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Аннотация. Исследована возможность классификации фрагментов электроэнцефа-
лограммы как элементов нормальной, пограничной и патологической электроэнцефало-
граммы при помощи последовательных нейронных сетей. Для этого создана новая обуча-
ющая база данных, содержащая по 500 фрагментов сигналов нормальной, пограничной и 
патологической ЭЭГ. С использованием разработанной базы данных поставлен ряд экспе-
риментов по обучению последовательных нейронных сетей с различным количеством слоёв 
и числом нейронов в слоях, при этом наибольшая точность классификации фрагментов 
электроэнцефалограммы составила 80,1 %. Для обеспечения возможности запуска и до-
обучения разработанных нейронных сетей на различных электронных устройствах выпол-
нена реализация алгоритма обратного распространения ошибки. 
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ственный интеллект; электроэнцефалограмма; классификация ЭЭГ; метод градиентного спуска   

Введение. Человеческий мозг произ-
водит колебания электрических потенци-
алов в виде квазистационарных ритмов 
разной частоты. Зарегистрированные на 
поверхности головы человека эти потен-
циалы – электроэнцефалограмма (ЭЭГ) – 
служат объективным показателем работы 
его мозга, доступным для исследования 
в любых ситуациях: при бодрствовании, 
во время сна, активной нормальной дея-
тельности и при патологических состоя-
ниях, вплоть до полного отсутствия 
сознания. Такие нарушения, как диффуз-
ные поражения мозга, опухоли височных 
и теменных долей, эпилепсия, сосудистые 

заболевания находят свое отражение на 
ЭЭГ [1–3]. 

Основным способом интерпретации 
ЭЭГ в настоящее время продолжает оста-
ваться визуальный анализ, когда врач 
субъективно оценивает форму волн, из ко-
торых состоит ЭЭГ [4]. При этом под вол-
ной понимается фрагмент ЭЭГ, ограни-
ченный соседними точками глобально-
локального минимума [5]. Участок ЭЭГ, 
подвергаемой анализу, называется эпохой. 
Эпоха ЭЭГ, как правило, имеет продолжи-
тельность от 2 до 8 с [2]. Вид эпохи ЭЭГ, 
состоящей из волн различных частотных 
диапазонов, представлен на рис. 1. 
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Рис. 1. Эпоха ЭЭГ, содержащая различные паттерны 
Fig. 1. EEG epoch containing various patterns 

 

Визуальный анализ является доста-
точно трудоёмким, а его результаты в 
значительной степени зависят от профес-
сионального опыта клинициста, проводя-
щего обследование. Здесь используются 
способности врача к запоминанию коле-
баний, их визуальной оценке, сравнению 
и распознаванию форм [4]. 

Таким образом, актуальной задачей 
является разработка систем поддержки 
принятия решений, повышающих инфор-
мационное обеспечение врача и позволя-
ющих представить данные ЭЭГ обследо-
ваний в более привычном и понятном 
врачу виде. В частности, в работах [6, 7], 
где выполнялась классификация отдель-
ных волн ЭЭГ, показано, что подобные 
системы позволяют повысить достовер-
ность поставленных по ЭЭГ клинических 
заключений.  

Современные средства компьютерно-
го анализа ЭЭГ в качестве дополнитель-
ной информации предоставляют врачу 
амплитудный спектр каждого отведения 
анализируемой ЭЭГ, ее фазовый спектр и 
спектр мощности и т.д [8]. С использова-
нием данных частотных характеристик 
могут быть определены обобщенные 
спектральные показатели в стандартных 
частотных диапазонах (дельта-, тета-, 
альфа-, бета-), и по ним оценены стати-
стические различия спектров (между па-
рами одноименных отведений двух запи-
сей или между всеми парами отведений 
одной записи) [9]. Далее полученные по-
казатели всех отведений могут представ-

ляться в виде топографических карт, со-
держащих информацию о распределении 
какого-либо показателя по поверхности 
скальпа в виде многоцветной шкалы 
[2, 10, 11]. 

Для получения подобной информации 
о сигнале используются спектральный и 
корреляционные методы анализа [3, 8]. 
Однако из-за взвешенного усреднения от-
счётов сигнала при использовании этих 
методов изменение формы отдельной 
волны ЭЭГ, которое может иметь диагно-
стическое значение, способно оказывать 
лишь незначительное влияние на спек-
тральные и корреляционные характери-
стики анализируемой эпохи. Очевидно, 
что для оценки влияния отдельных ком-
понент ЭЭГ на клиническое заключение 
требуется осуществлять анализ сигнала во 
временной области. Для этого могут ис-
пользоваться методы вейвлет-анализа 
сигналов, а по полученным частотно-
временным характеристикам сигнала мо-
жет выполняться классификация отдель-
ных компонент ЭЭГ с применением рас-
пространённых методов распознавания 
образов [12–16].  

Другим возможным подходом к рас-
познаванию компонент ЭЭГ может вы-
ступить использование методов глубокого 
обучения [17–20]. Методы глубокого обу-
чения в настоящее время находят приме-
нение во многих областях и показывают 
лучшую производительность во многих 
задачах, по сравнению с другими метода-
ми искусственного интеллекта [21]. Глу-
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бокое обучение также существенно упро-
щает решение проблем, полностью авто-
матизируя важнейший шаг в машинном 
обучении, выполнявшийся раньше вруч-
ную, – конструирование признаков, что 
делает этот метод предпочтительным для 
исследований в случае наличия обучаю-
щей базы данных [22, 23]. 

Целью данной работы является по-
вышение эффективности подходов к клас-
сификации электроэнцефалограмм по сте-
пени патологической значимости за счет 
использования методов искусственного 
интеллекта, в частности, последователь-
ных нейронных сетей. 

Классификация в электроэнцефа-
лографии. Ввиду трудности определения 
формальной границы между нормой и па-
тологией при анализе ЭЭГ в подавляю-
щем большинстве систем классификации 
ЭЭГ все они подразделяются на три груп-
пы: патологические, пограничные (между 
нормой и патологией) и нормальные [2]. 

ЭЭГ в норме обладают простран-
ственно-временными, частотными и ам-
плитудными характеристиками, соответ-
ствующими функциональному состоянию 
и возрасту пациента. Как правило, нор-
мальные ЭЭГ взрослого человека содер-
жат α- и β-волны, амплитуда которых не 
превышает 100 и 15 мкВ соответственно. 
На этих ЭЭГ также могут присутствовать 
участки α- и β-ритмов, волны которых не 
носят характера билатерально-синхрон-
ных организованных разрядов или чёткой 

локальности, не превышают по амплитуде 
50 мкВ и занимают не более 15 % от об-
щего времени записи ЭЭГ [5]. 

Пограничными называют ЭЭГ, выхо-
дящие за указанные рамки, но при этом не 
имеющие характера явной патологиче-
ской активности. Руководства по клини-
ческой электроэнцефалографии не имеют 
чётких формальных критериев для клас-
сификации пограничной ЭЭГ. Это связано 
со сложностью их отделения от нормы и 
патологии. В частности, признаками от-
клонения ЭЭГ от нормы являются: 

а) наличие на ЭЭГ нехарактерных δ- и 
θ-ритмов при изменении частоты домини-
рующего ритма, а также наличие различ-
ных видов эпилептиформной активности, 
таких как спайки, острые волны, спайк-
волны и др.; 

б) выход за пределы нормы размахов 
волн доминирующего ритма; 

в) аномальная комбинация волн ЭЭГ; 
г) аномальные реакции на функцио-

нальные пробы; 
д) наличие на ЭЭГ компонент, не ха-

рактерных для возрастной группы обсле-
дуемого. 

Патологическими называют электро-
энцефалограммы, выходящие за границы 
нормальных и пограничных. 

Подробнее с параметрами нормальной, 
пограничной и патологической ЭЭГ можно 
ознакомиться в работах [2, 5]. Графики 
нормальной, пограничной и патологиче-
ской ЭЭГ представлены на рис. 2. 

 

 
 

Рис. 2. Эпоха пограничной ЭЭГ, содержащая θ-волну частотой 7 Гц и амплитудой более 
50 мкВ (а); эпоха нормальной ЭЭГ, состоящая из следующих друг за другом α-волн частотой 
10 Гц (б); эпоха патологической ЭЭГ, в состав сигнала входит острая волна частотой 

20 Гц и амплитудой 55 мкВ (в) 
Fig. 2. Borderline EEG epoch, containing a θ-wave with a frequency of 7 Hz and an amplitude  

of more than 50 μV (a); normal EEG epoch, consisting a successive α-waves with a frequency of 10 Hz (b); 
pathological EEG epoch, the signal includes a sharp wave with a frequency of 20 Hz and an amplitude of 55 μV (c)
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База данных для проведения иссле-
дований. Нейронная сеть принимает на 
свой вход векторы фиксированной размер-
ности. В данной работе на вход нейронной 
сети подавались ЭЭГ сигналы с одного от-
ведения длительностью 0,5 с и с частотой 
дискретизации 500 Гц. Таким образом, 
каждый сигнал содержал 250 отсчётов. 
Фрагменты ЭЭГ выбирались под контро-
лем практикующего врача-клинициста из 
записей электроэнцефалограмм, получен-
ных в ГБУ РМЭ «Республиканская клини-
ческая больница», а также из верифициро-
ванных, расположенных в открытом до-
ступе в сети Интернет баз данных Темпль-
ского [24] и Сиенского [25] университетов. 
Всего было выбрано 1500 фрагментов 
электроэнцефалограмм, 500 из которых 
являлись элементами нормальной ЭЭГ, 
500 – элементами пограничной ЭЭГ и еще 
500 – элементами патологической ЭЭГ. 
1000 электроэнцефалограмм из этой базы 
данных использовались для обучения 
нейронной сети, 250 – для проверки и еще 
250 – для тестирования.  

Последовательные нейронные сети. 
Последовательные искусственные нейрон-
ные сети представляют собой устройства 
параллельных вычислений, состоящие из 
множества взаимодействующих простых 
искусственных нейронов [26]. Как прави-
ло, нейронная сеть принимает на вход 
вектор числовых значений сигнала, под-
вергает его серии нелинейных преобразо-
ваний и выдает на выход требуемое зна-
чение. Этим значением может быть век-
тор вероятностей принадлежности вход-
ного сигнала к распознаваемым образам в 
случае, если нейронная сеть решает зада-
чу классификации, либо любым другим 
значением в зависимости от функции 
нейронной сети. Например, нейронная 
сеть может удалять помехи из звукового 
сигнала. Тогда на вход она будет прини-
мать вектор числовых значений этого 
сигнала, а на выходе выдавать вектор зна-
чений модифицированного сигнала с 
уменьшенными шумами. 

Минимальный структурный элемент 
искусственной нейронной сети –
искусственный нейрон. Он является 
упрощённой моделью естественного 
нейрона, принимает на вход набор сигна-
лов и с математической точки зрения 
представляет собой некоторую нелиней-
ную функцию от линейной комбинации 
входных сигналов [27]. Данную функцию 
называют функцией активации, или 
функцией срабатывания, передаточной 
функцией. Полученный результат переда-
ется на единственный выход. Схематич-
ное изображение искусственного нейрона 
представлено на рис. 3. 

 

 
 

Рис. 3. Искусственный нейрон  
Fig. 3. The concept of artificial neuron  

 

Линейная комбинация входных сиг-
налов (значение комбинированного ввода) 
определяется выражением 

0
,

n

i i
i

net x


  (1) 

где ix  – числовые значения, поступающие 
на вход искусственного нейрона; i  – ве-
совые значения входов искусственного 
нейрона.  

В свою очередь, значение на выходе 
нейрона определяется как 

  ,o f net  (2) 
где f  – передаточная функция. Подробнее 
с типами передаточных функций можно 
ознакомиться в [28], здесь отметим, что в 
настоящее время наибольшее распростра-
нение получила передаточная функция 
ReLu, возвращающая значение комбини-
рованного ввода ,net  если оно положи-
тельно, и ноль в противном случае. 
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Схематичное изображение много-
слойной последовательной нейронной се-
ти представлено на рис. 4. Данная 
нейронная сеть состоит из трёх слоёв. Как 
правило, многослойные нейронные сети в 
каждом слое содержат ещё и элемент 
смещения. На рис. 4 он обозначен белым 
кружком. Элемент смещения не связан с 
нейронами из предыдущего слоя и всегда 
имеет единичное значение на выходе. 
Начальный слой представленной нейрон-
ной сети содержит два входных нейрона и 
один элемент смещения, таким образом, 
данная нейронная сеть принимает на вход 
вектор, содержащий две компоненты. 
Нейроны входного слоя никак не моди-
фицируют сигнал, а лишь передают его 
нейронам следующих слоёв, называемых 
скрытыми. Последний слой искусствен-
ной нейронной сети называется выход-
ным. Таким образом, представленная на 
рис. 4 нейронная сеть содержит лишь 
один скрытый слой. 
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Рис. 4. Многослойная последовательная 

нейронная сеть  
Fig. 4. Multilayer serial neural network 

 
На рис. 4 каждый искусственный 

нейрон имеет свой порядковый номер 
0...8.j   В соответствии с такой нумера-

цией сигнал на выходе j -го нейрона 
скрытого слоя будет равен 

 (3) 

где i  – порядковый номер нейрона из 
предыдущего слоя нейронной сети; ix  – 

входной сигнал, который в зависимости 
от расположения нейрона в нейронной 
сети может быть равен либо входному от-
счёту, либо значению с выхода нейрона 
предыдущего слоя. 

Обучение нейронной сети. Задача 
обучения нейронной сети сводится к по-
иску значений весовых коэффициентов её 
нейронов, при которых она успешно ре-
шает требуемые задачи, т.е. на её выходе 
наблюдается требуемое значение. Обуче-
ние последовательной нейронной сети 
выполняется по алгоритму обратного рас-
пространения ошибки [23, 26, 28]. В об-
щем случае для обучения нейронной сети 
формируется обучающая база данных в 
виде набора образцов (входных сигналов) 
и заранее известных для них целевых зна-
чений на выходе нейронной сети. На 
начальном этапе обучения весовые коэф-
фициенты нейронной сети инициализи-
руются случайными значениями из интер-
вала [-0.3, 0.3]. Далее на вход нейронной 
сети в случайном порядке подаются обу-
чающие образцы. Для каждого образца 
определяется значение на выходе нейрон-
ной сети и в соответствии с полученным 
значением и известным целевым значени-
ем определяется ошибка. При этом на 
каждой подобной итерации корректиру-
ются весовые коэффициенты нейронной 
сети с целью минимизации ошибки. Про-
цесс, когда на вход нейронной сети были 
поданы все образцы из обучающей базы 
данных, называется эпохой [29]. Как пра-
вило, для качественного обучения 
нейронной сети требуется выполнить не-
сколько эпох, их число может достигать 
500 или даже нескольких тысяч. 

Рассмотрим интерпретацию метода 
корректировки весовых коэффициентов 
нейронов, составляющих искусственную 
нейронную сеть, которая использовалась в 
нашей работе.  

Сигнал на выходе j -го нейрона опре-
деляется выражением (3). Обозначим че-
рез jt  требуемое значение на выходе 
нейрона с индексом j . Тогда ошибка pE  

  , ,j j i i j
i

о f net f x     
 

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для p -го образца из обучающей базы 
данных может быть определена по фор-
муле 

 21 ,
2p j j

j
E t o    (4) 

а полная ошибка будет равна .pE E   
Подставив выражение (3) в выраже-

ние (4), получим 

,
1 .
2p j i i j

j i
E t f x         

    (5) 

Из полученного выражения видно, что 
ошибка нейронной сети зависит лишь от 
весовых коэффициентов её нейронов  . 
Выражение (5) можно рассматривать как 
функцию, зависящую от переменных 

0 1 1, , ..., m    , где m  – количество связей 
в нейронной сети. Данная функция образу-
ет в m -мерном пространстве поверхность 
ошибок.  

Поскольку обучение нейронной сети 
сводится к минимизации её ошибки, тре-
буется определить точку минимума ука-
занной функции. Это можно сделать чис-
ленно, подавая на вход нейронной сети 
обучающие данные и каждый раз вычис-
ляя градиент от выражения (5). Поскольку 
градиент представляет собой вектор, ука-
зывающий направление наибольшего ро-
ста функции, каждый раз необходимо из-
менять весовые коэффициенты нейронной 

сети ,i j  на значения ,
,

i j
i j

E



  


, 

т. е. необходимо двигаться по поверхно-
сти ошибок в сторону, противоположную 
градиенту от функции (5). 

Используя цепное правило [30] с учё-
том выражений (3) и (4), производную 
ошибки можно представить в виде 

, ,

.j j

i j j j i j

o netE E
o net 

  


   
 (6) 

Вычислим компоненты выражения (6) 
по отдельности. С учетом выражения (4) 
можно записать: 

  

 

 

2

2 2

1
2

1 1
2 2

.

j j

j j

j j j j

j

j j j j

t oE
o o

t t o o

o

t o t o

 
 

 

  
 



     

 

В свою очередь, с учётом (3) 

  ,j
j

j

o
f net

net





 

а учитывая (1), получаем 

,

.j

i

i j

net x






 

Подставляя полученные производные 
в выражение (6), получим 

   
,

.j j j i
i j

E t o f net x

   


 (7) 

Обозначим ошибку на выходе j -го 
нейрона    .j j j jt o f net    Тогда с 
учётом того, что весовые коэффициенты 
нейронов должны изменяться в направле-
нии, противоположном направлению гра-
диента функции ошибок, изменение веса 
для каждого элемента должно выполнять-
ся по формуле 

, ,i j j ix    (8) 

где   – норма обучения (коэффициент, от 
которого зависит величина изменения ве-
са при итеративной корректировке весо-
вых коэффициентов нейронов, образую-
щих нейронную сеть). 

Указанную выше ошибку j  можно 
определить лишь для нейронов выходного 
слоя нейронной сети, поскольку только 
для них заранее известно целевое значе-
ние на выходе. Для нейронов скрытых 
слоёв ошибка определяется в зависимости 
от ошибок на выходах нейронов последу-
ющего слоя и весовых коэффициентов 
связи с этими нейронами. Весовые значе-
ния скрытого элемента следует скоррек-
тировать пропорционально его вкладу в 



Вестник ПГТУ. Сер. Радиотехнические и инфокоммуникационные системы. 2022. № 4(56) ISSN 2306-2819 

30 

величину ошибки нейронов следующего 
слоя, с которыми он связан. В нейронной 
сети при распространении сигналов оши-
бок в обратном направлении ошибка каж-
дого выходного элемента вносит свой 
вклад в ошибку каждого элемента скрыто-
го слоя. Этот вклад для элементов скры-
того слоя зависит от величины ошибки 
выходного элемента и весового коэффи-
циента связи, соединяющей элементы. 
Следовательно, выходной элемент с 
большей ошибкой делает больший вклад в 
ошибку того элемента скрытого слоя, с 
которым он связан большим по величине 
весом [26]. Таким образом, ошибка 
нейрона скрытого слоя нейронной сети 
вычисляется по формуле 

  , ,j j k k j
k

f net     (9) 

где k  – индекс слоя, который посылает 
ошибку в обратном направлении.  

С учётом описанного алгоритм обу-
чения последовательной нейронной сети 
можно представить в виде блок-схемы, 
изображённой на рис. 6. Индекс k  на этой 
блок-схеме соответствует предыдущему 
слою при движении в сети. 

Чтобы уменьшить вероятность того, 
что изменения весов приобретут осцилли-
рующий характер, вводится итерацион-
ный член ,  добавляемый в пропорции, 
соответствующей предыдущему измене-
нию веса: 

   , ,1 .i j j i i jn o n          (10) 
Таким образом, изменение весов 

нейронов на шаге 1n  будет зависеть от 
изменения их весов на шаге .n   

 

 
 

Рис. 6. Корректировка весовых значений нейронной сети по алгоритму обратного распространения 
ошибки для одной эпохи  

Fig. 6. Correction of the weight valuesof the neural network using the backpropagation algorithm  
for one epoch 
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Как правило, при обучении нейрон-
ной сети её полная ошибка снижается с 
каждой эпохой, а точность распознавания 
при этом растёт. Однако модель, которая 
показывала хорошие результаты на обу-
чающих данных, не обязательно будет по-
казывать такие же хорошие результаты на 
данных, которые не видела прежде. В ре-
зультате оптимизации параметров 
нейронной сети может возникнуть её пе-
реобучение. Это ситуация, когда модель 
показывает высокие результаты класси-
фикации или предсказания на обучающих 
данных, однако при этом совершенно не 
подходит для применения к новым дан-
ным ввиду низкой вероятности их клас-
сификации или предсказания. Чтобы из-
бежать ситуации переобучения нейронной 
сети, после каждой эпохи её обучения до-
бавляют этап проверки [22]. На этапе про-
верки не происходит корректировка весо-
вых значений нейронной сети, а лишь вы-
числяются её точность и величина ошиб-
ки на выходе. При этом используются так 
называемые «проверочные» данные, ко-
торые не использовались при обучении 
нейронной сети. Ситуация, при которой 
точность нейронной сети на этапе провер-
ки перестает расти, а ошибка принимает 
минимальное значение, является сигналом 
к остановке процесса обучения. Далее 
осуществляют итоговую оценку точности 
модели на тестовых данных, которые не 
использовались на этапе обучения и про-
верки. 

Классификация электроэнцефало-
грамм с помощью последовательных 
нейронных сетей. Описанный алгоритм 
обучения последовательной нейронной 
сети был реализован на языке программи-
рования C++. В отличие от использования 
популярных библиотек для глубокого 
обучения, таких как TensorFlow и 
PyTorch, это позволяет производить обу-
чение и запуск нейронных сетей на мик-
ропроцессорах и микроконтроллерах раз-

личных архитектур и не привязываться к 
конкретным производителям микросхем, 
таким как Intel, AMD и NVidia. 

В работе было реализовано несколько 
последовательных нейронных сетей с раз-
ным количеством скрытых слоёв и нейро-
нов в этих слоях, а также с различными 
передаточными функциями. Точность 
классификации фрагментов ЭЭГ с помо-
щью этих нейронных сетей представлена 
в таблице (см. с. 32). 

Все модели исследованных нейрон-
ных сетей имеют по 256 нейронов во 
входном слое и по 3 – в выходном, по-
скольку нейронные сети принимают на 
вход сигналы, содержащие по 256 отсчё-
тов, и относят их к одному из трёх клас-
сов. Из таблицы видно, что наилучшие 
результаты классификации показывает 
модель последовательной нейронной сети 
с одним скрытым слоем, содержащим 256 
нейронов с функцией активации ReLu. 
Графики обучения этой нейронной сети 
представлены на рис. 7. 

На рисунке видно, что переобучение 
нейронной сети наступает в районе 320 
эпохи, поскольку при дальнейшем обуче-
нии точность нейронной сети на этапе 
проверки не растёт, а ошибка начинает 
увеличиваться. Подобным образом опре-
делялась точность для всех моделей 
нейронных сетей. 

Дальнейшее увеличение количества 
нейронов в скрытых слоях ведет к умень-
шению точности классификации фрагмен-
тов ЭЭГ. Очевидно, что дальнейшее 
увеличение точности классификации за 
счёт увеличения сложности модели 
нейронной сети связано с увеличением 
объёма обучающей выборки. Аналогичная 
ситуация наблюдается при увеличении 
количества скрытых слоёв. Также данные 
таблицы показывают, что разные функции 
активации не оказывают значительного 
влияния на точность классификации 
фрагментов ЭЭГ. 
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Точность классификации фрагментов ЭЭГ по степени патологической значимости с помощью 
последовательных нейронных сетей 
EEG fragments classification accuracy according to the degree of pathological significance using sequential neu-
ral networks 
 

№ 
п/п 

Количество 
скрытых 

слоев 

Количество 
нейронов 
в скрытых 

слоях 

Передаточная 
функция 
нейронов 

Вероятность 
Передаточная 

функция 
нейронов 

Вероятность 

1 1 128 ReLu 78,5 Sigmoid 78,6 
2 1 256 ReLu 80,1 Sigmoid 80.0 
3 1 512 ReLu 77,4 Sigmoid 77,2 
4 1 1024 ReLu 78,8 Sigmoid 78,8 
5 2 128, 128 ReLu 75,0 Sigmoid 75,0 
6 2 256, 256 ReLu 77,2 Sigmoid 77,3 
7 2 512, 512 ReLu 78.4 Sigmoid 78,3 
8 2 1024, 1024 ReLu 76,9 Sigmoid 76,9 
9 3 128, 128, 128 ReLu 77,0 Sigmoid 76,9 
10 3 256, 256, 256 ReLu 78,0 Sigmoid 78,0 
11 3 512, 512, 512 ReLu 77,5 Sigmoid 77,6 

 

 
 

Рис. 7. Точность и потери последовательной нейронной сети с одним скрытым слоем из 256 нейронов 
при классификации фрагментов ЭЭГ 

Fig. 7. Accuracy and loss of a sequential neural network with one hidden layer of 256 neurons in the classifica-
tion of EEG fragments 

 
Заключение. Описанный в статье 

подход к классификации фрагментов ЭЭГ 
с помощью последовательных нейронных 
сетей позволяет произвести на компьюте-
ре часть умозрительных операций, вы-
полняемых врачом-клиницистом, и в ав-
томатическом режиме обнаружить в элек-
троэнцефалограмме фрагменты погранич-
ных и патологических ЭЭГ.  

В работе была сформирована новая 
верифицированная база данных фрагмен-

тов электроэнцефалограмм, содержащая 
по 500 сигналов пограничной, нормальной 
и патологической ЭЭГ в одном отведении. 
С использованием разработанной базы 
данных поставлен ряд экспериментов по 
обучению последовательных нейронных 
сетей с различным количеством слоёв и 
числом нейронов в слоях. При этом на 
языке программирования C++ выполнена 
самостоятельная реализация программных 
модулей для конструирования нейронных 



ISSN 2306-2819 Vestnik of Volga Tech. Ser.: Radio Engineering and Infocommunication Systems. 2022. № 4(56) 

33 

сетей и алгоритма их обучения. Это поз-
воляет осуществлять вычисления на про-
цессорах различного назначения и с раз-
личными архитектурами. 

Установлено, что наибольшая точ-
ность классификации фрагментов ЭЭГ 
достигается нейронной сетью с одним 
скрытым слоем, содержащим 256 нейро-
нов, и составляет 80,1 %. Таким образом, 
показана принципиальная возможность 
использования последовательных нейрон-
ных сетей для классификации фрагментов 
ЭЭГ по степени патологической значимо-
сти. Кроме того, из полученных результа-
тов видно, что для подобной классифика-

ции не обязательно использовать нейрон-
ные сети с большим количеством скрытых 
слоёв и нейронов. Оптимизация парамет-
ров нейронной сети в данном случае поз-
воляет не только повысить точность клас-
сификации, но и значительно сократить 
количество арифметических операций, 
что положительно сказывается на скоро-
сти обучения. 

Предложенный подход снижает объём 
умозрительных операций, выполняемых 
врачом-нейрофизиологом, и обеспечивает 
возможность более объективно, каче-
ственно и быстро выполнять интеллекту-
альную часть анализа ЭЭГ. 
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ABSTRACT 

 
Introduction. Electroencephalography (EEG) is the primary method for diagnosing 

the functional state of the human central nervous system. Many conditions, such as epilepsy, brain 
tumors, cranial and cerebral injuries, vascular diseases, psychiatric disorders, and various forms 
of encephalopathy, can be reflected in EEG recordings. Despite its widespread use, EEG analysis 
is still mostly conducted visually by experienced clinicians, which is time-consuming and 
subjective. The need for more efficient and reliable EEG analysis has led to the development 
of decision support systems that use artificial intelligence technologies for EEG pattern 
classification. Neural networks have proven to be particularly effective in achieving high 
classification accuracy in many applications. The aim of this paper is to enhance the efficiency 
of automatic electroencephalogram (EEG) classification based on pathological significance 
through the application of artificial intelligence methods, particularly sequential neural networks. 
To achieve this goal, the following objectives are addressed in the study: 1) a review 
of computational EEG analysis methods; 2) creation of a training database of EEG fragments, 
including a sufficient number of normal, borderline, and pathological EEG signals; 
3) implementation of a neural network training algorithm; 4) examination of the effect of 
sequential neural network parameters on the accuracy of EEG fragment classification. Results. 
A new training database consisting of 500 EEG fragments, including normal, borderline, and 
pathological signals, was created. The database was used to train sequential neural networks with 
varying numbers of layers and neurons, resulting in the highest classification accuracy of 80.1 %. 
The error back propagation algorithm was implemented to allow the developed neural networks 
to be run and retrained on various electronic devices. The practical value of this work lies in the 
reduction of speculative operations performed by neurophysiologists and the provision of a more 
objective, qualitative, and faster intellectual EEG analysis when used in medical decision support 
systems. 
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