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  Abstract    
 

In the recent years, there has been great interest in identifying human movement using 

deep learning and skeletal data for its effective performance compared to models that 

depend on images or depth data. In this research, we presented a model that solves the 

problem of the size and inconsistency of data that used on deep learning model and enables 

these results to works in environments poor with hardware. In this paper, we proposed to 

use a model consisting of two stages: the first stage of the feature extraction process using 

autoencoder, and we made use of reducing the size of the features extracted from the 

training groups in order to reduce the size and complexity of the classification model 

represented by the second stage. The proposed model provided good results in comparison 

with the size and complexity of the classification model. 
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 استخدام المرمزات الآلية المبنية عمى التعمم العميق في التعرف عمى الحركة البشرية
 *د. جعفر محسن الخير

 **سامي ىيثم أبوبالا 
 (4202 / 02 /22ل لمنشر في ب  ق   . 2024/  00/  5تاريخ الإيداع )

 
 ممخّص  

في السنوات  الأخيرة ازداد  الاىتمام  في مجال التعرف عمى الحركة البشرية باستخدام التعمم العميق وبيانات الييكل 
بالنماذج التي تعتمد عمى الصور أو بيانات العمق. في ىذا البحث العظمي لما حققتو من فعالية وأداء عالي  مقارنة 

البيانات المستخدم ضمن نماذج التعمم العميق والتي تسمح لتمك النماذج وعدم تناسق   قدمنا نموذج يحل مشكمة حجم
ن الأولى عممية حتى في بيئات فقيرة بالعتاد الصمب. اقترحنا في ىذا البحث استخدام نموذج مؤلف من مرحمتي بالتدريب

واستفدنا من تقميل حجم السمات المستخمصة من  Auto Encoderاستخلاص السمات باستخدام المرمزات الآلية 
مجموعات التدريب من أجل تقميل حجم وتعقيد نموذج التصنيف والذي تمثمو المرحمة الثانية. قدم النموذج المقترح نتائج 
ي جيدة بالمقارنة مع حجم وتعقيد نموذج التصنيف. ويمكن القول ان ىذا البحث يفتح الباب أمام المزيد من الأبحاث ف

دخال تطويرات عمى  مجال استخدام المرمزات الآلية لممساعدة في تصنيف السلاسل الزمنية المتعمقة بالحركة البشرية وا 
 بنى المرمزات الآلية والمصنف المستخدم.

 
 .LSTMالتعمم العميق، التعرف عمى الحركة البشرية، المرمزات الآلية، معالجة السلاسل الزمنية،  الكممات المفتاحية:
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 مقدمة:
في السنوات الأخيرة جرى استخدام التعرف عمى الحركة البشرية بشكل واسع النطاق في مجالات مختمفة، مثل فيم 
السموك البشري، كاميرات المراقبة، التحكم في السيارات الحديثة وأي شكل من أشكال التواصل بين الحاسب والإنسان. 

قدم وير الخوارزميات المستخدمة ضمن ىذا المجال، حيث إلى تطمع تطور ىذه الاستخدامات وتعقيدىا دعت الحاجة 
من بين أنظمة أو طرق  .التعمم العميق أداءً ممتازاً في تحسين دقة التعرف عمى الحركة بالمقارنة مع الطرق التقميدية

. ىذا ةالتعمم العميق كان أداء النظم المعتمدة عمى بيانات الييكل العظمي أكثر دقة و فعالية في حل ىذه المشكم
 ،[4] ،[3] ،[2] ،[1]حساب سرعة التنفيذ من جية وضخامة حجم النموذج المقترح من جية أخرى  التحسن كان عمى

-النظم المضمنة كمثال-مما جعل النماذج المقترحة واستخدام التعمم العميق ككل غير مناسب لجميع السناريوىات  [5]
ر المتفوقة عمى صعيد العتاد يجب أن يعمل النظام أو النموذج المقترح ففي التطبيقات العممية بعيداً عن بيئة المخاب. 

بشكل فعال عمى أقل عتاد صمب متوفر بغض النظر إذا كانت الحركة المراد التعرف عمييا مركبة أو يقوم أكثر من 
النموذج وأدائو في مختمف  وأىميا حجمقدر المستطاع.  لحل المشاكل السابقة  ةمكامير مختمفة لزوايا بشخص بإجرائيا 

. مرحمة 2. عممية فمترة السمات من الضجيج والقراءات الزائدة 1نظام مؤلف من مرحمتين  باقتراحقمنا  .الظروف
 عمى الحركة.و التعرف عمى السمات 

عدد  البيانات المستخدمة في ىذا المجال بشكل مفصل وأخذنا بعين الاعتبارمجموعات عمى وجو التحديد قمنا بدراسة 
اميرا البيانات و نوعيا و عدد المؤدين و أيضاً شروط تأدية الحركة من نوع الكمجموعة الحركات الموجودة في 

من حيث  خلال التعامل مع البيانات في ىذه المرحمة واجيتنا مشاكل تتعمق ببيئة التجربة. المستخدمة و طريقة تنصيبيا
البيانات من أجل مجموعة إجراء عمميات تحويل عمى إحداثيات اليياكل العظمية في  ضعف العتاد المادي، ومن ثم تم

التخمص من الضجيج الموجود في بعدىا  تملي .تقميل التغيرات العشوائية الناتجة عن العامل البشري أثناء تأدية الحركة
من فقدان السمات الغير أساسية  حيث تم الاستفادة ،Auto Encoders البيانات باستخدام المرمزات الآليةمجموعة 

تم توحيد أطوال سلاسل الحركة لكل مقطع من أجل تقميل التشويش في  لقد .والتي تعتبر عادة من مساوئ ىذه التقنية
لمقيام  LSTM الذاكرة طويمة و قصيرة الأمد إدخال نتيجة ىذه المرحمة عمى شبكةبعدىا تم لي دخل الشبكة العصبونية

ضافتيا كدخل  أثناء مرحمة الترميزتجدر الإشارة أنو  بعممية التعرف. الآلي تم استخلاص نقطة الاختناق من المرمز وا 
 إلى مرحمة التعرف مما يعزز عممية المفاضمة بين الحركات المختمفة.

  مشكمة البحث:
المقترح مما يؤدي إلى يواجو معظم الباحثون في مجال التعرف عمى الحركة البشرية عدة مشاكل أىميا تعقيد النموذج 

زيادة حجمو وزمن تدريبو والموارد المستخدمة في تشغيمو. من أىم المشاكل التي تواجو الباحثين ىي ارتباط النموذج 
المدرب بشكل وثيق بقاعدة البيانات المستخدمة في التدريب لأن لكل قاعدة بيانات طريقة مختمفة في تسجيل الحركة 

ىي الضجيج الناتج عن مشكمة ىامة و تواجو ىذا النوع من الأبحاث  . بالإضافة إلى ذلكوزمن مختمف لمحركة الواحدة
 البيانات. مجموعة القراءات الزائدة لمقيم داخل 
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 أىمية البحث وأىدافو:
ييدف ىذا البحث إلى بناء قاعدة بيانات عامة يمكن استخداميا بغض النظر عن النموذج المستخدم الأمر الذي يؤدي 

 يل تعقيد النماذج وحجميا وزمن تدريبيا والموارد المستخدمة في تشغيميا.إلى تقم
تجدر الإشارة إلى أن أغمب الأبحاث تحاول حل المشاكل السابقة قبل مرحمة التدريب، أما في ىذا البحث فقد جزئنا حل 

ىذا البحث أجرينا معالجة أولية المشكمة لمرحمتين الأولى قبل التدريب والثانية أثناء تصميم نموذج التعمم العميق. في 
 لمبيانات بحيث قممنا حجم النموذج النيائي وعالجنا مشكمة القراءات الزائدة.

 
 ق البحث ومواده:ائطر 

أعتمد ىذا البحث عمى المنيج التجريبي مع تجزيئ مشاكل البحث ورسم خطوط عريضة مسبقة لمتقنيات التي من 
وبالإضافة إلى  Googleالمقدمة من شركة  CoLabالممكن أن تقدم حلًا ليا. تم استخدام بيئة الحوسبة السحابية 

 NTUبيانات مجموعة . تم اختيار Kerasبة حيث تم التعامل معيا باستخدام مكت TensorFlow الـ استخدم بيئة
RGBD [43] .خذنا منيا معمومات الييكل العظمي فقط  حيث تعتبر أشمل قاعدة بيانات في ىذا المجال وا 

 الدراسات المرجعية:
يمكن تقسيم الدراسات المرجعية إلى مجالين وىما: الدراسات المنجزة في مجال معالجة الصورة والدراسات المنجزة في 
مجال بناء مجموعة البيانات التي تستخدم في عممية تدريب النماذج واختبارىا والتي تعتبر الخطوة الأولى والأىم في 

 تطبيقات أنظمة معالجة الصور.
 :في مجال الصور

تم التركيز بشكل كبير عمى تطبيقات التعمم العميق في مختمف المجالات وذلك لمتفوق الذي  وات الأخيرة،خلال السن
ي مجال معالجة عمى وجو الخصوص ف شكل واسعباستخداميا جرى حيث حققتو مقارنة بالخوارزميات التقميدية، 

حجر  CNN الالتفافيةالبيانات المستخمصة من الصور أو الفيديوىات باستخدام الشبكات العصبية تعتبر لذلك  .الصورة
 الأساس في التعرف عمى الحركة البشرية المستخمصة من البيانات البشرية.

عمى  م الأبحاث في مجال التعرف عمى الحركة البشرية إلى أبحاث معتمدةينوع البيانات الخام، يمكن تقس اعتماداً عمى 
الأكثر  يعتبر الذيو  RGBDوأبحاث اعتمدت عمى دمج الصور الرقمية مع العمق  RGB [6][7][8]الصور الرقمية 

 [9] [10] [11] [12] [13] من النوع السابق انتشاراً 
عزل فعال بين الغرض من جية والمتغيرات في البيئة وخمفية  RGBDتؤمن الصور التي تحتوي خاصية العمق 

 التقنيةوبناءً عميو قدمت ىذه  .ن عممية تجزئة الأشياء باستخدام ىذه الصور سريعة جدا وفعالةو لذلك تك .الصورة
دقة عالية في التعرف عمى  التي أعطتإمكانية بناء أنظمة فعّالة لمتعرف عمى الحركة البشرية في الزمن الحقيقي و 

تعد من الطرق المنتشرة بشكل كبير  بالإضافة إلى ذلك، .مجالحركة البشرية خلال زمن معالجة قميل وتعقيد أقل في البرا
  [14] [15] [16] مجال التعرف عمى الحركة البشرية. في 

دة عمى حركة الييكل مالبيانات المعت باستخداملاحقاً تم إجراء أبحاث واسعة في مجال التعرف عمى الحركة البشرية 
بيانات الييكل العظمي إلى قسمين  استخلاصعمى الطريقة التي تم  اعتماداً يمكن تصنيف ىذه الأبحاث  .العظمي
التعمم العميق. كمثال عمى النوع الأول  باستخدامبيانات مستخمصة  والثانيةالأول بيانات مستخمصة يدوياً  :أساسيين
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 vector-valued functionأو Lie group [17]ىناك أبحاث قامت بوصف الييكل العظمي ثلاثي الأبعاد باستخدام 
أكثر الطرق التي تعتمد عمى التعمم العميق تعتبر  في الوقت الحالي،. لكن أداء ىذه الطرق كان محدوداً لمغاية. [18]

تمقائي. يمكن تقسيم ىذه  وبشكلمجموعة أكبر من السمات  استخلاصحققت نتائج ممتازة لقدرتيا عمى  حيث انتشاراً،
 صناف ىي:الطرق إلى ثلاث أ

 RNN [19] [20] [21] [22] [23]الـ طرق معتمدة عمى شبكات  
  CNN [27] [26] [25] [24] ـوطرق معتمدة عمى شبكات ال

 GCN [29] [28] [30] [31] [32] [33] [34]الـ  طرق معتمدة عمى شبكاتو 
في حالتنا_ كدخل لمحالة  إحداثياتوإدخال حالة الغرض السابقة _أو  عمى RNNبنية الشبكات العصبية التكرارية تعتمد 

وأىميا التعرف عمى  الاعتبارالآنية وىكذا مما يؤمن معالجة أكثر فعالية في المجالات التي تطمب أخذ الزمن بعين 
ية التي نمن حل المشاكل التق ليتمكن GRU وLSTM تم تطوير ىذا النوع من الخوارزميات إلى  .الحركة البشرية

دخال بيانات نحدارالاالمتمثمة في تلاشي و واجيتو  مستوى  انخفاضإلى  والتي أدتغير ذات صمة  من مراحل سابقة وا 
التعرف عمى الحركة البشرية. لكن مع والتعرف عمى النصوص و في مجالات الترجمة  التقميدية RNNدقة خوارزمية 

 .[36] [35]مجالات التعرف عمى الحركة البشرية  المكانية فيمعمومات الذلك بقيت مشكمة إدخال 
في  زمنيةالمعمومات الأجل معالج المعمومات المكانية و  من RNNتعتمد عمى شبكتي  الباحثون خوارزميةخراً أقترح ؤ م

باحثون أخرون معالجة مبدئية عمى  أجرى. بالمقابل Hong and Liang [37]عممية التعرف عمى الحركة البشرية 
جديدة من أجل إعادة  خوارزمية مسحقاموا بتطبيق  الذين Jun and Amir [38]بيانات الييكل العظمي المكانية مثل 

إزالة التشويش الناتج عن  بالإضافة إلىأكثر فائدة  محصول عمى روابط مكانية وزمنيةلمحاولة في ترتيب مواقع العقد 
المتجاورة. باستخدام العلاقة التبعية الحركية بين المفاصل  الاعتبارلمعقد بدون الأخذ بعين  Kinectترتيب بيانات كاميرا 

يتم تحديث بيانات الشبكة  .و البنية الشجرية الجديدة كدخل يؤمن تمثيل العلاقات المكانية بشكل جيد LSTM ـشبكات ال
الشبكات بة لمدخل السابق وىذا مستوحى من معقول بالنس إذا كانت الشجرة في الخطوة الجديدة تمثل ترابط مكاني

 Chunyu and Baochang [39]سبة جداً لنمذجة العلاقات المكانية. لاحقاً قام كل من و التي تعتبر منا الالتفافية
لمترابط الزماني ميزة التثقيل من أجل الحصول عمى نمذجة أفضل  مع RNNشبكة الالتفافية و باستخدام الشبكات 

 ،الإطارات الميمة لمحركة خلال الزمنالمكاني المعقد بين عقد الييكل العظمي. التثقيل المكاني يستخدم من أجل تقدير 
الترابط المكاني بين العقد المختمفة الموجودة ضمن ونمذجة تحميل أجل من  CNN ـم شبكة الاستخدا بعدىا متلي

مثقمة من أجل الحصول عمى  RNNتم استخدام شبكة  [40]. في أبحاث أخرى RNNالإطارات المرشحة من شبكة 
متعددة الطبقات من أجل  LSTMمن ثم استخدام شبكة المستخمصة من الييكل العظمي و ات تمثيل مكاني أفضل لمسم

 الحصول عمى ترابط زماني.
 :GNCالشبكات الالتفافية البيانية 

لتستطيع التعامل مع بنية البيان، وىنالك طريقتين لبناء  الالتفافيةالبيانية بتطوير مفيوم الشبكات  الالتفافيةتقوم الشبكات 
عمى عقد  الالتفافيةتر تم تطبيق الفلايىذا النوع من الشبكات ىما التمثيل المكاني والتمثيل الطيفي. في التمثيل المكاني 

مبيان كشكل من أشكال التحميل الطيفي ليعتبر التمثيل الطيفي  ،عمى عكس التمثيل المكاني .عمى العقد المجاورةالبيان و 
 متجيات البيان. لمميءحيث يعتمد عمى تحويلات لابلاس 
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 :في ىذا المجال البيانات المستخدمة مجموعة
 :UTKinect-Action3Dبيانات  مجموعة

أخذ تسمسل لقراءات عقد الييكل العظمي ىذه المجموعة مكونة من عشر حركات بشرية في بيئة معدة داخل المنزل، تم 
 وبيانات. الصور الممتقطة ونصفأمتار  والثلاثةوحيدة. الكاميرا تممك مدى فعمي بين المتر  Kinect امير اك باستخدام

دقة صور  بينما x 240 320. دقة صور العمق الممتقطة ىي FPSإطار بالثانية  33بسرعة  التقاطياالعمق تم 
RGB 643x483 [41]. 

 والتمويح والشد والدفعالأشياء  وحملشي من الأرض  والتقاط والنيوض والجموسأنواع الحركات العشرة تتضمن: المشي 
. أحد ىؤلاء الأشخاص إيسر. وامرأة. كل حركة تم تمثيميا من قبل عشرة أشخاص مرتين: تسعة رجال والتصفيقباليد 

 5طول الحركة الواحدة يتراوح بين حركة.  233إطار تكون  6223ما سبق يوجد في قاعدة البيانات ىذه  بناءً عمى
 إطار.  123وإطارات 

D2. SYSU 3D Human-Object Interaction Dataset 
. ركزت قاعدة البيانات ىذه عمى التفاعل بين البشر 2315 عام Yat-senتم بناء قاعدة البيانات ىذه من قبل جامعة 

عمى الياتف  والتحدث والتمممليقومون بإثني عشر حركة مختمفة منيا شرب الماء  اً شخص 43 تضمنتفقد  والأشياء
خراج كرسي وتحريكعمى الكرسي  والجموسحقيبة الظير  وتوضيبحقيبة ظير  وارتداءالياتف ب والمعب المحفظة من  وا 

يقوم شخص بالتفاعل مع أحد الأغراض الستة التالية: ىاتف، حقيبة،  ،باليد. لكل حركة والتمويحباليد  والتأشيرجيب ال
 Kinectفيديو بالمجمل. تم استخدام كاميرا  483وي قاعدة البيانات عمى حتلذلك ت، ممسحة ومكنسة كرسي، محفظة،

عقد الييكل العظمي. يدعي منشئ قاعدة البيانات ىذه أنيا تحتوي عمى تحديات  وبيانات RGBصور  التقاطأجل  من
 وعدد والأغراضاعد بينات أخرى حيث أن بعض الحركات مشابية لحركات التفاعل بين الأشخاص و جديدة لا تممكيا ق

 .[42] ر من بقية قواعد البيانات الأخرىالأشخاص المشاركين في أداء الحركات أكبر بكثي
.NTU RGB+D dataset كونيا أكثر شمولًا من حيث عدد  وىي مجموعة البيانات المستخدمة في ىذا البحث

 المؤدين و عدد الحركات و الكاميرات المستخدمة في عممية التقاط الحركة
ىذه  باستخدامنات مختمفة ابي التقاطاء قاعدة البيانات ىذه. وتم بنمن النسخة الثانية في  Kinectميرا اتم استخدام ك

أشعة  وصورعادية  RGB وصورثلاثي الأبعاد لبيانات مفاصل الييكل العظمي  وتمثيلالكاميرا تتضمن: صور عمق 
تحت الحمراء. لمحفاظ عمى كل المعمومات تم تطبيق خوارزمية ضغط لا تؤدي إلى فقدان في البيانات عمى كل إطار. 

 وعشرينمعمومات الييكل العظمي تتألف من إحداثيات ثلاثية الأبعاد لخمس  .x 424 512كل إطار ىي دقة صور 
تساعد عمى تتبع حركة الجسم في المشيد، وكذلك تم إضافة معمومات  والتي مفصل أساسي في جسم الإنسان

. تم تسجيل (1الشكل)كما ىو موضح في  لكل مفصل من مفاضل الجسد في الإطار الواحد والعمقكسلات يالب
حركة مختمفة تم تقسيميا إلى ثلاث مجموعات  63تممك قاعدة البيانات  .1923x1383بدقة  RGB ـوىات الفيدي

حركات مرتبط بالصحة )السعال،  ع( وتس…حركة مرتبطة بالنشاطات اليومية )الأكل، الشرب، المطالعة 43: أساسية
حدىالتعب..(  عدة البيانات المشاركون في إنشاء قا الأشخاص)الركل، الضرب، العناق...(.  اعتياديةعشر حركة  وا 

كانت أعمارىم تتراوح بين العشر سنين والخمس والثلاثون سنة. تم استخدام ثلاث كاميرات في عددىم أربعين مشارك 
درجة. طمب من كل شخص أن يقوم بالحركة مرتين،  45و + 3و 45-تسجيل مقاطع الحركات ثبتت عمى زوايا 

وبيذه الطريقة تم التقاط مشيدين  45-بينما الأخرى مقابل الكاميرا  45اميرا المثبتة عمى زاوية +الأولى في مواجية الك



 الخير، أبو بالا                                           البشريةاستخدام المرمزات الآلية المبنية عمى التعمم العميق في التعرف عمى الحركة 
 

 

journal.tishreen.edu.sy                                                     Print ISSN: 2079-3081  , Online ISSN:2663-4279 

639 

تم حفظ قراءات إحداثيات مفاصل الييكل العظمي وبيانات العمق ضمن   .[43]أماميين لكل حركة يميني ويساري 
وىذا أدى إلى مشكمتين  frames_ لكل إطار زمني سطر 25ممفات نصية عمى شكل قيم عددية لكل مفصل _

. إختلاف طول الممفات النصية، حيث يختمف عدد 2. وجود بيانات غير مرغوبة مثل بيانات العمق 1أساسيتين: 
 من ممف لآخر حسب المؤدي أو طوال المقطع المسجل. framesالإطارات 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 :تحضير ومعالجة البيانات
البيانات عمى الشكل التالي: قسمنا الأربعين قبل البدء في مرحمة التدريب والمعالجة الأولية لمبيانات، تم تقسيم مجموعة 

شخص. حيث استخدم المؤدون  23مؤدي إلى مجموعتين، مجموعة تدريب ومجموعة اختبار تتألف الواحدة منيا من 
كمجموعة تدريب  38، 35، 34، 31، 28، 27، 25، 19، 18، 17، 16، 15، 14، 13، 9، 8، 5، 4، 2، 1

 .والباقي كمجموعة اختبار
من أجل التدريب بينما  3و 2أخرى ومن أجل الحصول عمى نتائج أكثر واقعية تم استخدام تسجيلات الكاميرا من جية 

 عينة اختبار.16563عينة تدريب و 43323من أجل الاختبار. نتج عن ذلك  1استخدمنا تسجيلات الكاميرا 
 في النموذج المقترح. overfittingتجدر الإشارة أن التقسيم السابق يساعد عمى التخمص من ظاىرة 

حيث تم نقل مركز الإحداثيات من  ،أكثر تجانساً تم إجراء عمميات نقل وتحويل عمى إحداثيات المفاصل كي تكون 
ومن ثم نسب باقي أحداثيات الممف  (1)الشكل من مفاصل الييكل العظمي 1مركز الكاميرا إلى المفصل رقم 

 NTU RGB-Dتمثيل الييكل العظمي في قاعدة بيانات  1الشكل 
اليد  -8معصم أيسر  -7كوع أيسر  -6كتف أيسر  -5رؤوس - 4رقبة  -3منتصف العمود الفقري  -2الفقري قاعدة العمود  -1

 -15الركبة اليسرى -14الورك اليسرى  -13ليد اليمنى -ا12المعصم الأيمن - 11الكوع الأيمن  10الكتف الأيمن  9اليسرى 
العمود  -21القدم اليمنى  -20الكاحل الأيمن  -19بة اليمنى الرك -18الورك الأيمن  -17القدم اليسرى  -16الكاحل اليسرى 

 ابيام اليد اليمنى-25طرف اليد اليمنى  - 24الإبيام الأيسر  - 23طرف اليد اليسرى -22الفقري 
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حل مشكمة التباين في مركز الإحداثيات بين تسجيلات الحركات الناتج عن  وىذا أدى إلىلإحداثيات المفصل الأول 
 عن الكاميرا. الشخصبعد  اختلاف
راءات قكثرت الالبيانات و مجموعة ركة المسجمة في أطوال مقاطع الحفي  مشكمتي التفاوتالعمل عمى حل تم  ومن ثم

أخذ متوسط طول الحصول عمى دقة تعمم منخفضة جداً عن طريق أن تؤدي إلى زيادة زمن التدريب و التي من الممكن 
و من أجل مشكمة  لإكمال النقص الحاصل Zero paddingالإطارات ضمن مجموعة البيانات و من ثم استخدام ال

 .القراءات الزائدة ضمن مجموعة البيانات تم استخدام المرمزات الآلية لتقميل عدد القراءات و التركيز عمى المفيدة منيا
 المرمزات الآلية:
 باستخدامكانت الغاية منيا إيجاد تمثيل أبسط لمبيانات و  [44] 1983في بداية الأمر عام  اقترحتالمرمزات الآلية 

شبكات التعمم العميق  باستخدام انشاء المرمزات الآلية تم [45] 2006عام في بفعالية أكبر. لاحقا سمات بعدد أقل و 
الأولى مرحمة . 1سيتين: السمات. يتألف المرمز الآلي من مرحمتين أسا استخلاصحققت نتائج أكثر دقة في عممية و 

 (2الشكل )كما ىو موضح في . مرحمة إعادة توليد الخرج أو فك الضغط. 2 أو الترميز الضغط
السمات المدخمة  اختزال يكون ىدف المرمزمن عدة طبقات  مكونةمن شبكة تغذية أمامية  تتألفالتي و مرحمة الضغط 

فك الضغط، المرحمة الثانية  والتي تعتبر خرج المرحمة الأولى. representation layer تمثيل ال طبقة لتصل إلى
لحصول عمى دخل المرحمة الأولى مجدداً. ا دخلًا ليا بيدف من طبقة التمثيل تتخذوىي عبارة عن شبكة عصبية 

أكبرعدد  اختصارخرج المرحمة الثانية ىو تمثيل شبو مطابق لدخل المرحمة الأولى لكن مع إن وبالتالي يمكننا القول 
بكلام آخر يمكن اعتبار أعاد المرمز الآلي إنتاج دخمو بعدد سمات أقل ممكن من السمات وىنا تأتي فائدة ىذه التقنية. 

تجدر الإشارة إلى أن عرض طبقة التمثيل يحدد كمية السمات التي يمكن حذفيا أو الحفاظ عمييا مع مراعات و 
 الحصول عمى الخرج المطموب.

             

              

                

X               

X                    

              
 

 

 

 
 

 عمل المرمز الآليمخطط  2الشكل 
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 النموذج المقترح
عادةالنموذج المقترح من قسمين رئيسيين الأول ىو المرمز الآلي الذي يقوم بضغط الدخل يتألف  تشكيمو ليعطي خرج  وا 

مرحمة الترميز مرحمتين الأولى المرمز يتضمن استخلاص السمات الأساسية. ب حيث يقومأقل  وبضجيجل ثابت و بط
ىي مؤلفة الثانية فك الترميز و و  ة الدخل وصولًا إلى طبقة التمثيلسمسم لضغطتستخدم  LSTMطبقتي ىي مؤلفة من و 

مكان لمدخل لكن من مرحمة الترميز وصولًا لخرج مشابو قدر الإ انطلاقا لفك الضغطايضاً تستخدم  LSTM طبقتيمن 
 مرحمة التصنيف.  وىيتم استخدام خرج المرمز كدخل لممرجمة التالية لي ممكنسمات عدد بأقل 

كدخل  representation layer الترميزتقوم مرحمة التصنيف بأخذ خرج المرحمة السابقة بالإضافة إلى قيمة طبقة 
 بعممية  LSTM ـحيث تقوم طبقات ال DENSE الاتصالكاممة  وطبقة LSTMالمرحمة مؤلفة من ثلاث طبقات  وىذه

 (3)الشكل  التصنيف.السمات من الدخل والطبقة الأخيرة تقوم بعممية  استخلاص
 

LSTM
75

LSTM
75

LSTM
75

          
DENSE

60

Code

LSTM LSTM

         

        

      

              

      

LSTMLSTM

 
 

 

 

 التدريب: مرحمة
ضغط سماتيا لي فقط، حيث يقوم بأخذ العينة و مرحمة التدريب إلى قسمين أساسين: أولًا تدريب المرمز الآتم تقسيم 
ىنا نقوم بحفظ أوزان مرحمة الثانية ىي تدريب المصنف و التقميل قدر الإمكان من الخطأ بين الدخل والخرج. الويحاول 

 تحديث الأوزان بطبقات المصنف فقط.مز الآلي وتنحصر عممية التدريب و المر 
 سيناريوىات التدريب:

، رأي المصنف بشكل مباش وذج بدون مرحمة المرمز الآلي. تدريب النم1قمنا بإجراء ثلاث تجارب في ىذا البحث: 
. تدريب النموذج بدون مرحمة 2 وىذه السيناريو ميم جداً لبيان القيمة المضافة التي قدميا المرمز الآلي في ىذا المجال

 .2. تدريب النموذج كاملًا كما ىو موضح في الشكل 3فك الترميز أي أخذ التمثيل الوسيط بشكل مباشر. 
 

 مخطط النموذج المقترح 3الشكل 
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 معايير تقييم الأداء:
 استخدمنا في ىذا البحث المعاير القياسية التالية:

 وىي النسبة المئوية لمتصنيفات الصحيحة بالنسبة لمجمل التصنيفات. accuracyالدقة  .1
ويمكن تبسيط معادلة حساب ىذه المصفوفة مصفوفة الإلتباس ويتم حسابيا وفق كل حركة مراد التعرف عمييا  .2

 المعادلة التالية: إلى
  

     

           
 

 
عدد الحلات التي تم تصنيفيا   FPتعني عدد الحالات التي تم تصنيفيا بشكل صحيح عمى أنيا إيجابية. و  TPحيث 

عدد  FNعدد الحالات التي تم تصنيفيا بشكل صحيح عمى أنيا سمبية و TNبشكل خاطئ عمى أنيا أيجابية. أما 
 .الحالات التي تم تصنيفيا بشكل خاطئ عمى أنيا سمبية

3. F-Score و ىو مقياس توافقي بين الدقة و الاسترجاع ييدف إلى تحقيق توازن بين تجنب التنبؤات الكاذبة :
 والاكتشاف الجيد لمحالات الإيجابية.

 

  :والمناقشة لنتائجا
كون ىدف النظام ىو التعرف عمى مختمف الحركات البشرية المذكورة في قاعدة البيانات فقد حددنا نسبة التعرف لكل 

 حركة عمى حدى و من ثم بنينا ملاحظاتنا عمى الشكل العالم لمنتائج التي يمكن تمخيصيا عمى الشكل التالي:
ون مرحمة المرمز الآلي و أعطى نتائج سيئة لمغاية حيث بمغت نسبة تمت التجربة الأولى بإستخدام المصنف فقط بد

% فقط وىذا متوقع جداً كون المصنف بسيط مقارنة مع حجم و تنوع البيانات من جية و تعقيد النماذج 13التعرف 
البيانات يج ضجالمذكورة في مختمف المراجع الموضحة في ىذا المجال والتي لا تعتمد عمى المرمزات الآلية بل معالجة 

 بشكل مباشر ضمن المصنف.
أما في التجربة الثانية عند إستخدام النموذج بدون مرحمة فك الترميز، حقق النموذج نسبة تعرف قريبة من التجربة 
الأولى كون ىذه التجربة بالذات تتطمب تعديل حجم طبقة التمثيل الوسيط و بالتالي الإستغناء فعمياً عن بعض السمات 

 الجسم و ىذا يحتاج إلى دراسة السمات الأكثر أىمية ولم نتابع في بحثنا في ىذا الإتجاه.أي مفاصل 
 كانت النتائج كمايمي.  3عند إستخدام النموذج الموضح في الشكل 

  لمجمل الحركات.83.4حقق النظام نسبة تعرف تبمغ % 
  في الحركات التي يقوم بيا مؤدي واحد فقط.84.8تعرف تبمغ  نسبةحقق النظام % 
 .نلاحظ من الخط البياني في الاسفل انخفاض واضح في دقة النظام عند الحركات المؤدات من قبل شخصين 
 :ويمكن تمخيص النتائج كمايمي 
o  93% و 94أعمى دقة مسجمة حسب الحركة كانت للإلتقاط و القفز عمى التوالي% 
o  63% و 61مسجمة حسب الحركة كانت لإعطاء شيئ و دفع شخص عمى التوالي أقل دقة% 
o  أعمىF score  94% و 95مسجمة حسب الحركة كانت للإلتقاط و القفز عمى التوالي% 
o  أقلF score  62% و 66مسجمة حسب الحركة كانت لإعطاء شيئ و دفع شخص عمى التوالي% 
 

 حساب مصفوفة الإلتباس 1المعادلة 
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 في ىذا المجال كما ىو موضح في الجدول التالي: و السابقة ويمكن مقارنة نتائج ىذا البحث مع أىم الأبحاث الحالية

 

 

 

 الدقة الطريقة

Deep LSTM [43] 60.70% 

Part aware LSTM [43] 62.90% 

ST-LSTM [46] 69.20% 

STA-LSTM [47] 73.40% 

AV-LATM [48] 79.20% 

Auto-encoder LSTM 

 النموذج المقترح في هذا البحث

80.40% 

ST-GCN [49] 81.50% 

AGC-LSTM [50] 89.20% 

2S-AGCN [51] 88.50% 

SHIFT-GCN [52] 90.70% 

CTR-GCN [53] 92.40% 

 
 :والتوصياتالاستنتاجات 

التعمم العميق بناءً عمى بيانات الييكل العظمي  باستخدامنظام تعرف عمى الحركة البشرية  باقتراحفي ىذا البحث قمنا 
للإنسان واستخدمنا المرمزات الآلية كمقاربة جديدة لحل بعض المشاكل المتعمقة بيذا المجال. حيث قمنا بإنشاء نموذج 

الذي ساعدنا عمى ضغط سمات سلاسل الدخل من أجل تقميل الضجيج مؤلف من مرحمتين الأولى ىي المرمز الآلي 
قد أعطت ىذه المرحمة تمثيل لسلاسل الحركة بعدد التقاط الحركة و الناتج عن القراءات الكثيرة المأخوذة من كاميرات 

 تم أخذ خرج ىذه المرحمة كدخل لمرحمة التصنيف.لي محدد سمات
مقارنة مع آخر الأبحاث الحالية في ىذه المجال المعتمدة عمى أشكال جديدة من  جيدة جداً حقق البحث نسبة تعرف 
لكن كان حجم وتعقيد النموذج الناتج قميل )الشبكات المعتمدة عمى البيان عمى وجو التحديد( شبكات التعرف العميق 

من المقترح عمى تطوير النموذج . يمكن في المستقبل العمل  بالمقارنة مع نتائج ىذه الأبحاث وىذا ىدف البحثنسبياً 
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 أ  ء                     ف     ك  

 الحركات أداء النظام بالنسبة لمختمف 4الشكل 

 الداراسات المرجعية من نفس النوعمقارنة أداء النظام مع  1الجدول 
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ير مرحمة و بين سلاسل الحركة من جية وتط زمنيةالالاعتبار العلاقات المكانية و مرمز بيانات يأخذ بعين  اختيارخلال 
  .بدمج كلا التقنيتينتمدة عمى البيان و الشبكات المع استخدامالتصنيف من خلال 
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