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Streszczenie 
 

W artykule zaprezentowano wyniki analiz dotyczących aktywności elek-

trycznej mózgu ukierunkowanych na możliwość redukcji liczby elektrod  

w badaniu EEG wykonywanym na potrzeby asynchronicznego interfejsu 
mózg-komputer (BCI). Stosowne obliczenia potwierdzają zasadność 

wyboru zestawu 8 elektrod (tzn. F3, T7, C3, Cp1, C4, T8, F4 i Cz)  

w systemie BCI, wykorzystującym wyspecjalizowany wzmacniacz EEG 
firmy g.tec, skonstruowanym w IETiSIP Politechniki Warszawskiej.  
 
Słowa kluczowe: interfejs mózg-komputer (BCI), elektroencefalografia 
(EEG), aktywność mózgu, zagadnienie odwrotne EEG. 
 

The impact of reducing the number  
of electrodes in the BCI system on evaluation  
of the brain electrical activity 

 

Abstract 

 

The subject of the paper is evaluation of the brain electrical activity 

associated with imagining some specific motor actions for the needs of 
asynchronous Brain-Computer Interface (BCI) [1-4]. These analysis, 

called EEG inverse problems, can be useful among others to optimize the 

number and placement of electrodes. Dedicated calculations were carried 
out using the algorithm sLORETA (Section 3) [5-13]. The basis of the BCI 

interface is the ability to detect differences between the considered classes 

of tasks. In the case of asynchronous interfaces, the evaluation of brain 
activity in the frequency domain provides much more conclusive  

information than the time-domain analysis. These indicate that, although 

the best conditions for synchronous neuronal activity are in the range of 
delta waves (up to 4 Hz), the biggest differences between the compared 

classes are apparent in the alpha band (812 Hz) in the central parts of the 
cortex (Section 5; pic. 2,3). Moreover, the performed calculations show no 

significant difference in the location of the brain activity sources for the 

results obtained using the set of 32 electrodes and after the fourfold 

reduction in the number of electrodes. Thus, they confirm the relevance of 

the set of 8 electrodes (i.e. F3, T7, C3, CP1, C4, T8, F4, and Cz) in the 

BCI system constructed and used in the Department of Information  
and Measuring Systems of the Warsaw University of Technology  

(Sections 6,7; Fig. 5; Tab. 2).  
 
Keywords: Brain-Computer Interface (BCI), electroencephalography 

(EEG), brain activity, EEG inverse problem. 

 

1. Wprowadzenie 
 

Tematyka artykułu odnosi się do interakcji człowieka z kom-

puterem lub maszyną bezpośrednio za pomocą fal mózgowych, 

nazywanej zwyczajowo interfejsem mózg-komputer (Brain-Com-

puter Interface, BCI) [1-4]. Jego działanie polega wykryciu okre-

ślonych intencji użytkownika na podstawie cech sygnałów elek-

troencefalograficznych (EEG) rejestrowanych na powierzchni 

głowy, w celu „wypracowania” właściwej informacji dla układu 

wykonawczego. W zależności od zasady sterowania, wykorzystu-

jącej „odpowiedź” mózgu na wybrane bodźce zewnętrzne lub też 

bez ich udziału, wyróżniamy interfejsy synchroniczne i asynchro-

niczne. Bardziej naturalną, choć zarazem i trudniejszą w realizacji, 

metodę komunikacji zapewniają interfejsy asynchroniczne. Ich 

przydatność, zwłaszcza dla osób będących w ciężkich stadiach 

chorób neurologicznych, wynika z faktu, iż aktywności mózgu są 

zbliżone do siebie zarówno podczas wykonywania określonego 

ruchu (np. lewą, czy prawą ręką), jak i podczas jego wyobrażania 

sobie.  

Skuteczność komunikacji mózg-komputer bezpośrednio z wy-

korzystaniem fal mózgowych zależy od możliwości detekcji róż-

nic aktywności elektrycznej mózgu przypisanych do różnych klas 

zadań. Kompleksowe w tej mierze oceny uzyskujemy rozszerzając 

analizę szeregów czasowych EEG na lokalizację przestrzenną 

źródeł aktywności określonych oscylacji w mózgu, zwaną zagad-

nieniem odwrotnym EEG (EEG inverse problems) [5, 6]. Tego 

typu ocena, wykonywana na potrzeby asynchronicznego interfejsu 

BCI, jest przedmiotem prezentowanych analiz.  

 

2. Cel badań 
 

W odróżnieniu od badań funkcjonalnych mózgu o charakterze 

poznawczym (wykorzystujących techniki takie jak: fMRI, PET, 

NIRS), pomiary wykonywane w systemie BCI nie są ukierunko-

wane na wysokorozdzielczą analizę przestrzenną. W tym przy-

padku więcej miarodajnych informacji dostarcza ocena z dużą 

rozdzielczością czasową aktywności elektrycznej poszczególnych 

frakcji komórek nerwowych (neuronów), mająca bezpośredni 

związek z wynikami pomiarów potencjałów na powierzchni gło-

wy. Przydatność zagadnienia odwrotnego EEG wynika głównie z 

faktu, iż daje ono możliwość oceny adekwatności uzyskiwanych 

wyników (w postaci rozkładów 3D) z podziałem funkcjonalnym 

kory mózgowej [4, 7-9]. Zgodność danych empirycznych z wiedzą 

neurobiologiczną zwiększa bowiem wiarygodność ocen dokony-

wanych w procesie klasyfikacji sygnałów EEG. 

Rozwiązywanie zagadnienia odwrotnego EEG, także w kon-

tekście projektowania interfejsu BCI, ukierunkowane jest zazwy-

czaj na możliwie jak najlepszą lokalizację źródeł danych aktywno-

ści, zwanych potocznie „generatorami” EEG [8-12]. Z drugiej 

strony, zasadniczym celem analiz wykonywanych na potrzeby 

komunikacji mózg-komputer/maszyna jest wybór możliwie małej 

liczby cech sygnałów EEG (którymi są zazwyczaj częstotliwości), 

najlepiej różnicujących określone klasy zadań. Co więcej, zwięk-

szenie szybkości działania interfejsu osiągamy nie tylko poprzez 

ograniczanie liczby rozważanych cech, lecz także liczby elektrod 

pomiarowych, co jest przedmiotem niniejszych rozważań. 

 

3. Zagadnienie odwrotne EEG 
 

Celem zagadnienia odwrotnego EEG jest określenie rozkładu 

przestrzennego aktywności mózgu, opisywanego gęstością prądu 

J, na postawie potencjałów  rejestrowanych na powierzchni 

głowy (rys.1), zgodnie z ogólną zależnością:  

 

 φKJ  1ˆ , (1) 

 

gdzie: J – poszukiwany wektor gęstości prądu (o wymiarze nJ),  

 – wektor mierzonych napięć (o wymiarze nV),  K – macierz 

transformacji o wymiarze nV(3nJ), nV – liczba elektrod,  

nJ – liczba wokseli obrazu, dla których poszukiwana jest wartość 

gęstości prądu. 
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Rys. 1.  Istota zagadnienia prostego i odwrotnego EEG 

Fig. 1.  The concept of the EEG forward and inverse problem 

 

Ocena aktywności mózgu realizowana jest zazwyczaj poprzez 

założenie wybranego rozkładu J i wielokrotne rozwiązywanie tzw. 

zagadnienia prostego (V = KJ + e), z jednoczesną minimalizacją 

szumu e. Z uwagi na niejednoznaczność rozwiązania (1), zagad-

nienie odwrotne EEG stanowi jedno z najtrudniejszych zadań 

badawczych elektroencefalografii [5-13].  

Znanych jest wiele metod lokalizacji źródeł sygnału EEG róż-

niących się między sobą przede wszystkim sposobem modelowa-

nia źródeł, formułowaniem warunków brzegowych na granicach 

ośrodków oraz stosowanymi metodami optymalizacji. Podsta-

wowa ich klasyfikacja obejmuje metody parametryczne (w któ-

rych aktywność mózgu modelowana jest za pomocą odpowiednio 

małej liczby pojedynczych dipoli prądowych) oraz metody niepa-

rametryczne (w których rozważane są źródła rozproszone). Przy-

kładem rozwiązania z drugiej grupy jest algorytm LORETA (Low-

resolution electromagnetic tomography algorithm) [5, 6, 12, 13]. 

Jak pokazano w pracy [5], wyróżnia się on zarówno bardzo ma-

łym błędem lokalizacji (zwłaszcza dla źródeł „głębokich”), jak 

również najlepszym dopasowaniem wartości „generatora” w sto-

sunku do jego odległości od powierzchni głowy. Z tego też po-

wodu został wykorzystany w niniejszych analizach (w wersji 

sLORETA). 

 

4. Dane pomiarowe 
 

Wykorzystywane w obliczeniach dane EEG pochodziły głównie 

z ogólnodostępnej bazy BCI Competition III [14]. Odnoszą się one 

do zadań z trzech klas, tj.: 

-  ciągłe wyobrażanie sobie ruchu lewą ręką (klasa 2), 

-  ciągłe wyobrażanie sobie ruchu prawą ręką (klasa 3), 

-  generowanie słów zaczynających się od zadawanej w sposób 

losowy wybranej litery (klasa 7). 

Podstawowe parametry związane z akwizycją sygnałów EEG 

zostały zestawione w tabeli 1. 

 
Tab. 1.  Podstawowe parametry akwizycji danych 

Tab. 1. Basic parameters of the data acquisition 

 

Liczba klas zadań 3 (kl.2, kl.3, kl.7) 

Liczba elektrod  32  

Liczba osób  3  

Liczba sesji  4 (3 uczące, 1 testująca)  

Liczba zadań / sesję  912  

Liczba zadań z danej klasy / sesję 35  

Czas trwania zadania    1520 s  

Częstotliwość próbkowania  512 Hz  

Liczba próbek / zadanie myślowe  8192  

Zakres analizy widmowej  145 Hz  

Rozdzielczość analizy widmowej  0,0625 Hz  

Rozdzielczość obrazu 5 mm  

 

 

5. Wybór pasm częstotliwości 
 

W celu wyeliminowania z sygnałów EEG najbardziej niepo-

żądanych składowych, tzn. wolnozmiennej oraz o częstotliwości 

ok. 50 Hz, zostały one wstępnie przefiltrowane do pasma 

145 Hz. Z uwagi na brak fazowego skojarzenia aktywności  

z bodźcem zewnętrznym w interfejsach asynchronicznych,  

z punktu widzenia obrazowania różnic między porównywanymi 

klasami, mało użyteczne okazały się analizy w dziedzinie czasu.  

Odmiennie przedstawia się sytuacja z ocenami aktywności mó-

zgu w dziedzinie częstotliwości. Przykładowe wyniki obliczeń, 

dla zadania związanego z wyobrażaniem sobie ruchu prawą i lewą 

ręką zostały zaprezentowane na rysunku 2. Choć największe am-

plitudy mają składowe wolnozmienne (lepsze warunki do syn-

chronizacji), to jednak da się zauważyć także wzrost aktywność 

mózgu w paśmie alfa (ok. 1011 Hz), w centralnej części kory 

mózgowej. 

 

   
 

Rys. 2.  Ocena aktywności mózgu dla zadań z klas: 2 i 3 

Fig. 2. Evaluation of the brain activity for tasks of classes 2 and 3 

   

Ocena aktywności mózgu dla częstotliwości w paśmie alfa 

ujawnia dość dobrze różnice między oboma zadaniami, tzn. przy 

ruchu prawą ręką zaangażowana jest bardziej prawa część kory, 

zaś przy ruchu lewą ręką – jej lewa część (co ma swoje fizjolo-

giczne uzasadnienie [4,7]). 

Miarą oceny różnic między poszczególnych klasami zadań my-

ślowych jest, wyznaczany dla każdego m-tego woksela obrazu, 

współczynnik Fx-y definiowany jako logarytm dziesiętny ze sto-

sunku uśrednionych (po i-tych realizacjach) wartości gęstości 

prądów przypisanych do porównywanych klas zadań, tj. Jx i Jy: 

 

 










































 

yx
N

i
yi

y

N

i
xi

x
yx J

N
J

N
F ,,

11
log  .  (2) 

 

(Choć docelowo wyznaczany jest wektor Fx-y, to z uwagi na dzie-

lenie skalarne elementów wektorów: Jx oraz Jy, zależność tą wy-

godniej przedstawić w postaci skalarnej).  

Zaprezentowane na rysunku 3 wykresy potwierdzają największe 

różnice w aktywności kory mózgowej między wszystkimi trzema 

porównywanymi klasami dla oscylacji 1011 Hz (dla których 

maksymalna wartość modułu współczynnika F osiąga 2,42,6). 

Dodatkowo, w przypadku porównywania zadania związanego  

z generowaniem słów (klasa 7) z zadaniami z klas: 2 i 3, zauwa-

żalna jest większa różnica w aktywności kory w paśmie średnim 

beta (tj. dla częstotliwości ok. 20 Hz). Zamieszczone obok wykre-

sów rozkłady potwierdzają, iż w paśmie alfa największe różnice  

w rozkładach gęstości prądu między porównywanymi klasami 

zadań przypadają na centralne części kory, w których ulokowane 

są ośrodki sensomotoryczne.  
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Rys. 3. Ocena różnic między klasami zadań (współczynnik F) 

Fig. 3. Evaluation of differences between the classes (F coefficient) 

   

W celu wyciągnięcia bardziej ogólnych wniosków dokonano 

porównania różnic aktywności mózgu przy wykonywaniu różnych 

zadań w różnych sesjach oraz przez różne osoby. Wyniki lokaliza-

cji źródeł aktywności mózgu w poszczególnych sesjach dla tych 

samych osób różniły się między sobą nieznacznie (różnice często-

tliwości dla największych wartości współczynnika F poniżej 

0,5 Hz, różnice maksymalnej gęstości prądu Jmax rzędu 

1050 A/mm2, różnice modułu współczynnika Fmax poniżej 0,5). 

Z kolei – będące celem odrębnych analiz – różnice  międzyosob-

nicze ujawniały się przede wszystkim we większym zróżnicowa-

niu w pasmach o częstotliwości powyżej 22 Hz w tylnej części 

głowy oraz poniżej 8 Hz w korze czołowej. Wnioski ogóle doty-

czące największych różnic aktywności związanej z rozważanymi 

zadaniami w paśmie alfa w korze sensomotorycznej były po-

dobne.  

Porównanie danych dla różnych realizacji, sesji, czy osób 

wskazuje na nieunikniony wpływ czynników o charakterze loso-

wym, a także cech behawioralnych użytkowników. Dlatego, za-

miast dokonywania ocen dla wszystkich częstotliwości dyskret-

nych (będących krotnością częstotliwości podstawowej w wid-

mie), lepszym rozwiązaniem jest porównywanie ze sobą uśrednio-

nych ocen aktywności mózgu w wybranych pasmach częstotliwo-

ści (np. 1012 Hz). Uzyskuje się przy tym znaczące przyspiesze-

nie czasu trwania obliczeń oraz zmniejszenie rozmiarów plików 

wynikowych. 

 

6. Ocena aktywności mózgu w systemie  
8-elektrodowym 

 

Analizy przy zredukowanej liczbie elektrod rozpoczęto od da-

nych pochodzących z systemu ze wzmacniaczem g.tec [1, 2, 15]. 

Wyniki rozwiązania zagadnienia odwrotnego zostały przedsta-

wione na rysunku 4. Porównywane są w nim zadania z następują-

cych klas: 

-  wyobrażaniem sobie ruchu rękami (klasa 3), 

-  wyobrażaniem sobie ruchu nogami (klasa 4). 

 

 
 

Rys. 4.  Ocena różnic między klasami w systemie ze wzmacniaczem g.tec 

Fig. 4. Evaluation of differences between the classes in the system with  

the g.tec amplifier 

 

Uzyskane wyniki są bardziej niejednoznaczne, gdyż wskazują 

na największe różnice między aktywnością mózgu dla różnych 

zadań w paśmie wyższym beta i gamma (tj. > 20 Hz). Pomimo 

tego, także w tym przypadku da się zauważyć wzrost wartości 

współczynnika F w paśmie alfa w centralno-skroniowej części 

kory mózgowej (Fmax = 1,34). 

W celu zidentyfikowania przyczyn pogorszenia się wykrywal-

ności różnic między klasami w paśmie alfa (tzn. czy może nim 

być mniejsza liczba elektrod, czy też inne czynniki) odwołano się 

ponownie do danych z bazy [14]. Rozważane były trzy przypadki 

użycia elektrod (rys. 5), tzn.:  

A) wszystkie 32 elektrody, 

B) 8 elektrod jak w systemie ze wzmacniaczem g.tec;  

C) 8 innych elektrod (z różnych części głowy). 

 

 
 

Rys. 5.  Ocena różnic między klasami 2 i 3 dla danych z 32 oraz 8 elektrod 

Fig. 5. Evaluation of differences between the classes 2 and 3, for the data  

from 32 and 8 electrodes 

 

Z uzyskanych wykresów i rozkładów wynika, że przy odpo-

wiednim wyselekcjonowaniu elektrod, ich 4-krotna redukcja nie 

wpływa w większym stopniu na możliwość detekcji różnic między 

porównywanymi klasami (nieznaczny spadek modułu współczyn-

nika Fmax w paśmie 1012 Hz dla przypadku B i wyraźnie więk-

szy dla przypadku C). Porównanie to pozwala przypuszczać, że 

większa niejednoznaczność wyników uzyskanych w systemie ze 

wzmacniaczem g.tec w dużym stopniu nie jest wynikiem zastoso-

wania mniejszej liczby elektrod. 

 

7. Ocena istotności różnic po zmniejszeniu 
liczby elektrod 

 

Pełniejszych wniosków dotyczących wpływu zmniejszenia 

liczby elektrod na rozróżnialność aktywności mózgu dostarcza 

wykonana analiza statystyczna wyników. W obliczeniach rozwa-

żano wartości średnie , odchylenia standardowe  i wariancje 2 

dla trzech rozpatrywanych przypadków użycia elektrod (tj. A, B  

i C), a także oceny różnic średnich III oraz istotności różnic 

między  rozpatrywanymi przypadkami (tj. A-B oraz A-C) dla 

wartości oczekiwanej (t) i wariancji (S).  

Wartość statystyki testowej dla wartości oczekiwanej (dla n re-

alizacji danego zadania) wyznaczano z zależności: 

 

 

   122 




n
t

III

III




 . (3) 
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W przypadku testu dla wariancji wykorzystano z kolei staty-

stykę Fishera-Snedecora: 

 

 
22
IIIS  . (4) 

 

Ocen ww. parametrów dokonano dla trzech składowych geo-

metrycznych (X, Y, Z) opisujących położenie punktu o maksymal-

nej aktywności, odpowiadającej jej częstotliwości f oraz wartości 

prądu Jmax. Wartości ww. parametrów dla zadań z klas: 2 i 3 za-

mieszono w tabeli 2. Symbol ‘TAK’ oznacza istotną różnicę mię-

dzy rozpatrywanymi przypadkami użycia elektrod (tj. A-B oraz A-

C) na poziomie 0,05; zaś symbol ‘NIE’ jej brak. 

 
Tab. 2.  Wyniki analiz statystycznych 

Tab. 2.  The results of statistical analyses  

 

 

klasa 2 klasa 3 

X 

[mm] 

Y 

[mm] 

Z 

[mm] 

f 

[Hz] 

Jmax 

[A/ 

mm2] 

X 

[mm] 

Y 

[mm] 

Z 

[mm] 

f 

[Hz] 

Jmax 

[A/ 

mm2] 

A 
 -32,8 -21,1 66,1 11,0 255 36,4 -17,3 68,2 10,4 258 

 7,5 3,3 2,2 0,2 84,0 4,5 6,1 2,5 0,2 93,2 

B 
 -34,4 -18,9 64,4 11,0 153 40,9 -14,3 62,3 10,3 128 

 9,8 4,2 4,6 0,2 62,0 5,8 12,3 9,0 0,2 48,3 

C 
 -43,3 -32,2 43,3 11,0 50,7 24,1 -6,4 24,1 10,2 36,4 

 20,9 27,5 17,9 0,2 26,2 39,9 43,6 32,8 0,4 11,1 

A-B 

I-II 1,7 2,2 1,7 0,0 101 4,5 3,0 5,9 0,1 130 

t 0,38 1,18 0,92 0,14 2,75 1,09 0,75 2,17 0,73 3,92 

t > tkr NIE NIE NIE NIE TAK NIE NIE NIE NIE TAK 

S 1,70 1,56 4,43 1,01 1,83 1,67 4,12 12,9 1,01 3,72 

S > Skr NIE NIE TAK NIE NIE NIE TAK TAK NIE TAK 

A-C 

I-II 10,6 11,1 22,8 0,0 204 12,3 10,9 44,1 0,2 221 

t 1,34 1,13 3,58 0,20 6,55 0,97 0,78 4,24 1,42 7,45 

t > tkr NIE NIE TAK NIE TAK NIE NIE TAK NIE TAK 

S 7,68 68,1 65,6 1,19 10,3 77,9 51,6 169 2,34 70,8 

S > Skr TAK TAK TAK NIE TAK TAK TAK TAK NIE TAK 

 

Wyniki obliczeń potwierdzają brak istotnych różnic lokalizacji 

„generatorów” przypisanych do zadań z obu klas (tj. 2 i 3) przy 

zmniejszeniu liczby elektrod z 32 do 8, ale tylko przy wykorzy-

staniu zestawu jak w systemie ze wzmacniaczem firmy g.tec 

(przypadek B). W przypadku C istotna staje się różnica dla wy-

miaru Z (tzn. w osi pionowej głowy). Jeszcze większe różnice dla 

obu przypadków porównań (tj. A-B oraz A-C) ujawnia test dla 

wariancji. Bardzo duże wartości statystyki S dla różnic (A-C) są 

spowodowane dużym rozrzutem wyników lokalizacji źródeł ak-

tywności dla przypadku C.  

Wartość empiryczna gęstości prądu przy zmniejszaniu liczby 

elektrod maleje istotnie w obu przypadkach (tj. B i C); jednak  

w przypadku B jest to spadek średnio o 50-100 %, zaś w przypad-

ku C – ponad 5-krotny. Do podobnych wniosków można dojść 

przy ocenie zadania z klasy 7. 

 

8. Wnioski końcowe 
 

Wyniki poszukiwania rozkładów gęstości prądu w mózgu po-

twierdzają, iż na tle szeregu czynników zakłócających i wpły-

wających (jak artefakty biologiczne, czy cechy behawioralne 

użytkownika), da się zaobserwować różnice między porównywa-

nymi procesami myślowymi i to zarówno przy pełnej, jak i zredu-

kowanej liczbie elektrod pomiarowych. W przypadku zadań wy-

konywanych na potrzeby asynchronicznego interfejsu BCI szcze-

gólne znaczenie ma w tej mierze desynchronizacja i/lub synchro-

nizacja fal mózgowych w paśmie alfa (a niekiedy także w paśmie 

beta) frakcji neuronów centralnej części kory mózgowej, nad którą 

lokalizowane są m.in. elektrody: C3, C4, Cp1 i Cz. 

Przeprowadzone obliczenia i analizy wskazują na brak istot-

niejszych różnic w lokalizacji źródeł aktywności mózgu dla wyni-

ków uzyskanych przy wykorzystaniu 32 elektrod pomiarowych 

oraz po ich 4-krotnej redukcji. Tym samym potwierdzają trafność 

wyboru zestawu 8 elektrod (tzn. F3, T7, C3, CP1, C4, T8, F4 i Cz) 

w systemie BCI skonstruowanym w Zakładzie Systemów Infor-

macyjno-Pomiarowym Politechniki Warszawskiej [1, 2]. 
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