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Streszczenie: Celem pracy jest zaprezentowanie metod klasyfikacji sygnatow EEG w interfejsach mozg-komputer (BCI) z wykorzystaniem
sieci neuronowych. Dzigki ich zdolnosci do modelowania zlozonych zaleznosci w danych, mozliwe jest skuteczniejsze rozpoznawanie Wzorcow
aktywnosci mozgowej, co przyczynia si¢ do poprawy dokiadnosci i szybkosci dziatania systemow BCL. W pracy omowiono architektury sieci
neuronowych wykorzystywane do analizy sygnatow EEG, takie jak sieci konwolucyjne (CNN) czy rekurencyjne (RNN). Badania pokazujq, ze
te metody majq ogromny potencjal w zastosowaniach takich jak sterowanie urzqdzeniami wspomagajqcymi, komunikacja oraz rozrywka.

Stowa kluczowe: Interfejs mézg-komputer; EEG; Sieci neuronowe,; Klasyfikacja sygnatu przetwarzanie sygnatow

Classification of EEG signals at brain-computer interfaces
using neural networks

Abstract: The aim of this paper is to present methods for classifying EEG signals in brain-computer interfaces (BCIs) using neural networks.
Thanks to their ability to model complex relationships in the data, it is possible to recognise patterns of brain activity more effectively, which
contributes to improving the accuracy and speed of BCI systems. This paper discusses neural network architectures used to analyse EEG
signals, such as convolutional networks (CNNs) or recurrent networks (RNNs). The research shows that these methods have immense
potential in applications such as assistive device control, communication, and entertainment.
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1. Wprowadzenie ciaglym postgpom w dziedzinie uczenia maszynowego
i wzrastajagcej mocy obliczeniowej, zastosowania sieci
Wspolczesne interfejsy mozg-komputer otwieraja nowe neuronowych w interfejsach moézg-komputer beda sie
mozliwosci interakcji czlowiek-komputer, wykorzystujac rozwijaé, umozliwiajagc coraz bardziej precyzyjne
aktywno$¢  moézgu do  sterowania  urzadzeniami i intuicyjne sterowanie urzadzeniami zewnetrznymi za
zewnetrznymi. Kluczowym elementem BCI jest efektywna pomoca aktywnosci moézgu. Ponadto, integracja sieci
klasyfikacja sygnatow elektroencefalograficznych, ktora neuronowych z innowacyjnymi technologiami, takimi jak
pozwala na rozpoznanie intencji uzytkownika. Sieci rzeczywisto$§¢ wirtualna, otwiera nowe mozliwo$ci
neuronowe, ze swoja zdolno$cia do uczenia si¢ ztozonych interakcji  czlowiek-komputer, ktéore moga znaczaco
wzorcow z danych, staly si¢ dominujacym podejsciem poprawi¢ jako$¢ zycia osob z niepelnosprawnosciami lub
w klasyfikacji sygnatéw EEG dla BCI. Niniejsza praca wspiera¢ zdrowe osoby w codziennych czynnos$ciach.
przedstawia przeglad zastosowan sieci neuronowych w tej
dziedzinie, omawiajgc rozne architektury sieci, ich 2. Sygnal EEG i interfejsy mézg-komputer
efektywnos$¢ oraz wyzwania zwigzane z ich implementacja.
Sieci neuronowe odgrywaja kluczows role w przetwarzaniu Elektroencefalografia jest technikq pomiarowg pozwalajaca
i klasyfikacji sygnatéow EEG, poniewaz mogg wydobywaé na rejestracj¢ aktywnosci elektrycznej mozgu [1]. Sygnaty
zlozone wzorce z danych oraz adaptowa¢ si¢ do EEG odzwierciedlaja dynamiczne zmiany potencjatow
indywidualnych réznic w aktywnosci mozgowej. Dzigki elektrycznych powstajagcych na powierzchni glowy w

18



wyniku proceséw neuronalnych [2]. Interfejsy mozg-
komputer wykorzystuja te sygnaly do komunikacji i
sterowania urzadzeniami zewngtrznymi bez koniecznosci
fizycznego ruchu.

Kluczowa role w dziataniu BCI odgrywa doktadna
klasyfikacja wzorcow aktywnosci mozgowej. Sieci
neuronowe, ze wzgledu na zdolno$¢ do modelowania
zlozonych zaleznosci w danych, staly si¢ dominujacym
podejsciem w tej dziedzinie. Dzigki swojej mocy
przetwarzania, sieci neuronowe umozliwiaja efektywne
wydobywanie istotnych cech z surowych sygnalow EEG, co
przektada si¢ na wysoka skuteczno$¢ w rozpoznawaniu
zlozonych wzorcow aktywnos$ci mozgowej. Doktadna
klasyfikacja jest kluczowa dla prawidlowego dziatania
interfejsow mdzg-komputer, pozwalajac na precyzyjne

wykrywanie  intencji  uzytkownika na  podstawie
rejestrowanych sygnatéw EEG.

2.1. Pozyskiwanie sygnalu EEG

W kontekécie analizy EEG przez sieci neuronowe,

pozyskiwane sygnaly mozna podzieli¢ na kilka rodzajow, w
zaleznosci od paradygmatu BCI i celu badania. Sygnaly
wywotane, takie jak P300 Iub SSVEP, sa czesto
wykorzystywane w systemach BCI opartych na zadaniach
wzrokowych. Sygnaly zwigzane z aktywnos$cig ruchowa,
takie jak potencjaty zwigzane z ruchem, sa wykorzystywane
do sterowania protetycznymi konczynami lub innymi
urzadzeniami. Praca [3] opisuje wykorzystanie sygnatow
EEG w wirtualnej rzeczywisto$ci. Sygnaty synchroniczne,
takie jak aktywno$¢ mu i beta, odzwierciedlaja stan
spoczynku 1 aktywnosci kory ruchowej. Moga by¢
wykorzystywane do monitorowania zmeczenia lub
koncentracji i pomaga¢ w wykrywaniu senno$ci u
kierowcow [4]. Wreszcie, sygnaly EEG mogg byé
analizowane pod katem aktywnosci oscylacyjnej w réznych
pasmach czestotliwosci, takich jak delta, theta, alfa, beta i
gamma, co pozwala na badanie ré6znych standw moézgu, np.
snu, medytacji czy epilepsji [5]. Wybor odpowiedniego
rodzaju sygnalu EEG jest kluczowy dla skutecznosci
analizy przez sieci neuronowe i zalezy od konkretnego
zastosowania BCI. Ogolny schemat pozyskiwania sygnatu
EEG zostat przedstawiony (Rysunek 1).
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Rysunek 1. Schemat dzialania przygotowania sygnatu EEG.

Trening i
przetwarzanie
danych przez sie¢

3. Wyniki
3.1. Architektury sieci neuronowych dla EEG w BCI

Sieci neuronowe zrewolucjonizowaty dziedzing interfejsow
moézg-komputer, oferujac skuteczne narzedzia do analizy
ztozonych sygnatéw EEG. Ich mozliwosci w uczeniu si¢
istotnych cech i klasyfikacji wzorcow aktywnosci
mozgowej pozwalaja na znaczaca poprawe wydajnosci
systeméw BCIl w réznych zastosowaniach, od rehabilitacji
po interakcje w §rodowiskach wirtualnych.

3.1.1. Sieci konwolucyjne

Ten rodzaj sieci jest popularnym rozwigzaniem do analizy
sygnatow EEG w BCI [7]. Ich struktura z warstwami
konwolucyjnymi i podprébkowania (Rysunek 2) pozwala na
wydobycie cech z surowych danych EEG w sposob
efektywny. Sieci rekurencyjne, takie jak LSTM, sprawdzaja
si¢ z kolei w modelowaniu sekwencyjnych sygnatow EEG,
uchwytujac czasowe zaleznosci w aktywnosci mozgowe;.

Sieci konwolucyjne sg szczegolnie skuteczne w
wyodrebnianiu istotnych cech z danych obrazowych, a ich
zastosowanie do analizy sygnatlow EEG okazato sig
przetomowe. Warstwy konwolucyjne w sieciach CNN
wykorzystuja filtry do przetwarzania surowych danych
EEG, pozwalajagc na wykrywanie lokalnych wzorcow i
cech. Podejscie to nie wymaga recznego wyodrgbniania
cech, upraszczajac tym samym proces analizy i
umozliwiajgc automatyczne uczenie si¢ reprezentacji cech z
surowych danych EEG. Przykladowe zastosowania
obejmuja detekcje artefaktow w sygnatach EEG oraz
klasyfikacj¢ stanéw mentalnych na podstawie EEG.
Zdolnos¢ do automatycznego uczenia si¢ cech z surowych
danych EEG sprawia, ze sieci CNN s3 o wiele wydajniejsze
niz tradycyjne metody oparte na recznym projektowaniu
cech. W rezultacie, sieci CNN osiagajag wyzszg doktadnosé
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klasyfikacji 1 umozliwiaja rozpoznawanie bardziej
subtelnych wzorcow w sygnatach EEG w poréwnaniu do
wczesniejszych podejsé. Co wigceej, architektury CNN sg na
tyle elastyczne, ze pozwalaja na dalsze udoskonalenia, takie
jak integracja z sieciami rekurencyjnymi w celu

uwzglednienia zaleznos$ci czasowych w sygnatach EEG.

Dane wejsciowe

Warstwa splotowa

Warstwa porzucenia (dropout)

Warstwa podprobkowania (Max Pool)

Warstwa w petni potgczona ( fully connected layer)

Warstwa wyjsciowa

Rysunek 2. Schemat dziatania sieci konwolucyjnej (splotowey).

Praca [8] proponuje hybrydowy interfejs mdzg-komputer
oparty na dwustrumieniowej sieci konwolucyjnej, taczacej
paradygmaty stanu ustalonego wywotanego wzrokowo i
wyobrazen ruchowych. Sie¢ TSCNN automatycznie uczy
si¢ wyodrebnia¢ cechy EEG w obu paradygmatach, co
skutkuje wysokg doktadnoscig klasyfikacji na zestawie
danych BCI Competition V.

Praca naukowa [4] prezentuje nowa, interpretowalng sie¢
neuronowg przeznaczona do wykrywania senno$ci
u kierowcow na podstawie analizy sygnatow EEG.
Proponowany model, okreslany jako "InterpretableCNN",
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wykorzystuje separowalne sploty do przetwarzania danych
EEG w sekwencji przestrzenno-czasowej. Kluczowa zaleta
tego rozwigzania jest mozliwo$¢ interpretacji decyzji
podejmowanych przez model, co umozliwia identyfikacje
konkretnych regiondw sygnatu wejsciowego majacych
istotne znaczenie dla dokonywanych predykcji. W pracy
autorzy koncentruja si¢ na detekcji sennosci u kierowcow,
ten opracowany model moze potencjalnie znalezé
zastosowanie w rozpoznawaniu innych standw mentalnych.

3.1.2. Sieci rekurencyjne

Sieci rekurencyjne (Rysunek 3) sa dobrze przystosowane do
analizy danych sekwencyjnych, takich jak sygnaty EEG,
ktére maja wyrazny charakter czasowy. Ich architektura
z petlami sprzezenia zwrotnego umozliwia przechowywanie
informacji o poprzednich stanach sygnatu, pozwalajac na
modelowanie ztozonych zaleznosci czasowych
w aktywno$ci mozgowej rejestrowanej za pomoca EEG.
Szczegolnym typem RNN sa sieci LSTM, ktore skutecznie
rozwigzuja problem zanikajacego gradientu, czynigc je
bardziej wydajnymi w uczeniu si¢ dhlugoterminowych
zalezno$ci w sygnatach EEG. W zwiazku z tym, sieci
rekurencyjne znajduja szerokie zastosowanie w interfejsach
mozg-komputer, pozwalajac na efektywne sterowanie tymi
systemami w czasie rzeczywistym oraz precyzyjne
przewidywanie intencji uzytkownika na podstawie analizy
sygnatéw EEG.

Praca naukowa [9] przedstawia proste sieci neuronowe
oparte na LSTM, ktore przetwarzaja surowe sygnaly EEG
bezposrednio w celu wykrywania napadéow padaczkowych.
Autorzy wykazali, ze ich rozwigzanie cechuje si¢ wysoka
skuteczno$cia w rozpoznawaniu tego typu zdarzen na
podstawie EEG, przy jednoczesénie niskim zapotrzebowaniu
na dane treningowe.



Dane wejsciowe

Warstwa RNN

Warstwy ukryte

Warstwa w petni potaczona ( fully connected layer)

Warstwa wyjsciowa

$
o

Rysunek 3. Schemat dziatania sieci rekurencyjne;.
3.1.3. Hybrydowe architektury sieci neuronowych

Hybrydowe architektury sieci neuronowych tacza w sobie
elementy sieci CNN i RNN, aby wykorzysta¢ zalety obu
architektur. Na przyktad, CNN moga by¢ uzywane do
wyodrebniania istotnych cech z surowych danych EEG, za$
sieci rekurencyjne, takie jak LSTM, do modelowania
zaleznosci czasowych w aktywnosci mozgowej. Polgczenie
tych podejs¢ pozwala na bardziej kompleksowa analize
sygnatow EEG, co czyni je przydatnymi w zastosowaniach
wymagajacych zaréwno rozpoznawania wzorcow, jak
i analizy kontekstu czasowego, takich jak klasyfikacja
stanow emocjonalnych czy detekcja zamierzen uzytkownika
na podstawie sygnatoéw EEG. Hybrydowe architektury sieci
neuronowych faczg sit¢ automatycznego wydobywania cech
z danych CNN oraz zdolno$¢ do modelowania zaleznosci
czasowych RNN, co umozliwia skuteczniejsze wykrywanie
i interpretacje ztozonych wzorcéw w sygnatach EEG w
poréwnaniu do pojedynczych architektur. W efekcie,
hybrydowe modele sieci neuronowych moga osiagaé lepsze
wyniki w kluczowych zastosowaniach interfejsow mozg-
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komputer, takich jak sterowanie urzadzeniami, komunikacja
lub rozpoznawanie emocji [8].

4. Dyskusja

Postgp w dziedzinie analizy EEG z wykorzystaniem sieci
neuronowych  doprowadzit do znaczacej poprawy
doktadnosci i wydajnos$ci w rozpoznawaniu wzorCOW
i Kklasyfikacji standw mentalnych. Badania, takie jak te
opisane w pracy [5], demonstruja skuteczno§¢ CNN
w wykrywaniu napadéw padaczkowych na podstawie
obrazéw wykresow EEG, co ma istotne implikacje dla
diagnostyki i leczenia  epilepsji. Rozwoj  sieci
rekurencyjnych, w szczegélnosci LSTM, umozliwit
efektywne modelowanie zalezno$ci czasowych w sygnatach
EEG, co znajduje zastosowanie w interfejsach mdzg-
komputer [3]. Praca [10] omawia zastosowanie algorytmow
machine learning i deep learning opartych na BCI
w rehabilitacji poudarowej. Dodatkowo, hybrydowe
architektury taczace CNN i RNN [11] pozwalaja na jeszcze
bardziej precyzyjng analizg¢ sygnatow EEG, otwierajac
nowe mozliwosci w rozpoznawaniu emocji, intencji
i innych zlozonych stanow mentalnych. Te osiagnigcia
przyczyniaja si¢ do rozwoju bardziej zaawansowanych
i niezawodnych  systeméw BCI, ktéore moga
zrewolucjonizowac interakcje cztowiek-komputer
w roznych dziedzinach, od medycyny po rozrywke.

4.1. Ograniczenia

Pomimo znacznego postegpu w wykorzystaniu  Sieci
neuronowych do analizy sygnatéw EEG, wcigz istnieja
wyzwania, ktére wymagaja dalszej pracy badawczej. Naleza
do nich miedzy innymi wrazliwo$¢ na artefakty, duza ilosc¢
danych potrzebna do uczenia oraz interpretacyjno$¢ modeli.
Sieci neuronowe, cho¢ wykazuja wysoka skutecznosc
w klasyfikacji sygnatow EEG, s3 wcigz podatne na
zaktocenia spowodowane przez artefakty ruchowe czy
elektryczne. Opracowanie bardziej odpornych metod
przetwarzania sygnatu jest kluczowe dla zwigkszenia
niezawodnosci interfejsow mozg-komputer w warunkach
rzeczywistych. Ponadto, giebokie uczenie wymaga duzych
zbiorow starannie oznakowanych danych EEG, co moze
stanowi¢ wyzwanie w niektorych  zastosowaniach.
Wreszcie, zrozumienie wewnetrznych mechanizméw sieci
neuronowych klasyfikujacych sygnaty EEG pozostaje
trudne, co ogranicza mozliwo$¢ interpretacji ich decyzji
i dalszego doskonalenia tych modeli. Przezwyci¢zenie tych
ograniczen poprzez innowacyjne metody przetwarzania
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sygnalu, pozyskiwania danych oraz  zwickszanie
wyjasnialnosci modeli bedzie kluczowe dla dalszego
rozwoju interfejsow moézg-komputer opartych na sieciach
neuronowych.

Doktadnos¢ klasyfikacji sygnalow EEG przez rézne sieci
neuronowe jest zréznicowana i zalezy od wielu czynnikow,
takich jak architektura sieci, specyfika zadania, jako$¢
danych oraz metody przetwarzania wstgpnego. Sieci CNN
czesto  osiggaja  wysoka dokladno$¢ w  zadaniach
klasyfikacji opartych na wyodrebnianiu cech, podczas gdy
sieci RNN, takie jak LSTM, wykazuja lepsze wyniki w
analizie danych  sekwencyjnych z  zalezno$ciami
czasowymi. Hybrydowe architektury, taczace elementy
CNN i RNN, mogg osiaga¢ jeszcze wyzsza doktadnosé,
wykorzystujac mocne strony obu podejs¢. Bezposrednie
poréwnanie dokladnosci roznych sieci jest trudne, gdyz
publikowane wyniki odnosza si¢ do specyficznych zbiorow
danych i warunkéw eksperymentalnych. Niemniej jednak,
metaanalizy 1 przeglady literatury sugeruja, ze sieci
neuronowe generalnie przewyzszaja tradycyjne metody
klasyfikacji sygnatéw EEG, osiagajac dokladno$¢ czesto
przekraczajaca 90% w optymalnych warunkach.

4.2. Wyzwania i kierunki rozwoju

Cho¢ sieci neuronowe przyniosly znaczacy postep w
klasyfikacji sygnalow EEG dla BCIL, wcigz istnieja
wyzwania, ktore wymagaja dalszych badan:

emata ilo§¢ danych treningowych: Problemy ze
zbieraniem i etykietowaniem duzych zbiorow danych
EEG ograniczaja mozliwosci glebokiego uczenia.
Pozyskanie wigkszej ilosci starannie oznakowanych
danych EEG, na przyktad poprzez automatyczne metody
pozyskiwania i anotacji sygnatow, bedzie kluczowe dla
dalszego rozwoju modeli opartych na sieciach
neuronowych,

e odpornos¢ na artefakty: Sieci neuronowe sa wrazliwe na
réznego rodzaju artefakty wystepujace w sygnatach
EEQG, takie jak mrugniecia oczu czy napigcie migsniowe,

e roznice miedzyosobnicze: Sygnaty EEG charakteryzuja
si¢ duza zmienno$ciag pomigdzy uzytkownikami, co
komplikuje  opracowanie uniwersalnych — modeli.
Podejscia adaptacyjne lub personalizowane,
uwzgledniajagce indywidualne cechy sygnatow EEG,
mogg pomdc w przezwyciezeniu tych roéznic [12],

o wydajnos¢ i niska liczba elektrod: Wymog uzycia wielu
elektrod EEG utrudnia wdrazanie rozwigzan BCI poza
laboratoriami.  Opracowanie  bardziej  wydajnych
algorytmoéw, zdolnych do dziatania na ograniczonej
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liczbie elektrod, zwigkszy mobilnos¢ i dostepnosc
interfejsow mézg-komputer [12],

e interpretacja i wyjasnialno$¢ modeli: Sieci neuronowe sa
czesto traktowane jak "czarne skrzynki", co komplikuje
zrozumienie sposobu, w jaki klasyfikuja sygnaty EEG.
Zwigkszenie wyjasnialnosci tych modeli, na przyktad
poprzez wizualizacje lub  zastosowanie technik
objasniajacych, moze pomoéc w lepszym zrozumieniu
i udoskonaleniu systeméw BCI opartych na sieciach
neuronowych [13].

5. Whioski

Badania nad wykorzystaniem sieci neuronowych do analizy
sygnatow EEG dla interfejsow mozg-komputer wykazaty
znaczng poprawe doktadnosci klasyfikacji w poréwnaniu
z tradycyjnymi metodami. Architektury CNN, LSTM
i hybrydowe, laczace oba podejScia, osiagaja wysoka
doktadno$¢ w  zadaniach  rozpoznawania  stanow
mentalnych, detekcji napadéw padaczkowych oraz innych
aplikacjach BCI rzedu 90% [9].

Mimo tych osiagniec, wcigz istnieja wyzwania wymagajace
dalszych badan, takie jak wrazliwo$¢ na artefakty, duza
ilo§¢ danych potrzebna do uczenia oraz interpretacyjnosc
modeli. Przezwyciezenie tych ograniczen poprzez
innowacyjne metody przetwarzania sygnatu, pozyskiwania
danych oraz zwigkszanie wyjasnialnosci modeli bedzie
kluczowe dla dalszego rozwoju interfejsow mézg-komputer
opartych na sieciach neuronowych.
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