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КІБЕРФІЗИЧНА СИСТЕМА, ARDUINO, MPU6050, SPECTRAFLEX, 

НЕЙРОННА МЕРЕЖА, ВІДСТЕЖЕННЯ В РЕАЛЬНОМУ ЧАСІ, 

РЕАБІЛІТАЦІЯ, ВИЯВЛЕННЯ РУХУ. 

 

Метою кваліфікаційної роботи є розробка кіберфізичної системи для 

зчитування, розпізнавання та відтворення рухів і положень верхніх кінцівок 

людини. Основними характеристиками розробленої системи є спеціалізовані 

нейронні мережі, датчики spectraflex для виявлення руху та м'язової 

активності, платформа мікроконтролера на базі Arduino та інерційний 

вимірювальний блок MPU6050 для відстеження руху в режимі реального 

часу. Забезпечуючи точний зворотний зв'язок та гнучкість до індивідуальних 

потреб, система призначена для сприяння індивідуальній реабілітації. 

Під час кваліфікаційної роботи було досліджено існуючі рішення для 

визначення їхніх переваг та недоліків; потім було визначено необхідну 

функціональність системи. Після цього було створено повний прототип з 

використанням апаратних компонентів та спеціального програмного 

забезпечення для обробки даних руху, розпізнавання образів та генерації 

вихідних даних. 

Дослідження призвело до створення робочої системи, яку можна 

використовувати в медичних, біологічних та спортивних умовах, зокрема для 

реабілітації та допоміжних технологій для людей з руховими та сенсорними 

обмеженнями. Розробку нейронних мереж та обробку даних здійснено за 

допомогою Python. Система була впроваджена з використанням Arduino Uno, 

інерційних датчиків MPU6050 та сенсорів SpectraFlex. 



 

ABSTRACT 

 

 

Bachelor’s thesis: 79 pages, 11 figures, 4 tables, 2 appendices, 85 sources. 

 

CYBER-PHYSICAL SYSTEM, ARDUINO, MPU6050, SPECTRAFLEX, 

NEURAL NETWORK, REAL-TIME TRACKING, REHABILITATION, 

MOTION DETECTION. 

 

The major goal of this thesis is to develop a cyber-physical system for 

reading, recognizing, and reproducing the movements and positions of the human 

upper limbs. The main features of the developed system are custom neural 

networks, spectraflex sensors for motion and muscle activity detection, an 

Arduino-based microcontroller platform, and the MPU6050 inertial measurement 

unit for real-time motion tracking. By providing exact feedback and flexibility to 

individual needs, the system is meant to assist tailored rehabilitation. 

Existing solutions were examined during the qualification work to determine 

their benefits and drawbacks; the necessary system functionality was then 

specified. A total prototype was then created using hardware parts and bespoke 

software for motion data processing, pattern recognition, and output generation. 

The study produced a working system that can be used in medical, biological, and 

sports-related settings, particularly for rehabilitation and assistive technologies for 

people with motor and sensory limitations. Programming in C/C++ for embedded 

control and Python for neural network development and data processing guided the 

implementation, which included Arduino Uno, MPU6050 sensors, and spectraflex 

sensors. 
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

 

АІ – штучний інтелект 

АРМ – автоматизоване робоче місце 

ІАЦ – інформаційно-аналітичний центр 

ІМБ – інерційний вимірювальний блок 

МН – машинне навчання 

МП – мікропроцесор 

МПУ-6050 / MPU6050 – модуль з акселерометром та гіроскопом 

ПЗ – програмне забезпечення 

СФ / SpectraFlex – датчик згину пальців (торговельна назва) 

ШІ – штучний інтелект 

CSV (Comma-Separated Values) – формат табличних даних 

IDE (Integrated Development Environment) – інтегроване середовище 

розробки 

I2C (Inter-Integrated Circuit) – послідовний протокол зв’язку 

ML (Machine Learning) – машинне навчання 

MPU6050 – Motion Processing Unit, інерційний сенсор 

ReLU (Rectified Linear Unit) – функція активації 

SHAP (Shapley Additive Explanations) – метод пояснення моделей 

XAI (Explainable Artificial Intelligence) – пояснюваний штучний 

інтелект 
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ВСТУП 

 

 

Технологічні інновації та цифрова трансформація створюють 

можливості в охороні здоров'я завдяки культурі, орієнтованій на пацієнта, 

покращуючи самопочуття пацієнтів та знижуючи вартість послуг. Штучний 

інтелект (ШІ) є галуззю досліджень, зосередженою на розумінні природи 

складних моделей машинного навчання (МН), зокрема, в галузі охорони 

здоров'я [1-3]. Медицина є широкою галуззю для застосування нових 

програмних рішень, оскільки вона включає діагностику, профілактику, 

лікування, реабілітацію.  

Використання високотехнологічного обладнання та отримання великих 

обсягів даних, як результатів, ускладнюють традиційну оцінку інформації 

при вивченні  знімків рентгенівських, магнітно-резонансної томографії, 

комп'ютерної томографії, ультразвукових зображень тощо. Діагностика може 

не обмежуватися лише аналізом даних зображень, а вимагає інтерпретації 

текстових даних. Лікування та профілактика стають трудомісткими для 

лікарів, але нові можливості відкриваються за участю надійних та прозорих 

моделей ШІ. Впровадження ШІ та сенсорних технологій в проекти з 

реабілітації рухів людини сприяє прогресу в отриманні  точного зворотного 

зв'язку при дослідженні розробок для персоналізованих рішень, оптимізації 

результатів реабілітації з покращенням рухливості, функціональної 

незалежності осіб, підвищення  якості життя осіб у різних умовах  [4-7]. 

В Україні інтеграція реабілітаційних заходів та створення програмного 

супроводу з застосуванням МН та ШІ у спільні проекти набуває особливої 

актуальності у теперішній час.  

Мета роботи – розробка кіберфізичної системи для зчитування, 

визначення та подальшого відтворення рухів і положення верхніх кінцівок 

людини, з подальшим застосуванням у медичних, реабілітаційних і 

комунікаційних рішеннях. 
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Для досягнення цієї мети в роботі вирішуються питання, пов’язані з 

розробкою апаратної та програмної частин системи, збором і обробкою 

даних з сенсорів, розпізнаванням рухів за допомогою методів машинного 

навчання, а також з тестуванням точності та функціональності створеної 

системи.  

Теоретичне значення роботи полягає в  створенні proof of concept 

системи передачи інформації  для проектування та розвитку 

людиноцентричної моделі в реабілітації та адаптації  осіб з особливими 

потребами з можливістю подальшої  імплементації у практичну діяльність в  

галузях медицини, біології, спорту.   

Система може бути використана у реабілітаційних, інтеграційних 

проектах для осіб з особливостями/порушеннями опорно-рухової та 

сенсорной систем з урахуванням індивідуальних потреб. 
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1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ 

 

 

1.1 Програмне забезпечення, машинне навчання та штучний інтелект 

 

1.1.1 Методи машинного навчання: класифікація та застосування в ШІ 

 

Наразі існують три основні категорії методології машинного навчання: 

навчання з учителем, навчання без учителя та навчання з підкріпленням. 

Залежно від типу вхідних даних, тобто чи є вони маркованими, 

немаркованими або комбінацією обох, більш традиційна класифікація, що 

базується на моделі, побудованій за допомогою цього методу, поділяється на 

моделі з учителем, без учителя та напів-навчальні моделі [1, 8-12]. Кожна 

точка даних має мітку (правильна/очікувана відповідь), що вимагає розробки 

моделі машинного навчання в моделях з учителем, які складають основну 

частину опублікованих методів машинного навчання. Навчальні дані та 

тестові дані – це дві підмножини, на які зазвичай поділяються дані. Модель 

налаштовується та навчається за допомогою навчальних даних. Загальність 

моделі оцінюється за допомогою тестових даних. Проблеми регресії та 

класифікації також можна вирішити за допомогою навчання з учителем. 

Мітки в задачах класифікації – це дискретні значення, тоді як мітки в задачах 

регресії – це неперервні значення. Зрештою, метрики, що використовуються 

для оцінки якості моделі, залежать від застосування та типу проблеми [13-14, 

8]. 

Вимірювання вихідної мітки зазвичай недоступне в моделях без 

учителя. У цьому випадку алгоритм використовує структури даних для 

вивчення зв'язків, створюючи приховані шаблони, корисність яких необхідно 

оцінити. Одним з основних застосувань машинного навчання без учителя є 

виявлення підгруп зі спільними характеристиками, що часто досягається 

шляхом кластеризації та зменшення розмірності [16, 17]. 
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Агент, який навчається приймати рішення, взаємодіючи з оточенням, 

називається таким, що бере участь у навчанні з підкріпленням. Агент 

навчається оптимізувати кумулятивну винагороду з часом після отримання 

вхідних даних у формі стимулів або штрафів за свою поведінку. Навчання з 

підкріпленням не вимагає навчального набору або позначених даних, на 

відміну від навчання з учителем та навчання без учителя. Проблеми, що 

стосуються складної динаміки, на яку впливають змінні стимули та 

обставини, як-от у клінічних умовах, можна вирішити за допомогою 

навчання з підкріпленням. Навчання з підкріпленням може допомогти 

лікарям у виборі найкращих планів лікування пацієнта та може коригувати 

свої прогнози, наприклад, коли спостерігається побічна реакція від взаємодії 

агента з середовищем [13, 15, 18-21]. 

У напівконтрольованій стратегії існує комбінація маркованих та 

немаркованих даних. Тема напівконтрольованого навчання значно 

просунулася завдяки кільком методам, запропонованим дослідниками для 

ефективного використання поєднання маркованих та немаркованих даних. Ці 

стратегії спрямовані на вирішення проблем, спричинених зростанням 

кількості немаркованих даних та обмеженою кількістю маркованих даних [8, 

22, 23]. 

Інтерпретація результатів - це вивчення зв'язків та факторів, що 

впливають на прогнози, тоді як прогнозування – це оцінка або прогноз 

невідомих подій. Обидва елементи є важливими для машинного навчання, 

оскільки висновок допомагає навчатися на навчених моделях та отримувати 

розуміння основних механізмів, тоді як прогнозування дозволяє створювати 

корисні прогнози. Компроміс між інтерпретованістю та точністю моделі є 

ключовою темою в машинному навчанні. Деякі методи простіші для 

розуміння, але більш негнучкі та менш точні, тоді як інші є більш 

адаптивними у визначенні форми функції, але їх може бути складно 

інтерпретувати [8, 22, 24]. 

Вхідні дані машинного навчання можуть надходити з різних джерел, 
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включаючи часові ряди, оміку, клінічні дані та медичну візуалізацію. 

Унімодальне машинне навчання використовує один тип вхідних даних, тоді 

як мультимодальне машинне навчання використовує кілька типів вхідних 

даних. Раннє об'єднання створює єдину модель машинного навчання шляхом 

об'єднання типів вхідних даних, проміжне об'єднання включає 

взаємопов'язані моделі машинного навчання, а пізнє об'єднання створює 

окремі унімодальні моделі, які об'єднуються в кінцеву модель. 

Мультимодальне машинне навчання дає більш ретельні та точні прогнози 

порівняно з унімодальними моделями. Процедури проміжного та пізнього 

об'єднання перевершують інші мультимодальні підходи, оскільки вони 

враховують додаткову інформацію під час навчання моделі.  

Стратегії пізнього об'єднання машинного навчання можуть покращити 

діагностичні критерії, класифікацію пухлин та ідентифікацію підтипів, як 

показано в таких дослідженнях, як НМРЛ, де об'єднання п'яти різних джерел 

даних досягло кращої продуктивності класифікації, ніж алгоритми з одним 

джерелом. Ці стратегії також можуть підтримувати тераностику раку, 

поєднуючи точну молекулярну візуалізацію, ранню діагностику та 

адаптовану променеву терапію відповідно до унікального профілю оміки 

кожного пацієнта [25, 26]. Використання машинного навчання у вивченні 

мультифакторіальних захворювань дозволило виявити приховані сигнатури 

та досі неідентифіковані змінні, які впливають на початок, перебіг та рецидив 

захворювання. Крім того, машинне навчання проливає світло на невдалі 

клінічні випробування, допомагаючи зрозуміти їхні недоліки та можливі 

переваги, одночасно запобігаючи, наприклад,  токсичності ліків та іншим 

наслідкам, які можуть вплинути на якість життя пацієнтів та ефективність 

лікування. Однією з обчислювальних стратегій, досліджених за допомогою 

технології машинного навчання, є скринінг для прогнозування 

синергетичних комбінацій ліків. 

Наприклад, 11 валідованих, неперевірених комбінацій ліків з різними 

результатами були знайдені шляхом оцінки повторного введення понад 40 
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різних методів лікування клітин меланоми [27-30]. 

 

1.1.2 Інтерпретованість і прозорість ШІ-систем у медицині (XAI, LIME, 

SHAP) 

 

У медицині інтерпретованість та прозорість систем машинного 

навчання та штучного інтелекту мають критичне значення. Для запобігання 

наслідкам, пов'язаним з неправильними діагнозами та методами лікування, 

алгоритми пояснювального ШІ (explainable AI, XAI), локальних 

інтерпретованих модельно-агностичних пояснень (local interpretable model-

agnostic explanations, LIME) та адитивних пояснень Шеплі (Shapley additive 

explanations, SHAP) можуть забезпечити рішення, підвищуючи довіру до 

прогнозів та підвищуючи впевненість у системах. XAI – це галузь, яка надає 

пояснення результатам, отриманим за допомогою моделей штучного 

інтелекту, або способу, яким модель досягла цього результату чи рішення. 

Метою XAI є створення прозорих та надійних систем штучного інтелекту, які 

можна інтегрувати в процес прийняття рішень на додатковий спосіб [1,3]. 

Автори статті [1] представляють результати аналізу близько ста статей, 

присвячених використанню моделей машинного навчання разом з 

алгоритмами XAI для забезпечення інтерпретованості та прозорість в 

медицині. LIME був найбільш обговорюваним та найчастіше 

використовуваним у більшості досліджень. Після LIME йшли SHAP, CAM та 

GradCAM. 

Оцінка медичних наборів даних, які найчастіше використовувалися для 

таких досліджень, показала, що, наприклад,  рентгенівські знімки хворих на 

COVID-19 були найчастіше аналізованими наборами даних у різних країнах 

світу. Крім того, лікарні частіше діляться даними приватно з дослідниками, і 

основною проблемою є брак даних медичних зображень. У таких випадках 

одним із варіантів вирішення проблеми може бути використання попередньо 

навчених моделей та генерація синтетичних зображень [1,31]. На думку 
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дослідників [32], питання, пов'язані з розмежуванням між прозорістю та 

інтерпретаційністю, потребують пильної уваги, особливо щодо того, як 

складні моделі ШІ/МН формують свої прогнози або рекомендації. 

Використання моделей ШІ/МН, в яких обчислення, що лежать в основі 

вихідних даних, зокрема, в діагностиці інфекційних захворювань, 

профілюванні резистентності етіологічних агентів, терапевтичних 

рекомендаціях та розробці захисних антигенів для вакцин, має бути 

зрозумілим як для фахівців з обробки даних, так і для клініцистів [33–35]. 

Пояснювальний I&M ( Explanatory I&M) викликає все більший інтерес. 

Здатність пояснити рішення моделі чорної скриньки часто досягається 

шляхом створення додаткової моделі, яка є менш точною, але краще 

інтерпретованою. Це називається пояснювальним. Локальні пояснення, які 

інтерпретуються, не лежать в основі LIME та SHAP. SHAP надає значення 

знакам на межах конкретного прогнозу. У той час як LIME створює 

локалізовані пояснення, які зосереджені на окремих прогнозах, 

використовуючи додаткові інтерпретаційні моделі [1, 32, 36, 37]. 

Для розуміння проблем та потенціалу, необхідно розрізняти 

інтерпретацію та пояснення. Модель можна інтерпретувати, якщо 

розрахувати скін, щоб привести до кінцевого прогнозу, а додаткові вхідні 

дані різних ознак можна легко вивести з моделі «білого екрану». У той час, 

коли модель описується як «пояснювальна», необхідно пам’ятати, що мета-

пояснення максимально наближене до інтерпретації. Таким чином, 

правильність пояснення може бути дуже різною, і це також може бути 

важливим або суттєвим. Зв’язок з цими причинами вже давно займають різні 

точки зору; деякі з них представили різні аргументи щодо переваг 

інтерпретаційних моделей, а не пояснювальних [38, 39]. 

Аргументи щодо корисності пояснення ґрунтуються на досягненнях 

дослідження пояснювального ШІ/МН, дотриманні типу та чіткості вхідних 

даних, оцінці ефективності та безпеки обробки/інструментів ШІ/МН за 

допомогою рандомізованого контролю та спеціальних досліджень. Можна 
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використовувати рандомізовані або незмінні пояснювальні моделі ШІ/МН 

для оцінки їх ефективності та безпеки в клінічній практиці з високим рівнем 

доказів. Таким чином, існує правова та етична основа, яка регулює 

використання обґрунтованих розвідувальних даних у медицині, щоб 

гарантувати постійне оновлення та дотримання сучасних розробок у цій 

галузі, а також чинних правил і норм конфіденційності [32, 40, 41]. 

 

1.2. Технології реабілітації та пристрої 

 

1.2.1 Сучасні реабілітаційні технології: екзоскелети, сенсори та ШІ 

 

Дослідження та розвиток передових технологій у напрямі покращення 

рухів людини надає цінну платформу для визначення ключових механізмів 

реабілітації рухів людини, інтегруючи фізіологічні стратегії з розробкою 

допоміжних пристроїв. Важлива роль належить передовим алгоритмам, 

віртуальної реальності, датчикам, що носяться, і МН у вирішенні ключових 

проблем реабілітації. Дослідження охоплюють широкий спектр тем: 

порушення рухової активності, спричинені інсультом, запальними 

процесами, нейродегенеративні стани,  порушення внаслідок травм, 

порушення рухливості в дітей,  спортивні тренування, сенсорні 

порушення/особливості, що потребують додаткової активності рухів.  

Демонструючи новаторські технології із застосуванням датчиків та ШІ,  

дослідження потребують нейрофізіологічних оцінок та моделей МН для 

оптимізації результатів реабілітації, покращенням  якості життя осіб та 

досягнення мети [42, 43]. 

Зокрема, до роботизованих екзоскелетів відносять механізми, що 

носяться та здатні доповнювати, відновлювати або допомагати 

функціонуванню людських кінцівок, діючи паралельно. Ця технологія 

застосовується для осіб в багатьох областях активності, від промислових  або 

військових, де користувач має виконувати важке завдання, до космічних 
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телеуправлінь або охорони здоров’я. Напрями, в яких роботизовані 

екзоскелети кінцівок показали багатообіцяючі результати,  це реабілітація  

або допомога рухів, зокрема, ходи людини [44]. 

Роботизовані екзоскелети, які носять, вже набули визнання за їх 

потенціал для допомоги в реабілітації при різних станах неврологіччного 

генезу. Представлено результати порівняльного аналізу роботизованої терапії 

(РТ) з традиційною терапією для покращення рухової функції верхніх 

кінцівок у пацієнтів після інсульту. Згідно результатів, що РТ значно 

прискорила покращення показників оцінки верхніх кінцівок за шкалою 

Фугля-Майєра, особливо у пацієнтів на стадії  Бруннстрема III,  хоча обидві 

групи показали схожі покращення функціональної незалежності, виміряні за 

допомогою іншого показника,  модифікованого індексу Бартела [45]. 

Запропоновано неінвазивний метод виявлення остеоартриту колінного 

суглоба  та моніторингу прогресу реабілітації шляхом інтеграції даних про 

ходу та м'язову активність з моделями. Носні датчики та змінні, не пов'язані з 

колінним суглобом, можуть бути використані для раннього виявлення 

остеоартриту колінного суглоба та персоналізованого втручання, 

демонструючи потенціал ШІ та сенсорних технологій за рахунок точного 

зворотного зв'язку [46]. 

Реабілітаційна система на основі VR, яка реконструює пози всього тіла 

із розріджених сигналів руху, забезпечує корекцію руху в реальному часі та 

дає можливість хворим проходити ефективну терапію без частих візитів до 

лікаря, демонструючи потенціал для покращення відновлення моторики, 

залученості та доступності [47]. 

Описана структура для роботизованої реабілітації верхніх кінцівок, 

використовуючи обмеження робочого простору, специфічні для суб'єкта, та 

стратегії управління на основі продуктивності для підвищення ефективності 

навчання, природного руху та залучення пацієнта [48]. 

Потужний потенціал екзоскелетів та адаптованих систем управління 

для розвитку реабілітаційних проектів застосовується не тільки для 
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покращення активності різних груп хворих.  

Для вдосконалення розпізнавання плавальних рухів та отримання 

зворотного зв'язку в реальному часі з винятковою точністю від плавців  

створена система  Swimtrans Net, яка використовує моделі Swin-Transformer 

та CLIP [49].  

С одного боку, роботизовані пристрої, що носять (Wearable robotic 

devices, WRD) для допомоги, підтримки або доповнення людських функцій 

та дій, стають дедалі більш популярними  та практичними. Розроблено 

велику різноманітність від м'яких, що повністю носилися, до стаціонарних і 

жорстких пристроїв, що демонструють перспективні діапазони 

функціональності. В той же час, кількість WRD у щоденному використанні 

залишається низкою через обмеженість та недоступність на ринку, через 

обмеження прийняття технологій [42, 51-55].  Крім того, зручність у  

використанні, яка визначається як «ступінь, в якій система, продукт або 

послуга можуть використовуватися певними користувачами для досягнення 

певних цілей з ефективністю, результативністю та задоволенням у певному 

контексті використання», та необхідність урахування персоналізованих 

потреб зацікавлених осіб вважаються ключовими  факторами обмеження [42, 

56-60]. 

Рішенням для мінімізації обмежень зручності використання є 

проектування, орієнтоване на користувача, яке спрямоване на залучення 

зацікавлених сторін у технологію протягом усієї розробки пристрою для 

ефективного вирішення та вирішення потреб, зокрема,  для допомоги, 

підтримки або розширення людських можливостей. [42, 61-63]. 

 

1.2.2 Технології реабілітації та комунікації для осіб з порушеннями 

слуху 

 

Технологічні інновації та цифрова трансформація створюють 

можливості в охороні здоров'я завдяки культурі, орієнтованій на пацієнта, 
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покращуючи самопочуття пацієнтів та знижуючи вартість послуг. Розробка 

інноваційних, недорогих технологій з ефективними моделями 

обслуговування для передачі інформації може бути одним із можливих 

рішень для реабілітації та адаптації людей з потребами трансформації мови 

жестів в синтезований аудіоконтент. Оскільки форма мовлення, голосу та 

слуху є єдиною єдиною функціональною системою в онтогенезі та 

соціокультурному розвитку людини, тому особами, які потребують 

комунікаційної допомоги, здебільшого вважаються люди з втратою слуху 

різної етіології [64-66]. 

В останні роки втрата слуху призвела до глобальних економічних 

витрат, що перевищують 981 мільярд доларів США. Аналіз сценаріїв 

показує, що навіть 5% зниження поширеності втрати слуху може заощадити 

49 мільярдів доларів США у всьому світі [67].  

Традиційні рішення для підвищення інклюзивності, адаптації, 

аудіореабілітації людей, які цього потребують, включають навчання жестовій 

мові, реабілітаційну терапію; слухові апарати та імплантати; а також інші 

сенсорні замінники, такі як читання мовлення; використання допоміжних 

технологій, таких як персональні FM-системи та послуги, такі як субтитри 

[68, 69]; розробка та впровадження стандартів аудіологічної практики, таких 

як рекомендації Організації зі стандартів аудіологічної практики (APSO) [70]. 

Тим не менш, експерти відзначають техноцентричний характер цих підходів, 

водночас зростаючий попит на «орієнтовану на пацієнта допомогу», яка б 

ефективніше підтримувала аудіологічну реабілітацію [71].  

Незважаючи на це, володіння слуховими апаратами та іншими 

допоміжними пристроями залишається проблемою для багатьох через високу 

вартість, відсутність страхового покриття, соціальну стигму, марнославство 

та труднощі в доступі до медичної допомоги у сфері слуху [67]. Наразі 83% 

світової потреби в слухових апаратах не задоволені, що розраховується як 

частка людей з помірною або тяжкою втратою слуху, які не користуються 

слуховим апаратом [72]. У 2019 році втрата слуху торкнулася 20,3% 
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населення світу, приблизно 1,57 мільярда людей, включаючи близько 70 

мільйонів дітей віком від 0 до 15 років. Прогнози показують, що до 2050 року 

цей показник зросте на 56,1%, досягнувши 2,45 мільярда людей [68]. 

Зростання поширеності втрати слуху зумовлене глобальними 

демографічними тенденціями та стійкими, зростаючими факторами ризику. 

Екологічні, поведінкові та біологічні фактори відіграють певну роль у 

траєкторіях втрати слуху. Такі випадки часто потребують довічної підтримки 

та реабілітації [73]. У європейському регіоні поширеність часткової або 

повної втрати слуху становила 197 мільйонів людей у 2019 році, а прогнози 

передбачають приблизно 236 мільйонів людей до 2050 року [68]. Ці люди 

могли б скористатися доступними технологічними рішеннями та послугами. 

Важливо зазначити, що більшість існуючих технологій зосереджені на 

допомозі людям в отриманні інформації. Однак передача інформації, яка 

може вплинути на соціальне благополуччя, є не менш важливою [68]. Мова 

жестів є основною формою комунікації для тих, хто не може передавати 

інформацію за допомогою звуку. Однак існує значний комунікативний бар'єр 

з людьми, які не розуміють мову жестів, що обмежує соціальну взаємодію та 

доступ до послуг і можливостей людей з порушеннями мовлення або слуху 

[74]. 

Завдяки технологічному прогресу останніх років з'явилися справді 

інноваційні рішення цієї проблеми [75-77]. Сучасні методи транслітерації 

жестової мови або базуються на камері/вимагають надійного обладнання, 

тому не є носимими, або обмежені своїми розмірами. Проблема цих рішень 

полягає в тому, що деякі з них є дорогими та непрактичними для щоденного 

використання, не надто заважаючи роботі, а також через їхню 

непортативність, що робить їх неефективними та непридатними для 

широкого впровадження. 

Доцільно зазначити, що застосування штучного інтелекту та МО в 

галузі практичної медицини є багатообіцяючими. Міждисциплінарний підхід 

є ключем до подолання ризиків та труднощів. Посилення ролі штучного 
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інтелекту та машинного навчання у розвитку ранньої діагностики, 

персоналізованої терапії, оцінки патології в режимі реального часу та 

ефективних стратегій профілактики створить передумови для нового рівня 

безпеки та ефективності середовища з урахуванням проблем 

інструментальної діагностики, фармакотерапії та профілактики захворювань 

різної етіології та патогенезу. 

Тема роботи підкреслює надзвичайно важливу роль передових 

технологій у просуванні реабілітації та покращення рухів людини. Вивчаючи 

перетин допоміжної робототехніки, віртуальної реальності, датчиків і систем, 

що носяться на базі штучного інтелекту, можна зазначити, як інженерія та 

фізіологія людини працюють разом для вирішення широкого спектру 

проблем у галузі мобільності та реабілітації. Завдяки продуманій інтеграції 

додатків  створюється потенціалі для ефективних рішень, які можуть сприяти 

прогресу науки про реабілітацію. Зв'язуючи теоретичні досягнення з 

практичними реалізаціями,  дослідження в обраному напрямі надає 

можливості для розробки більш персоналізованих, доступних та ефективних 

методів та засобів для  лікування, реабілітації та адаптації осіб у будь-якій 

країні. 

 

1.3 Постановка задачі 

 

На основі аналізу сучасних технічних рішень і підходів до 

реабілітаційних технологій сформульовано наступну постановку задачі. 

Мета дослідження – розробка кіберфізичної системи для зчитування, 

розпізнавання та відтворення положення і рухів верхніх кінцівок людини для 

подальшого використання в реабілітації, біомедицині та комунікації, зокрема 

для осіб з порушеннями опорно-рухового апарату або слуху. 

Завдання дослідження: 

- створити концепцію системи розпізнавання рухів; 

- реалізувати апаратну архітектуру на базі Arduino Uno з датчиками 



22 

 

згину та інерції; 

- розробити програмне забезпечення з використанням Python і 

нейронних мереж; 

- провести тестування точності розпізнавання; 

- оцінити можливість масштабування на дві руки та автономну роботу 

системи. 

Таким чином, дослідження охоплює не лише технічну реалізацію, а й 

адаптацію системи до практичного використання: портативність, зручність, 

захист і універсальність. 
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2 АНАЛІЗ ВИКОРИСТОВУВАНИХ ТЕХНОЛОГІЙ 

 

 

2.1 Вибір та обґрунтування апаратних компонентів 

 

Для забезпечення функціональності системи тіньового відтворення 

рухів кінцівок було вибрано високоточні та енергоефективні компоненти. 

Їхній вибір обґрунтований специфічними вимогами до системи, такими як 

точність вимірювань, стабільність сигналу, простота інтеграції та низьке 

енергоспоживання. Особливу увагу приділено сенсорам SpectraFlex та MPU-

6050, а також їхній ролі у зборі та передачі даних. 

На рисунку 2.1 зображено конструкцію датчика згину SpectraFlex, який 

складається з активної частини та загальної довжини. Активна частина 

датчика, позначена як A, реагує на згинання пальців, змінюючи свій опір, 

тоді як загальна довжина, позначена як P, включає елементи для електричних 

з'єднань. Наприклад, для моделі з активною довжиною 55.37 мм опір у 

прямому стані становить 12 000 Ом, тоді як для моделі з довжиною 95.25 мм 

цей показник досягає 18 000 Ом. Конструкція датчика передбачає його легку 

інтеграцію в носимі пристрої, зберігаючи при цьому точність вимірювань. 

Активна частина датчика безпосередньо взаємодіє з рухами пальців, 

реагуючи на згинання та створюючи змінний опір, який можна виміряти для 

визначення кута згину [78]. 

 

 

Рисунок 2.1 – Габаритні розміри датчика згину SpectraFlex 

 

Принцип роботи датчика SpectraFlex представлено на рисунку 2.2. У 
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цьому прикладі видно, що при згині датчика на кут до 180° його опір 

змінюється вдвічі або більше залежно від моделі. Наприклад, для моделі з 

активною довжиною 95 мм опір варіюється від 14 400 Ом до 21 600 Ом у 

прямому стані. Ця залежність є ключовою для точного вимірювання кута 

згину пальців. Змінний опір дозволяє датчику працювати як резистивний 

елемент у схемі, що значно полегшує обробку отриманих сигналів 

мікроконтролером [78]. 

 

 

Рисунок 2.2 – Принцип роботи датчика згину SpectraFlex 

 

На рисунку 2.3 зображено електричну схему підключення датчика. 

Датчик підключається до джерела живлення через PIN 1 (подача напруги) та 

PIN 2 (заземлення). Резистивний елемент R1, який змінює свій опір залежно 

від згинання, забезпечує точну фіксацію положення пальців. Ця схема 

дозволяє безпосередньо передавати сигнали на мікроконтролер для 

подальшої обробки. Простота схеми є додатковою перевагою при інтеграції 

датчика до системи [78]. 

 

 

Рисунок 2.3 – Електрична схема підключення датчика SpectraFlex 

 

Для визначення положення кисті у просторі використовується 
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інерційний сенсор MPU-6050, принцип дії якого показано на рисунку 2.4. 

Сенсор включає тривісний акселерометр і гіроскоп, які працюють разом для 

фіксації рухів у трьох координатах (X, Y, Z). Наприклад, вісь X відповідає за 

горизонтальні рухи, Y – за бокові зміщення, а Z – за вертикальні 

переміщення. Додатково гіроскоп визначає кутові переміщення навколо цих 

осей, що дозволяє створювати комплексну картину рухів кисті [79]. 

 

 

Рисунок 2.4 – Орієнтація осей чутливості та полярність обертання MPU-6050 

 

Характеристики сенсора MPU-6050 представлені в таблиці 2.1. Сенсор 

підтримує широкий діапазон вимірювань: акселерометр працює у межах від 

±2g до ±16g, а гіроскоп – від ±250°/с до ±2000°/с. Висока чутливість 

акселерометра (16.384 LSB/g при ±2g) забезпечує точне фіксування навіть 

найдрібніших змін положення. Низьке енергоспоживання, що становить 

лише 5 мкА у режимі очікування, дозволяє використовувати MPU-6050 у 

портативних пристроях з обмеженими ресурсами живлення [79]. 

На рисунку 2.5 показано типове підключення сенсора MPU-6050 до 

системи. Сенсор підключається до джерела живлення через стабілізатори 

напруги, які забезпечують стабільну роботу навіть у разі змінного 

навантаження. Додаткові конденсатори використовуються для згладжування 

напруги, а інтерфейс I2C дозволяє обмінюватися даними з мікроконтролером 

у реальному часі. 
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Таблиця 2.1 – Технічні характеристики MPU-6050 

Компонент Специфікація Значення 

Акселерометр 

Діапазон ±2г, ±4г, ±8г, ±16г 

Чутливість 16.384 LSB/г для ±г 

Споживання 

енергії 

500 мкА у 

звичайному режимі 

Гіроскоп 

Діапазон 
±250, ±500, ±1000, 

±2000°/с 

Чутливість 
131 LSB/(°/с) для 

±250°/с 

Споживання 

енергії 

3.6 мА у звичайному 

режимі 

Енергоспоживання 

Напруга живлення 

(VDD) 
2.375 В - 3.46 В 

Логічна напруга 

(VLOGIC) 
1.8 В ±5% або VDD 

Споживання в 

режимі 

очікування 

5 мкА 

 

 

Рисунок 2.5 – Типова схема підключення MPU-6050 
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Таким чином, кожен компонент системи ретельно вибрано та 

обґрунтовано з урахуванням вимог до точності, енергоефективності та 

простоти інтеграції. Ці елементи забезпечують основу для створення 

системи, здатної точно фіксувати рухи кінцівок людини та передавати ці дані 

для тіньового відтворення у реальному часі [79]. 

 

2.2 Інструментарій розробки 

 

2.2.1 Visual Studio Code 

 

Visual Studio Code — це кросплатформне інтегроване середовище 

розробки, яке було використано для написання основного коду системи. Його 

застосування дозволяє зручно працювати з багатьма мовами програмування, 

зокрема Python, а також забезпечує можливість встановлення додаткових 

розширень для роботи з платформою Arduino IDE, Git, системами 

форматування коду та автодоповненням.  

Середовище має вбудований термінал, що дозволяє запускати команди 

безпосередньо з редактора, а також підтримує інтеграцію з системами 

контролю версій, зокрема GitHub. Як можна побачити на рисунку 2.6, робота 

в Visual Studio Code здійснювалася у декількох вкладках одночасно, що дало 

змогу проводити розробку і тестування в паралельному режимі.  

Також середовище дозволяє здійснювати налаштування середовища 

для різних мов програмування, зокрема встановлювати необхідні 

інтерпретатори, бібліотеки та залежності, що значно пришвидшило процес 

реалізації та налагодження коду [80]. 
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Рисунок 2.6 – Вигляд середи розробки Visual Studio Code 

 

2.2.2 Arduino IDE 

 

Arduino IDE було використано для програмування мікроконтролера 

Arduino Uno, який забезпечує зчитування даних із сенсорів та передавання їх 

на комп’ютер. Платформа підтримує мову програмування C/C++ та дозволяє 

компілювати та завантажувати код безпосередньо на мікроконтролер. 

У рамках даного проєкту використовувалися стандартні бібліотеки 

Arduino для роботи з аналоговими та цифровими портами, а також сторонні 

бібліотеки для підтримки інтерфейсу I2C і обробки даних із сенсора 

MPU6050. Як можна побачити на рисунку 2.7, інтерфейс Arduino IDE є 

інтуїтивно зрозумілим, а процес компіляції та завантаження коду 

виконується в кілька кліків.  

Під час розробки системи було налагоджено обробку сигналів від 

гнучких датчиків SpectraFlex, а також зчитування прискорення та кутової 

швидкості від MPU6050. Код було організовано у вигляді окремих функцій, 

що відповідали за ініціалізацію, зчитування даних та їх передавання у 

послідовному форматі [81]. 
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Рисунок 2.7 – Вигляд середи розробки ArduinoIDE 

 

2.2.3 Python 

 

Python використовувався як основна мова для обробки отриманих 

даних та реалізації моделей машинного навчання. Мова була обрана завдяки 

широкому спектру бібліотек, які дозволяють працювати з масивами даних, 

графіками, нейронними мережами та забезпечують ефективну взаємодію з 

іншими модулями.  

Обробка даних включала попередню фільтрацію, нормалізацію, злиття 

даних із кількох сенсорів у єдину структуру, а також перетворення у формат, 

зручний для подальшого аналізу.  

Крім того, на мові Python було реалізовано весь програмний модуль, 

відповідальний за класифікацію жестів, побудову моделі машинного 

навчання, навчання на основі попередньо зібраного датасету та виведення 

результатів у текстовому форматі або голосовому супроводі [82]. 

 

 

 



30 

 

2.2.4 TensorFlow та Scikit-learn 

 

TensorFlow — це програмна бібліотека з відкритим вихідним кодом для 

обчислень із використанням графів потоку даних, яка використовувалася для 

створення та навчання нейронної мережі, здатної розпізнавати жести за 

зібраними даними. 

У рамках проєкту створена модель мала вхідний шар, кілька 

прихованих шарів з функцією активації ReLU та вихідний шар із функцією 

softmax для класифікації жестів. Scikit-learn було використано для 

попередньої обробки даних, нормалізації значень, а також для розбиття 

вибірки на навчальну та тестову.  

Бібліотека дозволяє проводити крос-валідацію та оцінку точності 

моделі, що забезпечило об’єктивну оцінку якості навчання та дозволило 

виявити можливі недоліки у побудові моделі або її параметрах [83]. 

 

2.2.5 NumPy та Pandas 

 

NumPy використовувався для математичних обчислень і роботи з 

багатовимірними масивами даних. Застосування цієї бібліотеки дало 

можливість ефективно реалізувати чисельну обробку значень, отриманих із 

сенсорів, таких як обчислення середнього значення, ковзного середнього, 

динамічних змін.  

Pandas забезпечив інструменти для зберігання, групування, фільтрації 

та сортування даних, що використовувалися в процесі підготовки датасету 

для навчання моделі.  

Дані зчитувалися з CSV-файлів, які утворювалися на основі зібраних з 

Arduino показників, після чого проводилась їх обробка та структурування у 

вигляді DataFrame [84]. 

 

 



31 

 

2.2.6 Matplotlib 

 

Matplotlib — це бібліотека для побудови графіків і візуалізації даних. 

Вона використовувалась для графічного представлення залежностей у 

зібраних даних, результатів навчання моделі, точності класифікації на 

тестовій вибірці, а також для аналізу ефективності використаних алгоритмів.  

З її допомогою будувались гістограми, лінійні графіки та діаграми 

розсіювання, які дозволяли наочно оцінити зміни параметрів у часі та 

зробити відповідні висновки щодо якості навчання, поведінки моделі при 

різних вхідних параметрах та стабільності роботи системи загалом [85]. 

 

 



32 

 

3 АРХІТЕКТУРА АПАРАТНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

 

 

3.1 Розробка загальної архітектури апаратного забезпечення 

 

Розробка загальної архітектури апаратного забезпечення передбачає 

інтеграцію всіх компонентів системи для забезпечення стабільної роботи, 

точного збору даних з сенсорів та їх обробки у реальному часі. Основна 

задача полягає у створенні модульної, масштабованої системи, яка може бути 

адаптована для різних задач. 

На рисунку 3.1 зображено схему інтеграції ключових компонентів 

системи, включаючи датчики згину SpectraFlex, інерційний сенсор MPU-6050 

та мікроконтролер Arduino Uno. Датчики згину підключені до аналогових 

портів мікроконтролера через резистори, які слугують для формування 

дільників напруги.  

Ці дільники забезпечують передачу значення змінного опору датчиків у 

вигляді аналогового сигналу на мікроконтролер. Інтеграція датчиків 

здійснюється через макетну плату, що дозволяє легко модифікувати 

з’єднання у разі необхідності. 

 

 

Рисунок 3.1 – Загальна схема підключення компонентів системи 
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Сенсор MPU-6050 підключається до мікроконтролера через інтерфейс 

I2C, який дозволяє передавати дані з акселерометра та гіроскопа у 

цифровому форматі.  

Це зменшує потребу в додатковій обробці сигналів і забезпечує високу 

точність передачі даних.  

На схемі видно, що стабільність напруги живлення MPU-6050 

забезпечується конденсаторами, розміщеними поблизу сенсора, що запобігає 

появі шумів і коливань напруги. Arduino Uno використовується як основний 

обчислювальний модуль для збирання, обробки та передачі даних.  

Його висока обчислювальна потужність та велика кількість цифрових і 

аналогових портів дозволяють інтегрувати значну кількість сенсорів і 

забезпечувати паралельну обробку отриманих сигналів. Крім того, Arduino 

Uno підтримує підключення до комп'ютера через USB-інтерфейс, що 

використовується для передачі оброблених даних і налагодження системи.  

Джерело живлення системи забезпечує стабільну роботу всіх 

компонентів. Arduino Uno отримує живлення через USB-кабель, тоді як інші 

компоненти підключені через розподільчу шину живлення на макетній платі. 

Це дозволяє оптимально розподілити живлення між сенсорами та 

мікроконтролером, забезпечуючи їх стабільну роботу. 

Модульна архітектура системи дозволяє легко адаптувати її для 

додаткових сенсорів або модулів, що розширює функціональність системи. 

Наприклад, у майбутньому можна додати нові датчики для відстеження рухів 

інших частин тіла або інтегрувати бездротові модулі для передачі даних. 

Таким чином, запропонована архітектура забезпечує високу 

стабільність і точність збору даних, гнучкість у масштабуванні та інтеграцію 

з іншими пристроями, що дозволяє ефективно реалізувати систему тіньового 

відтворення рухів кінцівок. 
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3.2 Формат даних з датчиків згину та положення 

 

Система тіньового відтворення рухів кінцівок збирає дані з двох типів 

датчиків: датчиків згину SpectraFlex і інерційного сенсора MPU-6050. Дані з 

цих сенсорів мають різний формат і використовуються для аналізу 

положення пальців, орієнтації кисті та рухів у просторі. 

Arduino демонструє процес зчитування даних з обох типів сенсорів. 

Для інерційного сенсора MPU-6050 використовується протокол I2C, який 

забезпечує передачу даних у цифровому форматі. У прикладі дані 

акселерометра (AcX, AcY, AcZ) та гіроскопа (GyX, GyY, GyZ) зчитуються у 

вигляді 16-бітних значень. Кожне значення відповідає певній осі руху: 

AcX, AcY, AcZ: прискорення по осях X, Y, Z. 

GyX, GyY, GyZ: кутова швидкість обертання навколо цих осей. 

Наприклад, для обчислення положення кисті акселерометр визначає 

зміни у прискоренні по кожній осі, а гіроскоп вимірює швидкість обертання, 

яка може бути використана для розрахунку кута нахилу. 

Результати з MPU-6050 відображаються у форматі json для легшого 

читання продемонстровано в лістингу 3.1. 

 

Лістинг 3.1 – Дані з інерційного сенсора MPU-6050 

{ 

  "MPU6050": { 

    "Accelerometer": { 

      "AcX": 16384, 

      "AcY": -1024, 

      "AcZ": 8192 

    }, 

    "Gyroscope": { 

      "GyX": 250, 

      "GyY": -500, 

      "GyZ": 1000 

    }, 

    "Temperature": 36.53 

  } 

} 

 

Дані з датчиків згину SpectraFlex зчитуються через аналогові входи 
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мікроконтролера. Для кожного з п'яти пальців (Thumb, Index, Middle, Ring, 

Pinky) значення змінного опору перетворюються у напругу, яка потім 

зчитується Arduino. Ці значення відповідають рівню згинання пальця, де 

більший сигнал означає більший кут згину. 

Формат відображення даних з датчиків згину кожного пальця 

продемонстровано в лістингу 3.2. 

 

Лістинг 3.2 – Дані з датчиків згину SpectraFlex 

{ 

  "FlexSensors": { 

    "Thumb": 512, 

    "Index": 634, 

    "Middle": 450, 

    "Ring": 390, 

    "Pinky": 578 

  } 

} 

 

Зчитування значень здійснюється в циклі loop, що забезпечує 

безперервне оновлення інформації у режимі реального часу. Дані з кожного 

датчика обробляються у межах 10 мс, що дозволяє системі функціонувати з 

мінімальною затримкою. Об'єднані дані з MPU-6050 і датчиків згину мають 

наступний формат, який можна побачити в лістингу 3.3. 

 

Лістинг 3.3 – Об’єднані дані з інерційного сенсора та датчиків згину 

{ 

  "MPU6050": { 

    "Accelerometer": { 

      "AcX": 16384, 

      "AcY": -1024, 

      "AcZ": 8192 

    }, 

    "Gyroscope": { 

      "GyX": 250, 

      "GyY": -500, 

      "GyZ": 1000 

    }, 

    "Temperature": 36.53 

  }, 

  "FlexSensors": { 
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    "Thumb": 512, 

    "Index": 634, 

    "Middle": 450, 

    "Ring": 390, 

    "Pinky": 578 

  } 

} 

 

Цей формат дозволяє отримати повну картину положення кисті і 

згинання пальців у просторі. Зібрані дані є основою для аналізу рухів і 

подальшого тіньового відтворення. Зчитування і обробка даних відбувається 

з урахуванням мінімізації затримок, що є критично важливим для роботи 

системи в реальному часі. 

 

3.3 Попередня обробка та фільтрація сигналів 

 

Для забезпечення точності роботи системи тіньового відтворення рухів 

кінцівок необхідно виконувати попередню обробку та фільтрацію сигналів, 

отриманих з датчиків згину SpectraFlex і інерційного сенсора MPU-6050. Це 

дозволяє зменшити вплив шумів, некоректних зчитувань та випадкових 

перешкод, забезпечуючи стабільну і достовірну інформацію для подальшого 

аналізу. Датчики згину SpectraFlex передають значення змінного опору, які 

зчитуються як аналогові сигнали. У процесі зчитування значень можливі 

відхилення через електричні перешкоди, дрейф датчика або шум у системі. 

Для зменшення впливу цих факторів застосовуються такі методи обробки, 

реалізацію в коді можна побачити в лістингу 3.4. Для згладжування сигналу 

використовується метод ковзного середнього, коли значення датчика 

зберігаються у буфері фіксованого розміру. Середнє арифметичне значення 

обчислюється для згладжування шумів. 

 

Лістинг 3.4 – Ковзне середнє для згладжування сигналу 

int flexBuffer[5] = {0}; 

int bufferSize = 5; 

int flexAverage = 0; 
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for (int i = 0; i < bufferSize; i++) { 

    flexBuffer[i] = analogRead(flexPin); 

} 

 

for (int i = 0; i < bufferSize; i++) { 

    flexAverage += flexBuffer[i]; 

} 

 

flexAverage /= bufferSize; 

 

Для калібрування датчиків у початковий момент роботи система 

записує базові значення сигналу для кожного датчика у розслабленому стані. 

В лістингу 3.5 можна побачити, що під час роботи система віднімає ці базові 

значення для компенсації дрейфу. 

 

Лістинг 3.5 – Калібрування датчика згину 

int baseValue = analogRead(flexPin); 

int calibratedValue = analogRead(flexPin) - baseValue; 

 

Дані з інерційного сенсора MPU-6050, зчитані через інтерфейс I2C, 

можуть містити шуми через електромагнітні перешкоди або неточності 

вимірювань. Для їх фільтрації в лістингу 3.6 застосовується цифровий фільтр 

низьких частот (Low-Pass Filter). 

 

Лістинг 3.6 - Фільтр низьких частот для зменшення шумів 

float alpha = 0.5; 

filteredValue = alpha * previousValue + (1 - alpha) * 

currentValue; 

 

Для отримання більш точних даних про орієнтацію кисті 

застосовується алгоритм комплементарного фільтра, який об'єднує дані з 

акселерометра та гіроскопа. Це продемонстровано в лістингу 3.7. 

 

Лістинг 3.7 – Комплементарний фільтр для обробки даних 

angle = 0.98 * (angle + gyroRate * deltaTime) + 0.02 * 

accelAngle; 
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Як можна побачити в лістингу 3.8, для стандартизації значень, 

отриманих з різних датчиків, дані нормалізуються у діапазоні від 0 до 1.  

 

Лістинг 3.8 – Нормалізація даних 

float normalizedValue = (rawValue - minValue) / (maxValue - 

minValue); 

 

Після обробки та фільтрації всі дані об'єднуються в єдину структуру 

для передачі у форматі CSV. Відфільтровані значення забезпечують 

стабільну роботу системи у режимі реального часу, мінімізуючи помилки і 

перешкоди. 

Результатом попередньої обробки та фільтрації є точні, стабільні та 

готові до використання дані для тіньового відтворення рухів кінцівок 

людини. Ці процеси дозволяють значно підвищити якість роботи системи та 

забезпечують плавне і достовірне відображення рухів. 
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4 АРХІТЕКТУРА ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

 

 

Система тіньового відтворення рухів кінцівок людини використовує 

комбінацію програмних компонентів, які забезпечують збір, обробку та 

класифікацію даних з датчиків і жестів. Основні технології, задіяні в процесі, 

включають Python, TensorFlow, Scikit-learn та мікроконтролер Arduino для 

збору даних у реальному часі. Вся система працює за наступним принципом: 

дані з датчиків надходять на контролер, передаються на Python для обробки, 

де модель машинного навчання виконує їх класифікацію та генерує 

відповідний результат. 

 

4.1 Технології 

 

Python та TensorFlow. Python використовується як основна мова 

програмування для обробки даних та реалізації моделі машинного навчання. 

TensorFlow використовується для побудови та навчання нейронної мережі, 

здатної розпізнавати жести на основі зібраних даних [80, 83]. 

Scikit-learn. Використовується для попередньої обробки даних, 

включаючи нормалізацію та розбиття набору даних на навчальну та тестову 

вибірки. Scikit-learn також використовується для перехресної перевірки 

якості навчання моделі. 

SoftwareWire. Бібліотека SoftwareWire використовується для зв'язку з 

MPU6050 через інтерфейс I2C. 

 

4.2 Робочий процес 

 

4.2.1 Збір, нормалізація та підготовка даних 

 

На першому етапі дані збираються з датчиків, які підключаються до 
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Arduino. MPU6050 надає інформацію про прискорення зап'ястя та кутові 

швидкості, а гнучкі датчики SpectraFlex вимірюють ступінь згинання 

кожного пальця. Ці дані надсилаються з Arduino на комп'ютер для подальшої 

обробки. 

Зібрані дані нормалізуються для забезпечення сумісності з моделлю 

машинного навчання. Нормалізація гарантує, що всі дані мають однаковий 

масштаб, що підвищує якість навчання моделі. Дані з MPU6050 

(акселерометр і гіроскоп) об'єднуються з даними з гнучких датчиків, щоб 

забезпечити повне представлення рухів рук і пальців. 

 

4.2.2 Модельне навчання 

 

Модель машинного навчання побудована на основі нейронної мережі, 

що складається з декількох шарів. Щільні шари використовуються для 

обробки вхідних даних, а Dropout - для запобігання перенавчання моделі. 

Модель навчалася на реальних даних жестів, отриманих з датчиків. Навчання 

проводилося з використанням 5-кратної перехресної перевірки, що 

забезпечило більш точну оцінку моделі та запобігло перенавчанню. 

Результати тренування та валідації моделі продемонстровано на рисунку 4.1. 

Для прискорення навчання та зменшення ризику перенавчання 

використовувалася функція ранньої зупинки [23]. 

 

 

Рисунок 4.1 – Точність моделі та функції втрат 
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4.2.3 Впровадження прогнозування в режимі реального часу 

 

Після навчання модель використовується для прогнозування жестів у 

режимі реального часу. Дані, що надходять від датчиків, передаються з 

Arduino безпосередньо до Python-скрипта, де проходять попередню обробку. 

Модель машинного навчання аналізує вхідні дані та прогнозує відповідний 

жест. Якщо рівень достовірності прогнозу перевищує встановлений поріг 

(наприклад, 70%), система приймає прогноз як достовірний і виводить 

відповідний результат. 

Після розпізнавання жесту система одразу перетворює його на текст 

або синтезує відповідний звуковий сигнал. Це дозволяє миттєво передати 

значення жесту у зрозумілому для слухачів форматі. Для реалізації цієї 

функції використовуються спеціалізовані бібліотеки синтезу мовлення. 

В рамках розробки було проведено комплексне апаратне тестування 

для перевірки роботи всіх компонентів системи. Це включає перевірку 

точності збору даних датчиками, стабільність передачі даних через Arduino, 

надійність роботи Python-скриптів, ефективність роботи моделі та якість 

синтезу мови. Весь цей процес було реалізовано у вигляді блок-схеми на 

рисунку 4.2. Тестування дозволило виявити й усунути критичні помилки, що 

забезпечує стабільну й безпечну роботу системи в реальному часі. 

 

  

Рисунок 4.2 – Схема роботи програми. 
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5 ТЕСТУВАННЯ АПАРАТНИХ КОМПОНЕНТІВ 

 

 

5.1 Тестування датчиків Spectra Flex 

 

Для оцінки точності датчиків Spectra Flex було проведено серію тестів з 

різними кутами згинання пальців. Результати наведено в таблиці 5.1. 

 

Таблиця 5.1 – Результати тестування датчиків Spectra Flex 

Кут вигину Точність 

вимірювання 

Час відгуку (мс) Послідовність 

0° 98.5% 12 Висока 

45° 96.2% 15 Висока 

90° 95.8% 14 Помірна 

135° 94.1% 16 Помірна 

 

Датчики показують найкращу точність при малих кутах згинання, тоді 

як при повному згинанні точність дещо знижується. Це було враховано при 

калібруванні системи. 

 

5.2 Тестування MPU6050 

 

Гіроскоп і акселерометр були протестовані для різних положень рук. 

Результати наведено в таблиці 5.2. 

 

Таблиця 5.2 – Результати тестування MPU6050 

Тип руху Точність виявлення Затримка (мс) Дрейф індикатора 

1 2 3 4 

Статичний стан 99.1% 5 Низький 

 



43 

 

Продовження таблиці 5.2 

1 2 3 4 

Повільний рух 97.3% 8 Низький 

Швидкий рух 94.2% 12 Середній 

Різка зміна 91.8% 15 Високий 

 

5.3 Тестування швидкості системи 

 

Важливим аспектом роботи системи є швидкість обробки та 

перетворення рухів. Результати тестування швидкості наведено в таблиці 5.3. 

 

Таблиця 5.3 – Результати тестування швидкості роботи систем 

Етап обробки Середній час (мс) Максимальний час 

(мс) 

Зчитування даних з датчиків 15 25 

Попередня обробка даних 22 35 

Класифікація жестів 45 70 

Синтез руху 30 50 

Загальний час реагування 112 180 

 

Проведене тестування показало, що система демонструє достатню 

точність і надійність для практичного використання. Апаратне забезпечення 

системи забезпечує стабільне зчитування даних із прийнятною точністю: 

понад 92% для датчиків Spectra Flex та понад 91% для модуля MPU6050. 

Загальний середній час відгуку системи становить 112 мс, що є прийнятним 

для забезпечення комфортної комунікації в режимі реального часу. Разом із 

тим було виявлено певні обмеження при розпізнаванні швидких і складних 

жестів, що свідчить про необхідність подальшої оптимізації алгоритмів 

розпізнавання. Отримані результати тестування стали основою для 

коригування параметрів системи та окреслення напрямків її подальшого 
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вдосконалення. 

 

5.4 Методологія тестування апаратного забезпечення 

 

Тестування апаратного забезпечення системи тіньового відтворення 

рухів кінцівок є важливим етапом для перевірки функціональності, точності 

та стабільності всіх компонентів системи. Методологія тестування 

побудована на основі покрокового підходу з детальним аналізом кожного з 

компонентів та інтеграції їх у єдину систему Перед початком тестування 

виконувалося калібрування датчиків для врахування початкових умов 

роботи. Датчики згину SpectraFlex перевірялися на базовий рівень сигналу у 

розслабленому стані пальців. Аналогічно, для MPU-6050 визначалися 

початкові значення акселерометра та гіроскопа у стані, коли сенсор 

знаходиться у горизонтальному нерухомому положенні. Калібрування 

дозволяє компенсувати дрейф сигналу, викликаний навколишніми умовами 

або внутрішніми властивостями датчиків. Код тестування продемонстровано 

в лістингу 5.1. 

 

Лістинг 5.1 – Код калібрування датчиків 

int baseFlexValues[5]; 

for (int i = 0; i < 5; i++) { 

    baseFlexValues[i] = analogRead(flexPins[i]); 

} 

int baseAcX = AcX; 

int baseAcY = AcY; 

int baseAcZ = AcZ; 

int baseGyX = GyX; 

int baseGyY = GyY; 

int baseGyZ = GyZ; 

 

Калібрування кожного датчика фіксувалося для подальшого 

використання у фільтрації даних. Після калібрування проводилася перевірка 

стабільності базових значень шляхом багаторазового зчитування сигналу, що 

дозволяє переконатися у правильності налаштування. Тестування датчиків 
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згину проводилося окремо для кожного пальця. Було визначено три стани: 

розслаблений (нульовий кут згину), напівзігнутий (кут згину близько 90°) та 

максимально зігнутий (кут згину близько 180°). Для кожного стану 

зчитувалися аналогові значення, які згодом порівнювалися з еталонними 

даними. 

Наприклад, як можна побачити у лістингу 5.2, у розслабленому стані 

датчик мав показувати значення в межах ±5% від базового рівня, тоді як у 

напівзігнутому стані сигнал повинен був зростати до приблизно половини 

діапазону, а у максимально зігнутому – до його верхнього рівня. Для 

перевірки стабільності сигналу проводилося 50 повторних зчитувань у 

кожному стані, після чого обчислювалося середнє значення та відхилення. 

 

Лістинг 5.2 – Зчитування даних з датчиків згину 

for (int i = 0; i < 5; i++) { 

    int sensorValue = analogRead(flexPins[i]); 

    Serial.print("FlexSensor "); 

    Serial.print(i); 

    Serial.print(": "); 

    Serial.println(sensorValue); 

    delay(100); 

} 

 

Особливу увагу приділяли перевірці поведінки датчиків під час 

швидких змін положення пальців, коли сигнал міг миттєво переходити від 

мінімуму до максимуму. Було виявлено, що при зміні кута згину з великою 

швидкістю відбуваються незначні осциляції сигналу. 

Інерційний сенсор тестувався у декількох сценаріях. Спочатку 

проводилося тестування акселерометра для визначення стабільності 

вимірювання прискорення у нерухомому стані. У горизонтальному 

положенні очікувалося, що вісь Z покаже приблизно 1g, тоді як осі X та Y 

будуть близькі до 0. Для перевірки виконувалося 100 зчитувань, а дані 

аналізувалися на середнє значення та стандартне відхилення. 

Наступним кроком було тестування гіроскопа. Вивід даних 

продемостровано в лістингу 5.3. Кисть виконувала повільні обертальні рухи 
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навколо кожної осі, і зчитувалися відповідні значення кутової швидкості. 

Наприклад, при обертанні навколо осі Z очікувалося, що значення GyZ 

будуть значно змінюватися, тоді як значення GyX та GyY залишатимуться 

близькими до 0. 

 

Лістинг 5.3 – Тестування акселерометра та гіроскопа 

Serial.print("AcX = "); Serial.print(AcX); 

Serial.print(" | AcY = "); Serial.print(AcY); 

Serial.print(" | AcZ = "); Serial.print(AcZ); 

Serial.print(" | GyX = "); Serial.print(GyX); 

Serial.print(" | GyY = "); Serial.print(GyY); 

Serial.print(" | GyZ = "); Serial.println(GyZ); 

delay(100); 

 

На цьому етапі дані з обох типів датчиків об’єднувалися у форматі 

JSON. Вони відправлялися через USB-інтерфейс на комп'ютер, де в 

реальному часі відображалися графіки рухів пальців і кисті.  

Затримка між рухом і передачею даних оцінювалася за допомогою 

таймера Arduino і складала близько 10 мс, що є прийнятним для реальних 

застосунків. 

Система тестувалася протягом 2 годин у різних умовах: кімнатній 

температурі та при частих різких рухах. Особлива увага приділялася 

перевірці стійкості сигналів датчиків згину, які зберігали стабільність навіть 

після багаторазового згинання. Також перевірялася стабільність сенсора 

MPU-6050 при постійній роботі, і не було виявлено значного дрейфу сигналу 

гіроскопа або акселерометра. 

Методологія тестування дозволила ретельно перевірити 

функціональність кожного компонента системи, їх взаємодію та точність 

роботи у реальних умовах. Отримані результати показали високу 

стабільність і надійність роботи системи, а також виявили можливості для її 

подальшого вдосконалення. 
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5.5 Аналіз результатів тестування 

 

Аналіз результатів тестування апаратного забезпечення системи 

тіньового відтворення рухів кінцівок підтвердив її функціональність, 

стабільність та точність роботи у реальних умовах. Водночас тестування 

виявило кілька аспектів, які можуть бути вдосконалені для підвищення 

продуктивності системи, її портативності та універсальності. 

Одним із ключових результатів є точність розпізнавання жестів та 

літер, продемонстрована на рисунку 5.1. Як видно з рисунку, система досягає 

високого рівня точності — понад 95% для всіх протестованих команд. 

Зокрема, найвищу точність (98.45%) було зафіксовано для літери A, тоді як 

найнижчий показник (95.43%) — для жесту "My name is", що може бути 

пов’язано зі складністю жесту або меншою кількістю навчальних зразків. 

 

 

Рисунок 5.1 – Точність розпізнавання 

 

Поточна система працює з п’ятьма датчиками згину для однієї руки, що 

є обмеженням, якщо необхідно аналізувати рухи обох рук одночасно. 

Вирішенням цієї проблеми є використання мультиплексора, який дозволяє 
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підключати більше аналогових датчиків до обмеженої кількості входів 

мікроконтролера. 

Мультиплексор, наприклад 74HC4067, може комутувати до 16 сигналів 

на один вхід мікроконтролера. Приклад інтеграції продемонстровано в 

лістингу 5.4. Це дасть змогу інтегрувати до 10 додаткових датчиків для іншої 

руки. 

 

Лістинг 5.4 – Підключення мультиплексора для розширення кількості 

датчиків 

#include <Mux.h> 

Mux mux1(A0, 8); // Підключення мультиплексора до аналогового 

входу A0 

int flexValue; 

 

void readSensors() { 

  for (int i = 0; i < 16; i++) { 

    mux1.channel(i); 

    flexValue = analogRead(A0) 

    Serial.print("Sensor "); 

    Serial.print(i); 

    Serial.print(": "); 

    Serial.println(flexValue); 

  } 

} 

 

Ця модифікація дозволить системі аналізувати рухи обох рук, 

підвищуючи її функціональність для додатків, що потребують складної 

взаємодії. 

Для підвищення зручності використання системи, особливо у носимих 

пристроях, доцільно впровадити бездротову передачу даних. Використання 

модулів Bluetooth (наприклад, HC-05) або Wi-Fi (ESP8266) дозволить 

передавати оброблені дані на комп'ютер чи мобільний пристрій без 

необхідності фізичного підключення через кабель. Це зробить систему більш 

портативною та зручною для користувача. В лістингу 5.5 можна побачити, як 

дані будуть передаватися через Blurtooth. 
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Лістинг 5.5 – Передача даних через Bluetooth 

#include <SoftwareSerial.h> 

SoftwareSerial BTSerial(10, 11); // Підключення модуля Bluetooth 

void setup() { 

  BTSerial.begin(9600); 

} 

 

void loop() { 

  BTSerial.println("MPU6050: AcX = 16384 | AcY = -1024 | AcZ = 

8192"); // моковий приклад 

  delay(100); 

} 

 

Бездротове з’єднання також зменшить кількість дротів у системі, що 

позитивно вплине на її зовнішній вигляд і зручність носіння. 

Поточна система залежить від зовнішнього джерела живлення через 

USB, що обмежує її портативність.  

Вирішенням є впровадження невеликого літій-іонного акумулятора, як 

у фітнес-браслетах, з інтегрованою системою зарядки.  

Наприклад, можна використати модуль заряду TP4056 для зарядки 

акумулятора та стабілізатор напруги для живлення системи. Приклад 

інтеграції представлено в лістингу 5.6. 

 

Лістинг 5.6 – Інтеграція портативного живлення 

// Акумулятор підключається через TP4056 до системи живлення 

Vin = 3.7V; // Вихідна напруга акумулятора 

VoltageRegulator(Vin); // Стабілізація напруги до 5 В 

 

 

Ця модифікація забезпечить автономність системи, дозволяючи 

використовувати її без постійного підключення до комп'ютера або 

зовнішнього джерела живлення. 

Для підвищення довговічності системи та захисту від зовнішніх 

факторів, таких як пил, волога чи механічні пошкодження, необхідно 

ізолювати вразливі ділянки, зокрема з’єднання сенсорів та мікроконтролера. 

Використання термоусадочних трубок для ізоляції дротів та герметичних 

корпусів для електроніки дозволить забезпечити стабільну роботу навіть у 
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несприятливих умовах. 

Наприклад, MPU-6050 можна розмістити у корпусі з полімерних 

матеріалів з отворами для вентиляції, що запобіжить перегріву сенсора. 

Також ізоляція підключень датчиків згину за допомогою силіконових 

захисних трубок дозволить уникнути їх пошкодження під час багаторазового 

згинання. 

Запропоновані вдосконалення, такі як впровадження мультиплексора, 

бездротової передачі даних, портативного живлення та ізоляції, значно 

підвищать функціональність, надійність та зручність використання системи. 
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ВИСНОВКИ 

 

 

В результаті досліджень і розробок системи було створено та 

протестовано прототип для відстеження та відтворення рухів кінцівок 

людини в реальному часі. Основні висновки можна розділити на кілька 

важливих напрямків.  

Технічна реалізація та ефективність. 

Розроблена система продемонструвала стабільну роботу в режимі 

реального часу завдяки ефективній інтеграції апаратних і програмних 

компонентів. Поєднання п'яти гнучких датчиків SpectraFlex (по одному на 

кожен палець) з MPU6050 для відстеження положення зап'ястя забезпечило 

повне покриття рухів руки. Швидкість опитування датчиків 9600 бод була 

достатньою для забезпечення плавного відстеження рухів без значних 

затримок. [21-22] 

Розроблена нейронна мережа на основі TensorFlow продемонструвала 

задовільні показники ефективності. Зокрема, базова точність розпізнавання 

жестів склала 73,5%, при цьому швидкість обробки одного жесту не 

перевищувала 100 мс, що відповідає вимогам реального часу. Крім того, 

мережа забезпечує стабільність роботи понад 95% навіть при тривалому 

безперервному використанні. 

Здатність системи точно розрізняти дуже схожі літери, жести та рухи є 

вирішальним компонентом її оцінки. Результати тестування 

продемонстрували високу точність розпізнавання навіть для візуально 

схожих знаків і жестів. Система працювала без збоїв і показала мінімальну 

затримку у визначенні правильного варіанту. Крім того, нейромережа була 

навчена на основі зчитування лише з однієї рукавички, тоді як у реальному 

житті користувачі використовують обидві руки. 

Всі протестовані компоненти мають достатню точність розпізнавання, 

причому літери «А» (98,45%) і «Б» (98,12%) демонструють найвищу 
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точність. Навіть для більш складних рухів, таких як «Мене звуть», точність 

все ще становила близько 95%.  

Середній час розпізнавання 112 мс дозволяє комфортно 

використовувати систему в режимі реального часу. Ці результати свідчать 

про ефективність створеного алгоритму машинного навчання та правильний 

вибір апаратної конфігурації системи для послідовного розпізнавання рухів. 

Адаптивний підхід показує, що якщо зараз спостерігаються достатні 

результати, то наступним кроком буде реалізація програми для двох рук. 
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