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ЗАГАЛЬНА ХАРАКТЕРИСТИКА РОБОТИ 

Актуальність теми дослідження 
Стрімкий ріст інтернету речей, загальна розповсюдженість інтернету створюють 
можливість для використання великої кількості сенсорів у повсякденному житті. При 
цьому сенсори можуть використовуватися для багатьох речей — від 
відслідковування якості повітря яким дихає людина до кількості кроків за день чи 
рівня цукру в крові. В умовах збільшення кількості населення та розповсюдження 
різних захворювань, системи охорони здоров’я рухаються у напрямку 
спостереження та зменшення контакту з пацієнтом (телемедицина). Однак такі 
процеси неможливі без даних про пацієнта, а відповідно і моніторингу його 
фізіологічних показників. Інтернет речей дозволяє за допомогою невеликих сенсорів  
збирати різні фізіологічні показники з людини і зразу показувати їх лікареві. 
Необхідність цифровізації медичних процесів також закріплено в Законі України 
«Про державні фінансові гарантії медичного обслуговування населення», де 
вказується необхідність побудови єдиної Електронної Системи Охорони Здоров’я 
(ЕСОЗ). Така система  має мати захищені протоколи передачі даних, а також 
можливість добавляти сторонні сервіси як додаткові джерела даних. Такий підхід 
дозволяє розуміти що відбувається з пацієнтом майже в реальному часі. Також, 
комплексні системи що збирають дані фізіологічного стану людини і аналізують дані 
в реальному часі мають змогу повідомляти про приступи чи нещасні випадки, що 
можуть трапитися з пацієнтом. Оскільки вони генерують величезну кількість даних, 
проводячи вимірювання в реальному часі, відповідно немає змісту переслати всі 
зняті дані до наступного рівня системи. Але, так як одна з основних функцій таких 
систем — реагувати на зміну чи загострення стану пацієнта, то для цього 
створюються моделі машинного навчання, які мають змогу розрізняти різні стани 
пацієнта за даними з сенсорів. Завдяки тому, що самі сенсори дуже енергоефективні, 
та мають постійний зв’язок з смартфоном, такі моделі можна розміщувати на 
смартфоні пацієнта, який проводить аналіз зібраних даних та здійснює зв’язок з 
наступним рівнем системи в разі необхідності.  
Для підтримки даних компонентів в дисертаційній роботі запропоновано підходи для 
обробки даних з мережі натільних сенсорів, а також створення моделей для 
використання таких даних в визначенні поточного стану пацієнтів. 
Зв'язок роботи з науковими програмами, планами, темами 
Дисертаційна робота зв’язана з планами наукових досліджень, які виконувалися на 
кафедрі системного проектування КПІ ім. Ігоря Сікорського з розвитком теоретичної 
бази нової спеціалізації з системного проектування сервісів. Результати роботи 
використовувалися при виконанні  НДР №2020-п «Проектування сучасних систем 
сервісів на прикладі мобільної медичної системи для мешканців прифронтових 
районів в зоні АТО» (номер державної реєстрації 0117U002435, терміни виконання 
2017-2020  рр.), у яких здобувач приймав участь як виконавець. 

Мета і задачі дисертаційного дослідження. Метою дисертаційної роботи є 
підвищення ефективності дослідження людської активності, зокрема моніторингу за 
станом здоров’я. 
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Відповідно до поставленої мети необхідно розв’язати такі наукові задачі:  

● здійснити аналіз існуючих методів, моделей та алгоритмів що 
використовуються для визначення людської активності;  

● сформувати методи та підходи побудови загальної архітектури систем 
визначення людської активності;  

● для попереднього опрацювання вхідних даних розробити та обґрунтувати 
оптимальний за складністю алгоритм обробки даних з натільних сенсорів для 
подальшого використання в моделі класифікації людської діяльності;  

● розробити пристрій для збору даних людської активності   
● розробити архітектуру моделі машинного навчання для конкретної задачі 

визначення людської діяльності;  

● Дослідити існуючі моделі машинного навчання, що використовуються в 
інших прикладних задачах, та використати їх для класифікації людської 
діяльності використовуючи трансферне навчання 

Об’єкт дослідження: процес визначення типу та якості виду людської діяльності. 

Предмет дослідження: методи обробки даних з натільних сенсорів, архітектура 
моделей машинного навчання для класифікації людської діяльності  

Методи дослідження: Для досягнення поставленої мети в дисертаційній роботі 
використано низку теорій та методів. Зокрема, для обробки та аналізу даних з 
натільних сенсорів, використані методи цифрової обробки сигналів, методи 
системного аналізу, методи агрегації, теорія алгоритмів. Розробка архітектури 
моделей машинного навчання здійснювалась з використанням теорії алгоритмів та 
математичної статистики. 

Наукова новизна отриманих результатів. 

 В дисертації вперше одержані такі нові наукові результати: 

• Проведено аналіз існуючих систем розпізнавання дій людини, що показав, що 
певні недоліки і незручності  використання портативних натільних сенсорів 
низького рівня можна компенсувати за рахунок методів машинного навчання 
і тим забезпечити багату контекстуальну інформацію в реальному 
застосуванні. Тому на відміну від існуючих прототипів в роботі наголос 
зроблено на дослідження властивостей таких систем при  використанні 
новітніх згорткових нейронних мереж (CNN). 

• Вперше запропоновано для підвищення ефективності застосування 
згорткової нейронної мережі (CNN)  перетворювати одновимірні сигнали (1d) 
акселерометра в двовимірні (2d)  графічні зображення , які  оброблюються за 
допомогою CNN із декількома обробними шарами, завдяки чому точність 
визначення типу дії людини в різних ситуаціях для різних фізичних станів  
зростає в порівнянні з випадком, коли двовимірні перетворення сигналів 
акселерометра  не вживаються. 
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• Вперше для оброблення сигналів сенсора-акселерометра в умовах наявності 
перешкоджаючих  сигналів (шумів) від інших джерел та інструментальних 
похибок пристрою запропоновано перетворювати сигнал з  допомогою вікна 
Хеммінга, складаючи  сигнали  разом послідовно по рядках (stacking) у 
вигляді зображення, що дозволяє кожній послідовності сигналів корелювати 
з іншими послідовностями. 

• Вперше висунута і перевірена гіпотеза про можливість застосування систем 
розпізнавання дій людини для моніторингу  руху грудної клітини, через який 
визначається  частота і глибина вдихів при диханні, притаманні  певним 
хворобам, включаючи сонне апное (зупинка дихання під час сну). 

Практичне значення отриманих результатів 

Практична цінність результатів роботи полягає в наступному: 

• Спираючись на проведені теоретичні дослідження була розроблена система, 
що забезпечує моніторинг дихання людини в реальному часі, побудовано 
моделі, які забезпечують розпізнавання зупинку дихання, що дозволяє вчасно 
подати сигнал людині уві сні. Це певний внесок даної роботи в можливості 
моніторингу за станом власного здоров’я. 

• Розроблені методи попередньої обробки даних, що надходять з натільних 
сенсорів. Такі методи дозволяють покращити точність обробки даних, і як 
результат покращити точність передбачення чи аналізу систем, що 
використовують дані з натільних сенсорів. 

• Розроблена архітектура системи з елементами машинного навчання, що має 
змогу спостерігати за показниками життєдіяльності людини чи її діями в 
реальному часі, при цьому розміщуючись на мобільних платформах, що 
дозволяє використовувати таку систему на протязі тривалого часу без великих 
елементів живлення. 

• Запропоновано підхід до трансферного навчання в задачі визначення людської 
діяльності, що дозволяє використовувати попередньо натреновані моделі для 
інших задач. 

Теоретичні та практичні результати дослідження , а саме використання архітектури 
системи отримання даних з сенсорів та методів їх обробки було впроваджено в 
діяльність ТОВ «ИТ-ТРАНЗИТ» (Вих. №06-1/2021 від 19го лютого 2021) 
 

Особистий внесок здобувача в отриманні наукових та практичних результатів, що 
викладені в дисертаційній роботі 

      Дисертаційна робота є узагальненням результатів теоретичних і 
експериментальних досліджень, проведених автором самостійно. У базових роботах 
[1,2], дисертанту належать: аналіз методу збору даних з натільних сенсорів, розробка 
методів попередньої обробки даних, розробка моделей машинного навчання для 
виявлення людської активності. У роботі [5] — аналіз роботи моделей машинного 
навчання в децентралізованих розподілених мережах;  [3] – розвиток методів 



 4 

збереження персональних даних пацієнтів в розподілених мережах; [4] – аналіз 
сервісного підходу до проектування медичних мобільних сервісів; 

  Дисертаційна робота виконана на кафедрі системного проектування під 
керівництвом зав. Кафедри СП, д.т.н., проф. Петренко А. І.  
Робота є результатом самостійних досліджень Кислого Р.В. 
Апробація результатів дисертації 
   Результати досліджень, які включено в дисертацію, були представлені на 
міжнародному форумі Innovation Market та Китайсько-Українській науковій виставці 
технологій та інновацій з 21 по 24 листопада 2017р., конкурсі стартап-проектів 
Всеукраїнського фестивалю інновацій 15-17 травня 2018 року з проектом 
“AirMonitor” (півфіналісти), та з проектом “Виявлення шаблонів дихання за 
допомогою глибоких згорткових нейронних мереж (CNN)”, проект переміг на 
конкурсі стартапів “SIKORSKY CHALLENGE 2018”. 

Публікації За темою дисертації опубліковано 5 друкованих праць, в яких викладено 
основний зміст виконаних досліджень, 3 з них в міжнародних журналах, 2 статті в 
фахових виданнях, 3 тез доповідей на наукових конференціях.  

Структура та обсяг дисертації. Дисертаційна робота складається зі вступу, чотирьох 
розділів, висновків, списку використаних джерел у кількості 163 найменувань і 3 
додатків. Загальний обсяг дисертації – 153 сторінки. Основна частина викладена на 
121 сторінці. Робота містить 45 рисунків та 7 таблиць. 

ОСНОВНИЙ ЗМІСТ РОБОТИ 

У вступі наведено загальну характеристику роботи, обґрунтовано актуальність теми 
дослідження та її відповідність до наукових програм. Сформульовано мету та задачі 
досліджень, визначено об’єкт, предмет та методи досліджень; подано наукову 
новизну та практичне значення одержаних результатів. Наведено відомості про 
використання та апробацію результатів дисертації, зазначено особистий внесок 
здобувача в роботах, написаних у співавторстві. 

У першому розділі, що має назву “Стан розробок систем розпізнавання людської 
діяльності” розглянуто фундаментальні та сучасні праці з тематики дослідження 
класифікації людської діяльності.  Надане загальне визначення HAR (human activity 
recognition): 

Якщо дано набір вимірів S, такий що S={S0, ..., Sk−1}, де k — кількість вимірів, 
кожен з яких зроблений в інтервалі від I = [tα, tω], то ціль — знайти відповідне І з 
набору значень станів I=[I0, ... , Ir], базуючись на даних з S. При чому, в кожний 
момент часу i, може розглядатися лише один стан I (наприклад людина не біжить і 
не сидить одночасно) 
Задачу HAR розбито на різні підвиди, відповідно до типів сенсорів що 
використовуються для фіксації та вимірювання такої активності. Виділено окремо 
такі типи сенсорів як натільні та такі, що не взаємодіють з людиною (наприклад 
відеокамера). Розглянута загальна структура HAR систем та розбита на компоненти: 
сенсорні технології, ідентифікація діяльності, відстеження діяльності, класифікація 
діяльності. 



 5 

Розглянуті різні види людської діяльності, та відповідно різні типи систем визначення 
такої діяльності. У відповідності до типу діяльності зроблено аналіз найбільш часто 
вживаних сенсорів для її фіксації. Акцент зроблено на використанні натільних 
сенсорів, так як вони можуть використовуватися в будь-якому середовищі, без 
обмеження пересування людини. Як найбільш поширені сенсори для фіксації руху 
розглянуто акселерометри, гіроскопи, магнітометри, сенсори тиску та сферу їх 
застосування.  

Проаналізовано структуру HAR систем, їх компонентів та класифікацію. Зокрема 
окрім сенсорів також розглянуто архітектуру систем HAR: процес збору та обробки 
даних, передача зібраних даних та їх використання моделлю розпізнавання. 

Значна увага приділяється методам оцінки точності систем HAR. Оскільки задача 
HAR відрізняється від простої задачі класифікації числових рядів тим, що кожна 
людина робить рухи з певними особливостями — різною швидкістю, амплітудою та 
іншими характеристиками, то і валідація моделей класифікації для задачі HAR 
відрізняється від стандартного методу валідації моделей машинного навчання. Для 
того щоб модель була корисною не тільки для однієї людини, записи з сенсорів 
збираються в однакових умовах для групи людей. Коли відбувається розділення 
зібраного набору даних на навчальний та тестовий, то до тестового повністю 
відносяться дані одного або кількох учасників  тренувальної вибірки. Таким чином у 
валідаційному наборі даних модель отримує дані зібрані з людини, яка була відсутня 
в тренувальному наборі. Це дозволяє подивитися як змінюється точність моделі на 
даних, що мають особливості рухів, які модель раніше не бачила. В якості метрик 
точності моделей для класифікації HAR розглянуто універсальні метрики точності, 
повноти та F1 які дозволяють порівнювати між собою різні моделі. 

Розглянуто методи машинного навчання для класифікації видів людської діяльності 
на основі зібраних даних, їх архітектуру. Зокрема статистичні методи, та методи 
глибокого навчання. Більше увагу зосереджено на методах глибокого навчання, 
оскільки вони більш гнучкі та краще вирізняють ознаки з неструктурованих даних. 
Оглянуто різні види нейронних мереж: згорткові нейронні мережі (як звичайні, так і 
часові), рекурентні мережі (LSTM, RNN), та тарансформери. Всі ці архітектури мають 
можливість класифікувати часові ряди (до яких відноситься класифікація HAR), 
однак у всіх них є переваги та недоліки, що роблять їх використання доцільним для 
тої чи іншої задачі класифікації.  

У другому розділі, який називається «Методи отримання і оброблення сигналів з 
натільних сенсорів» досліджуються методи збору та обробки даних з натільних 
сенсорів.  

Розглянуто найбільш популярні варіанти сенсорів та їх характеристики. До найбільш 
популярних з натільних сенсорів можна віднести акселерометри, гіроскопи та 
сенсори тиску. Хоча такі сенсори мають різні види виконання (механічні, 
твердотільні і т.д.), найпопулярнішими є МЕМС (МікроЕлектроМеханічні), які мають 
значну перевагу, порівняно з іншими імплементаціями: малий розмір і вага 
(поміщається в смартфонах), низьке споживання енергії, висока надійність, 
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дешевизна в виробництві, відсутність необхідності в обслуговуванні, майже 
відсутність вимог до середовища роботи. 

Проведено аналіз використання таких сенсорів для задачі HAR. Оскільки такі сенсори 
використовуються для виміру рухів чи фізичної взаємодії, то необхідно їх прикріпити 
до тіла людини таким чином, щоб рух, який вимірюється, мав найчіткіший сигнал з 
мінімальною кількістю шумів. Наприклад, різні дослідженні показали, що гіроскоп 
показує результати приблизно однієї точності, коли він розташований на одній 
площині відносно тіла людини. якщо вимірюється ходьба, то самим логічним 
розміщенням сенсорів є нога, оскільки амплітуда потрібного сигналу найбільша, і в 
той самий час ноги найменше генерують додаткових сигналів, які можуть завадити 
розпізнаванню ходьби. Якщо говорити про розміщення сенсорів гіроскопа та 
акселерометра на тілі людини для вимірювання частоти дихання — то найкращим 
місцем буде  

     Рис.1. Розміщення сенсора на тілі людини 

частина грудної клітки, яка найбільше рухається під час дихання. 

Описано процес збору даних з натільних сенсорів. Особлива увага приділена 
архітектурі системи збору даних. Оскільки, перед тим як використовувати модель 
класифікації, необхідно її натренувати. Для цього збирається набір даних в 
контрольованому середовищі, які потім можна використати в якості тренування для 
навчання моделі.  

Детально розглянута попередня обробка даних, зібраних з натільних сенсорів. 
Запропонований алгоритм очистки сирих даних для подальшого використання 
моделями класифікації. Як можна побачити з рис.2, де сирі дані з сенсорів позначені 
червоним кольором, дані достатньо зашумлені і мають багато викидів. 
Проаналізовано використання різних методів знешумлення сигналу. Найпростіші та 
найпоширеніші методи - рухоме середнє та експоненційне рухоме середнє позначені 
на рисунку голубим і фіолетовим кольорами.  
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Рис.2. Необроблений сигнал акселерометра (червоний), рухоме середнє (синій),   
експоненційне рухоме середнє (фіолетовий) 

Як видно з рис.2, використання рухомого середнього значно зменшує амплітуду 
сигналу, а також прибирає всі пікові значення даних, тому не може 
використовуватися як метод знешумлення сигналу, оскільки таким чином з нього 
прибирається велика частина корисної інформації. 

Оскільки вимірювання відбуваються в реальному часі (з частотою 25-30 вимірювань 
в секунду з стандартного акселерометра), то створюється вікно значень. Так як, на 
практиці немає можливості отримати сигнал на нескінченному інтервалі, то 
обмеження інтервалу вхідного сигналу рівносильно його добутку на прямокутну 
віконну функцію. Таким чином для фільтрації стає можливо використати віконне 
перетворення Фур’є (для фільтрації шуму з сигналу і отримання його АЧХ), 
результатом якого є не спектр вихідного сигналу, а спектр добутку сигналу і віконної 
функції.  віконне перетворення Фур’є - це різновид перетворення Фур'є, що 
визначається таким чином: 

𝐹(𝑡, 𝑤) = ( 𝑓(𝜏)𝑊(𝜏 − 𝑡)𝑒!"#$𝑑𝜏
%

!%

 

  де 𝑊(𝜏 − 𝑡) - віконна функція. 

 В результаті виникає ефект, який називається розтіканням спектру сигналу. 
Небезпека полягає в тому, що бічні пелюстки сигналу більш високої амплітуди 
можуть маскувати присутність інших сигналів меншої амплітуди. Для боротьби з 
розтікання спектру застосовують більш гладку віконну функцію, спектр якої має 
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більш широку головну пелюстку і низький рівень бічних пелюсток. Спектр, 
отриманий за допомогою віконного перетворення Фур'є, є згорткою спектра 
вихідного ідеального сигналу та спектру віконної функції. Спотворення, що 
вносяться застосуванням вікон, визначаються розміром вікна і його формою. Для 
сигналів з сенсорів використовується функція Хеммінга, що має наступний вигляд: 

𝑤(𝑛) = 0.53836 − 0.46164	cos	(
2𝜋𝑛
𝑀 − 1

) 

де M - кількість даних у вхідному наборі даних перетворення Фур’є, а n - число від 0 
до M-1. (0<n<M-1).  Отже, функція Хеммінга буде повертати масив значень, 
пропорційних до кількості даних у сигналі. Таким чином, знаючи що дихання має 
однакову частоту на певному періоді, можна відфільтровувати велику кількість шумів 
від інших рухів. 

Далі детально описано алгоритм визначення піків в сигналу з сенсора, що також 
служить в якості додаткової ознаки для подальшого використання в моделі 
машинного навчання класифікації дії. 

 
Рис.3. Перетворення сигналу акселерометра в двовимірний малюнок 

У третьому розділі, що називається “Порівняння алгоритмів машинного навчання 
для задачі HAR” розглядаються різні методи та алгоритми машинного навчання, що 
використовуються для задачі HAR. 

Будується таксономія методів машинного навчання. Алгоритми машинного навчання 
перш за все розбиваються по типу навчання: з вчителем та без. Так як для задачі HAR 
використовуються моделі, що навчаються на попередньо зібраних та розмічених 
даних, то більше уваги приділяється навчанню з вчителем. Одночасно розглядаються 
статистичні методи, та глибоке навчання.  

Детально розглядаються нейронні мережі для класифікації людської активності. Для 
задачі HAR використовуються різні види нейронних мереж. Згорткові нейронні 
мережі можуть використовуватися у багатьох задачах HAR. Модифікація згорткових 
мереж — часові згорткові мережі (TCN) часто є хорошим вибором для задачі HAR, 
оскільки поєднують в собі якості згорткових та рекурентних мереж. Хоча, 
використовуючи такі мережі, необхідно враховувати, що вони використовують 
контекст отриманий з попередніх значень, і інколи це може призводити до запізнілої 
класифікації (наприклад при різкій зміні положення). Схожим чином працюють 
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LSTM мережі, які також часто використовуються в задачах HAR. Невід’ємною 
частиною таких мереж є використання енкодера та декодера (Рис. 4). 

 
Рис. 4  Архітектура енкодер-декодер 

Енкодер (encoder) побудований шляхом стекінга рекурентної нейронної мережі 
(RNN). Цей тип шарів використовується, оскільки його структура дозволяє моделі 
зрозуміти контекст і часові залежності послідовностей. Вихідні дані енкодера, 
прихований стан, є станом останнього кроку часу RNN. Вихід енкодера - двовимірний 
вектор, який інкапсулює весь зміст вхідної послідовності. Довжина вектора залежить 
від кількості клітин у RNN. 

Декодер (decoder) перетворює двовимірний вектор з внутрішнього стану у вихідну 
послідовність. Він також побудований із шарами RNN та щільним шаром для 
прогнозування правильного класу. 

Також розглянуто можливість використання моделі з архітектурою трансформера для 
класифікації HAR. Однак такі моделі показали значно гірший результат відносно 
інших архітектур. Це повʼязано в першу чергу з тим, що трансформери перш за все 
додатково використовують механізм уваги, який базується на роботі з точно такими 
ж подіями, які були в попередньому контексті. Враховуючи що в задачі HAR кожен 
рух людини частково відрізняється від попередніх рухів, така архітектура не дуже 
підходить для вирішення поставленої задачі. 

Значна увага приділяється методам трансферного навчання для задачі HAR. 
Враховуючи кількість фізіологічних параметрів, дані для яких можливо постійно 
отримувати з натільних сенсорів,   трансферне навчання грає велику роль у побудові 
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моделей класифікації людської діяльності за рахунок створення можливості 
використання попередньо зібраних даних з інших сенсорів. 

Трансферне навчання - це покращення навчання для нової задачі шляхом передачі 
знань із схожої попередньої задачі, яка вже була вивчена. Трансферне навчання для 
часових рядів не дуже розповсюджене. 

Існує кілька основних викликів, характерних для прогнозування та класифікації 
часових рядів. Найбільший з них полягає в тому, що в часових рядах важче знайти 
ознаки, що узагальнюють різні часові ряди. Є певні компоненти, на які люди 
традиційно розкладають часові ряди, такі як сезонність, тенденція та решта. Існує 
декілька підходів до передачі таких знань від раніше навчених моделей: 

● модель будується на базовому наборі даних (як вихідний домен), а потім 
навчені ваги передаються, щоб вони служили ініціалізацією для моделі, яка 
навчатиметься в цільовому домені (Стандартне трансферне навчання). 

● модель будується на основі об’єднаних даних про часові ряди з 2 джерел ( 
вихідного та цільового домену) в один загальний домен. Модель „попередньо 
вчиться” на даних вихідного домену, налаштується лише на цільовий домен та 
порівнюється ефективність останньої моделі з 2 іншими моделями, які 
навчаються лише на вихідних та цільових даних. 

Для задачі визначення типу дихання була спроба тренування моделі на зібраному 
наборі даних для класифікації типу ходьби, однак обидва підходи показали низьку 
точність і були відкинуті. 

У четвертому розділі під назвою «Використання методів HAR для розпізнавання 
типу дихання» розглядається побудова системи HAR. 

Розглядається архітектура створеної системи. Загальна архітектура системи 
складається з натільних сенсорів, що з’єднуються з мобільним пристроєм, 
використовуючи bluetooth, коли прилад є поблизу (в разі відсутності мобільного 
приладу в зоні досяжності, дані зберігаються на карті пам’яті). Після передачі даних 
вони проходять попередню обробку, і після цього класифікацію. Далі дані 
пересилаються в хмару, використовуючи API, де зберігаються в базу даних, і можуть 
бути в подальшому використаними для аналізу.  

Традиційним підходом до обробки потоку даних, включаючи дані з сенсорів, що 
генеруються IoT, є лямбда-архітектура (Рис. 5), яка об'єднує аналіз даних в режимі 
реального часу та історичних даних в рамках єдиної системи. Потоки даних 
надходять до черги повідомлень (або іншого джерела даних), де відбувається їх 
обробка: 

1. За допомогою шару швидкісної обробки: Результати надаються в реальному 
часі синхронно (за допомогою відповідей на виклики API) або асинхронно (за 
допомогою спеціального API). 

2. За допомогою шару пакетної обробки: необроблені дані зберігаються в озері 
даних, а потім обробляються та зберігаються в сховищі даних, і аналізуються за 
розкладом або на вимогу. 
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Рис.5 Обробка даних з сенсорів за допомогою лямбда-архітектури 

Використовуючи можливості сучасних мобільних пристроїв, вдалося зробити 
модифікований варіант лямбда-архітектури (Рис. 6). Такий варіант дозволяє 
використовувати мобільні пристрої для обробки даних в реальному часі, що надає 
такі переваги: 

• Обробка даних переміщується з хмари на край мережі, що дозволяє уникнути 
затримок пов’язаних з передачею даних та зменшує вимоги до відмовостійкості 
зв’язку з хмарою 

• Дані передаються в хмару в попередньо обробленому стані, усуваючи 
необхідність в озері даних і істотно зменшуючи необхідність в додатковому 
аналізі 
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Рис.6 Архітектура сервісу збору даних 

Для перевірки гіпотез був розроблений прилад, що складається з натільної частини, 
що кріпиться до грудної клітини: акселерометр, гіроскоп та сенсор тиску, карта 
пам’яті і модуль bluetooth (Рис. 7). Такий прилад фіксує рух грудної клітини і записує 
покази на карту пам’яті. Якщо він підключений до мобільного пристрою за 
допомогою bluetooth, то також передає дані у розроблений додаток. Обробка даних 
відбувається на мобільному пристрою.  

 

Рис. 7 прилад моніторингу дихання  

Щоб перевірити пропоновані рішення і гіпотези, було зібрано і сформовано набір 
даних. З цією метою було розроблено додаток для Android (Рис. 8), який збирає дані 
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з приладу, прикріпленого до грудей користувача, і передає дані на смартфон, 
використовуючи Bluetooth з частотою дискретизації 30 Гц (30 значень в секунду). 

Щоб отримати розмічений набір даних, покази приладу було зібрано з 8 
користувачів різного віку та фізичної форми. Для визначення різних типів дихання, 
користувачі перед вимірами робили відповідні рухи (Рис.9). Типи дихання, які 
записувалися включають: спокійне дихання, дихання після віджимання, дихання під 
час бігу, глибоке дихання, швидке дихання, дихання з затримкою. Прилад  
закріплений над ребрами під грудьми (як показано на Рис. 1). Використовуючи скотч-
стрічку і пробуючи кілька різних місць на грудях, було з'ясовано, що це положення 
дає найбільшу амплітуду руху грудної клітини і, як наслідок, найчистіший сигнал 
дихання. 

 
Рис. 8 Розроблений Android додаток для збору даних 

Щоб отримати більш збалансовані дані, було зібрано тестову групу з 8 користувачів 
(по 4 людини кожної статі), 4 з них були 25-річними, 2 - 40-ка літніми і 2 - 55 літніми. 
У всіх користувачів, включених в тестову групу, був середній рівень фізичної 
активності. Виміри проводились за допомогою смартфона з додатком і приладом, 
прикріпленим до грудної клітки. Кожна дія записувалась протягом 5 хвилин (для 
запису після віджимань записувалось значення протягом 30 секунд, а потім 
повторювалася серія з 10 віджимань).  Таким чином, повний набір даних включає в 
себе 432 000 значень.  
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Рис. 9 процес збору тренувального набору даних 

Дані, зібрані з сенсора, мають наступну структуру: часову мітку (у форматі Unix з 
мілісекундами), прискорення по осі X, прискорення по осі Y, прискорення по осі Z, 
значення сенсора тиску. 

Згорткові нейронні мережі використовуються для цілей розпізнавання людської 
діяльності, в той же час CNN дуже гарні для задач розпізнавання зображень. 
Акселерометр та сенсор тиску виробляють одномірні сигнали, на відміну від 
двовимірних зображень. Отже, в рамках обробки даних перед класифікацією, сигнал 
було перетворено в 2d-зображення і отримані результати порівняно з традиційним 
підходом з використання 1d сигналу. 

Перетворення 1d-сигналу в 2d-зображення можна виконати кількома способами: 
● Використання технології відображення активності 
● Використання нормалізації і перетворення в матрицю 

Ці методи можуть використовуватися в різних ситуаціях для різних сигналів.  
 Використання нормалізації і перетворення в матрицю: в цьому методі, зразки 

сигналу всередині вікна зрізу перетворюються у зображення сірого кольору зі 
шкалою 0-255, де більш темний колір позначає велику амплітуду в вхідному сигналі, 
а координати пікселя - (i, j)  

𝑖 = ⌈&
'
⌉ i 𝑗 = ⌊&

'
⌋, 

де матриці M × N для кожного n-го значення сигналу. 
Сигнали складаються разом по рядках (stacking) у вигляді зображення, що дозволяє 

кожній послідовності сигналів корелювати з іншими послідовностями. Потім 
проводиться 2d дискретне перетворення Фур'є (DFT), а його величина являє собою 
зображення, яке відправляється CNN в якості вхідного сигналу. 

Однак запропонований підхід до цього перетворення, включає в себе також 
нормалізацію сигналу перед стекінгом їх в одне зображення (Рис. 3). 

Оскільки сам акселерометр вимірює гравітаційне прискорення (g) і лінійне 
прискорення (a), ми бачимо, що в міру переміщення людей в різних напрямках 



 15 

акселерометр обертається, і кожна вісь вимірює прискорення вздовж різних осей (g 
або a). Щоб безперервно вимірювати рух на потрібній осі і зменшувати шум 
(відключити нерелевантні вимірювання), необхідно нормалізувати значення 
вимірювань. 

Кут θt показує, як обертання осі від часу t-1 до t: 
𝜃( = 𝑐𝑜𝑠!)(𝑎( × 𝑎(!)) 

де a - вектор значень за час. Щоб зменшити вплив шуму на результати, кожне 
спостереження нормалізується на кут обертання θt, в момент часу t. Таким чином, 
нормалізований сигнал буде виглядати так: 

𝑎*( = 𝑎* × 𝜃( 

𝑎+( = 𝑎+ × 𝜃( 

𝑎,( = 𝑎, × 𝜃( 
Оскільки використовується метод ковзного вікна, то, щоб ще зменшити шум, 

застосовується функцію H(n) вікна Хеммінга на нормалізованому сигналі. 

 
Рис.10 CNN для виявлення активності людини 

Структура запропонованої нейронної мережі для класифікації дихання зображена 
на Рис. 10: 
Модель складається з одного шару згортки, за яким слідує шар максимального 
об'єднання (pooling layer), і ще один шар згортки. Після цього модель містить 
повністю з’єднаний шар (fully-connected layer), який підключений до шару Softmax (в 
задачах виявлення класифікації або шаблону останній шар CNN зазвичай являє собою 
шар Softmax - багатолінійна логістична регресія).  
CNN навчаються з використанням ітеративної оптимізації за допомогою алгоритму 
зворотного поширення (backpropagation). Найбільш широко використовуваним 
методом оптимізації є стохастичний градієнтний спуск (SGD). В експерименті 
використовувався оптимізатор модифікований SGD, так як він має найнижчу 
помилку навчання і динамічну швидкість навчання. Функція вартості навчання CNN-
архітектури - Softmax з L2-регуляризацією. В мережі використана випрямлена лінійна 
одиниця (ReLU) як функція активації (activation function). 
Гіперпараметрами CNN є: 

• кількість і типи шарів 
• розмір фільтрів для згортки і крок згортки для кожного згорткового шару 
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• розмір області об'єднання 
• крок об'єднання для кожного шару об'єднання 
• кількість одиниць для кожного повністю підключеного шару 

Процес навчання мережі може бути описаним наступним чином: 

• Перший шар згортки має розмір фільтра і глибину 60 (кількість каналів 
отримують як вихід з шару згортки). Розмір фільтра шару об'єднання 
встановлюється рівним 20 з кроком 2.  

• Шар згортки бере вхідний шар з максимальним рівнем об'єднання, 
застосовуючи фільтр розміром 6  

• Після цього вихід згладжується для вектора входу повністю підключеного шару 
(fully connected layer). 

• В повністю підключеному шарі (це може бути визначено конфігурацією) 
розміщені 1000 нейронів. У цьому шарі використовується функція 
гіперболічного тангенса tanh для нелінійності.  

• Шар Softmax використовується для виведення ймовірностей міток класу.  
Функція негативного логарифмічного правдоподібності (negative log likelihood) 
мінімізується за допомогою стохастичного оптимізатора спуску градієнта 
(SGD).Таким чином, класифікацію можна представити наступною функцією: 

𝑦" = L1 + 𝑒𝑥𝑝	 P𝑏- +R𝑘"-

-

"

× 𝑥"TU

!)

 

де kij - згорткове ядро на i-тому вхідному відображенні xi для генерації j-го вихідного 
відображення yj, bj. 

Шар об'єднання (pooling layer) організований як метод підвибірки. Вихід yi 

обчислюється шляхом прийняття середніх значень областей різних класів xi з 
фільтром m x m 

𝑦"(𝑟, 𝑐) =
∑ ∑ *!(0×234,6×237)"

#$%
"
&$%

2' , 

де r, c - координати пікселя yi. 
Після повністю підключеного шару ми отримуємо 1D-вектор f на виході. Функція 

Softmax застосовується для розподілення ймовірності по всіх класах (в даному 
випадку, оскільки є 6 різних типів дихання, отримується можливість для кожного 
класу): 

𝑝(𝑠) = 9(
∑ 9)
*+
)$%

, де			𝑔- = 𝑚𝑎𝑥	[0, ∑ 𝑓" × 𝑤"-
-
" + ℎ-^, 

де w і h - коефіцієнти функції softmax, а s - один з класів, що передбачаються. 
В результаті запропонована нейронна мережа показала точність в розпізнаванні 

різних видів людської діяльності 88% відсотків з попередньою обробленим сигналом 
перетвореним в 2d зображення, і 84% точності без стекінгу сигналу (Таблиця 1). При 
чому явно видна залежність від подібності видів діяльності (Таблиця 2). Так само, 
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оскільки запропонована нейронна мережа показала можливість її використання для 
класифікації дихання, її також можна використовувати для визначення апное у вісні. 
Таблиця 1 

 F1 Testing 
Accuracy 

Стекінг не 
використовується 

0.98 0.836 

Стекінг 
використовується 

0.98 0.873 

 
 
Таблиця 2 

Матриця негараздів CNN для сигналу, який можна конвертувати в малюнок 

Типи 
дихання 

Спокійне 
дихання 

Дихання 
після 
віджимань 

Глибоке 
дихання 

Швидке 
дихання 

Дихання 
під час 
бігу 

Дихання з 
затримкою 

Дихання з 
затримкою 

0.95 0.041 0.014 0 0 0 

Дихання під 
час бігу 

0.021 0.73 0.23 0.021 0 0 

Швидке 
дихання 

0 0.19 0.72 0.017 0.069 0 

Глибоке 
дихання 

0 0.015 0.015 0.71 0.26 0 

Дихання 
після 
віджимань 

0 0.043 0 0.19 0.77 0 

Спокійне 
дихання 

0 0 0.029 0 0 0.97 

 
Як можна бачити з матриці негараздів (Таблиця 2), підхід досить точно може 

визначити спокійне дихання і дихання з затримкою, в той час як при спробі 
класифікувати інші типи отримує багато помилкових спрацьовувань. Особливо 
багато помилкової класифікації між бігом і швидким диханням, а також між 
віджиманнями і глибоким диханням. Це можна пояснити тим, що сигнали від дихання 
з затримкою і спокійним диханням з меншою ймовірністю супроводжуються іншими 
діями, пов'язаними з рухом грудної клітки і є більш унікальним, в той час як при 
швидкому диханні і бігу (а також між віджиманням і глибоким диханням) рухи 
грудної клітини більш ідентичні і, крім того, сигнал забруднений величезною 
кількістю даних фізичної активності, через що дихальне рух грудної клітини важче 
відрізнити. 

 
 
У висновках наведено основні результати дисертаційної роботи. 
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ВИСНОВКИ 

У дисертаційній роботі розв’язано важливу науково-прикладну задачу, яка полягає в 
розробці та дослідженні системи розпізнавання типів дихання для задачі HAR та 
розробки алгоритму обробки даних з натільних сенсорів. 

Основним результатом дисертації є  побудова системи розпізнавання діяльності, що 
використовує дані з сенсорів. Запропонований підхід має істотне значення для 
вирішення задачі розпізнавання людської діяльності в окремих випадках. Такі 
підходи можуть бути використані з іншими сенсорами, так і для класифікації інших 
дій. 

Зокрема, в дисертації одержано наступні конкретні результати. 

1. Вперше запропоновано для підвищення ефективності застосування згорткової 
нейронної мережі (CNN)  перетворювати одновимірні сигнали (1d) 
акселерометра в двовимірні (2d)  графічні зображення , які обробляються за 
допомогою CNN із декількома обробними шарами, завдяки чому точність 
визначення типу дії людини в різних ситуаціях для різних фізичних станів  
зростає в порівнянні з випадком, коли двовимірні перетворення сигналів 
акселерометра  не вживаються. 

2. Вперше для оброблення сигналів сенсора-акселерометра в умовах наявності 
перешкоджаючих  сигналів (шумів) від інших джерел та інструментальних 
похибок пристрою запропоновано перетворювати сигнал з  допомогою вікна 
Хеммінга, складаючи  сигнали  разом послідовно по рядках (stacking) у вигляді 
зображення, що дозволяє кожній послідовності сигналів корелювати з іншими 
послідовностями. 

3. Розроблена архітектура системи з елементами машинного навчання, що має 
змогу спостерігати за показниками життєдіяльності людини чи її діями в 
реальному часі, при цьому розміщуючись на мобільних платформах, що 
дозволяє використовувати таку систему протягом тривалого часу без потужних 
елементів живлення. 

4. Висунута і перевірена гіпотеза про можливість застосування систем 
розпізнавання дій людини для моніторингу  руху грудної клітини, через який 
визначається  частота і глибина вдихів при диханні, притаманні певним 
хворобам, включаючи сонне апное (зупинка дихання під час сну). 

Проведені дослідження показали безумовні переваги використання запропонованих 
архітектури та алгоритмів обробки даних для задач розпізнавання людської 
діяльності. 
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АНОТАЦІЯ 

Кислий Р.В. Розпізнавання  типів людської активності за допомогою штучного 
інтелекту. – Рукопис.  
Дисертація на здобуття наукового ступеня кандидата технічних наук за спеціальністю 
01.05.03 – математичне та програмне забезпечення обчислювальних машин і систем– 
Відкритий міжнародний університет розвитку людини «Україна», Київ, 2021. 
Дисертація присвячена дослідженню методів розпізнавання активності людини та 
систем отримання даних з натільних сенсорів у зв’язку з розвитком технологій BSN. 
Такі технології дозволяють постійно моніторити фізіологічні показники людини, що 
в свою чергу дозволяє виявляти загострення хронічних хвороб, раптові кризові 
ситуації, а також здійснювати довготривалий моніторинг за здоров’ям людини. 

У роботі обґрунтовано методи збору та попередньої обробки даних з сенсорів. Для 
попередньої обробки таких даних розроблено алгоритм, який покращує фільтрацію 
шумів що виникають при зборі даних. Алгоритм передбачає перетворення 
одновимірні сигнали (1d) акселерометра в двовимірні (2d)  графічні зображення, за  
допомогою вікна Хеммінга, складаючи  сигнали  разом послідовно по рядках 
(stacking), що дозволяє кожній послідовності сигналів корелювати з іншими 
послідовностями. Доведено оптимальність такого підходу за допомогою порівняння 
з іншими і вимірюванні точності класифікації за допомогою моделей з однаковими 
архітектурами. Запропоновано архітектуру моделі на основі нейронної мережі, для 
ефективної класифікації людської діяльності. 

Також в роботі розглянуто можливість використання трансферного навчання для 
задачі розпізнавання людської активності. Здійснене моделювання такого навчання 
для задачі класифікації типів дихання. 

Для перевірки висунутих гіпотез створений прилад з сенсорами, що здатний знімати 
покази рухів грудної клітини і розроблена модель машинного навчання, що на основі 
даних з приладу має змогу класифікувати дихання людини. 
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ANNOTATION 

Kyslyi R.V. Recognition of types of human activity with the help of artificial 
intelligence. - Manuscript. 
Thesis for the degree of сandidate of technical sciences. Specialty 01.05.03 − “Mathematical 
maintenance and software for computers and systems”. – OIUoHD “Ukraine”, Kyiv, 2021. 
The dissertation is devoted to the research of methods of recognition of human activity and 
systems of data acquisition from body sensors in connection with the development of BSN 
technologies. Such technologies allow to constantly monitor the physiological parameters 
of a person, which in turn allows to detect exacerbations of chronic diseases, sudden crises, 
as well as to carry out long-term monitoring of human health. 

The methods of data collection and pre - processing from sensors are substantiated in the 
work. To pre-process such data, an algorithm has been developed that improves the filtering 
of noise arising during data collection. The algorithm involves converting one-dimensional 
signals (1d) of the accelerometer into two-dimensional (2d) graphics, using the Hamming 
window, stacking the signals together sequentially in rows (stacking), which allows each 
sequence of signals to correlate with other sequences. The optimality of such an approach 
is proved by comparing with others and measuring the accuracy of classification using 
models with the same architectures. The architecture of the neural network model is 
proposed for effective classification of human activity. 

For the first time, an approach was developed in the problem of determining human activity 
for the use of models trained on other data sets (so-called transfer training). Simulation of 
such training for the problem of classification of types of breath is carried out. 

A device with sensors capable of recording the movements of the chest has been built and a 
model of machine learning has been developed, which is able to classify human respiration 
on the basis of data from the device. 

Also in this work the discussed ability to use transfer training to the problem of human 
activity recognition. Created a simulation model for classification of breathing types. 

To test the hypotheses, was developed a device with sensors capable of recording the 
movements of the chest. Also, machine learning model for human respiration classification 
was trained, using data from the device. 

Keywords: machine learning, deep learning, breathing patterns, neural networks, human 
activity 
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вычислительных машин и системный Открытый международный университет 
развития человека «Украина», Киев, 2021. 

Диссертация посвящена исследованию методов распознавания активности человека 
и систем получения данных с нательных датчиков в связи с развитием технологий 
BSN. Такие технологии позволяют постоянно мониторить физиологические 
показатели человека, что в свою очередь позволяет выявлять обострение хронических 
болезней, внезапные кризисные ситуации, а также осуществлять долговременный 
мониторинг за здоровьем человека. 

В работе обоснованы методы сбора и предварительной обработки данных с сенсоров. 
Для предварительной обработки таких данных разработан алгоритм, который 
улучшает фильтрацию шумов возникающих при сборе данных. Алгоритм 
предусматривает преобразование одномерные сигналы (1d) акселерометра в 
двумерные (2d) графические изображения, с помощью окна Хемминга, составляя 
сигналы вместе последовательно по строкам (stacking), что позволяет каждой 
последовательности сигналов коррелировать с другими последовательностями. 
Доказано оптимальность такого подхода посредством сравнения с другими и 
измерении точности класификаии с помощью моделей с одинаковыми 
архитектурами. Предложена архитектура модели на основе нейронной сети, для 
эффективной классификации человеческой деятельности. 

Впервые разработан подход в задаче определения человеческой активности для 
использования моделей обученных на других наборах данных (так называемое 
трансферное обучения). Осуществлено моделирование такого обучения для задачи 
классификации типов дыхания. 

Построен прибор с сенсорами, способен снимать показания движений грудной клетки 
и разработана модель машинного обучения, на основе данных с прибора имеет 
возможность классифицировать дыхания человека. 

Также в работе рассмотрена возможность использования трансферного обучения для 
задачи распознавания человеческой активности. Осуществлено моделирование 
такого обучения для задачи классификации типов дыхания. 

Для проверки выдвинутых гипотез создан прибор с сенсорами, способен снимать 
показания движений грудной клетки и разработана модель машинного обучения, на 
основе данных с прибора имеет возможность классифицировать дыхания человека. 

Ключевые слова: машинное обучение, глубокое обучение, шаблоны дыхания, 
нейронные сети, человеческая активность 


