
ҚазККА Хабаршысы № 3 (132), 2024             ISSN 1609-1817 (Print)                          The Bulletin of KazATC 

Вестник КазАТК № 3 (132), 2024                     ISSN 2790-5802 (Online)           DOI 10.52167/1609-1817          

vestnik.alt.edu.kz 

 

258 

ӘОЖ 004.89                        DOI 10.52167/1609-1817-2024-132-3-258-272 

 

Е.В. Матвеяс1 , Д.M. Мухаммеджанова2, Ж.Б. Суйменбаева3, A.K. Мукашева4 

1Energo University, Алматы, Қазақстан 
2әл-Фараби атындағы Қазақ ұлттық университеті, Алматы, Қазақстан 

3 Mukhametzhan Tynyshbayev ALT University, Алматы, Қазақстан 
4Қазақстан- Британ техникалық университеті, Алматы, Қазақстан 

E-mail: yogafeed@gmail.com 

 

НАҚТЫ УАҚЫТТАҒЫ ЫМДАУ ТІЛІН ТАНУ ЖӘНЕ АУДАРУ ЖҮЙЕСІН 

ЗЕРТТЕУ ЖӘНЕ ӘЗІРЛЕУ 

 

Аңдатпа. Ымдау тілі есту қабілеті бұзылған және нашар еститін адамдар үшін 

маңызды қарым-қатынас құралы болып табылады. Технологиялық даму ым-ишараның 

көрнекі көріністеріне негізделген ым тілін мәтінге немесе сөйлеуге танитын, аударатын 

және өңдей алатын жүйелерді жасауға мүмкіндік берді. Бұл жұмыс нейрондық желі 

алгоритмі арқылы нақты уақыттағы ымдау тілін тану жүйесінің дамуын зерттейді. 

Зерттеудің мақсаты - веб-қосымшаларға біріктіру үшін оңтайландырылатын ымдау тілін 

тану және аудару жүйесін әзірлеу. Mediapipe кітапханасы пайдаланушының қолдары мен 

саусақтарының негізгі нүктелері мен бағдарын анықтау үшін пайдаланылды. Содан кейін 

бағдарламалық жасақтама модулі жиналған деректерді ұзақ қысқа мерзімді жады (LSTM) 

қабаттарын қамтитын сериялық нейрондық желіге береді. Нейрондық желінің осы түрін 

құру үшін ашық Keras кітапханасы пайдаланылды. Ұсынылған нейрондық желі моделінің 

ерекшелігі нейрондық желінің конволюционды және қайталанатын қабаттарының үйлесуі 

және өзара әрекеттесуі болып табылады. Қарастырылған қабаттар жинағы деректердің 

уақыт бойынша тәуелділігін бақылау мүмкіндігін қамтамасыз етеді, бұл әртүрлі типтегі 

қабаттар арасында ауысу және нейрондар санын азайту арқылы қол жеткізіледі. LSTM 

нейрондық желісі американдық ымдау тілінің қимылдарына негізделген реттелетін 

деректер жиынтығы арқылы оқытылады. Деректер жинағы ым-ишара жазбалары негізінде 

қалыптасты. Әрбір қимыл көрінісі 3D бағдар нүктелерін алу үшін алдын ала өңделген. Бұл 

жиналған негізгі нүктелер LSTM нейрондық желі қабаттарына жіберіліп, модельге қол 

қозғалысы мен сәйкес қимылдар арасындағы күрделі қарым-қатынастарды үйренуге 

мүмкіндік берді. Әрбір қимыл үлгісі 24 кадр тізбегі арқылы ұсынылған. Нейрондық желі 

алгоритмінің өнімділігі үлгі дәлдігін қоса алғанда, әртүрлі метрика көмегімен бағаланады. 

Эксперименттік нәтижелер әзірленген бағдарламалық қамтамасыз ету ымдау тілі 

қимылдарын тануда жоғары дәлдік деңгейіне қол жеткізе алатынын көрсетті. Бұл 

зерттеудің өзектілігі оны кең ауқымда қолдану мүмкіндігімен расталады. Атап айтқанда, 

бағдарламалық қамтамасыз ету мүмкіндігі шектеулі адамдар мен жалпы жұртшылық 

арасындағы қарым-қатынас үшін қызмет немесе құрал ретінде және есту қабілеті 

бұзылған адамдарға көмектесетін технология ретінде пайдалану мүмкіндігіне ие. Зерттеу 

авторлары жүргізілген жұмыстардың нәтижелері ымдау тілін тану үшін нейрондық желі 

алгоритмін жасау кезінде LSTM қабаттарын қоса алғанда, нейрондық желі алгоритмін 

пайдалану мүмкіндігі мен тиімділігін көрсететінін атап өтті. 

 

Түйінді сөздер. Ымдау тілі, тану, Python, Keras, нейрондық желі. 

 

Кіріспе. 

Дүниежүзілік есту қабілеті бұзылған адамдар федерациясының мәліметтері 

бойынша, дүние жүзінде 200-ден астам ымдау тілі бар, оны 70 миллион есту қабілеті 

бұзылған адамдар пайдаланады [1]. 
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Ымдау тілдері визуалды – ымшылдық қарым-қатынасты қолданатын табиғи тілдер 

болып табылады және негізінен есту қабілеті бұзылған адамдар және нашар еститін 

адамдар бір-бірімен сөйлесу үшін пайдаланады. Ым тілдері ауызекі тілден ерекшеленеді 

және өздерінің грамматикасы, сөздік қоры және мәдени нюанстары бар. Ым тілдері 

мағынаны жеткізу үшін қол қимылдары, бет әлпеттері және дене тілі сияқты көрнекі 

белгілердің тіркесіміне сүйенеді. Бұл элементтерді біріктіріп, түрлендіріп, сөздерді, 

сөйлемдерді және күрделі тілдік құрылымдарды жасауға болады [2].  

Негізгі ымдау тілі ретінде американдық ым тілі таңдалды. Бұл АҚШ есту қабілеті 

бұзылған қауымдастықтар мен Канаданың ағылшын тілінде сөйлейтін бөліктеріндегі 

негізгі ымдау тілі [3]. Бұл тілді негізгі тіл ретінде таңдау оның кең таралуына және осы 

ымдау тілі бойынша материалдардың болуына байланысты жасалды [4].  

Нақты уақыттағы ымдау тілін тану – есту қабілеті бұзылған адамдар мен есту 

қауымдастығы арасындағы тиімді қарым-қатынасты жеңілдетуге бағытталған күрделі 

және маңызды міндет [5]. Бұл зерттеудің негізгі аспектілеріне деректер жинау, 

компьютерлік көру әдістерін пайдалану және ым-ишараны тану мен аударуды енгізу 

кіреді. Марков тізбегіне негізделген аударма мақсаттары үшін табиғи өңдеу және тіл 

генерациясының негізгі интеграциясы бар ым-ишараны сөздерге жіктеу үшін машиналық 

оқыту алгоритмдері мен мүмкіндіктері қолданылды [8].  

Бұл зерттеу жұмысының мақсаты оңтайландырылған және интеграцияланған 

ымдау тілін тану және аудару жүйесін әзірлеу болып табылады. 

 

Материалдар мен тәсілдер. 

Жалпы адамды тану және атап айтқанда ым-ишара саласында қолданылатын 

қолжетімді құралдар мен технологияларды ескере отырып, бірнеше сәйкес 

категорияларды бөліп көрсетуге болады [9]. 

Қолдың орналасуын және бағдарын анықтау үшін арнайы қолғаптарды немесе 

білезіктерді қолданатын технологиялар, содан кейін ым-ишара классификациясы. Мұндай 

технологиялардың мысалы ретінде Microsoft Kinect Sign Language Translator болып 

табылады. 

Жеке пайдаланушының камерасын немесе қосымша сенсорларды пайдаланатын 

осындай камералардың комбинациясын пайдалануға негізделген шешімдер. Мысалы, 

SignAll жобасы. 

Дегенмен, көбінесе мұндай жабдық жиынтығы өте қымбат және, мысалы, 

қарапайым пайдаланушының веб-камерасынан айырмашылығы, әрқашан қол жетімді 

емес. 

Платформа бойынша бөлу де бар. Барлық танымал ымдау тілін тану және аудару 

жүйелері қолданбалар және жергілікті қолданбалы технологиялар ретінде жүзеге 

асырылады. Бір көрнекті мысалдың бірі SignAll [10], американдық ымдау тілін (ASL) тану 

және оны ауызша немесе жазбаша тілге аудару технологиясын жасаған компания. 

Олардың басты назары университеттер немесе қоғамдық орындар сияқты жерлерде 

физикалық қондырғыларға бағытталған. Веб-қосымшаларға біріктіруге болатын тиімді 

және оңтайландырылған жүйе жоқ. Бұл мәселе осы жұмыстың басты мақсаты болып 

табылады.  

Қимылдарды тану жүйелерінің маңызды параметрлерінің бірі ым-ишара 

классификациясының дәлдігі және жүйе өнімділігі болып табылады. Соңғы жіктеу 

нәтижесінің дәлдігіне кескіндердің сапасы да, кадрдағы жарықтандырудың болуы және 

оның қарқындылығы да, қолданылатын нақты алгоритм бейімделген арнайы қолдану 

шарттары да әсер етуі мүмкін екенін ескерген жөн. Сонымен қатар, үздіксіз ымдау тілін 

тану кезінде коартикуляция, яғни ымдау тілдеріндегі ым-ишараның қабаттасуы мәселесі 

туындайды, оны әлі ешкім толық шеше алмаған [11]. 
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Қолдың кеңістіктегі орнын анықтау және сәйкестендіру тек бастапқы кезең, одан 

кейін ым-ишараның жіктелуі. Ол үшін кәдімгі конволюциялық нейрондық желіні 

пайдалануға болады. Бүкіл бастапқы кескінді талдауға және негізгі саусақ нүктелерінің 

координаталарымен жұмыс істеуге болады. Дегенмен, негізгі конволюционды нейрондық 

желілер жағдайында тек бөлек таңдалған кадрмен жұмыс істеуге болады, бірақ 

динамикалық қимылдарды тану үшін барлық уақыт аралығын талдау қажет және 

сәйкесінше жіктеу кезінде кадрлар жиынтығын қарастыру, ал әрбір алдыңғысы кейінгі 

кадрларды талдау кезінде пайдаланылады. Бұл тапсырманы ұзақ қысқа мерзімді жады 

(LSTM) нейрондық желілерін қолдану арқылы жүзеге асыруға болады [12,13]. 

LSTM қабаты LSTM ұяшығы деп аталатын қайталанатын блоктан тұрады, оның 

құрылымы әдеттегі қайталанатын нейрондық желілерге қарағанда күрделірек [14]. LSTM 

ұяшығы үш негізгі компоненттен тұрады: кіріс қақпасы, ұмыту қақпасы және шығыс 

қақпасы (1-сурет). 
 

 
 

1 сурет - LSTM ұяшық құрылымы 

 

Жалпы алғанда, осы құрамдастардың әрқайсысы ұяшық ішіндегі ақпарат ағынын 

басқарады. Кіріс қақпасы ұяшыққа қосылатын ақпарат көзін анықтайды. Ұмыту қақпасы 

ұмытылатын немесе ұяшықта сақталатын ақпаратты таңдайды. Ал шығыс қақпасы 

жағдайында ұяшықтан қандай ақпарат берілетіні анықталады. Сонымен қатар, LSTM 

ұяшығының белгілі бір уақыт аралығында ақпаратты сақтай отырып, келесі уақыт 

қадамына өтуге болатын ішкі күйі бар [15]. 

Алдыңғы және ағымдағы LSTM ұяшықтарының күйлері сәйкесінше S(k-1) және Sk 

ретінде анықталады. 

Ұмыту қақпасы 0-ден 1-ге дейінгі санды шығаратын бірінші сигма тәрізді қабатпен 

ұсынылған. Бұл қақпаның мақсаты мәнді сақтауға тұрарлық па, жоқ па деген шешім 

қабылдау. Бұл қақпаның шығысы Fk деп белгіленеді және оны келесі теңдеу арқылы 

сипаттауға болады: 
 

 = σ( ). 

 

Кіріс бақылау екі кезеңнен тұрады. Біріншісі екінші сигма тәрізді қабатқа 

негізделген, оның мақсаты қандай мәннің жаңартылатынын шешу болып табылады. Келесі 

қадам бірінші гиперболалық тангенстің көмегімен жаңа потенциалдық мәндердің 

векторын жасайды.  
 

1  = σ( ), 

 = tanh( ). 
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 Енгізуді басқарудың нәтижесі Ik және Pk көбейтіндісіне тең. Ағымдағы ұяшықтың 

күйі келесі өрнекпен есептеледі: 

 

=    +  . 

  

Соңғы шығыс басқару элементтері сигма тәрізді функцияның үшінші қабатымен 

ұсынылған, ол соңғы күйдің қанша бөлігі шығарылатынын анықтайды. Содан кейін 

ағымдағы күй екінші гиперболалық тангенс қабаты арқылы өтеді және алдыңғы сигма 

тәрізді функция қабатының нәтижесіне көбейтіледі. 

 

 = σ( ), 

 =   tanh ( ). 

 

 Нейрондық желіні кіріс деректері дәйекті түрде өтетін қосылған қабаттардың 

бағытталған ациклдік графигі ретінде сипаттауға болады. 

 Нейрондық желіні құрудың бірінші қадамы модельге қимылдармен байланысты 

кадрлар тізбегін есепке алуға мүмкіндік беретін LSTM деңгейлерін анықтау болды. 

Кезеңдегі әрбір кадр LSTM ұяшығы арқылы өтті, ол ішкі күйін жаңартты және шығыс 

деректерін жасады. LSTM қабаттарынан кейін жоғары деңгейлі мүмкіндіктерді өңдеу 

және LSTM қабаттарынан алынған ақпаратты біріктіру үшін толық қосылған тығыз 

қабаттар қосылды. Модельдің соңында танылуы тиіс бастапқы ым тіліндегі сыныптар 

(ым-ишара) санына сәйкес келетін нейрондар саны бар шығыс қабаты болды. Әр сынып 

үшін ықтималдықтарды алу үшін шығыс қабаты үшін softmax белсендіру функциясы 

қолданылды. 

 Ағымдағы зерттеуде нейрондық желі әртүрлі оптимизаторлармен және белсендіру 

функцияларымен салыстырылды. Әртүрлі параметрлер бойынша оқу нәтижелері сәйкес 

бөлімде көрсетіледі. Тиімділік пен өнімділікті салыстыру нәтижелері бойынша келесі 

деңгейлер мен белсендіру функциялары жиынтығы бар дәйекті нейрондық желі таңдалды: 

 X пішіннің кіріс тензоры болсын (patch_size, 24, 1662), мұндағы топтама_өлшемі - 

оқыту (сынақ) үлгілерінің саны, 24 - енгізу ретінің ұзындығы, кадрлар саны, ал 1662 - 

мүмкіндіктер саны әр уақыт қадамында. 

 Тізбектелген нейрондық желінің бірінші қабаты 128 бірлігі бар LSTM деңгейімен 

ұсынылған, ал ол tanh () белсендіру функциясын пайдаланып келесі LSTM қабатының 

шығыс ретін қайтарады: 

 L1 = LSTM (X, tanh), мұндағы L1 – форманың шығыс тензоры (batch_size, 24, 128). 

 Екінші қабат 256 блоктан тұратын басқа LSTM функциясын пайдаланады, ол tanh 

белсендіру функциясын пайдаланып тізбектердің шығысын қайтарады: 

 L2 = LSTM (L1, tanh), мұндағы L2 – форманың шығыс тензоры (batch_size, 24, 256). 

 Үшінші қабат tanh белсендіру функциясын пайдалана отырып, қайтару ретінсіз 64 

блоктан тұратын басқа LSTM функциясын қолданады: 

 L3 = LSTM (L2, tanh), мұндағы L3– форманың шығыс тензоры (batch size, 128). 

 Төртінші деңгей 128 блоктан тұратын толық қосылған (тығыз) функцияны және 

тануды белсендіру функциясын пайдаланады: 

 L4 = Dense (L3, tanh), мұндағы L4 – форманың шығыс тензоры (batch size, 128).  

 Бесінші қабат 64 қондырғысы бар тағы бір толық қосылған функцияны және 

резервуарды іске қосу функциясын қолданады: 

 L5 = Dense (L4, tanh), мұндағы L5 – форманың шығыс тензоры (batch size, 64). 

 Алтыншы қабат 32 бірліктен тұратын тағы бір толық қосылған функцияны және 

tanh белсендіру функциясын қолданады: 

 L6 = Dense (L5, tanh), мұндағы L6 – форманың шығыс тензоры (batch size, 32).  
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 Соңғы қабат softmax белсендіру функциясын қолдана отырып, ағымдағы жіктеу 

тапсырмасындағы сыныптар санына тең бірліктер саны бар толық қосылған функцияны 

қолданады:  

 Y = Dense (L6, softmax), мұндағы Y-форманың шығыс тензоры (партия мөлшері, 

әрекеттер саны), бұл әрекеттердің ықтималдық үлестірімін білдіреді. 

 Схемалық түрде нейрондық желі 2-cуретте көрсетілген. 

 

 
 

2 сурет - Нейрондық желінің моделі 

 

 Пакеттік өлшем - бұл динамикалық мән, себебі тестілеу әртүрлі жиынтықта 

жүргізілді және қимылдарды жіктеуге арналған сыныптар саны. 

  Эксперименттің басында теңдестірілген мәліметтер жиынтығы жиналды. Әрбір 

белгі ноутбуктің веб-камерасы арқылы жазылған 150 бірегей үлгілер жиынтығымен 

ұсынылды. Қимылдың барлық жағдайлары 24 кадрдан тұратын реттілікпен берілген. 

  Mediapipe кітапханасы оқыту және тестілеу үшін бастапқы деректерді алу үшін 

пайдаланылды. Бағдарламалық жасақтаманы енгізу signау тілінде қимылдарды 

орындайтын пайдаланушының кіріс бейне ағынын қабылдау арқылы тану процесін 

бастайды. Содан кейін бейне үш өлшемді бағдарларды, сондай-ақ қозғалыс пен қолдың 

орналасу сипаттамаларын алу үшін алдын ала өңделді [16,17]. Алайда, қолдардан басқа, 

адамның позасы мен бет-әлпетінің белгілері де анықталып, жиналды. Бұл signау 

тілдерінің көпшілігінде маңызды рөл атқаратын signау компонентін, сондай-ақ адамның 

мимикасын біріктіру үшін қажет [18]. 

 Mediapipe-тен алынған негізгі нүктелердің координаттарынан бір өлшемді 

массивпен ұсынылған мәліметтер тізбегі құрылады, мұнда әр қадам сайын бейне 

ағынының белгілі бір кадрына сәйкес келеді. Бастапқы деректерді алу үшін тек қолдарды 

қарастыру туралы шешім қабылданды, өйткені бұл негізгі нүктелер жиынтығы оңтайлы 

және нейрондық желіні оқытуға арналған шағын деректер жиынтығымен үлкен ауытқуды 

тудырмайды. Әрбір қимыл кіріс бейне ағынын өңдеу бөлігі ретінде алынған 24 кадрдан 

тұратын реттілікпен ұсынылған. 

Жаңасын болжау кезінде алдыңғы қимылдың қайталануын және қабаттасуын 

болдырмау үшін кешіктіру механизмі енгізілді. Қолмен тестілеудің нәтижелері бойынша 

оңтайлы қатынас пайдаланылмаған 36 кадрға 24 пайдаланылған кадр болып табылады. 

Бұл жүйеге қозғалу кезінде қимылдардың қабаттасуын болдырмауға мүмкіндік береді. 

Бейне ағынын өңдеу кезінде әрбір 60 кадр таңдалады, оның ішінде алғашқы 36 кадр 
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кідіріс ретінде әрекет етеді. Бұл жақтаулар ешбір жағдайда қолданылмайды, олар тек 

адамның қолының орнын жылжыту немесе өзгерту алдында белгілі бір сәтті күту үшін 

қажет. Бейне ағыны реттілігінің қалған 24 кадры ағымдағы қимылды жіктеу үшін 

нейрондық желіге беріледі. 

Деректердің оңтайлы көрінісі ретінде таңдалған пішін -1-ден 1-ге дейінгі аралықта 

нормаланған бір өлшемді сандар массиві болды. Әрбір қол үшін үш координатпен 

ұсынылған 21 негізгі нүкте бар (3сурет), бұл бір қол үшін 21 * 3 = 63 мән бар екенін 

білдіреді. Екі қолда 63 * 2 = 126 мән бар. Бет ерекшеліктері нүктелері 468 3D негізгі 

нүктеден тұрады. Соңында, адам позасы 33 4D негізгі нүктелерімен ұсынылған. Барлық 

осы мәндерді қосқанда, мүмкіндіктердің соңғы саны 1662 болады. 
 

 
 

3 сурет  - Mediapipe қол моделі 

 

Негізгі нүктелерді алғаннан кейін, оларды қалыпқа келтіріп, нәтижені бір өлшемді 

массивке айналдырғаннан кейін, массивтер кадрдан кадрға жоба деректер жиынтығының 

каталогында орналасқан файлдарға жазылады. Әр танушы класы үшін бірнеше 

қалталарды қамтитын жеке каталог бар, олардың саны жазылған эксперименттер санына 

тең. Бұл жағдайда әр қимылға осы қимылдың 150 нұсқасы жазылды. Барлығы 2850 образ-

ишара үлгісі жиналды. Белгілі бір қимылдың барлық вариацияларына арналған әр қалтада 

24 форматтағы құжаттар жиынтығы бар .npy, бұл нейрондық желіні оқыту үшін деректерді 

алу үшін пайдаланылған кадрлар санына сәйкес келеді. Сандық массивтерді сақтаудың бұл 

форматы өте ыңғайлы, өйткені массивтермен есептеулер мен математикалық амалдар үшін 

файл форматымен оңай әрекеттесетін numpy кітапханасы қолданылады .npy. 

Оқу процесінде сақталған мәндер деректер жиынтығының барлық ішкі каталогтары 

бойынша цикл шеңберіндегі файлдардан алынады. Алынған мәліметтер жиынтығы 2 

санатқа бөлінеді – оқыту деректері және тестілеу деректері сәйкесінше 85% - дан 15% - ға 

дейін, осылайша оқыту үшін бастапқы деректер көбірек болады, осылайша оқытылған 

нейрондық желінің дәлдігі жақсарады. 
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1 кесте - Қазіргі классификацияда қолданылған барлық американдық белгішелі 

тілдердің тізімі келтірілген 

 
№ Сөз Word 

1 туралы about 

2 нашар bad 

3 сау болыңыз bye 

4 сезіну feel 

5 жақсы fine 

6 жақсы good 

7 болады happen 

8 бақытты happy 

9 сәлеметсіз бе hello 

10 сәлем hi 

11 қалай how 

12 мен i 

13 сүю love 

14 жақсы nice 

15 көру see 

16 рақмет thank 

17 қош келдіңіз welcome 

18 қандай what 

19 сіз/сен you 

 

2-кестеде болжамды сөздер тізбегіне сәйкес жасалуы мүмкін қол жетімді 

сөйлемдер мен сөз тіркестерінің жиынтығы көрсетілген. 

 

2 кесте - Сөздікте берілген кестелік сөйлемдер мен сөз тіркестері 

 
№ Сөйлем Sentence 

1 сәлеметсіз бе hello 

2 сәлем hi 

3 қош келдіңіз welcome 

4 жарайды ма ok 

5 қош келдіңіз you are welcome 

6 мен жақсымын i am fine 

7 мен жақсымын i am good 

8 мен жаманмын i am bad 

9 мен жақсымын i am ok 

10 бұл қалай болды how did it happen 

11 қалайсыз how are you 

12 өзіңді қалай сезініп тұрсың how do you feel 

13 мен сені сүйемін i love you 

14 мен өзімді жақсы сезінемін i feel fine 

15 мен өзімді жақсы сезінемін i feel good 

16 рақмет сізге thank you 

17 көріскенімізге қуаныштымын nice to see you 

18 көріскенімізге қуаныштымын good to see you 

19 ал сен ше what about you 

20 мен сені көргеніме қуаныштымын i am happy to see you 

21 сау болыңыз bye 

22 сау бол bye bye 
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Осы сөз тіркестері мен сөйлемдердің негізінде сөздер арасындағы ауысу матрицасы 

құрылды, ол кейінірек мәтінді құру кезінде қолданылады. Класс жиынтығының негізін 

құрайтын түпнұсқа сөздіктен кілт сөздерді шығардық. 

 

Нәтижелер және талқылау. 

Негізгі бағдарламалау тілі ретінде Python пайдаланылды. Бұл зерттеу жұмысы 

сенімді жүйені әзірлеу үшін Mediapipe және Keras кітапханаларын біріктіруді қамтыды. 

Бірінші қадам Mediapipe кітапханасының көмегімен деректерді тиімді жинай алатын 

сценарий жасау болды. Бұл сценарий бейне ағындарынан сол қол, оң қол, поза және бет 

негізгі нүктелері сияқты маңызды ақпаратты алу үшін Mediapipe ішіндегі әртүрлі 

модульдерді пайдаланды (4-сурет). 
 

 
 

4 сурет - Белгілерді алу функциясы 

 

Деректерді жинау сценарийі жасалғаннан кейін алынған деректерді .npy 

файлдарына сақтау механизмі жүзеге асырылды. Бұл әрі қарай өңдеу үшін жазылған 

деректерді сақтауды және алуды жеңілдетті. NumPy кітапханасының қуатын пайдалана 

отырып, жиналған ақпарат, соның ішінде негізгі нүктелер мен басқа да сәйкес 

сипаттамалар .npy пішімінде сақталды (5-сурет).  

Содан кейін талдау және сақталған деректермен жұмыс істеу үшін бөлек 

функциялар әзірленді. Бұрын сақталған .npy файлдары жүктелді, қажетті ақпарат 

шығарылды және қажетті алдын ала өңдеу қолданылды. Алдын ала өңдеу кезеңі 

деректерді түрлендіруді қамтыды. 
 

 
 

5 сурет - Мәліметтерді жинау функциясы 
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Дайындалған деректермен жоба ым тілін тануға жарамды әртүрлі ретті Keras 

үлгілерін жасауға көшті. Бұл модельдер терең оқыту үлгілерін құру үшін жоғары деңгейлі 

интерфейсті ұсынатын Keras кітапханасының көмегімен әзірленіп, жүзеге асырылды.  

Соңында нақты уақыттағы ымдау тілін тану жүйесін сынау үшін сценарий 

жасалды. Бұл сценарий нақты уақытта ымдау тілі қимылдарын болжау үшін арнайы 

үйретілген үлгіні пайдаланды. Камерадағы бейне ағынының деректерін өңдеу арқылы 

жүйе экранда болжамды нәтижелерді көрсету сияқты нәтижелерді дереу шығара алады. 

Әртүрлі оптимизатор параметрлері мен белсендіру функциялары бойынша 

нейрондық желіні оқытудың өнімділігі салыстырылды. 

Mediapipe кеңістіктегі негізгі нүктелердің координаталарын -1-ден 1-ге дейінгі 

мәндермен қайтаратындықтан, біз екі белсендіру функциясын қарастырдық: tanh және 

LeakyReLU. 

Keras ұсынған стандартты конфигурациядағы Adam алгоритмі оқытуды 

оңтайландырушы ретінде салыстырылды. Екінші оңтайландырушы стохастикалық 

градиенттің түсуі (SGD) болды, клип мәні 1,0 орнатылды. Бұл параметр градиент мәндерін 

кесу үшін, атап айтқанда, градиенттің жарылуын болдырмау үшін қажет.  

Жоғарыда айтылған жаттығу параметрлеріне қоса, біз жоғалту параметріндегі 

өзгерістерді бақылауға және параметр өзгеріссіз қалса немесе 5 оқыту дәуірі ішінде 

нашарласа, жаттығуды ерте тоқтатуға бағытталған EarlyStopping кері шақыру функциясын 

енгіздік. 

Бірінші жағдайда жаттығу Adam оңтайландырғышымен және соңғысынан басқа 

барлық қабаттарда белсендіру функциясы tanh арқылы тексерілді. 

Бұл жаттығу конфигурациясының нәтижелері келесі мәндерді қамтыды: жоғалту - 

0,5446197390556335, дәлдік - 0,8166666626930237. Оқыту 70-ші ғасырға дейін 

тоқтатылды.  
 

 
 

6 сурет  -  1-жаттығу конфигурациясының нәтижелері. Adam мен tanh 

 

Екінші сынақ келесі конфигурацияны пайдаланды: SGD оңтайландырғышы күйді 

белсендіру функциясымен біріктірілген. Оқыту нәтижелері келесідей болды: категориялық 

кросс-энтропия жоғалту - 0,30562543869018555, категориялық дәлдік - 

0,9100000262260437. Оқыту 70-ші ғасырға дейін аяқталды. 
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7 сурет  -  2-ші жаттығу конфигурациясының нәтижелері. SGD және tanh 

 

Келесі жаттығу Adam оңтайландырғышын пайдаланды, бірақ алдыңғы белсендіру 

функциясының орнына LeakyReLU пайдаланылды. Оқытудың соңында келесі нәтижелер 

алынды: жоғалту - 0,5344693660736084 және категориялық дәлдік - 0,8700000047683716.  

 

 
 

8 сурет - 3-ші жаттығу конфигурациясының нәтижелері. Adam және LeakyReLU 

 

Соңғы жаттығу қадамы SGD оңтайландырғышын пайдаланды, бірақ градиенттің 

әртүрлі өлшемдер бойынша жылжу жылдамдығын басқару үшін оны clipnorm = 1.0 басқа 

конфигурациясына орнатыңыз. Мұнда LeakyReLU белсендіру функциясы қолданылды. 

Соңғы нәтижелер алдыңғылармен салыстырғанда әлсіз болды: жоғалту - 

1,6585206985473633 және дәлдік - 0,6433333158493042. 
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9 сурет - 4-ші жаттығу конфигурациясының нәтижелері. SGD және LeakyReLU 

 

Қолмен тестілеудің нәтижелері бойынша кейіпкерлердің қате болжауына әкеліп 

соқтырған ым-ишараның қабаттасуымен мәселе анықталды. Осыған байланысты 

болжамдар арасындағы кешігу уақыты қосылды. Болжау уақытының кешігуге оңтайлы 

қатынасы тестілеу негізінде 1-ден 1,5-ке дейін (24-тен 36 кадрға дейін) орнатылды. Бұл 

мәселе қимылды тану алдыңғы әрекет аяқталғаннан кейін бірден басталатындықтан 

туындайды, пайдаланушы кеңістікте қолдарын аздап жылжытып, келесі қимылға 

дайындалуға уақыт таппайды. Осы себепті мұндай кешіктіруді қосу қажет. 

Жеке дербес сөздерді танумен қатар, арнайы сөздікте сипатталған сөйлемдерді 

тудыру механизмі жасалды. Осы мақсатта бұрын сипатталған нейрондық желіні пайдалана 

отырып, ым-ишара классификациясының нәтижелерін пайдалана отырып, сөйлемдер мен 

сөз тіркестерін тудыратын Марков тізбегіне негізделген функция әзірленді. 
 

 
 

10 сурет - Табиғи тілдің генерациялау функциясы 
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Бұл функция сөздер тізбегінің ықтималдығын көрсететін өтпелі матрицаны 

пайдаланады. Осылайша сөйлемдегі соңғы екі сөздің арасындағы ең ықтимал сөз 

анықталады. Функция сөйлемді немесе сөз тіркесін құруды жалғастыру үшін рекурсивті 

түрде шақырылады. 

 

Қорытынды. 

Алынған нәтижелерге сүйене отырып, ағымдағы тапсырма үшін tanh белсендіру 

функциясына негізделген нейрондық желі ең тиімді деген қорытындыға келді. SGD 

оңтайландырғышының градиентті қалыпқа келтіруде және градиент жарылуының алдын 

алуда тиімді екені де көрсетілді.  

Негізгі байланыс үшін қарастырылып отырған үлгі жеткілікті. Бұл байланыс 

элементтерінің жиынтығы 19 сөзді және 22 күрделі сөйлем мен сөз тіркесін қамтиды. 

Түпнұсқа оқу деректер жинағының теңгеріміне сәйкес модельдің күші мен қолда бар 

ресурстар арасында теңгерімге қол жеткізілді. Тестілеу кезінде сөйлемдер мен сөз 

тіркестері дұрыс құрастырылды, өйткені ұсынылған сөздік қоры өте аз. Бастапқы сөздік 

қорын ұлғайту мәтінді нақты уақыт режимінде жасау үшін басқа және жетілдірілген 

тәсілді таңдауды қажет етуі мүмкін.  

Нәтижелері мен тиімділігін ескере отырып, мұндай сабақтар кешені үшін оқу 

кезінде модельдің дәлдігі 30% жоғалтумен 91% құрады, ал бастапқы деректер 

жиынтығының сынақ бөлігі үшін категориялық дәлдік 89,8% болды, бұл қолайлы 

өнімділік. Екінші үлгінің дәлдігін жақсарту үшін әрбір қимылға арналған жаттығу 

мысалдарының санын көбейту қажет. Оқыту үшін қажетті дәуірлер саны үлгінің кеңеюіне 

пропорционалды түрде өсті.  
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RESEARCH AND DEVELOPMENT OF A REAL-TIME SIGN LANGUAGE 

RECOGNITION AND TRANSLATION SYSTEM 

 

Abstract. Sign language is an important communication tool for the hearing-impaired 

community. Due to technological development, it is now possible to develop systems that can 

recognize, translate and process sign language into text or speech, according to the visual 

representation of gestures. This article explores the development of a real-time sign language 

recognition system using a neural network algorithm. The aim of the research is to develop such 

a sign language recognition and translation system which should be optimized for integration 

into web applications. The Mediapipe library was used to determine the key points and 

orientation of the user's hands and fingers. After that, the software module transmits the collected 

data to a sequential neural network that includes layers of Long Short-Term Memory (LSTM). 

To build this type of neural network, the open Keras library was used. The key feature of the 
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presented neural network model is the combination and interaction of convolutional and 

Recurrent neural network (RNN) layers. The considered set of layers provides the ability to track 

the dependence of data over time, this is achieved by switching between layers of different types 

and reducing the number of neurons. The LSTM network is trained using a custom editable 

dataset based on American Sign Language gestures. The dataset was formed on the recording of 

signs. Each sign representation was preprocessed to extract three-dimensional landmarks. These 

collected key points were transmitting to the layers of the LSTM neural network, which allowed 

the model to study the complex relationships between hand movements and the corresponding 

gestures. Each sign sample is represented by a sequence of 24 frames. The effectiveness of the 

neural network algorithm is evaluated using various indicators, including an accuracy of the 

model. The results of the experiment show that the developed software can achieve a high level 

of accuracy in recognizing the gestures of the sign language. The relevance of this study is 

confirmed by the possibility of its application in a wide range of areas. In particular, the software 

has the potential to be used as a service or tool for communication between people with 

disabilities and the general public, or as a technology that helps people with hearing 

impairments. The authors of the research note that the results of the work done demonstrate the 

possibility and effectiveness of using a neural network algorithm, including LSTM layers, when 

developing a neural network algorithm for sign language recognition. 

 

Keywords. Sign language, recognition, Python, Keras, neural network. 
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ИССЛЕДОВАНИЕ И РАЗРАБОТКА СИСТЕМЫ РАСПОЗНАВАНИЯ И ПЕРЕВОДА 

ЯЗЫКА ЖЕСТОВ В РЕЖИМЕ РЕАЛЬНОГО ВРЕМЕНИ  

 

Аннотация. Язык жестов — это важный инструмент общения для людей с 

нарушениями слуха. Благодаря развитию технологий появилась возможность 

разрабатывать системы, которые могут распознавать, переводить и обрабатывать язык 

жестов в текст или речь в соответствии с визуальным представлением жестов. В данной 

статье рассматривается разработка системы распознавания языка жестов в режиме 

реального времени с использованием нейросетевого алгоритма. Целью исследования 

является разработка такой системы распознавания и перевода языка жестов, которая 

должна быть оптимизирована для интеграции в веб-приложения. Для определения 

ключевых точек и ориентации рук и пальцев пользователя была использована библиотека 

Mediapipe. После этого программный модуль передает собранные данные в 

последовательную нейронную сеть, включающую слои долговременной памяти (LSTM). 

Для построения нейронной сети такого типа использовалась открытая библиотека Keras. 

Ключевой особенностью представленной нейросетевой модели является сочетание и 

взаимодействие конволюционных и рекуррентных слоев нейронной сети (RNN). 

Рассмотренный набор слоев обеспечивает возможность отслеживать зависимость данных 

от времени, что достигается за счет переключения между слоями разных типов и 
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уменьшения количества нейронов. Обучение LSTM-сети проводится с использованием 

пользовательского редактируемого набора данных, основанного на жестах американского 

языка жестов. Набор данных был сформирован на основе записи жестов. Каждое 

представление жестов было предварительно обработано для извлечения трехмерных 

ориентиров. Эти собранные ключевые точки передавались на слои нейронной сети LSTM, 

что позволяло модели изучать сложные взаимосвязи между движениями рук и 

соответствующими жестами. Каждый образец знака представлен последовательностью из 

24 кадров. Эффективность нейросетевого алгоритма оценивается с помощью различных 

показателей, в том числе точности модели. Результаты эксперимента показывают, что 

разработанное программное обеспечение позволяет достичь высокого уровня точности 

при распознавании жестов жестового языка. Актуальность данного исследования 

подтверждается возможностью его применения в широком спектре областей. В частности, 

программное обеспечение потенциально может быть использовано в качестве сервиса или 

инструмента для общения между людьми с ограниченными возможностями и широкой 

общественностью, а также в качестве технологии, помогающей людям с нарушениями 

слуха. Авторы исследования отмечают, что результаты проделанной работы 

демонстрируют возможность и эффективность использования нейросетевого алгоритма, 

включая слои LSTM, при разработке нейросетевого алгоритма для распознавания языка 

жестов. 

 

Ключевые слова. Язык жестов, распознавание, Python, Keras, нейронная сеть. 
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