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Кіріспе 

Жасанды сана(ЖС) адамның өмірін жеңілдетіп, оның қабілеттерін ұлғайта алады. Өз 

кезегінде ЖС шешімдер қабылдай алу үшін, алғы шарттарының бірі, шынайы өмірмен 

әрекеттесу интерфейстері мен құралдарының болуы, үлкен ақпараттар қорынан үлгілерді тани 

алуы болып табылады. Атап айтқанда, machine learning және deep learning әдістері кеңінен 

қолданысқа ие. Machine learning әдістері өз кезегінде бағдарламаның, бағдарламашысыз 

жазылу мүмкіндігін ие болса, Deep Learning әдістері сызықты және сызықты емес ақпараттан 

үлгілерді тануға мүмкіндік береді.  

2020 жылғы жалпы әлемдік пандемия, ақпараттық технологияларда өңдеуші 

бағдарламаның болуы, онымен күресуге ықпал етуші шарттардың бірі екенің көрсетті. Соның 

ішінде орнатылған бейнекамераларда, адамның  ic-әрекетін анализдеу, мақсатын анықтау 

маңызды. Мұнымен қоса,  іс-әрекетті тану, денсаулықты бақылауда[1,2], ақылды үйлерде[3,4], 

адам-компьютер арақатынасында кеңінен қолданысқа ене алады. 

Бейнелерден үлгілерді тануда, CNN(Convolutional neural network) орны ерекше. 

ImageNet деректер қорын жинаған Stanford университетінің оқытушысы Fei-Fei Li[5] 

еңбектерін атап айтуға болады. Алайда, CNN алгоритмі тек статикалық суреттерден керекті 

кілтті белгілерін шығару фильтрлері арқылы, бір бағытта үлгілерді тани алады. Ал адамның 

іс-әрекеті динамикалық процесс болғандықтан, әрбір суреттегі адамның қалпы алдыңғы 

қалпын ескеру арқылы ғана болжам жасауға болады. Сондықтан адамның-іс әрекетін тануға 

арналған нейрондық желіге қойылатын талаптар келесідей: 

1. Адамды бейнеден тану мүмкіндігінің болуы; 

2. Танылған адамның орналасу қалпын анықтай алу; 

3. Орналасу қалпы анықталған бірнеше суреттер тізбегінен адамның іс-әрекетін 

тани алуы. 

Адамның іс-әрекетін тану мақсатында, осы мақалада OpenPose,Recurrent 

Neural Network, LSTM алгоритмдерін қарастырамыз. 

Алгоритмдер мен әдістерге шолу 

Адамның іс-әрекетін тану негізгі екі қадамнан тұрады: 

- Бейнеден адамның кілтті белгілерінің позициясын анықтау; 

- Позициялар қатарынан іс-қимыл үлгісін тану. 
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Сурет-1. Жоғарғы: бірнеше адамның қалпын бағалау. Бір адамға тиесілі дене бөліктері 

аяқтың негізгі нүктелерін (үлкен саусақтар, кішкентай саусақтар мен өкшелер) қоса, өзара 

байланысты. Төменгі сол жақ: оң жақ шынтақ пен білезікті жалғайтын тиісті аяқ-қолдардың 

аффинаждық өрісі (Part affinity fields – PAF’s). Түс бағдарды кодтайды. Төменгі оң жақта: 

әрбір пикселде екі өлшемді вектор әрбір PAF аяқ-қолдың орналасуы мен бағдарын 

кодтайды[6]. 

 

Бірінші қадамды шешуде OpenPose жүйесін қолдану шешілді. OpenPose -  адам 

денесінің, қолдың, бет пен аяқтың (жалпы 135 негізгі нүкте) негізгі нүктелерін бөлек 

суреттерде ортақ табу үшін нақты уақыттағы алғашқы мультиадамдық ашық(open source) 

жүйе болып табылады. Windows, Mac, Ubuntu операциялық жүйелерін және CUDA (Nvidia 

GPU), OpenCL (AMD GPU) және тек-CPU (GPU-сіз) нұсқалары бар. 

Екінші қадамды шешуде  зерттеу келесідей бағыттарда жасалынды: 1D convolutional 

neural network(1D CNN), recurrent neural network(RNN) және long short-time memory(LSTM). 

Матрицалық көбейтулердің жеңілдігі және ұзындығы белгісіз тізбектер үшін үлгіні тану 

мүмкіндігінің болуы LSTM таңдауға себепші болды.  

LSTM – бұл кеңейтілген RNN нейрондық желісі. Белгілі бір тереңдікте уақыт 

тізбектерінен мәселесін шеше алады. Сурет-2 көрсетілгендей, кірісінде {𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥𝑡, 𝑥𝑡+1, … }, 
шығысында, {𝑦0, 𝑦1, … , 𝑦𝑡 , 𝑦𝑡+1, … } және ішкі деңгейі {ℎ0, ℎ1, … , ℎ𝑡, ℎ𝑡+1, … } тізбектері арқылы 

анықталады. Ал, U,W,V  сәйкесінше кіріс қабатының ішкі қабатқа, ішкі қабаттың ішкі қабатқа 

және ішкі қабаттың сыртқы қабатқа арақатынасын білдіретін салмақ матрицалары болып 

табылады. Жалпы жұмыс жасау принципі келесідей, кіріс қабатынан ішкі қабатқа және ішкі 

қабаттан ішкі қабатқа матрицалық түрлендіру арқылы жәні ішкі қабаттан сыртқы қабатқа 

активация(әдетте tanh, басқа да активация функцияларын қолдануға шектеу жоқ) функциясы 

арқылы мәнің аламыз. Формальды түрде ішкі қабат және сыртқы қабаттың мәндері келесідей 

анықталады: 

𝒉𝒊 = {
𝒈(𝑼𝒙𝒊 + 𝒃𝒊

𝒉)        𝒊 = 𝟎

𝒈(𝑼𝒙𝒊 +𝑾𝒉𝒊−𝟏 + 𝒃𝒊
𝒉        𝒊 = 𝟏, 𝟐, …

 
 

(1) 

 

𝑦𝑖 = 𝑔(𝑽ℎ𝒊 + 𝑏𝒊
𝒚
)        𝑖 = 0,1,… 

 

 бұл жердегі 𝑔(∙) - tanh активация функциясы. 
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Сурет-2. Бір қабатты LSTM нейрондық желісінің құрылымы 

 

RNN алдыңғы информацияға негізделе отырып, шығысты бағалай алады. Алайда, Y. 

Bengio[7], RNN, “vanishing gradients” мәселесі әсерінен тек қысқа уақыт аралығын ғана жаттай 

алатынын анықтаған. Қарапайым конкатенация және активация функцияларынан тұратын 

RNN қарағанда, LSTM ұмыту қақпасы кіріс қақпасына қай ақпаратты жаттап, қай ақпаратты 

ұмытуын көрсетпегенше ұзақ мерзімді есте сақтау құрылымы бар. 

LSTM кіріс, ұмыту және шығыс қақпалары, қай ақпараттың ұмытылуын, жатталуын, 

өзгеруін басқаруға арналған. Бұл керегінше ақпаратты селективті жібереді. Ақпараттың 

жіберілуін басқару үшін шығысындағы мәні [0,1] арылығында. LSTM ұяшығының әрбір 

параметрі t уақытында келесідей анықталады: 

 

𝒇𝒕 = 𝝈(𝑾𝒇[𝒉𝒕−𝟏, 𝒙𝒕] + 𝒃𝒇) 

𝒊𝒕 = 𝝈(𝑾𝒊[𝒉𝒕−𝟏, 𝒙𝒕] + 𝒃𝒊) 
𝑪�̃� = 𝐭𝐚𝐧𝐡 (𝑾𝒄[𝒉𝒕−𝟏, 𝒙𝒕] + 𝒃𝑪) 

𝑪𝒕 = 𝒇𝒕𝑪𝒕−𝟏 + 𝒊𝒕𝑪�̃� 
𝒐𝒕 = 𝝈(𝑾𝒐[𝒉𝒕−𝟏, 𝒙𝒕] + 𝒃𝒐) 

𝒉𝒕 = 𝒐𝒕𝐭𝐚𝐧𝐡 (𝑪𝒕) 

 

 

 

(2) 

бұл жердегі 𝐶𝑡 – t уақытындағы ұяшық күйі. 

 

 
 

Сурет-3. RNN және LSTM ұяшықтарының салыстырмасы. Үш 𝜎 операторлары(сол жақтан 

оң жаққа) сәйкесінше ұмыту(forget gate), кіріс(input gate),  шығыс(output gate) қақпалары 
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Ақпартты алдың ала өңдеу 

Мәліметтер Berkeley MHAD[8] деректер қорынан алынды. Беркли (MHAD) адамның 

мультимодальдық іс-әрекеттерінің деректер қоры бір қарт субъектіні қоспағанда, 7 ер адам 

мен 23-30 жас аралығындағы 5 әйел орындаған 11 іс-қимылды қамтиды. Барлық сыналушылар 

660-қа жуық іс-әрекеттер тізбегін алып, әр әрекеттің 5 қайталауын орындалған, бұл жазудың 

жалпы уақытының шамамен 82 минутына сәйкес келеді. Сонымен қоса Kinect сенсорының 

мәліметтері де енгізілген. Мәліметтер қоры ғылыми мақсатта толықтай қолжетімді.  

Біздің зерттеу тақырыбымызға келесідей әрекеттер алынды: секіру, қолмен секіру, бір 

қолын бұлғау, екі қолын бұлғау, жұдырықпен соққы беру, қол шапалақ. 

 

 
 

Сурет-4. Berkeley MHAD-да қол жетімді барлық әрекеттердің жедел суреттері Kinect 

тереңдігінің деректерінен алынған нүктелердің тиісті бұлттарымен бірге көрсетіледі. Іс-

әрекеттер (солдан оңға қарай): секіру,  қол бұлғап секіру, бүгу, жұдырықпен соққы беру, екі 

қолмен бұлғау, бір қолмен бұлғау, алақанға құлату, лақтыру, отыру/тұру, отыру, тұру. 

 

Жалпы бейнежазбаларға келесідей алдың ала өндеу жұмыстары жүргізілді: 

- Адамның іс әркетіне байланысты кілтті белгілерінің x және y координатасын 

OpenPose жүйесі арқылы алу(18 joints); 

- Алынған мәндерді json форматында сақтау; 

- Шуы(мысалы, бір кадрда бірнеше адамның болу) бар кадрлардан тазарту, 

мәндерді нормализациялау және txt форматында сақтау. 

Бейнежазбадағы алдың ала өндеуге жіберілген суреттер тізбегінің ұзындығы >200000 

жоғары. Соның ішінде 5000-ға жуық суреттен шулар табылды. Жалпы бейнелер саны 1520. 

Нейрондық желіні үйрету 

Нейрондық желіде екі LTSM тізбектей ұяшығы қолданылды. Оңтайландырушы ретінде 

Adam агоритмі және активация функциясы ретінде softmax таңдалынды. Әрбір бейне 32 

кадрға бөлінді. Әрбір кадрға 18 кілтті белгілері жұбы белгіленді. 

Нейрондық желіні үйрету процесі ~6787072 итерациядан тұрады. Тестілік 

ақпараттарды тануда нейрондық желі ~97% дәлдікті көрсетті.  Сурет 6 көрсетілгендей, үйрету 

барысында градиентті түсудің шуының көптігін байқауға болады. Бұл үйретудің бір цикліне 

қатысатын ақпараттар ұзындығының кішілігін және үйрену көрсеткішінің аздығын көрсетеді.  
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Сурет-5. Адамның іс-әрекетін тануға арналған LSTM негізді нейрондық желі құрылысы 

 

Нейрондық желінің тану дәлдігі үлкен болғанымен үйрену уақыты баптауды талап 

етеді. Баптау барысында learning rate decay алгоритмі де қолданылып, үйрету көрсеткішінің 

әрбір цикл сайын кішірейуі ұйымдастырылды. Ақпараттар 80% үйретуге және 20% тестілеуге 

бөлінді. 

 
Сурет-6. Итерацияға байланысты үйрену дәлдігінің өзгеру графигі 

 

 
Сурет-6. Сәйкессіздік матрицасы 

 

Қорытынды 

Біз адамның іс-әрекетін тану бағытында LSTM алгоритмінің мүмкіндігі зерттелінді, 

нейрондық желі құрылды. Үйрену уақыты үлкен және градиентті түсуді есептеуде шудың 

көптігі болғанымен тестілік ақпараттар қорында нейрондық желі >90% дәлдікті көрсетті. 
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Алдағы жұмыстар үйрету уақытын қысқартуға, бейнебақылау камераларынан realtime 

адамның әрекетін тануды ұйымдастыруға бағытталады. Бейнекамералардағы адамның іс-

әрекетін компьютердің түсіне алуы, адам мен компьютердің ара-қатынасын  жаңа деңгейге 

алып келетіні анық. 
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Математической моделью канала называют совокупность системного оператора 𝐿 и 

областей допустимых входных сигналов 𝑉𝑥  и допустимых выходных сигналов 𝑉𝑦  [1, c.128].  

Простейшей моделью многолучевого канала является описание интерференции двух 

лучей: первый луч распространяется по линии визирования, второй – интерферирует с первым 

после отражения от поверхности земли (рисунок 1). 
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