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الملخــص - يعانــي نحــو 3 ملاييــن الأشــخاص فــي تركيــا مــن 
ضعــف الســمع وقــد أدى التحــول إلــى المنصــات الرقميــة أثنــاء 
إلــى تفاقــم تحديــات إمكانيــة النفــاذ حيــث تتجاهــل  الجائحــة 
مواقــع الويــب والتطبيقــات غالبًــا احتياجــات هــذه الفئــة. وتُظهر 
الأبحاث أن ٪50 من الأشخاص الذين يعانون من ضعف السمع 
ــوب بســبب كــون لغــة  ــص المكت ــة فــي فهــم الن يجــدون صعوب
الإشــارة التركيــة لغتهــم الأولــى فــي حيــن تشــكل التركيــة اللغــة 
الثانيــة. كمــا تشــكل الاًختلافــات في القواعــد النحوية بين اللغة 
التركيــة ولغــة الإشــارة التركيــة إلــى جانــب مفردات لغة الإشــارة 
المحــدودة عائقــاً أكبــر أمــام الفهــم. وبهــدف حل هذه المشــكلة 
قمنــا بتطويــر أنظمــة ترجمــة بلغــة الإشــارة المدعومــة بالــذكاء 
الاًصطناعــي والتــي تســمح للأشــخاص الصــم أو ضعــاف الســمع 
بالنفــاذ إلــى المحتــوى الرقمــي بلغــة الإشــارة التركيــة. ويترجــم 
نظــام )SignForDeaf( النــص إلــى مقاطــع فيديــو بلغــة الإشــارة 
باستخدام معالجة اللغة الطبيعية )NLP( ويولد مقاطع فيديو 
ــا  مرنــة مــع انتقــال سلســة بيــن الكلمــات. و يدعــم النظــام حاليً
لغــة الإشــارة التركيــة مــع خطــط مســتقبلية لإضافة لغــات أخرى 
مثــل لغــة الإشــارة العربيــة والأمريكية والبريطانيــة والفنلندية. 
وقــد تــم تصميــم هــذا النظــام بالتعــاون مــع خبــراء لغــة الإشــارة 

لضًمــان الدقــة والتطويــر الشــامل للبيئــة الرقميــة.
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المقدمة    
يعانــي حوالــي 3 ملاييــن فرد في تركيا من ضعف الســمع   
كمــا أن التحــول إلــى المنصــات الرقميــة أثنــاء الجائحــة قــد أدى 
ــا مــا تفشــل مواقــع  ــات إمكانيــة النفــاذ. وغالبً ــادة تحدي إلــى زي
الويــب والتطبيقــات المحمولــة فــي مراعــاة احتياجــات التواصــل 
لمجتمعــات الصــم وضعــاف الســمع. تعــد لغــة الإشــارة التركيــة 
)TSL( اللغــة الأم للعديــد مــن الأفــراد فــي هــذا المجتمــع بينمــا 
ــة. وأظهــرت الأبحــاث أن مــا  ــة لغتهــم الثاني ــر اللغــة التركي تعتب
يقــرب مــن ٪50 مــن الأشــخاص الذيــن يعانــون من ضعف الســمع 
فــي تركيــا يواجهــون صعوبــات فــي فهــم النــص المكتــوب ممــا 
يجعــل مــن الصعــب عليهــم التنقــل عبــر المحتــوى والخدمــات 

الرقميــة والتفاعــل معهــا بشــكل فعــال ]1[.

ــة بشــكل  ــة للغــة الإشــارة التركي ــة اللغوي ــف البني وتختل  
كبيــر عــن اللغــة التركيــة المنطوقــة. ففــي حيــن أن اللغــة التركية 
هــي لغــة تراكميــة ذات قواعــد نحويــة معقدة ولواحــق فإن لغة 
الإشــارة التركيــة هــي شــكل أبســط وأكثــر مباشــرة مــن أشــكال 
الاًتصال وهي عادة ما تســتخدم أشــكالًاً أساســية من الكلمات. 
 "Ben ise gidiyorum" بــدلًاً مــن قــول علــى ســبيل المثــال، 
)والتــي تُترجــم إلــى: "أنــا ذاهــب إلــى العمــل"(، قد يقول الشــخص 
الأصــم "Ben is gitmek" )"أنــا ذاهــب إلــى العمــل"(. ويخلق هذا 
الاًخــتلاف فــي البنيــة حواجــز أمــام الأشــخاص الذيــن يعانــون مــن 
ضعــف الســمع أو الصــم فــي مجــال القــراءة والكتابــة باللغــة 

التركيــة ]2[.

التركيــة  لــدى لغــة الإشــارة  إلــى ذلــك فــإن  بالإضافــة   
مفردات محدودة مقارنة بمجموعة المفردات الغنية والدقيقة 
للغــة التركيــة المنطوقــة. ويفــرض تعقيــد المرادفــات والعبارات 
والأمثــال التركيــة تحديــات إضافيــة لأولئــك الذيــن يعتمــدون 
ــد مــن الكلمــات فــي اللغــة  علــى لغــة الإشــارة. وتمتلــك العدي
التركيــة عــدة معانــي وهكــذا يصبــح الفهــم أكثــر صعوبــة بــدون 
ــى هــذه الفــروق  وجــود قامــوس لغــة إشــارة كافٍ للتعــرف عل
ــة إلــى فجــوات  الدقيقــة ]3[. وتــؤدي هــذه الاًختلافــات اللغوي
كبيــرة فــي التواصــل والتــي تتأثــر بشــكل أكبــر بحقيقــة أن العديــد 
مــن الأشــخاص الذيــن يعانــون مــن ضعــف الســمع لم يكــن لديهم 
ســوى القليــل مــن الوصــول إلــى التعليــم الرســمي بلغة الإشــارة 
ممــا أدى إلــى تزايــد الأميــة فــي مجــالاًت لغــة الإشــارة واللغــة 

ــة ]4[. ــة المكتوب التركي

ويكمــن حــل هــذه المشــكلة فــي تطويــر أنظمــة ترجمــة   
بلغــة الإشــارة تكــون مدعومــة بالــذكاء الاًصطناعــي وتســتخدم 
معالجــة اللغــة الطبيعية )NLP( لســد الفجــوة بين اللغة التركية 
ولغــة الإشــارة التركيــة. ويوفــر هــذا النظــام ترجمــات مرنــة فــي 
ــو بلغــة  ــى مقاطــع فيدي ــوى الرقمــي إل ــي للمحت الوقــت الفعل
الإشــارة التركيــة ممــا يوفــر مســتوى جديــدًا مــن إمكانيــة النفــاذ 

لمجتمعــات الصــم وضعــاف الســمع ]5[.
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المنهجية  
بالــذكاء الاصطناعــي  التركيــة المدعــوم  يتطلــب تطويــر نظــام ترجمــة لغــة الإشــارة   
التكامــل الدقيــق بيــن تقنيــات مختلفــة بمــا فــي ذلــك معالجة اللغــة الطبيعية )NLP( والشــبكات 
التوليديــة التنافســية )GAN(. حيــث تبــدأ العمليــة عندمــا يركــز المســتخدم  المؤشــر فــوق نــص مــا 
علــى موقــع ويــب أو مســتند PDF أو يحــدده كمــا هــو موضــح فــي الشــكلين 1 و2. يتــم إرســال 
هــذا النــص إلــى خدمتنــا عبــر واجهــة برمجــة التطبيقــات حيــث يخضــع للتحليــل الصرفــي باســتخدام 
تقنيــات معالجــة اللغــة الطبيعيــة لتقســيم الجمــل إلــى أشــكالها الجذريــة. و تمثــل هــذه الخطــوة 
أهميــة، حيــث إن لغــة الإشــارة التركيــة تعتمــد علــى بنيــة جملــة ابســط بكثيــر مــن اللغــة التركيــة 
وتســمح هــذه الخطــوة بالتخلــص مــن عناصــر القواعــد النحويــة المعقــدة مثــل اللواحــق مــا يعــد 

ضروريــاً للحصــول علــى ترجمــة دقيقــة.

الشكل  1. لقطة شاشة من موقع نادي ـنربخشة 
الرياضي التركي والذي يستخدم البرنامج الإضاـي للغة 

الإشارة على الويب من )SignForDeaf(. وهنا تصبح 
الجمل المميزة قابلة للنقر ثم تُترجم على الفور إلى لغة 

الإشارة باستخدام الذكاء الاصطناعي.

الشكل  2. لقطة شاشة من عقد بنك تركي بصيغة 
PDF باستخدام البرنامج الإضاـي للغة الإشارة من 

(SignForDeaf(. وهنا تصبح الجمل المميزة قابلة للنقر 
ثم تُترجم على الفور إلى لغة الإشارة باستخدام الذكاء 

الاصطناعي.

 تحليل النصوص والمعالجة المسبقة:
النظــام بتحليــل  )NLP): يقــوم  اللغــة الطبيعيــة  معالجــة 
نصوص الترجمة باستخدام تقنيات معالجة اللغة الطبيعية 
(NLP(. وتشــمل هــذه المرحلــة تقســيم النــص إلــى أجــزاء 
وتحليــل البنيــة النحوية واســتخراج المعنى. وتمكن معالجة 
اللغــة الطبيعيــة النظــام مــن تقســيم الجمــل إلــى أشــكالها 
الجذريــة وإزالــة العناصــر النحوية مثل اللواحق غير الضرورية 
ـــي لغــة الإشــارة التركيــة. وتضمــن هــذه العمليــة أن يكــون 
ــا وســهل الفهــم ـــي لغــة  المحتــوى المترجــم دقيقًــا لغويً
النظــام  اللغــة الطبيعيــة  الإشــارة. كمــا تســاعد معالجــة 
علــى التعامــل مــع المكونــات الشــائعة للغــة المكتوبــة مثل 
الكلمات المتجانســة والمرادـــات والتعبيرات الاصطلاحية 

التــي قــد تربــك عمليــة الترجمــة

Conversion Modelنمــوذج التحويــل: يتــم إعــداد بيانــات 
النص بطريقة تمكن النموذج من التحويل من اللغة التركية 
إلــى لغــة الإشــارة التركيــة. وتتضمــن هــذه العمليــة إعــادة 
هيكلــة النــص وـقًــا للغــة الإشــارة مــع الحفــاظ علــى معناه.

الشبكات التوليدية التناـسية )GANs): يعد ضمان سلاسة 
ي إنشــاء  وـبيعيــة الانتقــال بيــن الإشــارات أحــد التحديات ـ
ـيديو سلس وسهل الفهم بلغة الإشارة. ولمعالجة هذه 
 (GANs( المشكلة نستخدم الشبكات التوليدية التناـسية
لتوليد إـارات وسيطة بين مقاـع لغة الإشارة المختلفة

وبمجرد أن يتم تحليل الجملة وتبسيطها يستخدم   
النظام قاعدة بيانات لمقاـع لغة الإشارة المسجلة مسبقًا 
لإنشاء ترجمة صحيحة نحويًا بلغة الإشارة التركية. ولضمان 
سلاســة وـبيعية الانتقال بين الإشــارات يســتخدم نظامنا 
)GANs( لتوليــد إـــارات  التناـســية  التوليديــة  الشــبكات 
وســيطة بين العلامات مما يؤدي إلى إنتاج ـيديو ســلس. 
وتتلاـى هذه العملية مظهر الرجل الآلي الذي تستخدمه 
العديــد مــن أنظمــة ترجمــة لغــة الإشــارة القديمــة مما يوـر 
يديو مفهوم للمستخدم  نموذجًا قائمًا على الإنسان يقدم ـ
النهائي. وتسمح هذه التقنية بانتقال سلسة للكلمات مما 
يجعل الفيديو أكثر تماسكًا وسهولة للمتابعة. وهكذا ـإن 
اســتخدام الشــبكات التوليديــة التناـســية )GANs( يســاعد 
ـــي التغلــب علــى المشــاكل التقليديــة المتمثلة ـي ظهور 
يديــو لغــة الإشــارة غيــر المتصلــة أو بمظهــر الرجل  مقاـــع ـ

الآلــي ممــا يعــزز تجربة المســتخدم الإجمالية 
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نماذج لغويةوالتحليل الدلالي
نمــاذج لغويــة: يســتخدم النظــام نمــاذج اللغــة لفهــم النص. 
ويتــم تدريــب هــذه النمــاذج لفهــم الاختلاـــات والســياقات 

الدلاليــة ـــي اللغــة التركية
ــاكل  ــا لهي التحليــل الدلالــي: يتــم ـصــل معنــى النــص وـقً
الجمل المختلفة. وتعد هذه عملية ضرورية لترجمة معنى 

(TID( اللغــة بدقــة إلــى لغــة الإشــارة التركيــة

الاختلافات اللغوية والهياكل النحوية:
الهيــاكل النحويــة المختلفة: قــد تؤدي الاختلاـات النحوية 
ي  بيــن اللغــة التركيــة ولغــة الإشــارة التركية إلــى صعوبات ـ
ــا  ــع نحويً ــة تتب ــن أن اللغــة التركي ــة الترجمــة. ـفــي حي عملي
ترتيــب - الفاعــل - الفعــل - المفعــول بــه )SVO( ـــإن  لغــة 
الإشــارة التركيــة عمومًــا  تتبــع ترتيــب – الفاعــل – المفعــول 
النظــام خوارزميــات تحويــل  )SOV(. ويســتخدم  الفعــل   -

مناســبة تأخــذ هــذه الاختلاـــات ـــي الاعتبــار
ــه لمــن الصعــب ـهــم هيــاكل  هيــاكل الجمــل المعقــدة: إن
الجمل المعقدة وترجمتها إلى لغة الإشــارة. ولذلك يقوم 
النظــام بإجــراء تحليــل الســياق لتحليــل معنــى هــذه الهيــاكل 

وتحويــل الجمــل إلــى هيــاكل أبســط

قيود المفردات ولغة الإشارة:
ــق بعــض  مفــردات لغــة الإشــارة المحــدودة: قــد لا تتطاب
الكلمــات والمفاهيــم ـــي لغــة الإشــارة التركيــة بشــكل 
مباشــر مــع المصطلحــات الموجــودة ـــي اللغــة التركيــة. 
وللتعامــل مــع هــذه المواقــف يســتخدم النظــام قاعــدة 
بيانــات كبيــرة للغــة الإشــارة ويقــوم بمطابقــة الترجمــة بنــاءً 

علــى أوجــه التشــابه الدلاليــة
إنتــاج الفيديــو وإشــارات لغــة الإشــارة: يعــد إنتــاج إشــارات 
لغــة الإشــارة بدقــة ـــي صيغــة ـيديــو أمــرًا مهمًــا لضمــان 
التواصل الطبيعي والسلس. ويحاكي النظام بدقة الحركات 
والانتقالات الطبيعية ـي لغة الإشارة أثناء إنتاج الفيديو

أعلــى  التعــاون مــع خبــراء لغــة الإشــارة: بهــدف ضمــان 
مســتوى مــن الدقــة والأهميــة الثقاـيــة نقــوم بالتعــاون 
مــع خبــراء لغــة الإشــارة والمترجمين الفورييــن وأبناء وبنات 
الصــم. حيــث تســاعدنا رؤاهــم ـــي تحســين ترجمــة النظــام 
مما يضمن أن المحتوى الذي تم إنشــاؤه بواســطة الذكاء 
الاصطناعي يتماشى مع تنوع وتعقيد وسياق لغة الإشارة 
التركيــة. كمــا يســمح لنــا هــذا التعــاون بمعالجــة التحديــات 
المحــددة داخــل مجتمــع الصــم التركــي ممــا يضمــن تلبيــة 

نظامنــا لاحتياجاتهــم وتوقعاتهــم الفريــدة
التوســع ـي لغات الإشــارة المتعددة: بينما ينصب التركيز 
إن هــذا النظام مصمم  الحالــي علــى لغــة الإشــارة التركيــة ـ
لدعــم لغــات الإشــارة المتعــددة. وتتضمــن خطــط التطويــر 
المســتقبلية توســيع لغــات النظــام لتشــمل لغــات الإشــارة 
العربيــة والأمريكيــة والبريطانيــة والفنلنديــة. وسيســمح 
هذا النظام بتلبية احتياجات جمهور أوسع على المستوى 
ــات  ــر للأـــراد مــن خلفي ــة نفــاذ أكب ــر إمكاني ــي وتوـي الدول

لغويــة وثقاـيــة مختلفــة

الخاتمة    
بالنســبة لمجتمــع الصــم وضعــاف الســمع فــي تركيــا فــإن تطويــر وتنفيــذ أنظمــة ترجمــة   
لغــة الإشــارة المدعومــة بالــذكاء الاًصطناعــي يمثــل تقدمًــا كبيــرًا فــي إمكانيــة النفــاذ. وقــد قمنــا 
ــة التنافســية )GANs( لإنشــاء  ــة )NLP( والشــبكات التوليدي باســتخدام معالجــة اللغــة الطبيعي
نظــام يســمح بالترجمــات الدقيقــة فــي الوقــت الفعلــي مــن التركيــة إلــى لغــة الإشــارة التركيــة 
]6[. و يســاهم هــذا النظــام فــي ســد الفجــوة اللغويــة التــي طالمــا كانــت عائقًــا أمــام النفــاذ إلــى 
المحتــوى الرقمــي للأفــراد ضعــاف الســمع ممــا يمنحهــم الفرصــة للتفاعــل مع المنصــات الرقمية 
 PDF ــو وملفــات بلغتهــم الأم ]7[. ويتوفــر البرنامــج الإضافــي للاســتخدام فــي مقاطــع الفيدي
وكذلــك علــى مواقــع الويــب. كمــا تتوفــر الترجمــات للمــواد المطبوعــة مــن خلال رمــز الاًســتجابة 

الســريعة الــذي يمكــن مســحه ضوئيًــا بواســطة الأجهــزة.

ــة النفــاذ  لاً يقتصــر عمــل أنظمــة الترجمــة الخاصــة )SignForDeaf( علــى تحســين إمكاني  
لثلاثــة ملاييــن شــخص مــن ضعــاف الســمع فــي تركيا بــل إنها تمهــد الطريق أيضًًا ليكــون بالإمكان 
اســخدامها علــى مســتوى العالــم. فمــع وجــود خطــط مســتقبلية لإدراج لغــات إشــارة إضافيــة 
فــي النظــام، يشــكل )SignForDeaf( أداة لديهــا القــدرة علــى إحــداث ثــورة فــي إمكانيــة النفــاذ 
الرقمــي للأشــخاص الصــم فــي جميــع أنحــاء العالــم ]8[. كمــا أن التعــاون مــع خبــراء لغــة الإشــارة 
واســتخدام تقنيــات الــذكاء الاًصطناعــي المتقدمــة يضًمنــان بقــاء نظامنــا دقيقًــا ومســتدامًا ممــا 
يســمح بإجراء التحســينات والتحديثات المســتمرة ]9[. ويســاهم نظام الترجمة المدعوم بالذكاء 
الاًصطناعــي فــي إنشــاء بيئــة رقميــة أكثــر شــمولًاً وكســر الحواجــز أمــام مجتمعات الصــم وضعاف 
الســمع وتزويدهــم بفرصــة متســاوية للنفــاذ إلــى المعلومــات والخدمــات ]10[. كمــا أننــا نهــدف 
إلــى تحســين خوارزميــات الــذكاء الاًصطناعــي وتســريع الترجمةوالتعــرف علــى الإيمــاءات الأكثــر 
تعقيــدًا فــي لغــة الإشــارة بشــكل أكثــر دقــة ممــا ســيجعل الترجمــة أكثــر دقــة. وســيتم تحســين 
قــدرات الترجمــة فــي الوقــت الفعلــي باســتخدام تقنيــات معالجــة البيانــات المتقدمــة والــذكاء 
الاًصطناعــي. حيــث ســيمكن هــذا الأمــر للنظــام بتوفيــر ترجمــة فوريــة للغــة الإشــارة وجعــل 
تفــاعلات المســتخدم أكثــر سلاســة. وســيوفر نظامنــا مــن خلال شــمول هــذه اللغــات إمكانيــة 
نفــاذ أكبــر للجمهــور مــن مختلــف أنحــاء العالــم ممــا يجعــل المحتــوى الرقمــي أكثــر شــمولًاً فــي 

مناطــق وثقافــات مختلفــة.
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الصــم  الأشــخاص  يســتخدم   - الملخــص 
وضعاف السمع لغات الإشارة في التفاعل 
الآخريــن.  الأشــخاص  بينهــم ومــع  فيمــا 
التلقائــي علــى الإشــارات  التعــرف  ويعــد 
غيــر المتماثلــة الثابتــة ثنائيــة اليديــن عملية 
صعبــة، حيــث تتضمــن تنفيــذ نظــام معالجــة 
معقــد لإدراك الصــورة. وقــد قدمنــا فــي 
هــذه الورقــة مجموعــة بيانــات مــن 2000 
صــورة تحتــوي علــى 12 إشــارة تونســية غير 
متماثلــة ثنائيــة اليديــن كما اســتخدمنا آلية 
التعلم الانتقالي للتعرف التلقائي محققين 
درجة دقة بنسبة ٪98.29. وتثبت المحاكاة 
أن هــذه القيمــة المرتفعــة للدقــة قــد تــم 
 )Xception( الحصول عليها بواسطة نموذج
عنــد دمجــه مــع محســن )Adagrad( ممــا 
نتائــج عاليــة  إلــى أن نهجنــا يحقــق  يشــير 
علــى الرغــم مــن اســتخدام مجموعة بيانات 

صغيــرة

 الكلمات الرئيسية
 لغة الإشارة التونسية، التعلّم الانتقالي، 

الإشارات غير المتماثلة ثنائية اليدين. 

1. المقدمة 
ارتفــع عــدد الأشــخاص الذيــن يعانــون مــن فقــدان الســمع وفقًــا 
لمنظمــة الصحــة العالميــة إلــى 466 مليونًــا مــا يعــادل ٪6 مــن 
ســكان العالــم. ويواجــه هــؤلاء حواجــز تواصــل كبيــرة خاصــة فــي 
العاملــة والنقــل. وتعــد  الرعايــة الصحيــة والتعليــم والقــوى 
لغــة الإشــارة طريقتهــم الوحيــدة للتعبيــر والتواصــل. ومــع ذلــك 
يحتــاج الأشــخاص الصــم فــي كثيــر مــن الحــالات إلــى توافــر دائــم 
للمترجميــن الذيــن يعملــون كجســر اتصال للتعامــل مع المجتمع 

القــادر علــى الــكلام والســمع ]1[.

إن هــذه العمليــة ليســت قابلــة للتنفيــذ عــادةً كمــا أنهــا تحتــاج 
توفــر ميزانيــة عاليــة وخاصــة فــي البلــدان الناميــة التــي تواجــه 
مشــكلة نقــص حــاد فــي خدمــات الترجمــة بســبب نقــص التدريب 
لمترجمي لغة الإشارة. ونظرًا للعدد الكبير من الأشخاص الصم 
فقــد عمــل الباحثــون فــي جميــع أنحــاء العالــم علــى التخفيف من 
فجــوة الاتصــال هــذه مــن خلال إنشــاء إطــار عمــل التعــرف الآلــي 

علــى لغــة الإشــارة ]2[.

بشــكل أساســي، يتم تصنيف كلمات الإشــارة إلى ثلاثة أقســام 
علــى النحــو التالــي: 1( إشــارات اليــد الواحــدة التــي تســتخدم 
ــا اليديــن )ثنائيــة اليديــن(  ــدًا واحــدة. 2( إشــارات متماثلــة بكلت ي
حيــث تكــون حــركات وأشــكال اليديــن متطابقــة. 3( إشــارات غيــر 
متماثلــة بكلتــا اليديــن )ثنائيــة اليديــن( والتي تتم عبر تحريك اليد 
الأساســية والســماح لليــد الأخــرى التابعــة بالعمــل كقاعــدة ]3[. 
ويمكــن تصنيــف إيمــاءات اليــد علــى أنهــا إما ثابتــة أو ديناميكية. 
لقــد كان هنــاك الكثيــر مــن الأبحــاث في مجــال التعرف على لغة 
الإشــارة حــول كل مــن الإيمــاءات الثابتــة والمتحركــة لتفســير 
لغــات مختلفــة مثــل لغــة الإشــارة الأمريكيــة ولغــة الإشــارة 
ــك فعندمــا نتعمــق  ــة. ومــع ذل ــة ولغــة الإشــارة الصيني الهندي
فــي التعــرف علــى الإشــارات الثابتــة نجــد أن المؤلفيــن كانــوا 
يتعاملــون مــع الحــروف الأبجديــة والأرقــام التــي يتــم التعبيــر 
ــوا  ــم يتعامل ــد الواحــدة ]4[. فهــم ل عنهــا مــن خلال إشــارات الي
علــى نطــاق واســع مــع كلمــات الإشــارة الثابتــة غيــر المتماثلــة 
ثنائية اليدين. وقد شكل التعرف التلقائي على هذه الإيماءات 
مهمة صعبة بسبب التعقيد الكبير لإدراك الصورة. كما يضيف 
عــدم التماثــل تعقيــدًا فــي هــذا المجــال لأن النمــوذج يحتــاج إلــى 

مراعــاة الأشــكال المختلفــة لــكل يــد
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يبدو أن لغة الإشارة التونسية )TnSL( هي 
اللغــة الوطنيــة الرســمية للمواطنين الصم 
وضعاف السمع في تونس ]5[ مع اختلافها 
بشــكل كبيــر عــن لغــات الإشــارة الأخــرى. 
وقــد اســتخدمنا فــي هــذا الســياق شــبكة 
 Convolutional( عصبية ترشيحية عميقة
Neural Network( جديدة يمكنها التعرف 
بشــكل صحيــح علــى كلمــات لغــة الإشــارة 
التونسية الثابتة غير المتماثلة ثنائية اليدين. 
ويســتفيد إطــار عملنــا علــى وجــه التحديــد 
من أدوات التعلم الانتقالي )TL( من خلال 
المدربــة  الحديثــة  الشــبكة  نمــاذج  ضبــط 
 )ImageNet( مســبقًا علــى قاعــدة بيانــات
لأن التعلــم الانتقالــي ]6[ يمكنــه التعامــل 
بنجاح مع ندرة البيانات وتعزيز أداء التعرف 
علــى الإشــارات. ونحــن نهــدف مــن خلال 
تجاربنــا إلــى إيجــاد أفضــل بنيــة نموذجيــة 
يمكنهــا التكيــف مــع مجموعــة بيانــات لغــة 
الإشــارة التونســية صغيــرة الحجــم المكونة 
مــن 2000 صــورة والتعامــل بكفــاءة مــع 

الإشــارات ثنائيــة اليديــن

2. مراجعة الأدبيات

تتكيــف غالبيــة حلــول تصنيــف لغــة الإشــارة 
المذكــورة ـــي الأدبيــات ]7[ مــع مجموعات 
البيانــات الكبيــرة وهــي ليســت مســتقرة عنــد 
بيانــات صغيــرة  علــى مجموعــات  تدريبهــا 
الحجــم. كمــا أن هنــاك تكلفــة كبيــرة لعمليــة 
جمــع الصــور وإنشــاء أي مجموعــة بيانــات 
كبيــرة إضاـــة إلــى احتياجهــا جهــدًا لوجســتيًا 
البيانــات  تثيــر مجموعــات  كبيــرًا. وبالتالــي 
الصغيــرة تســاؤلًا حــول مــا إذا كان التعلــم 
العميــق قــابلًا للتطبيــق ـــي البيئــات ذات 
البيانات القليلة. وـي الواقع ـإنه من النادر 
ومــن الصعــب علــى مجموعات البيانات ذات 
الأحجــام الصغيــرة الاســتفادة مــن التعلــم 
العميــق بســبب مشــكلة عــدم الكفــاءة عنــد 
التعامــل مــع البيانــات الجديــدة التــي تحــدث 
عند تنفيذ نماذج الشبكة العصبية الترشيحية 
(Convolutional Neural Network(. ومن 
إننــا نشــير هنــا إلــى العديــد مــن الأعمــال  ثــم ـ
لغــة الإشــارة ـــي  تناولــت تصنيــف  التــي 

مجموعــات البيانــات الصغيــرة

يطبــق العمــل ـــي ]8[ نظامًــا قائمًــا علــى 
الرؤية لترجمة الحروف الأبجدية العربية إلى 
كلمات منطوقة باستخدام مجموعة بيانات 
مكونــة مــن 3875 صــورة. وبهــدف تســهيل 
تعميم النموذج بشــكل أـضل على البيانات 
غيــر المرئيــة قــام المؤلفــون باســتخدام ميزة 
توليــد البيانــات الجديدة ـي عملية التدريب. 
وتحقــق هــذه الممارســات دقة بنســبة 90٪ 
مما يضمن كون هذا النظام موثوق وـعال 
للغاية. وعلى الرغم من هذه النتائج الجيدة 
ــرة ـــإن  ــات الصغي ـــي ظــل مجموعــة البيان
هــذا النهــج يركــز علــى الإشــارات التــي يتــم 

قــط تنفيذهــا بيــد واحــدة ـ

قام المؤلفون ـي ]9[ بتنفيذ نظام التعرف 
 (CNN( علــى الشــبكة العصبيــة الترشــيحية
 (BSL( لترجمة أبجدية لغة الإشارة البريطانية
بمــا يشــمل مجموعــة بيانــات تضــم حوالــي 
ئة.  وتوجد  10000 صورة وتحتوي على 19 ـ
ـــي هــذه الإشــارات 12 إشــارة غيــر متماثلــة 
ثنائية اليدين. وتمر الصور بخطوات الترشيح 
التالية قبل التدريب: إزالة الخلفية والتحويل 
إلــى تــدرج الرمــادي وتطبيق مرشــح الضبابية 
(Gaussian blur filter( للاحتفــاظ بميــزات 
الرغــم مــن أن هــذا  الرئيســية. وعلــى  اليــد 
العمــل قــد ركــز على الإيمــاءات ثنائية اليدين 
إلا أن معدل دقته أقل من ٪90 ولا يحقق 

نتائــج مقبولة

تــم نشــر ورقــة بحثيــة حــول نظــام التعــرف 
على لغة الإشارة البنغالية باستخدام شبكة 
(VGG-v16( المدربــة مســبقًا لتصنيــف 37 
ــا مــن الأبجديــة البنغالية ضمن مجموعة  ًـ حر
بيانــات مكونــة مــن 1147 صــورة ـــي ]10[. 
ويتــم التعبيــر عــن هــذه الحــروف البنغاليــة 
مــن خلال إشــارات غيــر متماثلــة ثنائيــة اليــد. 
ومــع ذلــك ـقــد حصــل هــذا النمــوذج علــى 

دقــة تحقــق أقــل مــن ٪90 ممــا يــدل علــى 
أنــه يتطلــب المزيــد مــن التحســينات للتكيــف 

مــع الميــزات المعقــدة

ي ]11[ مصنفًا عميقًا  وتقدم دراسة أخرى ـ
الترشــيحية  العصبيــة  الشــبكة  قائمًــا علــى 
(CNN( يتعــرف علــى كل مــن صــور الحــروف 
الأمريكيــة  الإشــارة  لغــة  ـــي  والأرقــام 
مــن  بيانــات مكونــة  باســتخدام مجموعــة 
2515 صــورة. وللتغلــب علــى نــدرة البيانــات 
ــد التعامــل مــع  ومشــكلة عــدم الكفــاءة عن
البيانــات الجديــدة  يســتخدم هــذا النمــوذج 
تقنيــات توليــد البيانــات الجديــدة ـــي عمليــة 
التدريــب. وقــد حقــق هذا النهــج وـقًا لنتائج 
المحاكاة أداءً جيدًا بدقة تحقق تبلغ 94.34٪ 
ضمــن مجموعــة البيانــات الصغيــرة الحجــم. 
ومــع ذلــك ـــإن جميــع الإشــارات المتضمنــة 

يتــم تنفيذهــا بيــد واحــدة ـقــط

الشكل  1. كلمات لغة الإشارة التونسية.



بناءً على هذه الملاحظات نلاحظ أن معظم 
النمــاذج المذكــورة قــد ركزت على الإشــارات 
أحاديــة اليــد ولــم تتعامــل بشــكل ـعــال مــع 
الإشــارات غيــر المتماثلــة ثنائيــة اليــد. ونظــرًا 
لأننا ندرك أن الإشــارات غير المتماثلة ثنائية 
اليــد تهيمــن علــى معظــم لغــات الإشــارة 
بيانــات لغــة  بإنشــاء مجموعــة  ـقــد قمنــا 
الإشــارة التونســية )TnSL( مــع 12 ـئــة مــن 
الكلمــات التــي يتــم التعبيــر عنهــا جميعًــا مــن 
خلال حركات ثنائية اليد. وللعثور على أـضل 
نمــوذج للتعــرف علــى الإيمــاءات الثابتــة ـــي 
لغــة الإشــارة التونســية  يســتفيد نهجنــا مــن 
أدوات التعلم الانتقالي من خلال اســتخدام 
الحديثــة  البرمجيــة للشــبكات  البنــى  بعــض 
المدربــة مســبقًا علــى مجموعــة  الشــائعة 
بيانــات )ImageNet( و]12[ مــن خلال اختبــار 
المحسنات المستخدمة بشكل شائع. ولذلك 
المقارنــة رؤى حــول  الدراســة  تقــدم هــذه 
تنفيــذ نمــوذج الشــبكة العصبيــة الترشــيحية 
(CNN( الصحيــح للتعــرف الثابــت علــى لغــة 

الإشــارة التونســية 

3.   المنهجية المقترحة

3.1 معالجة البيانات
ــة التدريــب أن نمــر  مــن الضــروري قبــل مرحل
لجعــل مجموعــة  البيانــات  إعــداد  بعمليــة 
ــا  ــات لغــة الإشــارة التونســية  الخاصــة بن بيان
مــدخلات متواـقــة مــع النمــاذج المختلفــة

3.1.1 جمع البيانات 
نحــاول بنــاء مجموعــة بيانــات للغــة الإشــارة 
التونسية تحتوي على 12 فئة من كلمات 
الإشــارة غيــر المتماثلــة ثنائيــة اليــد. وفئــات 
الكلمات هي: "قهوة"، "شاي"، "انتخابات"، 
"قانــون"، "مســاعدة"، "رقــص"، "جمعيــة"، 
"ســجن"، "علــم النفــس"، "وزارة"، "بلديــة" 
بالتقــاط  الإيمــاءات  و"حكومــة". ونقــوم 
الثابتة للصور من كاميرا ويب تحت إضاءات 
باســتخدام  مختلفــة وخلفيــة مضبوطــة 
وحــدة معالجــة الصــور )OpenCV(. ويوجــد 
إجمــالًا 2000 صــورة حيــث تحتوي كل فئة 
على أكثر من 160 صورة جميعها بتنسيق 
)RGB( بدقة عالية ومعدلة لتكون بقياس 

)224*224( بكسل
3.1.2 إعادة تنظيم البيانات 

نظــرًا لاخــتلاف عــدد الصــور فــي كل فئــة 
فــإن عــدم التــوازن بيــن الفئــات قــد يــؤدي 
إلى زعزعة استقرار عملية التدريب. ولذلك 
فإنه يجب أن يكون هناك عدد متساوٍ من 
الصــور بيــن جميــع الفئــات الـــ 12 للتخفيــف 
يختــار  مــرة  فــي كل  التفــاوت.  مــن هــذا 
البرنامــج عشــوائيًا 54 صــورة مــن كل مجلد 
ويخلطهــا ويزيــل الباقــي. ونظــرًا لوجــود 3 
تكــرارات للعمليــة فــإن مجموعــة البيانــات 
النهائيــة تحتــوي بالتالــي علــى 1944 صورة 
ويحتوي كل مجلد على 162 عينة. ويعرض 
الشــكل 1 بعض العينات لمجموعة بيانات 

لغــة الإشــارة التونســية

3.1.3 تقسيم البيانات 
الإشــارة  لغــة  بيانــات  تنقســم مجموعــة 
إلــى مجموعــات  بنــا  الخاصــة  التونســية  
تدريب وتحقق واختبار بنسبة %80 و10% 
و%10 على التوالي. وتجعل هذه العملية 
مجموعــة البيانــات أكثــر قــوة حيــث ســيتم 
التدريب على نسبة تقسيم بيانات التدريب 

والتحقــق
 3.1.4 تعزيز توليد البيانات الجديدة 

)Data Augmentation(
أخيــرًا، نقــوم بتعزيــز توليــد البيانــات الجديدة 
فــي مجموعــة التدريــب. ومــع زيــادة حجــم 
مجموعة التدريب والتسلســل الأكثر تنوعًا 
إنشــاء  للعمليــة  يمكــن  الصــور فإنــه  مــن 
وتجنــب  ومهــارة  أكثــر عموميــة  نمــاذج 
مشــكلة عــدم الكفــاءة عنــد التعامــل مــع 
التكوينــات  الجديــدة. وتتضمــن  البيانــات 
 ]-1.2  0.5[ الســطوع  نطــاق  المطبقــة: 
ونطاق التكبير ]1.0، 1.2] ونطاق الدوران 
الرأســي  التحــول  ]°10-، °10+] ونطــاق 
بنســبة  الأفقــي  والتحــول   10% بنســبة 
%10. وبعــد ذلــك يتــم توحيــد نمــط جميــع 
الصــور فــي مجموعــة البيانــات عــن طريــق 
إعادة قياس قيم البكسل هذه إلى نطاق 

جديــد )0,1(

3.2 التعلم الانتقالي
التعلــم الانتقالــي هــو مجــال مــن مجــالات 
التعلم العميق الذي يعيد استخدام نموذج 
تم تدريبه مسبقًا على مجموعة بيانات كبيرة 
وتطبيقــه علــى موقــف آخــر عــادةً بمجموعة 
ــى.  ــرة بهــدف تحقيــق دقــة أعل ــات صغي بيان
ونعــرض ـيمــا يلــي النمــاذج المدربــة مســبقًا 

التــي ســيتم اختبارهــا ـــي حالتنــا:

)InceptionV3( 3.2.1
 )InceptionV3( [13] هــو نمــوذج شــهير 
إصــداره فــي عــام  تــم  للتعلــم الانتقالــي 
2015 ويأتي من عائلة )Inception( ذات 
 .)CNN( بنيــة الشــبكة العصبيــة الترشــيحية
ونظرًا لكونه مناســبًا تمامًا للمواقف التي 
يكــون فيهــا قيــود علــى مــوارد الحوســبة 
فــإن هــذا النمــوذج يتفــوق فــي عمليــات 
محــددة مثــل اكتشــاف الكائنــات وتصنيــف 
الصــور. ويتكــون )InceptionV3( مــن 48 
طبقــة ويقــدم تحســينات علــى إصداراتــه 
 label( السابقة بما في ذلك دمج ميزات
)convolutions( )7 × 7(و )smoothing

)Xception( 3.2.2
شــبكة  عــن  عبــارة   [Xception( [13 (
 .)Google( عصبية ترشيحية أطلقها باحثو
ويعتبــر نظــام )Xception( مســتوحى مــن 
اســتبدال  يتــم  حيــث   )Inception( بنيــة 
ترشــيح منفصلــة  )Inception( بطبقــات 
 Depth-wise Separate( حسب العمق
Convolution Layers(. ويعمل هذا الحل 
علــى تســريع عمليــة التصحيح ويحقق دقة 
أعلى بكثير مقارنة بنماذج )Inception( عند 
)ImageNet( تدريبــه علــى مجموعــة بيانــات
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)VGG-v16( 3.2.3
الأكثــر  التعلــم  نقــل  باعتبارهــا خوارزميــة 
اســتخدامًا فــي مهــام تصنيــف الصــور ]13[ 
 Visual بواسطة مختبر )VGG( تم إطلاق
Geometry Group بجامعــة أكســفورد. 
وتعتبــر هــذه الخوارزميــة خوارزميــة ممتــازة 
وفقًا لمعايير اليوم بفضل مرونة وبساطة 
بنيتهــا البرمجيــة. وهنــا يجــري اســتخدام 16 
طبقــة فقــط بحيــث يتــم تنفيــذ 13 طبقــة 
ترشــيح عبــر مرشــحات )3 × 3( ممــا يســمح 
الشــبكة  بجعــل   )VGG-v16( لخوارزميــة 

ــا ســهلة الإدارة ويحقــق أداءً قويً

)VGG-v19( 3.2.4
 ]VGG-v16([13( باعتبارها امتدادًا لنموذج
تحتــوي )VGG-v19(  علــى 19 طبقــة بــدلًا 
 )VGG-v16( مــن 16. ولديهــا نفــس بنيــة
مع طبقات إضافية من الترشيح والتجميع 
وتعــد   .)Max-pooling ( الأعظمــي 
 )VGG-v16( أكثر دقة قليلًا من )VGG-v19(
وفق مجموعة بيانات )ImageNet( بسبب 

طبقاتهــا الإضافيــة
)MobileNetV2( 3.2.5

 As its name mentions, MobileNetV2
تصميــم  تــم  فقــد  الاســم  يشــير  كمــا 
المحمولــة  للتطبيقــات   )MobileNetV2(
رؤيــة حاســوبية  نمــوذج  أول  ]13] وهــو 
محمول من )TensorFlow(. إن ما يجعل 
ــه يتطلــب  ــزًا هــو أن )MobileNetV2(  ممي
طاقة حســابية أقل لتشــغيله ووقت تنفيذ 
البرمجيــة الأساســية  بالبنــى  أقــل مقارنــة 

الأخــرى

Preprocessing

Data
Augmentation

Read images from TnSL dataset

Rescaling

Rotation

Vertical / Horizontal Shifting

Zooming

Resizing

Dealing with imbalanced classes

Train + Validation + Test Split

Calculate Accuracies of each Combinarion

Choose the best Combination

Test Combinations (Model + Optimizer)

Train and fine-time 5 pretrained models:
Inception V3, Xception, MobileNetV2, VGG-16, VGG19

Update the
last Layers

Compile with three optimizers:
Adam, M-SGD, Adagrad

Model
Deployment

الشكل 2. سير العمل المقترح للتعرف على لغة الإشارة التونسية.

3.3 الضبط الدقيق للنماذج المدربة مسبقًا 
models نقــوم بضبــط النمــاذج المذكــورة 
أعلاه وإعادة تدريب كل منها على مجموعة 
ريق تثبيت  بيانات لغة الإشارة التونسية عن ـ
الطبقات الأولى واستبدال الطبقات الأخيرة 
والمتصلــة بالكامــل. وـيمــا يلــي التعــديلات 

الرئيســية التي ندمجها:
3.3.1 طبقة المدخلات 

تهيئــة  قبــل  الصــور  حجــم  تغييــر  يتــم 
عمليــة التدريــب إلــى شــكل )224,224,3( 
لصــور  ا نــات  بيا مولــد  يتمكــن  حتــى 
)ImageDataGenerator( مــن إدخالهــا 

الشــبكة إلــى 
 )Block( 3.3.2 إضافة كتلة

نقوم في كل نموذج بإزالة بعض الطبقات 
 )FC-Fully Connected( ًالمتصلــة كليــا
مــن كل شــبكة أساســية مرشــحة لتناســب 
بنــا ونضيــف  الخاصــة  البيانــات  مجموعــة 
كتلــة جديــدة مــن 4 طبقــات فــي أســفل 
البنية الجاهزة. حيث يجعل إدراج مثل هذه 
الكتلة نموذجنا بناءً ومناسباً للتنفيذ وفقًا 
لغــة  بيانــات  لتعقيــد وتنســيق مجموعــة 
الإشــارة التونســية. وتتألــف كتلــة الطبقــات 
الأربــع الإضافيــة علــى وجــه التحديــد مــن: 
 )GlobalAveragePooling2D Layer(
 )Tanh( مــن 1024 وحــدة مــع  )FC1( و
كدالــة تنشــيط )AF( و )FC2(  مــن 1024 
وحــدة مــع )Tanh( كدالــة تنشــيط )AF( و 
)FC3( مــن 512 وحــدة مــع )Tanh( كدالــة 

 )Relu( ويعزز استبدال الدالة .)AF( تنشيط
 )FC( المستخدمة بشكل شائع في طبقات
بدالة )Hyperbolic Tangent( )Tanh( من 
عملية تدريب النماذج ويجعلها أسرع دون 
التأثيــر علــى الأداء العــام. ويمكــن التعبيــر 
عــن دالــة )Tanh(  فــي المعادلــة 1 التاليــة

3.3.3 طبقة المخرجات 
 )OL( يتــم ضبــط طبقــة المخرجــات الأخيــرة
هذه وفقًا لعدد الفئات التي يجب ضبطها 
المخرجــات  علــى 12. وتســتدعي طبقــة 
الدالــة )Softmax( للتمييــز بيــن الإيمــاءات

3.4 المحسّنات
إن المحسّــن هــو وســيطة إلزاميــة مطلوبــة 
لتجميع النموذج قبل عملية التدريب. وبنفس 
المنطق المذكور أعلاه نقوم باختيار الطرق 
المســتخدمة بشــكل شــائع ـــي الأدبيــات 
 Mini-batch Gradient Descent -( وهي
M-SGD( و )Adam( و )Adagrad(  لتدريب 
كل مــن النمــاذج الخمســة المدرجــة ونختــار 
أـضلها الذي يناسب حالتنا. ويلخص الشكل 

2 مخطــط التدـــق العــام لنهجنــا المقتــرح

نفاذ 
 العدد 27

24

نفاذ 
 العدد 27

25

نظام التعرف على لغة الإشارة التونسية للإشارات غير المتماثلة الثابتة 
ثنائية اليدين باستخدام التعلم الاًنتقالي العميق

نظام التعرف على لغة الإشارة التونسية للإشارات غير المتماثلة الثابتة 
ثنائية اليدين باستخدام التعلم الاًنتقالي العميق



نفاذ 
 العدد 27

27

نفاذ 
 العدد 27

26

نظام التعرف على لغة الإشارة التونسية للإشارات غير المتماثلة الثابتة 
ثنائية اليدين باستخدام التعلم الاًنتقالي العميق

نظام التعرف على لغة الإشارة التونسية للإشارات غير المتماثلة الثابتة 
ثنائية اليدين باستخدام التعلم الاًنتقالي العميق

4. التجارب وعمليات التقييم 

4.1 إعداد التجربة
 Google( يتم إجراء التجارب باستخدام منصة
Colaboratory( حيث نســتخدم هذه الأـر 
 (TensorFlow( و   )Keras( الأساســية: 
إلــخ. ونقــوم   )Matplotlib(و )Numpy( و 
أثنــاء مرحلــة المحــاكاة هــذه بتقديــم ثلاثــة 
ســيناريوهات اعتمــادًا علــى نــوع المحسّــن: 
 3 والســيناريو   2 والســيناريو   1 الســيناريو 
والتــي يقابــل كل منهــا علــى التوالــي كل مــن 

(Adagrad( و  )Adam( و  )M-SGD)

باختيــار  ونقــوم ـــي كل مجموعــة تدريــب 
 hyper( الفائقــة  المعلمــات  نفــس قيمــة 
parameters(. ونختار قيمة الدـعة 64 لضخ 
ي كل تكرار لعملية التدريب  64 عينة صورة ـ
وذلــك بعــد تقييــم الســيناريوهات بأحجــام 
دـعات مختلفة: 32 و64 و128. أما بالنسبة 
ــم  ــار قيمــة 0.0001. ث ــم ـنخت لمعــدل التعل
ي حال  نضيــف مــدة انتظــار الإيقاف المبكر ـ
 Early Stopping with( عدم تحسن النموذج
Patience(  لتكون 8 بعد تجربة قيم مختلفة 
(4 و5 و8( لتجنب مشكلة عدم الكفاءة عند 
 .(over-fitting( التعامل مع البيانات الجديدة
ونســتخدم بعــض مقاييــس التقييــم كالدقــة 
Accuracy, Recall) F1- والتذكــر والإربــاك

 (Score, Precision & Confusion Matrix
لقياس أداء النماذج المقترحة وتصور تأثير كل 
مجموعــة مــن المعلمــات )النمــوذج المــدرب 
مسبقًا والمحسن( قبل اتخاذ القرار النهائي

4.2 تقييم النموذج 

نهــدف مــن خلال التجــارب التــي أجريناها ـي 
هــذا القســم إلــى ضبــط الشــبكة بأعلــى دقــة 
اختبــار تقيــس تعميــم النمــوذج علــى البيانات 
غيــر المرئيــة. ويتــم تنفيذ ذلك ـي خطوتين: 
أولًا بتصــور تأثيــر المحســنات الثلاثــة علــى 
النمــاذج المختلفــة وثانيًــا بتحليــل مختلــف 
عمليــات التنفيــذ التي تمت بواســطة هياكل 

الشــبكة الخمســة المدربــة مســبقًا
4.2.1 إعداد مقارنة التعلم الانتقالي 

نعتمد على مقاييس الدقة والفاقد لتحديد 
المحســن الذي يبدو أنه يحقق أفضل أداء 
علــى مجموعــة بيانــات التحقق من الصحة. 
ومن الواضح في الشــكل 3 )ب( والشــكل 
3 )هـ( أن المحاولات التي تمت باستخدام 
المحســن )Adam( تقدم أداءً ســيئًا بشكل 
ملحــوظ لجميــع النمــاذج المدربــة مســبقًا. 
وتُظهر التقلبات في عمليات المرور المحلية 
علــى كامــل بيانــات التدريــب )epochs( أن 
)Adam( يواجه صعوبات في التصحيح نحو 
حــل جيــد ويتخــذ خيــارات مختلفــة في نقاط 
مختلفــة فــي عمليــة التعلــم. وهــذه علامة 
علــى مشــكلة عــدم الكفــاءة عنــد التعامــل 
مع البيانات الجديدة )over-fitting( التي 
يحــدث عندمــا يقــدم النمــوذج أداءً ســيئًا 

علــى البيانات غيــر المرئية

الشكل 3. (3.أ( دقة التحقق من الأداء )Validation Accuracy( باستخدام )M-SGD(، )3.ب( دقة التحقق من الأداء 
 (Validation Loss( ـاقد التحقق )د.Adagrad(، )3( دقة التحقق من الأداء باستخدام )ج.Adam(، )3( باستخدام

  .(Adagrad( ـاقد التحقق باستخدام )و.Adam(، )3( ـاقد التحقق  باستخدام )هـ.M-SGD(، )3( باستخدام

C6 و C5 و C4 و C3 و C2 و Confusion Matrix" C1" الشكل 4. مصفوـة الإرباك
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مــن ناحيــة أخــرى، يبــدو أن التصنيــف يســير 
بشــكل أفضــل مــع محســنات )M-SGD( و 
)Adagrad( لأننــا نلاحــظ اســتمرارية فــي 
الاتجــاه الصحيــح علــى كل مــن منحنيــات 
 .)Accuracy and Loss( الدقــة والفاقــد
 )VGG-v19( و  )VGG-v16( ومع ذلك، فإن
يقدمان نتائج أقل بكثير من النماذج المتبقية 
مــع كل مــن )M-SGD( و)Adagrad(. ولا 
بهمــا  الخاصــة  الفاقــد  تتحــرك منحنيــات 
فــي الاتجــاه الصحيــح كمــا أنهــا تولــد قيمًــا 
عاليــة. وترجــع هــذه المشــكلة إلــى عــدم 
الكفاءة عند التعامل مع البيانات التدريبية 
والبيانات الجديدة الأمر الذي يحدث عندما 
يكــون الواقــع أكثــر تعقيدًا من النموذج. إن 
)VGG-v16(  و )VGG-v19( بعيــدان كل 
البعــد عــن تعلــم البنيــة الأساســية للبيانــات 
  )Adam( ولذلــك فنحــن نســتبعد محســن
 )VGG-v19( و  )VGG-v16( والنموذجيــن

مــن تحليلنــا المســتقبلي.

ر  الاعتبــا فــي  نأخــذ  ننــا  فإ لــي  لتا وبا
 )MobileNetV2( :النمــاذج الثلاثــة فقــط
و)InceptionV3( و )Xception( والمحسنين 
)M-SGD( و)Adagrad( لاختباراتنا القادمة 
حتــى نختــار أفضــل حــل مــن بيــن التركيبــات 
 C1 الســتة. وللتبســيط سيشــار إليهــا باســم
وC2 وC3 وC4 وC5 وC6 لتتوافــق علــى 
 MobileNetV2 + M-SGD(،( :التوالي مع
 )InceptionV3 + M-SGD(، )Xception +
 M-SGD(، )MobileNetV2 + Adagrad(،
 Xception(و ))InceptionV3 + Adagrad

)+ Adagrad

 4.2.2 مصفوفة الإرباك 
)Confusion Matrix(

نستخدم مصفوفة الإرباك لتحليل مساهمة 
تركيبــات التعلــم الانتقالــي المذكورة أعلاه 
)C1، C2، C3، C4، C5 وC6( فــي التعــرف 
علــى كلمــات الإشــارة الاثنتــي عشــرة فــي 
لغة الإشارة. وتوضح مصفوفة الإرباك إلى 
أي مدى ينجح كل من هذه تركيبات الستة 
في تصنيف الإشارات الاثنتي عشرة. ونظرًا 
لأن كل كلمــة لهــا ســماتها الخاصــة فإنــه 
يمكن أن يؤدي تركيب واحد أداءً أفضل من 
غيره في التعرف على عدد هذه الإشارات 
بينمــا يتكيــف تركيــب آخر بشــكل أفضل مع 
الإشــارات الأخــرى. ونقــوم بتقييــم النمــاذج 
المختلفة باستخدام مقاييس أساسية مثل 
الدقة والتذكر ومعدل F1 كما هو موضح 
في الجدول 1. وتتم الإشارة في مصفوفة 
الإربــاك إلــى هــذه الكلمات الاثنتي عشــرة: 
"السجن" و"القهوة" و"القانون" و"البلدية" 
و"الجمعيــة"  و"الشــاي"  و"الانتخابــات" 
و"الحكومــة"  و"المســاعدة"  و"الرقــص" 
و"الــوزارة" و"علــم النفــس" علــى التوالــي 
بأرقــام مــن 1 إلــى 12. ويتــم الإشــارة إلــى 
قــدرة مصنِــف معيــن علــى تحديــد جميــع 
الصحيحــة مــن خلال مقيــاس  التوقعــات 

)recall( التذكر

وفقًــا للجــدول 1، فــإن النمــاذج المدربــة 
باســتخدام مُحسّــن )M-SGD( وهي C1 و

C2 وC3 تنتج أخطاء تصنيف أكثر من تلك 
 .)Adagrad( المدربــة باســتخدام مُحسّــن
ويبلغ العدد الإجمالي للتصنيفات الخاطئة 
 C6و C5و C4و C3و C2و C1 الناجمة عن
على التوالي 9 و21 و24 و4 و7 و3. ومن 
 C3 )Xception + التركيبــات أن  الواضــح 
 )C2 )InceptionV3 + M-SGDو )M-SGD
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0.98

C4

Pre
Re
F1

1 
1
1

1 
1
1

0.94
0.85
0.89

1 
1
1

0.90
0.95
0.93

1
0.90
0.95

0.95
1
0.98

1 
1
1

1
0.95
0.97

1 
1
1

1 1 
1
1

0.87
1
0.93

C5

Pre
Re
F1

1 
1
1

1 
1
1

1 
1
1

0.95
1
0.98

1
0.90
0.95

1 
1
1

1 
1
1

1
0.95
0.97

1 
1
1

0.95
1
0.98

1 
1
1

0.95
1
0.98

C6

الجدول 1. مقاييس الأداء لجميع التركيبات ـي مجموعة الاختبار.

تقدم أسوأ أداء مقارنة بالتركيبات الأخرى 
وخاصــةً بالنســبة للإشــارة "الرقــص" التــي 
تنخفــض قيمــة التذكــر فيهــا إلــى أقــل مــن 
0.75. كما نلاحظ في الوقت نفسه تدهورًا 
و"البلديــة"  "القانــون"  خطيــرًا للإشــارات 
يتعلــق  فيمــا  و"الشــاي"  و"الانتخابــات" 
 )feature extraction( باستخراج الميزات
اســتنادًا إلى C2. وتســتمر نفس المشــكلة 
 C3 )Xception في ظل التدريب باستخدام
M-SGD +( ممــا يــؤدي إلــى الكثيــر مــن 
التنبؤات غير الصحيحة للإشارات "البلدية" 
و"الحكومة" و"علم النفس" والتي وصلت 
أقــل مــن  إلــى  بهــا  الخاصــة  التذكــر  قيــم 
0.95. ووفقًا للشكل 3 )أ( فإن المجموعة 
C1 )MobileNetV2 + M-SGD( تواجــه 
صعوبــات فــي تصنيف الإشــارتين "البلدية" 
و"الجمعية" اللتين تبلغ قيمة التذكر الخاصة 

بهمــا 0.90.

 C4 )MobileNetV2 وفيما يتعلق بالتركيبة
Adagrad +( فهي تعمل بشكل جيد مع 
جميع الفئات باستثناء الفئة " الرقص" التي 
يخطــئ فيهــا النمــوذج مرتين كما ثبت في 
الشكل 3 )د(. وعلاوة على ذلك فإن نتائج 
 )C5 )InceptionV3 + Adagrad التركيبة
قريبــة مــن تلــك التــي حصلت عليها C4 من 
حيــث إجمالــي التصنيفــات الخاطئــة. وعلــى 
أداءً جيــدًا فــي  تقــدم   C4 أن  الرغــم مــن 
الشــكل 3 )هـــ( فــإن النمــوذج يقــدم تنبؤين 
"الشــاي" وثلاثــة  غيــر صحيحيــن للإشــارة 
تنبؤات غير صحيحة للإشارة "القانون" حيث 
كانــت قيــم التذكــر الخاصــة بهما هي 0.90 
 C6 و0.85 على التوالي. ويبدو أن التركيبة
تعمــل بكفــاءة أكبــر لأنهــا تحتــوي على أقل 
عــدد مــن التنبــؤات الخاطئــة. ومــع ذلــك 
"الانتخابــات" غيــر مصنفــة  فــإن الإشــارة 
جيدًا في التركيبة C6. ونظرًا لوجود ميزات 
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معقــد، فإنــه يمكــن التعــرف علــى كلمــة " 
الانتخابات " بشــكل أفضل بواســطة C1 و

.C5و C4و C3

قررنــا  فقــد  أعلاه  المنطــق  علــى  وبنــاءً 
اســتبعاد التركيبــة C2 وC3 والاحتفــاظ بـــ 
C1 وC4 وC5 وC6 لتصميــم بنيــة الشــبكة 
القادمــة. وللتحقــق مــن صحة اختيارنا نشــير 
الــذي يوضــح قيــم دقــة   5 الشــكل  إلــى 
الاختبــار )Test Accuracy values( لــكل 
تركيبة. حيث تقدم C1 وC4 وC5 وC6 قيمًا 
مماثلــة لدقــة الاختبــار )٪95.8 و96.60٪ 
و٪97.5 و٪98.2 على التوالي( مع اختلاف 
طفيــف بينهــا فــي حيــن أن C2 وC3 اللــذان 
يبلغــان ٪91.67 و٪90.42 كقيــم دقــة 
اختبــار علــى التوالــي بعيــدان كل البعــد عــن 
يتعيــن  المتوســطة. ونظــرًا لأنــه  القيمــة 
علينــا اختيــار حــل واحــد من التركيبــات الأربع 
المختــارة فإننــا نناقــش فــي القســم التالــي 
الحالــة  يناســب  نمــوذج وأي مُحسّــن  أي 

المعطــاة بشــكل أفضــل

C6و C5و C4و C3و C2و C1 الشكل 5. دقة الاختبار لـ

4.3 اختيار النموذج
ــر مــن حيــث  نظــرًا لعــدم وجــود اخــتلاف كبي
الدقة والتنبؤات غير الصحيحة بين التركيبات 
الأربــع التــي ناقشــناها أعلاه ـنحــن بحاجــة 
إلــى تصــورات إحصائيــة أخــرى لإظهــار أيهمــا 
أكثــر أهليــة لتصنيــف لغــة الإشــارة التونســية. 
وـــي هــذا الســياق يوضــح الشــكلان 6 و 7 
تركيبــة.  لــكل  توزيــع درجــات دقــة الاختبــار 
وبالإشــارة إلــى الرســم البيانــي ـــي الشــكل 
6 نــرى أن انتشــار درجــات دقــة الاختبار يضيق 
 C6 التدريــب باســتخدام  بشــكل كبيــر عنــد 
Xception + Adagrad)(. وعلــى الرغــم مــن 
أن C5 (InceptionV2 + Adagrad( يُظهــر 
ــا قلــيلًا مــن التصنيفــات الخاـئــة  عــددًا قريبً
 C1 (MobileNetV2 + ــل وقيمــة الدقــة مث
ي النتائج M-SGD(، إلا أنه يظهر تبايناً كبيراً ـ

C1 الشكل 6. رسم بياني يوضح دقة الاختبار لـ 
C6و  C5و  C4و 

الشكل 7. الاختلاـات ـي دقة الاختبار بين C1 وC4 و
C5 وC6 عبر عمليات المرور المحلية على كامل بيانات 

.(epochs( التدريب

الشكل 8. منحنيات دقة التدريب/التحقق وـاقد 
.Xception التدريب/التحقق ـي

يظهــر نمــوذج InceptionV3 معدلًا مرتفعًا 
ي التعرف  من الاضطرابات وعدم الاستقرار ـ
على البيانات الجديدة من مجموعة الاختبار 
لذلك لا يمكنه تعلم المشــكلة جيدًا. وتولد 
 C4و C1 نطــاق انتشــار أقــل مــن C6 تركيبــة
علــى الرغــم مــن بعــض القيــم المتطرـــة غيــر 
الرأســي. إن هــذه  ذات الصلــة ـــي خطهــا 
القيــم ليســت كثيــرة بحيــث يتــم أخذهــا ـــي 
الاعتبــار ـــي عمليــة التقييــم. أيضًــا. وـــي 
الشــكل 7 يوضح الرســم البياني الذي يعرض 
دقــة الاختبــار لــكل تركيبــة عنــد قيــم مختلفــة 
لعمليــات المــرور المحليــة علــى كامــل بيانات 
التدريب )epochs( )3، 10، 15، 35، 40( أن 
C6 تظــل متقدمــةً علــى التركيبــات المتبقيــة 
للتدريــب.  تكــرار  ـــي كل   )C5و C4و C1)
وبالتالــي تثبــت المحــاكاة الناتجــة المعروضــة 
 Xception ـي الشكل 6 والشكل 7 أن نموذج
يعمــل بشــكل أـضــل مــن النمــاذج الأخــرى 
عنــد دمجــه مــع محســن )Adagrad( لأنــه 
يحصــل علــى أـضــل معــدل دقة والــذي يبلغ 

حوالــي 98.29٪.
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6 5 4 3 2 1 المحاولة رقم

98.286 98.304 98.291 98.287 98.281    98.295 الدقة )%(

 C6 (Xception الجدول 2. الخطوات الستة لقياس أداء
Adagrad +( لتصنيف إشارات لغة الإشارة التونسية. 

ولإثبات أن هذه القيمة ليست عشوائية  نكرر 
عملية التدريب ست مرات ونجمع المقاييس 
ذات الصلة لكل خطوة ـي الجدول 2. ومن 
الواضــح أننــا نلاحظ بعــض التقارب ـي القيم 
التــي تــم الحصــول عليهــا مما يوضح اســتقرار 
التنبــؤ. وـــي  أثنــاء عمليــة   C6 المجموعــة 
الوقــت نفســه يثبــت الشــكل 8 الــذي يصــور 
كل مــن منحنيــات الدقــة والفاقــد المتعلقــة 
بمجموعــات التدريــب والتحقــق كفــاءة هــذا 

(Xception + Adagrad( النموذج

ي  ومع ذلك يواجه هذا النموذج صعوبات ـ
تفســير إشــارة "الانتخابــات" وـقًــا لمصفوـة 
الإربــاك ـــي الشــكل f) 4( حيــث يتــم الخلــط 
"البلديــة"  "الانتخابــات" وـئتــي  ـئــة  بيــن 
و"الحكومة". وقد يكون هذا نتيجة لتقنيات 
تعزيــز توليــد البيانــات الجديــدة عبــر الإنترنــت 
المطبقة أثناء عملية التدريب مما يؤدي إلى 
التشــابه بيــن التمثــيلات المجــردة والميــزات 
التــي تعلمتهــا الشــبكة العصبيــة الترشــيحية 

(CNN)

5. الخاتمة 

توضــح هــذه الدراســة الإمكانــات الكامنــة 
لاًستخدام التعلم الاًنتقالي للتعرف على 
لغــة الإشــارة التونســية. ويتــم تطبيــق 
طريقتنا على مجموعة بيانات لغة الإشارة 
 2000 )TnSL( المكونــة مــن  التونســية 
بتقنيــة تعزيــز توليــد  صــورة والمجهــزة 
نمــوذج  الجديــدة. وقــد قــدم  البيانــات 
Xception أفضًل قيمة دقة اختبار بنسبة 
 )Adagrad( 98.29 عند دمجه مع محسن٪
للتعــرف علــى الإشــارات غيــر المتماثلــة 
الثابتة باليدين تحت ظل مجموعة بيانات 
صغيرة الحجم. إن هذا البحث هو الخطوة 
الأساســية نحو تطوير نظام التعرف على 
الــذي   )TnSL( التونســية  لغــة الإشــارة 
يمكــن أن يخــدم مجتمــع الصــم التونســي 
في المواقف اليومية ويخفف من حواجز 

التواصل.

وســيركز العمل المســتقبلي على توســيع 
مجموعة البيانات وتطوير أنظمة للتعرف 
أنــه  الديناميكــي علــى الإشــارات. حيــث 
ــات بشــكل  يجــب توســيع مجموعــة البيان
أكبــر لتشــمل المزيــد مــن إشــارات لغــة 
الإشــارة التونســية والنجــاح فــي التفســير 

الديناميكــي للجمــل.
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الملخص -  يعد استخدام خوارزميات التعلم الآلي للتعرف 
على أنماط إيماءات اليد المخصصة للأشخاص ذوي الإعاقة 
اتجاهــاً متناميــاً ـــي العيــش المدعــم. وتعالــج هــذه الورقــة 
تحدي تفسير دلالات إيماءات اليد القائمة على الصور من 
خلال تقديــم بنيــة التعلــم العميق الموزع للتعرف على لغة 
الإشارة العربية. ويدير النموذج المقترح التعلم الموزع من 
خلال نموذج العميل والخادم حيث تتعاون العديد من العقد 
الطرـيــة لتعلــم الســمات التمييزيــة للبيانات الســرية بشــكل 
مشــترك دون انتهــاك خصوصيتهــا. وســيوـر هــذا النمــوذج 
إمكانيــة نفــاذ أكبــر للأشــخاص الذيــن يعانــون مــن الصمــم أو 
ضعــف الســمع باســتخدام إيمــاءات الصــور. ويعتمــد إجــراء 
التعلــم المــوزع ـــي المقــام الأول علــى الأســاس العميــق 
لـــ)ResNet32( وآليــة المتوســط التوزيعــي. وتظهــر النتائــج 
التجريبيــة ـعاليــة نمــوذج التعلــم العميــق المقتــرح حيــث 
ــكل  ــة ل ــه حقــق دقــة بنســبة ٪98.30 بمتوســط 33 ثاني أن
ــي جولــة تدريبيــة واحدة. ويوضح هــذا الأمر قدراته  عميــل ـ
العاليــة ـــي التعــرف علــى لغــة الإشــارة العربيــة وتحســين 

تجربــة التواصــل للأشــخاص ذوي الإعاقة

الكلمات الرئيسية
لغة الإشارة العربية، التعلم العميق الفيدرالي )الموزع(، 

التعرف على الصور، إمكانية النفاذ، صعوبات. 

1.المقدمة 
الرئيســية  الوســيلة  تُعَــد  لغــة الإشــارة  بمــا أن 
للتواصل بين ملايين البشــر على مســتوى العالم 
فــإن هنــاك حمــاس كبيــر حــول الاســتخدامات 
المحتملــة لأدوات التعــرف علــى لغــة الإشــارة 
 Semreen, 2023) )Al-Qurishi et al.,( المتقدمة
2021(. ونظــراً للمجموعــة المتنوعــة مــن الفرص 
المتاحة فقد تمتد حلول التكنولوجيا المســاعدة 
هــذه إلــى مــا هــو أبعــد مــن مجــرد الترجمــة. فقــد 
تســمح ببث نشــرات بلغة الإشارة بسهولة وتعزز 
إنشــاء أجهزة مســتجيبة قادرة على تفســير أوامر 
لغــة الإشــارة بسلاســة بــل وقــد تقــود تطويــر 
أنظمــة معقــدة مصممــة لمســاعدة الأشــخاص 
ذوي الإعاقــة فــي إنجــاز المهــام اليوميــة بقــدر 
.)Othman et al., 2024( أكبــر مــن الاســتقلالية

يســتخدم الأشــخاص ذوو الإعاقــة مثــل الصــم أو 
ضعــاف الســمع لغــة الإشــارة )SL( وهــي طريقــة 
اتصــال بصريــة تســتخدم الإيمــاءات وتعبيــرات 
الوجه وحركات الجسم. وتقوم خوارزميات التعلم 
العميق بالاستفادة من هياكل الشبكة العصبية 
العميقــة فــي تحليــل كميــات هائلــة مــن البيانــات 
لتعلــم الأنمــاط والســمات المعقــدة المتأصلــة 
 Rastgoo et al., 2021) )Cui( فــي حــركات اليــد
et al., 2019( ومــع ذلــك تبقــى هنــاك العديــد 
مــن المشــكلات المتعلقــة بأنظمــة التعــرف على 
لغــة الإشــارة )SLR( القائمــة علــى الصــور وخاصة 
فيمــا يتعلــق بتعقيــدات تعلم الســمات ومعالجة 
الصور وســرية المعلومات الخاصة وفعالية هذه 
الأنظمــة فــي الواقــع العملــي. ونتيجــة لذلــك لا 
يزال من المهم للغاية الحفاظ على سرعة ودقة 
 Elsheikh,( الترجمــة   وموثوقيــة خوارزميــات 

.)2023) )Cheok et al., 2019
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يعــد التعلــم العميــق المــوزع )FL( نموذجــاً ناشــئاً 
للتعلــم الآلــي مرتبــط بالطــرق اللامركزيــة، وقــد 
أثبــت أنــه نهــج فعــال لتدريــب النمــاذج الشــاملة 
المشــتركة )Wen et al.، 2023(. وتتضمــن طــرق 
التعلــم الفيدرالــي تنســيق تدريــب نمــوذج مركزي 
مــن مجموعــة مــن الأجهــزة المشــاركة. فعندمــا 
يتــم الحصــول علــى بيانــات التدريــب مــن تفــاعلات 
المستخدم مع التطبيقات المحمولة على سبيل 
المثــال يظهــر ســيناريو تطبيقــي مهــم للتعلــم 
الفيدرالــي )Lee et al.، 2024(. ويســمح التعلــم 
الفيدرالــي فــي هذا الســياق للهواتــف المحمولة 
بتعلــم نمــوذج تنبــؤ مشــترك بشــكل جماعــي مــع 
الاحتفــاظ بجميــع بيانــات التدريــب علــى الجهــاز 
ــات الحســابية بشــكل فعــال علــى  وإجــراء العملي
بياناتها المحلية لتحديث نموذج شــامل. ويتجاوز 
هذا النهج مسألة استخدام النماذج المحلية من 
أجــل تنبــؤات الأجهــزة المحمولــة مــن خلال توفيــر 
تدريــب النمــوذج علــى مســتوى الجهــاز. ويوفــر 
هــذا النهــج فــي ســياق التعلــم الفيدرالــي حلًا 
واعــدًا لتحديــات الحفــاظ علــى الخصوصيــة وتنــوع 
 Krishnan(النمــوذج البيانــات وقابليــة تكييــف 
.)and Manickam, 2024) )You et al., 2023

تشتمل لغة الإشارة العربية )ArSL( على مفردات 
غنيــة وهيــاكل معقــدة. ومثلهــا كمثــل اللغــات 
الأخــرى فإنهــا تشــمل مزيجــاً مــن أشــكال اليــد 
والاتجاهات والحركة وتعبيرات الوجه لنقل معاني 
مختلفــة )Zakariah et al., 2022(. وفــي حيــن 
أنــه قــد تــم تطبيــق خوارزميــات التعلــم العميــق 
المختلفــة للتعــرف علــى لغــة الإشــارة العربيــة 
 Aldhahri et al., 2023) )Saleh and Issa et al.,)
 2020) )Ahmed et al., 2021) )Kamruzzaman

et al., 2020) )Alawwad et al., 2021( إلا أن 
الدراســات الســابقة لــم تســتخدم هيــاكل التعلــم 
الفيدرالي )الموزع(. وقد دفعنا هذا إلى معالجة 
هــذه الفجــوة مــن خلال الاســتفادة مــن نمــوذج 
التعلــم العميــق الفيدرالــي للتعــرف علــى لغــة 
الإشــارة العربيــة بشــكل أكبــر وضمــان الخصوصية 
ــر أداء عــالٍ فــي  للأشــخاص ذوي الإعاقــة وتوفي
ظــل تعقيــد زمنــي منخفــض. ويســمح هــذا الأمــر 
ــا علــى الأجهــزة المحليــة  بتدريــب النمــوذج محليً
للمســتخدمين أو الخــوادم اللامركزيــة وحمايــة 
خصوصية المعلومات السرية. وبالتالي فإن هذا 
النهــج يتيــح التعــرف علــى الإيمــاءات بشــكل أكثــر 

دقــة وفــي بيئــات وظــروف متنوعــة

تــم تنظيــم بقيــة هــذه المقالة علــى النحو التالي: 
المســبقة  المعالجــة  2 عمليــة  القســم  يقــدم 
للصــور. ويتــم التعــرف علــى المعماريــة البرمجيــة 
المقترحة للنموذج القائم على التعلم الفيدرالي 
في القسم 3، ويقدم القسم 4 النتائج التجريبية. 
أمــا القســم 4 فيناقــش إمكانية تطبيــق النموذج 
وقابلية التوسع فيه والقضايا الأخلاقية ويختتم 

القســم 5 هذه الدراســة

)ARASL( 2. إعداد صور أبجدية لغة الإشارة العربية
إن مجموعة البيانات المعيارية المستخدمة في هذه الدراسة هي مجموعة 
بيانــات أبجديــة لغــة الإشــارة العربيــة )ARASL) )Latif et al., 2019( والتــي 
تتكــون مــن 54049 صــورة تصــور إيمــاءات اليــد التــي تمثــل الأبجديــة العربيــة. 
وقــد تــم تصميــم مجموعــة البيانــات هــذه خصيصًــا لمســاعدة مجتمــع الصــم 
علــى فهــم اللغــة والتعبيــر عــن أفكارهــم وعواطفهــم بحريــة. وتشــمل 32 
فئــة تمثــل الحــروف العربيــة وتحتــوي كل فئــة علــى عــدد محــدد مــن الصــور. 
ويعــرض الشــكل 1 مجموعــة مختــارة مــن صــور إيمــاءات اليــد فــي أبجديــة لغــة 

.)ARASL( الإشــارة العربيــة

تم إجراء تغيير على بيانات أبجدية لغة الإشارة العربية بما يسمح بتغيير حجم 
 normalization)( والتسوية )tensor conversion( الصورة وتحويل التينسر
0,1[[. وتــم أخيــراً تقســيم مجموعــة الصور إلــى %70 للتدريب و%10 للتحقق 
و%20 للاختبــار. كمــا تــم إنشــاء مجموعــات فرعيــة متعــددة من صــور التدريب 
والاختبــار وهــو أمــر ضــروري لمحــاكاة عــملاء لامركزييــن مختلفيــن فــي إطــار 

عمــل التعلم الفيدرالي

.ARASL الشكل 1. عينة من صور الإشارات العربية من مجموعة بيانات
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3. المنهجية
يوضــح الشــكل 2 الإطــار العــام لهندســة التعلــم الفيدرالــي المقترحــة والتــي 
تتضمــن خادمًــا مركزيًــا يتفاعــل مــع عــملاء متعدديــن يعملــون كعقــد حوســبة 
ــا شــاملًا للتعلــم العميــق وهــو نمــوذج  موزعــة. ويســتضيف الخــادم نموذجً
ــات المحليــة للعــملاء. وفــي مــا يخــص العميــل  مصمــم للتدريــب علــى البيان
فــإن كل عميــل يحتفــظ بمجموعــة فرعيــة مــن صــور إيمــاءات اليــد العربيــة 
التــي تحتــوي علــى عينــات تمــت تســميتها. وبهــدف الحفــاظ علــى الخصوصيــة 
لا يشــارك العــملاء صــور لغــة الإشــارة المحليــة الخاصــة بهــم مــع الخــادم أو 
العــملاء الآخريــن. حيــث يبــث الخــادم فــي البدايــة النمــوذج الشــامل لجميــع 
العملاء المشاركين باستخدام البيانات من كل عميل بشكل تعاوني. وتهدف 
هــذه العمليــة إلــى تحديــد أوزان النمــوذج المثلــى التي تقلل مــن معدل فاقد 
التصنيــف لــكل عميــل. ويجمــع الخــادم نتائــج التدريــب علــى مــدار عــدة جــولات 
تدريبيــة والتــي تمثــل تدرجــات معلمــات )معــاملات( النمــوذج المحلي ويقوم 

بتحديــث النمــوذج الشــامل ثــم يرســله مــرة أخــرى إلــى العــملاء

الشكل 2. مسار عملية التعلم الفيدرالي للتعرف على الإشارات العربية. 

 FedAvg) )McMahan(لقــد اســتخدمت هــذه الدراســة المتوســط الفيدرالــي
البيانــات مــع شــبكة مكونــة مــن خمســة عــملاء  et al., 2017( لتجميــع 
باســتخدام الانحــدار المتــدرج العشــوائي المــوزع )D-SGD(. وتتضمــن عمليــة 
التدريــب 10 عمليــات مــرور محليــة على كامل بيانات التدريب )epochs( و10 
جــولات شــاملة مــع تحديثــات نموذجيــة متكــررة. ويقــوم هــذا النهــج بمزامنــة 
المســاهمات المحليــة لــكل عميــل ممــا يــؤدي إلى تحســين التصنيف الشــامل 
لصــورة إيمــاءة اليــد. ويقــوم الخــادم بتحديــث النموذج الشــامل باســتمرار بعد 
كل جولــة وإعــادة توزيــع هــذه التحديثــات علــى النمــاذج المحليــة علــى جانــب 

العميــل
وقد تم استخدام )ResNet32)  )He et al., 2016(وهي بنية شبكة عصبية 
عميقة معروفة جيدًا في إطارنا الفيدرالي لتسهيل عمليات التدريب والتقييم 
عبــر شــبكة مــن أجهــزة العــملاء المشــاركة. ويمكــن هــذا النهــج تعلــم انتقالــي 

فعــال مــن مجــال عــام إلــى مجال لغة الإشــارة العربية المحدد

4. النتائج التجريبية

Experiments Setup .4.1
الفائقــة  المعلمــات  تحديــد  بهــدف  التجــارب  مــن  العديــد  إجــراء  يتــم 
(hyperparameters( المثلــى لتقييــم أداء نمــوذج التعلــم الفيدرالــي. وفــي 
كل تجربة يقوم خمســة عملاء بإجراء عشــرة عمليات مرور محلية على كامل 
 )FedAvg( ويتــم تجميــع التدرجــات باســتخدام .)epochs( بيانــات التدريــب
مــن جهــة الخــادم بينمــا يتــم تكويــن البنيــة باســتخدام دالــة فقــدان الإنتروبيــا 
 )SGD( لتصنيــف الصــور ومحســن )SoftMax( المتقاطعــة الفئويــة ووظيفــة
ومعــدل تعلــم 0.01. ويجــري حســاب دقــة تصنيــف التعــرف علــى صــور لغــة 
 TNو TP( الإشــارة العربية. كما يتم اســتخدام القياســات الصحيحة والخاطئة
وFP وFN( لحســاب مقاييــس التقييــم القياســية مثل الدقــة والتذكر ومعدل 
F1. وتعكــس الدقــة العاليــة فعاليــة النمــوذج فــي التعــرف علــى حــركات اليــد 

المختلفــة بشــكل صحيــح وتقليــل أخطــاء التصنيــف

4.2. نتائج التعرف على لغة الإشارة العربية
يوضــح الشــكل 3 نتائــج المتوســط الكلــي لنمــوذج )FL-ResNet32( المقتــرح 
علــى مــدار عشــر جــولات. ويُظهِــر  )FL-ResNet32( أداءً عاليًــا باســتمرار فــي 
كل مــن عمليــات الاختبــار والتحقــق حيــث حقــق دقــة اختبــار بنســبة 98.3%، 
ودقة بنســبة %98.28، وتذكر بنســبة %98.26، ودرجة F1 بنســبة 98.27%. 
ويتــم اســتخدام مقاييــس الدقــة والمتوســط الكلــي لتقييــم أداء النمــوذج 
لأن مجموعــة بيانــات لغــة الإشــارة العربيــة غيــر متوازنــة. ويعامــل المتوســط 

الكلــي جميــع الفئــات علــى قــدم المســاواة دون تفضيــل الفئــة المهيمنــة

أمــا مــن حيــث وقــت التدريــب فيتعــرف )FL-ResNet32(  بشــكل فعــال علــى 
ــة علــى مــدار 10  ــة بدقــة %98.3 فــي متوســط 33 ثاني لغــة الإشــارة العربي
عمليــات مــرور محليــة علــى كامــل بيانــات التدريــب )epochs(. كمــا يســتغرق 
تدريــب النمــوذج بالكامــل عبــر 10 جــولات مع 5 عــملاء موزعين )عقد طرفية( 

حوالــي 28 دقيقــة فــي المتوســط

 )FL-ResNet32( الشكل 3. متوسط الدقة الكلية التي تم تحقيقها بواسطة
على صور لغة الإشارة العربية
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يقدم الجدول 1 مقارنة بين الأداء بين نموذج التعلم العميق الفيدرالي المقترح 
لدينــا وأســاليب التعــرف علــى لغــة الإشــارة العربيــة الحاليــة التــي تــم تقييمهــا 
علــى مجموعــة بيانــات )ArASL2018(. ويســلط الجــدول الضــوء علــى الســمات 
الرئيســية ونتائــج الأداء الموثقــة أثنــاء الاختبــار. ويتفــوق )FL-ResNet32( كمــا 
هــو موضــح علــى الطــرق الأخــرى حيــث يتعــرف علــى صــور لغــة الإشــارة العربيــة 
ــي متوســط 33 ثانيــة علــى مدار  بشــكل أكثــر دقــة ليحقــق دقــة بنســبة ٪98.3 ـ

(epochs( 10 عمليــات مــرور محليــة علــى كامــل بيانــات التدريــب
الجــدول 1. مقارنــة متوســط الدقــة الكليــة علــى  )ArASL2018( مــع الأعمــال 

ذات الصلــة

الجــدول 1. مقارنــة متوســط الدقــة الكليــة علــى  )ArASL2018( مــع الأعمــال 
ذات الصلــة

عمليات المرور 
محلية على كامل 

بيانات التدريب

دقة 
الاختبار )%(

النهج البحث المرجعي

100 90.0 CNN Kamruzzaman  
et al. (2020)

15 94.5 MobileNet Aldhahri et al. 
(2023)

30 95.0 EfficientNet-B4 Zakariah et al. 
(2022)

10 98.3 FL-ResNet32 This Work

5. مناقشة
تؤكد هذه الدراسة على مدى أهمية وجود بيئات حوسبة فيدرالية )موزعة( 
لتمكيــن الاســتفادة مــن المعلومــات المتنوعــة التــي يمكــن جمعها مــن أنواع 
مختلفــة مــن طرفيــات الحوســبة أو أجهــزة العميــل. إن هــذه المعلومــات 
ــا مــا  حساســة للغايــة وســرية لأنهــا تتعلــق بالأشــخاص ذوي الإعاقــة. وغالبً
تتضمــن تقنيــات التعلــم الآلــي التقليديــة تجميــع البيانــات علــى محطــة عمــل 
أو خــادم واحــد. ولكــن نظــرًا لأن الاتصــال البشــري حســاس للغايــة فيجــب أن 
.)IoT( يتــم التعامــل مــع مخــاوف الخصوصية خاصة في بيئات إنترنت الأشــياء
ومــع ذلــك فــإن نقــل هــذه البيانــات يتطلــب اتصــالًا بالشــبكة بنطــاق تــرددي 
كافٍ لمجموعــات البيانــات الكبيــرة وزمــن انتقــال منخفــض لضمــان التنبــؤات 
فــي الوقــت المناســب )Diaz et al., 2023(. بالإضافــة إلــى ذلــك تتطلــب 
تبعيــة اتصــالات الشــبكة تقنيــات تشــفير متطــورة لضمــان خصوصيــة وأمــان 
المعلومــات الحساســة. ويمكــن أيضًــا اســتخدام تقنيــات مثــل ضغــط البيانــات 
ــادة قابليــة التوســع لأنظمــة التعــرف علــى لغــة  ــز كفــاءة الاتصــال وزي لتعزي

الإشــارة العربيــة القائمــة علــى التعلــم الفيدرالــي

يعــد تطويــر مترجــم لغــة إشــارة قــادر علــى تحويــل لغــة الإشــارة إلــى نــص أو 
لغــة منطوقــة أمــرًا بالــغ الأهميــة لتســهيل التفاعــل بيــن الصــم والمجتمــع. 
ويمكــن تطويــر هــذا المترجــم مــن خلال مناهــج تركــز علــى الرؤيــة الحاســوبية 
الممكّنــة فــي الأجهــزة المحمولــة )Talov،2022(. ولا تــزال هنــاك حاجــة إلــى 
مزيــد مــن البحــث فــي هــذا المجــال لتطويــر نظــام عملــي وفعــال لترجمــة لغــة 
 Othman( ــة الإشــارة. وقــد اتجهــت الأبحــاث والأنظمــة الحديثــة ذات الرؤي
et al., 2024) )Othman and El Ghoul, 2022) )Bennbaia, 2022( نحــو 
تطويــر تقنيــات المترجــم الافتراضــي للإشــارة )الأفاتــار( والتــي تتناســب مــع 
الثقافــة المعنيــة. ويمكّــن هــذا الأمــر الأفــراد الصــم وضعــاف الســمع مــن 
الانخــراط فــي الحيــاة المجتمعيــة ممــا يــؤدي إلــى ظهــور مناهــج اتصــال أكثــر 

ديناميكيــة وقابليــة للتكيــف

تُعَــد الشــخصيات البشــرية الافتراضيــة المعروفــة أيضًا باســم )أفاتــار( الترجمة 
أو )أفاتــار( لغــة الإشــارة نوعًــا مــن تقنيــات المحادثــة التــي تســتخدم تمثــيلًا 
ثلاثــي الأبعــاد لشــخص لإنتــاج نــص بــأي لغــة إشــارة أو إشــارة دوليــة. ويعــد 
اســتخدام الشــخصيات الافتراضية لترجمة لغة الإشــارة أحد الحلول التفاعلية 
المتطــورة لمشــكلة النفــاذ إلــى محتــوى لغــة الإشــارة. وستســتفيد هــذه 
التقنيــة القائمــة علــى الشــخصيات الافتراضيــة مــن التعلــم الفيدرالــي حيــث 
يتماشــى نمــوذج الاتصــال فــي الأنظمــة القائمــة علــى لغــة الإشــارة بشــكل 
جيــد مــع بيئــة الخــادم والعميــل والتــي تنطــوي علــى أجهــزة عميــل تفاعليــة 
مختلفــة يمكنهــا تزويــد الخــادم ببيانــات تدريــب إضافيــة بتنســيقات متعــددة 
مثــل النــص والصــوت. إن هنــاك حاجــة إلــى مزيــد مــن البحــث للتحقيــق فــي 
جــدوى الحلــول الذكيــة القائمــة علــى الشــخصيات الافتراضيــة للتعــرف علــى 
لغــة الإشــارة وترجمتهــا فــي الشــبكات اللامركزيــة واســعة النطــاق. ويمكــن 
لهــذه التقنيــة المتقدمــة أن تعــزز الاتصــال بشــكل كبيــر فــي المــدن الذكيــة 

المســتقبلية
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6. الخاتمة
تقــدم هــذه الدراســة نهجًــا للتعلــم العميــق الفيدرالــي للتعــرف علــى لغــة الإشــارة العربيــة وتصنيفهــا باســتخدام 
ــى  ــة مــع الحفــاظ عل ــة المقترحــة بأنهــا اســتراتيجية ناجحــة لتحقيــق دقــة عالي ــز البني ــد. وتتمي صــور إيمــاءات الي
حمايــة خصوصيــة بيانــات المرضــى وهــو الأمــر الــذي تفتقــر إليــه مقاربــات أبجديــة لغــة الإشــارة العربيــة الحاليــة. 
ــدة. وتســعى  ــى الأجهــزة البعي ــب النمــاذد بشــكل فعــال عل ــي هــذا بتدري ــم المــوزع التعاون ويســمح نهــج التعل
الجهــود المســتقبلية إلــى تحســين تجربــة المســتخدم للتعــرف علــى لغــة الإشــارة العربيــة مــن خلال واجهــة 
مســتخدم تفاعليــة علــى الهواتــف المحمولــة. ويمكــن أن يســهل هــذا التعلم الســياقي لتعبيرات الإشــارة الخاصة 

بالأشــخاص ذوي إعاقــات التواصــل.
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الملخص - إن لغة الإشــارة هي القناة الأساســية للتواصل 
لمجتمــع الصــم وضعــاف الســمع. وتتكون لغة الإشــارة من 
العديــد مــن الإشــارات المختلفــة ـــي أشــكال اليــد وأنمــاط 
الحركــة ووضــع اليديــن والوجــه وأجــزاء الجســم. ويجعل هذا 
الأمــر التعــرف علــى لغــة الإشــارة )SLR( مجــالًا صعبًــا ـــي 
أبحــاث الرؤيــة الحاســوبية. وتعالــج هــذه الورقــة مشــكلة 
ــة  ــم مــن أمثل ــى لغــة الإشــارة باســتخدام التعل التعــرف عل
محــدودة حيــث يتــم اســتخدام النمــاذج المدربــة علــى ـئات 
الإشــارات المعروـــة للتعــرف علــى الإشــارات غيــر المرئيــة 
ي هذه  قط. ويتم ـ باستخدام التعلم من أمثلة محدودة. ـ
الطريقــة اســتخدام مشــفر محــول لتعلــم الســمات المكانية 
والزمانية لإيماءات الإشارة كما يتم استخدام تقنية انتشار 
السمات المضمنة )embedding propagation( لإسقاط 
هذه الســمات ـي مســاحة. ويتم بعد ذلك تطبيق ـريقة 
التصنيفــات )label propagation( لتشــذيب التضمينــات 
الناتجةوقــد أظهــرت النتائــج التــي تــم الحصــول عليهــا أن 
الجمــع بيــن ـريقتــي انتشــار التضميــن وانتشــار التســميات 
يعــزز أداء نظــام التعــرف علــى لغــة الإشــارة )SLR( ويحقــق 
دقــة ٪76.6 وهــو مــا يتجــاوز دقــة الشــبكة النموذجيــة 

التقليديــة قليلــة اللقطــات والتــي تبلــغ 72.4٪ 

 الكلمات الرئيسية
 التعرف على لغة الإشارة، 

ترجمة لغة الإشارة، التعلم قليل الأمثلة. 

1 المقدمة
تمثــل لغــة الإشــارة الوســيلة الرئيســية للأشــخاص 
الصم أو ضعاف الصوت للتواصل وتبادل المعرـة 
والتعبيــر عــن مشــاعرهم وبنــاء علاقــات اجتماعيــة 
مــع الآخريــن )1(. ومــع تقــدم التكنولوجيــا أصبــح 
بإمكان الأشخاص الذين يعانون من ضعف السمع 
والصمــم التواصــل مــع مجتمعهــم بكفــاءة أكبــر 
مــن خلال ترجمــة لغــة الإشــارة إلــى لغــات ـبيعيــة 

والعكــس )2)

ــر  يعــد التعــرف علــى لغــة الإشــارة )SLR( أحــد أكب
المشــكلات التــي يتــم تناولهــا ـــي مجــال الرؤيــة 
على الرغم من أن معظم الإشارات  الحاسوبية ]3[. ـ
ــيلًا  لهــا مظهــر محــدد بوضــوح إلا أنهــا تختلــف قل
إنه لكي  عــن بعضهــا البعــض بصريًا )4؛ 5(. وهكذا ـ
يشــكل التعــرف علــى لغــة الإشــارة تقنيــة شــاملة 
ـإنــه يتطلــب تقدمًــا أساســيًا ـــي نمذجــة وتحديــد 
ــة الدقيقــة لحــركات اليــد  ــة الزمني الأنمــاط المكاني
أيضًــا عوامــل أخــرى تؤثــر علــى أداء  ]3[. وهنــاك 
مهمــة التعــرف علــى لغــة الإشــارة بمــا ـــي ذلــك 
الاختلاـــات ـــي منظــور الرؤيــة )6( وتطــور لغــات 
الإشارة بمرور الوقت ]7[( والاختلاـات الإقليمية 

ـــي لغــة الإشــارة )8)

يمكــن تصنيــف تقنيــة التعــرف علــى لغــة الإشــارة 
إلــى نوعيــن معــزول ومســتمر. حيــث تســتهدف 
أنظمة التعرف المعزول على لغة الإشارة إشارات 
ــات  مــن مســتوى الكلمــة ـــي حيــن تتعــرف مقارب
ــى جمــل  ــى لغــة الإشــارة عل التعــرف المســتمر عل
لغــة الإشــارة )9(. وقــد تمــت دراســة تقنية التعرف 
المعــزول علــى لغــة الإشــارة علــى نطــاق واســع 
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ـــي الأدبيــات مقارنــةً بتقنيــة التعــرف المســتمر 
ــي هذه  (2(. وكانــت إحــدى المشــكلات الرئيســية ـ
ــات  ــر مــن العين ــى عــدد كبي الطــرق هــي الحاجــة إل
الموضحــة لــكل إشــارة )10) (11) (12(. حيــث يجــب 
ــي جميع  جمــع عينــات موضحــة لجميــع الإشــارات ـ
اللغــات ذات الاهتمــام لتلبيــة هــذه الحاجــة. ويجــب 
أن تتضمــن هــذه العينــات إشــارات يتــم التعبيــر عنها 
عــدة مــرات مــن قبــل أـــراد ـــي إعــدادات تســجيل 
مختلفــة. يتــم التحــدث بأكثــر مــن 140 لغــة إشــارة 
علــى مســتوى العالــم جنبًــا إلــى جنــب مــع العديــد 
مــن اللهجــات )13(. وبالتالــي ـــإن الطلــب علــى 
الأمثلة الخاضعة للإشراف يقف عائقاً أمام توسيع 
نطــاق التعــرف علــى لغــة الإشــارة. وقــد حاولــت 
بعــض الحلــول ـــي الآونــة الأخيــرة التغلــب علــى 
ــة  ــل الأمثل ــم قلي هــذه المشــكلة باســتخدام التعل
للتعــرف علــى الإشــارات غير المرئيــة مع عدد قليل 
مــن العينــات ذات التســميات التوضيحيــة )14؛ 15؛ 
16؛ 3(. ويشــكل التعلم قليل الأمثلة تقنية لتعلم 
التمييــز بيــن الفئــات مــن خلال عــدد محــدود مــن 

العينــات أو الأمثلــة ذات التســميات

التعلــم قليــل  الورقــة ـريقــة  نقــدم ـــي هــذه 
الأمثلــة للتعــرف علــى لغــة الإشــارة وهــي ـريقــة 
مصممة خصيصًا ليمكن تعميمها على الفئات غير 
ــل هــذه الطريقــة معلومــات  ــة ســابقاً. وتقب المرئي
إيمــاءات الإشــارة وتغذيهــا ـــي مشــفر  وضعيــة 
المحــول لاســتخراج مجموعــة مــن الســمات التــي 
تشــفر المعلومــات المكانيــة والزمانيــة. ثــم ننقــل 
هــذه الســمات مــن مســاحة الســمات إلــى مســاحة 
التضميــن مــن خلال الاســتفادة مــن تقنيــة انتشــار 

التضميــن )embedding propagation( و تقنيــة 
)label propagation( معــاً.  التســميات  انتشــار 
وقــد تــم تقييــم هذه الطريقة المقترحة باســتخدام 
مجموعــة بيانــات )WLASL-100(، وتوضــح النتائــج 
عاليــة الجمــع بيــن هاتين  التــي تــم الحصــول عليهــا ـ
ــي مجــال التعلــم قليــل الأمثلة للتعرف  التقنيتيــن ـ

علــى لغــة الإشــارة

لقــد تــم ترتيــب هــذه الورقة على النحــو التالي. يبدأ 
القســم 2 بمراجعة الأدبيات ذات الصلة. ثم نقدم 
ريقة التعلم قليل الأمثلة للتعرف  ـي القسم 3  ـ
ي  على لغة الإشارة ويتم تقديم العمل التجريبي ـ
القســم 4. وأخيــراً يتــم تقديــم اســتنتاجاتنا وعملنــا 

المستقبلي ـي القسم 5 

2 الأدبيات ذات الصلة
التعــرف علــى لغــة الإشــارة )SLR): لقــد تــم تطويــر 
الماضييــن  العقديــن  التقنيــات ـــي  العديــد مــن 
للتعــرف علــى إيمــاءات لغــة الإشــارة )1؛ 2(. وتركــز 
غالبيــة هــذه التقنيــات بشــكل أساســي علــى تتبــع 
والتعرف على أيدي مستخدمي الإشارة )17؛ 18؛ 
19؛ 20(. حيث تمثل حركة اليدين الجزء اليدوي من 
لغــة الإشــارة بينمــا تمثــل حركات الجســم وتعبيرات 
الوجــه الجــزء غيــر اليــدوي مــن لغــة الإشــارة. ولــم 
يحاول التعرف على الإشارات اليدوية وغير اليدوية 
ـــي وقــت واحــد )21؛ 22؛ 23( ســوى عــدد قليــل 

مــن الدراســات

كانت هناك عدة محاولات لتطوير أساليب التعرف 
علــى لغــة الإشــارة القائــم علــى التعلــم العميــق 
 Camgoz et( ـــي الســنوات الأخيــرة. حيــث اقتــرح
ــا علــى اســتخدام المحــول  ــا قائمً al.) (24( نموذجً
للترجمة والتعرف المستمر على لغة الإشارة. وهنا 
يتــم تعلــم المعلومــات الزمنيــة لإشــارات الجملــة 
بطريقة موحدة باســتخدام ـاقد التصنيف الزمني 
الاتصالي أو الارتباـي )CTC(. وقد اقترحت دراسة 
ســابقة )25( محــولًا تقدميًــا لترجمــة جمــل الــكلام 
المنفصلــة إلى تســلسلات مســتمرة مــن التعبيرات 
 (Tao et al.) (26( ــة الأبعــاد. وقــد اســتخدم ثلاثي
ــة الإشــارة  ــة لأبجدي ــادة تعزيزي ـــي هــذا العمــل زي
 (occlusions( التشــوهات  الأمريكيــة لمعالجــة  
غيــر المكتملــة وتقليــل تأثير تغييرات منظور الرؤية. 
ويتــم بعــد ذلــك إرســال الصــور المعــززة الناتجــة إلــى 
الشبكات العصبية الالتفاـية )CNN(بسيطة. وقد 
تم استخدام الشبكة الشبكات العصبية الالتفاـية 

(CNN( ـــي دراســة أخــرى )27( لجمــع العديــد مــن 
التشكيلات المكانية والطيفية لصور إيماءات اليد 
لتوـيــر ـريقــة للكشــف البصري عــن هجاء الأصابع 
(fingerspelling( ـــي الإيمــاءات. وتخلــق هــذه 
الطريقة المقترحة صورًا مكانية زمنية لحركات اليد 
ــم تســتخدم الشــبكة  ــغ ـيــف )Gabor( ث ـــي صي
العصبيــة التلاـيفيــة  )CNN( المحســنة لتصنيــف 
ئات مناسبة ي مساحة مشتركة إلى ـ الإيماءات ـ

تم اقتراح )SAM-SLR( للتعرف على لغة الإشــارة 
وهو إـار عمل متعدد الوسائط يتعرف على "بنية 
جســم الإنســان كوســيلة لاســتغلال المعلومــات 
 Huang et( وقد استخدم .)متعددة الوسائط )28
al( شــبكة عصبيــة تلاـيفيــة  ثلاثيــة الأبعــاد لتعلــم 
المكانيــة والزمانيــة لإيمــاءات الإشــارة  الجوانــب 
(29(. كمــا تــم اســتخلاص مجموعــة مــن الســمات 
مــن أيــدي المؤشــر لتســليط الضــوء علــى التغييرات 
المهمــة ـــي حركات اليد. وتم اســتخدام مجموعة 
بيانات تتكون من 25 إشارة لتقييم النهج المقترح 
والإبلاغ عــن الحصــول علــى دقــة بنســبة 94.2٪. 
وـــي عمــل آخــر تــم تطويــر نظــام مختلــف للتعــرف 
على أبجدية لغة الإشارة وتم الإبلاغ عن الحصول 

علــى دقــة بنســبة 98.9٪ (29)

ي )30( نموذجًا لتقنية التعرف  واقترح المؤلفون ـ
المعزول على لغة الإشــارة باســتخدام صور منتجة 
ــخ الحــركات. وقــد  ــة تغطــي تاري مــن إـــارات ملون
تــم اســتخدام هــذه التقنيــة لتلخيــص المعلومــات 
المكانية الزمنية لكل إشــارة. كما تم تنفيذ نموذج 
يقبل صور ) بنظام الألوان الأحمر والأخضر والأزرق( 
(RGB( وتاريخ الحركة كوحدات انتباه مكاني تعتمد 
علــى الحركــة جنبًــا إلــى جنــب مــع المعماريــة ثلاثيــة 
الأبعاد. ومن خلال اســتخدام تقنية الدمج المتأخر 
يتــم تطبيــق ســمات هــذا النمــوذج بشــكل مباشــر 
علــى ســمات النمــوذج ثلاثــي الأبعــاد. وقــد حــاول 
Albanie et al.) (31)( التعامــل مــع نقــص بيانــات 
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لغــة الإشــارة ذات التســميات التوضيحيــة مــن خلال التعــرف علــى 
الكلمــات الرئيســية ـــي بــث تلفزيونــي لمعالــج. ـفــي 1000 ســاعة 
ــا ترجمــة 1000 إشــارة مــن خلال الترجمــات  مــن الفيديــو يتــم تلقائيً
النصيــة المتواـقــة زمنيــاً بشــكل ضعيــف إضاـة إلــى تحديد الكلمات 
الرئيســية الهامــة. وقــد قــدم المؤلفــون ـــي )32( إـــارًا متــكاملًا 

للتعلــم متعــدد الأمثلــة ـــي أـلام لغــة الإشــارة.              

التعلــم قليــل الأمثلــة للتعــرف علــى لغة الإشــارة: وعلى النقيض من 
الطــرق التقليديــة التــي تحتــاج للإشــراف للتعــرف علــى لغــة الإشــارة 
تتعــرف الطــرق القائمــة علــى التعلــم قليــل الأمثلــة علــى ـئــات 
الإشــارات غيــر المستكشــفة إمــا مــن عــدد قليــل جــدًا مــن عينــات 
 Cornerstone التدريب )أمثلة( أو بدون عينات تدريب بصرية. ويعد
Network (CN( نمــوذج تعلــم قليــل الأمثلــة اقترحــه )14( ويمكنــه 
التقليــل مــن تأثيــر عينــات الدعــم ـــي الظــروف غيــر المناســبة. ويتــم 
ـــي هــذه الشــبكة اســتخلاص المتوســطات غيــر الدقيقــة من عينات 
الدعــم مــن عينــات الإدخــال واســتخدامها كســمات إدخــال. ويتــم 
بعــد ذلــك اســتخدام الشــبكات العصبيــة مــع خوارزميــات التجميــع 
لتعلــم المخطــط مــن مســاحة الإدخــال إلــى مســاحة التضميــن. وكمــا 
هــو الحــال مــع الشــبكات العصبيــة الســيامية ـقــد تــم تدريــب شــبكة 
اســتخراج الســمات بنفــس الطريقــة بحيــث يتــم توزيــع الســمات مــن 
البيانــات غيــر المتجانســة علــى أوســع نطــاق ممكــن. وبالمثــل ـقــد 
قــام )Shovkoplias et al) (15( بتقصــي العديــد مــن ـــرق التعلــم 
قليــل الأمثلــة مثــل التعلــم المســتقل عــن النموذج والتعلــم الفوقي 
النموذجيــة لتصنيــف تســجيلات  وشــبكات المطابقــة والشــبكات 
مخطــط كهربيــة العــضلات لإيمــاءات الصــم والبكــم. وقــد اســتخدم 
ــا ذا نقطــة رئيســية وهــو مــدرب مســبقاً  المؤلفــون ـــي )16( متنبئً
بالجســم واليــد والوجــه  المتعلقــة  بالمعلومــات  للاحتفــاظ ـقــط 
وتجاهــل المناـــق الأخــرى. ويســمح هــذا الأمــر بمقارنــة أـضــل بيــن 
تضمينات  المتجهات )vector( حيث يتم تعلم التمثيلات الغنية من 
تســلسلات النقــاط الرئيســية للجســم. ويتــم تصنيــف متجــه الإدخــال 
الجديــد مــن خلال مقارنــة مــدى بعــده عــن بعــض الأمثلــة لــكل ـئــة 
 (k) (k-nearest neighbors باســتخدام خوارزميــة )أقــرب جيــران 

وتشــابه جيــب التمــام والشــبكات النموذجيــة.    

التعلــم مــن الصفــر لتصنيــف  )Bilge et al.) (3( بتطبيــق  قــام 
ــة.  ــات ذات تســميات توضيحي إيمــاءات لغــة الإشــارة دون أي عين
حيــث  يتــم إنشــاء تمثــيلات الفئــة الدلاليــة مــن أوصــاف الإشــارات 
لغــة  مــن قواميــس  المتوـــرة بســهولة والمســتمدة  النصيــة 
التمثــيلات لرســم خرائــط للإشــارات  الإشــارة. وتُســتخدم هــذه 
ــم اســتخدام  ــل يت ــة. وبالمث ــى ـئاتهــا المقابل ــاء الاســتدلال عل أثن
إـــار التعلــم مــن الصفــر لتطويــر نمــاذج مكانيــة زمنيــة لمناـــق 
الجســم واليــد باســتخدام تمثــيلات الفئــة الدلاليــة )33(. كمــا تــم 
اســتخدام وســائط )RGB( والعمــق ـــي هــذه الدراســة. وتتضمــن 
هــذه الطريقــة نموذجيــن لمحــول الرؤيــة يحــددان أجــزاء الجســم 
ويقســمانها إلــى 9 أجــزاء. ليتــم بعــد ذلــك اســتخلاص مجموعــة 

مــن الســمات المرئيــة بواســطة المحــول الثانــي

3 المنهجية

الشــكل1: الإـار المقترح: تم أخذ تمثيلات تقنية انتشــار التضمين 
وتقنية انتشار التسميات من )34)

نقــدم ـــي هــذا القســم نظــرة عامــة علــى مســار العمليــة المقتــرح 
كمــا هــو موضــح ـــي الشــكل 1. حيــث تمــزج هــذه العمليــة مُشــفّر 
المحــول )35( مــع تقنيــة انتشــار التضميــن )34(. ويقــوم مُشــفّر 
المحــول ـــي البدايــة باســتخلاص الســمات مــن كل حركــة إشــارة. 
ليتــم بعــد ذلــك تعييــن هــذه الســمات للتضمينــات عبــر مكــون 
انتشــار التضميــن. ثــم نقــوم بتقييــم ـريقتيــن لصقــل التضميــن 
وهمــا انتشــار التســميات والشــبكة النموذجيــة. ويتــم أخيــرًا إدخــال 
التضمينات المكررة ـي مُصنّف لتصنيف كل إشــارة إلى التســمية 

المقابلــة لهــا.
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3.1 نموذج المحول
يتــم اســتخدام نمــوذج قائــم علــى المحــول تــم اقتراحــه بواســطة 
ــة  ــيلات وضعي ــم تمث ــا كمســتخلص للســمات لتعل (35( ـــي عمليتن
الجســم. ويتــم اســتخلاص الســمات باســتخدام مشــفر المحــول بينمــا 
يتــم اســتبدال المشــفر بمكــون انتشــار التضميــن. ويخضــع كل إـــار 
ـيديــو لمرحلــة تقديــر الوضعيــة قبــل المعالجــة ويتــم تحديــد معالــم 
الرأس والجســم واليد. وبهدف تجنب مشــكلة صعوبة النموذج ـي 
تعميــم البيانــات الجديــدة وتعزيــز تعميمــه علــى مختلــف البيانات يتم 
تعزيــز البيانــات الهيكليــة أثنــاء التدريــب عبــر التقنيــات المقترحــة ـــي 
(35(. حيــث يتــم تدويــر كل إحداثيــات المفصــل ـــي كل إـــار بشــكل 
عشــوائي حتــى زاويــة 13 درجــة. ثــم يتــم تحويــل إحداثيــات المفصــل 
هــذه إلــى مســتوى جديــد ممــا يعطــي الفيديــو مظهــرًا مــائلًا. ويتــم 
بعــد ذلــك تدويــر المعلــم )landmark( نســبياً مقابــل المعلم الحالي 
أثنــاء مــروره عبــر النقــاط الرئيســية لــكلا اليديــن. وبعــد ذلــك تتــم إزالــة 
الســمات المكانيــة غيــر ذات الصلــة إلــى حــد كبيــر عــن ـريــق تطبيــع 
نســب جســم المؤشــر ومســاـة الكاميــرا وموقــع الإـــار ممــا ينتــج 
ــة كمدخــل للنمــوذج.  متجــه )vector( مــن أوضــاع الجســم الطبيعي
ويتكــون متجــه )vector( وضعيــة كل إـــار مــن 54 موقعًــا مفصليــاً 
يتــم ترميزهــا بعــد ذلــك بمعلومــات مواقعها. ويتم اســتخدام الترميز 
 (vector( المكتســب بأبعــاد 108 ويضــاف حســب عناصره إلــى متجه
الوضعية. ثم يتم تغذية تسلسل الإدخال ـي ـبقات ترميز المحول 
بقتين.  ويمــر عبــر وحــدة الانتبــاه الذاتــي وشــبكة تغذية أماميــة من ـ
بقات ترميز وتتكون وحدة الانتباه الذاتي من تسعة رؤوس وست ـ

3.2 انتشار التضمين
يعد انتشــار التضمين تقنية لرســم خريطة للســمات ـي مجموعة 
ي  مــن الســمات المتداخلــة تســمى التضمينــات. وقــد اســتخدمنا ـ
ي )34(. وتنقل هذه  هذا العمل تقنية انتشار التضمين المقترحة ـ
التقنيــة ســمات الإدخــال المســتخلصة باســتخدام مُشــفّر المحــول 
ي  إلــى البيانــات العرضيــة. ثــم تنتــج مجموعــة من التضمينــات z˜i ـ

(i, j( خطوتين. أولًا يتم حســاب المســاـة لكل زوج من الســمات
أنهــا علــى  التجــاور  )d2 = zi − zj2( ومصفوـــة  أنهــا   علــى 

 = d2 /o2) exp-( حيــث o2  هــو عامــل للقيــاس وAii = 0 لجميــع 
i. وبعــد ذلــك يتــم حســاب لابلاس لمصفوـــة التجــاور علــى النحــو 

التالي:

L = D−1/2 * AD−1/2, Dii = ∑_j A_ij     (1)

ومن ثم يتم الحصول على التضمينات المحسَنة على النحو التالي

P = )I − α L)−1      (2)

حيــث I هــي مصفوـــة تحديــد وα ϵ R هــو عامــل للقيــاس ويتــم 
حســاب التضمينــات النهائيــة علــى النحــو التالــي

z_i = ∑_j P_ij Z_j      (3)
 

يها من  يــؤدي انتشــار التضميــن إلــى إزالة الضوضــاء غير المرغوب ـ
متجهــات الســمات نظــرًا لأن )Z_i( أصبحــت الآن مجموعًــا مرجحًــا 
لجيرانهــا. وبهــدف إجــراء صقــل متعــدد علــى التضميــن الناتــج ـقــد 
قمنا بتقييم تقنيات انتشار التسميات والشبكة النموذجية )36). 
ويتــم إجــراء عمليــات تحســين النمــوذج وتصنيفــه علــى مخرجــات 

تقنيــة الصقــل
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4. العمل التجريبي
مجموعة البيانات. لقد استخدمنا مجموعة بيانات 
لغــة الإشــارة الأمريكيــة علــى مســتوى الكلمــات 
(WLASL( لتدريــب وتقييــم نهجنــا المقتــرح )37). 
وهــي مجموعــة بيانــات للغــة الإشــارة الأمريكيــة 
ــؤدي كل  ــزة ي ــف مــن 100 إيمــاءة إشــارة ممي تتأل
ــر مــن  ــام أكث ــد مــن المؤشــرين مــع قي منهــا العدي
ثلاثة مؤشرين بتنفيذ كل إشارة. وتتضمن مجموعة 
البيانــات معلومــات عــن الوضعيــة المتخــذة لأداء 
ــي عملنــا  جميــع الإشــارات. وقــد قســمنا البيانــات ـ
إلــى ثلاث مجموعــات: مجموعــة أساســية تحتــوي 
ــى  ــوي عل ــى 90 إيمــاءة ومجموعــة تحقــق تحت عل
ــى  ــدة تحتــوي عل ــة جدي 5 إيمــاءات ومجموعــة ـئ
5 إيمــاءات. وتــم اســتخدام المجموعــة الأساســية 
ومجموعــة التحقــق أثنــاء مرحلــة مــا قبــل التدريــب 
أثنــاء  الجديــدة  المجموعــة  اســتخدام  تــم  بينمــا 
مرحلة الاستدلال. وقمنا أثناء الاستدلال بتقسيم 
المجموعة الجديدة إلى مجموعات دعم واستعلام

إعــداد التجــارب. يتــم تحســين النمــاذج باســتخدام 
مُحسّــن )SGD( أثنــاء مرحلــة التدريــب بمعــدل تعلم 
0.0001 وقد تم اختياره تجريبيًا. وـي كل مرة يصل 
ـيهــا النمــوذج إلــى مرحلــة ثبــات وهــو مــا يحــدث 
عندمــا لا ينخفــض ـاقــد أو خســارة التحقــق لمــدة 
10 عمليــات مــرور كاملــة للبيانــات نقــوم بتقليــل 

معــدل التعلــم بعامــل 10.

المقتــرح مــع  للنظــام  التعــرف  دقــة   :1 الجــدول 
عــدد مختلــف مــن العينــات ـــي مجموعــة العينــات 
الداعمــة. أعلــى دقــة مكتوبــة بخــط غامــق وثانــي 

أعلــى درجــة مكتوبــة بخــط مســطر

النتائج والمناقشة.  قمنا بتقييم النموذج المقترح 
باســتخدام تكوينــات مختلفــة مــن خلال تغييــر عــدد 
ــات الداعمةوتوضــح  ــات ـــي مجموعــة العين العين
النتائــج ـــي الجــدول 1 تأثيــر انتشــار التضميــن علــى 
أداء النمــوذج ـــي التعــرف علــى لغــة الإشــارة مــع 
توـــر عينــات محــدودة. كمــا قمنــا بتقييــم مكونــات 
النظام مع انتشار التضمين وبدونه لتسليط الضوء 
علــى ـعاليــة هــذه الطريقــة. وكمــا هــو موضــح 
قــد تــم تحقيــق دقــة بنســبة 76.6٪  ـــي الجــدول ـ
إلــى  التســميات جنبًــا  انتشــار  باســتخدام ـريقــة 
جنــب مــع ـريقــة انتشــار التضميــن مقارنــة بنفــس 
الإعــدادات بــدون انتشــار التضميــن. وتــم الحصــول 
ــى معــدل دقــة ٪76.0 باســتخدام  ــي أعل ــى ثان عل
الشــبكات النموذجيــة مــع انتشــار التضميــن ممــا 
يمثــل تحســنًا بنحــو ٪11 علــى نفــس الإعــدادات 

بــدون اســتخدام ـريقــة انتشــار التضميــن

أيضًــا أن كل مــن تقنيــات الصقــل  الواضــح  ومــن 
وانتشار التسميات والشبكات النموذجية قد أدت 
دورها بشكل ـعال مع نموذج المحول باستخدام 
ــات  ــات ـــي مجموعــة العين ــر مــن العين عــدد صغي
الداعمةوعلى الرغم من أن زيادة عدد العينات قد 
أدى بشــكل عــام إلــى تحســين أداء جميــع التقنيــات 
إلا أن بعض النماذج واجهت مشكلة عدم الكفاءة 
ــات الجديــدة وهــو مــا قــد  ـــي التعامــل مــع البيان
يفســر انخفــاض الأداء عنــد اســتخدام 10 عينــات 

ـــي مجموعــة العينــات الداعمــة

5. الخاتمة
اقترحنــا فــي هــذه الورقــة طريقــة للتعلــم قليــل 
الأمثلــة للتعــرف علــى لغة الإشــارة وهــي طريقة 
مصممــة للتعميــم بشــكل فعال علــى الفئات غير 
المرئية سابقاً. وتقوم طريقتنا بربط السمات في 
مســاحة الإدخــال بمســاحة التضميــن باســتخدام 
انتشار التضمين جنبًا إلى جنب مع تقنيات انتشار 
التســميات. ويتــم فــي البدايــة اســتخراج ســمات 
إيمــاءة الإشــارة مــن إطــارات الإدخــال باســتخدام 
ــن هــذه الســمات  ــم تعيي ــم يت مشــفر المحــول. ث
علــى مســاحة التضميــن مــن خلال طريقــة انتشــار 
التضميــن متبوعــة بانتشــار التســمية لصقــل هــذه 
التضمينــات. لقــد قمنا بتقييم الطريقة المقترحة 
باستخدام مجموعة بيانات )WLASL-100( حيث 
توضــح النتائــج التجريبيــة تفوق الجمع بين انتشــار 
التضميــن وانتشــار التســميات مقارنــة بالشــبكة 
النموذجيــة. وبالنســبة للعمــل المســتقبلي فنحن 
نخطــط لتقييــم طريقتنــا وفــق مجموعــات بيانــات 
لغــة الإشــارة المختلفــة لتقييــم قدرتهــا علــى 
التعميــم  علــى الفئــات غيــر المرئية ســابقاً بشــكل 

أكبر.

شكر وتقدير
يود المؤلفون أن يعربوا عن تقديرهم للدعم الذي 
تلقــوه مــن الهيئــة الســعودية للبيانــات والــذكاء 
هد للبترول  الاصطناعي )SDAIA( وجامعة الملك ـ
ــي إـــار منحــة مركــز أبحاث  والمعــادن )KFUPM( ـ
الذكاء الاصطناعي المشترك بين )SDAIA( وجامعة 
JRC-AI- للبتــرول والمعــادن رقــم  الملــك ـهــد 

.RFP-14

Support set size
Without Embedding Propagation With Embedding Propagation
Label  
Propagation

Prototypical  
Networks

Label  
Propagation

Prototypical  
Networks

1 72.2 67.2 70.8 68.6
5 72.4 73.4 76.6 72.2

10 69.8 65.4 68.8 76.0
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ترجمة النص العربي إلى مصطلحات عربية للغة الإشارة

الملخص -  تعد لغة الإشارة العربية )ARSL( لغةً يستخدمها 
مجتمــع الصــم ـــي جميــع أنحــاء الــدول العربيــة ولكــن عــدم 
إلمــام عمــوم الســكان بهــذه اللغــة غالبًــا مــا يــؤدي إلــى 
العزلة الاجتماعية للصم. وتشــكل الاختلاـات البنيوية بين 
لغــة الإشــارة العربيــة والعربيــة المنطوقــة تحديــات كبيــرة 
ي هذه الدراســة بتعزيز ترجمة  للترجمــة الآليــة. وقــد قمنــا ـ
المصطلحات من العربية إلى لغة الإشارة العربية من خلال 
استخدام تقنيات زيادة البيانات وتوسيع مجموعة البيانات 
مــن 600 إلــى أكثــر مــن 23328 عينــة باســتخدام )نمــاذج 
المحــول مــن تسلســل إلــى تسلســل( )Seq2seq( . وقــد 
حقــق نهجنــا تحســنًا كبيــرًا ـــي الأداء ممــا أدى إلــى تحســين 
ــي  درجــة معيــار التقييــم ثنائــي اللغــة )BLEU( مــن ٪11.1 ـ
ــار  النمــوذج الأساســي إلــى ٪52.72 ـــي مجموعــة الاختب
الأصليــة. وقــد حقــق أـضــل نموذج نســبة ٪85.17  كدرجة 
معيــار التقييــم ثنائــي اللغــة )BLEU( ـــي اختبــار البيانــات 
الجديــدة المعــززة ممــا يؤكــد ـعاليــة زيــادة البيانــات ـــي 

تحســين جــودة ترجمــة لغــة الإشــارة العربيــة

الكلمات الرئيسية - :  لغة الإشارة العربية )ARSL(؛ 
النص المعجمي؛ زيادة البيانات؛ الترجمة الآلية؛ نموذج 
تسلسل إلى تسلسل )Seq2seq(؛ درجة معيار التقييم 

.)BLEU( ثنائي اللغة

1. المقدمة 
يشــكل مجتمــع الصــم وضعــاف الســمع العالمــي أكثــر مــن 
٪5 مــن ســكان العالــم ويعتمــد هــذا المجتمــع بشــكل كبيــر 
علــى لغــات الإشــارة للتواصــل ]1[. إن لغــات الإشــارة هــي 
ــا مــن إيمــاءات  ــة تســتخدم مزيجً ــة مكاني ــة بصري لغــات غني
اليــد وتعبيــرات الوجــه وحــركات الجســم لنقــل المعنــى ]2[. 
وتعمــل لغــة الإشــارة العربيــة على وجه الخصوص كوســيلة 
أساســية للتواصــل لمجتمــع الصــم ـــي الــدول العربيــة ]3[. 
وعلــى الرغــم مــن أهميتهــا تظــل لغــة الإشــارة العربيــة غيــر 
مألوـــة إلــى حــد كبيــر للعمــوم ممــا يســاهم ـــي العزلــة 
ــة  ــع لغــة الإشــارة العربي ــة للأـــراد الصــم. وتتمت الاجتماعي
بتركيبهــا النحــوي وقواعدهــا ومعجمها الخاص على عكس 
اللغــة العربيــة المنطوقــة ممــا يجعــل الترجمــة بيــن هاتيــن 

اللغتيــن تحديًــا معقــدًا

لقــد أرســى تطويــر نظــام ترجمــة آليــة قائــم علــى القواعــد 
الدلالية لتحويل النص العربي إلى مصطلحات لغة الإشارة 
العربيــة كمــا هــو موضــح ـــي ]4[ أساسًــا مهمًــا. ومــع ذلــك 
التدريــب  بيانــات  بتواـــر  المقاربــات مقيــدة  بقيــت هــذه 
ــي المنهجيــات القائمة على القواعد.  وبالقيــود المتأصلــة ـ
ـقــد اســتند العمــل إلــى مجموعــة بيانــات متوازيــة صغيــرة 
نسبيًا مكونة من 600 جملة عربية مترجمة إلى معجم لغة 
الإشــارة العربيــة. ورغــم كــون هــذه المجموعــة مــن البيانــات 
مفيــدة إلا أنهــا غيــر كاـيــة للتعبيــر عــن التنــوع الكامــل للغــة 
الطبيعيــة. وقــد حقــق النظــام القائــم علــى القواعــد نســبة 
%35 علــى معيــار التقييــم ثنائــي اللغة )BLEU( مما يســلط 
ــى  ــى المعن ــات ـــي مجــال الحفــاظ عل ــى التحدي الضــوء عل
المقصــود والبنيــة النحويــة ـــي الترجمــة. إن هــذه القيــود 
ــة التوســع والتكيــف لنمــاذج الترجمــة ممــا  تحــد مــن قابلي

يــؤدي إلــى ترجــم منخفضــة الدقــة
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إن ـعاليــة أنظمــة الترجمــة الآليــة وخاصــة تلــك المصممــة 
ــة ولغــة الإشــارة  ــل اللغــة العربي ــة مختلفــة مث لأزواج لغوي
العربيــة تعتمــد بشــكل كبيــر علــى تواـــر مجموعــات بيانــات 
كبيــرة وعاليــة الجــودة. وتســمح مجموعــة البيانــات الأكثــر 
شــمولًا بالحصــول علــى تدريــب وتعميــم أـضــل ممــا يــؤدي 
إلى ترجم أكثر دقة ]5[. كما أظهرت التطورات ـي معالجة 
اللغــة الطبيعيــة )NLP( وتقنيــات التعلــم الآلــي مثــل نمــاذج 
"تسلســل إلــى تسلســل" )Seq2seq( إمكانــات كبيــرة ـــي 
تحسين دقة الترجمة من خلال تعلم أنماط اللغة المعقدة 

وعلاقاتهــا مــن البيانــات المتوـــرة بشــكل مباشــر ]6[

يهــدف بحثنــا إلــى معالجــة هــذه القيــود عبــر ســد الفجــوة 
البيانــات مثــل  زيــادة  مــن خلال الاســتفادة مــن تقنيــات 
اســتبدال الفراغــات واســتبدال المرادـــات وإعــادة صياغــة 
الجملــة لتوســيع مجموعــة البيانــات الأصليــة مــن 600 إلــى 
أكثــر مــن 23328 جملــة. كمــا نقــوم بتقييــم البيانــات الناتجة 
بالاعتمــاد عــل نمــاذج الترجمــة الآليــة المتقدمــة "تسلســل 
إلــى تسلســل" للغــة العربيــة وتطبيــق تقنيــات مختلفــة ـــي 
ما يخص حجم البيانات لفحص تأثير حجم مجموعة البيانات 
علــى أداء النمــوذج. إن هــذا النهــج يجعــل البيانــات أكثــر نفعاً 

للتدريــب ويشــمل مجموعــة أوســع مــن التنــوع اللغــوي

وتتمثــل مســاهمة هــذا العمــل ـــي شــقين: )1( نستكشــف 
البيانــات لتعزيــز حجــم مجموعــة  تقنيــات مختلفــة لزيــادة 
البيانــات وجــودة ترجمــة لغــة الإشــارة العربيــة. )2( نقــوم 
بالتحقيــق ـــي نمــاذج الترجمــة الآليــة المختلفــة "تسلســل 
إلــى تسلســل" ومقارنتهــا مــن خلال اختبــار أدائهــا علــى كل 

ــار المعــززة ــار الأصليــة وبيانــات الاختب مــن بيانــات الاختب

2. الأدبيات ذات الصلة 
أمــر  العربيــة  إلــى لغــة الإشــارة  العربــي  النــص  إن ترجمــة 
ضــروري لدمــج الأـــراد الصــم ـــي مجتمعاتهــم. ومــع ذلــك 
ـــإن تطويــر أنظمــة الترجمــة الفعّالــة يواجــه تحديات بســبب 
نــدرة مجموعــات النصــوص الموازيــة والتوثيــق غيــر الكامــل 
ي مجال  لقواعــد اللغــة العربيــة وبنيتهــا. ولا تــزال الأبحــاث ـ
ترجمــة لغــة الإشــارة العربيــة ـــي مراحلهــا الأولــى مقارنــة 
ــة  ــل لغــة الإشــارة الأمريكي بلغــات الإشــارة الأخــرى ]7[ مث
ASL( ]8)[ ولغــة الإشــارة البريطانيــة )BSL( ]9[. إن العديــد 
مــن الأنظمــة الحاليــة تعتمــد علــى مقاربــات قائمــة علــى 
القواعد وتتطلب معرـة لغوية واسعة النطاق لربط النص 

المنطــوق أو المكتــوب بتعبيــرات لغــة الإشــارة المقابلــة

قد تم استكشاف العديد  وـي سياق لغة الإشارة العربية ـ
مــن المقاربــات. حيــث ركــز ]10[ علــى ترجمــة الجمــل العربيــة 
المتعلقــة بالــصلاة إلــى لغــة الإشــارة العربيــة باســتخدام 
كتابــة الإشــارة وهكــذا ـقــد كانــت هــذه المقاربــة محــدودة 
بمجموعاتهــا الصغيــرة وضعــف التغطيــة لهيــاكل الجمــل 
الترجمــة الآليــة  ]11[ ـقــد اســتخدم نهــج  المختلفــة. أم 
)EBMT( ولكــن اعتمادهــم علــى  القائمــة علــى الأمثلــة 
تشــكيل جوجــل وتشــابه الأمثلــة أدى إلــى ارتفــاع معــدلات 
الخطــأ. وـــور ]12[ نظامًــا قائمًــا علــى القواعــد حقــق دقــة 
عاليــة علــى مســتوى الكلمــة لكنــه لــم يعالــج بشــكل كافٍ 
ــة. واستكشــف  ــة علــى مســتوى الجمل الاختلاـــات النحوي
]13[ تحــويلات بنيــة الجملــة  النحويــة لكنــه اقتصــر علــى 

هيــاكل نحويــة محــددة

الحديثــة تقنيــات تعتمــد علــى  التطــورات  وقــد تضمنــت 
البيانــات مثــل الترجمــة الآليــة الإحصائيــة )SMT( والترجمــة 
الآليــة القائمــة علــى الأمثلــة )EBMT( والتــي تبــدو واعــدةً 
ولكنهــا تتطلــب تواـــر مجموعــات بيانــات كبيــرة وعاليــة 
الجــودة. وقــد ـــور ]4[ نظامًــا قائمًــا علــى القواعــد لترجمــة 
النص العربي إلى لغة الإشــارة العربية باســتخدام مجموعة 
مــن 600 جملــة ـــي مجــال الصحــة. وـــي حيــن أن نظامهــم 
قــد حقــق درجــة دقــة تزيــد عــن ٪80 ـــإن حجــم مجموعــة 
البيانــات المحــدود قــد حــد مــن قابليــة تطبيقــه علــى كامــل 

اللغــة وتعميمــه علــى نطــاق أوســع

لقــد بُذلــت جهــود كبيــرة لتحســين تواـر بيانات لغة الإشــارة 
وشــرحها. حيــث توـــر أداة ترجمــة لغة الإشــارة "جملة" التي 
وصفها ]14[ حلًا قائمًا على الويب إنشاء تعليقات توضيحية 
للغــة الإشــارة القطريــة )QSL( بنــص عربــي مكتــوب ممــا 
يدعــم إنشــاء تعليقــات توضيحيــة مثــل قامــوس جملــة لغــة 
الإشــارة القطريــة. وقــد وســع ]15[ هــذا العمــل مــن خلال 
تطويــر قامــوس جملــة )JUMLA-QSL-22( الــذي  يحتــوي 
علــى 6300 ســجل ممثــل بالنصــوص الإشــارية والترجمــة 
وهوية المؤشر والموقع. وتعد هذه الأدوات ومجموعات 
البيانــات ضروريــة لتطويــر معالجــة لغــة الإشــارة )SLP( كمــا 
تســلط الضــوء علــى الجهــود الجاريــة لإنشــاء مــوارد لغويــة 

أكثــر شــمولًا للغــات الإشــارة ذات الصلــة باللغــة العربيــة

لقــد تطــورت تقنيــات الترجمــة الآليــة )MT( بشــكل كبيــر مــع 
ظهــور نمــاذج الترجمــة الآليــة العصبيــة )NMT( مثــل بنيــات 
"تسلســل إلــى تسلســل" كطــرق حديثــة ـــي هــذا المجــال. 
الشــبكات  بمــا ـــي ذلــك  النمــاذج  وقــد أظهــرت هــذه 
العصبيــة المتكــررة )RNNs( والهندســة البرمجيــة القائمــة 
على المحولات قدرة قوية على التعامل مع أزواج اللغات 
المعقــدة مــن خلال التعلــم مــن كميــات هائلــة مــن البيانــات 
لتغطية الأنماط اللغوية والسياقات المختلفة ]16[. وـي 
ما يخص ترجمة لغة الإشــارة ـقد تم تطبيق هذه النماذج 
على لغات إشارة أخرى ]17[ و ]18[ محققة درجات متفاوتة 
مــن النجــاح. ويكمــن التحــدي ـــي تطبيــق هــذه النمــاذج 
بشــكل ـعــال علــى لغــة الإشــارة العربيــة حيــث تشــكل نــدرة 
البيانــات والاختلاـــات اللغويــة عقبــات كبيــرة. ومــع ذلــك 
ــا  ـإنــه يمكــن لاســتخدام مجموعــات البيانــات المعــززة جنبً
إلــى جنــب مــع نمــاذج ترجمــة لغــة الإشــارة العربيــة أن يعــزز 
ــن اللغــة  مــن دقــة الترجمــة ويســاعد ـــي ســد الفجــوة بي

العربيــة المنطوقــة ولغــة الإشــارة العربيــة

 (AraT5-V2( ي عملنا السابق ]19[ أداء نموذج لقد أظهرنا ـ
للترجمــة الآليــة للغــة العربيــة والتــي تــم تقييمها باســتخدام 
 (SP(و )BR( ـــرق مختلفــة لزيــادة البيانــات بمــا ـــي ذلــك
و)SR(. وتظهــر النتائــج التجريبيــة أن ـريقــة )BR( أظهــرت 
أداءً متفوقًــا. ويرجــع ذلــك علــى الأرجــح إلــى حجم مجموعة 
البيانات الأكبر الذي يبلغ 22404 عينة. وعلى النقيض من 
ذلــك ـقــد أظهــرت ـريقتــا )SP( و)SR( اللتــان اســتخدمتا 
مجموعــات بيانــات أصغــر حجمًــا خســائر أعلــى ـــي التحقــق 
ــر.  ــار التقييــم ثنائــي اللغــة )BLEU( أقــل بكثي ودرجــات معي
وقــد تــم إجــراء مزيــد مــن التحليــل مــن خلال الجمــع بيــن 
ـــرق الزيــادة الثلاثــة والمقارنــة مــع نمــاذج أخــرى بمــا ـــي 
ذلــك نموذجــي )AraT5 Base(  و)mT5( الأصلييــن حيــث 
ــه علــى درجــة 90.93  تفــوق نمــوذج  )AraT5 V2( بحصول

(BLEU( علــى معيــار التقييــم ثنائــي اللغــة

ــا ـــي هــذا العمــل بتوســيع التحقيــق مــن خلال  وقــد قمن
اســتخدام تقنيات زيادة البيانات لتوســيع مجموعة البيانات 
النمــاذج  23000 عينــة واختبــار  مــن  أكثــر  إلــى  الأصليــة 
اختبرنــا  علــى مجموعــة الاختبــار الأصليــة حيــث كنــا قــد 
النمــاذج بواســطة مجموعــة الاختبــار المعــززة ـــي دراســتنا 
ــي هــذه الدراســة نطبــق تقنيات نســبة  الســابقة.  كمــا أننــا ـ
البيانــات لدراســة تأثيــر حجــم مجموعــة البيانــات. ونقوم ـي 
 جميــع التجــارب بمقارنــة أداء نمــاذج )AraT5( الأساســية و

.(mT5( و )Arat5 v2) 

3. المنهجية
ســنحدد ـي هذا  القســم المنهجية المســتخدمة لتحســين 
النــص الإشــاري. ويركــز  إلــى  النــص العربــي  الترجمــة مــن 
نهجنــا علــى توســيع حجــم مجموعــة البيانــات بشــكل كبيــر 
مــن خلال تقنيــات مختلفــة لزيــادة البيانــات وتنفيــذ نمــاذج 
الترجمــة الآليــة المتقدمــة. نحــن نهــدف إلــى معالجــة قيــود 
الأنظمــة الســابقة القائمــة علــى القواعــد وتحســين دقــة 
الترجمــة وموثوقيتهــا مــن خلال إثــراء مجموعــة البيانــات 

والاســتفادة مــن نمــاذج "تسلســل إلــى تسلســل"

يوضــح الشــكل 1 مثــالًا لعمليــة الترجمــة مــن اللغــة العربيــة 
المنطوقــة إلــى لغــة الإشــارة بمــا يشــمل التمثيــل الإشــاري 
الوســيط والــذي يعمــل كخطــوة حاســمة ـــي ســد الفجــوة 
ي اللغــة العربية المنطوقة وقواعد لغة  بيــن بنــاء الجملــة ـ
الإشــارة العربيــة. وســتكون الترجمــة الدقيقــة بلغة الإشــارة 
أســهل بالنســبة لنمــاذج الترجمــة الآليــة مــن خلال ترجمــة 

اللغــة المنطوقــة إلــى النــص الإشــاري

الشكل 1. توضيح لعملية الترجمة من اللغة العربية 
المنطوقة إلى النص الإشاري ثم إلى لغة الإشارة.
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ترجمة النص العربي إلى مصطلحات عربية للغة الإشارة

3.1 تقنيات زيادة البيانات
لتوســيع  البيانــات  زيــادة  أســاليب  باســتخدام  لقــد قمنــا 
مجموعــة البيانــات لتصــل إلــى 23328 جملــة بهــدف تجــاوز 
بيانــات لغــة  التــي ـرضتهــا محدوديــة مجموعــة  القيــود 
الإشــارة العربيــة الأصليــة والتــي كانــت تتألــف مــن 600 
ــة  ــى مجــال الرعاي ــب عل ــة ـقــط وهــي تركــز ـــي الغال جمل
الصحيــة. وتشــمل تقنيــات الزيــادة الأساســية المســتخدمة 
(BR( و)SR( و)SP(. وقــد تــم اختيــار هــذه التقنيــات بنــاءً 
علــى قدرتهــا علــى تعزيــز تنــوع وقــوة بيانــات التدريــب وهــو 
أمــر ضــروري للتعامــل مــع الســمات اللغويــة المعقــدة للغــة 

ــة ــة ولغــة الإشــارة العربي العربي

يعــد تطويــر واســتخدام خوارزميــة الفهرســة أحــد المكونــات 
الأساســية لمنهجيتنــا ـهــي تضمــن المعالجــة المنهجيــة 
والمطابقة الدقيقة بين النص العربي وما يقابله من النص 
هرسة  الإشاري. وتقوم خوارزمية الفهرسة بتعيين مؤشرات ـ
ــي كل مــن الجمل العربيــة الأصلية وما يقابلها  لــكل كلمــة ـ
مــن النــص الإشــاري مــع الحفــاظ علــى المحــاذاة والاتســاق 
ـوال عملية زيادة البيانات. ويعد هذا أمراً ضروريًا للحفاظ 
علــى المعنــى الدلالــي للجمــل عنــد تطبيــق تقنيــات زيــادة 
البيانــات لأنــه يضمــن الانعــكاس الدقيــق لأي تعديلات يتم 
إجراؤهــا علــى النــص الأصلــي علــى نســخة النــص الإشــاري. 
ويسهل استخدام هذه الخوارزمية التكامل السلس لعينات 
عال  البيانــات الجديــدة ممــا يســمح بزيــادة البيانــات بشــكل ـ
وقابــل للتطويــر ووضــع الأســاس لإنشــاء مجموعــة بيانــات 

متنوعــة وعاليــة الجودة

البيانــات  لزيــادة  )BR( هــو منهجيــة  الفراغــات  اســتبدال 
تســتخدم ـــي معالجــة اللغــة الطبيعيــة لمحــاكاة الكلمــات 
المفقــودة أو غيــر المعروـــة وتعزيــز أداء نمــاذج التعلــم 
الآلــي. وتتضمــن هــذه التقنيــة إخفــاء كلمــات محــددة ـــي 
الجملــة والتنبــؤ بهــذه الكلمــات بنــاءً علــى الســياق المحيــط 
 .]AraELECTRA(]20( باستخدام أداة ملء الفراغ ونموذج
وتتيــح تقنيــة اســتبدال الفراغــات إثــراء مجموعــة البيانــات 
بمــا يصــل إلــى 21804 عينــة جديــدة مــن خلال إنشــاء نســخ 
معدلــة مــن الجمــل الأصلية وتوليد كلمات مرشــحة جديدة 

بــدل الكلمــات المخفيــة

يقدم اســتبدال المرادفات )SR( تنوعًا معجميًا عن ـريق 
اســتبدال الكلمــات بمرادـاتهــا مــن قامــوس محــدد مســبقًا 
مــا يــؤدي بالتالــي إلــى زيــادة تنــوع المفــردات مــع الحفــاظ 
العــام للجمــل. وتســتخدم هــذه الطريقــة  علــى المعنــى 
قاموس مخصص بناءً على قاموس لغة الإشارة السعودية 
ومجموعــة بيانــات لغــة الإشــارة العربيــة ممــا يضمــن كــون 
المرادـات ذات صلة بلغة الإشارة العربية من حيث السياق. 
ومــن خلال تعريــض النمــوذج لاختيــارات معجميــة مختلفــة 
تنقــل معانــي مماثلــة تعــزز هــذه الطريقــة قــدرة النمــوذج 
علــى تغطيــة التعبيــرات اللغويــة المختلفــة وتحســن قدرتــه 
علــى التكيــف مــع اســتخدامات الكلمــات المختلفــة ممــا 

أدى إلــى إنشــاء 684 جملــة جديــدة

تُســتخدم ـريقة إعادة صياغة الجملة )SP( لتزويد بيانات 
التدريب ببعض التنوع ومساعدة النموذج على تعلم ـرق 
مختلفــة لتقديــم نفــس المعلومــات مــن خلال إنشــاء نســخ 
معــاد صياغتهــا مــن الجمــل مــن خلال الترجمــة العكســية 
)أي ترجمــة الجمــل إلــى الإنجليزيــة ثــم إلــى العربيــة مــرة 
ــى  ــة تحاـــظ عل ــارات بديل ــة عب ــد هــذه العملي أخــرى(. وتول
ــة. ويعــد  ــي ولكنهــا تختلــف مــن حيــث البني ــى الأصل المعن
ــة للتعامــل مــع الاختلاـــات  ــغ الأهمي ــوع أمــرًا بال هــذا التن
البنيويــة الكبيــرة بيــن اللغــة العربيــة ولغــة الإشــارة العربيــة. 
ويصبــح النمــوذج مــن خلال التدريــب علــى البيانــات المعــاد 
صياغتهــا أكثــر مرونــة ـــي التعــرف علــى مجموعــة واســعة 
مــن بنــى الجمــل وترجمتهــا بدقــة وبالتالــي تتحســن قدرتــه 
ي  علــى التقــاط المعنــى والحفــاظ علــى الاتســاق النحــوي ـ
الترجمــة. وقــد نتــج عــن اســتخدام ـريقــة إعــادة صياغــة 

الجملــة 840 جملــة جديــدة.                                                       

يوضــح الشــكل 2 أمثلــة لمجموعــات مــن البيانــات المعــززة 
التــي تغطــي مجموعــة واســعة من المفــردات وبنى الجمل 
ممــا يوـــر للنمــوذج الخبــرة اللازمــة للتعامــل مــع الفــروق 

الدقيقــة اللغويــة.      

الشكل 2. عينات من مجموعات البيانات من اللغة 
العربية إلى النص الإشاري العربي.

ــي  يعــزز اســتخدام تقنيــات زيــادة البيانــات كمــا هــو مفصــل ـ
عملنــا الســابق بشــكل كبيــر مــن حجــم مجموعــة البيانــات 
وتنوعها ]19[. وتوـر مجموعة البيانات الغنية هذه أساسًا 
متينًــا لتدريــب نمــاذج الترجمــة الآليــة الفعالــة ودعــم تطويــر 
نظــام قــوي قــادر علــى ترجمــة النــص العربــي بدقــة إلــى 
لغــة الإشــارة العربيــة وتحســين إمكانيــة النفــاذ والتواصــل 

لمجتمــع الصــم

3.2 نموذج الترجمة الآلية "تسلسل إلى تسلسل"
أصبحت نماذج المحولات "من تسلسل إلى تسلسل" تشكل 
حجــر الزاويــة ـــي معالجــة اللغــة الطبيعيــة وخاصــة للمهــام 
التــي تتطلــب تحويــل تســلسلات الإدخــال إلــى تســلسلات 
إخــراج مثــل الترجمــة الآليــة. وقــد تــم تصميــم هــذه النمــاذج 
للتعامــل مــع تســلسلات الإدخــال والإخــراج ذات الأـــوال 
المتغيــرة ممــا يجعلهــا مناســبة لترجمــة النــص مــن لغــة إلــى 
 T5 أخــرى مــع الحفــاظ علــى معنــى العينــات. إن نمــوذج
)محــول لتحويــل النــص إلــى نــص( هــو أحــد هــذه النمــاذج 
ــة  المتطــورة  والــذي يوحــد مهــام معالجــة اللغــة الطبيعي
المختلفــة تحــت إـــار واحــد عــن ـريــق تحويلهــا إلــى مهــام 
"نص إلى نص" ]6[. وتعد هذه البنية مناســبة بشــكل خاص 
لمهــام الترجمــة نظــرًا لقدرتهــا علــى التعامــل مــع الأنمــاط 

اللغويــة المتنوعــة والســياق بشــكل ـعــال

نســتخدم أيضًا ـي دراســتنا )AraT5-V2( وهو أحد أشــكال 
تدريــب نمــوذج T5 مخصــص للغــة العربيــة ]21[. ويســتفيد 
(AraT5-V2( مــن البنيــة القويــة لـــ T5 والتــي تــم تطويرهــا 
للتعامــل مــع تعقيــدات بنــاء الجملــة والــدلالات العربيــة. 
بقات متعددة لكل منها  ويتكون النموذج من مُشفّر ذي ـ
آليــة انتبــاه ذاتــي و"شــبكة تغذيــة للأمــام" يتبعهــا مُفــكّك 
تشــفير يتضمن أيضًا انتباهًا إلى مخرجات المُشــفّر. ويســمح 
هــذا الهيــكل للنمــوذج بإنشــاء ترجمات تعكــس بدقة معنى 
اللغــة المصــدر وتتواـق مــع المعايير النحوية للغة الهدف. 
ويوضح الشكل 3 بنية الترجمة الآلية للمصطلحات العربية 

(AraT5( باســتخدام نموذج
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الشكل 3. بنية نموذج )AraT5( ـي الترجمة الآلية إلى 
النص الإشاري.

 (AraT5-V2( إن عملية تدريب ي الشكل 3 ـ كما هو موضح ـ
لترجمــة النــص العربــي إلــى النــص الإشــاري تتضمن سلســلة 
من الخطوات المنظمة بعناية لتحسين أداء النموذج. بدايةً 
يقــوم النمــوذج المــدرب مســبقًا والــذي يفهــم بالفعــل بنى 
اللغــة العربيــة العامــة بتدريب إضاـي على مجموعة بيانات 

موازية من الجمل العربية وترجمتها الإشارية المقابلة

ويقوم المشفر أثناء التدريب بمعالجة المدخلات وتحويلها 
إلــى سلســلة مــن التمثــيلات الســياقية التــي تغطــي معنــى 
الجملــة. ثــم يتــم تمريــر هــذه التمثــيلات إلــى المشــفر الــذي 
ي كل  يولــد ناتــج الشــرح بطريقــة تلقائيــة - يتنبــأ برمز واحد ـ
مــرة مــع الاســتفادة مــن الرمــوز التــي تــم إنشــاؤها مســبقًا 
ـــي عمليــة التنبــؤ بالرمــز التالــي. ويتــم تعديــل معلمــات 
 (backpropagation( النموذج باستخدام الانتشار العكسي
حيــث يتــم تقليــل الاختلاـــات بيــن جمــل الإشــارة المتوقعــة 
وجمل الإشارة الفعلية باستخدام خوارزميات التحسين مثل 
(AdamW(. كمــا يتــم تدريــب المعلمــات الفائقــة )عوامــل 
ي ذلك معدل التعلم وحجم الدـعة لتحقيق  التدريب( بما ـ
الأداء الأمثــل ويتــم اســتخدام تقنيــات مثــل التوقف المبكر 

لمنــع حــدوث مشــكلة عــدم الكفــاءة 
الجديــدة  البيانــات  التعامــل مــع  عنــد 
(overfitting(. ويُعتبــر النمــوذج جاهــزًا 
للاختبــار بمجــرد أن يــؤدي أداءً مرضيًــا 

وـــق مجموعــة التحقــق

إن تدريــب نمــوذج )AraT5-V2( يجعلــه 
قــادراً علــى أخــذ جملــة عربيــة كمدخــل 
وتوليــد ترجمــة مناســبة لهــا إلــى نــص 
الإشــارة. وتضمــن بنيــة التشــفير وـــك 
علــى  المخرجــات  التشــفير محاـظــة 
للقواعــد  واتباعهــا  الدلالــي  المعنــى 
للغــة الإشــارة ممــا يعكــس  النحويــة 
التدريــب.  أثنــاء  المكتســبة  المعرـــة 
ويتــم تقييــم أداء النمــوذج باســتخدام 
مقاييــس مثــل درجــة )BLEU( والتــي 
تقيــس دقــة الجمــل المترجمــة مقابــل 

البشــرية الإشــارات 

4. النتائج التجريبية
ي تجاربنا وهو نموذج  لقد استخدمنا نموذج )AraT5 V2( ـ
ترجمــة آليــة عصبيــة متطــور مصمــم خصيصًــا للنــص العربــي. 
ــا بتقييــم نموذجيــن آخريــن وهمــا )mT5( ]22[ وهــو  وقمن
نمــوذج محــول متعــدد اللغات قادر على التعامل مع لغات 
مختلفــة و )AraT5 Base( ]21[ وهــو الإصــدار الأساســي 
مــن )AraT5(  والــذي تــم تصميمــه خصيصًــا للغــة العربيــة 
ولكنــه يفتقــد للتحســينات الموجــودة ـــي الإصــدار الثانــي 
ــم الأساســي المســتخدم ـــي  ــاس التقيي V2. كمــا أن مقي
 (BLEU( هــذه التجــارب هــو درجة معيار التقييم ثنائي اللغة
والتــي تُســتخدم عــادةً ـــي مهــام الترجمــة الآليــة لتقييــم 
جــودة الترجمــة. وبالإضاـــة إلــى درجــة )BLEU( نقــوم أيضًــا 
بقيــاس خســائر التحقــق والاختبــار ومقارنة تنبــؤات النموذج 
التدريــب  إجــراء  تــم  المرجعيــة. لقــد  بمجموعــات الاختبــار 
 (AdamW( باســتخدام معــدل التعلــم التكيفــي مع مُحسّــن
اقــد 0.1 لمنــع حدوث مشــكلة  جنبًــا إلــى جنــب مــع معــدل ـ
عــدم الكفــاءة عنــد التعامــل مــع البيانــات الجديــدة. وقــد 
اســتخدمنا حجــم دـعــة يتــراوح مــن 8 إلــى 128 مــع تعديلــه 
بنــاءً علــى حجــم مجموعــة البيانــات ومجــدول معــدل التعلم 
الخطــي. وقــد تــم إجــراء 22 عمليــة مــرور محليــة علــى كامل 
بيانات التدريب )epochs( مع إجراء التقييم وحفظ النموذج 

كل 500 خطــوة لمراقبــة التقــدم ومنــع حــدوث مشــكلة 
عــدم الكفــاءة عنــد التعامــل مــع البيانــات الجديــدة

4.1 أداء تقنيات زيادة البيانات
ريقــة على حدة  لقــد قمنــا بحســاب درجــات )BLEU(  لــكل ـ
وذلــك بهــدف تقييــم أداء نمــوذج )AraT5-V2( المــدرب 
باســتخدام ـــرق مختلفــة لزيــادة البيانــات. حيــث تــم تقييــم 
كل ـريقــة لزيــادة البيانــات باســتخدام التحقــق المقســم 
(validation split( أثنــاء التدريــب بينمــا تــم حســاب درجــات 
(BLEU(  باســتخدام مجموعــة اختبــار لغــة الإشــارة العربيــة 
الكلــي  التأثيــر  لتحديــد  90 عينــة  المكونــة مــن  الأصليــة 
علــى عمليــة الترجمــة. ويســتعرض الجــدول 1 نتائــج نمــوذج 
ريقــة لزيــادة البيانــات جنبًــا إلى  (AraT5-V2( الخاصــة بــكل ـ
جنب مع النتائج من مجموعة البيانات الأصلية قبل الزيادة

الجدول 1. مقاييس أداء )AraT5-V2( لمختلف ـرق 
زيادة البيانات.

Original ArSL SR SP BR Metric
3.116 1.795 2.173 0.260 Val. Loss

15.273 29.30 25.75 92.778 Val. BLEU
2.159 2.383 2.396 2.413 Test Loss

11.069 12.90 13.33 52.71 Test BLEU
600 1284 1440 22404 Dataset Size

لقــد اســتمرت ـريقــة )BR( كمــا هــو موضــح ـــي الجــدول 
1 بتقديــم أـضــل أداء مــع خســارة ـــي التحقــق مــن الصحــة 
قدرهــا 0.260 ودرجــة )BLEU( للتحقــق مــن الصحة  قدرها 
 (BR 52.71( للاختبــار ل  )BLEU( 92.778. وكانــت درجــة
وهــي أعلــى بكثيــر من درجات الطــرق الأخرى. من المحتمل 
أن يكون حجم مجموعة البيانات الكبير البالغ 22404 عينة 
ــي أدائهــا المتفــوق مما يســمح  لطريقــة )BR( قــد ســاهم ـ
للنمــوذج بتعلــم أنمــاط ترجمــة أكثــر قــوة والتعامــل بشــكل 

ـعــال مــع البيانــات الجديــدة عليــه

وـــي المقابــل أظهــرت ـريقتــي )SP(  و)SR( أداءً أضعــف 
ــي التحقــق مــن الصحة بلغــت 2.173 و1.795  مــع خســائر ـ
 (SP(25.75 ل للتقييــم   )BLEU( التوالــي ودرجــات  علــى 
و29.30 ل)SR(.أمــا ـريقــة )SR( التــي اســتخدمت أصغــر 
حجــم لمجموعــة البيانــات والمكونــة مــن 1284 عينــة ـقــد 

كانــت صاحبــة أدنــى درجــة اختبار )BLEU( وهي 12.90. مما 
يشــير إلــى أن التغطيــة المحــدودة للبيانــات والمفــردات قــد 
قللت بشكل كبير من ـعاليتها. ومع ذلك نرى أن ـريقتي 
(SP( و)SR( تعــملان بشــكل أـضــل مــن مجموعــة بيانــات 
لغــة الإشــارة العربيــة الأصليــة غيــر المعــززة والتــي حصلــت 
على درجة اختبار )BLEU( قدرها 11.069 مما يوضح قيمة 

تعزيــز البيانــات ـــي تحســين جــودة الترجمــة

ــرق زيــادة البيانــات الثلاثــة )BR و  لقــد قمنــا بدمــج جميــع ـ
SP وSR( مما أدى إلى تكوين مجموعة بيانات من 23328 
عينــة تُســتخدم لتدريــب نمــوذج )AraT5 V2( ومقارنتهــا 
باســتخدام مجموعــة   )mT5(و  )AraT5 Base( بنمــاذج 
البيانــات المعــززة المختلطــة. ومــن المهــم هنــا ملاحظــة 
أننــا اســتخدمنا مجموعــة الاختبــار الأصليــة لتقييــم النمــاذج

ــة هــذه النمــاذج. وكمــا هــو  يوضــح الجــدول 2 نتائــج مقارن
قد حقق )AraT5 V2( أعلى درجات  ي الجدول 2 ـ موضح ـ

ــار مــع  (BLEU(  وأقــل خســائر ـــي مجــال التحقــق والاختب
 (BLEU( للتحقق من الصحة 86.16 ودرجة  )BLEU( درجة
للاختبــار 69.41. كمــا حقــق النمــوذج الأساســي أداءً جيــدًا 
مــن حيــث درجــة )BLEU(  للتحقــق مــن الصحــة حيــث وصــل 
إلــى 35.190 ولكنــه حصــل علــى درجــة )BLEU(  للاختبــار 
ــر وهــي 33.62. كمــا أظهــر نمــوذج )mT5(  أداءً  أقــل بكثي
معتــدلًا مــع درجــة )BLEU(  للتحقــق مــن الصحــة 72.380 

ودرجــة )BLEU(  للاختبــار أقــل بكثيــر 15.157.
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100% 80% 40% 20% Split Method

17,863 14,374 7,398 3,908 Train. Size
2,270
2,270

1,834
1,834

962
962

526
526

Val. Size 
Test Size BR

21,804 17,443 8,722 4,360 Total Size
2,173 1,907 1,942 1,985 Train. Size

25.75
174

23.55
157

22.45
123

18.45
106

Val. Size
Test Size SP

840 672 336 168 Total Size
968 859 640 531 Train. Size
158
158

144
144

117
117

103
103

Val. Size
Test Size SR

684 547 274 137 Total Size
19,923 16,191 8,728 4,995 Train. Size

2,602
2,602

2,135
2,135

1,202
1,202

735
735

Val. Size
Test Size All

23,328 18,662 9,332 4,665 Total Size

Test BLEU Test Loss Val. BLEU Val. Loss Model
69.41 0.174 86.16 0.492 AraT5 V2

33.62 0.979 35.190 1.610 Base
15.157 0.265 72.380 0.586 mT5

الجدول 2. مقارنة بين نماذج الترجمة الآلية المختلفة.

بهــدف التحقــق مــن تأثيــر زيــادة البيانــات علــى أداء نمــوذج 
الترجمــة الآليــة الخــاص بنــا قمنــا بإجــراء تجربــة علــى نســب 
ــي كيفية تأثير تغيير  زيــادة البيانــات. وتبحــث هذه الدراســة ـ
نســب البيانــات المعــززة علــى وجــه التحديــد ٪20 و 40٪ 
 .(AraT5 V2( و ٪80 و ٪100  علــى دقــة ترجمــة نمــوذج
وتهــدف هــذه التجربــة إلــى تحديــد التــوازن الأمثــل بين تنوع 

البيانــات وحجمهــا لتحســين أداء النمــوذج وذلــك مــن خلال 
ضبــط كميــة البيانــات المعــززة بشــكل منهجــي مــع الحفــاظ 
على إعدادات التدريب. وسيتم تقييم ـعالية هذه النسب 
)BLEU( ممــا يوـــر معلومــات حــول  باســتخدام درجــات 
كيفيــة مســاهمة مســتويات مختلفــة مــن زيــادة البيانــات 
ـــي قــوة ودقــة نمــاذج الترجمــة. ويوضــح الجــدول 3 حجــم 

نســب البيانــات لمختلــف ـــرق زيــادة البيانــات

الجدول 3. نسبة البيانات وأحجام مجموعات البيانات ـي مختلف ـرق زيادة البيانات. 

البيانــات لمختلــف  3 أحجــام مجموعــات  الجــدول  يوضــح 
ـــرق زيــادة البيانــات المختلفــة بمــا ـــي ذلــك )BR وSP و
SR( بشــكل منفصل وبشــكل جماعي بنســب %20 و40% 
و%80 و%100. ويمثــل الحجــم الإجمالــي عــدد العينــات 
المقابلــة لــكل نســبة مــن مجموعــة البيانــات الكاملــة. وقــد 
التحقــق والاختبــار مــن خلال تقســيم  تــم تحديــد أحجــام 
مجموعــة البيانــات الإجماليــة وتضميــن 90 عينــة إضاـيــة 
مــن مجموعــة بيانــات لغــة الإشــارة العربيــة الأصليــة ـــي 

مجموعــة الاختبــار

ي ظل  ريقة ـ إن هذا النهج يضمن إمكانية تقييم تأثير كل ـ
ظــروف موحــدة ممــا يوـــر معلومــات حــول ـعاليــة أحجــام 
البيانــات المختلفــة واســتخدامها معــاً علــى دقــة الترجمــة. 
ويوضــح الجــدول 4 نتائــج اختبــار )BLEU( لــكل ـريقــة زيــادة 

بيانات والنســب المستخدمة

الجدول  4. درجات اختبار )BLEU( لمختلف ـرق ونسب زيادة البيانات.

100% 80% 40% 20% Method
91.57 90.97 72.54 42.49 BR

21.77 20.27 16.52 12.63 SP
18.49 15.71 15.89 12.01 SR
85.17 82.46 65.29 34.73 All

ــي جميــع  ريقــة )BR( علــى الطــرق الأخــرى ـ لقــد تفوقــت ـ
ــي الجــدول 4 حيــث حققت أعلى  النســب كمــا هــو موضــح ـ
درجــة اختبــار )BLEU( وهــي 91.57 بنســبة %100. ويشــير 
هــذا التفــوق إلــى أن ـريقــة )BR( توـــر بيانــات التدريــب 
الأكثــر قــوة للنمــوذج ويرجــع ذلــك علــى الأرجــح إلــى قدرتها 
علــى التعامــل مــع أنمــاط لغويــة متنوعــة بشــكل ـعــال. 
 (BR( وحتــى ـــي النســب المنخفضــة ـقــد أظهــرت ـريقــة
تحســينات كبيــرة مــع درجــة )BLEU( تبلــغ 42.49 بنســبة 
زيــادة %20 ممــا يســلط الضــوء علــى تأثيرهــا القــوي حتــى 

مــع وجــود بيانــات أقــل

أما ـريقتا )SP وSR( ـقد حققتا درجات )BLEU( اختبارية 
 (SP( أقــل نســبيًا ـــي جميــع النســب حيــث حققــت ـريقــة
أعلــى درجــة )BLEU( بنســبة %21.77 عنــد زيــادة 100% 
وبلغــت ـريقــة )SR( ذروتهــا عنــد %18.4. وتشــير هــذه 
النتائــج إلــى أنــه ـــي حيــن تســاهم )SP وSR( ـــي تحســين 
 .(BR(أداء النمــوذج إلا أن تأثيرهمــا أقــل وضوحًــا مقارنــة بـــ
وقــد يعــود انخفــاض ـعاليــة )SP( إلــى القيــود المتأصلــة 

ـــي الترجمــة العكســية والتــي تنتــج أحيانًــا عبــارات معــاد 
صياغتهــا تشــبه إلــى حــد كبيــر الأصــل أو تســبب ضوضــاء 
لا تعــزز عمليــة التدريــب. ويمكــن أن يُعــزى الأداء الضعيــف 
نســبيًا ل)SR( إلــى التغطيــة المحــدودة للمفــردات وأهميــة 
الســياق لقامــوس المرادـــات المســتخدم والــذي ربما أدى 
إلى اســتبدالات لم تغير بيانات التدريب بشــكل كبير أو ـي 

بعــض الحــالات شــوهت معنــى الجملــة

البيانــات  زيــادة  لقــد أظهــر الاســتخدام الجماعــي لطــرق 
 (BLEU( أداءً متوازنًا حيث حقق درجة اختبار )جميع الطرق(
بنســبة %85.17 عنــد زيــادة بنســبة %100 ممــا يشــير إلــى 
أن مزيجًــا مــن تقنيــات الزيــادة يمكــن أن يقــدم أداء جيــداً 
ريقة )BR( لوحدها. وبشــكل  عاليــة ـ ولكنــه قــد لا يتجــاوز ـ
عــام تؤكــد هــذه النتائــج علــى أهميــة اختيــار ـــرق زيــادة 
البيانــات المناســبة وتحســين تنفيذهــا لتعزيــز دقــة الترجمــة 
ــضلًا عــن الحاجــة إلــى مقاربــات أكثــر تطورًا لتحســين  الآليــة ـ

(SRو SP( ـريقتــي
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الملخــص - غالبًــا مــا يواجــه الأشــخاص الصــم أو ضعــاف الســمع 
تحديــات فــي فهــم الترجمــة المكتوبــة بالكامــل فــي مقاطــع 
الفيديو بسبب الاًختلافات بين لغة الإشارة واللغة المنطوقة، 
حيــث يتمتــع كل منهمــا بقواعــد نحويــة وبنيــة فريــدة. وفــي حين 
توفــر العديــد مــن منصــات الوســائط الاًجتماعيــة ترجمــة آليــة إلاً 
أنهــا غالبًــا مــا تكــون غيــر كافيــة لتحقيــق إمكانيــة النفــاذ. لاً بــد 
مــن تضًميــن ترجمــة لغــة الإشــارة لجعــل محتــوى الفيديــو متاحًــا 
بالكامــل. وتتضًمــن إضافــة لغــة الإشــارة إلــى مقاطــع الفيديــو 
تقليديًــا عمليــة تســتغرق وقتًــا طــويلًا لتســجيل وإدخــال مقاطــع 
فيديــو ترجمــة منفصلــة يجــب إعــادة تســجيلها عنــد إجــراء أي 
تغييــرات علــى الفيديــو الأصلــي. ويبســط البرنامــج المســاعد 
الإضافــي )plugin( هــذه العمليــة مــن خلال ترجمــة التحديثــات 
ديناميكيًا مباشرة من ملفات الترجمة مما يقلل بشكل كبير من 
الوقــت والجهــد والتكلفــة. فهو يســمح بدعم لغة الإشــارة دون 
الحاجــة لتعديــل المحتــوى الأصلــي. ويتكامــل البرنامج المســاعد 
الإضافــي مــع مشــغلات الفيديــو ممــا يوفــر نافــذة لغــة إشــارة 
قابلــة للتخصيــص يتحكــم فيهــا المســتخدمو يمكــن تنشــيطها أو 

نقلهــا أو تغييــر حجمهــا أو إيقــاف تشــغيلها حســب الرغبــة.
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 المقدمة 
غالبًا ما تخطي الحواجز السمعيةالتي يواجهها 
التحديــات  الســمع  الصــم أو ضعــاف  الأفــراد 
أنشــطة  مــن  تســتبعدهم  الســمعية، وهــي 
أساســية فــي الحيــاة اليوميــة وخاصــة عندمــا 
يتعلــق الأمــر بفهــم اللغــة المكتوبــة. وتختلــف 
اللغــات المنطوقــة ولغــة الإشــارة اختلافــاً كليــاً 
ليــس فقــط مــن حيــث الشــكل ولكــن أيضًًــا فــي 
هياكلهــا النحويــة وقواعدهــا ودلاًلاًتها. ويعني 
هــذا الاًخــتلاف الأساســي أن الاًعتمــاد علــى 
الترجمــة المكتوبــة وحدهــا غيــر كافٍ لضًمــان 
النفاذ الكامل لمجتمعات الصم وضعاف السمع. 
وحتــى مــع الاًنتشــار الواســع للترجمــة الآلية عبر 
منصــات الوســائط الاًجتماعيــة وخدمــات البــث 
فــإن العديــد مــن الأفــراد يواجهــون صعوبــة فــي 
تفســير هــذه التســميات التوضيحيــة لأنهــا لاً 
تعكــس تمامًــا قواعد اللغة أو الفروق الدقيقة 
فــي لغــة الإشــارة. وبالتالــي فإن جهــود إمكانية 
النفــاذ الرقمــي التــي تعتمد فقــط على الترجمة 
المكتوبــة تتجاهــل جانبًــا أساســيًا مــن جوانــب 
التواصــل - المعلومــات المنقولة من خلال لغة 

الإشــارة.

وقــد أبــرزت العديــد مــن الدراســات أهميــة لغــة 
الإشارة في تعزيز إمكانية النفاذ للصم وضعاف 
السمع مؤكدة أن الترجمة على الرغم من كونها 
مفيدة ليســت بديلًا عن الترجمة بلغة الإشــارة 
]1[. وعلــى ســبيل المثــال يســلط تقرير صادر عن 
الاًتحــاد العالمــي للصــم الضًوء علــى أن أكثر من 
70 مليون شخص حول العالم يستخدمون لغة 
الإشــارة كوســيلة أساســية للتواصل مما يؤكد 
على أهمية توفير وسائل الإعلام القابلة للنفاذ 
والتــي تتضًمــن ترجمة لغة الإشــارة ]3[. ونتيجة 
لذلــك فإنــه مــن الأهميــة بمــكان تجــاوز تدابيــر 
إمكانيــة النفــاذ غيــر الكافية ودمــج الترجة بلغة 
الإشــارة فــي محتــوى الفيديــو لتلبيــة احتياجات 

الأشــخاص الصم وضعاف السمع.

يستكشــف هــذا البحــث الأســاليب التقليديــة 
لدمج لغة الإشارة في محتوى الفيديو والقيود 
المفروضــة علــى هــذه الأســاليب وكيــف يمكــن 
للتكنولوجيا الحديثة وخاصة الذكاء الاًصطناعي 
إحداث ثورة في هذه العملية. ونقترح مجموعة 
البرامــج المســاعدة الإضافيــة المبتكــرة  مــن 
ــي تســمح  ــو وملفــات PDF الت ــب والفيدي للوي
بإنشاء ترجمة بلغة الإشارة في الوقت الفعلي 
متزامنــة مــع الترجمــة. ويوفــر هــذا النظــام حلًا 
مســتدامًا وبأســعار معقولــة ويمكنــه التكيــف 
مع التحديثات على الفيديو الأصلي مما يضًمن 
للمســتخدمين الصــم وضعــاف الســمع النفــاذ 
المســتمر إلى المحتوى القابل للنفاذ بالكامل.

 المنهجية
يديــو قابل  تتطلــب عمليــة تطويــر منصــة محتــوى ـ
للنفاذ بالكامل للصم وضعاف السمع التغلب على 
العديــد مــن التحديــات ســواء الفنيــة أو العمليــة. 
ويتضمن توـير الترجمة بلغة الإشــارة ـي مقاـع 
ــدأ  ــة متعــددة الخطــوات تب ــا عملي ــو تقليديً الفيدي
بترجمــة النــص إلــى لغــة الإشــارة بواســطة مترجــم 
مــدرب. وتتطلــب هــذه العمليــة إعــداد اســتوديو 
احتراـي حيث يتم تسجيل ـيديو المترجم وتحريره 
ثم إدخاله على محتوى الفيديو الأصلي. وـي كل 
مــرة يتــم ـيهــا تحديث الفيديــو أو الترجمة الأصلية 
يجب أيضًا إعادة تســجيل ـيديو لغة الإشــارة وهو 
أمــر يســتغرق وقتًــا ـــويلًا ويعتبــر مكلفًــا. إن هــذه 
الطريقــة تحــد مــن إمكانيــة وقابليــة التوســع ـــي 
مجــال إضاـــة دعــم لغــة الإشــارة إلــى مجموعــة 

واســعة مــن محتــوى الفيديــو

وغيــر هــذا النهــج المقتــرح هــذه العمليــة مــن خلال 
الــذكاء الاصطناعــي وتقنيــات  مــن  الاســتفادة 
مزامنــة الترجمــة المتقدمــة. حيــث يســتخرج النظام 
ــي  ورنــاه المعلومــات مــن ملــف الترجمــة ـ الــذي ـ
الفيديــو ويســتخدمها لتوليــد ترجمــة بلغــة الإشــارة 
ـــي الوقــت الفعلــي لــك إـــار ـيديــو. ويلغــي هذا 
الأمــر الحاجــة إلــى إعــادة التســجيل المكلفــة أو 
التحريــر بعــد الإنتــاج كلمــا تــم إجــراء تغييــرات علــى 
محتــوى الفيديــو الأصلــي أو الترجمــة )الشــكل 1)

الشكل 1. لقطة شاشة من ـيديو مؤسسة إسطنبول للفنون والثقاـة حيث يتم استخدام البرنامج 
 الإضاـي )SignForDeaf( لترجمة لغة الإشارة بالفيديو من موقعهم على الويب.

https://www.iksv.org/tr/haberler/iksv-alt-kat-yepyeni-bir-cevrimici-seriye-) 
.(basliyor-kim-bu-cizgi-filmciler
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ويكمــن جوهــر هــذا الحــل ـــي قدرتــه علــى ترجمــة 
التحديثــات مــن الترجمــة النصيــة إلــى لغــة الإشــارة 
بشــكل مســتدام ممــا يوـــر ترجمــة بلغــة الإشــارة 
تكون مستمرة ودقيقة ومتزامة مع الفيديو. كما 
أن دمــج هــذا النظــام مــع منصــات الفيديــو الحاليــة 
ــوب يعــد أمــراً بســيطاً ولا يتطلــب أي  ــل اليوتي مث
تعديــل علــى ملــف الفيديــو الأصلــي. حيــث يعمــل 
وقية مما  البرنامج الإضاـي بدلًا من ذلك كطبقة ـ
يسمح للمستخدمين بتنشيط أو نقل أو تغيير حجم 
أو تعطيل ناـذة لغة الإشارة بناءً على تفضيلاتهم. 
وتضمــن هــذه الميــزة ســهلة الاســتخدام إمكانيــة 
تخصيــص النظــام وـقًــا للاحتياجــات المحــددة لــكل 
مشــاهد ممــا يعــزز إمكانيــة النفــاذ دون المســاس 

بالسلامــة البصريــة للفيديو

كمــا تــم تصميــم البرنامــج الإضاـي مــع أخذ القدرة 
مــع  ــي الحســبان. ـ ــي المســتقبل ـ علــى التكيــف ـ
إضاـــة لغــات إشــارة جديــدة يمكــن تحديــث النظــام 
بســهولة لاســتيعاب أقاليــم ولغــات مختلفــة ممــا 
يضمــن تطبيقــه ـــي ســياقات لغويــة متنوعــة. 
ويســمح التصميــم المعيــاري للبرنامــج أيضًــا بمزيــد 
ــي مجــال الــذكاء الاصطناعي مثل  مــن التطــورات ـ
التحســينات ـــي التعــرف علــى اللغــة ـــي الوقــت 
الفعلــي والترجمــة المتنوعــة لبنى الجمل المعقدة 
ليتــم دمجهــا دون الحاجــة إلــى إجراء تغييــرات كبيرة 

ـــي الإـــار الحالــي

المزامنة التلقائية للترجمة
ي البرنامج الإضاـي  إن أحد أكثر الجوانب المبتكرة ـ
الخــاص بنــا هــو قدرتــه علــى الاســتفادة مــن الــذكاء 
الاصطناعي لمزامنة الترجمة مع الترجمة المناسبة 
ي الأنظمة التقليدية  بلغة الإشارة. حيث أنه يجب ـ
ضبــط توقيــت مقاـــع ـيديــو لغــة الإشــارة بعنايــة 
ومزامنتها يدويًا مع محتوى الفيديو وهي عملية 
ــو  ــد التعامــل مــع مقاـــع الفيدي شــاقة خاصــة عن
التي يتم تحديثها بشــكل متكرر. ـفي كل مرة تتم 
ـيهــا إضاـــة ترجمــة جديــدة أو تعديلهــا يلــزم إعــادة 
تســجيل الترجمــة بلغــة الإشــارة بالكامــل متبوعــة 
بإعــادة دمجهــا ـــي الفيديــو الأمــر الــذي يســتهلك 

الوقت والموارد

ويتكيــف حــل )SignForDeaf( المدعــوم بالــذكاء 
الاصطناعــي بشــكل ديناميكــي مــع أي تغييــرات 
يتــم إجراؤهــا ـــي ملفــات الترجمــة ويقــوم تلقائيًــا 
المقابلــة دون  بلغــة الإشــارة  الترجمــة  بتحديــث 
الميــزة  يــدوي. وتتيــح هــذه  إلــى تدخــل  الحاجــة 
مزامنــة تســتجيب للتحديثــات المتكــررة، ولا يضمن 
مســتوى الأتمتــة توـيــر الدقــة ـحســب بــل يوـــر 
أيضًــا القــدرة علــى التعامــل مــع كميــات كبيــرة مــن 
المحتــوى ممــا يجعلــه قــابلًا للتطويــر للمؤسســات 
يديو متكررة ومتنوعة وهي  التــي تنتــج مخرجــات ـ

ميــزة تفتقــر إليهــا الحلــول الســابقة

ناـذة لغة الإشارة القابلة للتخصيص
تتمثــل إحــدى الميــزات الرئيســية التي تميز البرنامج 
ي ناـذة لغة الإشارة القابلة  الإضاـي الخاص بنا ـ
للتخصيــص بالكامــل. حيــث إنــه غالبًــا مــا يتــم انتقــاد 
حلــول إمكانيــة النفــاذ لكونهــا غيــر مرنــة ولكــن هــذا 
النظــام يعطــي الأولويــة لتجربــة المســتخدم ـــي 
بالفيديــو.  بلغــة الإشــارة  ترجمــة  تصميــم نظــام 
ويتمتــع المشــاهدون بالتحكــم الكامــل ـــي عــرض 
ناـــذة لغــة الإشــارة ممــا يضمــن إمكانيــة تكييفهــا 
مــع تفضيلاتهــم الفرديــة. ويتضمن هذا التخصيص 
خيــارات لتحريــك الناـــذة أو تغييــر حجمهــا أو حتــى 
تعطيلهــا حســب الحاجــة ممــا يمنــح المســتخدمين 
المرونــة لضبــط العــرض بنــاءً علــى بيئــة المشــاهدة 
قــد يفضــل المســتخدم الذي  والراحــة الشــخصية. ـ
يشــاهد مقطــع ـيديــو علــى شاشــة صغيــرة مثــل 
الهاتــف المحمــول على ســبيل المثــال تصغير حجم 
ناـــذة لغــة الإشــارة أو نقلهــا إلــى زاويــة الشاشــة 
حيــث لا تحجــب العناصــر المرئيــة المهمــة. وعلــى 
ــذي  ــار المســتخدم ال العكــس مــن ذلــك ـقــد يخت
يشــاهد علــى شاشــة أكبــر تكبيــر الناـــذة لمنحــه 

مزيــداً مــن مجــال الرؤيــة

ويضمن هذا النهج الذي يركز على المســتخدم ألا 
تتداخل الترجمة بلغة الإشارة مع محتوى الفيديو 
الرئيســي مــع الحفــاظ علــى إمكانيــة النفــاذ إليــه 
بســهولة حســب الحاجة. كما يمكن للمســتخدمين 
تمكين أو تعطيل ميزة لغة الإشارة ـي أي وقت 
مما يضمن مشاهدة الفيديو دون تشتيت لأولئك 
الذيــن يختــارون تعطيلهــا. ويمكــن أن تعمــل هــذه 
المرونــة علــى تحســين إمكانيــة النفــاذ إلى محتوى 
الفيديــو وشــموله بشــكل كبيــر وخاصــة بالنســبة 

لمجتمعــات الصــم وضعاف الســمع

تقليل الوقت والتكلفة
عــادةً مــا تكــون الطــرق التقليديــة لإضاـــة الترجمة 
تتضمــن  حيــث  الإشــارة مكلفــة وبطيئــة.  بلغــة 
العمليــة عــادةً توظيــف مترجــم لغة إشــارة محترف 
يديــو  ــي الاســتوديو ثــم دمــج ـ وتســجيل ترجمتــه ـ
لغــة الإشــارة ـــي المحتــوى الرئيســي مــن خلال 
التحريــر بعــد الإنتــاج. وتتطلب هذه الطريقة موارد 
بشــرية وماليــة كبيــرة ممــا قــد يجعلهــا غيــر مجديــة 
المحتــوى الصغــار أو المنظمــات ذات  لمنشــئي 
الميزانيــات المحــدودة. وعلاوة علــى ذلــك ـــإن 
أي تغييــرات علــى الفيديــو الأصلــي أو نص الترجمة 
ســتتطلب تكــرار هــذه العمليــة بالكامــل مما يؤدي 

إلــى خســائر ـــي التكلفــة والوقــت

ويقضــي البرنامــج الإضاـــي الخــاص بنــا علــى هــذه 
التحديات من خلال إزالة الحاجة إلى إعادة التصوير 
تنصيــب  اليــدوي. ـبمجــرد  المســتمر والتكامــل 
البرنامج الإضاـي يتم إنشاء الترجمة بلغة الإشارة 
تلقائيًــا بنــاءً علــى الترجمــة النصيــة مما يعني أن أي 
ــي  تغييــرات علــى الترجمــة ســتنعكس علــى الفــور ـ
ــر  ــل هــذا بشــكل كبي الترجمــة بلغــة الإشــارة. ويقل
مــن خســائر الوقــت والتكلفــة المطلوبــة للحفــاظ 
علــى محتــوى الفيديــو القابــل للنفــاذ ممــا يتيــح 
للمزيــد مــن المبدعيــن والمعلميــن والمنظمــات 
تقديــم الترجمــة بلغــة الإشــارة دون العــبء المالــي 
الإضاـي. ولنأخذ مؤسسة تعليمية كبيرة أو منصة 

إعلاميــة علــى ســبيل المثــال حيــث يتــم إنتــاج مئــات 
مقاـــع الفيديــو كل شــهر وهنــا يمكــن أن يكــون 
توـيــر الوقــت كبيــراً ممــا يســمح بتخصيــص المــوارد 
لإنشــاء محتــوى جديــد أو تحســين ميــزات إمكانيــة 

النفــاذ الأخــرى بــدلا مــن ذلــك

بالإضاـــة إلــى ذلــك ـــإن انخفــاض تكلفــة التنفيــذ 
يعني أن المنظمات الأصغر أو المبدعين المستقلين 
الذيــن ربمــا لــم يتمكنــوا ـــي الســابق مــن تحمــل 
تكاليــف دعــم لغــة الإشــارة ســيمكنهم الآن تقديــم 
بالكامــل. ويوســع  للنفــاذ  مقاـــع ـيديــو قابلــة 
هــذا الأمــر مــن نطــاق المحتــوى القابــل للنفــاذ عبــر 
منصــات وصناعــات مختلفــة مــن مقاـــع الفيديــو 
التعليميــة والــدورات التدريبيــة عبــر الإنترنــت إلــى 
المواد الترـيهية والتدريبية للشركات. وـي نهاية 
ي مجتمع الصم  المطاف لن تنحصر هذه الفائدة ـ
وضعــاف الســمع مــن خلال توـيــر محتــوى أكثــر 
شــمولًا، بــل ستشــجع أيضًــا علــى تبنــي ممارســات 
إمكانيــة النفــاذ علــى نطــاق أوســع عبــر المشــهد 

الإعلامــي
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 الخاتمة
بلغــة  الترجمــة الآليــة  يمثــل تطبيــق أنظمــة 
الإشارة تقدماً مهماً في جعل المحتوى الرقمي 
أكثــر نفــاذاً بالنســبة لمجتمعــات الصــم وضعــاف 
النفــاذ  الســمع. ومــن خلال معالجتــه لقيــود 
التقليديــة القائمــة علــى الترجمــة فإن هذا الحل 
ــر  ــة لتوفي ــر شــمولًاً وديناميكي ــارًا أكث يقــدم خي
ترجمــة متزامنــة بلغــة الإشــارة. ولاً يخفــف هــذا 
النهــج الأعبــاء الزمنيــة والماليــة المرتبطة عادةً 
بإنشــاء مقاطــع فيديــو بلغــة الإشــارة فحســب 
بــل يضًمــن أيضًًا إمكانية تحديــث ميزات إمكانية 
النفــاذ بســهولة مــع تطــور المحتــوى. وهــذا أمر 
مهــم فــي الســياقات التعليميــة والترفيهيــة 
والمهنيــة حيــث يتــم تحديــث المحتــوى بشــكل 

متكــرر.]2[
 

يفتــح هــذا النظــام إمكانيــات جديــدة لمســتقبل 
النفــاذ فــي وســائل الإعلام. فمــع  إمكانيــة 
اســتمرار الــذكاء الاًصطناعــي فــي التقــدم فــي 
مجالاًت مثل معالجة اللغة الطبيعية والتعرف 
علــى الإيمــاءات يمكننــا أن نتوقــع ترجمــات أكثــر 
تطــورًا ودقــة مــن حيــث الســياق ممــا قــد يؤدي 
إلى ســد الفجوات بين لغات الإشــارة المختلفة 
واللغــات المنطوقة في جميع أنحاء العالم.]5[ 
ويعتبر هذا الأمر هاماً ليس فقط لمجتمع الصم 
وضعاف الســمع ولكن للمجتمع ككل لأنه يعزز 
الشــمول ويكســر حواجــز الاًتصــال عبــر الخطــوط 
اللغوية والثقافية.]4[ فمن خلال دمج الترجمة 
بلغــة الإشــارة المدعومــة بالــذكاء الاًصطناعــي 
فــي منصــات الفيديــو الســائدة ســتتاح الفرصــة 

لمنشئي المحتوى والمنظمات لتحسين تجربة 
المشــاهدة بشــكل كبيــر لجمهورهــم. وتســمح 
الطبيعة القابلة للتخصيص وسهلة الاًستخدام 
بلغــة الإشــارة  للترجمــة  للبرنامــج الإضافــي 
بالفيديــو للأفــراد بتخصيــص تجربــة إمكانيــة 
النفــاذ الخاصــة بهــم ممــا يجعلــه أداة متعــددة 
الاًســتخدامات يمكنهــا اســتيعاب مجموعــة 
واســعة من الاًحتياجات الشــخصية. كما يمكننا 
مــع تزايــد عــدد المنظمــات التــي تتبنــى هــذه 
ــاً أوســع نحــو  التقنيــات أن نتوقــع تحــولًاً ثقافي
تطبيــع إمكانيــة النفــاذ إلــى المحتــوى الرقمــي 
ممــا يعــود بالنفــع ليــس فقــط علــى مجتمــع 
ــل وأيضًــاً علــى فهــم  الصــم وضعــاف الســمع ب

المجتمــع للشــمول.]6[

في الختام نرى أنه للاستخدام الواسع النطاق 
المدعومــة  بلغــة الإشــارة  الترجمــة  لأدوات 
بالــذكاء الاًصطناعي القدرة على إعادة تشــكيل 
مشهد الفيديو على شبكة الإنترنت مما يجعل 
المحتــوى الرقمــي متاحًــا للجميــع. إنــه حــل لاً 
يعالــج تحديــات إمكانيــة النفــاذ الحالية فحســب 
ــا للتقــدم المســتقبلي  ــق أيضًً ــل يمهــد الطري ب
ممــا يضًمــن عــدم تخلــف أي شــخص عــن الركــب 

مــع تقــدم التكنولوجيــا.
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 الشكر
نــود أن نشــكر زملائنــا وشــركاء البحــث علــى مســاهماتهم 
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