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Интерфейсы «мозг – компьютер» (ИМК) предоставляют своим пользователям альтерна-
тивные каналы взаимодействия с периферийными устройствами различного назначения и явля-
ются важным направлением в области медицины и нейрореабилитации. Существует множество 
парадигм построения подобных систем, каждая из которых обладает своими особенностями. 
Одной из них является парадигма на основе устойчивых визуально вызванных потенциалов 
(УВВП, англ. Steady-State Visually Evoked Potentials – SSVEP). Ее отличительной чертой явля-
ются низкие требования к предварительному обучению пользователя для эксплуатации ИМК. 
При этом для нее характерна индивидуальная вариабельность реакции пользователей на фото-
стимулы, что вызывает определенные трудности. В существующих на данный момент исследо-
ваниях отмечается, что учет этой особенности может стать важным шагом к повышению точно-
сти и эффективности работы данного вида ИМК. 

С развитием области машинного обучения (МО) всё чаще различные его методы исполь-
зуются для анализа биомедицинских сигналов. Предлагаются новые модели и архитектуры, 
предназначенные для специфичной работы в какой-либо области. Это касается и ИМК, где МО 
применяется с целью классификации входных данных, представленных в виде отсчетов сигнала 
электроэнцефалограммы (ЭЭГ). Целью настоящей работы является исследование влияния учета 
индивидуальной реакции пользователей на результат классификации команд моделями МО, ис-
пользуемыми при проектировании ИМК. Для этого был протестирован ряд моделей, использу-
емых ранее для реализации MI, SSVEP, P300 и иных парадигм: ATCNet, DeepConvNet, EEGNet, 
EEGNeX, EEG-TCNet, MBEEG_SENet, ShallowConvNet и TCNet_Fusion. В качестве источника 
данных использовались открытые наборы 12JFPM и TsinghuaBCI_Benchmark, предоставляющие 
в сумме доступ к результатам проведения экспериментов на 45 испытуемых. Используя отно-
шение сигнал/шум (ОСШ) ЭЭГ сигнала как показатель выраженности реакции, для каждой  
частоты фотостимуляции был определен коэффициент совместимости с испытуемым. На его 
основе были составлены индивидуальные профили испытуемых, включающие по 4 значения 

                                                      
* Статья получена 04 марта 2025 г. 



46 А.В. КОЗИН, А.К. ГЕРАСИМОВ, М.А. БАКАЕВ 

частоты, обладающих минимальным и максимальным показателем совместимости. Это позво-
лило протестировать работу выбранных моделей в двух противоположных условиях. 

Полученные в настоящем исследовании результаты показывают, что учет индивидуаль-
ной реакции оказывает положительное влияние на такие характеристики ведущих моделей МО, 
как точность классификации и коэффициент каппы Коэна, особенно для моделей ATCNet  
и EEG-TCNet. Применение парного критерия Стьюдента (t-тест) говорит о статистической зна-
чимости полученных результатов для моделей ATCNet и EEG-TCNet (p < 0,01), а также для мо-
делей MBEEG_SENet и TCNet_Fusion (p < 0,05). Усредненные показатели главной диагонали 
матрицы путаницы названных выше моделей демонстрируют прирост в положительную сто-
рону. 

Ключевые слова: интерфейсы «мозг – компьютер», устойчивые визуально вызванные по-
тенциалы, биомедицинские сигналы, электроэнцефалограмма, машинное обучение, индивиду-
альная реакция пользователей, отношение сигнал/шум, коэффициент совместимости частоты, 
точность классификации, каппа Коэна, матрица путаницы 

ВВЕДЕНИЕ 

Интерфейсы «мозг – компьютер» (ИМК, англ. Brain Computer Interface – 
BCI) как системы обеспечения связи между электронным вычислительным 
устройством и мозгом впервые были предложены в 1973 г. Жаком Ж. Вида-
лем [1]. В вышеуказанной работе концепция ИМК предлагается не только как 
способ использования сигналов мозга для взаимодействия с компьютером,  
но и как новый инструмент для изучения нейрофизиологических явлений  
в перспективе. С течением времени эта область значительно расширилась  
и преобразилась благодаря новым открытиям в нейрофизиологии и медицине, 
а также появлению продвинутых алгоритмов анализа и обработки данных  
(см. обзор в работе [2]). В настоящее время ИМК были использованы  
в системах реабилитации с целью лечения различных неврологических 
заболеваний и травм. С их помощью стало возможным восстановление зрения, 
слуха и чувства равновесия [3], а также утраченных двигательных навыков  
у людей, перенесших инсульт [4]. Были реализованы проекты по управлению 
курсором мыши, набору текста с цифровой клавиатуры и формированию 
управляющих команд роботам [4, 5]. Благодаря внедрению биологической 
обратной связи ИМК могут быть направлены на реорганизацию коры 
головного мозга, выполняя тем самым восстановительную функцию [4, 6].  
Всё это делает данное направление особенно важным и актуальным. 

Ключевым элементом реализации ИМК является электроэнцефалограмма 
(ЭЭГ) – метод регистрации нейронной активности, основанный на измерении 
разности электрических потенциалов, возникающих в результате синхронизи-
рованной работы группы нейронов коры головного мозга. Для этого использу-
ются специальные электроды, размещающиеся на поверхности кожи головы,  
а также устройство усиления и регистрации потенциалов – электроэнцефало-
граф. Каждый электрод обозначается соответствующим названием, включаю-
щим первую букву латинского наименования области, над которой он установ-
лен (pre-frontal – Fp, frontal – F, temporal – T, parietal – P, occipital – O, central – 
C и midline – Z), и номер, указывающий на сторону и расположение электрода 
в пределах этой области [7]. Для стандартизации расположения электродов ис-
пользуется международная система размещения электродов «10–20 %»  
(система 10–20 %) или ее расширенная версия – «10–10 %» (система 10–10 %) [7]. 
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Эти системы определяют правила размещения электродов на основе анатоми-
ческих ориентиров черепа, разделяя его на зоны с шагом 10 или 20 % от общего 
расстояния между ключевыми точками, что обеспечивает воспроизводимость 
результатов между исследователями и точную локализацию источников 
нейронной активности [7]. Результатом проведения регистрации нейронной 
активности становится дискретный многоканальный ЭЭГ-сигнал, содержащий 
отсчеты, взятые с фиксированной частотой (частотой дискретизации)  
и отражающие изменение напряжения в каждом электроде (отведении ЭЭГ 
сигнала) во времени. Полученные данные в дальнейшем отправляются для их 
обработки, анализа и интерпретации в системе ИМК. 

ОСНОВНЫЕ ПАРАДИГМЫ ИМК И ИХ ОСОБЕННОСТИ 

Для проектирования ИМК было предложено множество парадигм, разли-
чающихся способами воздействия на пользователя, методами обработки вход-
ных данных и принципами генерации управляющих воздействий (команд).  
Каждой из них характерны как определенные преимущества, так и различного 
рода ограничения. Наиболее известными являются парадигмы P300, MI и SSVEP. 

Парадигма P300 основана на регистрации когнитивных откликов пользо-
вателя (потенциалов, связанных с событиями, англ. Event-Related Potentials – 
ERPs), возникающих в ответ на предъявление единичного, относительно ред-
кого целевого стимула (визуального, слухового или соматосенсорного) [4, 7]. 
В рамках парадигмы предполагается усреднение множества образцов (эпох, 
фрагментов) ЭЭГ-сигнала во временной области, связанных с предъявлением 
одного и того же целевого стимула, и последующий поиск потенциала P300, 
возникающего спустя ~300 мс относительно начала предъявления стимула [7]. 
Усреднение необходимо для подавления фоновой ЭЭГ-активности и артефак-
тов (помех) ЭЭГ-сигнала, поскольку потенциал P300 обладает весьма низкой 
амплитудой и отношением сигнал/шум (ОСШ, англ. Signal-To-Noise Ratio – 
SNR) [7]. Это негативным образом сказывается на скорости передачи инфор-
мации (англ. Information Transfer Rate – ITR) в подобных ИМК. Для классифи-
кации потенциалов P300 традиционно используются разновидности линей-
ного дискриминантного анализа (англ. Linear Discriminant Analysis – LDA)  
и метод опорных векторов (англ. Support Vector Machine – SVM) [7]. 

В основе парадигмы MI лежит распознавание десинхронизации (подавле-
ния) сенсомоторных ритмов ЭЭГ-сигнала, возникающей при мысленном вооб-
ражении совершения движений (руками, ногами, языком и т. д.) без их фактиче-
ского исполнения [4]. Сенсомоторный ритм сосредоточен в центральных и цен-
трально-височных областях и в наибольшей степени выражен в отведениях С3 
и C4 [8], занимая частотный диапазон от 8 до 13 Гц в спектре ЭЭГ-сигнала [4]. 
Для классификации сенсомоторных ритмов в настоящее время всё чаще исполь-
зуют модели машинного (МО, англ. Machine learning – ML) и глубокого (англ. 
Deep learning – DL) обучения, такие как сверточные нейронные сети (англ. Con-
volutional Neural Network – CNN), рекуррентные нейронные сети (англ. Recurrent 
Neural Network – RNN) и различные их модификации, например механизм дол-
гой краткосрочной памяти (англ. Long short-term memory – LSTM) [8, 9].  
Хотя данное направление продолжает активно развиваться, средняя точность 
распознавания команд в ИМК на основе парадигмы MI находится на уровне 
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85 %, а расширение их количества сказывается негативным образом на резуль-
татах классификации [9]. Современные решения, такие как Mamba и KSA-
Mamba-PySPConv, показывают уровень точности классификации около 89,4 % 
и 96,76 % соответственно [10], однако им еще предстоит пройти через этапы оп-
тимизации для повышения скорости и расширить область применения другими 
парадигмами ИМК. Имеются также требования к предварительному обучению 
пользователя для эксплуатации подобных ИМК, что может занимать длительное 
время [4], а для некоторых людей невозможно вовсе [8]. Для обозначения этой 
группы используется термин «BCI illiteracy» (ИМК-неграмотность), отражаю-
щий неспособность пользователя к формированию управляющих воздей-
ствий [11]. 

В основе парадигмы SSVEP лежит распознавание устойчивых визуально вы-
званных потенциалов (УВВП, англ. Steady-State Visual Evoked Potentials – 
SSVEPs), возникающих в ответ на предъявление испытуемому серии периодиче-
ских визуальных раздражителей (фотостимулов или изображений) и синхрониза-
ции активности нейронов с частотой их предъявления [7, 12]. Такой вид потенци-
алов проявляется как серия гармонических колебаний во временной области и мо-
жет быть обнаружен в частотной области на соответствующих гармониках и их 
целых кратных компонентах [12]. Например, при демонстрации испытуемому по-
следовательности вспышек света с частотой 7 Гц в спектре ЭЭГ-сигнала могут 
быть обнаружены ярко выраженные гармоники на частотах 7, 14 и 21 Гц.  
В наибольшей степени потенциалы SSVEP выражены в затылочной области коры 
головного мозга, ответственной за обработку зрительной информации (отве- 
дения O1, O2 и Oz) [13]. В отличие от парадигмы P300, для обнаружения реакции 
пользователя на стимул не требуется выполнять усреднение множества эпох  
ЭЭГ-сигнала, так как потенциалы SSVEP обладают высоким ОСШ. Это обеспе-
чивает более высокую скорость передачи информации (ITR) за счет сокращения 
времени на генерацию команд [7]. Отдельным преимуществом парадигмы SSVEP 
являются минимальные требования к предварительному обучению пользователя 
для эксплуатации ИМК [7]. Для классификации потенциалов SSVEP использу-
ются методы спектрального анализа, включая быстрое преобразование Фурье 
(БПФ) [7], а также такие методы, как канонический корреляционный анализ (англ. 
Canonical Correlation Analysis – CCA) и его модификации [14]. В последние годы 
для автоматического выполнения классификации команд активно исследуется ис-
пользование методов машинного и глубокого обучения, например, сверточных 
нейронных сетей (CNN) [15, 16]. Точность классификации в подобных ИМК до-
стигает 90…95 %, а количество распознаваемых команд зависит от числа уни-
кальных частот стимулов, предъявляемых пользователю [17]. Современные под-
ходы, такие как метод OS-SSVEP, комбинирующий кросс-субъектную сеть слия-
ния в двух доменах (CSDuDoFN) и методы анализа компонент, демонстрируют 
перспективы классификации потенциалов SSVEP при наличии лишь одного ка-
либровочного образца данных на стимул, что крайне важно для персонализации 
ИМК в условиях ограниченного набора данных [18]. Были также представлены 
решения, нацеленные на преодоление ограничений традиционных методов ма-
шинного обучения (низкая точность при коротких данных) и глубокого обучения 
(требование большого объема входных данных [13]) за счет их комбинации, такие 
как «eTRCA+sbCNN» [19]. В отдельных работах исследуются также возможности 
учета дополнительных когнитивных факторов, таких как цветовое восприя-
тие [20], степень утомления [21], и иных показателей. 
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ОГРАНИЧЕНИЯ И ПРОБЛЕМЫ ИМК НА ОСНОВЕ  
ПАРАДИГМЫ SSVEP  

Хотя ИМК на основе парадигмы SSVEP отличаются рядом преимуществ, 
для них характерны и некоторые нерешенные проблемы и ограничения.  
Так, реакция пользователей на фотостимулы крайне индивидуальна и может 
не только заметно отличаться между испытуемыми [7, 21], но и меняться  
с течением времени. Это приводит к сокращению количества потенциально 
возможных к выполнению команд, когда реакция пользователя на фотости-
мул ослабла, перестала проявляться или не наблюдалась вовсе. Серии фото-
стимулов могут приводить к утомлению и представляют опасность для лю-
дей, страдающих фотосенситивной эпилепсией. Некоторые пользователи  
(от 15 до 30 %) не обладают возможностью формировать управляющие воздей-
ствия из-за особенностей функционирования нервной системы и строения  
черепа (ИМК-неграмотность) [11, 22]. Имеется и ряд разногласий в научном 
сообществе. Так, мнения об оптимальном диапазоне частот фотостимуляции 
значительно отличаются среди исследователей, охватывая весьма широкий, 
отличающийся друг от друга набор значений [12, 23, 24]. Большинство иссле-
дований направлено на поиск единого априорно-оптимального диапазона  
частот, в то время как проблема их индивидуального подбора остается недо-
статочно изученной [12, 21, 24]. При этом отмечается, что переход в сторону 
индивидуального учета реакции на фотостимулы стал бы важным шагом в сто-
рону совершенствования данного вида ИМК [11, 24]. Учет этой особенности  
и поиск решения для адаптации ИМК к пользователю станет важным шагом  
к их практическому применению в повседневной жизни, за пределами лабора-
торий. 

ЦЕЛЬ И ЗАДАЧИ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Подводя итог вышесказанному, ввиду актуальности проблемы персона-
лизации ИМК в настоящей работе рассматривается, как учет индивидуальной 
реакции пользователей способен повлиять на результат классификации фото-
стимулов в ИМК, основанных на парадигме SSVEP и моделях МО. Основная 
гипотеза исследования поставлена следующим образом: учет индивидуальной 
реакции пользователей при выборе частот фотостимуляции статистически зна-
чимо улучшает точность классификации и согласованность результатов моде-
лей машинного обучения, архитектура которых адаптирована для работы  
в рамках парадигмы SSVEP. 

1. ВХОДНЫЕ ДАННЫЕ И ИХ ОБРАБОТКА 

1.1. НАБОРЫ ДАННЫХ 

Для проведения настоящего исследования были использованы два откры-
тых набора данных (датасета). Первый набор был получен в ходе работы [14], 
посвященной сравнительному анализу производительности методов канони-
ческого корреляционного анализа для классификации потенциалов SSVEP.  
В настоящем исследовании он будет именоваться как 12JFPM. Второй набор  
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данных представлен в качестве эталонного датасета для тестирования методов 
классификации потенциалов SSVEP [17]. В настоящем исследовании он име-
нуется как TsinghuaBCI_Benchmark. Каждый из них содержит записи нейрон-
ной активности (ЭЭГ-сигналы), полученные от группы испытуемых в резуль-
тате проведения эксперимента по предъявлению визуальных раздражителей 
заданной частоты (фотостимулов). Целью их предъявления был вызов и реги-
страция устойчивых визуально вызванных потенциалов (SSVEP). В рамках 
эксперимента каждый испытуемый выполнил ряд сессий по концентрации на 
используемых в наборе данных фотостимулах. В пределах отдельно взятой 
сессии испытуемому последовательно демонстрировались фотостимулы, вы-
бранные в случайном порядке, до тех пор, пока не будет получен фрагмент 
реакции на каждый из них. Подробная информация об условиях проведения 
экспериментов и дополнительные технические характеристики для каждого 
набора данных приведены в табл. 1. 

Таблица 1 

Table 1 

Условия проведения экспериментов и технические характеристики 

Experimental conditions and specifications 

Набор данных 12JFPM TsinghuaBCI_Benchmark 

Количество испытуемых 10 

35, из которых 
27 без опыта работы  
с ИМК; 
8 имеют опыт работы  
с ИМК 

Количество сессий эксперимента 15 6 
Количество уникальных частот 
фотостимуляции 12 40 

Используемый диапазон частот 
для генерации фотостимулов, Гц 9,25…14,75 (шаг 0,5) 8,0…15,8 (шаг 0,2) 

Продолжительность регистрации 
реакции на фотостимул, с 

4,15, из которых 
0,15 – установка фотости-
мула; 
4,00 – фотостимуляция 

6,00, из которых 
0,5 – предварительная  
подсказка; 
5,0 – фотостимуляция; 
0,5 – отдых 

Частота дискретизации сигнала, 
Гц 256 250 

Устройство отображения фото-
стимулов Монитор LCD  Дисплей LCD  

Имитация устройства ввода Панель ввода Цифровая клавиатура 

Набор символов 10 цифр + 2 спец. знака 26 букв + 10 цифр +  
+ 4 спец. знака 

Маркировка фотостимулов Присутствует Присутствует 
Система размещения электродов 10–10 % 10–10 % 

Общее количество электродов  
и их тип 

8   хлорсеребряных элек-
тродов, расположенных  
в затылочной области 

64 хлорсеребряных  
электрода 
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1.2. ПРЕДВАРИТЕЛЬНАЯ ОБРАБОТКА ДАННЫХ 

Перед дальнейшей работой с полученными данными, в рамках настоящей 
статьи выполняется этап их предварительной обработки. Во-первых, поскольку 
потенциалы SSVEP наиболее выражены в затылочных отведениях (O1, O2  
и Oz [13]), было выполнено сокращение их списка до четырех близлежащих к дан-
ной области электродов. Для набора 12JFPM их список был сокращен до отведе-
ний O1, O2, POz и Pz, а для набора TsinghuaBCI_Benchmark – до отведений O1, 
O2, PO3 и PO4. Это исключит из анализа заведомо не обладающие полезной ин-
формацией данные и снизит объем вычислений. Известно также, что латеральная 
затылочная и задняя височная области могут содержать информацию о сосредо-
точении на буквах и их мысленном произнесении [25]. Этот факт также повлиял 
на принятие решения о сокращении списка отведений, поскольку источники фо-
тостимулов в выбранных наборах данных обладали вспомогательными подпи-
сями. Такая нейронная активность не имеет прямого отношения к потенциалам 
SSVEP, но может повлиять на результат классификации. 

Во-вторых, для исключения низкочастотных артефактов (электроокуло-
грамма, кожно-гальваническая реакция, дрейф изолинии), а также помех от сети 
электропитания был использован цифровой фильтр Баттерворта 8-го порядка  
с граничными частотами 4 и 50 Гц. Путем выполнения операции дискретной 
свертки импульсной характеристики фильтра с зарегистрированными фрагмен-
тами ЭЭГ-сигнала в них ослабляются частотные компоненты, выходящие за пре-
делы полосы пропускания (ПП) фильтра, сохраняя при этом полезные компо-
ненты сигнала. Этот момент очень важен, поскольку большинство артефактов 
значительно превосходят полезный ЭЭГ-сигнал по амплитуде, что негативно ска-
зывается на качестве сигнала и работе с ним. Выбор фильтра Баттерворта обу-
словлен его максимально плоской амплитудно-частотной характеристикой (АЧХ) 
в области ПП, что минимизирует искажение полезного сигнала. 

В-третьих, после фильтрации данных производилось усечение временных 
рядов: удалялись интервалы, соответствующие периодам подготовки испыту-
емых к концентрации на фотостимулах. Это позволило исключить данные, 
связанные с переходными процессами (в том числе внесенными в результате 
работы цифрового фильтра на предыдущем этапе), и сфокусироваться на непо-
средственном анализе реакций на фотостимулы. 

В окончательном виде прошедшие этап предварительной обработки  
и подготовленные к дальнейшей работе с моделями МО данные каждого ис-
пытуемого были представлены многомерным сигналом в следующем формате: 

 [ ][ ][ ][ ]EEG t f c n , (1) 

где t (trial) – номер сессии эксперимента; f (frequency) – номер частоты фото-
стимула; c (channel) – номер отведения ЭЭГ сигнала; n – номер дискретного 
отсчета. 

1.3. МЕТОДИКА ОЦЕНКИ СОВМЕСТИМОСТИ ЧАСТОТЫ 

Основная цель анализа данных в настоящем исследовании заключается  
в определении того, насколько критичным является момент индивидуального 
подбора частоты фотостимуляции при проектировании ИМК на основе  
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парадигмы SSVEP и моделей МО. В частности, актуальность этой проблемы 
обусловлена тем, что, несмотря на активное развитие новых архитектур моде-
лей, вопрос учета индивидуальных особенностей реакции мозга на стимулы 
поднимается не так часто. Это создает риск занижения действительного потен-
циала моделей при тестировании: если данные для их обучения собирались без 
учета специфики реакции конкретного испытуемого, результаты могут ока-
заться некорректными. Для проверки этой гипотезы необходимо протестиро-
вать существующие модели в двух противоположных условиях: с учетом пол-
ной несовместимости испытуемого с используемыми частотами фотостимуля-
ции и абсолютной (или максимально близкой к тому) совместимостью, что 
позволит выявить степень влияния данного фактора. 

Как было отмечено ранее, концентрация внимания на периодическом ви-
зуальном стимуле проявляется в ЭЭГ-сигнале в виде гармонических компо-
нент, соответствующих частоте мерцания. Однако в силу индивидуальных 
особенностей испытуемого не все из используемых частот способны вызвать 
в достаточной степени выраженную реакцию – потенциал SSVEP. В таком слу-
чае он может проявляться нестабильно, практически не выделяясь относи-
тельно фоновой ЭЭГ-активности, либо отсутствовать вовсе. Это соответству-
ющим образом сказывается и на ОСШ, если рассматривать в качестве полез-
ной составляющей целевую частоту фотостимуляции. Для дальнейшего учета 
данного явления в рамках настоящей работы вводится коэффициент совмести-
мости частоты фотостимуляции с испытуемым. Данный коэффициент основан 
на анализе поведения ОСШ в процессе предъявления фотостимула и опреде-
ляется следующим образом. 

1.  Выполняется загрузка, предварительная обработка и приведение дан-
ных ЭЭГ испытуемого к виду (1), как было описано в предыдущем разделе. 

2.  Из полученного многомерного сигнала от всех сессий [t] испытуемого 
извлекаются эпохи ЭЭГ сигнала [c][n], соответствующие периоду фотостиму-
ляции с заданной частотой [f]. 

3.  В каждой сессии [t] и отведении [c] выполняется разбиение данных 
ЭЭГ на набор окон из 512 отсчетов каждое (~2 секунды) и величиной шага  
в 64 отсчета (~0,25 секунды) между окнами. Константы взяты с учетом продол-
жительности сессий и обеспечения достаточного спектрального разрешения. 

4.  Для каждого из полученных окон выполняется вычисление БПФ, полу-
чение одностороннего спектра мощности и вычисление на его основе ОСШ 
для каждого значения частоты в отдельности (рассматривая ее как полезный 
сигнал). 

5.  Для каждого отведения [c] выполняется подсчет количества окон от 
всех сессий [t], где пик ОСШ приходится на близлежащую к частоте фотости-
муляции [f] гармонику. 

6.  Максимальное из полученных показателей используется для вычисле-
ния процента окон с наличием реакции на основе их общего количества для 
одного отведения. 

7.  Полученное значение принимается как коэффициент совместимости 
частоты фотостимуляции [f] с испытуемым (аналогичные расчеты выполня-
ются для всех остальных частот). 

Таким образом, значения полученного коэффициента будут представлять 
индивидуальный численный показатель, отражающий степень совместимости 
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каждой частоты фотостимуляции с испытуемым в интервале от нуля до 100 %. 
Близкие к 100 % значения коэффициента будут указывать на максимальный 
уровень совместимости частоты, гарантируя наличие выраженной и стабиль-
ной реакции у испытуемого, и наоборот. Это позволит выделить для каждого 
испытуемого подмножества частот фотостимуляции, обладающих максималь-
ным и минимальный уровнем совместимости, после чего проверить работу мо-
делей в задаче классификации соответствующих потенциалов SSVEP. Стоит 
отметить, что такой подход имеет определенные ограничения, поскольку ори-
ентируется на максимальный показатель ОСШ во всем частотном диапазоне. 
Это является приемлемым для анализа низкочастотных потенциалов SSVEP, 
используемых в выбранных наборах данных, но не будет подходить для потен-
циалов SSVEP высокой частоты (с ее увеличением снижается амплитуда по-
тенциала SSVEP и, следовательно, ОСШ) [21]. Для более тонкой работы,  
в условиях фотостимуляции на высокой частоте, необходимо иметь данные  
о фоновой ЭЭГ-активности испытуемых, зарегистрированной вне периода 
предъявления фотостимулов, что не было выполнено в используемых наборах 
данных. 

2. МОДЕЛИ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ И ПАРАМЕТРЫ 
КЛАССИФИКАЦИИ 

2.1. АРХИТЕКТУРЫ МОДЕЛЕЙ И ИХ ОСОБЕННОСТИ 

Для более глубокого понимания влияния индивидуальной реакции поль-
зователей на модели машинного обучения был проведен обзор наиболее из-
вестных из них. Они были выбраны на основе распространенности и частоты 
упоминания в различных исследованиях, затрагивающих не только SSVEP, но 
и другие виды парадигм. Хотя в настоящее время количество новых моделей 
и их модификаций непрерывно растет, большинству из них еще предстоит 
внедриться в повседневную практику и расширить круг охватываемых пара-
дигм для возможности сопоставления полученных результатов с другими ра-
ботами. Всего было выбрано 8 моделей. 

1.  ATCNet – модель на основе временной сверточной сети и блока внима-
ния. Исследователи из Саудовской Аравии в работе [9] предложили модель для 
классификации воображения движений в рамках парадигмы MI, где превзошла 
все перечисленные далее модели. Авторами настоящей статьи не было 
найдено исследований, посвященных ее применению в рамках парадигмы 
SSVEP. 

2.  DeepConvNet – модель, представленная в работе [26] для задачи деко-
дирования сигналов ЭЭГ. Используется во множестве исследований для ра-
боты в рамках парадигм MI, P300 и SSVEP [8, 9, 13, 15, 26–28]. В работе [28] 
протестирована на наборе TsinghuaBCI_Benchmark, достигнув точности клас-
сификации 74,55 ± 6,74 %. 

3.  EEGNet – сверточная нейронная сеть, представленная в работе [16] и 
использованная в рамках парадигм P300, ERN, MRCP, SMR [16], SSVEP [15]  
и MI [9, 13]. Была протестирована на наборе TsinghuaBCI_Benchmark в иссле-
довании [28], достигнув точности классификации 76,18 ± 7,65 %. 
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4.  EEGNeX – нейронная сеть на основе свертки, предложенная для ана-
лиза ЭЭГ-сигналов в работе [29] и протестированная в рамках парадигм ERP, 
MI, SMR и ERN. В исследовании [13] используется для работы с парадигмами 
MI и P300, демонстрируя крайне низкую точность классификации (44,03 % и 
58,65 % соответственно). 

5.  EEG-TCNet – временная сверточная сеть, особенностью которой явля-
ется малое количество параметров для обучения. Была представлена в ра-
боте [30] и протестирована в рамках парадигмы MI. В работе [13] тестируется 
на парадигмах MI и P300, демонстрируя средний уровень точности классифи-
кации 37,98 % (с единичным пиком до 71,11 %) и 71,19 % соответственно. 

6.  MBEEG_SENet – сверточная нейронная сеть, представленная как много-
отраслевая версия EEGNet с блоками сжатия и возбуждения для работы в рам-
ках парадигмы MI [31]. Была протестирована на парадигмах MI, SSVEP и ERN  
в [32], достигнув точности классификации 64,58 ± 6,07 %, 56,45 ± 7,27 %  
и 75,46 ± 2,34 % соответственно. 

7.  ShallowConvNet – уменьшенная версия модели DeepConvNet, пред-
ставленная в работе [33]. Протестирована в рамках парадигмы SSVEP в [15],  
достигнув точности классификации на уровне 68 %. В [13] используется  
в рамках парадигм MI и P300. Была также использована в [28] на наборе  
данных TsinghuaBCI_Benchmark, достигнув точности классификации 
60,82 ± 6,40 %. 

8.  TCNet_Fusion – модель сверточной нейронной сети на основе фикси-
рованных гиперпараметров. Использует временные сверочные сети, разделяе-
мую свертку, глубинную свертку и слияние слоев. Предложена в работе [34]  
и протестирована в рамках парадигмы MI. В [32] была использована в рамках 
парадигм MI, SSVEP и ERN, достигнув точности классификации  
56,52 ± 3,07 %, 45,00 ± 6,45 % и 70,46 ± 2,94 % соответственно. 

2.2. ПАРАМЕТРЫ ОБУЧЕНИЯ МОДЕЛЕЙ 

Исследование проводилось с использованием графического процессора 
(ГП) NVIDIA GeForce RTX 3070 Ti, обладающего видеопамятью 8192 МБ  
и TensorFlow-фреймворком версии 2.18 для python 3.9. Версия драйвера ГП – 
570.124.04 для ОС на базе ядра Linux. В качестве центрального процессора 
(ЦП) использован Intel Core i9-12900KF. Объем оперативной памяти состав-
ляет 32 Гб с тактовой частотой 6000 МГц. Для обучения моделей в настоящем 
исследовании использовались следующие параметры, учитывающие опыт 
предыдущих работ [9, 13, 29] и поведение кривых обучения моделей при пер-
воначальном тестировании на 1000 эпохах обучения (график функции валида-
ционных потерь не демонстрировал существенного уменьшения после  
350–450 эпох, график точности классификации не демонстрировал существен-
ных изменений после 500 эпох): 

 batch size = 64 – размер партии данных, использующихся одновременно 
в рамках итерации обновления весов модели; 

 epochs = 500 – количество полных проходов (эпох обучения) по всему 
набору данных на этапе обучения модели; 

 learning rate = 0,001 – начальный коэффициент скорости обучения, опре-
деляющий степень изменения весов модели на этапе оптимизации. 
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В качестве функции потерь использовалась кросс-энтропия между истин-
ными и предсказанными вероятностями классов данных. В роли оптимизатора 
выбран Adam с параметром learning rate = 0,001 [9, 13]. В роли метрики для 
оценки производительности моделей выбрана точность классификации 
(accuracy) [9]. Для контроля процесса обучения установлены обратные вызовы 
со следующими параметрами: 

 ModelCheckpoint – для сохранения весов модели в процессе обучения 
при каждом уменьшении валидационной потери (модифицирован для возмож-
ности сохранять номер эпохи, на которой произошло последнее сохранение); 

 ReduceLROnPlateau – для уменьшения скорости обучения на 10 %, ко-
гда на протяжении 20 эпох не наблюдается улучшение валидационной потери 
(минимально допустимая скорость обучения установлена в 0,0001 [9]); 

 GPUMetricsCallback – авторский коллбек на основе pynvml для сохране-
ния статистики об использовании ГП в процессе обучения. 

Каждая из названных выше моделей с установленными параметрами обу-
чения должна быть протестирована в задаче классификации фотостимулов  
в двух противоположных условиях. Для этого используется введенный в насто-
ящей работе коэффициент совместимости частоты. С его помощью для каждого 
испытуемого формируется два индивидуальных профиля (далее – профиль № 1  
и профиль № 2), включающих персонализированные комбинации частот сти-
муляции, обладающих минимальным и максимальным коэффициентом совме-
стимости соответственно. Учитывая количество уникальных частот  
фотостимуляции в наборе 12JFPM (см. табл. 1) и требование к формированию 
наиболее и наименее совместимых с испытуемым комбинаций, было ре- 
шено оставить 4 классифицируемые команды. Это позволит получить непере-
секающиеся между собой наборы частот, а также разграничить их друг от 
друга. 

2.3. МЕТОДЫ ВАЛИДАЦИИ 

Для оценки работы моделей на этапах их обучения и тестирования были 
выбраны три взаимодополняющие метрики: точность классификации, коэффи-
циент каппы Коэна и матрица путаницы [9]. Точность классификации 
(accuracy) выбрана как интуитивно понятная метрика, отражающая долю пра-
вильно классифицированных команд. Для ИМК критично минимизировать 
уровень ошибок, так как они напрямую влияют на надежность управления 
устройствами. Точность классификации (2) вычисляется как среднее арифме-
тическое отношений правильно предсказанных образцов к их общему количе-
ству для каждого класса (команды): 
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где i – номер класса (команды); iTP  – количество правильно предсказанных 
образцов класса i; iI – общее количество образцов класса i; n – количество 
классов. 
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Коэффициент каппы Коэна (коэффициент межэкспертного согласия) – 
метрика, используемая для оценки согласованности классификаций, учитывая 
возможность случайного совпадения (3). Ее значения, близкие к единице, ука-
зывают на высокую согласованность, а близкие к нулю – на уровень согласия, 
сравнимый со случайным [9]. Учет этой метрики позволяет дополнить сведе-
ния, полученные в результате анализа показателя точности, поскольку послед-
ний дает лишь общее представление об отношении правильно классифициро-
ванных образцов данных к их общему числу, но при этом не учитывает  
ложноположительные и ложноотрицательные результаты [9]. Коэффициент 
каппы Коэна, с другой стороны, позволяет учесть уровень согласия между 
предсказаниями модели и реальной принадлежностью данных к классам, кор-
ректируя результаты на случайное совпадение. Это особенно важно в условиях 
искажения данных различного рода шумом, что характерно для биомедицин-
ских сигналов [9]: 
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где n – количество классов (команд); aP  – фактический процент согласия;  

eP  – ожидаемый процент случайного согласия. 
В дополнение к двум предыдущим метрикам по окончании тестирования 

каждой модели выполняется построение матриц путаницы (confusion matrix). 
Матрицы путаницы позволяют анализировать распределение ошибок между 
классами, что важно для выявления систематических проблем в классифика-
ции (например, частот, чаще других вызывающих ошибки классификации) [9]. 
Совместное использование этих метрик обеспечит комплексную оценку: точ-
ность и каппа Коэна дают общее представление о результатах классификации, 
а матрица путаницы объясняет их за счет анализа ошибок на уровне отдельных 
классов. 

При обучении моделей на наборе 12JFPM используются первые 13 его 
сессий, а на наборе TsinghuaBCI_Benchmark – первые 5. Как и при вычислении 
коэффициента совместимости, данные каждой сессии разбиваются на набор 
окон в 512 отсчетов с величиной шага 64 отсчета. Эти константы выбраны  
исходя из опыта предыдущих исследований [9, 13, 29]. Полученные фраг-
менты данных стандартизируются путем приведения к нулевому среднему 
значению и единичной дисперсии отдельно по каждому каналу, а затем слу-
чайным образом разбиваются на обучающую и валидационную выборки  
(80 % используются для обучения, оставшиеся 20 % – для тестирования).  
Каждая модель получает 5 попыток для обучения. После завершения очеред-
ной попытки вычисляются выбранные метрики. Тестирование моделей на 
окончательных весах выполняется на оставшихся данных сессий, не участву-
ющих в процессе обучения, с аналогичными этапами разбиения и нормали- 
зации. По результатам тестирования для каждой модели и участника вычисля-
ются точность классификации и коэффициент каппы Коэна, а также строится 
усредненная матрица путаницы по всем испытаниям. 

Если выдвинутая в рамках статьи гипотеза верна, то переход к работе мо-
делей на фотостимулах профиля № 2 улучшит точность классификации, коэф-
фициент каппы Коэна и показатели матриц путаницы. Ожидается также  
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повышение средних значений и снижение стандартного отклонения для пер-
вых двух метрик. Это будет указывать на достижение более высоких и ста-
бильных показателей среди испытуемых. 

3. РЕЗУЛЬТАТЫ 

3.1. ИНДИВИДУАЛЬНАЯ ВАРИАБЕЛЬНОСТЬ РЕАКЦИИ 
ИСПЫТУЕМЫХ НА ФОТОСТИМУЛЫ 

Для каждого участника эксперимента было сформировано два индивиду-
альных профиля из четырех частот фотостимуляции. На рисунке представлены 
усредненные показатели коэффициента совместимости полученных профи-
лей. Набор TsinghuaBCI_Benchmark был разделен на группу опытных 
(TsinghuaBCI_EX) и неопытных (TsinghuaBCI_NAIVE) пользователей со-
гласно описанию набора [17]. 

 

 
Усредненный показатель коэффициента совместимости частоты фотостимуляции  

индивидуальных профилей испытуемых 

Averaged compatibility coefficient of photostimulation frequency of subjects' individual 
profiles 

Из представленных графиков видно, что, хотя для формирования про-
филя № 2 используются частоты фотостимуляции, вызывающие наиболее вы-
раженный потенциал SSVEP, средний показатель коэффициента совместимо-
сти не всегда достигает максимума. Это связано с двумя причинами. Во-пер-
вых, проявляется индивидуальная вариабельность: не все частоты фотостиму-
ляции вызывают достаточно выраженную реакцию у испытуемого. Во-вторых, 
некоторое занижение результатов могло быть вызвано способом вычисления 
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коэффициента, недостаток которого был описан выше. С учетом работы  
в условиях низкочастотных потенциалов SSVEP и ручного контроля показа-
теля ОСШ для участников со спорными показателями такой исход оценивается 
как маловероятный, но не может быть полностью исключен. Отдельно стоит 
упомянуть испытуемых № 4 и № 8 набора 12JFPM. Их усредненные показа-
тели достигают высоких значений не только во втором, но и в первом индиви-
дуальном профиле. Это указывает на высокий уровень совместимости испы-
туемых с используемым в эксперименте диапазоном частот фотостимуляции. 
Кроме того, подчеркивается относительная редкость подобных случаев:  
из 45 испытуемых лишь у двоих наблюдается подобный эффект. 

3.2. АНАЛИЗ МЕТРИК КЛАССИФИКАЦИИ 

После завершения обучения и тестирования моделей для каждого из  
45 испытуемых были вычислены соответствующие индивидуальным профи-
лям пары метрик точности классификации и коэффициента каппы Коэна.  
Поскольку имеющиеся результаты отражают ситуацию «до – после» и полу-
чены для одних и тех же испытуемых (единая группа), для отражения стати-
стической значимости результатов была вычислена вероятность, соответству-
ющая парному критерию Стьюдента (t-тест). Для отражения статистических 
показателей по всем испытуемым для каждой модели и индивидуального про-
филя были вычислены средние значения метрик, а также стандартное откло-
нение их разностей между профилями. В табл. 2 содержатся итоговые показа-
тели для точности классификации, а в табл. 3 – для коэффициента каппы  
Коэна.  

 
Таблица 2 

Table 2 

Усредненная точность классификации фотостимулов моделями МО 

Averaged photostimuli classification accuracy for ML models 

Модель МО Профиль № 1  
сред. (ст. откл.), % 

Профиль № 2  
сред. (ст. откл.), % 

Разница  
сред. (ст. откл.), 

‱ 

t-тест  
(p-value) 

ATCNet 91,44 (11,50) 95,83 (8,63) +4,40 (10,45) 0,007 

DeepConvNet 75,35 (17,63) 74,70 (20,14) –0,65 (19,98) 0,829 

EEGNet 86,72 (15,69) 90,47 (14,81) +3,75 (14,33) 0,086 

EEGNeX 55,07 (16,60) 50,98 (18,86) –4,09 (22,89) 0,237 

EEG-TCNet 86,48 (14,13) 94,59 (9,99) +8,11 (12,34) 0,000 

MBEEG_SENet 85,40 (15,46) 90,30 (13,40) +4,90 (14,17) 0,025 

ShallowConvNet 75,22 (22,04) 78,34 (20,88) +3,13 (22,12) 0,348 

TCNet_Fusion 83,65 (17,18) 88,68 (15,64) +5,04 (16,22) 0,043 
 



Индивидуальный подход к выбору частоты фотостимуляции в системах ИМК… 59 

Таблица 3 

Table 3 

Усредненный коэффициент каппы Коэна для моделей МО 

Averaged Cohen's kappa coefficient of ML models 

Модель МО Профиль № 1  
сред. (ст. откл.) 

Профиль № 2  
сред. (ст. откл.) 

Разница  
сред. (ст. откл.) 

t-тест  
(p-value) 

ATCNet 0,89 (0,15) 0,94 (0,12) +0,06 (0,14) 0,007 
DeepConvNet 0,67 (0,24) 0,66 (0,27) –0,01 (0,27) 0,831 
EEGNet 0,82 (0,21) 0,87 (0,20) +0,05 (0,19) 0,086 
EEGNeX 0,40 (0,22) 0,35 (0,25) –0,05 (0,31) 0,237 
EEG-TCNet 0,82 (0,19) 0,93 (0,13) +0,11 (0,16) 0,000 
MBEEG_SENet 0,81 (0,21) 0,87 (0,18) +0,07 (0,19) 0,025 
ShallowConvNet 0,67 (0,29) 0,71 (0,28) +0,04 (0,29) 0,348 
TCNet_Fusion 0,78 (0,23) 0,85 (0,21) +0,07 (0,22) 0,043 

 
Анализ полученных данных показывает, что переход от профиля № 1  

к профилю № 2 в наибольшей степени оказал влияние на такие модели МО, 
как EEG-TCNet и ATCNet, улучшив их метрики. Наилучшие результаты по 
приросту точности классификации и коэффициента каппы Коэна получены 
для модели EEG-TCNet, что позволило ей достигнуть уровня ATCNet при 
классификации потенциалов SSVEP профиля № 2. Хотя показатели модели 
ATCNet достаточно высоки и на профиле № 1, переход к профилю № 2 также 
позволил их улучшить. Все эти изменения свидетельствуют о повышении точ-
ности и уровня доверия к результатам моделей, что подтверждается высокой 
статистической значимостью (p < 0,01), особенно для модели EEG-TCNet. 

Модели MBEEG_SENet и TCNet_Fusion также показали статистически 
значимые улучшения метрик (p < 0,05), хотя их результаты остались ниже  
результатов двух предыдущих моделей и не достигли уровня ATCNet при ее 
работе на профиле № 1. Это дополнительно подчеркивает превосходство архи-
тектуры последней модели, что согласуется с исследованием [9], где она также 
демонстрировала лучшие результаты. 

Оставшиеся модели не демонстрируют статистически значимых измене-
ний, а их метрики остаются на достаточно низком уровне и имеют достаточно 
большой разброс показателей. Полученные результаты указывают не столько 
на отсутствие разницы при классификации потенциалов SSVEP в рассмотрен-
ных условиях, сколько на непригодность архитектуры моделей для работы  
в данной задаче. 

В табл. 4 приведены усредненные показатели главной диагонали матриц 
путаницы, построенных по результату тестирования моделей на индивидуаль-
ных профилях № 1 и № 2. Значения главной диагонали напрямую коррелируют 
с точностью классификации, так как отражают долю верных предсказаний для 
каждого класса. Рост этих значений при переходе к профилю № 2 будет под-
тверждать улучшение общей точности классификации и каппы Коэна, по-
скольку соответствующее уменьшение элементов матрицы вне главной диаго-
нали означает снижение доли ошибок классификации. 
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Таблица 4 

Table 4 

Показатели главной диагонали матрицы путаницы моделей при работе  
с профилями № 1 и № 2 

The main diagonal values of the confusion matrix for the models when working  
with profiles No. 1 and No. 2 

Модель МО №  
профиля Класс 1 Класс 2 Класс 3 Класс 4 Мин. Макс. Сред. 

ATCNet 1 0,89 0,93 0,94 0,86 0,86 0,94 0,91 
2 0,95 0,94 0,97 0,98 0,94 0,98 0,96 

DeepConvNet 1 0,74 0,73 0,77 0,77 0,73 0,77 0,75 
2 0,74 0,71 0,75 0,78 0,71 0,78 0,75 

EEGNet 1 0,86 0,88 0,92 0,80 0,80 0,92 0,87 
2 0,88 0,91 0,90 0,92 0,88 0,92 0,90 

EEGNeX 1 0,56 0,51 0,53 0,59 0,51 0,59 0,54 
2 0,52 0,49 0,52 0,51 0,49 0,52 0,51 

EEG-TCNet 1 0,86 0,89 0,86 0,80 0,80 0,89 0,85 
2 0,95 0,94 0,96 0,94 0,94 0,96 0,95 

MBEEG_SENet 1 0,84 0,85 0,90 0,80 0,80 0,90 0,85 
2 0,88 0,92 0,89 0,93 0,88 0,93 0,90 

ShallowConvNet 1 0,79 0,76 0,77 0,69 0,69 0,79 0,75 
2 0,80 0,77 0,73 0,84 0,73 0,84 0,78 

TCNet_Fusion 1 0,83 0,85 0,89 0,75 0,75 0,89 0,83 
2 0,87 0,84 0,91 0,93 0,84 0,93 0,89 

 
Полученные данные показывают, что модель ATCNet достигает лучших 

результатов по минимальному, максимальному и среднему показателю веро-
ятности верной классификации после перехода к профилю № 2. Следующей 
оказалась модель EEG-TCNet, демонстрируя наибольший уровень прироста 
данных характеристик. Как и в случае анализа двух предыдущих метрик, пе-
реход к профилю № 2 оказывает положительное влияние на обе модели. 

Улучшение показателей наблюдается и для моделей MBEEG_SENet и 
TCNet_Fusion (особенно минимальных значений). Несмотря на то что эти модели 
всё еще уступают ATCNet, полученные результаты свидетельствуют о повыше-
нии их надежности и точности в классификации потенциалов SSVEP. 

Модели ShallowConvNet, DeepConvNet и EEGNeX по-прежнему показы-
вают низкие показатели, что нельзя назвать приемлемым результатом для их 
применения в практике. 

3.3. АНАЛИЗ ПОТРЕБЛЕНИЯ РЕСУРСОВ 

Для практического применения моделей МО в системах ИМК крайне ва-
жен учет их требований к вычислительным ресурсам оборудования и скорости 
работы. В табл. 5 представлены сводные данные об общем количестве пара-
метров моделей, статистике использования ГП в процессе обучения, номере 
эпохи, на которой были достигнуты лучшие веса по критерию точности клас-
сификации, а также затраченном моделями времени на этапах обучения  
и тестирования. Все данные, кроме количества параметров модели, представ-
ляют собой усредненные значения, полученные по завершении каждой полной 
итерации (попытки) обучения/тестирования модели. 
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Таблица 5 

Table 5 

Вычислительные затраты и временные показатели моделей МО 

Computational costs and time metrics of ML models 

Характеристика  
модели ATCNet Deep  

ConvNet EEGNet EEGNeX EEG-
TCNet 

MBEEG_ 
SENet 

Shallow  
ConvNet 

TCNet_ 
Fusion 

Число параметров 114 596 379 154 1764 53 252 3984 7426 12 084 12 832 

Загрузка ГП, % 24,10 21,90 14,27 33,90 14,43 34,80 11,83 29,87 

Использование  
памяти ГП, МБ 6635,67 6634,38 6638,32 6650,50 6646,93 6658,25 6659,50 6651,67 

Номер лучшей эпохи, 
профиль № 1 (макс. 
точность) 

256 255 362 133 362 285 264 293 

Номер лучшей эпохи, 
профиль № 2  
(макс. точность) 

248 279 330 167 388 270 195 287 

Время обучения, мин 1,55 0,58 0,61 0,73 0,75 1,04 0,53 0,84 

Время тестирования, с 0,31 0,09 0,07 0,10 0,11 0,13 0,07 0,11 

 
Анализ вычислительных затрат позволил сделать следующие выводы. 

Модель ATCNet, демонстрирующая наилучшие метрики (табл. 2–4), обладает 
значительным числом параметров (табл. 5) по сравнению с аналогичным пока-
зателем для EEG-TCNet (отличие в 28 раз). Однако, несмотря на меньшую ар-
хитектурную сложность, EEG-TCNet показала сопоставимую эффективность 
при работе с профилем № 2 (табл. 2–4), что подчеркивает важность оптимиза-
ции архитектуры. Примечательно, что DeepConvNet, имея почти в 3,3 раза 
больше параметров, уступает ATCNet по всем показателям метрик, что под-
тверждает отсутствие прямой зависимости между количеством параметров и 
качеством классификации. 

Время обучения моделей варьируется от 0,53 (ShallowConvNet) до 
1,55 минуты (ATCNet), при этом ATCNet требует больше вычислительных  
ресурсов (24,10 % загрузки ГП против 14,43 % у EEG-TCNet). Однако высокая 
скорость тестирования (0,31 секунды для ATCNet и 0,11 секунды для  
EEG-TCNet) делает обе модели пригодными для систем реального времени. 
Анализ номеров эпох с лучшими весами моделей по критерию точности клас-
сификации не выявил строгой зависимости от типа профиля. 

Использование памяти ГП оставалось практически неизменным для всех 
моделей, что, вероятно, обусловлено особенностями выделения памяти  
в TensorFlow при фиксированном размере входных данных, а не используемой 
моделью. Частота графического процессора и видеопамяти (не представлены 
в табл. 5) во всех случаях достигали значений 1830 МГц и 19 002 МГц, что 
соответствует спецификациям используемой видеокарты при ее работе в ре-
жиме GPU Boost. 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В рамках проведенной работы была исследована такая важная проблема, 
как индивидуальная вариабельность реакции пользователей ИМК на фотости-
мулы, а также изучено ее влияние на модели машинного обучения. Эта про-
блема особенно актуальна для парадигмы SSVEP, являющейся одной из основ-
ных парадигм проектирования и разработки ИМК. Несмотря на активное раз-
витие технологии, ее практическое применение всё еще ограничено лаборатор-
ными условиями. Учет индивидуальных особенностей пользователей может 
стать важным шагом к повышению точности и надежности таких систем, что 
откроет новые возможности для их внедрения в повседневную жизнь. 

Был предложен алгоритм оценки совместимости частоты фотостимуля-
ции с пользователем, использующий отношение сигнал/шум как показатель 
выраженности реакции на стимул. С его помощью были составлены пары ин-
дивидуальных профилей для 45 участников открытых наборов данных 12JFPM 
и TsinghuaBCI_Benchmark. Первый индивидуальный профиль включал 4 ча-
стоты фотостимуляции с наименьшим коэффициентом совместимости, а вто-
рой – такое же количество частот с наивысшим коэффициентом совместимо-
сти. Хотя предложенный способ оценки показал себя в достаточной степени 
пригодным для работы с выбранными наборами данных в условиях потенциа-
лов SSVEP низкой и средней частоты, его использование для оценки фотости-
мулов частот 30 Гц и выше ограничено в силу уменьшения ОСШ потенциалов 
SSVEP с увеличением частоты стимуляции. Это требует введения альтерна-
тивного, более тонкого метода анализа, учитывающего фоновую ЭЭГ-актив-
ность (не представлена в используемых наборах данных), что даст возмож-
ность анализа реакций на всем частотном диапазоне. 

Используя наиболее известные в этой области модели МО, было изучено 
их поведение при классификации потенциалов SSVEP, относящихся к двум 
противоположным индивидуальным профилям. Всего в рамках работы было 
задействовано 8 моделей, используемых ранее при реализации различных  
парадигм ИМК: ATCNet, DeepConvNet, EEGNet, EEGNeX, EEG-TCNet, 
MBEEG_SENet, ShallowConv и NetTCNet_Fusion. В качестве метрик оценки 
производительности моделей использовались точность классификации и коэф-
фициент каппы Коэна. По результатам тестирования было выполнено постро-
ение усредненных матриц путаницы для каждой из них. Была выдвинута гипо-
теза о том, что обучение моделей на втором индивидуальном профиле поло-
жительно скажется на выбранных метриках. Статистическая значимость ре-
зультатов была проверена с помощью парного критерия Стьюдента (t-тест). 

По результатам обучения и тестирования моделей были получены оценки 
их метрик в двух противоположных условиях. Так, согласно данным табл. 2 и 3, 
статистически значимое улучшение демонстрируют модели ATCNet (точность 
+4,40 ‱; p < 0,01; каппа +0,06; p < 0,01) и EEG-TCNet (точность +8,11 ‱;  
p < 0,01; каппа +0,11; p < 0,01) при обучении на профиле № 2. Эти модели  
достигли максимальных значений как по точности (95,83 % и 94,59% соответ-
ственно, табл. 2), так и по согласованности классификации (0,94 и 0,93 соот-
ветственно, табл. 3). Соответствующие улучшения также наблюдаются и в 
матрицах путаницы: средние значения главной диагонали для ATCNet вы-
росли с 0,91 до 0,96, а для EEG-TCNet – с 0,85 до 0,95 (табл. 4), что указывает 
на снижение ошибок классификации.  
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Модели MBEEG_SENet и TCNet_Fusion демонстрируют умеренный, ста-
тистически значимый (p < 0,05) прирост точности (+4,90 ‱ и +5,04 ‱ соот-
ветственно, табл. 2) и каппы Коэна (+0,07 в обоих случаях, табл. 3) при пере-
ходе на профиль № 2, однако их абсолютные показатели остались ниже, чем у 
ATCNet и EEG-TCNet, обученных на этом же профиле. Это указывает на то, что 
их архитектура менее адаптирована для классификации SSVEP-потенциалов, 
несмотря на положительный эффект от индивидуального подбора частот.  
Тем не менее, согласно показателям матриц путаницы моделей (табл. 4), их ми-
нимальные, максимальные и усредненные по главной диагонали значения полу-
чили улучшения, позволяющие им превзойти модель EEG-TCNet, обученную на 
профиле № 1. Хотя модель EEGNet также демонстрирует положительный при-
рост метрик, значимость этих изменений не была подтверждена (p > 0,05). 

Модели DeepConvNet, ShallowConvNet и EEGNeX не продемонстриро-
вали значимых улучшений метрик при классификации потенциалов SSVEP 
(табл. 2–4), что подтверждается как отсутствием статистической значимости 
этих изменений (p > 0,05), так и ухудшением ряда показателей в случае пере-
хода на второй индивидуальный профиль (табл. 2–4). Это свидетельствует  
о том, что архитектура данных моделей не подходит для классификации по-
тенциалов SSVEP, что согласуется с результатами предыдущих исследований 
[13, 28] и требует пересмотра архитектурных решений. 

Анализ вычислительных затрат моделей (табл. 5) показал, что ATCNet, 
несмотря на значительное число параметров (114 тыс.), обеспечивает скорость 
тестирования 0,31 секунды, что приемлемо для систем реального времени. EEG-
TCNet, имея в 28 раз меньшее число параметров, демонстрирует сопоставимые 
показатели метрик при тестировании на профиле № 2 (табл. 2–4), что делает ее 
перспективной для внедрения в ресурсоемкие среды. Использование модели 
ATCNet в то же время целесообразно в условиях достаточных вычислительных 
ресурсов для достижения максимальной надежности. 

Таким образом, результаты настоящего исследования подтверждают, что 
персонализированный выбор частот фотостимуляции является важным факто-
ром для повышения точности и надежности классификации потенциалов 
SSVEP, однако успех подхода напрямую зависит и от архитектуры используе-
мой модели. Было показано, что переход к использованию частот с наиболее 
выраженными реакциями оказывает положительное влияние на точность клас-
сификации и уровень согласия моделей с подходящей архитектурой, что под-
тверждается как вычислением метрик, так и анализом главной диагонали мат-
риц путаницы. Модели ATCNet и EEG-TCNet продемонстрировали наилучшие 
результаты, что на настоящий момент делает их наиболее перспективными  
(из числа моделей, рассмотренных в настоящей работе) для практического при-
менения в системах ИМК, основанных на SSVEP парадигме. В то же время низ-
кая эффективность ряда моделей указывает на необходимость дальнейшего со-
вершенствования их архитектуры для возможности работы в данной области. 
Полученные сведения будут полезны как при проектировании ИМК на этапе вы-
бора модели МО, так и при разработке и тестировании новых архитектур. 
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Abstract 
Brain-computer interfaces (BCIs) provide users with alternative communication channels for 

interacting with peripheral devices of various purposes and constitute a significant area of research 
in medicine and neurorehabilitation. Multiple paradigms exist for designing such systems, each with 
distinct characteristics. One such paradigm is based on Steady-State Visually Evoked Potentials 
(SSVEP). Its key advantage lies in its minimal user training requirements for BCI operation. How-
ever, it is also marked by individual variability in users' responses to photostimulation, which intro-
duces specific challenges. Current research suggests that addressing this variability could be a sig-
nificant step toward enhancing the accuracy and efficiency of SSVEP-based BCIs. 

With the progress in machine learning (ML), various methods are increasingly employed to 
analyze biomedical signals. Novel models and architectures are being proposed for domain-specific 
applications. This trend extends to BCIs, where ML is applied to classify input data represented as 
electroencephalogram (EEG) signal epochs. This study aims to investigate the impact of incorpo-
rating individual user responses on the classification performance of ML models used in BCI de-
sign. Several models previously applied to MI, SSVEP, P300, and other paradigms were tested such 
as ATCNet, DeepConvNet, EEGNet, EEGNeX, EEG-TCNet, MBEEG_SENet, ShallowConvNet 
and TCNet_Fusion. The open-access datasets “12JFPM” and “TsinghuaBCI_Benchmark” were uti-
lized, providing experimental data from 45 subjects' in total. Using the EEG signal-to-noise ratio 
(SNR) as an indicator of response intensity, a frequency-specific compatibility coefficient was de-
termined for each photostimulation frequency. Individual subject profiles were then created, each 
containing 4 frequencies with the highest and lowest compatibility coefficients, enabling the evalu-
ation of model performance under two contrasting conditions. 

The results demonstrate that accounting for individual responses positively impact the per-
formance metrics of leading ML models, such as classification accuracy and Cohen's kappa coeffi-
cient, particularly for ATCNet and EEG-TCNet. The paired Student's t-test confirmed the statistical 
significance of these improvements for ATCNet and EEG-TCNet (p < 0,01) and for 
MBEEG_SENet and TCNet_Fusion (p < 0,05). The averaged values along the main diagonal of the 
confusion matrices for these models exhibit a consistent positive trend. 

Keywords: brain-computer interfaces, steady-state visually evoked potentials, biomedical 
signals, electroencephalogram, machine learning, individual user response, signal-to-noise ratio, 
frequency compatibility coefficient, classification accuracy, Cohen's kappa, confusion matrix 
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