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Предлагается новый метод сортировки нейронных 
спайков – параметрический вейвлет-анализ с адаптивной 
фильтрацией, который обеспечивает ошибку разделения 
потенциалов  действия, близкую к теоретическому мини-
муму. Продемонстрирована зависимость  качества сорти-
ровки нейронных спайков на основе вейвлет-преобразования 
от статистики экспериментального шума. Возможности 
предлагаемого подхода иллюстрируются как на тестовых, 
так и на реальных электрофизиологических сигналах. 
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Введение 

Центральная нервная система (ЦНС) живых орга-
низмов непрерывно получает и обрабатывает сенсор-
ную информацию, поступающую посредством взаимодей-
ствия с внешним миром. Исследование механизмов коди-
рования, представления и обработки данной информации 
ЦНС является одной из актуальнейших задач современно-
го естествознания. Оптические, звуковые, тактильные сти-
мулы кодируются соответствующими рецепторами в по-
следовательности электрических импульсов (потенциалов 
действия или спайков), которые могут быть зарегистриро-
ваны экспериментально «in-vivo»с помощью микроэлек-
трода, погруженного в нервную ткань [1]. При анализе коо-
перативной динамики нейронных ансамблей и изучении 
генерируемого нейронами информационного кода спайки 
рассматриваются в качестве стереотипных событий.  Это 
означает, что важна не форма отдельных импульсов, а 
время их генерации нейронами. Следует отметить то об-
стоятельство, что при осуществлении внеклеточной записи 
электрического потенциала микроэлектрод регистрирует 
сигнал не только от одной клетки, вблизи которой он нахо-
дится, но и от соседних нейронов, расположенных в неко-
торой локальной области. В результате, полученные 
экспериментальные данные представляют собой супер-
позицию электрической активности некоторого нейрон-
ного ансамбля (рис. 1). Поэтому исследователь должен 
установить связь отдельных потенциалов действия с 
различными клетками, генерирующими соответствую-
щие сигналы. Эта задача называется сортировкой или 
классификацией спайков [2].  
При решении задачи классификации традиционно 

считается, что каждый нейрон генерирует спайки одной 
и той же формы и амплитуды, в то же время сигналы 
разных клеток имеют индивидуальные особенности (хо-
тя их потенциалы действия могут быть очень похожими). 
Проводя сравнение потенциалов действия по  форме, 
можно разделить спайки соседних нейронов с опреде-
ленной степенью точности. На практике данная задача 
является чрезвычайно сложной из-за наличия сущест-
венного фонового шума, который вносит искажения, 
усложняя идентификацию сигналов разных клеток; на-
личия вариабельности формы потенциалов действия, 
генерируемых нейронами; слабых различий форм спай-
ков соседних клеток и т.д. В частности, на рис. 1 видны, 
по крайней мере, две группы спайков (с меньшей - A и 
большей - B амплитудами). Для того чтобы провести 
выделение сигналов только одного нейрона, в общем 
случае необходимо применять специальные методы 
анализа данных. 

 
Рис. 1. Пример экспериментальной записи внеклеточ-
ного потенциала. Спайки достаточно большой (по 
сравнению с шумом) амплитуды обозначены стрелка-
ми. Наиболее простой способ  разделения спайков – 
пороговая (амплитудная) сортировка. Спайки близкие 
по амплитуде ассоциируются с одним источником 
(нейроном). 

В настоящее время методы сортировки спайков вклю-
чают 4 независимые этапа, а именно: 1) фильтрацию экс-
периментальной записи внеклеточного сигнала; 2) опреде-
ление всех спайков, которые требуется отсортировать (по-
тенциалов действия, превышающих уровень фонового шу-
ма); 3) нахождение индивидуальных особенностей в фор-
мах потенциалов действия; 4) разделение спайков на груп-
пы (кластеры) в пространстве характеристик и установле-
ние соответствия полученных групп с различными нейро-
нами. Наиболее сложными и неодназначными из этих эта-
пов являются первый и третий. 
В рамках простейшего, но достаточно часто используе-

мого на практике подхода, фильтрация внеклеточного по-
тенциала осуществляется с помощью фильтра высоких 
частот (ФВЧ) с частотой среза примерно 300 Гц, после чего 
проводится визуальный анализ форм спайков в сочетании с 
различными вариантами пороговой (амплитудной) сорти-
ровки (рис. 1 спайки типа A и B). Данная процедура являет-
ся субъективной, трудоемкой и зачастую неэффективной (в 
рамках типичного эксперимента можно зарегистрировать 
более 104 спайков). Сортировать спайки по амплитуде уда-
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ется лишь при условии, что микроэлектрод расположен 
очень близко к какому-то одному нейрону – амплитуда ге-
нерируемых им сигналов будет существенно больше чем у 
других клеток, и в этом случае можно надежно отделить, по 
крайней мере, одну группу спайков. Если амплитуда спай-
ков, генерируемых разными нейронами, является сопоста-
вимой, то пороговое детектирование не позволяет обеспе-
чить качественное разделение сигналов нервных клеток.  
Значительно более «мощным» методом является ана-

лиз главных компонент (АГК) [2]. В рамках этого подхода 
также проводится фильтрация внеклеточного электрическо-
го потенциала (ФВЧ, 300 Гц), и затем масштабные коэффи-
циенты нескольких первых главных компонент используют-
ся в качестве характеристик формы спайков для после-
дующей сортировки. Недавно для решения задачи сорти-
ровки был предложен метод, основанный на расчете ко-
эффициентов вейвлет-преобразования (ВП) [3]. В соответ-
ствии с работами [3-6], использование теории вейвлетов 
может быть эффективнее применения классического алго-
ритма АГК. Однако разделение спайков на основе коэффи-
циентов ВП имеет ряд недостатков, среди которых следует 
отметить произвольность выбора базисного вейвлета и 
сложность автоматического нахождения коэффициентов, 
отражающих наиболее существенные различия форм по-
тенциалов действия разных нейронов [13]. 
В рамках всех вышеупомянутых методов на первом 

этапе проводится стандартная процедура фильтрации с 
применением ФВЧ, которая не учитывает ни статистику 
шума, присутствующего в конкретной записи внеклеточного 
электрического потенциала, ни особенности формы анали-
зируемых спайков. Шум, неизбежно присутствующий при 
детектировании сигнала микроэлектродом, имеет различ-
ную природу: от флуктуаций в самих электронных приборах 
до физиологических процессов, происходящих в клетках [7], 
и слабых смещений самого электрода [8,9]. Характеристики 
шума могут варьироваться от одного эксперимента к дру-
гому. Такие классические методы, как пороговое детектиро-
вание и анализ главных компонент, известны уже давно, и 
для них существуют рекомендации по подбору параметров 
фильтров. Этого нельзя сказать о методе, основанном на 
вейвлет-преобразовании. В данной работе мы показываем, 
что эффективность вейвлетного метода можно существен-
но улучшить путем включения адаптивной фильтрации 
непосредственно в процесс выявления основных особен-
ностей формы спайков. Основываясь на этом заключении, 
далее мы предлагаем новый метод классификации ней-
ронных потенциалов действия – параметрический вейвлет-
анализ с адаптивной фильтрацией (ПВАФ). 

Влияние статистики шума на качество сортировки 
нейронных спайков 

Для демонстрации влияния статистики фонового шума 
на качество классификации потенциалов действия был про-
веден следующий эксперимент. Из реальных  записей вне-
клеточного потенциала были выбраны две различные фор-
мы спайков, с помощью которых на следующем шаге фор-
мировались последовательности, содержащие по 1000 по-
тенциалов действия каждая. Для моделирования эффекта 
присутствия фонового шума осуществлялось добавление к 
каждой получившейся последовательности случайного про-
цесса с определенной центральной частотой и шириной 

полосы ∆f=700 Гц (полученного путем полосовой фильтра-
ции Пуассоновского процесса). Следующим этапом являлся 
анализ смоделированных данных и проведение сортировки 
различными методами для оценки их погрешности (отноше-
ния числа ошибочно классифицированных спайков к обще-
му числу анализируемых потенциалов действия).  
На рис. 2,а показаны зависимости величины ошибки 

сортировки от центральной частоты добавляемого цветного 
шума. Как следует из этого рисунка, метод АГК приводит к 
большим погрешностям в области низких частот или для 
"медленного" (по сравнению с динамикой нейрона) шума, 
однако эффективность этого метода растет с ростом цен-
тральной частоты шума. Напротив, применение метода, 
использующего вейвлет-преобразование, целесообразно 
при доминировании «медленного» шума (в окрестности 2 
кГц для рассматриваемого примера наблюдается значи-
тельный рост ошибки классификации). В данном случае мы 
рассматриваем так называемый «Вейвлетный Классифика-
тор Спайков» (ВКС) [3], результаты которого качественно 
соответствуют другим алгоритмам, использующим теорию 
вейвлетов [6]. Таким образом, статистика шума (в частности 
его центральная частота) существенно влияет на погреш-
ность сортировки, однако ее эффект отличается для мето-
дов АГК и вейвлет-преобразования. Таким образом, адек-
ватная предварительная фильтрация внеклеточного потен-
циала может улучшить результаты классификации спайков.  
На рис. 2,б показаны зависимости ошибки классифика-

ции от частоты среза фильтра низких частот (ФНЧ), приме-
ненного к анализируемым данным. Наглядно видно, что в 
случае вейвлет-преобразования ошибка классификации 
минимальна, когда частота среза фильтра составляет при-
мерно 2.2 кГц и далее с ростом частоты она быстро возрас-
тает. Для метода анализа главных компонент при увеличе-
нии частоты фильтра ошибка  постепенно уменьшается и 
выше 2 кГц практически остается постоянной. Следова-
тельно, низкочастотная фильтрация слабо влияет на метод 
АГК и оказывает значительно более сильное влияние на 
вейвлет-анализ, в рамках которого совершенно необходи-
мо обеспечить подходящий выбор частоты среза фильтра. 

 
Рис. 2. Зависимость величины ошибки сортировки от 
(а) центральной частоты фонового шума (шум в по-
лосе частот 700 Гц)  и (б) частоты среза ФНЧ, приме-
няемого для предварительной фильтрации внекле-
точного потенциала. 
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Теоретические основы предлагаемого метода 
сортировки 

Рассмотрим задачу сортировки спайков с помощью 
вейвлет-анализа более подробно. Предположим, что 
проводится исследование сигнала, содержащего (N+M) 
спайков, соответствующих динамике двух разных ней-
ронов A и B. Обозначим первоначальные (в отсутствие 
шума) формы спайков как )(twA  и )(twB . Следователь-
но, для регистрируемых в ходе эксперимента потенциа-
лов действия можно записать следующее выражение: 
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где )(tiξ  – некоррелированные источники цветного шу-
ма, которые в первом приближении имеют одинаковую 
статистику. В наиболее общем виде непрерывное вейв-
лет-преобразование спайков ( )is t  можно записать сле-
дующим образом: 
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где T – длительность спайка (обычно 1-3 мс),  
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смещенная вдоль оси времени базисная функция (вейв-
лет), b и a – параметры временной локализации и мас-
штаба, соответственно.  
Применяя преобразование (2) с произвольными фик-

сированными значениями параметров (a,b) к спайкам 
(1), получим: 
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Появление первого слагаемого в правой части урав-
нения (3) связано с наличием экспериментального шу-
ма. Второе слагаемое – коэффициенты вейвлет-
преобразования, несущие информацию о форме каждо-
го спайка (без учета шума). 
Полученные коэффициенты iW  могут быть исполь-

зованы для сортировки спайков. При этом важно вы-
брать такие параметры (a, b), которые позволят разде-
лить спайки по группам (кластерам) с наименьшей 
ошибкой. Успешно решить данную задачу можно при 
условии, что распределение коэффициентов iW   явля-
ется бимодальным. В этом случае можно установить 
пороговое значение [ ],th A BW W W∈ , считая, что спайки, 
для которых thi WW < , соответствуют нейрону А, а ос-
тальные – нейрону В (рис. 3а). 
Предположим, что измерительный шум имеет рас-

пределение, близкое к нормальному [10] со стандарт-
ным отклонением σ. Основанием для такого предполо-
жения служит центральная предельная теорема. Обо-
значим половину расстояния между незашумленными 
спайками в пространстве вейвлет-коэффициентов сим-
волом W : 
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Рис. 3. (а) Пример распределения вейвлет-
коэффициентов iW  для набора зашумленных спайков 
двух нейронов. Пунктирные линии обозначают распре-
деления для одиночных нейронов, (б) Минимальная ве-
личина ошибки как функция параметра разделения 
кластеров для нескольких значений отношения коли-
чества спайков генерируемых нейронами γ. 

Без потери общности можно считать, что 
WWW AB =−= . Тогда распределение коэффициентов  

iW  будет выглядеть следующим образом: 
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где MN /=γ - отношение числа спайков двух нейронов.  
Минимальное число ошибочно идентифицированных 

спайков достигается при: 
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Отметим, что оптимальная величина порога thW  в 
общем случае ( 1)γ ≠  не совпадает с минимумом рас-
пределения (рис. 3а). Теоретически минимальная вели-
чина ошибки составляет: 
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где erfc -  функция ошибок, 
σ2

W=∆  - параметр разде- 

ляемости кластеров.  
Таким образом, минимальная ошибка классифика-

ции представляет собой функцию, зависящую от двух 
величин -  γ  и ∆ , и уменьшающуюся с ростом ∆  (рис. 
3б). В эксперименте γ  является фиксированной вели-
чиной, и мы можем варьировать лишь значение ∆ . Пу-
тем подбора параметров (a,b) вейвлет-преобразования 
можно достигнуть максимума W , что в свою очередь 
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(при постоянном значении σ) приводит к увеличению ∆ . 
Однако, как мы покажем далее, параметр масштаба a 
нетривиальным образом влияет на ∆ .  
Экспериментальный шум )(tξ  в некоторой ограни-

ченной полосе частот noiseΩ  может быть представлен 
суммой гармоник: 

∑
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где kω  и kiφ  - частота и фаза соответствующей гармо-
ники, )( kA ω  определяет спектр мощности шума. Ис-
пользуя вейвлет Хаара [6], можно получить следующие 
коэффициенты вейвлет-преобразования эксперимен-
тального шума (10): 
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Таким образом, статистические свойства случайного 
процесса η  не зависят от параметра локализации b, и 
стандартное отклонение для измерительного шума 
имеет вид: 
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Соответственно параметр разделяемости класте-
ров ∆ нетривиальным образом зависит от параметра 
a, формы спайков и спектральных характеристик экс-
периментального шума. Одним из способов измене-
ния спектра шума является фильтрация сигнала. 
Обозначив через cf  частоту среза НЧ-фильтра, мы 
можем свести задачу улучшения качества классифи-
кации спайков к поиску оптимального набора трех 
параметров (a,b, cf ), максимизирующих величину ∆  
и, следовательно, минимизирующих ошибку класси-
фикации (рис. 3б). 
Отметим, что рассматриваемая постановка задачи 

является более общей, чем для стандартных мето-
дов, основанных на поиске оптимальных коэффици-
ентов вейвлет-преобразования. Учитывая особенно-
сти шума в каждом конкретном эксперименте и про-
водя соответствующую фильтрацию данных, в рамках 
предлагаемого параметрического подхода можно до-
биться более качественной сортировки потенциалов 
действия. Известные методы, основанные на расчете 
вейвлет-преобразования, обычно предполагают про-
стое сравнение экспериментальных распределений 
коэффициентов, тогда как наш подход является па-
раметрическим. 

Практическая реализация метода ПВАФ и 
тестовые примеры 

Для оптимизации разделяемости кластеров ∆  не-
обходимо оценить вейвлет коэффициент W и спектр 
шума )(2 ωA . Однако, при проведении анализа экспе-
риментальных сигналов нам неизвестна ни форма не-
зашумленных спайков, ни спектр шума. Для получения 
этих сведений предлагается следующий алгоритм: 

1. Получение формы незашумленных спайков. 
Применяя стандартный метод сортировки спайков, 
например анализ главных компонент, можно найти 
максимумы функции плотности распределения мас-
штабных коэффициентов первых главных компонент 

и средние формы спайков в окрестности каждого мак-
симума. Эти средние формы могут рассматриваться в 
качестве )(, tw BA . 

2. Нахождение спектра шума P(ω). В простейшем 
случае (относительно низкой частоте спайков), в ка-
честве аппроксимации P(ω) можно рассмотреть об-
щий спектр всего внеклеточного сигнала. 

3. Нахождение оптимального набора параметров 
),,( ***

cfba , максимизирующих величину ∆ . Исполь-
зуя результаты 1 и 2 шагов,  необходимо: а) провести 
оценку W ; б) вычислить )()()( 22 ωωω HPA = , где 

)(ωH - характеристика фильтра, в) провести оценку 
величины параметра разделения кластеров 
∆ = / 2W σ . Найти максимум функции ),,( cfba∆ . 

4. Фильтрация спайков с частотой среза фильт-
ра *

cf и расчет ),( ** baWi
для всех спайков. 

5. Классификация спайков в соответствии с по-
лученными  коэффициентами iW . 
Предлагаемый метод может быть особенно эф-

фективен для больших массивов данных. Он также 
позволяет использовать сразу несколько наборов 
характерных особенностей спайков, по которым  
их можно разделить. При наличии спайков более 
двух нейронов метод позволяет улучшить разреше-
ние между любыми двумя перекрывающимися «об-
лаками» точек в пространстве характеристик стан-
дартных алгоритмов.  
На рис. 4 показан пример сортировки спайков раз-

личными методами. Тестовые данные содержали 
1300 спайков типа А и 1000 спайков типа В (рис. 4,а). 
На рис. 4,б представлены гистограммы характеристик 
спайков, вычисленных с помощью АГК и стандартного 
вейвлет-метода (ВКС). Метод анализа главных ком-
понент демонстрирует сильное перекрытие распре-
делений характеристик двух типов спайков и величи-
ну ошибки ≈5.5 %. Для более качественного решения 
задачи классификации с применением вейвлет-
анализа было проведено исследование всех пар (a,b) 
для снижения величины ошибки до минимума. При 
этом метод ВКС показал сопоставимый с АГК резуль-
тат – величина ошибки равнялась ≈4.5%. Использо-
вание метода ПВАФ включает этап оценки параметра 
разделяемости кластеров ∆ .  Видно, что данный па-
раметр имеет ярко выраженный пик на частоте 

100=cf Гц (рис. 4,в). При фильтрации данных с такой 
частотой  разница между спайками в пространстве 
вейвлет-коэффициентов идентифицируется наиболее 
четко. Таким образом, предложенный в нашей работе 
параметрический метод позволил снизить величину 
ошибки до ≈0.7% (рис. 4,г), что приближается к теоре-
тическому минимуму. Это подтверждает гипотезу о 
том, что для методов вейвлет-анализа фильтрация 
играет очень важную роль, и подбором характеристик 
фильтра непосредственно под конкретные формы 
нейронных спайков можно существенно повысить ка-
чество решения задачи сортировки. Отметим еще раз, 
что в отличие от классических подходов мы рассмат-
риваем частоту среза фильтра как наиболее важный 
параметр, который необходимо подстраивать индиви-
дуально для каждого экспериментального сигнала 
внеклеточного потенциала.   
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Рис. 4. Тестовый пример классификации спайков различ-
ными методами. (а) Суперпозиция всех эксперименталь-
ных спайков (1300 типа А и 1000 типа В). Белые линии – 
формы незашумленных спайков. (б) Гистограммы вычис-
ленных характеристик спайков для метода анализа глав-
ных компонент и обычного (ВКС) вейвлет-анализа. (в) За-
висимость  параметра  разделяемости  кластеров  от 
частоты среза фильтра низких частот. Для максималь-
ного значения ∆ =2.39 теоретический минимум величины 
ошибки составляет 0.3%. (г) Гистограмма вейвлетных 
коэффициентов для метода ПВАФ, который позволяет 
существенно снизить ошибку классификации, приближа-
ясь к теоретическому минимуму. 

Далее аналогичная тестовая процедура была прове-
дена для сортировки спайков, которые имели различия 
на малых временных масштабах, т.е. для случая, когда 
вейвлет-анализ оказывается предпочтительнее  метода  
АГК [11]. При этом  мы снова убедились в том, что алго-
ритм ПВАФ демонстрирует значительно более качест-
венную классификацию по сравнению с методами АГК и 
ВКС (таб. 1). 

Наряду с тестовыми данными были проанализированы 
реальные электрофизиологические записи внеклеточного 
потенциала. Они были сделаны с помощью тетродных 
микроэлектродов, дизайн которых позволял осуществлять 
запись сигналов одного и того же нейрона по двум каналам 
[12]. В отдельных, достаточно редких, случаях два канала 
наряду со значительной активностью большого числа раз-
ных клеток могли демонстрировать хорошо различимые 
спайки одного и того же нейрона. Среди значительного 
количества экспериментальных записей мы отобрали 2 
сигнала, где лучше всего выполнялись эти условия. Для 
отобранных экспериментальных данных проводилась сор-
тировка спайков «вручную» с высокой надежностью, дости-
гаемой рассмотрением двух каналов одновременно, что 
позволяло успешно решать задачу идентификации в 
«спорных» случаях. Затем, используя эту информацию для 
контроля работы различных методов, мы оценивали их 
ошибки идентификации (анализируя записи только одного 
канала). Результаты, представленные в таблице 1, свиде-
тельствуют в пользу предлагаемого подхода ПВАФ. 

Заключение 

Разработка алгоритмов оптимальной классификации 
нейронных спайков является важной задачей с точки зре-
ния поиска решения проблемы кодирования и обработки 
информации живыми системами, поскольку без проведе-
ния надежной сортировки сигналов различных клеток 
крайне осложняются все последующие исследования ин-
формационного кода, генерируемого малыми нейронными 
ансамблями. Традиционные методы решения задачи раз-
деления спайков, такие как пороговое детектирование, 
анализ геометрических особенностей и алгоритм АГК, 
имеют ряд значительных недостатков, в частности, свя-
занных с большими ошибками идентификации форм по-
тенциалов действия при высоком уровне фонового шума. 
Применение теории вейвлет-преобразования для сорти-
ровки спайков является одним из новых направлений ис-
следований, где в данный момент существует значитель-
ное количество открытых вопросов. Вейвлеты не всегда 
обеспечивают более качественную идентификацию и сор-
тировку спайковых сигналов, и чтобы пользоваться дан-
ным инструментом, необходимо вначале детально изучить 
его возможности и ограничения [11,13].  
Мы показали, что эффективность методов классифика-

ции в значительной степени зависит от статистики экспе-
риментального шума. Традиционный подход к фильтрации 
внеклеточных сигналов состоит в использовании фиксиро-
ванных значений параметров фильтра без учета особен-
ностей формы сигналов и характеристик шума. В ходе про-
веденных исследований нами предложен новый парамет-
рический метод сортировки нейронных спайков (парамет-
рический вейвлет-анализ с адаптивной фильтрацией).  

 

Таблица 1. 
Величина ошибки классификации для разных методов сортировки спайков. 

Вид данных Анализ главных ком-
понент (АГК) 

Стандартный вейв-
лет-анализ (ВКС) 

Параметрический вейвлет-
анализ (ПВАФ) 

Тестовые №1 5.5 % 4.5 % 0.7 % 
Тестовые №2 28.0 % 5.5 % 1.7 % 

Экспериментальные №1 11.1 % 7.0 % 3.4 % 
Экспериментальные №2 12.2 % 10.1 % 6.8 % 
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Принципиальной особенностью метода является под-
стройка характеристик фильтра под индивидуальные осо-
бенности формы потенциалов действия. Новый алгоритм 
включает процедуру фильтрации непосредственно в каче-
стве составной части методики выбора оптимальных пара-
метров для разделения спайков по группам. 
На основе тестовых исследований и реальных экс-

периментальных данных продемонстрировано преиму-
щество разработанного подхода по сравнению с извест-
ными методами, такими как АГК и ВКС. Установлено, 
что предлагаемый нами подход позволяет снизить 
ошибку разделения потенциалов действия до значения, 
близкого к теоретическому минимуму. 

Проводимые исследования были поддержаны Мини-
стерством Образования и Науки РФ по программе 
«Развитие научного потенциала высшей школы 
(2006-2008 гг.)». 
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