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АНОТАЦІЯ 

Новаченко В. В. Дослідження технології автоматичного аналізу ЕЕГ сигналів з 

використанням методів класифікації. 

Метою роботи є дослідження технології автоматичного аналізу ЕЕГ сигналів з 

використанням методів класифікації для визначення емоціонального стану людини. В ході 

роботи проведено огляд досліджень в галузі технології автоматичного аналізу ЕЕГ сигналів: 

носимих засобів для реєстрації ЕЕГ сигналу, технології отримання ЕЕГ сигналу, методів та 

алгоритмів інтелектуального аналізу, що включають обробку та аналіз даних ЕЕГ сигналів 

для визначення емоційного стану згідно даних ЕЕГ.  

Проведено експеримент з використанням носимого пристрою для отримання сигналів 

ЕЕГ для двох емоційних станів, промаркованих як позитивний та негативний. Експеримент 

проведений з використанням візуальної інформації на підставі суб’єктивної оцінки суб’єкта 

дослідження. Якість результатів класифікації ЕЕГ сигналів визначена з використанням 

параметрів точності, чутливості, специфічності на підставі даних матриці неточностей. 

Ключові слова: сигнали ЕЕГ, обробка даних, класифікація даних, визначення 

емоційного стану, інтелектуальній аналіз даних. 

 

АННОТАЦИЯ 

Новаченко В. В. Исследование технологии автоматического анализа ЭЭГ сигналов с 

использованием методов классификации. 

Целью работы является исследование технологии автоматического анализа ЭЭГ 

сигналов с использованием методов классификации для определения эмоционального 

состояния человека. В ходе работы проведен обзор исследований в области технологии 

автоматического анализа ЭЭГ сигналов: носимых средств для регистрации ЭЭГ сигнала, 

технологии получения ЭЭГ сигнала, методов и алгоритмов интеллектуального анализа, 

включающих обработку и анализ данных ЭЭГ сигналов для определения эмоционального 

состояния по данным ЭЭГ. 

Проведён эксперимент с использованием носимого устройства для получения 

сигналов ЭЭГ для двух эмоциональных состояний, промаркированных как положительный 

и отрицательный. Эксперимент проведен с использованием визуальной информации на 

основании субъективной оценки субъекта исследования. Качество результатов 

классификации ЭЭГ сигналов определена с использованием параметров точности, 

чувствительности, специфичности на основании данных матрицы неточностей. 
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Ключевые слова: сигналы ЭЭГ, обработка данных, классификация данных, 

определение эмоционального состояния, интеллектуальный анализ данных. 

 

ABSTRACT 

Novachenko V.V. Research on technology of automatic analysis of EEG signals using 

classification methods. 

The purpose of the work is to study the technology of automatic analysis of EEG signals 

using classification methods to determine the emotional state of a person. In the course of the work, 

the research in the field of technology of automatic analysis of EEG signals was carried out: 

wearable means for registration of EEG signal, technology of obtaining EEG signal, methods and 

algorithms of intellectual analysis, including processing and analysis of EEG signal data for 

determination of emotional state according to EEG data. 

An experiment was carried out using a wearable device to obtain EEG signals for two 

emotional states labeled as positive and negative. The experiment was conducted using visual 

information based on the subjective evaluation of the subject of the study. The quality of EEG 

classification results is determined using the parameters of accuracy, sensitivity, specificity based 

on the data of the inaccuracy matrix. 

Keywords: EEG signals, data processing, classification, emotional state detection, data 

mining. 
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ВСТУП 

 

Актуальність теми. Електроенцефалографія (ЕЕГ) - медичний метод візуалізації, 

який здійснює запис електричного поля з поверхні шкіри голови людини. Ці електричні 

потенціали генеруються мозковою активністю і фіксуються у вигляді коливань напруги за 

допомогою набору провідних електродів, розташованих по всій поверхні шкіри голови. 

Запис, виконаний з використанням даного методу, називається енцефалограма. Для науки 

має велике значення розпізнавання сигналів енцефалограми мозку. Це служить основою для 

побудови нейрокомп'ютерних інтерфейсів. Дослідження, проведене в даній роботі, націлене 

на дослідження технології автоматичного аналізу та методів класифікації сигналів ЕЕГ з 

метою підвищення ефективності виділення корисної інформації з сигналу ЕЕГ і виявлення 

взаємозв'язку між сигналами ЕЕГ та емоційним станом людини. Виявлення та розпізнавання 

інформації про емоційний стан це важлива тема в області афективних обчислень, тобто 

вивченні людських афектів за допомогою технічних систем і пристроїв. Зміни в емоційному 

стані часто виявляються в лицьових, мовних і жестових проявах емоцій. 

Так як зміна настрою сильно впливає на звичайний емоційний процес, розпізнавання 

емоцій це так само одна з пріоритетних цілей в області психопатологічних розладів. В 

останнє десятиліття були випробувані кілька підходів до отримання надійної методики 

автоматичного розпізнавання емоційного стану і настрою, починаючи з лицьових виразів, 

поведінкових шаблонів і фізіологічних сигналів. Незважаючи на це, в даний момент все ще 

практикуються найпростіші емоційні опитувальники або інтерв'ювання для емоційної 

оцінки. У медицині, наприклад, діагностика патологій, пов'язаних з емоційними змінами 

виробляється в основному через досвід лікаря. 

Кілька обчислювальних методів для розпізнавання емоцій базуються на даних з 

центральної нервової системи, наприклад, електроенцефалограмі (ЕЕГ). Такі методи 

виправдані тим, що емоції людини виникають в кортикальному шарі, потім поширюючись 

на кілька зон для регуляції і відчуттів. Префронтальна кора і мигдалини, по суті, являють 

собою два основні шляхи: афективні прояви дозволяють префронтальній корі розпізнати 

інформацію про стимулі і передати її в інші зони центральної автономної системи, в стовбур 

мозку, таким чином формуючи відповідну по контексту відповідь. Коротко представлені 

стимули отримують швидкий доступ до розпізнавання емоцій через мигдалину. 

Крім того, було встановлено, що зорова кора залучена в емоційні реакції на різні 

стимули. Порушення цього процесу в центральній нервовій системі веде до патологій, таких 
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як ангедонія, тобто втрата задоволення або інтересу до раніше бажаного стимулу, що є 

ключовою особливістю депресії та інших серйозних емоційних розладів. 

Крім серйозності проблеми, необхідно також відзначити відносно широку 

поширеність проблеми. Кілька епідеміологічних досліджень повідомляють про те, що 2 

мільйонам американців діагностували біполярний розлад, а близько 82,7 мільйонам дорослих 

жителів Європи у віці від 18 до 65 діагностовано хоча б один психічний розлад [1]. 

Таким чином, визначення психоемоційного стану є актуальною проблемою. 

Отже в рамках даної роботі планується дослідження автоматичного 

розпізнавання емоціонального стану та проведення експериментів з 

визначення психоемоційного стану за даними сигналу ЕЕГ з використанням методів 

класифікації. 

Мета і завдання дослідження. Метою роботи є дослідження технології 

автоматичного аналізу сигналів ЕЕГ з використанням методів класифікації з 

метою визначення емоційного стану людини. 

Сформовані наступні задачі магістерської дисертації: 

− аналіз методів та технологій автоматичного аналізу електроенцефалографічного 

сигналу (ЕЕГ); 

− отримання даних ЕЕГ з використанням носимого пристрою та їх маркування 

мітками позитивного та негативного емоційного стану з використанням візуального 

контенту та зафіксованої суб’єктом оцінки власного емоційного стану; 

− дослідження автоматичного аналізу отриманих промаркованих даних 

електроенцефалограми з використанням алгоритмів класифікації для визначення емоційного 

стану людини;  

− оцінка якості автоматичного аналізу ЕЕГ з використанням алгоритмів класифікації 

для визначення емоційного стану людини; 

− проведення експерименту з визначення емоційного стану. 

Об’єктом дослідження є сигнали електроенцефалограми. 

Предметом дослідження є технології автоматичного аналізу сигналів ЕЕГ з 

використанням методів класифікації.  

Методи дослідження.  Проведені в роботі дослідження основані на методах та 

алгоритмах інтелектуального аналізу даних. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

а) Проаналізовано та досліджено технологію автоматичного аналізу ЕЕГ сигналу. 
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б) Запропоновано комплексне рішення з використанням пристрою, що носиться, та 

класифікації даних  для автоматичного аналізу ЕЕГ сигналів. 

Особистий внесок здобувача полягає в дослідженні технології автоматичного аналізу 

ЕЕГ сигналів за рахунок запропонованого комплексного рішення, що включає використання 

пристрою, що носиться, реєстрації ЕЕГ сигналів та класифікації отриманих ЕЕГ сигналів з 

використанням алгоритмів класифікації для створення моделі визначення емоційного стану 

людини, що дозволяє вирішити поставлені задачі. Усі основні результати отримані автором 

особисто.  

Практичне значення отриманих результатів полягає в дослідженні технології 

автоматичного аналізу ЕЕГ сигналів з використанням методів класифікації , що дозволяє 

автоматичну обробку даних ЕЕГ, отриманих за допомогою пристрою, що носиться, з метою 

визначення емоційного стану людини.  

Структура і обсяг роботи. Магістерська робота складається з вступу, чотирьох 

розділів, висновків, списку використаних джерел та додатки. Робота викладена на 72 

сторінках, містить 58 сторінок основного тексту, 18 рисунків, 9 таблиць, 1 додаток на 8 

сторінках. Бібліографічний список включає 55 найменувань. 



  11 

 

РОЗДІЛ 1 

АВТОМАТИЧНИЙ АНАЛІЗ ЕЕГ СИГНАЛІВ З ВИКОРИСТАННЯМ 

МЕТОДІВ КЛАСИФІКАЦІЇ 

 

 

В даний час метод електроенцефалографії є одним з найбільш інформативних методів 

вивчення мозку людини з позицій його цілісної системної діяльності. Цей метод заснований 

на реєстрації сумарної електричної активності нейронів головного мозку, що відводиться з 

поверхні шкіри голови - електроенцефалографії (ЕЕГ).  

Електроенцефалографія дає можливість якісного та кількісного аналізу 

функціонального стану головного мозку та його реакцій при дії різноманітних подразників. 

Однією з важливих цілей аналізу сигналу ЕЕГ є досягнення точних результатів з 

використанням якомога більше простих і коротких тестів [2]. Використання ЕЕГ у різних 

нейробіологічніх дослідженнях і людино-машинних інтерфейсах має ряд переваг. ЕЕГ є 

неінвазивним способом дослідження взаємодії з об'єктом. Нейробіолгічна і фізична 

активність є джерелом для дослідження і взаємодії. Також, ЕЕГ має високу роздільну 

здатність в часі і може використовуватися для ідентифікації мілісекундних коливань 

електричної активності мозку [3]. 

Беручі вищевказане до уваги, цікавим та корисним напрямом аналізу даних сигналів 

ЕЕГ є дослідження емоційного стану людини при  впливі певного візуального контенту.  

 

1.1 Використання сигналу електроенцефалограми для визначення 

емоційного стану людини 

 

Автоматичне виявлення і розпізнавання різних емоційних станів є важливою темою в 

швидкому зростанні галузі досліджень афективних обчислень. Емоції - це складні стани 

свідомості, що складаються з численних психофізіологічних компонентів, таких як тілесні 

зміни, когнітивні реакції і думки. Численні обчислювальні моделі і алгоритми для 

автоматичного розпізнавання емоцій були надані компанією Affective computer, яка об'єднує 

знання інформатики, фізіології, штучного інтелекту та біомедичної інженерії. Емоції 

впливають на всі аспекти нашого повсякденного життя і роблять значний вплив на наше 

здоров'я. Стан депресії, занепокоєння і гніву порушують роботу імунної системи людини і 

тим самим пов'язані з багатьма хронічними захворюваннями. Впровадження поточних 

досягнень в області IOT (Internet of Things - Інтернет речей) і сенсорних мереж, 
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інтелектуальні системи охорони здоров'я повинні бути впроваджені для поліпшення 

загальної якості життя [4]. Розробка системи автоматичного розпізнавання емоцій може бути 

дуже корисна в регулюванні емоцій і революціонізувати додатки в сфері освіти, розваг і 

безпеки. Філософи і психологи представили різні теорії емоцій. На основі цих теорій були 

розроблені численні методи для виявлення і розпізнавання різних емоцій з використанням 

зображень обличчя, мовних сигналів, жестів і фізіологічних сигналів. Фізіологічні сигнали, 

в тому числі сигнали ЕЕГ, вважаються найбільш корисними сигналами для розпізнавання 

людських емоцій завдяки їх сильному взаємозв'язку з емоціями і незалежністю від волі 

людей [5]. 

 

1.2 Методи розпізнавання емоційного стану людини 

 

Емоції відіграють надзвичайно важливу роль в повсякденному житті людей і 

впливають на нашу здатність діяти раціонально, наприклад, приймати рішення, сприйняття 

і людський інтелект. Отже, розпізнавання емоційних сигналів є критичним компонентом 

соціальних взаємодій людини і системи взаємодії людини з комп'ютером [6]. 

Емоції були описані як дискретні і послідовні реакції на зовнішні або внутрішні події, 

що мають значення для організму. Емоційні уявлення зазвичай можуть бути виконані двома 

способами. Перше - це шість основних емоційних станів, включаючи гнів, відразу, страх, 

щастя, смуток і здивування, представлені авторами дослідження [7]. Другий - уявлення, 

засноване на вимірах, що емоції відображаються в вимірах валентності, збудження і 

домінування [8]. Валентність розрізняє позитивні і негативні емоції. Порушення варіюється 

від спокійного до активованого і може описувати інтенсивність емоцій. Домінування 

варіюється від неконтрольованого до домінантного [9]. Група (валентність, збудження, 

домінування) може представляти емоційний стан в тривимірному просторі. Варто 

відзначити, що просторове уявлення в основному використовувалося для розпізнавання 

емоцій. В даний час найбільш поширеною використовуваної розмірної моделлю є модель 

валентного збудження, яка включає тільки валентність і збудження [10].  

Розпізнавання емоцій часто виконується за допомогою виразу обличчя і аналізу 

промови [11]. Деякі нові методи розпізнавання можуть бути використані в розпізнаванні 

емоцій на основі виразу обличчя [12]. Однак емоції виражаються в продуманому стилі і 

сильно залежить від контексту в задачі розпізнавання. Вираз обличчя або тон промови можна 

підробити. Багато досліджень показують, що сигнали ЕЕГ можуть служити багатим 

джерелом інформації про діяльність мозку у відповідь на емоційні стани [13]. ЕЕГ-функція 
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на основі вилучення та класифікації патернів сигналів мозку стали цікавими темами 

досліджень. 

Однак через складні взаємозв'язків між мільярдами нейронів, сигнали ЕЕГ є 

нелінійними, нестаціонарними і випадковими за своєю природою, що дійсно створює великі 

труднощі для розпізнавання емоцій [14]. 

Метод емпіричної модовой декомпозиції, заснований на перетворенні Гільберта-

Хуанга корисний для аналізу нелінійних і нестаціонарних сигналів, таких як сигнали ЕЕГ 

[15].  

Останні передові технології, такі як великі дані, Інтернет речей (IoT), а також мобільні 

технології та носимі пристрої, крок за кроком піднімають мистецтво використання сигналу 

ЕЕГ на новий рівень. 

У цьому контексті метою є ефективність потоку даних для класифікації емоційного 

стану людини. 

 

1.3 Структура системи визначення емоційного стану людини 

 

На підставі проведеного аналізу досліджень в галузі технології автоматичного аналізу 

сигналів ЕЕГ, визначена архітектура системи розпізнавання емоцій з використанням 

автоматичного аналізу сигналів ЕЕГ, представлена на рис. 1.1. 

 

 

Рисунок 1.1 - Структура системи розпізнавання емоцій з використанням 

автоматичного аналізу сигналів ЕЕГ 
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Структура системи включає в себе нормальну систему, яка складається з наступних 

стадій обробки нейрофізіологічних даних [16]: 

− збір сигналів електричної активності мозку; 

− попередньої обробки сигналу; 

− виділення характерних ознак; 

− класифікація отриманих ознак. 

Вихід системи може бути одним з видів емоцій: позитивний або негативний. 

 

1.4 Механізм реєстрації сигналу ЕЕГ 

  

Реєстрація ЕЕГ відбувається за допомогою накладання на шкіру голови електродів 

(мокрим або сухим способом), комутованих за допомогою провідників з підсилювачем 

биопотенциалів. Опір електродів повинно бути не більше 3-5 кОм. Для виготовлення 

електродів використовують метали, стійкі до корозії. Кріплення до поверхні голови 

відбувається неінвазивно, за допомогою спеціального шолома або еластичною шапки. 

Існують два способи реєстрації ЕЕГ:  

− монополярний (реєстрація сигналів між активною областю головного мозку і 

нейтральною зоною, як правило, використовується мочка вуха); 

− біполярний (реєстрація між двома електрично активними ділянками головного 

мозку) [17]. 

Існують міжнародні схеми накладення електродів на поверхню голови: 10-20%, 10-

10% (див. рис. 1.2). 

Використовуючи ЕЕГ як інструмент для створення BCI (Brain computer interface – 

інтерфейс мозок-комп’ютер) системи, необхідно розуміти, що в зв'язку з технічними 

особливостями реєстрації ЕЕГ нейроінтерфейси успадковують від них певні недоліки: 

− низька швидкість роботи; 

− складність обробки сигналів; великий відсоток помилкових спрацьовувань; 

− складна підстроювання системи під конкретного користувача [16]. 

Частково проблеми з виникненням шуму можна вирішити за допомогою вибору 

оптимального способу розташування електродів, конфігурації каналів, коректного вибору 

референтної точки, інструктажу випробуваного, обробки реєстрованого матеріалу і 

формування керуючого сигналу. 
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Рисунок 1.2 – Міжнародна схема накладення електродів на поверхню голови: 10-

20%, 10-10%. 

 

1.5 Сучасні пристрої  отримання ЕЕГ сигналу 

 

Поза медичними закладами використовується неінвазивний метод зняття сигналу 

мозкової активності з поверхні голови за допомогою електродів і підсилювачів ЕЕГ. В даний 

час на ринку з'явилася велика кількість подібних приладів різного класу. 

Список розробників, що реалізують на ринку готові споживчі нейроінтерфейси з 

супутнім програмним забезпеченням в даний час досить великий, ось деякі з них: 

− NeyroSky (NeyroSkyMindwave, Orbit Helicopter+Neurosky Mindwave Mobile);  

− Neuromatix Ltd (система контролю неспання); 

− MyndPlay; 

− Uncle Milton (Force Trainer);  

− NeuroSky и Mattel (MindFlex и MindFlex Duel);  

− Emotiv (Insight, Epoc) та інші [18].  

При цьому, з огляду на безкоштовний SDK (Software Development Kit - комплект 

програмних інструментів для розробника програмного забезпечення), додатків щомісяця 

стає все більше на світовому ринку. Крім цього, вже в платному доступі, є і більш серйозні і 
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професійні програми для розробників, які надають можливості по створенню професійних 

додатків для даних нейроінтерфейсів. 

 

1.5.1 Neurobit Optima 

 

Виробник: Neurobit Systems 

Продукт: Neurobit Optima 

 

Рисунок 1.3 – Зовнішній вигляд підсилювача ЕЕГ Neurobit Optima 

 

Кількість каналів: від 2 до 4. 

Сполучення з ПК: Передбачено. 

Додаток для користувача / розробника: Neurobit  Recorder, BioExplorer, BioEra и 

BrainBay. 

Заявлені можливості: EEG, EMG, HRV, GSR.  

Частота дискретизації: 2000 Гц, розрішення 16 бит.  

 

1.5.2 Pocket Neurobics WIZ 

 

Виробник: Pocket Neurobics 

Продукт: Pocket Neurobics WIZ 
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Рисунок 1.4 – Зовнішній вигляд підсилювача ЕЕГ Pocket Neurobics WIZ 

 

Кількість каналів: від 2 до 4. 

Сполучення з ПК: Передбачено. 

Додаток для користувача / розробника: BioExplorer, BioEra. 

Заявлені можливості: EEG, ECG, EMG, проведення гемоенцефалографічних (HEG) 

тренінгів. 

 

1.5.3 BrainMaster Atlantis 

 

Виробник: BrainMaster Technologies. 

Продукт: BrainMaster Atlantis. 

  

 

 

Рисунок 1.5 – Зовнішній вигляд підсилювача ЕЕГ Brain Master Atlantis 
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Кількість каналів: від 2 до 4. 

Сполучення з ПК: Передбачено. 

Додаток для користувача / розробника: BrainMaster 2.5SE, BioExplorer. 

Заявлені можливості: Частота дискретизайії 1024 Гц, разрешение 24 бит [19]. 

 

1.5.4 Emotiv EPOC+ 

 

Виробник: Emotiv Systems. 

Продукт: Emotiv EPOC+ 

Кількість каналів: 14. 

Сполучення з ПК: Передбачено. 

Додаток для користувача / розробника: SDK для розробки на C ++, C #, SDK «для 

дослідників». 

 

 

Рисунок 1.6 - Зовнішній вигляд нейрокомп'ютерного інтерфейсу EmotivEPOC. 

 

Заявлені можливості: визначення чотирьох станів свідомості, тринадцяти сигналів 

мозку, робота з мімікою, мікромімікой, рухами голови (додаткова опція - два гіроскопа). 

 

1.5.5 MindWave 

 

Виробник: NeuroSky 

Продукт: MindWave 

Кількість каналів: 1 
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Сполучення з ПК: Передбачено. 

 

Рисунок 1.7 - Зовнішній вигляд нейрокомп'ютерного інтерфейсу MindWave 

 

Додаток для користувача / розробника: ThinkGear Stream SDK in C/C++, ThinkGear 

SDK .NET wrapper, ThinkGear SDK for Mac OSX, Android Developer Tools, iOS Developer 

Tools. 

Заявлені можливості: визначення двох станів свідомості, чотирьох сигналів мозку, 

міограмма (моргання). 

1.5.6 Neural Impulse Actuator 

 

Виробник: OCZ Technology  

Продукт: Neural Impulse Actuator 

Кількість каналів: 3 

Сполучення з ПК: Передбачено. 

Додаток для користувача / розробника: Є. 

Заявлені можливості: визначення двох ритмів електричної активності мозку: альфа- 

(до 13 Гц) і бета- (від 14 Гц) хвиль мозку, міограмма (скорочення лицьових м'язів, рух очей) 

[20]. 
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Рисунок 1.8 – Зовнішній вигляд нейрокомп'ютерного інтерфейсу 

Neural Impulse Actuator 

 

Таблиця 1.1 - Порівняльна таблиця пристроїв  отримання ЕЕГ сигналу 

Характеристики 

НАЗВА ПРИСТРОЮ 

Neurobit 

Optima 

 

Pocket 

Neurobics 

WIZ 

BrainMaster 

Atlantis 

Emotiv 

EPOC+ 

MindWave Neural 

Impulse 

Actuator 

Кількість 

каналів 
Від 2 до 4 Від 2 до 4 Від 2 до 4 14 1 3 

Сполучення з 

ПК 
+ + + + + + 

Додаток для 

користувача 

/ розробника 

+ + + ++ ++ + 

Повнота 

заявлених 

можливостей 

+ + + ++ ++ + 

 

Всі ці системи, професійні та побутові, можуть бути використані у безлічі сфер: 

− побутова (управління біологічними екзопротезами); 

− соціальна (контроль рівня втоми представників відповідальних професій: 

рятувальник, авіадиспетчер, космонавт, оператор безпілотної техніки); 

− бізнес (створення ігор, архітектура/дизайн, поліпшення юзабіліті сайту); 

− розваги (ігри, інтерактивні фільми); 

− військова (дистанційне керування дроном і ін.). 

На підставі проведеного порівняльного аналізу пристроїв для отримання ЕЕГ, 

оптимальним пристроєм для визначення емоційного стану людини без додаткових медичних 

знань, є пристрій Emotiv EPOC+. 
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1.6 Методи виділення ознак та методи класифікації 

 

Обробка сигналу ЕЕГ включає в себе виділення і класифікацію ознак. На етапі 

вилучення ознак отриманий сигнал ЕЕГ виявляє характерні для завдання особливості як в 

спектральної, так і в просторової областях [21]. Деякі методи спектральної обробки, такі як 

вейвлет-перетворення [22], перетворення Фур'є [23], авторегресійна модель [24] і 

просторовий метод, такий як загальна просторова структура [25], були використані в 

літературі для вилучення ознак з цих сигналів ЕЕГ. Алгоритм загальної просторової 

структури є найбільш успішним і широко використовується в інтерфейсах мозок-комп’ютер 

через його високу швидкість розпізнавання і простоти обчислень [26]. 

Мета класифікації полягає в тому, щоб перетворити характеристики сигналу, що 

надаються екстрактором ознак, в команди або накази, які виконують намір користувача. 

Класифікатори перетворять розпізнавальних ознак в різні завдання, такі як рух лівої і правої 

руки, рух ноги, рух мови або генерація слів. Багато алгоритмів класифікації, такі як машини 

опорних векторів [27], лінійний дискримінаційний аналіз [25],  нейронні мережі [21] і глибокі 

нейронні мережі [22] були застосовані в  нейроінтерфейсах. 

 Відповідні огляди, доступні методи обробки сигналів, в основному фокусуються або 

на методах виділення ознак, або на методах класифікації. 

Автори дослідження [28] описують модель системи BCI. Автор розділив прийоми на 

основні прийоми і передові прийоми. Основними методами є методи в тимчасовій і частотній 

областях. Вдосконалені методи поділяються на частотно-часову область і частотно-

просторову область. Крім того, вони підсумовували функції і методи у відповідних областях.  

Автори дослідження [29] коротко описують методи вилучення ознак, такі як аналіз 

головних компонентів, незалежний компонентний аналіз , авторегресивна модель, вейвлет-

перетворення та розкладання вейвлет пакетів. Крім того, були досліджені методи обробки 

сигналів, які використовуються на кожному етапі комп'ютерного інтерфейсу мозку. 

Автори дослідження [24] обговорюють методи виділення ознак в частотної області та 

частотно-часової області, такі як швидке перетворення Фур'є, авторегресивна модель, 

вейвлет-перетворення, власні вектори і розподіл частот часу. Автори надали рекомендації, 

засновані на продуктивності. 

Автори дослідження [30] обговорювали алгоритми класифікації, які 

використовуються для комп'ютерних інтерфейсів мозку на основі ЕЕГ. Автори докладно 

описали властивості алгоритмів і порівняли характеристики класифікаторів. Ґрунтуючись на 

виступах, автори дають рекомендації щодо вибору найбільш підходящого класифікатора. 
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Автори дослідження [31] описали різні стадії BCI. Автори надали огляд класифікації 

завдань по руховим зображень. Він надав резюме статті, відібраної і вивченої автором. 

В дослідженні авторів [32] представлені варіанти, доступні для методів виділення 

ознак, і всі компоненти класифіковані відповідним чином. Також глибоке навчання (Deep 

Learning) було введено в якості методу класифікації нейроінтерфейсів. 

Всі роботи, дають короткий опис будь-якого з двох важливих компонентів обробки 

сигналів, а саме вилучення або класифікації ознак. Виходячи з цього, можна визначити 

алгоритми, доступні для виділення ознак і класифікації для визначення емоційного стану 

людини, наступним чином: Naïve Bayes, SVM, Random Forest. 

 

1.7 Постановка наукової задачі та обґрунтування методики досліджень 

 

Результати проведеного аналізу механізмів та пристроїв отримання сигналу ЕЕГ, 

методів визначення певних станів людини на підставі сигналу ЕЕГ, показали, що у відомих 

публікаціях не до кінця вирішеною є задача точності визначення стану людини. 

В даному контексті слід визначити наступні задачі магістерської роботи: 

− аналіз методів та технологій автоматичного аналізу електроенцефалографічного 

сигналу (ЕЕГ); 

− отримання даних ЕЕГ з використанням пристрою, що носиться, та їх маркування 

мітками позитивного та негативного емоційного стану з використанням візуального 

контенту та зафіксованої суб’єктом оцінки власного емоційного стану; 

− дослідження автоматичного аналізу отриманих промаркованих даних 

електроенцефалограми з використанням алгоритмів класифікації для визначення емоційного 

стану людини;  

− оцінка якості автоматичного аналізу ЕЕГ з використанням алгоритмів класифікації 

для визначення емоційного стану людини; 

− проведення експерименту з визначення емоційного стану.  

 

1.8  Висновки до розділу 1 

 

Проведено аналіз методів отримання електроенцефалографії (ЕЕГ), пристроїв 

отримання ЕЕГ та методів інтелектуального аналізу даних, що застосовуються до сигналу 

ЕЕГ з метою визначення певних станів. Розглянута структура системи визначення 

емоційного стану людини з використанням автоматичного аналізу сигналу ЕЕГ.  
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Проведений аналіз існуючих рішень показав недостатню комплексність існуючих 

рішень для визначення певних станів людини. 

Обґрунтована необхідність удосконалення автоматичного аналізу сигналів ЕЕГ. 

Визначені механізм та пристрій для отримання даних ЕЕГ, алгоритми інтелектуального 

аналізу даних для проведення класифікації.  
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РОЗДІЛ 2  

ДОСЛІДЖЕННЯ ТЕХНОЛОГІЇ АВТОМАТИЧНОГО АНАЛІЗУ ТА МЕТОДІВ  

КЛАСИФІКАЦІЇ ЕЕГ СИГНАЛІВ 

 

2.1 Загальна структура технології автоматичного аналізу ЕЕГ сигналів 

 

Після отримання даних за допомогою електроенцефалографії необхідно застосування 

алгоритму, що дозволяє визначити тип емоцій. Вхідними даними для алгоритму є сигнали 

ЕЕГ, які реєструються під час візуальних стимулів. У більшості існуючих на поточний момент 

досліджень з даної тематики завдання класифікації сигналів розбивається на три великі 

підзадачі: попередня обробка сигналу (в цілях видалення артефактів), виділення характерних 

ознак, класифікація отриманих ознак. Необхідно відзначити, що найбільший вплив на 

підсумкову якість класифікації впливає те, наскільки успішно була вирішена задача виділення 

характерних ознак. 

 

Обробка ЕЕГ сигналів

Попередня 

обробка
Виділення ознак

Збір сигналів

Класифікація

(Розпізнавання)

Визначення 

емоційного стану

 

Рисунок 2.1 – Технологія автоматичного аналізу ЕЕГ сигналів 
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Модуль збору сигналів відповідає за реєстрацію електрофізіологічних сигналів. Ці 

сигнали реєструються від шкіри голови [33].  

Отримані сигнали посилюються і оцифровуються до того, як вони будуть використані 

будь-яким комп'ютерним додатком. 

Завдання попередньої обробки полягає в тому, щоб підготувати записані сигнали для 

обробки шляхом підвищення відносин сигнал / шум. Частина сигналу ЕЕГ, яка виходить від 

м'язової діяльності голови та руху очей, генерує електричну активність, яка не пов'язана з 

мозком. Така частина сигналу вважається артефактом і не повинна оброблятися з метою 

збереження відповідної інформації, тому проводиться попередня обробка для усунення 

артефактів в сигналах ЕЕГ. Правильна попередня обробка сигналу ЕЕГ важлива для 

отримання високої точності класифікації. 

Після попередньої обробки сигнал подається в один або кілька типів алгоритмів 

вилучення ознак. Цей компонент витягує функції в тимчасових і частотних областях, які 

кодують повідомлення або команди [34].  

Завдання компонента класифікації полягає в тому, щоб перевести функції, що 

надаються екстрактором ознак, в категорію патернів мозку, тобто незалежна змінна 

перетворюється в залежну змінну. Алгоритми класифікації можуть використовувати лінійні 

методи, такі як лінійний дискримінантний аналіз і метод опорних векторів, або нелінійні 

методи, такі як нейронні мережі. 

Після отримання набору даних з сигналів ЕЕГ, вони маркуються двома класами 

емоційного стану людини: позитивним та негативним. Після чого формуються навчальний 

набір (90% загальної вибірки) та набір для тестування (10% загальної вибірки), за допомогою 

яких буде проводитися навчання моделі, використовуючи перехресну перевірку(крос-

валідацію) та прогнозування  емоційного стану людини. 

 

2.2 Отримання ЕЕГ сигналу 

 

Отримання сигналу ЕЕГ проводиться з використанням пристрою Emotiv EPOC+. 

Пристрій являє собою обід розміром з навушники з закріпленими на ньому 14 електродів для 

збору даних і 2 електродів для порівняння, розташованих і маркованих відповідно до 

міжнародної системи 10-20. Відповідно до міжнародного стандарту доступні наступні місця 

розташування: AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8 і AF4. EPOC + працює з 

сигналом дозволом від 14 до 16 біт на канал в частотному діапазоні від 0,16 Гц до 43 Гц [18].  
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Нейрокомп'ютерний інтерфейс Emotiv EPOC + містить схеми збору сигналу на основі 

мікропроцесора, вбудованого в систему для передачі виміряних сигналів ЕЕГ, має вбудовану 

систему фільтрації, а також є бездротовим - сигнали ЕЕГ передаються по бездротовій мережі 

на комп'ютер (як протокол бездротового зв'язку використовує Bluetooth 4.0). Розробниками 

нейроінтерфейси Emotiv EPOC + надано програмний інтерфейс програми (API - Application 

Programming Interface), який дозволяє, використовуючи свій власний програмний продукт, 

отримувати, обробляти і взаємодіяти з пристроєм через комп'ютер.  

Спільно з ЕРОС + використовуються додатки, що дозволяють створювати профілі для 

конкретних користувачів, спостерігати стани мозку і м'язової активності, а також грати в міні-

ігри, спрямовані на розвиток здатності контролювати різні мозкові імпульси. 

Пристрій надає можливість визначення чотирьох станів свідомості, тринадцяти 

сигналів мозку, робота з мімікою, мікромімікой, рухами голови (додаткова опція - два 

гіроскопа). Дозволяє приймати ментальні команди (налаштовується), вловлювати кліпання і 

вираз обличчя (більше 5 виразів обличчя). API (Application Programming Interface) дозволяє 

вловлювати хвилювання, залученість, розслаблення, інтерес, стрес, фокус [35]. 

 

2.3 Попередня обробка ЕЕГ сигналу  

 

Отримання ЕЕГ сигналу ускладнюється тим, що сигнал, який реєструється з електродів, 

містить крім потенціалів, що генеруються мозком, різного роду артефакти, які не пов'язані з 

активністю головного мозку. Такі сигнали практично завжди присутні на ЕЕГ. Для усунення 

цих шумів на етапі попередньої обробки ЕЕГ сигналу використовується фільтрація вхідного 

сигналу. 

Артефакти за їх походженням можна розділити на дві групи: технічні та фізіологічні 

[36]. 

Зовнішні перешкоди (артефакти) при зніманні ЕЕГ сигналу: 

− фізіологічні: 

• накладення кардіограми; 

• рух очей; 

• скорочення м'язів; 

• рухи голови; 

• ковтальні рухи та інші. 

− технічні: 

• мережева наводка; 
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• рух проводів; 

• поганий контакт електродів з поверхнею та інші. 

Придушення артефактів здійснюють за допомогою застосування системи фільтрації, 

яка вбудована в прилад Emotiv EPOC+. Система класифікаторів може визначати вирази 

обличчя, такі як посмішка, стискання зубів, усмішка, сміх, моргання, підморгування, 

положення брів, а також мережевого шум. Тому сигнали виглядають чистими при гарному 

якісному контакті. Система робить вибірку в 2048 Гц, застосовує подвійний фільтр на частоті 

50 Гц і 60 Гц і фільтр низьких частот при 64 Гц, а потім фільтрує дані до 128 Гц або 256 Гц для 

передачі. 

Обсяг інформації, зібраної EPOC, охоплює більшу частину активності мозку. EPOC має 

дещо меншу чутливість до напруги і часу в порівнянні зі спеціалізованими медичними ЕЕГ-

системами, але це не є проблемою для більшості вимірювань [37]. 

 

2.4 Вилучення ознак та класифікація ЕЕГ сигналу 

 

На підставі проведеного аналізу літератури, для вирішення поставленої мети, з 

урахуванням властивостей даних, визначено алгоритми класифікації для реалізації 

удосконалення технології автоматичного аналізу ЕЕГ сигналів. 

Класифікація - це метод навчання під наглядом, який потрібує розмічених даних. 

Переваги:  

− заздалегідь визначені класи належності; 

− точне визначення класу; 

− тренувальний набір можна не зберігати після навчання. 

За результатами проведеного аналізу для проведення класифікації виділені наступні 

алгоритми, з використанням яких буде проводитися експеримент з визначення емоційного 

стану людини: Naïve Bayes, SVM, Random Forest. 

Наївний Байєсівський алгоритм за швидкістю може перевершити багато інших 

алгоритмів класифікації та швидко будує модель і робить прогнози. Алгоритм опорних 

векторів, в свою чергу, дозволяє вирішувати завдання з великим шумовим розкидом даних та 

підходить тільки для вирішення завдань бінарної класифікації. Випадковий ліс має здатність 

працювати паралельно в багато потоків. Ці алгоритми були обрані за їхні переваги  та тому, 

що вони є простими  для розуміння, дають хороші  результати та можуть  ігнорувати відсутні 

значення атрибуту при створенні моделі, а також не потребують великих обчислювальних 

ресурсів. 
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2.4.1 Байєсівський алгоритм 

 

Байєсівський алгоритм є графічно  ймовірнісною  моделлю,  що являє собою  множину  

змінних  і  їх  причинно-наслідкових  залежностей. Для поточних цілей, задача предиктивної 

аналітики формулюється наступним чином. Нехай x1, …,  xk  є  змінними і-того спостереження, 

що використовуються для прогнозування дискретного класу yi. 

Враховуючи наявні значення змінних  x1, …, xk , необхідно розрахувати ймовірність 

Prob значення  класу yi  . 

 

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑌𝑖 = 𝑦𝑖|𝑋1 = 𝑥1 ∧. . .∧  𝑋𝑘 = 𝑥𝑘) , що є максимальною.   

 

У відповідності до правила Байєса ця ймовірність визначена наступним чином: 

 

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑌𝑖 = 𝑦𝑖|𝑋1 = 𝑥1 ∧. . .∧  𝑋𝑘 = 𝑥𝑘) =  

            
𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋1 = 𝑥1 ∧. . .∧  𝑋𝑘 = 𝑥𝑘 |𝑌𝑖 = 𝑦𝑖)

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋1 = 𝑥1 ∧. . .∧  𝑋𝑘 = 𝑥𝑘  )
 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑌𝑖 = 𝑦𝑖)                                             (2.1) 

 

Основа ймовірності або базовий коефіцієнт Prob(Yi = yi) може бути легко розрахований 

по навчальній вибірці.  

Приклад ймовірності Prob(X1 = x1 ᴧ … ᴧ Xk = xk) не має ніякого значення для прийняття 

рішень, оскільки він однаковий для кожного значення класу yi. Тому навчання зводиться до 

задачі обчислення (визначення) ймовірності 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋1  =  𝑥1 ᴧ …  ᴧ 𝑋𝑘  =  𝑥𝑘 | 𝑌𝑖  =  𝑦𝑖) для 

наявних об'єктів навчальної вибірки. Використовуючи правило Байєса, ця обумовлена класом 

ймовірність, представлена наступним чином: 

 

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋1 = 𝑥1 |𝑋2 = 𝑥2 ∧. . .∧  𝑋𝑘 = 𝑥𝑘, 𝑌𝑖 = 𝑦𝑖) × 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑋2 = 𝑥2 ∧. . .∧  𝑋𝑘 = 𝑥𝑘|𝑌𝑖 = 𝑦𝑖) . 

 

 Включаючи вищевикладене, ймовірність для другого об'єкта представлена наступним 

чином: 

 

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋2 = 𝑥2 |𝑋3 = 𝑥3 ∧. . .∧  𝑋𝑘 = 𝑥𝑘, 𝑌𝑖 = 𝑦𝑖) × 𝑃𝑟𝑜𝑏𝑋3 = 𝑥3 ∧. . .∧  𝑋𝑘 = 𝑥𝑘|𝑌𝑖 = 𝑦𝑖) 

 

і так далі.  
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Далі припускаємо, що для кожного Xi  результат не залежить від результатів всіх інших 

Xj, беручі до уваги Yi. Формально, припустимо, що:  

 

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋1  =  𝑥1 | 𝑋2  =  𝑥2 ᴧ …  ᴧ 𝑋𝑘  =  𝑥𝑘 , 𝑌𝑖  =  𝑦𝑖)  =  𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋1 = 𝑥1 |𝑌𝑖 = 𝑦𝑖)  

 

і так далі для X2, …, Xk.  

Тоді 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋1  =  𝑥1 | 𝑋2  =  𝑥2 ᴧ …  ᴧ 𝑋𝑘  =  𝑥𝑘|𝑌𝑖  =  𝑦𝑖) дорівнює:  

 

𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋1 = 𝑥1 |𝑌𝑖 = 𝑦𝑖)  ×  𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋2 = 𝑥2 |𝑌𝑖 = 𝑦𝑖). . . 𝑃𝑟𝑜𝑏( 𝑋𝑘 = 𝑥𝑘 |𝑌𝑖 = 𝑦𝑖). 

 

Тепер ймовірність для кожного об'єкта визначена на підставі навчальної вибірки 

наступним чином: 

 

                                 𝑃𝑟𝑜𝑏(𝑋𝑗 = 𝑥𝑗  | 𝑌𝑖 = 𝑦𝑖)  =
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑋𝑗 = 𝑥𝑗  ∧  𝑌𝑖 = 𝑦𝑖)

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝑌𝑖 = 𝑦𝑖)
                                      (2.2) 

   

В результаті, рівняння (2.2) дає нам «maximum likelihood» («максимально 

правдоподібне») значення ймовірності, тобто значення обумовленої класом ймовірності для 

об'єкта забезпечується максимальним значенням ймовірності навчальної вибірки. 

Модель  містить  інформацію  про  залежність  між обраними  змінними,  кожна  з  яких  

має  асоційовану  умовну  таблицю ймовірності з залежностями змінних від даних. 

Асоційована  умовна  таблиця  ймовірності лише одного показника сама по собі не може 

вважатися інформативним критерієм, але у сукупності ці дані використовуються для 

прогнозування патології. 

Байєсівський класифікатор один з найпростіших з алгоритмів класифікації. Проте, 

дуже часто він працює не гірше, а то і краще більш складних алгоритмів. 

Позитивні сторони алгоритму: 

− класифікація, в тому числі багатокласова, виконується легко і швидко. 

− коли допущення про незалежність виконується, НБА (Наївний Байєсівський 

алгоритм) перевершує інші алгоритми, такі як логістична регресія (Logistic regression), і при 

цьому вимагає менший обсяг навчальних даних. 

− краще працює з категорійними ознаками, ніж з безперервними. Для 

безперервних ознак передбачається нормальний розподіл, що є досить сильним допущенням. 

Негативні сторони алгоритму: 
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− якщо в тестовому наборі даних є певне значення категорійного ознаки, яке не 

зустрічалося в навчальному наборі даних, тоді модель присвоїть нульову ймовірність цього 

значення і не зможе зробити прогноз. Це явище відоме під назвою «нульова частота» (zero 

frequency). Дану проблему можна вирішити за допомогою згладжування. Одним з 

найпростіших методів є згладжування по Лапласом (Laplace smoothing). 

− хоча НБА є хорошим класифікатором, значення прогнозованих ймовірностей не 

завжди є достатньо точними. Тому не слід занадто покладатися на результати. 

− ще одним обмеженням НБА є припущення про незалежність ознак. В реальності 

набори повністю незалежних ознак зустрічаються вкрай рідко [38]. 

 

2.4.2 Алгоритм опорних векторів  

 

Потенційні недоліки методу опорних векторів полягає в наступному: неможливість 

калібрування ймовірності попадання в певний клас, підходить тільки для вирішення завдань з 

класами, параметри моделі складно інтерпретувати. 

Алгоритм опорних векторів (SVM) моделює умовний розподіл 𝑝(𝑥 | 𝑦) класів вихідної 

змінної з урахуванням їх особливостей і вивчає параметри моделі шляхом максимізації 

умовної правдоподібності на підставі 𝑝(𝑥 | 𝑦).  

Алгоритм опорних векторів визначає параметр 𝛼 дискримінантної функції 𝜆(𝛼) через 

максимізацію умовної ймовірності 𝛼 =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝛼  𝑝(𝑦𝑡𝑟 | 𝑥𝑡𝑟 , 𝛼). Тобто, процедура оцінки 

мінімального емпіричного ризику може виступати як оцінка максимальної правдоподібності з 

функцією правдоподібності 𝑝(𝑦𝑡𝑟 | 𝑥𝑡𝑟 , 𝛼). 

Алгоритм опорних векторів не пропонує чітких уявлень про зв'язки між особливостями 

і класами в наборі даних. Замість того, щоб використовувати ресурси для повного 

моделювання кожного класу, він зосереджений на моделюванні кордону між класами.  

Головна ідея SVM полягає в тому, що гіперплощина, яка відокремлює точки, буде 

також лежати якомога далі від будь-якої з цих точок, що допоможе отримати кращу 

розподільчу функцію. Показник якості цієї функції – довжина зазору (margin). Краща функція 

має найбільший можливий зазор. 

Стандартна лінійна класифікація з використанням методу опорних векторів полягає в 

пошуку оптимальної гіперплощини, що розділяє дані, і визначається наступним чином. 

 

                      𝑓(𝑥)  =  <𝜔, 𝑥>  +  𝑏 =  0,                (2.3) 
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для 𝜔 ∈ 𝑅𝑏    и 𝑏 ∈ 𝑅, де x – ознаковий опис об'єкта, w – вектор рішення, b – константа, 

порогове значення для поділу об'єктів на класи. 

Скалярний добуток <𝜔, 𝑥>  в просторі набору даних розмірності n з ортонормованим 

базисом  е1, е2, …, еn, при розкладанні векторів за яким 

𝜔 =  𝜔1𝑒1  +  𝜔2𝑒2 +. . . +𝜔𝑛𝑒𝑛, 

𝑥 =  𝑥1𝑒1  +  𝑥2𝑒2 +. . . +𝑥𝑛𝑒𝑛, 

визначений наступним чином: 

 

<𝜔, 𝑥>  =  𝜔𝑇𝑥 =  𝜔1𝑥1  + 𝜔2𝑥2 +. . . + 𝜔𝑛𝑥𝑛                           (2.4) 

 

Зазор (margin) – відстань між максимально віддаленими точками найближчими до 

гіперплощини, що розділяє точки, задається умовою −1 < <𝜔, 𝑥> − 𝑏 < 1. Жодна з точок 

навчального набору не може перебувати всередині цього зазору. Оптимальна гіперплощини, 

що розділяє точки, знаходиться посередині зазору. Ввівши поняття регуляризації  
1

2
<𝜔, 𝜔>  та 

змінної зазору 𝜉 =  (𝜉𝑖, . . . , 𝜉𝑚), можна представити рішення задачі оптимізації із 

застосуванням методу опорних векторів наступним чином: 

 

𝑚𝑖𝑛 
𝜔,𝑏,𝜉

1

2
<𝜔, 𝑥>  +  𝜗 ∑ 𝜉𝑖

𝑚
𝑖=1                                                                                         (2.5)  

  

при дотриманні умови: 

 

𝑦𝑖 =  ( <𝜔, 𝑥𝑖>) ≥ 1 − 𝜉𝑖 , 𝜉𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1, . . . , 𝑚,                 (2.6) 

 

де 𝜗 ≥  0 параметр, що дозволяє регулювати відношення між максимізацією ширини 

гіперплощини, що розділяє точки, і мінімізацією сумарної помилки. 

Мінімізація регуляризації  
1

2
<𝜔, 𝜔> еквівалентна максимізації між двома 

паралельними опорними гіперплощинами <𝜔, 𝑥>  +  𝑏 =  1 та <𝜔, 𝑥>  +  𝑏 = − 1. Коли 

отримане оптимальне рішення (3), нова точка даних класифікується як +1 або  -1 залежно від 

значення функції: клас 𝑖 =  <𝜔, 𝑥>  +  𝑏 дорівнює +1 або  -1 відповідно. 

Варто відзначити, що SVM має деякі корисні властивості. 

− Задача оптимізації побудови SVM має унікальне рішення. 
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− Процес навчання моделі при побудові SVM відбувається досить швидко. 

− Одночасно з побудовою правила прийняття рішень, один отримує безліч 

опорних векторів. 

− Впровадження нового набору вирішальних функцій може бути здійснено 

шляхом зміни тільки однієї функції (ядра, що визначає скалярний добуток в просторі).  

Реально підсумовування йде не по всій вибірці, а тільки по опорним векторам, для яких 

𝜆 ≠  0.  Саме ця властивість розрідженості (sparsity) відрізняє SVM від інших лінійних 

класифікаторів - дискримінанта Фішера, логістичної регресії і одношарового перцептрона 

[39]. 

 

2.4.3 Дерева рішень 

 

Дерева рішень - метод, який застосовується при багатоетапному процесі аналізу даних 

і прийняття рішень про типізацію. Гілки дерева зображують події, які можуть мати місце, а 

вузли та вершини - момент вибору напрямку дій. Прийняття рішень здійснюється на основі 

логічної конструкції «якщо ... то ...», шляхом відповіді на питання виду «чи є значення змінної 

менше значення порога?». При позитивній відповіді здійснюється перехід до правого вузла 

дерева, при негативному - до лівого вузла. Після цього здійснюється прийняття рішення вже 

для обраного вузла.  

Головне питання - як вибирати атрибути. Відповідно до ідеєю підходу, коли в кінцевих 

вузлах дерева (листі) буде шуканий нами клас цільового атрибута, необхідно, щоб при 

розбитті набору даних в кожному вузлі були більш однорідні дані в плані значень класів. І 

необхідно визначити кількісний критерій, щоб оцінити однорідність розбиття. 

Розглянемо набір ймовірностей pi, що описує вірогідність відповідності рядка даних в 

нашому наборі (позначимо його X) класу i. Обчислимо ентропію: 

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑋)  =  − ∑ 𝑝𝑖log2(𝑝𝑖

𝑐

𝑖=1

)                                                                                                 (2.7) 

 

Ця функція являє собою так звану ентропію. Ентропія виникла в теорії інформації і 

визначає кількість інформації (в бітах), яке необхідно, щоб закодувати повідомлення про 

приналежність випадково обраного об'єкта (рядки) з нашого набору X до одного з класів і 

передати його одержувачу. Якщо клас тільки один, одержувачу нічого не потрібно передавати, 
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ентропія дорівнює 0 (приймається, що 0*log2 0 = 0). Якщо все класи різновірогідні, то буде 

потрібно log2 c біт (c - загальна кількість класів) - максимум функції ентропії. 

Далі, для вибору атрибута, для кожного атрибута A обчислюється так званий приріст 

інформації: 

 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑋, 𝐴) =  𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑋) − ∑
|𝑋𝑎|

|𝑋|
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑋𝑎)

𝑎∈ 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝐴)

,                                            (2.8) 

 

де values (A) - всі прийняті значення атрибута A, Xa - підмножина набору даних, де A = a, | X | 

- кількість елементів у множині. Дана величина описує очікуване зменшення ентропії після 

розбиття набору даних за обраним атрибуту. Другий додаток - це сума ентропій для кожної 

підмножини, взятоъ зі своєю вагою. Загальна різниця описує, як зменшиться ентропія, скільки 

ми заощадимо біт для кодування класу випадкового об'єкта з набору X, якщо ми знаємо 

значення атрибута A і розіб'ємо набір даних на підмножини з даного атрибуту. 

Алгоритм вибирає атрибут, який відповідає максимальному значенню приросту 

інформації. 

Коли атрибут вибраний, вихідний набір розбивається на підмножини відповідно до 

його значеннями, вихідний атрибут виключається з аналізу, процес повторюється рекурсивно. 

Процес зупиняється, коли створені підмножини стали досить однорідні (переважає 

один клас), а саме коли max (Gain (X, A)) стає менше деякого заданого параметра θ (величина, 

близька до 0). Як альтернативний варіант, можна контролювати саме безліч X, і коли воно 

стало досить мало або стало повністю однорідним (тільки один клас), зупиняти процес [40]. 

Дерева рішень, які використовуються при інтелектуальному аналізі даних, поділяються 

на два типи: 

− дерева аналізу типізації, коли відбувається поділ групи значень на різні типи 

залежно від їх характеристик; 

− дерева регресійного аналізу, коли шуканий результат являє собою дійсне число. 

В цілому можна зазначити загальні переваги і недоліки методу дерев рішень при 

інтелектуальному аналізі. 

Переваги: 

− простота інтерпретації та наочність; 

− здатність працювати і з інтервальними, і з категоріальним змінними .; 

− універсальність в плані вирішення завдань і класифікації, і регресії; 
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− можливість роботи з пропусками в даних (порожніми значеннями атрибутів). 

Причому дерева рішень можна використовувати для заповнення пропусків найбільш 

імовірним значенням; 

− хороша продуктивність в процесі класифікації по вже побудованого дереву (так 

як алгоритм пошуку в дереві дуже ефективний навіть для великих наборів даних) [41]. 

Дерева рішень - цілком типовий приклад алгоритму навчання «по прецедентах», коли 

на основі значень атрибутів вихідних даних будується деяка вирішальна функція, оцінюються 

параметри моделі і так далі. Тобто в цьому випадку прогнозну модель конструює не 

користувач, а алгоритм - автоматично на основі вихідних даних. Користувач ж, вибираючи 

метод (в нашому випадку дерева рішень), визначає якийсь клас моделей, які можуть бути 

побудовані і навчені за допомогою даного алгоритму. 

Одним з алгоритмів який використовує дерева рішень є Random Forest (Випадковий 

ліс). Random Forest - це модель ансамблю, що використовує bagging ((пакетування) навчання 

кількох моделей паралельно. Кожна модель навчається випадковим підмножиною даних.) 

дерево рішень в якості окремої моделі. 

 

2.5 Критерії оцінки методів класифікації 

 

Класифікація – це визначення залежності вихідних даних від вхідних. Задача 

класифікації зводиться до визначення класу об'єкта за його характеристикам. На першому 

етапі будується модель на основі аналізу навчального набору даних. На другому етапі ця 

модель застосовується до класифікації нових, раніше невідомих даних. Методи класифікації 

засновані на таких алгоритмах, як Naive Bayes, Bayes Net, Random Forest, Decision tree, 

kNearest Neighbor та ін. 

Вибір методу і алгоритму для аналізу даних залежить від поставлених цілей. 

Наприклад, для дослідження взаємозв’язків між спільними подіями, краще використовувати 

метод асоціацій, а кластеризацію використовують, коли відсутні апріорні відомості щодо 

класів, до яких можна віднести об'єкти досліджуваного набору даних. Якість класифікації 

може бути визначена за допомогою наступних показників: Correctly Classified Instances та ROC 

Area. Показник Correctly Classified Instances – показник точності моделі. ROC Area – 

кількісний показник оцінки якості бінарної класифікації, який надає наочне представлення про 

діагностичну цінність моделі і дозволяє зробити порівняльний аналіз декількох моделей. 

Оцінка якості класифікації на підставі показника ROC Area представлена в табл. 2.1. 
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Для оцінки ефективності моделей класифікації здебільшого, оперують показниками 

точності моделі. Найбільше поширення отримали наступні засоби: матриця неточностей 

(Confusion Matrix), діаграма точності прогнозів (Lift Chart), діаграма Колмогорова-Смірнова 

(K-S Chart), ROC діаграма (Receiver Operating Characteristic Chart), показник площі під кривою 

(Area Under the Curve, AUC) та інші [42]. Для оцінки ефективності моделей класифікації 

основним є показник, що визначає помилку прогнозу. 

 

Таблиця 2.1 - Оцінка якості класифікації на підставі показника ROC Area  

Показник ROC Area Якість моделі 

0.9 – 1.0 Відмінна 

0.8 – 0.9 Дуже добра 

0.7 – 0.8 Добра 

0.6 – 0.7 Середня 

0.5 – 0.6 Незадовільна 

 

Для визначення якості моделі будуть використовуватися показники Confusion Matrix - 

матриці неточностей. Confusion Matrix надає такі критерії оцінки алгоритмів класифікації: 

чутливість, специфічність, точність, достовірність, F-міра та ін. Розрахунок цих оцінок 

проводиться на основі даних табл. 2.2, де представлені результати деякого діагностичного 

тесту для двох груп емоцій – позитивних та негативних. 

 

Таблиця 2.2 - Матриця неточностей досліджуваних даних 

Пояснення класу 
Фактичний клас емоцій Пояснення прогнозованих 

значень Позитивні Негативні 

Прогнозований 

клас емоцій 

Позитивні TP FP 

Позитивне 

прогнозоване 

значення 

TP/ 

(TP+ FP) 

Негативні FN TN 

Негативне 

прогнозоване 

значення 

TN/ 

(FN+ TN) 

 Чутливість Специфічність Точність = (TP+ TN)/ 

(TP+ TN+ FP+ FN) TP/(TP+ FN) TN/(FP+ TN) 

 

TP (true positive)- число емоцій з «істинно позитивним» результатом (емоція позитивна 

і результат тесту позитивний). 
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FP (false positive)  - число емоцій з «хибно позитивним» результатом (емоція негативна 

і результат тесту позитивний). 

FN (false negative)  - число емоцій з «хибно негативним» результатом (емоція позитивна 

і результат тесту негативний). 

TN (true negative)  - число емоцій з «істинно негативним» результатом (емоція 

негативна і результат тесту негативний). 

Позитивне прогнозоване значення – кількість позитивних випадків, які були правильно 

класифіковані як позитивні.  

Негативне прогнозоване значення – кількість негативних випадків, які були правильно 

класифіковані як негативні.  

Точність – відсоток (частка) правильних прогнозів від загальної кількості прогнозів. 

Вона розраховується за формулою: 

 

Точність = 
𝑇𝑃 +𝑇𝑁

𝑇𝑃 +𝐹𝑃 +𝑇𝑁 +𝐹𝑁
                     (2.9) 

 

У чисельному аналізі, точність характеризує близькість розрахунку до істинного 

значення. Метод класифікації можна вважати хорошим, якщо він має високу точність [43]. 

Чутливість – відсоток (частка) позитивних випадків, які були правильно класифіковані 

як позитивні. Вона розраховується за формулою: 

 

Чутливість = 
𝑇𝑁

𝑇𝑁 +𝐹𝑁
            (2.10) 

 

Специфічність – відсоток (частка) негативних випадків, які були правильно 

класифіковані як негативні. Вона розраховується за формулою: 

 

Специфічність = 
𝑇𝑃

TP+FP
                  (2.11) 

 

Для ідеальної моделі класифікації (тобто для правильно класифікованих наборів даних) 

отриманий результат виглядає наступним чином: FP = 0, FN = 0, TP = кількість всіх 

спостережень з позитивного класу, FN = кількість всіх спостережень з негативного класу. 

Значення FP і FN ще називають помилками першого і другого роду: позитивні 

приклади, розпізнані як негативні, і негативні приклади, розпізнані як позитивні. Якщо велика 
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помилка першого роду, то система частіше буде помилково повідомляти, що емоція 

позитивна, в той час як вона насправді негативна. При помилку другого роду - все навпаки 

система буде часто помилково позитивну емоцію відносити з негативною. 

Для більш точної оцінки якості методів класифікації і виключення недоліків критеріїв 

чутливості і специфічності були розроблені більш складні композитні метрики. Однією з 

найпоширеніших подібних метрик є F-міра [44]. Вона розраховується за формулою: 

 

F = 2 * 
Специфічність ∗ Чутливість 

Специфічність + Чутливість 
            (2.12) 

 

При оцінці методу класифікації F-міра використовується як баланс між його точністю 

і чутливістю. У порівнянні з раніше розглянутими метриками F- міра дає більш точну оцінку 

роботи методів класифікації. 

 

2.6  Висновки до розділу 2 

 

В розділі були розглянуті основні компоненти технології автоматичного аналізу ЕЕГ 

сигналів. Отже двома найважливішими компонентами є: виділення і класифікації ознак. 

Розглянуті популярні алгоритми класифікації. Проаналізувавши  методи класифікації і 

виходячи з проведеного порівняння, зазначимо, що суттєво правильного методу не існує, тому 

пропонується адаптація найбільш поширених і ефективних методів класифікації для 

вирішення завдання автоматичного аналізу ЕЕГ сигналів . 

Якість класифікації оцінювалося за допомогою наступних показників: Correctly 

Classified Instance, середня абсолютна помилка, середньоквадратична помилка, kappa-

статистика, ROC Area. Для визначення якості моделі використовуються показники Confusion 

Matrix - матриці неточностей. Матриця неточностей надає такі критерії оцінки алгоритмів 

класифікації: чутливість, специфічність, точність, достовірність, F-міра та ін. 
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РОЗДІЛ 3  

ПРАКТИЧНА РЕАЛІЗАЦІЯ АВТОМАТИЧНОГО АНАЛІЗУ СИГНАЛІВ ЕЕГ 

  

Експеримент з отримання даних сигналів ЕЕГ проведений з використанням носимого 

пристрою EMOTIV EPOC +. Це бездротовий ЕЕГ-пристрій з 14 каналами, призначений для 

вимірювання активності кори головного мозку. Можливість доступу до необроблених даних 

ЕЕГ робить цей пристрій придатним для використання при розробці додатків BCI. Відправка 

даних здійснюється повністю з використанням бездротової технології Bluetooth. 

 

3.1 Розгортання програмного забезпечення реєстрації ЕЕГ сигналу 

 

Для проведення експерименту окрім самого нейроінтерфейсу Emotiv EPOC+, необхідна 

установка додаткового програмного забезпечення CymatiCorp/CyKit та OpenVibe. 

CyKit – це спеціально розроблений сервер Python 3x для Windows, для доставки потоку 

необроблених даних ЕЕГ сигналів з гарнітури нейроінтерфейсу Emotiv EPOC+ до 

програмного забезпечення OpenVibe через поток TCP (Transmission Control Protocol - протокол 

управления передачей)[45CymatiCorp/CyKit. URL: 

https://libraries.io/github/CymatiCorp/CyKit.]. 

Для цього необхідно завантажити останню версію Python, що підтримується CyKIT ( 

останнє тестовано з версією python 3.7.2 (грудень 2018)) та встановити Python відповідно до 

своїх налаштувань. Процес завантаження та встановлення Python представлен на рис. 3.1. 

 

 

Рисунок 3.1 – Процес завантаження та встановлення Python. 

https://github.com/CymatiCorp
https://github.com/CymatiCorp/CyKit
https://github.com/CymatiCorp/CyKit
https://github.com/CymatiCorp
https://github.com/CymatiCorp/CyKit
https://libraries.io/github/CymatiCorp/CyKit
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Далі потрібно завантажити архів CyKIT, та за допомогою командного рядку додати 

його до папки , де було встановлено Python (див. рис. 3.2). 

 

 

Рисунок 3.2 – процес додавання пакету CyKIT до  Python. 

 

 

 Рисунок 3.3 – процес запуску пакету CyKIT з відповідним налаштуванням. 

 

Після установки пакету CyKIT, його потрібно запустити з кількома налаштуваннями: 

− 6 використовується для EPOC + у 16-бітному режимі; 

− generic - цей параметр вказує на створений загальний потік TCP; 

− nocounter - ця опція використовується для видалення перших двох байтів даних, які 

зазвичай надсилаються у потоці даних; 

− nobattery - інформація про акумулятор та якість у форматі, який OpenViBE не 

розпізнає, тому ці дані слід видалити; 

− ovdelay - це власний лічильник затримок, розроблений для роботи в мілісекундах, 

але результати можуть змінюватися залежно від швидкості процесора. Де NNN - це число між 

001 і 999. Ця затримка відбуваєтьться до відправлення кожного пакету в OpenViBE; 
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− float визначає формат, в якому будуть надсилатися дані мікронапруги. Float  

використовується, якщо потрібно передавати 32-бітовий плаваючий потік; 

− ovsamples -  визначає, скільки зразків буде зібрано в блок даних, перш ніж надсилати 

на сервер openViBE (за замовчуванням є значення 004). 

На рис. 3.3 представлен процес запуску пакету CyKIT з відповідними налаштуваннями. 

Для спрощення запуску пакету CyKIT, його пропонується зберегти у форматі ВАТ (batch file 

– пакетний файл). 

Оскільки відправка даних з нейроінтерфейсу Emotiv EPOC + здійснюється повністю з 

використанням бездротової технології Bluetooth. Перед використанням пристрою необхідно 

вставити універсальний USB-ключ EEG USB (входить до набору див. рис. 3.1) до ПК. Після 

включення гарнітури Emotiv EPOC +, також потрібно перевірити світлові індикатори 

наступним чином, якщо правий світло яскравий і не блимає, а лівий світло тьмяно горить і 

блимає, то це вказує на те, що пристрій під’єднався до ПК і дані  ЕЕГ надходять(див. рис. 3. 4) 

[46 How to Pair USB device. URL: https://github.com/CymatiCorp/CyKit/wiki/How-to-Pair-USB-device.]. 

 

 

Рисунок 3.4 – Перевірка якості підключення гарнітури до ПК. 

 

OpenViBE після завантаження та установки, теж потребує де-яких налаштувань, які 

потрібні після запуску програми. Попередні налаштування OpenViBE  зображені на рис. 3.5.  

В графічному інтерфейсі OpenViBE Designer створюється сценарій, за яким буде 

проводитися запис ЕЕГ сигналів до файлу формату СSV. Конфігурація сценарію створюється 

за допомогою перетягування необхідних блоків до вікна візуалізації (див. рис 3.6). Після чого, 

повинно з’явитися вікно з відображенням даних сигналу ЕЕГ, по мірі їх потокової передачі до 

програмного забезпечення OpenViBE [47How to Stream Data to OpenViBE URL: 

https://github.com/ /CyKit/wiki/How-to-Stream-Data-to-OpenViBE.]. На рис. 3.7 зображено вікно з 

відображенням даних сигналу ЕЕГ. 

https://github.com/CymatiCorp/CyKit/wiki/How-to-Pair-USB-device
https://github.com/
https://github.com/
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Рисунок 3.5 - Попередні налаштування OpenViBE. 

 

 

 
 

Рисунок 3.6 -  Побудова конфігураціі сценарію отримання сигналу ЕЕГ. 

 

 

 
 

Рисунок 3.5 - Вікно з відображенням даних сигналу ЕЕГ. 
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3.2  Проведення експерименту з отримання ЕЕГ сигналу 

  

Дані сигналів головного мозку отримані з використанням пристрою, що носиться, 

Emotiv EPOC +. Обробка даних проведена з використанням програмного забезпечення WEKA. 

Для проведення експерименту, окрім пристрою, що носиться, Emotiv EPOC +, 

використано програмне забезпечення OpenVibe для отримання візуальних стимулів. OpenVibe 

- відкрите програмне забезпечення для проведення експериментів з викликаними 

потенціалами і проектування інших додатків, що використовують біологічний зворотний 

зв'язок.  

Перед використанням пристрою, що носиться, Emotiv EPOC +, електроди необхідно 

змочити спеціальним розчином (входить до набору див. рис. 3.1). 

 

 

Рисунок 3.1 - Набір Emotiv EPOC + 

 

Перед проведенням експерименту з отриманні даних ЕЕГ пристрій розташовується на 

голові добровольця, як це представлено на рис. 3.2, вмикається та перевіряється рівень зв’язку 

(повинен бути не менше 50%).  
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Рисунок 3.1 – Процес проведення експерименту за участі добровольця 

 

Перевірка рівня зв’язку представлена на рис. 3.3. На рис. 3.4 представлені ЕЕГ сигнали 

від носимого пристрою Emotiv EPOC +, які передаються  до інтерфейсу програмного 

забезпечення OpenVibe [45] та готових до запису. 

Експеримент проведено за участі одного суб’єкта-добровольця чоловічої статі у віці 40 

років без фізичних вад. 
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Рисунок 3.3 - Перевірка рівня зв’язку 

 

 

Рисунок 3.4 – ЕЕГ сигнали у інтерфейсі програмного забезпечення OpenVibe 

 

Дані сигналів ЕЕГ отримані з використанням візуальної стимуляції. Випробуваному 

було запропоновано описати свої емоції як позитивні або негативні під час перегляду картин 

відомих художників. Після перегляду картин учаснику пропонували оцінити свій емоційний 

стан і результат занести в таблицю з відповідною оцінкою емоційного стану. В експерименті 

враховувалась суб'єктивна думка, так як у кожної людини можуть бути різні судження про 
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одну й ту ж картину. Кожна картина проглядалася протягом 20 секунд і в цей же час відбувався 

запис ЕЕГ сигналів у файл формату СSV. Результати емоційного стану при перегляді картин 

відображені в таблиці 3.1. 

 

Таблиця 3.1 – Результат оцінки власного емоційного стану суб’єктом 

№ Картина Емоція 

1.   Ранок у сосновому лісі - Шишкін Позитивна 

2.   Зоряна ніч - Ван Гог Негативна 

3.   Постійність пам'яті - Сальвадор Далі Негативна 

4.   Останній день Помпеї - Брюллов Негативна 

5.   Демон сидячий - Врубель Негативна 

6.   Герніка - Пікассо Негативна 

7.   Іван Грозний і син його Іван -Рєпін Негативна 

8.   Жінка з парасолькою в саду - Огюст Ренуар Позитивна 

9.   Блакитні танцівниці - Едгар Дега Позитивна 

10.   Ставок з водяними лілеями - Клод Моне Позитивна 

 

3.3  Попередня обробка, маркування та конвертація отриманих даних 

 

Крім попередньої обробки та маркування, процес підготовки даних також містить  в 

собі етап конвертації, тобто перетворення даних до певного подання, формату, виду для 

сумісності з використовуваним програмним забезпеченням, алгоритмами, моделями, 

методами. 

Дані, отримані за допомогою пристрою EMOTIV EPOC + у форматі СSV, потребують 

подальшої обробки. Кожен файл СSV промаркований відповідним класом емоцій. Фрагмент 

немаркованого файлу СSV зображений на рис. 3.4.  

СSV (Comma-Separated Values) - текстовий формат, призначений для представлення 

табличних даних. Кожен рядок файлу - це один рядок таблиці. Значення окремих колонок 

розділяються розділовим символом - коми. Вибір формату СSV обумовлений тим, що це один 

з форматів, який використовується в програмному забезпеченні Weka. 

 



  46 

 

 

Рисунок 3.4 - Фрагмент немаркованого файлу CSV 

 

Марковані файли містять  наступні вхідні змінні, що позначають місця розташування 

електродів відповідно до міжнародної системи 10-20 (AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, 

FC6, F4, F8 і AF4), та вихідну змінну - клас емоційного стану людини (позитивний або 

негативний). Фрагмент промаркованого файлу зображений на рис. 3.5.  

 

 

Рисунок 3.5 - Фрагмент маркованого файлу  

 

Для навчання моделі використано програмне забезпечення Weka. Після успішного 

завантаження з'являється можливість переглянути деякі дані про кількість атрибутів, їх типи 

(numeric, nominal і т.д.) і кількіть випадків (рядків у сегменті даних або документів). 

Візуалізація розподілу значень електроду P8 за класами представлено на рис. 3.6. Для 

подальшої роботи файл CSV редагується та зберігається у форматі ARFF (Attribute-Relation 

File Format). На рис. 3.7 представлений фрагмент даних у форматі ARFF. 
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Рисунок 3.6 – Візуалізація розподілу значень електроду P8 за класами 

 

Існує дві основні фази (кроки) в отримані моделі: 

− навчання: фаза, на якій досліджуються підготовлені дані і створюється 

класифікаційна модель; 

− тестування: модель, яка була побудована на етапі навчання, використовується для 

класифікації нових екземплярів. 

 

 

Рисунок 3.7 - Фрагмент даних у форматі ARFF 

 

Для дослідження методів класифікації використані алгоритм групи Байєсовських 

алгоритмів - Naïve Bayes, алгоритм групи алгоритмів Дерев рішень - Random Forest, та 

алгоритм опорних векторів - SVM. Застосовані методи перевірки якості класифікації.  
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3.4 Класифікація даних сигналу ЕЕГ 

 

Як програмне забезпечення класифікації даних в даній роботі використовувалася WEKA. 

Це програмне забезпечення являє собою набір алгоритмів машинного навчання для 

вирішення завдань інтелектуального аналізу даних. Алгоритми можуть бути застосовані або 

безпосередньо до набору даних, або створюватися за допомогою власного коду Java. WEKA 

містить інструменти для попередньої обробки даних, типізації, регресії, кластеризації, 

асоціативних правил, і візуалізації. Цей програмний продукт також добре підходить для розробки 

нових схем машинного навчання. Цей програмний продукт використовує текстовий формат 

документів і може аналізувати як слова, так і числа. Однак іноді необхідно зробити кілька 

попередніх розрахунків. Цю задачу вирішують різні програми статистичних розрахунків. При 

попередній обробці даних для їх підготовки до використання в машинному навчанні 

використовуються різні текстові редактори для приведення даних в потрібний формат перед 

початком розрахунків. Основним завданням при цьому є перетворення деяких даних в вектори 

значень критеріїв і класів, які було б можливо визначити за цими параметрами. Але це тільки 

перший крок обробки. Потім необхідно перевірити дані на предмет відсутніх значень, шумів та 

ін., і вирішити ці проблеми, якщо вони є. Це можна зробити з WEKA. Вона має багато різних 

фільтрів даних, які можуть перетворити дані в правильному напрямку. 

Після цього, при наявності занадто великої кількості критеріїв, вибираються найбільш 

підходящі. Це робить розрахунки більш швидкими і точними. По завершенні всіх описаних 

процедур дані є підготовленими для обробки в WEKA. [WEKA. The workbench for machine 

learning. URL: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/]. 

Для проведення класифікації та отримання оцінки якості моделей використано метод 

перехресної перевірки. Перехресна перевірка являє собою метод класифікації даних та оцінки 

результатів якості моделей. У задачі прогнозування, модель, як правило, отримує набір даних 

відомих даних, на яких проводиться навчання (навчального набору даних), а також набір 

невідомих даних (дані, які модель ще ніколи не бачила), на якому проводиться оцінка 

алгоритму (набір даних для тестування) [46]. Метою перехресної перевірки є автоматичне 

розділення набору даних на навчальну та тестову вибірки за заданими розмірами.  

Різновиди перехресної перевірки:  

− вичерпна:  

• залишок N зовні;  

• залишок 1 зовні.  

−  невичерпна  

• К-кратна;  
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• 2-кратна.   

Для оцінки методів у даній роботі була обрана 10-кратна перехресна перевірка. При 

цьому початкова вибірка випадковим чином розбилась на 10 підвиборок однакового розміру. 

З цих 10 підвиборок, одна зберігається в якості набору даних для тестування моделі, а 9 

підвибірок використовуються в якості навчальних даних. Процес перехресної перевірки 

повторюється 10 раз з кожною з 10 підвиборок. Результати 10 оцінок усереднені для 

отримання комплексної оцінки. Перевагою цього методу є те, що всі спостереження 

використовуються як для тренування, так і для перевірки, в той же час кожне спостереження 

використовується для перевірки один раз. Процес оцінки моделей зображений на рисунку 3.8.  

 

Рисунок 3.8 - Процес класифікації даних та оцінки моделей 

 

3.4.1   Результати класифікації з використанням алгоритму Naïve Bayes 

 

В результаті використання алгоритму  Naïve Bayes отримано наступні результати. 

== Summary === 

Correctly Classified Instances         146               59.3496 % 

Incorrectly Classified Instances       100               40.6504 % 

Kappa statistic                          0      

Mean absolute error                      0.4708 

Root mean squared error                  0.4915 

Total Number of Instances              246      

Ignored Class Unknown Instances               2235      
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=== Detailed Accuracy By Class === 

           TP Rate  FP Rate  Precision  Recall   F-Measure  MCC      ROC Area  PRC Area  Class 

               0,000    0,000       ?            0,000          ?             ?             0,605           0,074     Pos 

               1,000    1,000    0,593        1,000       0,745         ?             0,496           0,061     Neg 

    Weighted  

     Avg.              0,593    0,593        ?            0,593         ?              ?            0,540           0,066      

=== Confusion Matrix === 

   a   b   <-- classified as 

   0 100 |   a = Pos 

   0 146 |   b = Neg 

Отримана матриця неточностей, що використовуватиметься для розрахунку параметрів 

якості моделі,  представлена в табл. 3.2. 

 

Таблиця 3.2 – Матриця неточностей прогнозованих даних 

 

3.4.2    Результати класифікації з використанням алгоритму Random Forest 

 

В результаті використання алгоритму  Random Forest отримано наступні результати. 

=== Summary === 

Correctly Classified Instances         149               60.5691 % 

Incorrectly Classified Instances        97               39.4309 % 

Kappa statistic                          0.0461 

Mean absolute error                      0.4017 

Root mean squared error                  0.5507 

Total Number of Instances              246      

Ignored Class Unknown Instances               2235      

Пояснення класу 

Фактичний клас 
Пояснення прогнозованих 

значень 
Позитивна 

емоція 

Негативна 

емоція 

Прогнозований 

клас 

Позитивна 

емоція 
0  100 

Позитивне 

прогнозоване 

значення 

0 

Негативна 

емоція 
0 146 

Негативне 

прогнозоване 

значення 

1,0 

 Чутливість Специфічність Точність  

0,593 0 0,593 
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=== Detailed Accuracy By Class === 

            TP Rate  FP Rate  Precision  Recall   F-Measure  MCC      ROC Area  PRC Area  Class 

               0,060    0,021       0,667      0,060    0,110         0,103      0,610            0,076     Pos 

               0,979    0,940       0,603      0,979    0,747         0,103      0,502            0,060     Neg 

      Weighted  

      Avg.             0,606    0,566       0,629      0,606    0,488         0,103      0,546            0,066      

=== Confusion Matrix === 

   a   b   <-- classified as 

   6  94 |   a = Pos 

   3 143 |   b = Neg 

Отримана матриця неточностей, що використовуватиметься для розрахунку параметрів 

якості моделі,  представлена в табл. 3.3. 

 

Таблиця 3.3 – Матриця неточностей прогнозованих даних 

Пояснення класу 

Фактичний клас 
Пояснення прогнозованих 

значень 
Позитивна 

емоція 

Негативний 

емоція 

Прогнозований 

клас 

Позитивна 

емоція 
6 94 

Позитивне 

прогнозоване 

значення 

0,06 

Негативний 

емоція 
3 143 

Негативне 

прогнозоване 

значення 

0,979 

 Чутливість Специфічність Точність  

0,606 0,667 0,603 

 

 3.4.3   Результати класифікації з використанням алгоритму SVM 

 

В результаті використання алгоритму  SVM отримано наступні результати. 

=== Summary === 

Correctly Classified Instances         146               59.3496 % 

Incorrectly Classified Instances       100               40.6504 % 

Kappa statistic                          0      

Mean absolute error                      0.4065 

Root mean squared error                  0.6376 

Total Number of Instances              246      

Ignored Class Unknown Instances               2235      
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=== Detailed Accuracy By Class === 

            TP Rate  FP Rate  Precision  Recall   F-Measure  MCC      ROC Area  PRC Area  Class 

               0,000    0,000         ?          0,000            ?          ?            0,500             0,040     Pos 

               1,000    1,000      0,593      1,000         0,745      ?            0,500             0,059     Neg 

     Weighted  

     Avg.              0,593    0,593         ?          0,593            ?          ?            0,500             0,051      

=== Confusion Matrix === 

   a   b   <-- classified as 

   0 100 |   a = Pos 

   0 146 |   b = Neg 

Отримана матриця неточностей, що використовуватиметься для розрахунку параметрів 

якості моделі,  представлена в табл. 3.4. 

 

Таблиця 3.4 – Матриця неточностей прогнозованих даних 

Пояснення класу 

Фактичний клас 
Пояснення прогнозованих 

значень 
Позитивна 

емоція 

Негативний 

емоція 

Прогнозований 

клас 

Позитивна 

емоція 
0  100 

Позитивне 

прогнозоване 

значення 

0 

Негативний 

емоція 
0 146 

Негативне 

прогнозоване 

значення 

1,0 

 Чутливість Специфічність Точність  

0,593 0 0,593 

 

3.5 Оцінка та порівняння якості отриманих моделей класифікації 

 

Проведено розрахунок показників якості моделей за формулами з розділу 2.5 

Порівняльний аналіз показників представлений в таблиці 3.5. 

 

Таблиця 3.5 – Порівняльний аналіз показників точності та якості методів класифікації. 

Показники точності та якості моделі 
Naïve 

Bayes 

Random 

Forest 
SVM 

Точність  0.593 0,606 0.593 

Чутливість  0 0.667 0 

Специфічність  0.593 0.603 0.593 

ROC Area 59.3496 60.5691 59.3496 
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За результатами отриманих параметрів якості моделі можна зробити висновок, що 

найвищу точність показав алгоритм Random Forest. Тому треба зазначити, що найкращій 

результат показала модель, отримана з використанням алгоритму Random Forest.  

Показано використання моделі, отриманої з використанням алгоритму Random Forest 

для подальшого автоматичного аналізу сигналів ЕЕГ. 

Проаналізувавши показники якості отриманих моделей, можна дійти висновку, що 

модель розпізнавання емоційного стану людини дає в цілому задовільні результати. Для 

поліпшення результатів показане збільшення об’єму набору даних для кращого навчання 

моделі.  

 

3.6  Висновки до розділу 3 

 

В третьому розділі представлене практичне використання та проведення експерименту 

з автоматичного аналізу сигналу ЕЕГ та класифікації отриманих даних для визначення 

емоційного стану суб’єкту при впливі візуального контенту. В ході експерименту отримані 

дані ЕЕГ сигналу, проведене маркування даних ЕЕГ двома мітками відповідно до емоційного 

стану суб’єкту під час впливу певного візуального контенту, проведений аналіз отриманих та 

маркованих даних ЕЕГ сигналу з використанням методу та алгоритмів класифікації для 

визначення емоційного стану суб’єкту. 

Для отримання сигналу ЕЕГ з пристрою, що носиться, використана бездротова мережа 

Bluetooth та реалізація графічного інтерфейсу OpenVibe для управління та отримання даних з 

носимого пристрою реєстрації ЕЕГ сигналів. 

Проведена класифікація даних з використанням 10-кратної перехресної перевірки та 

алгоритмів класифікації та отримано модель для використання визначення емоційного стану 

людини. Використано програмне забезпечення Weka та алгоритми Naïve Bayes, SVM, Random 

Forest. 

Якість побудованої моделі оцінена з використанням наступних параметрів 

ефективності моделі: точність, чутливість, специфічність, ROC Area. 

Зроблено висновок про задовільність оцінки якості отриманої моделі розпізнавання 

емоційного стану людини. Для поліпшення результатів показане збільшення об’єму набору 

даних для кращого навчання моделі за умови доступності потужніших обчислювальних 

ресурсів для проведення експерименту. 
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Таким чином, вирішено поставлене завдання  - досліджено технологію автоматичного 

аналізу сигналів ЕЕГ з використанням методів класифікації з метою визначення емоційного 

стану людини. 
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РОЗДІЛ 4                                                                                                                            

ОХОРОНА ПРАЦІ ТА БЕЗПЕКА В НАДЗВИЧАЙНИХ СИТУАЦІЯХ 

 

 

В даному розділі проведено аналіз потенційних небезпечних і шкідливих виробничих 

факторів, причин пожеж. Розглянуто заходи, які дозволяють забезпечити гігієну праці та 

виробничу санітарію. На підставі аналізу розроблено заходи з техніки безпеки і рекомендації 

з пожежної профілактики. І оскільки завданням на дипломне проектування є програмне 

забезпечення, то аналіз потенційно небезпечних і шкідливих виробничих факторів 

виконується для персонального комп’ютера, на якому передбачається створення моделі 

автоматичного розпізнавання емоціонального стану людини. 

 

4.1 Аналіз стану умов праці 

 

 Для створення моделі для автоматичного розпізнавання емоціонального стану людини 

достатньо однієї людини, для якої надано робоче місце зі стаціонарним комп’ютером. 

Оформлення дипломного проекту з створення моделі автоматичного 

розпізнавання емоціонального стану людини за фізичним навантаженням відноситься до 

категорії легкі роботи (Іа), її виконують сидячи з періодичним ходінням. Щодо характеру 

організування виконання дипломної роботи, то він підпадає під нав’язаний режим, оскільки 

певні розділи роботи необхідно виконати у встановлені конкретні терміни. За ступенем 

нервово-психічної напруги виконання роботи можна віднести до ІІ – ІІІ ступеня і 

кваліфікувати як помірно напружений – напружений за умови успішного виконання 

поставлених завдань.  

Під час виконання робіт використовують ПК та периферійні пристрої (лазерні та 

струменеві), що призводить до навантаження на окремі системи організму. Такі перекоси у 

напруженні різних систем організму, що трапляються під час роботи з ПК, зокрема, значна 

напруженість зорового аналізатора і довготривале малорухоме положення перед екраном, не 

тільки не зменшують загального напруження, а навпаки, призводять до його посилення і появи 

стресових реакцій.  

Найбільшому ризику виникнення різноманітних порушень піддаються: органи зору, 

м’язово-скелетна система, нервово-психічна діяльність, репродуктивна функція у жінок. 

Тобто наявні психофізіологічні небезпечні та шкідливі фактори:  

а) фізичного перевантаження:  

- статичного;  
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- динамічного;  

б) нервово-психічного перевантаження:  

- розумового перенапруження;  

- монотонності праці; - перенапруження аналізаторів;  

- емоційних перевантажень.  

Рекомендовано застосування екранних фільтрів, локальних світлофільтрів (засобів 

індивідуального захисту очей) та інших засобів захисту, а також інші профілактичні заходи 

[50]. Роботу за дипломним проектом визнано, таку, що займає 50% часу робочого дня та за 

восьмигодинної робочої зміни рекомендовано встановити додаткові регламентовані перерви: 

- для розробників програм тривалістю 15 хвилин через кожну годину роботи. 

 

4.2 Аналіз потенційних небезпечних і шкідливих виробничих факторів при роботі 

з персональним комп'ютером 

 

Основними характеристиками персонального комп'ютера є наступні: 

1) робоча напруга U = + 220 + -5%; 

2) робочий струм I = 2А; 

3) споживана потужність P =-350 Вт. 

Роботу користувача розробленої підсистеми слід віднести до категорії Іа (легкі фізичні 

роботи). До даної категорії відносяться всі види діяльності, які виконуються сидячи, з 

періодичним ходінням, і не потребують фізичного напруження [55]. 

При експлуатації даного програмного продукту існують такі небезпечні і шкідливі 

виробничі фактори: 

1) фізичні: 

1) підвищений рівень напруги електричної мережі, замикання якої може 

статися через тіло людини; 

2) підвищена або знижена вологість повітря; 

3) підвищена або знижена рухомість повітря; 

4) підвищений рівень статичної електрики; 

5) підвищена напруженість електричного поля; 

6) відсутність або нестача природного світла; 

7) знижена освітленість робочої зони; 

8) підвищений рівень шуму на робочому місці; 

9) підвищений рівень електромагнітного випромінювання; 

10) знижена контрастність; 
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2) психофізіологічні: 

3) фізичні перевантаження: 

11) статичні; 

12) динамічні; 

4) нервово-психічні перевантаження: 

13) розумове перенапруження; 

14) монотонність праці; 

15) перенапруження аналізаторів; 

16) емоційні перевантаження. 

 

4.3 Заходи з охорони праці 

4.3.1 Загальні заходи безпеки 

 

Відповідно до санітарно-гігієнічних нормативів та правил експлуатації обладнання 

приклад деяких заходів безпеки: 

1) Заходи безпеки під час експлуатації персонального комп’ютера та 

периферійних пристроїв передбачають: 

- правильне організування місця праці та дотримання оптимальних режимів 

праці та відпочинку під час роботи з ПК; 

- експлуатацію сертифікованого обладнання; 

- дотримання заходів електробезпеки; 

- забезпечення оптимальних параметрів мікроклімату; 

- забезпечення раціонального освітлення місця праці (освітленість робочого 

місця не перевищувала 2/3 нормальної освітленості приміщення); 

- облаштовуючи приміщення для роботи з ПК, потрібно передбачити 

припливно-витяжну вентиляцію або кондиціювання повітря: 

а) якщо об’єм приміщення 20 м3, то потрібно подати не менш як 30 м3/год повітря; 

    б) якщо об’єм приміщення у межах від 20 до 40 м3, то потрібно подати не менш 

як 20 м3/год повітря; 

    в) якщо об’єм приміщення становить понад 40 м3, допускається природна 

вентиляція, у випадку, коли немає виділення шкідливих речовин. 

- зниження рівня шуму та вібрації: 

    а) у джерелі виникнення, шляхом застосування раціональних конструкцій, 

нових матеріалів і технологічних процесів; 
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    б) звукоізолювання устаткування за допомогою глушників, резонаторів, кожухів, 

захисних конструкцій, оздоблення стін, стелі, підлоги тощо; 

в) використання засобів індивідуального захисту). 

2) Заходи безпеки під час експлуатації інших електричних приладів 

передбачають дотримання таких правил: 

- постійно стежити за справним станом електромережі, розподільних щитків, 

вимикачів, штепсельних розеток, лампових патронів, а також мережевих кабелів 

живлення, за допомогою яких електроприлади під’єднують до електромережі; 

- постійно стежити за справністю ізоляції електромережі та мережевих кабелів, 

не допускаючи їхньої експлуатації з пошкодженою ізоляцією; 

- не тягнути за мережевий кабель, щоб витягти вилку з розетки; 

- не закривати меблями, різноманітним інвентарем вимикачі, штепсельні розетки; 

- не підключати одночасно декілька потужних електропристроїв до однієї 

розетки, що може викликати надмірне нагрівання провідників, руйнування їхньої 

ізоляції, розплавлення і загоряння полімерних матеріалів; 

- не залишати включені електроприлади без нагляду; 

- не допускати потрапляння всередину електроприладів крізь вентиляційні 

отвори рідин або металевих предметів, а також не закривати їх та підтримувати в 

належній чистоті, щоб уникнути перегрівання та займання приладу; 

- не ставити на електроприлади матеріали, які можуть під дією теплоти, що 

виділяється, загорітися (канцелярські товари, сувенірну продукцію тощо). 

 

4.3.2 Електробезпека 

 

Основним небезпечним фактором при роботі з ЕОМ є небезпека ураження людини 

електричним струмом, яка посилюється тим, що органи чуття людини не можуть на відстані 

виявити наявність електричної напруги на обладнанні. 

Проходячи через тіло людини, електричний струм чинить на нього складний вплив, що 

є сукупністю термічної (нагрів тканин і біологічних середовищ), електролітичної (розкладання 

крові і плазми) і біологічної (роздратування і збудження нервових волокон та інших органів 

тканин організму) дій. 

Тяжкість ураження людини електричним струмом залежить від цілого ряду чинників: 

1) значення сили струму; 

2) електричного опору тіла людини і тривалості протікання через нього струму; 

3) типу і частоти струму; 
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4) індивідуальних властивостей людини і навколишнього середовища. 

Приміщення для ЕОМ відноситься до приміщень без підвищеної небезпеки, тобто в 

приміщення, в яких відсутні умови, що створюють підвищену або особливу небезпеку. 

Небезпека ураження електричним струмом існує всюди, де використовуються 

електроустановки, тому приміщення без підвищеної небезпеки не можна назвати безпечними. 

Електробезпека забезпечується: 

1) відповідною конструкцією електроустановок; 

2) застосуванням технічних способів і засобів захисту; 

3) організаційними і технічними заходами. 

Конструкція електроустановок відповідає умовам їх експлуатації та забезпечує захист 

персоналу від дотику до струмоведучих частин. 

Основними технічними способами і засобами захисту від ураження електричним 

струмом, що використовуються окремо або в поєднанні один з одним, є: 

1) захисне заземлення; 

2) занулення; 

3) вирівнювання потенціалів; 

4) мале напруга; 

5) електричне поділ мереж; 

6) захисне відключення; 

7) ізоляція струмоведучих частин; 

8) компенсація струмів замикання на землю; 

9) захисні пристрої; 

10)  попереджувальна сигналізація, блокування, знаки безпеки; 

11)  ізолюючі захисні та запобіжні пристосування. 

 

4.3.3 Розрахунок захисного заземлення 

 

Основними технічними способами і засобами захисту від ураження електричним 

струмом, що передбачаються в даному дипломному проекті, є: 

1) захисне заземлення, 

2) занулення, 

3) захисне відключення, 

4) ізоляція струмоведучих частин. 
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Завдання захисного заземлення - усунення небезпеки ураження струмом у випадку 

дотику до корпусу та інших струмоведучих металевих частин електроустановок, які 

опинилися під напругою. 

Розрахунок заземлюючого контуру виконується виходячи з умови:  

 

(

(4.1) 

де RЗ - опір заземлювача (стержня, труби, куточка і т.д.), Ом; 

RП - Опір лінії, що з'єднує заземлювачі, Ом; 

n - кількість заземлювачів; 

ηЗ і ηП - Коефіцієнти екранування відповідно заземлювача і з'єднує смуги (ηз= 0,2 ÷ 0,9; 

ηП = 0,1 ÷ 0,7).  

Опір заземлювача розраховується за формулою 4.2 

 

(

(4.2) 

де ρ - питомий опір ґрунту (взяти з довідкової літератури); 

l - довжина заземлювача (для труб 2-3 м, для стрижнів до 10 м), м; 

d - діаметр заземлювача (для стрижнів 0,01 - 0,03 м, для труб 0,03 - 0,05 M); 

t - відстань від середини забитого в ґрунт заземлювача до рівня землі (необхідно 

враховувати, що відстань від верхнього кінця заземлювача до поверхні землі має бути не 

менше 0,5), м. 

Розрахуємо опір заземлювача: 

 
(4.3) 

Опір лінії, що з'єднує заземлювачі розраховується за формулою 4.4 

 

(4.4) 
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де L - довжина лінії, що з'єднує заземлювачі (при контурному заземленні вона 

приблизно дорівнює периметру виробничої будівлі), м; 

b - ширина смуги (0,03 - при прокладанні всередині будівлі і 0,05 - при прокладанні поза 

будівлею), м; 

t - глибина заземлення від рівня землі (0,5 м.). 

Розрахуємо опір лінії, що з'єднує заземлювачі 

 

(4.5) 

Необхідна кількість заземлювачів, розраховується за формулою 4.6 

 
(4.6) 

де 4 - допустимий загальний опір; 

2 - коефіцієнт сезонності. 

Розрахуємо необхідну кількість заземлювачів,  

 
(4.7) 

Округлимо результат в більшу сторону і отримуємо необхідну кількість заземлювачів 

- 20. Маючи всі необхідні дані розрахуємо опір заземлюючого контуру.  

 
(4.8) 

Опір заземлюючого контуру 1,89 Ом, що відповідає умові Rзу < 4Ом. 

 

4.4 Заходи, що забезпечують виробничу санітарію та гігієну праці 

4.4.1 Мікроклімат 

 

Трудова діяльність людини завжди протікає в певних метеорологічних умовах, які 

визначаються поєднанням температури повітря, швидкості його руху і відносної вологості, 
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тиском і тепловим випромінюванням від нагрітих поверхонь. Оскільки експлуатація 

проектованого програмного засобу відбувається в приміщенні, то ці показники в сукупності 

(за винятком тиску) називаються мікрокліматом виробничого приміщення. На даний час 

основним нормативним документом, щодо нормалізації мікроклімату є [47]. 

Важкість праці характеризує сукупну дію всіх елементів, складових умови праці, на 

працездатність людини, його здоров'я, життєдіяльність і відновлення робочої сили. У такому 

представлені поняття тяжкості праці однаково застосовні як до розумової, так і до фізичної 

праці. Згідно [47] тяжкість роботи персоналу, який обслуговує ЕОМ, відноситься до легкої 

категорії 1б (роботи, виконувані сидячи, не вимагаючи систематичного фізичного напруження 

і перенесення важких предметів). Загальні санітарно-гігієнічні вимоги до повітря робочої 

зони. Оптимальні норми мікроклімату в робочій зоні, що забезпечуються для робіт легкої 

категорії 1б приведені в таблиці 4.1. 

 

Таблиця 4.1 - Оптимальні норми мікроклімату 

Період року 
Температура, 

ºС 

Відносна 

вологість,% 

Швидкість вітру, 

м / с, не більше 

Холодний 21 - 23 60 - 40 0,1 

Теплий 22 - 24 60 - 40 0,2 

 

4.4.2 Освітлення 

 

Світло є природною умовою існування людини . Воно впливає на стан вищих психічних 

функцій і фізіологічні процеси в організмі. Гарне освітлення діє тонізуюче, створює гарний 

настрій, поліпшує протікання основних процесів вищої нервової діяльності. 

Збільшення освітленості сприяє поліпшенню працездатності навіть в тих випадках, 

коли процес праці практично не залежить від зорового сприйняття. При поганому освітленні 

людина швидко втомлюється, працює менш продуктивно, виникає потенційна небезпека 

помилкових дій і нещасних випадків. 

Штучне освітлення в робочому приміщенні передбачається здійснювати з 

використанням люмінесцентних джерел світла у світильниках загального освітлення, оскільки 

люмінесцентні лампи мають високу потужність (80 Вт), тривалий термін служби (до 10000 

годин), спектральний складом випромінюваного світла, близький до сонячного. При 

експлуатації ЕОМ виконується зорова робота IV в розряд точності (середня точність). 
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При цьому нормована освітленість на робочому місці (Eн) дорівнює 200 лк. Джерелом 

природного освітлення є сонячне світло. У приміщенні, де розташовані ЕОМ передбачається 

природне бічне освітлення, рівень якого відповідає [49].  

Регулярно повинен проводитися контроль освітленості, який підтверджує, що рівень 

освітленості задовільний і для даного приміщення в світлий час доби достатньо природного 

освітлення. Світильники загального освітлення розташовуються над робочими поверхнями у 

рівномірно-прямокутному порядку. 

Розрахунок освітлення.  

Для виробничих та адміністративних приміщень світловий коефіцієнт приймається не 

менше -1/8, в побутових – 1/10:  

 

Sb = (
1

5
 ÷  

1

10
 ) ∙ Sn       (4.9) 

 

де Sb – площа віконних прорізів, м2 ; 

Sn – площа підлоги, м2 .  

Sn = a·b = 4·4 = 16 м2 ,  

S = 1/8·16 = 2 м2 . 

 Приймаємо 1 вікно площею S = 2 м2. Світильники загального освітлення 

розташовуються над робочими поверхнями в рівномірно-прямокутному порядку. Для 

організації освітлення в темний час доби передбачається обладнати приміщення, довжина 

якого складає 4 м, ширина 4 м, світильниками ЛПО2П, оснащеними лампами типа ЛБ (дві по 

80 Вт) з світловим потоком 5400 лм кожна. Розрахунок штучного освітлення виробляється по 

коефіцієнтах використання світлового потоку, яким визначається потік, необхідний для 

створення заданої освітленості при загальному рівномірному освітленні.  

Розрахунок кількості світильників n визначається по формулі (4.10):  

 

n = 
𝐸 ∙𝑆 ∙𝑍 ∙𝐾

𝐹 ∙𝑈 ∙𝑀
       (4.10) 

 

де E – нормована освітленість робочої поверхні, визначається нормами – 300 лк;  

S – освітлювана площа, м2 ; S = 16 м2 ;  

Z – поправочний коефіцієнт світильника (Z = 1,15 для ламп розжарювання та ДРЛ; Z = 

1,1 для люмінесцентних ламп) приймаємо рівним 1,1;  
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K – коефіцієнт запасу, що враховує зниження освітленості в процесі експлуатації – 1,5;  

U – коефіцієнт використання, залежний від типу світильника, показника індексу 

приміщення і т.п. – 0,575;  

M – число люмінесцентних ламп в світильнику – 2;  

F – світловий потік лампи – 5400лм (для ЛБ-80).  

Підставивши числові значення у формулу (4.10), отримуємо: 

 

n = 
300 ∙16 ∙1,1 ∙1,5

5400 ∙0,575 ∙2
  1 

 

Приймаємо освітлювальну установку, яка складається з одного світильника, який 

складається з двох люмінесцентних ламп загальною потужністю 160 Вт, напругою–220 В. 

 

4.5 Рекомендації щодо пожежної безпеки 

 

Виникнення пожежі можливо, якщо на об'єкті є горючі речовини, окислювач і джерела 

запалювання. Для оцінки пожежної небезпеки слід проаналізувати ймовірність взаємодії цих 

трьох чинників. 

Горючими матеріалами в приміщенні, де розташовані ЕОМ, є: 

1) поліамід - матеріал корпусу мікросхем, горюча речовина, температура 

самозаймання 420 ° С; 

2) полівінілхлорид - ізоляційний матеріал, горюча речовина, температура 

запалювання 335 ° С, температура самозаймання 530 ° С; 

3) склотекстоліт ДЦ - матеріал друкованих плат, трудногорючий матеріал, показник 

горючості 1.74, не схильний до температурного самозаймання; 

4) пластикат кабельний №.489 - матеріал ізоляції кабелів, горючий матеріал, показник 

горючості більше 2.1; 

5) деревина - будівельний і оздоблювальний матеріал, з якого виготовлені меблі, 

горючий матеріал, показник горючості більше 2.1, температура запалювання 255 ° 

С, температура самозаймання 399 ° С. 

Згідно [55] таке приміщення належить до категорії "В" (пожежонебезпечної). 

Простору всередині приміщень в межах яких можуть утворюватися або знаходиться 

пожежонебезпечні речовини і матеріали у відповідності з ПУЕ відносяться до 

пожежонебезпечної зони класу II-IIа. 
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Потенційними джерелами запалювання можуть бути: 

1) іскри і дуги короткого замикання; 

2) електрична іскра при замиканні і розмиканні ланцюгів; 

3) перегріви від тривалого перевантаження; 

4) відкритий вогонь і продукти горіння; 

5) наявність речовин, нагрітих вище температури самозаймання; 

6) розрядна статичну електрику. 

Причинами можливого загоряння і пожежі можуть бути: 

1) несправність електроустановки; 

2) конструктивні недоліки обладнання; 

3) коротке замикання в електричних мережах; 

4) запалювання горючих матеріалів, що знаходяться в безпосередній близькості від 

електроустановки. 

Продуктами згоряння, що виділяються під час пожежі, є: окис вуглецю; сірчистий газ; 

окис азоту; синильна кислота; акромін; фосген; хлор та ін. 

При горінні пластмас, крім звичних продуктів згоряння, виділяються різні продукти 

термічного розкладання: хлорангідрідні кислоти; формальдегіди; хлористий водень; фосген; 

синильна кислота; аміак; фенол; ацетон; стирол [48]. 

Для захисту персоналу від впливу небезпечних і шкідливих факторів пожежі проектом 

передбачається застосування промислового протигаза фільтруючого з коробкою марки В 

(жовтий). 

Небезпека розвитку пожежі на обчислювальному центрі обумовлюється застосуванням 

розгалужених систем вентиляції та кондиціонування, розвиненою системою електроживлення 

ЕОМ. Небезпека загорання в ЕОМ пов'язана з великою кількістю щільно розташованих на 

платі і блоках електронних вузлів і схем, електричних і комутаційних кабелів, резисторів, 

конденсаторів, напівпровідникових діодів і транзисторів. Висока щільність елементів в 

електронних схемах призводить до значного підвищення температури окремих вузлів (80 ... 

100 ° С), що може служити причиною запалювання ізоляційних матеріалів. Слабкий опір 

ізоляційних матеріалів дії температури може викликати порушення ізоляції і привести до 

короткого замикання. 

Пожежна безпека при застосуванні ЕОМ забезпечується: 

1) системою запобігання пожежі: 

2) системою протипожежного захисту: 

3) організаційно-технічними заходами. 
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Запобігти утворенню горючого середовища (замінити горючі речовини і матеріали на 

негорючі та важкогорючі) не надається технічно можливим. Тому проектом передбачаються 

способи і засоби запобігання утворенню (або внесення) в горюче середовище джерел 

запалювання, таких як: 

1) застосування електроустаткування, відповідної пожежонебезпечної і 

вибухонебезпечної зонами відповідно до ПУЕ; 

2) застосування в конструкції швидкодіючих засобів захисного відключення 

можливих джерел запалювання; 

3) виключення можливості появи іскрового розряду в займистою середовищі з 

енергією, яка дорівнює і вище мінімальної енергії запалювання. 

 

4.5 Екологія 

 

Діяльність за темою магістерської роботи, а саме: «Удосконалення технології 

автоматичного аналізу ЕЕГ сигналів з використанням методів класифікації» в процесі її 

виконання впливає на навколишнє природнє середовище і регламентується нормами діючого 

законодавства: Законом України «Про охорону навколишнього природного середовища» [52], 

Законом України «Про забезпечення санітарного та епідемічного благополуччя населення» 

[53], Законом України «Про відходи» [54]. 

В процесі діяльності з виконанням дипломного проектуванням виникають процеси 

поводження з відходами ІТ галузі. Нижче надано перелік відходів, що утворюються в процесі 

роботи:  

• Відпрацьовані люмінесцентні лампи - І клас небезпеки. 

• Змінні носії інформації - ІV клас небезпеки. 

• Відпрацьовані вогнегасники - ІV клас небезпеки. 

• Макулатура - ІV клас небезпеки. 

 

4.6  Висновки до розділу 4 

 

У розділі "Охорона праці" виконаний аналіз потенційних небезпек при роботі із 

засобами обчислювальної техніки, на підставі якого розроблено заходи з техніки безпеки, 

заходи, що забезпечують виробничу санітарію та гігієну праці, розрахунки природного та 

штучного освітлень, рекомендації з пожежної профілактики, які підтверджені відповідними 

розрахунками.  
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ВИСНОВКИ  

 

Метою дипломної роботи визначено дослідження технології автоматичного аналізу 

сигналів ЕЕГ з використанням методів класифікації з метою визначення емоційного стану 

людини.  

В ході дослідницької частини роботи були отримані наступні результати: 

1. Проведено аналіз методів та технологій автоматичного аналізу 

електроенцефалографічного сигналу (ЕЕГ). 

2. Встановлена актуальність автоматичного аналізу сигналу ЕЕГ для визначення 

емоційного стану людини. 

3. Визначені необхідні компоненти та спроектовано дизайн експерименту з 

дослідження автоматичного аналізу сигналів ЕЕГ з використанням методів класифікації. 

4. Досліджені математичні основи роботи алгоритмів класифікації для проведення 

експерименту з визначення емоційного стану людини на підставі даних сигналів ЕЕГ. 

В ході практичної частини роботи були отримані наступні результати: 

1. Проведено експеримент з отримання даних ЕЕГ з використанням носимого 

пристрою та їх маркування мітками позитивного та негативного емоційного стану з 

використанням візуального контенту та зафіксованої суб’єктом оцінки власного емоційного 

стану. 

2. Проведено дослідження автоматичного аналізу отриманих промаркованих даних 

електроенцефалограми з використанням алгоритмів класифікації для визначення емоційного 

стану людини. 

3. Отримані результати розрахунку параметрів якості автоматичного аналізу ЕЕГ з 

використанням алгоритмів класифікації для визначення емоційного стану людини. 

4. Зроблено висновок про задовільність оцінки якості отриманої моделі розпізнавання 

емоційного стану людини. Для поліпшення результатів показане збільшення об’єму набору 

даних для кращого навчання моделі за умови доступності потужніших обчислювальних 

ресурсів для проведення експерименту. 

Таким чином, вирішено поставлене завдання  - досліджено технологію автоматичного 

аналізу сигналів ЕЕГ з використанням методів класифікації з метою визначення емоційного 

стану людини. 

Також, здійснений аналіз потенційно небезпечних і шкідливих виробничих факторів 

проектованого обладнання та наведено рекомендації щодо пожежної безпеки. 
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