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Розроблено метод та алгоритм обробки електроенцефалографiчних сигналiв при психоемоцiйному
навантаженнi для пiдвищення iнформативностi комп’ютерних медичних дiагностичних систем з метою
виявлення часових переходiв мiж рiзними психоемоцiйними станами у людей. Метод та алгоритм
обробки електроенцефалографiчних сигналiв базується на математичнiй моделi у виглядi перiодично
корельованого випадкового процесу та синфазному методi обробки без урахування взаємозв’язку мiж
кореляцiйними компонентами як психоемоцiйними показниками людини. Така модель та метод забезпе-
чують виявлення появи змiн у часовiй структурi електроенцефалографiчного сигналу за даними змiни
перiодичної складової у виглядi усереднених кореляцiйних компонент отриманих в межах часо-зсувних
вiкон, якi кiлькiсно вiдображають психоемоцiйнi змiни у людини при стресових ситуацiях. Встановлено,
що в перiод фонового впливу спостерiгається поступове зниження рiвня потужностi усереднених коре-
ляцiйних компонент електроенцефалографiчного сигналу, в перiод негативного впливу спостерiгається
прирiст потужностi та в перiод вiдновлення вiдбувається зменшення потужностi компонент по вiдно-
шенню до двох попереднiх впливiв. Розроблено програмне забезпечення на основi синфазного методу
для обробки електроенцефалографiчних сигналiв при психоемоцiйному навантаженнi в програмному
середовищi Matlab.
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Вступ. Постановка задачi

За даними ВООЗ у всьому свiтi спостерiгається
негативна тенденцiя розвитку психоемоцiйних роз-
ладiв серед населення рiзних країн свiту на фонi
стресових ситуацiй (вiйна, умови працi, конфлi-
кти, переживання та iншi). Тому актуальною зада-
чею медицини є профiлактика запобiгання розвитку
психоемоцiйних розладiв у виглядi стресiв, депре-
сiй, неврозiв (iстерiя та психастенiя) та «синдрому
хронiчної втоми».

Для дослiдження психоемоцiйних станiв засто-
совують такi методи як анкетування, реєстрацiя
показникiв активностi вегетативної нервової систе-
ми (електрокардiографiя, шкiрно-гальванiчна реак-
цiя, плетизмографiя, електроенцефалографiя). За
даними вчених [1–4] та iнших встановлено, що еле-

ктроенцефалографiя як неiнвазний метод медико-
бiологiчного дослiдження функцiонального стану
головного мозку шляхом реєстрацiї його сумарної
бiоелектричної активностi (електроенцефалографi-
чних сигналiв (ЕЕГ-сигналiв)) забезпечує на 80%
точнiсть класифiкацiї психоемоцiйних реакцiй.

Для реєстрацiї ЕЕГ-сигналiв та ефективного оцi-
нювання психоемоцiйного стану людини застосо-
вують комп’ютернi медичнi дiагностичнi системи
такi як Expert-16 Compact (Україна, Tredex), НЕЙ-
РОКОМ (ХАI-Медика, Україна), Braintest (DX-
системи, Україна) та iншi. Виявлення психоемоцiй-
них показникiв людини у цих системах реалiзовано
на базi таких методiв обробки:

– машине та глибоке навчання [5–10] – показни-
ки у виглядi диференцiальної ентропiї, кумулянти
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третього порядку, параметрiв Хьорта, фрактальної
розмiрностi та емпiричної декомпозицiї моди;

– згортковi нейроннi мережi динамiчного гра-
фа [11, 12] – показники у виглядi диференцiальної
ентропiї та спектральної щiльностi потужностi;

– теоретико-графiчний [13] – показники у ви-
глядi теоретико-графiчних особливостей, зокрема
опорних векторiв i релевантних векторiв;

– статистичний [14, 15] — показники у вигля-
дi функцiї густини ймовiрностi та диференцiальної
ентропiї;

– кореляцiйний [16] – показники у виглядi коефi-
цiєнтiв кореляцiї Пiрсона;

– спектрально-кореляцiйний [17,18] — показники
у виглядi спектральної потужностi, фазових спiв-
вiдношень мiж частотними компонентами та хара-
ктеристики негаусової iнформацiї;

– вейвлет-перетворення [19–29] – показники у
виглядi вейвлетiв, вейвлет-коефiцiєнтiв, їх стати-
стичних оцiнок (середнє, середньоквадратичне, ме-
дiана) та rotational forest ensemble;

– багатовимiрне синхронне перетворення [30]
– показники у виглядi часових i частотних вла-
стивостей сигналiв ЕЕГ-сигналiв, розподiл Вiгне-
ра–Вiлля;

– варiацiйна декомпозицiя варiацiйного режи-
му [31] – показники у виглядi загальних патернiв
ЕЕГ-сигналу.

Вiдомi методи обробки ЕЕГ-сигналiв при пси-
хоемоцiйному навантаженнi та отриманнi за їх до-
помогою психоемоцiйнi показники не дають змоги
оцiнити варiацiї фазово-часових параметрiв сигналу
з метою дослiдження комплексу часових змiн у пси-
хоемоцiйному станi людини та виявлення iнтервалiв
часових переходiв мiж рiзними психоемоцiйними
станами у людини для визначення психоемоцiйної
стiйкостi людей при стресових ситуацiях.

Отже, розроблення ново-додаткового методу
обробки ЕЕГ-сигналiв людини для пiдвищення дiа-
гностичної iнформативностi комп’ютерних меди-
чних дiагностичних систем шляхом iнтеграцiї в

область медичної дiагностики психоемоцiйного ста-
ну людини нового класу психоемоцiйних iнформа-
тивних показникiв є актуальною науковою задачею.

1 Реєстрацiя та структура ЕЕГ-

сигналу при психоемоцiйно-

му навантаженнi

Використання зображень (фотографiй) є базо-
вим та загальноприйнятим методом iндукцiї пси-
хоемоцiйних станiв у людини через зоровий ана-
лiзатор, де виключається обман та якi пiддаються
легкiй стандартизацiї. Для дослiдження психоемо-
цiйного стану (збуренiсть, панування) застосовано
стандартизованi зображення з каталогу Мiжнарод-
ної системи афективних зображень (IAPS) [34].

Для дослiдження (визначення показникiв) пси-
хоемоцiйного стану людини за конструктивною
структурою ЕЕГ-сигналу (Pис. 1, г) здiйснено про-
цедуру пiдбору 20-ти динамiчно-змiнюючих слайдiв
та в кiнцевому результатi їх сформовано як єдину
базу даних зображень анiмацiйного типу (Pис. 1, б):
10 слайдiв з змiстом негативним тривалiстю часу t2
та один слайд фоновий для подразника нейтрально-
емоцiйного стимулу з часовою тривалiстю t1 (як
фон використано сiре однотонне зображення, яке
не мiстить iнформацiйного навантаження). Вплив
на психоемоцiйний стан людини здiйснюється че-
рез зоровий аналiзатор (Pис. 1, в) при використаннi
слайдiв з комп’ютерної бази даних (Pис. 1, б) три-
валiстю t1 та t2.

Iз використанням 16-ти канального енцефало-
графа NeuroCom, виробником якого є ХАI-Медика,
проведено процедуру монополярного вiдбору ЕЕГ-
сигналу (Pис. 1, г) як показникiв варiацiї психо-
емоцiйного стану рiзних категорiй людей. Проце-
дуру накладання давачiв проведено у вiдповiдностi
до мiжнародної методики (10-20). До експеримен-
тального дослiдження залучено 10 студентiв вiкової
категорiї вiд 20 до 23 рокiв.

Рис. 1. Загальна методика реєстрацiї ЕЕГ-сигналу при психоемоцiйному навантаженнi людини
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Одну iз зареєстрованих пiд час експерименту
реалiзацiю ЕЕГ-сигналу при психоемоцiйному на-
вантаженнi та його динамiчну структуру з часо-
амплiтудними показниками зображено на Pис. 2.

За динамiчною структурою реалiзацiї ЕЕГ-
сигналу (Pис. 2) вiзуально iдентифiковано варiа-
цiю числових показникiв амплiтудних значень впро-
довж усього часу спостереження у вiдповiдностi до
впливу рiзних слайдiв (динамiчних зображень), що
чiтко вказує факт варiацiї психоемоцiйного стану у
людини за варiацiйними процесами мозкової елек-
тробiоактивностi.

Вiдгук мозкових структурних одиниць на нега-
тивнi емоцiї вiдображається через показники пiд-
вищеної потужностi ЕЕГ-сигналiв в межах хвиль
альфа (Pис. 3) та бета (Pис. 4) з локалiзацiєю на
вiдведеннях FP1, FP2 (передньолобовi (префрон-
тальнi)) та F4 (задньолобовi (фронтальнi)), що вiд-
ображають електричну активнiсть мозку в лобнiй
дiлянцi.

Для дослiдження психоемоцiйного стану людини
за ЕЕГ-сигналами використано одне з активних вiд-
ведень, яке вiдображає психоемоцiйну активнiсть за
змiною амплiтуди сигналу та структурними перехо-
дами мiж рiзними станами, зокрема FP1.

Рис. 2. Зареєстрована пiд час експерименту реалiзацiя ЕЕГ-сигналу при впливi психоемоцiйного на-
вантаження (аналiз вiдведення FP1): (а) фрагмент перiоду заспокоєння, (б) фрагмент перiоду впливу

негативних емоцiй, (в) фрагмент перiоду вiдновлення



66 Khvostivskyy M. O., Pankiv I. M., Fuch O. V., Khvostivska L. V., Boyko R. R., Dunetc V. L., Kartashov V. V.

Рис. 3. Реалiзацiї альфа-хвиль ЕЕГ-сигналу (усi вiдведення)

Рис. 4. Реалiзацiї бета-хвиль ЕЕГ-сигналу (усi вiдведення)

2 Математична модель ЕЕГ-

сигналу при психоемоцiйно-

му навантаженнi

Процес адаптацiї нервової системи до варiацiй
при психоемоцiйному впливi вiдображається у ви-

глядi варiацiй параметрiв перiоду, фази та частоти
ЕЕГ-сигналу, зокрема його складових альфа-, бета-
та тета-хвиль, впродовж усього часу спостережен-
ня. Тому доцiльно розглядати ЕЕГ-сигнал в межах
окремо видiлених 𝑚-их вибiрок тривалiстю 𝑇𝑚, а
саме в часових зонах зсувного (ковзного) вiкна
(Рис. 5).
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Рис. 5. Схема обробки ЕЕГ-сигналу при психоемоцiйному навантаженнi

На Pис. 5 позначено: 𝑚 – номер ковзного вiкна,
𝑚𝑎𝑥 – максимальний номер ковзного вiкна, 𝜉𝑚 (𝑡) –
реалiзацiя ЕЕГ-сигналу в часовiй зонi𝑚-го ковзного
вiкна.

Згiдно з такою схемою (Pис. 5) структура мате-
матичної моделi ЕЕГ-сигналу при психоемоцiйному
впливi має вигляд:

𝜉𝑚 (𝑡) = 𝜉 (𝑡) · 𝜒𝐷𝑚
(𝑡) , 𝑡 ∈ R, (1)

де 𝜉𝑚 (𝑡), 𝑡 ∈ 𝐷𝑚 – часова зона реалiзацiї ЕЕГ-
сигналу з перiодом 𝑇𝑚 в межах𝑚-ого ковзного вiкна
𝐷𝑚;

𝜒𝐷𝑚 (𝑡) =

{︂
1, якщо
0, якщо

𝑡 ∈ 𝐷𝑚

𝑡 /∈ 𝐷𝑚
– iндикаторна функцiя,

яка задає часовi межi 𝐷𝑚 𝑚-ого ковзного вiкна:
𝐷𝑚 = [𝑚 ·∆𝑡,𝑚 ·∆𝑡+ 𝑆𝑤) – часовий дiапазон 𝑚-
го ковзного вiкна, ∆𝑡 = const – величина кроку
змiщення ковзного вiкна в часовому просторi.

Мiнiмальна довжина ковзного вiкна обробки
ЕЕГ-сигналу повинна складати 1 хв, оскiльки згiдно
рекомендацiй експертiв по нейрофiзiологiї будь-якi
збереженнi змiни на реалiзацiї сигналу впродовж
1 хв розцiнюються як ознаки патологiї.

В межах ковзного вiкна ЕЕГ-сигнал при психо-
емоцiйному впливi (Pис. 5) подано як випадковий
процес iз повторними в часовому просторi харак-
теристиками (вiдомий як перiодично корельований
випадковий процес). Такого виду процес забезпе-
чений методами та засобами виявлення гармонi-
чних (перiодичних) складових альфа-, бета- та тета-
хвиль у структурi ЕЕГ-сигналу з параметром часто-
ти 𝑓𝑚 в часовiй зонi 𝑚-го зсувного вiкна.

Модель ЕЕГ-сигналу в часовiй зонi 𝑚-го зсув-
ного вiкна як випадковий процес iз повторними в
часовому просторi характеристиками подано мате-
матичним виразом через стацiонарнi компоненти у
виглядi перiодично корельованого випадкового про-
цесу (ПКВП [32]):

𝜉𝑚 (𝑡) =
∑︁
𝑘∈𝑍

𝜉𝑚𝑘 (𝑡) 𝑒
𝑖2𝜋𝑓𝑚𝑘𝑡, (2)

де 𝜉𝑚𝑘 (𝑡) , 𝑘 ∈ 𝑍 – 𝑘-та випадкова складова ЕЕГ-
сигналу в межах 𝑚-ого вiкна 𝜉𝑚 (𝑡) у виглядi ста-
цiонарних компонент; 𝑒𝑖2𝜋𝑓𝑚𝑘𝑡 – гармонiчнi (перiо-
дичнi) складовi 𝑚-го ЕЕГ-сигналу; 𝑓𝑚 – значення
частоти виявлення складової ЕЕГ-сигналу.

З урахуванням того факту, що потужнiсть (по-
казник сили) ЕЕГ-сигналу в дiапазонi𝑚-го ковзного
вiкна як випадкового процесу iз повторюваними в
часi характеристиками є завершеною за формою
продовж часу, тому встановлено доказ того, що сиг-
нал вiдносить до класу (типу) 𝜋𝑇 як завершуваного
процесу:

𝑃𝑇
𝜉𝑚 =

1

𝑇

𝑇∫︁
0

𝐸
⃒⃒
0𝜉𝑚 (𝑡)

⃒⃒2
𝑑𝑡 =

1

𝑇

𝑇∫︁
0

𝑟𝜉𝑚 (𝑡, 𝑡) 𝑑𝑡. (3)

Математична модель ЕЕГ-сигналу такої струк-
тури (2) має iнструменти обробки (синфазний та
компонентний) сигналу при виявленнi гармонiчних
складових, що є важливим при виявленнi фазо-
часових змiн у структурi сигналу в часових iнтер-
валах до впливу, пiд час впливу та пiсля впливу на
психоемоцiйний стан людини.

Методи обробки ЕЕГ-сигналу в рамках моделi
ПКВП iз урахуванням властивостей множин спiв-
вiдношенних за фазою значень ЕЕГ-сигналу дають
змогу за однiєю реалiзацiєю ℏ- ергодичного сигналу
оцiнити коварiацiю (кореляцiю) його фазо-часової
структури, тобто змiни її в часовому просторi, а не
тiльки середнi значення.

3 Метод та алгоритм обробки

ЕЕГ-сигналу при психоемо-

цiйному навантаженнi

В якостi методу обробки ЕЕГ-сигналу в межах
ковзного 𝑚-ого вiкна на пiдґрунтi моделi ПКВП
застосовано синфазний метод [33, 34] без урахуван-
ня взаємозв’язку мiж кореляцiйними компонентами
(КК). Синфазний метод забезпечує процедуру об-
числення показникiв у виглядi оцiнок усереднених
КК:

⌢

𝐵𝑘𝑚(𝑡, 𝑢)=𝑀𝑘

⎧⎨⎩𝑀𝑢

⎧⎨⎩ 1

𝑇𝑚

𝑇∫︁
0

�̂�𝑚(𝑡, 𝑢) 𝑒−𝑖𝑘2𝜋𝑓𝑚𝑡𝑑𝑡

⎫⎬⎭
⎫⎬⎭ ,

(4)
де �̂�𝑚 (𝑡, 𝑢) - коварiацiя параметрична; 𝑡𝑚 – момент
початку часу 𝑚-го ковзного вiкна.
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Коварiацiя параметрична �̂�𝑚 (𝑡, 𝑢) характеризує
розподiл значень потужностi ЕЕГ-сигналу в часо-
вому просторi, що є особливо важливим для задачi
виявлення моменту прояву змiн у фазово-часовiй
структурi дослiджуваного сигналу.

Синфазний метод обробки базується на опера-
цiях центрування ЕЕГ-сигналу, формування стацiо-
нарних компонент центрованого ЕЕГ-сигналу, обчи-
слення значення оцiнки коварiацiї параметричної,
i, власне, обчислення значень кореляцiйних ком-
понент шляхом перетворення Фур’є вiд обчисленої
коварiацiї параметричної.

Алгоритм обробки ЕЕГ-сигналу для виявлен-
ня психоемоцiйних показникiв з метою визначення
часових iнтервалiв варiацiй психоемоцiйного стану
людини наведено на Pис. 6.

Рис. 6. Алгоритм обробки ЕЕГ-сигналу для виявле-
ння психоемоцiйних показникiв

Базою алгоритму визначення параметрiв психо-
емоцiйних станiв покладено принцип обробки ЕЕГ-
сигналiв в часовому дiапазонi ковзного вiкна з про-
цедурою подальшого оцiнювання 𝑌𝑚 (𝑡) через про-
цедуру усереднення КК 𝐵𝑘𝑚(𝑡) по зсуву часу та
компонентi.

Процедура усереднення КК забезпечує виявле-
ння часових змiн у структурi ЕЕГ-сигналу впро-

довж усього iнтервалу часового спостереження, що
забезпечить, в свою чергу, визначення параметрiв
психоемоцiйного стану людини:

𝑌𝑚 (𝑡) = 𝑀𝑢

{︁
𝑀𝑘

{︁⌢

𝐵𝑘𝑚 (𝑡, 𝑢)
}︁}︁

, (5)

де 𝑀𝑢 {∙} - оператор усереднення компонент.
За результатами обробки ЕЕГ-сигналiв буде вiд-

ображено залежностi числових оцiнок сигналу в
дiапазонi 𝑚-го вiкна в залежностi вiд початкового
моменту їх часу 𝑡𝑚.

4 Результати виявлення психо-

емоцiйних показникiв

Реалiзацiю обчислених в середовищi MATLAB
оцiнок усереднених КК ЕЕГ-сигналу при психоемо-
цiйних навантаженнях наведено на Pис. 7.

На Pис. 7 виявлено варiацiї значень оцiнок поту-
жностi усереднених КК мiж часовими переходами
за рахунок змiн у психоемоцiйному станi людини
пiд впливом рiзних емоцiй та без них, а саме:

– в часовий перiод фону вiдзначено зниження
рiвня потужностi усереднених КК ЕЕГ-сигналу, що
вiдбувається за рахунок адаптацiйно-емоцiйних осо-
бливостей людини;

– в часовий перiод негативних емоцiй – пiд-
вищення рiвня потужностi усереднених КК ЕЕГ-
сигналу;

– в часовий перiод вiдновлення — зниження рiв-
ня потужностi усереднених КК ЕЕГ-сигналу.

Для кожної людини величини потужностi КК та
час вiдновлення є iндивiдуальними показниками.

Iндикатором визначення часу вiдновлення пiсля
психоемоцiйного навантаження буде слугувати по-
роговий пристрiй 𝑞 як спосiб прийняття рiшення.
Якщо величина потужностi 𝑚-их оцiнок усередне-
них КК буде перевищувати рiвень порогу прийня-

ття рiшення
⌢

𝑌 𝑚(𝑡) ≥ 𝑞, то буде прийнято рiшення
про не вiдновлення психоемоцiйного стану, а в про-
тилежному випадку – вiдновлення (Pис. 8).

На Pис. 8 через 𝑡1 позначено момент часу за-
вершення негативного впливу, а 𝑡2 – момент часу
вiдновлення психоемоцiйного стану.

Час вiдновлення пiсля психоемоцiйного наванта-
ження обчислюється виразом:

∆𝑡 = 𝑡2 − 𝑡1. (6)

Час вiдновлення ∆𝑡 є кiлькiсним показником,
який характеризує здатнiсть людини до найшвид-
шого вiдновлення пiсля стресових ситуацiй як в
професiйнiй дiяльностi, так i в побутi.
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Рис. 7. Реалiзацiя усереднених КК ЕЕГ-сигналу при психоемоцiйних навантаженнях

Рис. 8. Позначення порогу 𝑞 на усереднених КК
⌢

𝑌 (𝑡) ≥ 𝑞

Значення рiвня порогу 𝑞 буде визначено згiдно з
концепцiєю Байєса вiдношення правдоподiбностi та
критерiю Неймана-Пiрсона в залежностi вiд вели-
чини ймовiрностi помилки прийнятого рiшення 𝑝𝑓
(для медицини 𝑝𝑓 = {0, 001; 0, 01; 0, 1}).

Значення порогу 𝑞 обчислюється для оцiнок усе-
реднених КК в межах часової зони без психоемоцiй-
ного впливу згiдно з виразом:

𝑞 =

√︂
𝐷

(︁⌢

𝑌 𝑚(𝑡)
)︁
Ф

−1 (1−𝑝𝑓 ) +𝑚
(︁⌢

𝑌 𝑚(𝑡)
)︁
, (7)

де 𝑡 ∈ [0, 𝑇спокiй) – часовий iнтервал без психоемо-
цiйного впливу (стан спокою);
𝑝𝑓 – ймовiрнiсть помилки прийнятого рiшення;

𝑚
(︁⌢

𝑌 𝑚(𝑡)
)︁
i 𝐷

(︁⌢

𝑌 𝑚(𝑡)
)︁
– математичне сподiвання

та дисперсiя оцiнок усереднених КК часової зони
без психоемоцiйного впливу;

Ф – iнтеграл нормального розподiлу, Ф (𝑥) =

𝑒𝑟𝑓 (𝑥) = 1√
2𝜋

𝑥∫︀
−∞

𝑒−
𝑡2

2 𝑑𝑡.

Iз використанням виразу (7) обчислено значення
порогiв 𝑞 = (25.6726; 25.6875; 25.8525)мВ2 при по-
милкових рiшеннях 𝑝𝑓 = (0, 001; 0, 01; 0, 1) та час
вiдновлення психоемоцiйного стану людини пiсля
впливу, який рiвний 1 хв 30 сек при найменшому
помилковому рiшеннi 𝑝𝑓 = 0, 001.

Отже, запропонований метод та алгоритм оброб-
ки ЕЕГ-сигналу забезпечують процедуру виявлення
часових переходiв мiж рiзними психоемоцiйними
станами у людей за варiацiями оцiнок потужностi
усереднених КК та, вiдповiдно, процедуру визначе-
ння психоемоцiйного стану людини щодо її стiйкостi
при стресових ситуацiях для рiзного роду видiв
професiй за показником часу вiдновлення пiсля пси-
хоемоцiйного навантаження.



70 Khvostivskyy M. O., Pankiv I. M., Fuch O. V., Khvostivska L. V., Boyko R. R., Dunetc V. L., Kartashov V. V.

Висновки

Обґрунтовано математичну модель ЕЕГ-сигналу
при психоемоцiйних навантаженнях у виглядi ви-
падкового процесу iз повторними в часовому про-
сторi характеристиками (так званого перiодичного
корельованого випадкового процесу) з метою пiд-
вищення iнформативностi комп’ютерних медичних
дiагностичних систем шляхом збiльшення кiлькостi
психоемоцiйних показникiв як iнформативних.

Розроблено метод та алгоритм обробки ЕЕГ-
сигналу при психоемоцiйних навантаженнях на
основi математичної моделi у виглядi ПКВП та син-
фазного методу для виявлення часових переходiв
мiж рiзними психоемоцiйними станами у людини за
показниками у виглядi значень усереднених кореля-
цiйних компонент.

Засобами MATLAB реалiзовано програмне за-
безпечення обробки ЕЕГ-сигналу для iнтеграцiї йо-
го в комп’ютернi медичнi дiагностичнi системи при
оцiнюванi варiацiй у психоемоцiйному станi у люди-
ни та проведено емпiричне дослiдження. Отриманi
ознаки усереднених кореляцiйних компонент ЕЕГ-
сигналу кiлькiсно вiдображають iнтервали (зони)
часових переходiв мiж рiзними психоемоцiйними
станами у людини.
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[21] Özerdem M. S., Polat H. (2017). Emotion recogniti-
on based on EEG features in movie clips with channel
selection. Brain informatics, Vol. 4(4), pp. 241–252.
DOI:10.1007/s40708-017-0069-3.

[22] Alakus T. B., Gonen M., Turkoglu I. (2020). Database
for an emotion recognition system based on EEG si-
gnals and various computer games – GAMEEMO. Bi-
omedical Signal Processing and Control , Vol. 60, 101951.
DOI:10.1016/j.bspc.2020.101951.

[23] Li M., Hongpei X., Liu X., Shengfu L. (2018). Emotion
recognition from multichannel EEG signals using K-nearest
neighbor classification. Technol Health Care, Vol. 26(S1),
pp. 509–519. DOI: 10.3233/THC-174836.

[24] Garg A., Kapoor A., Bedi A. K., Sunkaria R. K. (2019).
Merged LSTM Model for emotion classification using
EEG signals. 2019 International conference on Data
Science and Engineering (ICDSE), pp 139–143. DOI:
10.1109/ICDSE47409.2019.8971484.

[25] Atkinson J., Campos D. (2016). Improving BCI-based
emotion recognition by combining EEG feature selection
and kernel classifiers. Expert Systems with Applications,
Vol. 47, pp. 35–41. DOI: 10.1016/j.eswa.2015.10.049.

[26] Huang C. (2021). Recognition of psychological emotion
by EEG features. Network Modeling Analysis in Health
Informatics and Bioinformatics, Vol. 10(1), pp. 1–11. doi:
10.1007/s13721-020-00283-2.

[27] Subasi A., Tuncer T., Dogan S., Tanko D., Sakoglu U.
(2021). EEG-based emotion recognition using tunable Q
wavelet transform and rotation forest ensemble classifier.
Biomedical Signal Processing and Control , Vol. 68, 102648.
DOI:10.1016/j.bspc.2021.102648.

[28] Pane E. S., Wibawa A. D., Purnomo M. H. (2019). Improv-
ing the accuracy of EEG emotion recognition by combining
valence lateralization and ensemble learning with tuning
parameters. Cognitive Processing, Vol. 20(4), pp. 405–417.
DOI: 10.1007/s10339-019-00924-z.

[29] Wei C., Chen L., Song Z., Lou X., Li D. (2020). EEG-based
emotion recognition using simple recurrent units network
and ensemble learning. Biomedical Signal Processing and
Control , Vol. 58, 101756. doi:10.1016/j.bspc.2019.101756.

[30] Mert A., Akan A. (2018). Emotion recognition based on
time-frequency distribution of EEG signals using multivari-
ate synchrosqueezing transform. Digital Signal Processing,
Vol. 81, pp. 106–115. DOI:10.1016/j.dsp.2018.07.003.

[31] Pandey P., Seeja K. R. (2019). Subject independent emoti-
on recognition from EEG using VMD and deep learn-
ing. Journal of King Saud University - Computer and
Information Sciences, Vol. 34, Iss. 5, pp. 1730-1738.
DOI:10.1016/j.jksuci.2019.11.003.

[32] Dragan Ya. P. (1997). Enerhetychna teoriia liniinykh
modelei stokhastychnykh syhnaliv [Energy theory of linear
models of stochastic signals]. Lviv: Center for Strategic
Studies of Eco-BioTechnical Systems [Tsentr stratehi-
chnykh doslidzhen eko-biotekhnichnykh system], 333 p.

[33] Hvostivska L., Yavorskyy B. (2015). The pulse sig-
nal mathematical model for the man vessels state dia-
gnostics systems informativity increasing. Transactions of
Kremenchuk Mykhailo Ostrohradskyi National University,
Vol. 6(95), pp. 29-34.

[34] Lang P. J., Bradley M. M., and Cuthbert B. N. (2005).
International Affective Picture System (IAPS): Affecti-
ve Ratings of Pictures and Instruction Manual, NIMH
center for the study of emotion & attention, Univ. Florida,
Gainesvill.

Method and Algorithm of Electroence-
phalographic Signals Processing in
Computer Medical Diagnostic Systems
for Human Psychoemotional Indicators
Detection

Khvostivskyy M. O., Pankiv I. M., Fuch O. V.,

Khvostivska L. V., Boyko R. R., Dunetc V. L.,

Kartashov V. V.

The method and algorithm for electroencephalographic
signals processing during psychoemotional stress
are developed to increase the informativeness of
computer medical diagnostic systems in order to detect
temporal transitions between various psychoemoti-
onal states in people. The method and algorithm for
electroencephalographic signals processing is based on a
mathematical model in the form of a periodically correlated
random process and the synphase processing method
without taking into account the relationship between
correlation components as psycho-emotional indicators of
a human. Such the model and method provide detection
of the appearance of changes in the temporal structure
of the electroencephalographic signal based on the data
of changes in the periodic component in the form of
averaged correlation components obtained within time-shift
windows, which quantitatively reflect psycho-emotional
changes in a humanin stressful situations.

It is found that during the period of background
exposure, there is a gradual decrease in the power
level of the averaged correlation components of the
electroencephalographic signal, during the period of negati-
ve influence, there is an increase in power, and during the
recovery period, there is a decrease in the power of the
components in relation to the two previous impacts.

Software are developed based on the synphase method
for electroencephalographic signals processing during
psycho-emotional stress in the Matlab software envi-
ronment.

Keywords: EEG signal; psychoemotional load; detecti-
on; psychoemotional indicators; periodically correlated
random process; synphase method; informative; computer
medical diagnostic system; software
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