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Аннотация

В статье представлен обзор исследований о разработке интерфейсов мозг-компьютер, распознающих 
внутреннее проговаривания на основании данных электроэнцефалограммы (ЭЭГ). Интерфейс 
мозг-компьютер - система, которая поддерживает взаимодействие мозга и электронного устройства, а 
в частности, интерфейс безмолвного доступа - система, позволяющая распознавать внутреннее прого-
варивание, может помочь людям, имеющим проблемы с воспроизведением речи. Эти проблемы могут 
быть вызваны особенностями нейродегенеративных заболеваний. Нейроинтерфейсы, способные мо-
делировать речь, уже существуют, например, Speller P300, однако, не смотря на свою эффективность, 
подобное устройство не позволяет достичь высокой скорости генерации речи. Интересной является 
разработка ИМК, основывающегося на внутреннем проговаривании - процессе, в котором человек 
представляет звучание слов или фонем без самого произнесения звуков. Известно, что восстановле-
ние внутреннего проговаривания на основе данных биоэлектрической активности мозга возможно, 
так как в процессе внутреннего проговаривания генерируется активность артикуляторов, нервных 
путей между ними, а также самого головного мозга. ЭЭГ - метод электромагнитного исследования моз-
га, который регистрирует сигналы, возникающие при биоэлектрической активности нейронов. Техно-
логия ЭЭГ является удобной для исследования мозговых сигналов в процессе внутреннего проговари-
вания, поскольку она не является инвазивной и предоставляет отличное временное разрешение 
вплоть до одной тысячной секунды, хоть данные ЭЭГ и обладают большим количеством артефактов и 
не предоставляет высокого пространственного разрешения. Рассмотренные в статье исследования 
были разделены по типу языковой единицы, распознаваемой в течение эксперимента - слова, фонемы 
и гласные буквы. Исходя из результатов, полученных авторами обозреваемых статей, классификация 
слов практически не превосходит тех точностей, которые можно было бы получить случайно, однако 
классификация фонем и гласных обладает достаточно высокой точностью, что говорит о перспектив-
ности исследования распознавания внутреннего проговаривания фонем и гласных.
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Abstract

This article presents a review of recent research on brain-computer interfaces (BCI) development regard-
ing silent speech recognition based on electroencephalogram data (EEG). BCI is a system, which supports 
the interaction of a brain and an electronic device. Silent speech interface is a system, which recognizes 
internal pronouncing. This device can help people, who have problems with speech production, which 
may be caused by neurodegenerative disorders. There have already been developed BCIs that can simu-
late speech process, e.g., a Speller P300, but, despite this, the typing speed of this method is still very slow. 
The development of the BCI, which is based on internal pronouncing (the process of imagining one’s 
pronouncement of phonemes or words without intending to actually pronounce them), would be very 
useful. It is known that the internal pronouncement can be recovered from EEG data, because the neuro-
activity from articulators, neural paths among them and the brain itself is generated during the processes 
of internal pronouncement. EEG is a method of electromagnetic brain analysis, which registers the signals 
that appear during the bioelectrical neural activity. It is one of the most convenient and easy technologies 
for brain signals analysis including ones that are produced during the silent speech, because it is not inva-
sive and grants good temporal resolution down to one millisecond, but still it produces a big amount of 
artefacts. The articles presented in this review were divided by the type of morphological unit used in the 
experiment: words, phonemes and vowels recognition.
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Введение

Речь - стандартный способ взаимодействия людей в повсед-
невной жизни. Однако, существуют ситуации, когда человек не 
может воспроизводить речь из-за особенностей заболевания, 
либо же общение посредством воспроизведения звуков явля-
ется нежелательным, например, в опасной военной деятель-
ности. В таких ситуациях необходимы нейроинтерфейсы, под-
держивающие механизм общения без воспроизведения 
каких-либо звуков. 
Нейроинтерфейс (интерфейс мозг-компьютер) - технология, 
целью которой является преобразование мысли или намере-
ния пользователя в сигнал, с помощью которого можно управ-
лять компьютером, креслом-каталкой или же протезом. Так 
называемые интерфейсы безмолвного доступа (silent speech 
interface) - системы, позволяющие распознавать речь без ее 
произнесения. Известно, что регистрируя данные, поступаю-
щие с элементов производства речи в человеке - артикулято-
ров (губ, языка, гортани и неба), нервных путей между ними, 
самого головного мозга - интерфейс безмолвного доступа мо-
жет восстанавливать саму речь [14].
В данном исследовании рассматриваются результаты, полу-
ченные в работах по разработке интерфейсов безмолвного до-
ступа, основанных на внутреннем проговаривании. Внутрен-
нее проговаривание - возможность “слышать” свою 
собственную речь у себя в голове без произнесения звуков. 
Известно, что расшифровка внутренней речи возможна, по-
скольку при предвосхищении предполагаемой речи активизи-
руются нейроны и генерируются определенные сигналы, ко-
торые можно зарегистрировать с помощью таких технологий, 
как электроэнцефалограмма, электрокортикограмма, функци-
ональная магнитно-резонансная томография. Наибольший 
интерес вызывает ЭЭГ как неинвазивный метод отведения 
потенциалов. Процесс анализа внутреннего проговаривания 
субъекта состоит из регистрации сигналов головного мозга и 
дальнейшей обработки полученных сигналов с помощью про-
граммного обеспечения для того, чтобы “расшифровать” полу-
ченные сигналы. В данной статье рассмотрены исследования 
эффективности использования различных методов для ин-
терпретации этих сигналов.

Применение

Разработка интерфейсов безмолвного доступа все еще в экспе-
риментальной стадии и множество возможных приложений 
этих устройств делает разработку всё более перспективной. 
В настоящее время люди, страдающие от болезней, приводя-
щих к параличу (например, такой болезнью может быть боко-
вой амиотрофический склероз), для общения пользуются ин-
терфейсами, способными считывать по одной букве в слове. 
Например, существуют спеллеры - нейроинтерфейсы, осно-
ванные на событийном потенциале P300 (электро-физиологи-
ческой реакции человека на стимул, которая возникает через 
300 миллисекунд после предъявления стимула). Нейроинтер-
фейс позволяет писать слово по буквам, фокусируя внимание 
на определенном символе, показываемом на дисплее в матри-
це, в то время как столбцы и колонки случайным образом под-
свечиваются. Когда подсвечивается столбец или строка, содер-
жащие необходимый символ, вызывается событийный 
потенциал и, регистрируя этот потенциал, нейроинтерфейс 

способен распознать символ, который задумал испытуемый 
[18].

Рис. 1. Speller P300
Fig. 1. Speller P300

Такие нейроинтерфейсы показали свою эффективность, одна-
ко, они достаточно медленные и не могут быть эффективно и 
реалистично применены к повседневной речи. Ко всему про-
чему, для использования таких устройств необходимо допол-
нительное изучение механизма работы таких устройств: поль-
зователю нужно учиться пользоваться такими интерфейсами. 
Интерфейс, основанный на внутреннем проговаривании, не 
требовал бы от пользователя приобретения новых навыков. 
Все, что нужно было бы сделать для использования устрой-
ства - подумать о нужном слове. 
Помимо применения в качестве помощи больным, такие 
устройства также могут быть полезны в военной индустрии, 
когда любые другие виды коммуникации могут быть опасны-
ми и необходимо передавать сообщения на расстоянии без ис-
пользования визуальных или звуковых методов. Например, в 
2008 году Управление перспективных исследовательских про-
ектов Министерства обороны США DARPA выделило 4 милли-
она долларов на разработку интерфейса для синтетической 
телепатии. Согласно этому проекту, необходимо было разрабо-
тать устройство, которое позволяло бы совершать общение на 
поле боя без использования вокализованной речи используя 
методы распознавания паттернов ЭЭГ [15].
Также, нейроинтерфейсы распознавания внутренней речи мо-
гут быть применены в индустрии развлечений, например, в 
устройствах виртуальной реальности.

Методы регистрации сигналов головного 
мозга
В исследовании мозговых сигналов применяются различные 
технологии, как инвазивные, так и неинвазивные, и каждая из 
этих технологий обладает своими преимуществами. 
В некоторых исследованиях [11, 19] используется метод элек-
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трокортикографии - это инвазивный метод отведения потен-
циалов, в котором электроды накладываются на кору головно-
го мозга. Данный метод позволяет получать точную 
информацию с хорошим временным и пространственным раз-
решением и с наименьшим отношением сигнал-шум, что явля-
ется очень удобным условием для обработки данных без необ-
ходимости усреднять полученные мозговые сигналы. Однако 
инвазивность означает необходимость проведения хирурги-
ческой операции, что является большим препятствием для 
свободного проведения исследований. В связи с этим предпо-
чтение отдают, конечно, неинвазивным методам, хоть и эти 
методы обладают некоторыми недостатками.
Функциональная магнитно-резонансная томография, которая 
заключается в измерении уровня изменений в кровотоке в 
эпизоды нейронной активности, является неинвазивным ме-
тодом. Это связано с тем, что во время активности определен-
ной зоны мозга, приток крови к ней увеличивается. В исследо-
вании [10] с использованием фМРТ пытались распознать 
бинарные ответы (Да/Нет) на вопрос “Есть ли у вас браться 
или сестры?”. Результаты показали, что 90% ответов были рас-
познаны корректно, что свидетельствует о возможности эф-
фективного использования фМРТ в схожих исследованиях. 
Недостатки фМРТ заключаются в громоздкости самого томо-
графа а также в медленной скорости ответа. Однако хорошее 
пространственное разрешение позволяет проводить экспери-
менты с целью понять механизмы, связанные с внутренней 
речью.
Среди неинвазивных устройств наиболее оптимальным по 
простоте использования, размерам и разрешению считается 
ЭЭГ (электроэнцефалограмма). Устройства для регистрации 
сигналов ЭЭГ достаточно просты в использовании, а электро-
ды устройства накладываются на поверхность скальпа. Дан-
ный метод обладает очень хорошим временным разрешением. 
В разделе 6 будут подробнее рассмотрены проведенные иссле-
дования об интерфейсах распознавания внутреннего прогова-
ривания, основанные на данных ЭЭГ. 

Рис. 2. Электроэнцефалограмма1

Fig. 2. Electroencephalogram

Внутреннее проговаривание

Внутреннее проговаривание – процесс представления како-
го-либо звука или слова без его произнесения и без сопутству-

1  EEG Measures of Cognition // HVMN® Biohacker Guide. November 21, 2016 [Электронный ресурс]. URL: https://hvmn.com/biohacker-guide/cognition/eeg-
measures-of-cognition (дата обращения: 11.12.2018).

ющего движения губ или языка [12].  В исследовании [14]  
впервые было продемонстрировано, что существует возмож-
ность распознавать изолированные слова на основании запи-
сей ЭЭГ и МЭГ (магнитной энцефалографии). 

Рис. 3. Схема интерфейса распознавания внутренней речи
Fig. 3. Diagram of the internal speech recognition interface

В головном мозге человека существуют зоны, ответственные 
за понимание языка и воспроизведение самой речи - зона Бро-
ка и зона Вернике. Эти зоны также ассоциируются и с внутрен-
ним проговариванием - достаточно регистрировать данные 
только с этих участков, а не со всего головного мозга [19].

Рис. 4. Зоны Брока и Вернике
Fig. 4. Broca and Wernicke Zones

Технология проведения эксперимента

В большинстве работ прослеживается примерно одинаковый 
ход исследования. Вначале проводится сам эксперимент с ис-
пытуемыми, во время которого происходит процесс регистра-
ции ЭЭГ, затем проводится предварительная обработка сигна-
лов и декодирование сигналов: извлечение признаков и 
классификация.
Эксперимент и запись
Для проведения эксперимента отбирается некоторое количе-
ство испытуемых, (от 4 до 20 человек). Испытуемые не долж-
ны иметь психических заболеваний. Для чистоты эксперимен-
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та испытуемые должны быть правшами, а также одного 
возраста (как правило, 23 - 27 лет) и пола чтобы обеспечить 
наиболее сильное сходство в устройстве мозга.  
На скальп испытуемого надевается устройство для регистра-
ции ЭЭГ. Во время проведения эксперимента испытуемые 
должны быть сосредоточены на задании и не должны испы-
тывать дискомфорта, поэтому кресло, в котором сидит чело-
век, должно быть удобным и помещение, в котором проводит-
ся эксперимент, должно быть изолировано от громких звуков. 
Для уменьшения числа шумов испытуемых просят не двигать-
ся, стараться меньше моргать и смотреть в одну точку на экра-
не компьютера. Проблему на этом этапе может составить вы-
годный выбор расположения электродов [13]. Поскольку мозг 
каждого человека уникален, нельзя гарантировать, что ре-
зультаты для каждого будут одинаковыми. Помимо скальпа, 
электроды могут накладываться на области около глаз, чтобы 
идентифицировать сигналы, вызванные морганием, и изба-
виться от них.
В зависимости от эксперимента могут предъявляться как ви-
зуальные, так и звуковые стимулы. Визуальные стимулы пред-
ставляют собой сообщение-инструкцию на экране компьюте-
ра, например, слог, который необходимо представлять; 
звуковые - гудок, символизирующий начало эпохи экспери-
мента. Как правило, эксперимент протекает следующим обра-
зом: в начале звучит сигнал, означающий начало эпохи, вместе 
с этим предъявляется стимул-подсказка определенного вида, 
в течении которой испытуемый должен представлять произ-
несение одной из языковых единиц, затем следует отдых. Экс-
перименты проводятся в несколько сессий и для каждой язы-
ковой единицы проводится несколько попыток. В результате 
эксперимента будет получен набор сигналов, соответствую-
щих представлению языковых единиц. 

Рис. 5. Схема процедуры эксперимента [17]
Fig. 5. Scheme of the experiment procedure [17]

Предварительная обработка данных
После сбора данных нужно провести их обработку. Типичными 
процедурами в этом процессе является применение полосово-
го фильтра, который отсекает определенный диапазон частот. 
Обычно отсекаются высокие частоты, поскольку сигналы на 
этих частотах относятся либо к мышечной активности, либо к 
внешней среде. Предварительная обработка может прово-
диться с помощью таких программных пакетов, как Fieldtrip 
или EEGLab, совместимых с программой MATLAB. После этого 

записанные данные разбиваются на эпохи, длительность ко-
торых соответствует длительности одной эпохи эксперимен-
та. Полученные эпохи также разделяются на участки, соответ-
ствующие самому стимулу (внутреннему проговариванию) и 
процессу, предшествующему стимулу. 
Извлечение признаков
Одна из главных задач в разработке модели классификации 
данных ЭЭГ - этап извлечения признаков. В этой задаче необ-
ходимо преобразовать данные к виду понятных для классифи-
катора векторов признаков: необходимо выделить из речево-
го сигнала участки, которые могут быть использованы для 
распознавания внутреннего проговаривания .К каждой из 
эпох, полученных на этапе предварительной обработки сигна-
лов, применяется определенный метод извлечения призна-
ков. Это может быть дискретное вейвлет-преобразование (при 
помощи свертки сигнала со специальной вейвлет-функцией 
преобразует сигнал из временного представления в частот-
но-временное), линейный дискриминантный анализ (приме-
няется для нахождения линейных комбинаций признаков, 
наилучшим образом разделяющих классы объектов или собы-
тий). Также, рассчитываются средние величины, дисперсия, 
которые могут как-то охарактеризовать каждый из призна-
ков.
Классификация 
Последним этапом в эксперименте является процесс класси-
фикации. В существующих исследованиях применяются со-
временные алгоритмы, такие как метод опорных векторов, 
метод k-ближайших соседей, скрытая марковская модель, ней-
ронные сети, экстремальное машинное обучение. 

Обзор проведенных экспериментов

Исследования, связанные с распознаванием внутреннего про-
говаривания, можно разделить на три типа: распознавание 
фонем, распознавание слогов, распознавание определенных 
слов. Последняя задача является достаточно сложной из-за 
множества нюансов, в том числе из-за того, что каждый чело-
век может наделять определенное слово особенным смыслом, 
в связи с чем универсальная классификация слов может быть 
сложной задачей. 
Рассмотрим исследования, проведенные по каждому из выше-
перечисленных типов экспериментов.
Представление слов
В одном из исследований, основанных на распознавании вну-
треннего проговаривания слов, Ямагучи и соавторы [1] разра-
ботали систему распознавания внутреннего проговаривания с 
использованием ЭЭГ и ЭМГ (электромиографии). Система 
была разделена на две фазы: фаза обучения и фаза декодиро-
вания. Эти две фазы были применены в двух экспериментах, 
где испытуемые  говорили фразы вслух на первом этапе и 
представляли их во второй фазе. Первый эксперимент состоял 
в том, чтобы идентифицировать слова из японского эквива-
лента игры «Камень, ножницы, бумага», второй - идентифици-
ровать четыре слова, обозначающих времена года на японском 
языке. На этапе обучения области мозга, связанные с речью, 
были идентифицированы путем применения независимого 
анализа компонентов (ICA). В задаче с распознаванием времен 
года сигналы были преобразованы в последовательности 
гласных и согласных букв и эти взаимоотношения были при-
няты на вход Скрытой Марковской Модели. В результате ис-
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следования была получена достаточно высокая точность рас-
познавания - около 65 процентов.
В исследовании Серешке [20] было разработано два ИМК. Пер-
вый интерфейс был создан так, чтобы он смог различить 
10-секундные отрезки внутреннего проговаривания слова 
«нет» и эквивалентные по времени отрезки тишины. Второй 
ИМК был способен различить 10-секундные отрезки повторе-
ния слова «да» и эквивалентные по времени отрезки повторе-
ния слова «нет». Двенадцать испытуемых прошли трениро-
вочные оффлайновые сессии и две онлайновые, тестирующие 
каждый из разработанных интерфейсов. Признаки были из-
влечены с помощью фильтра, основанного на быстрой корре-
ляции (FCBF). Полученные признаки были использованы для 
тренировки SVM. Результаты работы первого ИМК показали 
точность в 75.9%+- 11.4, второй ИМК показал немного мень-
шую точность – примерно 69%.
В исследовании Порбадника, Уэстера и Каллисса [2], помимо 
задачи распознавания, также была поставлена цель доказать, 
что внутреннее проговаривание может быть эффективно рас-
познано, если произносимые слова состоят в блоках (последо-
вательностях). Это исследование показало, что существует 
взаимоотношение между порядком слов и степенью распозна-
вания. Запись внутреннего проговаривания в блоках слов по-
зволяло испытуемым больше концентрироваться на задании, 
что повлекло за собой уменьшение количества шумов.
В исследовании [16] для мультиклассовой классификации 
были выбраны слова “go”, “back”, “left”, “right”, “stop”. Данные 
слова имеют четкое, вполне определенное значение, тем са-
мым минимизируется вероятность того, что испытуемые бу-
дут представлять себе разные по смыслу вещи, думая об этих 
словах. В качестве классификатора в данной работе было вы-
брано экстремальное машинное обучение, основанное на сиг-
моидальной функции активации, поскольку такой метод име-
ет малую вычислительную сложность. Для каждой языковой 
единицы также была проведена бинарная классификация. Ре-
зультаты показали, что мультиклассовая классификация не 
дает результатов, отличных от случайных – точность остава-
лась около 40%. При бинарной классификации максимальная 
достигнутая точность составила 87.9%. 
Представление фонем
В исследовании Чиа и соавторов [3] испытуемым было пред-
ложено представлять 5 различных фонем, включающих в себя 
движения челюсти (-аа, ае), языка (-l, -r), небной занавески 
(-m, -n) и губ (-uu, -ow), а также фрикативные согласные (-s, -z). 
Были применены методы наивного байесовского классифика-
тора и линейного дискриминантного анализа. Результаты по-
казали, что сигналы подобного рода могут быть отличимы 
друг от друга. Также было показано, что для онлайновой клас-
сификации подходят простые линейные классификаторы.
В работе Бригама и Кумара [4] были использованы те же дан-
ные, что и в предыдущей работе, но подход к классификации 
был другой - в этом исследовании в качестве признаков были 
использованы коэффициенты авторегрессии, а в качестве ал-
горитма классификации - метод k-ближайших соседей. Основ-
ной целью этого эксперимента было использование представ-
ляемой речи для идентификации испытуемого в задаче 
аутентификации. Исследователи выяснили, что использова-
ние слогов вместо полных слов устраняет влияние смысла это-
го слова на мозговые сигналы. Их метод обработки сигналов 
показал высокий уровень точности идентификации субъекта, 

однако, точность понизилась при дальнейших сессиях. Авторы 
предполагают, что на это повлияло самочувствие участников 
эксперимента. В итоге, максимальная достигнутая точность 
работы классификатора составила 44%.
Представление гласных
Один из экспериментов по распознаванию слогов был проведен 
в статье Да Салла [5]. В этом эксперименте во время внутренне-
го проговаривания представлялась артикуляция при произне-
сении звуков /a/ и /u/. Результаты показали, что активация 
двигательной коры головного мозга вместе с воображаемой 
гласной может быть классифицирована с помощью общих про-
странственных шаблонов и нелинейного классификатора. Од-
нако, результаты также показали, что на точность классифика-
ции больше влияют мышечные движения, чем само внутреннее 
проговаривание. Итоговая точность — от 68 до 78 процентов.
В исследовании Мацумото и Хори [6] рассматривалось пред-
ставление произнесения звуков a, i, u, e, o. Была исследована 
разница в использовании метода релевантных векторов и ме-
тода опорных векторов с Гауссовым ядром. Целью экспери-
мента было снизить вычислительную стоимость метода ис-
пользуя 19 каналов, общие пространственные фильтры и 
адаптивный сбор данных. Результаты показали, что разница в 
точности классификации небольшая (77% и 79%), более того, 
стоимость использования первого метода выше и требует 
больше данных для хороших результатов.
Классификация пар гласных также была произведена в работе 
за авторством Мин, Ким, Парк и Ли [8]. В качестве признаков 
были использованы средние значения, дисперсия, стандарт-
ное отклонение и асимметрия. Классификация производилась 
при помощью метода опорных векторов с функцией радиаль-
ного базиса, а также с помощью экстремального машинного 
обучения с разными ядрами. Максимальная точность класси-
фикации была достигнута с помощью метода экстремального 
машинного обучения - пары гласных /a/ и /i/ были классифи-
цированы с точностью 99.3%.
В работе Сармиенто и соавторов [7] была предпринята попыт-
ка разделить ментальные состояния при представлении от-
крытых и закрытых гласных без представления артикуляции. 
Около областей Вернике и Брока был расположен 21 электрод. 
Анализ спектра мощности был применен для распознавания 
шумных сигналов. Нелинейный метод опорных векторов по-
казал точность выполнения между 84% и 94%.
Завершая, следует отметить исследование авторов Камалак-
каннан и Раджкумар [9]. В экспериментах были использованы 
также гласные буквы /a/, /i/, /u/, /e/, /o/. Для извлечения при-
знаков были оценены параметры, характеризующие сигнал: 
оценка средних значений, дисперсии и стандартного отклоне-
ния, оценка средней мощности. Для классификации была ис-
пользована нейронная сеть с 2 скрытыми слоями, которая была 
обучена с помощью метода обратного распространения ошиб-
ки. Входной слой состоял из 4 узлов, которые соответствовали 4 
признакам, выходной слой состоял из 5 узлов, соответствую-
щих 5 распознаваемым гласным. Средняя точность классифика-
ции, который был получен - 44%.

Проблемы в существующих 
исследованиях
Подводя итоги, стоит заметить, что, несмотря на то, что было 
произведено достаточно много исследований по теме класси-
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фикации внутреннего проговаривания, разработка интерфей-
сов безмолвного доступа все еще находится на начальной ста-
дии и существует много проблем, которые еще предстоит 
решить. Проблемой является выгодный выбор числа и места 
расположения электродов. При малом числе  электродов на 
устройстве для регистрации ЭЭГ, произведенная классифика-
ция будет обладать очень низкой точностью. В связи с тем, что 
анатомические особенности строения головы и мозга каждого 
человека уникальны, расположение электродов на голове оди-
наковым образом не может гарантировать одинаковую точ-
ность для двух разных людей. Также, актуальной остается про-
блема онлайновой классификации. Для того, чтобы устройство 
безмолвного доступа на основе распознавания внутреннего 
проговаривания было удобным в реальной жизни, важно до-
стичь большой скорости классификации, что может быть пре-
пятствием при разработке интерфейсов на основе ЭЭГ, по-
скольку они требуют проведения нескольких попыток для 
распознавания языковой единицы. Также очевидным являет-
ся то, что все проведенные исследования ограничены очень 
небольшим числом речевых стимулов, поэтому сложно гово-
рить о положительных результатах классификации для боль-
шего набора звуков. Также, последнее, о чем стоит сказать - су-
ществует проблема отсутствия единой точки зрения о 
конкретной методологии эксперимента, которая могла бы га-
рантировать постоянную точность в результатах. Существую-
щие исследования различаются по виду предъявляемого сти-
мула, по инструкциям, предъявляемым испытуемым, а также 
по методикам классификации, и у каждого из экспериментов 
есть свои преимущества и недостатки. 

Заключение

В данной работе были рассмотрены исследования, касающие-
ся изучения распознавания внутреннего проговаривания. Су-
ществующие исследования можно разделить на 3 типа по виду 
языковых единиц, которые представляли испытуемые. Это 
могут быть фонемы, гласные буквы и определенные слова. Ис-
ходя из результатов авторов, классификация слов практиче-
ски не превосходит тех точностей, которые можно было бы 
получить случайно, однако классификация фонем и гласных 
обладает достаточно высокой точностью. Исследование про-
блемы классификации внутреннего проговаривания находит-
ся всё еще на начальной стадии и в будущем предстоит найти 
решения ко многим сопутствующим этому исследованию про-
блемам.
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