоГ. В разделе описаны

классические методы обработки сигнала, включающие в себя пространственную и
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временную фильтрацию, методы снижения размерности вектора признаков,

использование вариантов линейной регрессии и методов оптимальной линейной

фильтрации, таких как фильтр Винера и фильтр Калмана. Далее приводится

описание вариантов использования глубинного обучения для решения задачи

декодирования параметров движения, а также принципы анализа полученных

решающих правил для интерпретации выделенных признаков.

Кроме того, рассматривается задача декодирования параметров движения из

сигнала электромиограммы (ЭМГ). Поскольку было показано существование

зависимости между сигналами ЭМГ и ЭКоГ в сенсомоторной коре, а параметры

движения представлены в ЭМГ в более явной форме и могут быть извлечены при

помощи тех же методов, которые используются для обработки сигнала ЭКоГ,

задача декодирования движения по сигналу миограммы может быть использована

для разработки алгоритмов и тестирования систем, разрабатываемых для

декодирования ЭКоГ.

В последнем разделе главы проведено сравнение работы описанных в

предыдущем разделе алгоритмов в контексте решения задачи картирования

невосполнимой коры. Задача локализации невосполнимой коры решается при

помощи метода пассивного картирования, т.е. определения электродов, сигнал в

которых наиболее сильно модулируется при выполнении моторных задач, таких

как, например, движение пальцев. Сравнение разрешения области

представительства отдельных пальцев, полученных при помощи визуализации 1)

распределения модуляций в гамма-диапазоне, 2) качества декодирования,

полученного при построении линейных декодеров по каждому каналу сигнала

электрокортикограммы, и 3) качества декодирования параметров движения по

каждому каналу ЭКоГ при помощи свёрточной нейронной сети, показало

преимущество использования глубинного обучения по сравнению с

традиционными методами.
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В главе 5. Decoding movement from ECoG (Декодирование движения по сигналу

ЭКоГ) описаны детали реализации декодирования параметров движения пальца из

сигнала электрокортикограммы.

В разделе 5.1 Offline decoding of finger movement (Декодирование движения

пальца в режиме оффлайн) описано пилотное исследование, проведенное в

сотрудничестве с Институтом нейрохирургии им. Поленова. В ходе исследования

была произведена синхронная запись параметров движения пальца и сигналов

ЭКоГ с электрода-полоски, имплантированной пациенту с целью локализации

очага эпилепсии. Записанные данные были разделены на обучающую и тестовую

выборки и использованы для оценки возможности декодирования движения

пальца по сигналу ЭКоГ. Приводится сравнительный анализ качества

декодирования (коэффициента корреляции между реальным параметром движения

и его значением, восстановленным по сигналу ЭКоГ) при помощи ряда

алгоритмов, включающих как традиционные методы машинного обучения, так и

методы глубинного обучения на основе сверточных нейронных сетей. Результаты

сравнения показали преимущество использования методов глубинного обучения

перед традиционным методами. Максимальная точность декодирования,

достигнутая при использовании глубинных сверточных сетей в качестве

алгоритма декодирования, достигла 0.9 (коэффициент корреляции между истинной

и восстановленной из сигнала ЭКоГ координатой).

Раздел 5.2 Acquisition of online control of ECoG BCI (Декодирование движения из

сигнала ЭКоГ в реальном времени) посвящен реализации интерфейса

мозг-компьютер на основе ЭКоГ, в котором параметры движения пальца

декодируются из сигнала ЭКоГ в режиме реального времени, а декодированное

движение предъявляется пользователю в качестве обратной связи посредством

трехмерного аватара руки, который выводится на экран. В разделе описаны
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методы анализа данных и модификации экспериментальной парадигмы (в

частности, разработанная итеративная процедура записи данных для обучающей

выборки), которые позволили с высокой точностью восстанавливать координату из

сигнала ЭКоГ (коэффициент корреляции между истинной и восстановленной

координатой 0.68 в конце процедуры итеративного обучения) и добиться

успешного декодирования движения пальца в режиме реального времени. В

заключении раздела обсуждаются факторы, которые могут влиять на уровень

представленности параметров движения в сигнале.

В главе 6. Mapping of the eloquent cortex (Картирование невосполнимой коры)

приведены результаты исследований по картированию коры, проведенных с

использованием экспериментальных установок, описанных в разделах 3.4 и 3.5.

В первом разделе 6.1 Stimulation mapping of the sensorimotor cortex

(Стимуляционное картирование сенсомоторной коры) описано исследование,

посвященное картированию сенсомоторной коры при помощи кортикальной

стимуляции. Процедура картирования включала в себя стимуляцию коры через

контакты имплантированных электродов ЭКоГ с использованием параметров,

определенных в разделе 3.5. Картирование было проведено у пяти пациентов для

определения сенсорных и моторных зон и локализации невосполнимой коры в

рамках предоперационного мониторинга. Кроме того, целью исследования была

оценка возможности реализации посредством кортикальной стимуляции

тактильной обратной связи, которая могла бы быть использована в рамках

двунаправленного инвазивного интерфейса мозг-компьютер.

В разделе приведены карты, полученные в результате наблюдения и обработки

ответов участников исследования об ощущениях и двигательных ответах,

вызванных стимуляцией (карты составлены на основе таблиц ответов,
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приведенных в приложении C). Полученные результаты согласуются с

имеющимися данными о смешанной соматотопии в сенсомоторной коре, а также

участии моторных и сенсорных компонент в процессе движения. Значительная

часть стимулов вызвала сенсорные и моторные ответы, затрагивающие

одновременно несколько пальцев. Ответы показали большую вариацию характера

вызываемых ощущений и зависимость их интенсивности, но не качества от

параметров стимуляции для отдельно взятой локации (пары электродов).

Поскольку для реализации естественной тактильной обратной связи желателен

контроль как области тела, в которой возникают ощущения, так и характера

ощущений, эти результаты говорят о сложности реализации очувствления при

использовании ЭКоГ в качестве метода регистрации сигнала. Как обсуждается в

конце раздела, эти сложности могут быть отчасти преодолены при помощи

создания аппаратных и программных возможностей для генерации более сложных

(пространственно и по форме сигнала во времени) стимулов.

Во втором разделе главы 6.2 Stimulation-free mapping (Пассивное картирование)

описаны методы пассивного картирования, которое позволяет определять участки

коры, задействованные в выполнении некоторой задачи, за счет детектирования

модуляций сигнала ЭКоГ, которые сопровождают локальную активацию коры.

В разделе 6.2.1 Comparative analysis of decoding algorithms (Сравнительный

анализ алгоритмов декодирования) проведено сравнение работы методов,

описанных в главе 4, в контексте решения задачи картирования невосполнимой

коры. Задача локализации невосполнимой коры решается при помощи метода

пассивного картирования, т.е. определения электродов, сигнал в которых наиболее

сильно модулируется при выполнении моторных задач, таких как, например,

движение пальцев. Сравнение разрешения области представительства отдельных

пальцев, полученных при помощи визуализации 1) распределения модуляций в

гамма-диапазоне, 2) качества декодирования, полученного при построении
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линейных декодеров по каждому каналу сигнала электрокортикограммы, и 3)

качества декодирования параметров движения по каждому каналу ЭКоГ при

помощи сверточной нейронной сети, показало преимущество использования

глубинного обучения по сравнению с традиционными методами.

В разделе 6.2.2 Passive speech mapping (Пассивное картирование речи) описана

реализация процедуры интраоперационного картирования речевых зон. Пассивное

картирование позволяет определять участки коры, задействованные в

воспроизведении речи, при помощи обработки сигнала, записанного в состоянии

покоя и при выполнении речевых задач (таких как, например, называние

предметов, которые предъявляются испытуемому в качестве стимульного

материала) за счет детектирования модуляций сигнала ЭКоГ, которые

сопровождают локальную активацию коры. Такой способ имеет преимущества в

безопасности по сравнению с традиционно используемым картированием

посредством кортикальной стимуляции, которое несет существенные риски

вызвать эпилептический припадок, потерю сознания, и, как следствие,

значительное осложнение плана операции.

Проведенное исследование включало в себя интраоперационную локализацию

зоны Брока при помощи мобильной установки, описанной в разделе 3.4.3. В

разделе описана процедура картирования, использованные речевые задачи и

алгоритмы обработки данных. Приведены сравнительные результаты пассивного и

стимуляционного картирования, которые показывают совпадение

задействованных в воспроизведении речи областей, локализованных при помощи

этих методов. Кроме того, предложенная процедура картирования была применена

для локализации речевых зон у пациента с ЭКоГ сеткой, имплантированной для

проведения предоперационного мониторинга. Карты, полученные в два

последовательных дня на протяжение периода имплантации, показали

устойчивость и воспроизводимость результатов предложенного метода.
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В заключении диссертации сформулированы результаты проведенных

исследований, выделены ограничения и перспективы дальнейшей разработки

методов, алгоритмов и экспериментальных парадигм для реализации интерфейсов

мозг-компьютер.

Результаты исследования включают в себя методы повышения рабочих

характеристик неинвазивного ИМК, а также разработанные экспериментальные

установки, парадигмы, методы анализа данных для проведения исследований и

создания интерфейса мозг-компьютер на основе ЭКоГ.

В части исследования, посвященной повышению рабочих характеристик

неинвазивного ИМК на основе ЭЭГ, было предложено два метода повышения

качества декодирования за счет использования априорной информации,

дополнительной к регистрируемой активности мозга.

Поскольку значительное повышение пропускной способности управляющего

канала ИМК возможно за счет использования инвазивных технологий,

дальнейшая работа была направлена на исследования с использованием

электрокортикограммы и решение задачи декодирования параметров движения из

ЭКоГ и проводились в рамках проекта по созданию двунаправленного ИМК на

основе ЭКоГ.

Для реализации этих исследований были созданы экспериментальные установки,

реализующие возможность синхронной регистрации сигналов ЭКоГ и параметров

движения, предъявления стимулов и обратной связи, осуществления пассивного и

стимуляционного картирования коры.

Для решения задачи восстановления параметров движения по сигналам ЭКоГ

были разработаны и реализованы алгоритмы анализа данных и обработки сигнала,

включающие как традиционные методы, так и методы глубинного обучения.
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Основной целью части исследования, посвященной разработке инвазивного ИМК,

была реализация возможности декодирования движения в режиме реального

времени. Для того, чтобы оценить возможность декодирования параметров

движения пальца, в первую очередь было проведено исследование возможности

декодирования в режиме оффлайн по синхронно записанным сигналам ЭКоГ и

параметров движения. Результаты этого исследования позволили сравнить

качество декодирования, достижимое разработанными алгоритмами, и показали

преимущество использования глубинного обучения для решения этой задачи.

Использование алгоритмов глубинного обучения и предложенной парадигмы

записи обучающей выборки и обучения пользователя позволило реализовать

декодирование движения пальца в реальном времени.

Кроме того, в рамках проекта по созданию двунаправленного интерфейса

мозг-компьютер на основе электрокортикограммы была проведена оценка

возможности использования кортикальной стимуляции через электроды ЭКоГ для

реализации очувствления за счет создания искусственной тактильной обратной

связи во время управления интерфейсом. Результаты стимуляционного

картирования были также использованы для локализации элокентной коры в

рамках предоперационного картирования. Другим клиническим применением

созданных возможностей картирования была реализация интраоперационного

пассивного картирования представительства речевой функции.

Основным ограничением проведенных исследований в области разработки

инвазивных интерфейсов является число испытуемых, которое лимитировано

количеством пациентов с показаниями к имплантации электродов ЭКоГ для

предоперационного мониторинга. В части исследования, посвященной реализации

декодирования в режиме реального времени, работоспособность построенной

системы обеспечивается за счет оценки качества декодирования во время сессий



29

онлайн-управления, поэтому количество испытуемых в данном случае не мешает

оценить достоверность полученного результата. Тем не менее, для проведения

статистического сравнения различных экспериментальных парадигм и факторов,

которые могут влиять на обучение использованию интерфейса, необходима

выборка из достаточного количества пациентов, которые могут быть разделены на

группы с различными условиями, что на данном этапе не представляется

возможным, в том числе и из-за индивидуальных положений сетки пациента для

каждого пациента. Вероятно, что развитие технологии долговременной

имплантации со временем позволит увеличить количество данных и предоставить

новые возможности для исследования в этой области, однако по опыту

использования интерфейсов как на основе инвазивных, так и неинвазивных

технологий можно предположить, что настройка системы для конкретного

пользователя и работа с ним будет оставаться индивидуальной.

Перспективы развития идей, рассмотренных в этой работе, включают в себя

несколько направлений.

В первую очередь, характеристики как инвазивных, так и неинвазивных

интерфейсов мозг-компьютер могут быть повышены за счет разработки

алгоритмов машинного обучения, способных моделировать сложные

закономерности в данных, извлекая из них максимальное количество информации,

связанной с представлением параметров движения.

Как было показано в части диссертации, посвященной разработке методов

улучшения характеристик неинвазивного интерфейса, повышение качества

декодирования возможно за счет использования априорной информации о

физиологии процесса или экспериментальной парадигме. Перспективным также

является использование алгоритмов глубинного обучения, которые позволяют
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автоматически выделять признаки и моделировать закономерности в данных на

разном уровне сложности, а также обеспечивают дополнительные возможности,

такие как извлечение информации из неразмеченных данных или применение

технологии переносного обучения (transfer learning).

Кроме того, важной характеристикой методов, которые используются для

декодирования состояния пользователя в ИМК, является их интерпретируемость.

В то же время, из-за автоматического характера выделения признаков методами

глубинного обучения интерпретируемость считается слабой стороной таких

алгоритмов. Разработка методов, которые позволяют интерпретировать признаки,

выделенные алгоритмом, является еще одним актуальным направлением развития

использования подходов на основании глубинного обучения в этой области.

Другой областью развития возможностей интерфейсов является разработка

парадигм для обучения и использования ИМК. В то время как для неинвазивных

ИМК существует достаточно много исследований, посвященных изучению

факторов, которые могут влиять на скорость освоения и качество использования

интерфейсов пользователями, в случае инвазивных интерфейсов эта область

остается слабо исследованной из-за ограниченного числа пациентов, которые

могут принимать участие в таких исследованиях. В то же время, используемая

парадигма определяет данные, которые будут содержаться в сигнале ЭКоГ, и,

таким образом, возможное качество декодирования.

Наконец, возможности использования инвазивных интерфейсов могут быть

расширены за счет очувствления, для реализации которого необходима разработка

индивидуализированного словаря для формирования обратной связи посредством

стимуляции коры через электроды ЭКоГ. В то время как результаты приведенных в

диссертации исследований показывают ограничения стандартных протоколов,

возможности стимуляции могут быть расширены за счет создания аппаратных и

программных средств для генерации более сложных стимулов, в том числе путем



31

разработки создания динамических пространственно-временных паттернов

стимуляции.

Проведенные исследования вносят вклад в развитие области разработки ИМК,

предлагая решения, связанные как с алгоритмическими, так и с поведенческими

аспектами создания интерфейсов, а также расширяют опыт разработки в области

инвазивных интерфейсов на основе ЭКоГ за счет новых результатов по

декодированию движения в реальном времени и стимуляции. Созданные

экспериментальные установки, парадигмы и методы анализа данных

используются в исследованиях, продолжающихся в рамках проекта Центра

биоэлектрических интерфейсов НИУ ВШЭ по реализации двунаправленного

инвазивного интерфейса мозг-компьютер. Данный проект по созданию

инвазивных интерфейсов - первое и единственное на сегодняшний день

исследование по тематике инвазивных интерфейсов, проводимое в России.
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