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 :الملخص

لغة الإشارة هي القناة الأساسية للتواصل لمجتمع الصم وضعاف السمع. وتتكون لغة الإشارة من  إن  

الجسم.   وأجزاء  والوجه  اليدين  ووضع  الحركة  وأنماط  اليد  أشكال  في  المختلفة  الإشارات  من  العديد 

لغة   على  التعرف  الأمر  هذا  (ويجعل  وتعالج  SLRالإشارة  الحاسوبية.  الرؤية  أبحاث  في  مجالاً صعبًا   (

حيث يتم استخدام   التعلم من أمثلة محدودة  هذه الورقة مشكلة التعرف على لغة الإشارة باستخدام

التعلم من  النماذج المدربة على فئات الإشارات المعروفة للتعرف على الإشارات غير المرئية باستخدام  

استخدام مشفر محول لتعلم السمات المكانية والزمانية   ه الطريقةفي هذويتم فقط.    .أمثلة محدودة

الإشارة تقنية  كما    لإيماءات  استخدام  المضمنةيتم  السمات  )  embedding propagation(  انتشار 

 (label propagation) التصنيفاتبعد ذلك تطبيق طريقة  ويتم  لإسقاط هذه السمات في مساحة.  

الناتجة  التضمينات  بينوقد  لتشذيب  الجمع  أن  عليها  الحصول  تم  التي  النتائج  انتشار    طريقتي  أظهرت 

٪ وهو 76.6ويحقق دقة  )  SLR(  التعرف على لغة الإشارة  يعزز أداء نظام  التسمياتالتضمين وانتشار  

   ٪.72.4اللقطات والتي تبلغ  قليلةما يتجاوز دقة الشبكة النموذجية التقليدية 
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 التعلم باستخدام أمثلة قليلة  ،ترجمة لغة الإشارة ،التعرف على لغة الإشارة :الكلمات الرئيسية

 . المقدمة 1

الإشارة   لغة  المعرفة   الوسيلةتمثل  وتبادل  للتواصل  الصوت  ضعاف  أو  الصم  للأشخاص  الرئيسية 

) الآخرين  مع  اجتماعية  علاقات  وبناء  عن مشاعرهم  بإمكان  1والتعبير  أصبح  التكنولوجيا  تقدم  ومع   .(

الأشخاص الذين يعانون من ضعف السمع والصمم التواصل مع مجتمعهم بكفاءة أكبر من خلال ترجمة  

 ). 2لغة الإشارة إلى لغات طبيعية والعكس (

) أحد أكبر المشكلات التي يتم تناولها في مجال الرؤية الحاسوبية  SLRيعد التعرف على لغة الإشارة (

بعضها  [3] عن  قليلاً  تختلف  أنها  إلا  بوضوح  محدد  مظهر  لها  الإشارات  معظم  أن  من  الرغم  فعلى   .

هكذا فإنه لكي يشكل التعرف على لغة الإشارة تقنية شاملة فإنه يتطلب تقدمًا  و).  5؛  4البعض بصريًا (

اليد   لحركات  الدقيقة  الزمنية  المكانية  الأنماط  وتحديد  نمذجة  في  عوامل  و.  [3]أساسيًا  أيضًا  هناك 

التعرف أداء مهمة  تؤثر على  لغة الإشارة  أخرى  (  على  الرؤية  الاختلافات في منظور  )  6بما في ذلك 

 ). 8) والاختلافات الإقليمية في لغة الإشارة ([7]وتطور لغات الإشارة بمرور الوقت 

 

أنظمة  تستهدف  حيث  ومستمر.  معزول  نوعين  إلى  الإشارة  لغة  على  التعرف  تقنية  تصنيف  يمكن 

التعرف   مقاربات  تتعرف  حين  في  الكلمة  مستوى  من  إشارات  الإشارة  لغة  على  المعزول  التعرف 

) لغة الإشارة على جمل لغة الإشارة  المعزول على  9المستمر على  التعرف  تقنية  ). وقد تمت دراسة 

) المستمر  التعرف  بتقنية  مقارنةً  الأدبيات  في  واسع  نطاق  على  الإشارة  إحدى  2لغة  وكانت   .(

) 10المشكلات الرئيسية في هذه الطرق هي الحاجة إلى عدد كبير من العينات الموضحة لكل إشارة (
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)11) لتلبية  12)  الاهتمام  ذات  اللغات  جميع  في  الإشارات  لجميع  موضحة  عينات  جمع  يجب  حيث   .(

في   أفراد  قبل  من  مرات  عدة  عنها  التعبير  يتم  إشارات  العينات  هذه  تتضمن  أن  ويجب  الحاجة.  هذه 

لغة إشارة على مستوى العالم جنبًا إلى جنب مع   140إعدادات تسجيل مختلفة. يتم التحدث بأكثر من  

). وبالتالي فإن الطلب على الأمثلة الخاضعة للإشراف يقف عائقاً أمام توسيع 13العديد من اللهجات (

الإشارة.   لغة  على  التعرف  الحلول    وقدنطاق  بعض  الأخيرة  حاولت  الآونة  هذه في  على  التغلب 

للتعرف على الإشارات غير المرئية مع عدد قليل من العينات  التعلم قليل الأمثلة  المشكلة باستخدام  

التوضيحية التسميات  الأمثلة).  3؛  16؛  15؛  14(  ذات  قليل  التعلم  بين    ويشكل  التمييز  لتعلم  تقنية 

 . ذات التسميات أو الأمثلة عدد محدود من العيناتخلال من  الفئات

مصممة  طريقة  وهي  الإشارة  لغة  على  للتعرف  الأمثلة  قليل  التعلم  طريقة  الورقة  هذه  في  نقدم 

إيماءات   يةخصيصًا ليمكن تعميمها على الفئات غير المرئية سابقاً. وتقبل هذه الطريقة معلومات وضع

التي تشفر المعلومات المكانية    السماتالإشارة وتغذيها في مشفر المحول لاستخراج مجموعة من  

ثم   التضمين من خلال الاستفادة من  السمات  من مساحة  السمات  هذه    ننقل والزمانية.  إلى مساحة 

)  label propagation(  ) و تقنية انتشار التسميات embedding propagationتقنية انتشار التضمين (

وتوضح النتائج  )،  WLASL-100(  باستخدام مجموعة بيانات   ةالمقترح  هذه الطريقةتم تقييم  وقد  .  معاً 

في مجال التعلم قليل الأمثلة للتعرف على    هاتين التقنيتينالتي تم الحصول عليها فعالية الجمع بين  

 لغة الإشارة.

فـي نقـدم بمراجعة الأدبيات ذات الصـلة. ثـم  2تم ترتيب هذه الورقة على النحو التالي. يبدأ القسم لقد  

ويــتم تقــديم العمــل التجريبــي فــي الــتعلم قليــل الأمثلــة للتعــرف علــى لغــة الإشــارة طريقــة   3القســم 

  .5يتم تقديم استنتاجاتنا وعملنا المستقبلي في القسم وأخيراً . 4القسم 

  

 . الأدبيات ذات الصلة2
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لقد تم تطوير العديد من التقنيات في العقدين الماضيين للتعرف    :)SLRالإشارة (التعرف على لغة   

) لغة الإشارة  إيماءات  تتبع والتعرف على 2؛  1على  التقنيات بشكل أساسي على  ). وتركز غالبية هذه 

 ) الإشارة  مستخدمي  الإشارة 20؛  19؛  18؛  17أيدي  لغة  من  اليدوي  الجزء  اليدين  حركة  تمثل  حيث   .(

بينما تمثل حركات الجسم وتعبيرات الوجه الجزء غير اليدوي من لغة الإشارة. ولم يحاول التعرف على  

 ) سوى عدد قليل من الدراسات.23؛ 22؛ 21الإشارات اليدوية وغير اليدوية في وقت واحد (

 

أساليب   لتطوير  لغة الإشارة  كانت هناك عدة محاولات  العميق في التعرف على  التعلم  القائم على 

الأخيرة.   على  Camgoz et al.(  )24(اقترح  حيث  السنوات  قائمًا  نموذجًا  للترجمة  المحول  استخدام  ) 

الإشارة لغة  على  المستمر  الزمنية  وهنا  .  والتعرف  المعلومات  تعلم  بطريقة    لإشاراتيتم  الجملة 

باستخدام   الاتصالي  فاقدموحدة  الزمني  الارتباطي  التصنيف  سابقة  وقد  ).  CTC(  أو  دراسة  اقترحت 

ثلاثية الأبعاد.    اتتعبيرمستمرة من ال) محولاً تقدميًا لترجمة جمل الكلام المنفصلة إلى تسلسلات  25(

  الإشارة الأمريكية لمعالجة  ةلأبجديفي هذا العمل زيادة تعزيزية  )  Tao et al.(  )26(استخدم  وقد  

وتقليل  )  occlusions(   التشوهات المكتملة  منظورغير  تغييرات  ذلك  و .  الرؤية  تأثير  بعد    إرسال يتم 

الناتجة   المعززة  الالتفافية  إلىالصور  العصبية  استخدام    وقدبسيطة.  (CNN)  الشبكات  الشبكة  تم 

الالتفافيةلشبكات  ا (  (CNN)  العصبية  أخرى  دراسة  لجمع27في  من    )  المكانية    التشكيلاتالعديد 

في   )fingerspelling(  طريقة للكشف البصري عن هجاء الأصابع  لتوفير والطيفية لصور إيماءات اليد  

ثم    )Gabor(الطريقة المقترحة صورًا مكانية زمنية لحركات اليد في صيغ طيف  وتخلق هذه  الإيماءات.  

التلافيفية   العصبية  الشبكة  مساحة    (CNN) تستخدم  في  الإيماءات  لتصنيف  إلى    مشتركةالمحسنة 

 فئات مناسبة. 

 

) اقتراح  يتعرف على  SAM-SLRتم  الوسائط  لغة الإشارة وهو إطار عمل متعدد  للتعرف على  بنية  ") 
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الإنسان (جسم  الوسائط  متعددة  المعلومات  لاستغلال  (28كوسيلة  استخدم  وقد   .(Huang et al  (

). كما تم  29ثلاثية الأبعاد لتعلم الجوانب المكانية والزمانية لإيماءات الإشارة ( شبكة عصبية تلافيفية  

من أيدي المؤشر لتسليط الضوء على التغييرات المهمة في حركات  السمات  استخلاص مجموعة من  

تتكون من   بيانات  الحصول    25اليد. وتم استخدام مجموعة  المقترح والإبلاغ عن  النهج  لتقييم  إشارة 

٪. وفي عمل آخر تم تطوير نظام مختلف للتعرف على أبجدية لغة الإشارة وتم 94.2على دقة بنسبة  

 ). 29٪ (98.9الإبلاغ عن الحصول على دقة بنسبة 

) نموذجًا لتقنية التعرف المعزول على لغة الإشارة باستخدام صور منتجة من  30واقترح المؤلفون في (

المكانية   المعلومات  لتلخيص  التقنية  هذه  استخدام  تم  وقد  الحركات.  تاريخ  تغطي  ملونة  إطارات 

يقبل صور نموذج  تنفيذ  تم  كما  إشارة.  لكل  (  الزمنية  والأزرق)  والأخضر  الأحمر  الألوان  بنظام   )RGB (

كوحد  الحركة  مع    اتوتاريخ  جنب  إلى  جنبًا  الحركة  على  تعتمد  مكاني  الأبعاد.    المعماريةانتباه  ثلاثية 

تطبيق   يتم  المتأخر  الدمج  تقنية  النموذج بشكلسمات  ومن خلال استخدام  سمات    مباشر على  هذا 

ذات ) التعامل مع نقص بيانات لغة الإشارة  Albanie et al.(   )31(حاول  وقد  النموذج ثلاثي الأبعاد.  

 1000في  فلمعالج.    تلفزيوني  الكلمات الرئيسية في بث  التعرف علىمن خلال    التسميات التوضيحية

يتم   الفيديو  من  ترجمةساعة  الترجمات  إشارة  1000  تلقائيًا  بشكل  زمنياً  المتوافقة    النصية  من خلال 

) إطارًا متكاملاً للتعلم  32قدم المؤلفون في (وقد .  الهامة  تحديد الكلمات الرئيسية  إلىإضافة  ضعيف  

               في أفلام لغة الإشارة. الأمثلةمتعدد 

محدودة   أمثلة  باستخدام  الإشارةالتعلم  لغة  على  من  و  :للتعرف  النقيض  التقليدية على  الطرق 

لغة الإشارة  للتعرف على  للإشراف  تحتاج  الأمثلة  القائمة على    الطرقتتعرف    التي  على التعلم قليل 

م إما  المستكشفة  غير  الإشارات  التدريب    ن فئات  عينات  من  جدًا  قليل  عينات    (أمثلة)عدد  بدون  أو 

بصرية.   تعلم    Cornerstone Network (CN)ويعد  تدريب  الأمثلة  نموذج  (قليل  يمكنه  و)  14اقترحه 

في    التقليل الدعم  عينات  تأثير  غير  المن  الشبكةيتم  و مناسبة.  ال ظروف  هذه    استخلاص  في 

بعد ويتم  عينات الدعم من عينات الإدخال واستخدامها كسمات إدخال.  غير الدقيقة من  ات  المتوسط
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لتعلم   التجميع  خوارزميات  مع  العصبية  الشبكات  استخدام  إلى    المخططذلك  الإدخال  مساحة  من 

التضمين.   الشبكات  ومساحة  مع  الحال  هو  فقدالسياميالعصبية  كما  استخراج   ة  شبكة  تدريب  تم 

السمات بنفس الطريقة بحيث يتم توزيع السمات من البيانات غير المتجانسة على أوسع نطاق ممكن.  

مثل التعلم  قليل الأمثلة العديد من طرق التعلم  بتقصي) Shovkoplias et al( )15فقد قام ( وبالمثل

لتصنيف تسجيلات   النموذجية  المطابقة والشبكات  الفوقي وشبكات  والتعلم  النموذج  المستقل عن 

والبكم.   الصم  لإيماءات  العضلات  كهربية  (وقد  مخطط  في  المؤلفون  متنبئًا  16استخدم  نقطة ذا  ) 

مسبقاً رئيسية   مدرب  وتجاهل   وهو  والوجه  واليد  بالجسم  المتعلقة  بالمعلومات  فقط  للاحتفاظ 

الأخرى.   هذاوالمناطق  بين    الأمر  يسمح  أفضل  البمقارنة  تعلم    (Vector)متجه  ضمين  يتم  حيث 

ويتم تصنيف متجه الإدخال الجديد من خلال  التمثيلات الغنية من تسلسلات النقاط الرئيسية للجسم.  

فئة   لكل  الأمثلة  بعض  عن  بعده  مدى  الجيران  مقارنة  أقرب  خوارزمية   K-nearest)باستخدام 

neighbors).وتشابه جيب التمام والشبكات النموذجية      

 

) بتطبيق التعلم من الصفر لتصنيف إيماءات لغة الإشارة دون أي عينات ذات Bilge et al.) (3قام (

المتوفرة  النصية  الإشارات  أوصاف  من  الدلالية  الفئة  تمثيلات  إنشاء  يتم  حيث   توضيحية.  تسميات 

بسهولة والمستمدة من قواميس لغة الإشارة. وتُستخدم هذه التمثيلات لرسم خرائط للإشارات أثناء  

مكانية   نماذج  لتطوير  الصفر  من  التعلم  إطار  استخدام  يتم  وبالمثل  المقابلة.  فئاتها  على  الاستدلال 

(33زمنية لمناطق الجسم واليد باستخدام تمثيلات الفئة الدلالية ( ) RGB). كما تم استخدام وسائط 

الجسم   أجزاء  يحددان  الرؤية  لمحول  نموذجين  الطريقة  هذه  وتتضمن  الدراسة.  هذه  في  والعمق 

إلى   المحول    9ويقسمانها  بواسطة  المرئية  السمات  من  مجموعة  استخلاص  ذلك  بعد  ليتم  أجزاء. 

 الثاني. 

 
 

Commented [DD1]: المتجھ ( تضمین vector(  
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 . المنهجية 3

من   : الإطار المقترح: تم أخذ تمثيلات تقنية انتشار التضمين وتقنية انتشار التسميات1الشكل  

 )34( 

 

.  1المقترح كما هو موضح في الشكل  مسار العملية  نقدم في هذا القسم نظرة عامة على  

العملية   تمزج هذه  (حيث  المحول  ر  (  تقنية   ) مع 35مُشفِّ التضمين  ر  ).  34انتشار  مُشفِّ ويقوم 

باستخلاص   البداية  في  كل    السماتالمحول  هذه  ل إشارة.    حركةمن  تعيين  ذلك  بعد  يتم 

طريقتين  السمات   بتقييم  نقوم  ثم  التضمين.  انتشار  مكون  عبر  التضمين    لصقلللتضمينات 

ف  أخيرًا  يتم  ووالشبكة النموذجية.  التسميات  انتشار  هما  و إدخال التضمينات المكررة في مُصنِّ

 المقابلة لها.  التسميةإلى  إشارةلتصنيف كل 

 

 نموذج المحول 3.1
تم   المحول  على  قائم  نموذج  استخدام  ( يتم  بواسطة  في  35اقتراحه    كمستخلص  عمليتنا ) 

تمثيلات وضع   للسمات السمات يتم  والجسم.    يةلتعلم  المحول    استخلاص  باستخدام مشفر 

التضمين.   انتشار  بمكون  المشفر  استبدال  يتم  ل وبينما  فيديو  إطار  كل  تقدير  يخضع  مرحلة 

ال  قبل  واليد.  يتم  و  معالجة الوضعية  والجسم  الرأس  معالم  مشكلة  تحديد  تجنب  وبهدف 

الجديدة البيانات  تعميم  في  النموذج  تعميمه    صعوبة  البيانات  وتعزيز  مختلف  تعزيز  على  يتم 

(  عبربيانات الهيكلية أثناء التدريب  ال  يتم تدوير كل إحداثيات    حيث ).  35التقنيات المقترحة في 

المفصل  درجة. ثم يتم تحويل إحداثيات    13في كل إطار بشكل عشوائي حتى زاوية  المفصل  
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مائلاً.   مظهرًا  الفيديو  يعطي  مما  جديد  مستوى  إلى  المعلمويتم  هذه  تدوير  ذلك    بعد 

 )landmark (    ًاليدين.  ا   مقابلنسبيا لكلا  الرئيسية  النقاط  عبر  مروره  أثناء  الحالي  بعد  ولمعلم 

إزالة   تتم  جسم  السمات  ذلك  نسب  تطبيع  طريق  عن  كبير  حد  إلى  الصلة  ذات  غير  المكانية 

من أوضاع الجسم الطبيعية    ) vectorينتج متجه ( ومسافة الكاميرا وموقع الإطار مما    المؤشر

يتم ترميزها    مفصلياً موقعًا    54كل إطار من    يةوضع   ) vector(  يتكون متجهوكمدخل للنموذج.  

بمعلومات   ذلك  بأبعاد  و .  مواقعهابعد  المكتسب  الترميز  استخدام  حسب  ويضاف    108يتم 

يتم تغذية تسلسل الإدخال في طبقات ترميز المحول  ثم . يةالوضع  ) vector(  إلى متجه  عناصره

الذاتي   الانتباهتتكون وحدة والذاتي وشبكة تغذية أمامية من طبقتين.  الانتباه ويمر عبر وحدة 

 من تسعة رؤوس وست طبقات ترميز.

 

 انتشار التضمين    3.2
يعد انتشار التضمين تقنية لرسم خريطة للسمات في مجموعة من السمات المتداخلة تسمى  

). وتنقل  34التضمينات. وقد استخدمنا في هذا العمل تقنية انتشار التضمين المقترحة في (

التقنية   ثم    سماتهذه  العرضية.  البيانات  إلى  المحول  ر  مُشفِّ باستخدام  المستخلصة  الإدخال 

التضمينات   من  مجموعة  من    i˜zتنتج  زوج  لكل  المسافة  حساب  يتم  أولاً  خطوتين.  في 

 )i, jالسمات (

 ) أنها  2على 
jz − iz = 2dأنها على  التجاور  هو    2σ حيث      2σ/ 2d(−exp = ijA( ) ومصفوفة 

النحو  لك يتم حساب لابلاس لمصفوفة التجاور على  وبعد ذ .  iلجميع    Aii = 0عامل للقياس و

  التالي: 

 

 
L = D−1/2 ∗ AD−1/2, Dii = ∑ 𝐴𝐴𝑖𝑖𝑖𝑖𝑗𝑗  (1) 

نةومن ثم يتم الحصول على   على النحو التالي،  التضمينات المحسَّ
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P = (I − αL)−1 (2)  
هو عامل للقياس ويتم حساب التضمينات النهائية على   α ∈ Rهي مصفوفة تحديد و  Iحيث  

 النحو التالي،
  

𝑧𝑧𝚤𝚤 �= ∑ 𝑃𝑃𝑖𝑖𝑖𝑖𝑍𝑍𝑗𝑗𝑗𝑗  (3) 
  

 

نظرًا لأن   السمات  متجهات  المرغوب فيها من  غير  الضوضاء  إزالة  إلى  التضمين  انتشار  يؤدي 

𝑍𝑍𝚤𝚤 �  أصبحت الآن مجموعًا مرجحًا لجيرانها.    

على   متعدد  صقل  إجراء  التسميات  وبهدف  انتشار  تقنيات  بتقييم  قمنا  فقد  الناتج  التضمين 

 ) تقنية  36والشبكة النموذجية  ). ويتم إجراء عمليات تحسين النموذج وتصنيفه على مخرجات 

 الصقل.

 

 العمل التجريبي  .  4

لقد استخدمنا مجموعة بيانات لغة الإشارة الأمريكية على مستوى الكلمات    مجموعة البيانات: 

)WLASL  ( ) المقترح  نهجنا  وتقييم  الأمريكية  37لتدريب  الإشارة  للغة  بيانات  مجموعة  وهي   .(

إيماءة إشارة مميزة يؤدي كل منها العديد من المؤشرين مع قيام أكثر من ثلاثة    100تتألف من  

مؤشرين بتنفيذ كل إشارة. وتتضمن مجموعة البيانات معلومات عن الوضعية المتخذة لأداء جميع  

  90الإشارات. وقد قسمنا البيانات في عملنا إلى ثلاث مجموعات: مجموعة أساسية تحتوي على  

على   تحتوي  تحقق  ومجموعة  على    5إيماءة  تحتوي  جديدة  فئة  ومجموعة  إيماءات.    5إيماءات 

تم   بينما  التدريب  قبل  ما  مرحلة  أثناء  التحقق  ومجموعة  الأساسية  المجموعة  استخدام  وتم 

المجموعة   بتقسيم  الاستدلال  أثناء  وقمنا  الاستدلال.  مرحلة  أثناء  الجديدة  المجموعة  استخدام 

 الجديدة إلى مجموعات دعم واستعلام. 
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التجارب:   ( إعداد  ن  مُحسِّ باستخدام  النماذج  تحسين  تعلم  SGDيتم  بمعدل  التدريب  مرحلة  أثناء   (

وقد تم اختياره تجريبيًا. وفي كل مرة يصل فيها النموذج إلى مرحلة ثبات وهو ما يحدث    0.0001

ينخفض   لا  لمدة  عندما  التحقق  خسارة  أو  بتقليل    10فاقد  نقوم  للبيانات  كاملة  مرور  عمليات 

 . 10معدل التعلم بعامل  

في 1الجدول   العينات  من  مختلف  عدد  مع  المقترح  للنظام  التعرف  دقة  العينات    :  مجموعة 

 . أعلى دقة مكتوبة بخط غامق وثاني أعلى درجة مكتوبة بخط مسطر.الداعمة

 

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 

 

 

عدد    والمناقشة:النتائج   تغيير  مختلفة من خلال  تكوينات  باستخدام  المقترح  النموذج  بتقييم  قمنا 

في   الداعمةالعينات  العينات  الجدول  مجموعة  في  النتائج  أداء   1وتوضح  على  التضمين  انتشار  تأثير 

النموذج في التعرف على لغة الإشارة مع توفر عينات محدودة. كما قمنا بتقييم مكونات النظام مع 

انتشار التضمين وبدونه لتسليط الضوء على فعالية هذه الطريقة. وكما هو موضح في الجدول فقد تم 

٪ باستخدام طريقة انتشار التسميات جنبًا إلى جنب مع طريقة انتشار التضمين  76.6تحقيق دقة بنسبة  

دقة   معدل  أعلى  ثاني  على  الحصول  وتم  التضمين.  انتشار  بدون  الإعدادات  بنفس  ٪  76.0مقارنة 

٪ على نفس الإعدادات 11باستخدام الشبكات النموذجية مع انتشار التضمين مما يمثل تحسنًا بنحو  

 بدون استخدام طريقة انتشار التضمين. 

أدت دورها  النموذجية قد  التسميات والشبكات  وانتشار  الصقل  تقنيات  أن كل من  أيضًا  الواضح  ومن 



11  

وعلى  مجموعة العينات الداعمةبشكل فعال مع نموذج المحول باستخدام عدد صغير من العينات في  

العينات   عدد  زيادة  أن  من  بعض  قد  الرغم  أن  إلا  التقنيات  جميع  أداء  تحسين  إلى  عام  بشكل  أدى 

الجديدة  واجهتالنماذج   البيانات  مع  التعامل  في  الكفاءة  عدم  انخفاض    مشكلة  يفسر  قد  ما  وهو 

 .  مجموعة العينات الداعمةعينات في  10الأداء عند استخدام 

 

 . الخاتمة 5

لغة الإشارة وهي طريقة مصممة   للتعرف على  الأمثلة  للتعلم قليل  الورقة طريقة  اقترحنا في هذه 

للتعميم بشكل فعال على الفئات غير المرئية سابقاً. وتقوم طريقتنا بربط السمات في مساحة الإدخال 

في   ويتم  التسميات.  انتشار  تقنيات  مع  جنب  إلى  جنبًا  التضمين  انتشار  باستخدام  التضمين  بمساحة 

تعيين   يتم  ثم  المحول.  مشفر  باستخدام  الإدخال  إطارات  من  الإشارة  إيماءة  سمات  استخراج  البداية 

هذه السمات على مساحة التضمين من خلال طريقة انتشار التضمين متبوعة بانتشار التسمية لصقل  

) حيث WLASL-100هذه التضمينات. لقد قمنا بتقييم الطريقة المقترحة باستخدام مجموعة بيانات ( 

توضح النتائج التجريبية تفوق الجمع بين انتشار التضمين وانتشار التسميات مقارنة بالشبكة النموذجية.  

الإشارة   لغة  بيانات  مجموعات  وفق  طريقتنا  لتقييم  نخطط  فنحن  المستقبلي  للعمل  وبالنسبة 

 بشكل أكبر.   على الفئات غير المرئية سابقاً المختلفة لتقييم قدرتها على التعميم  

 

  
 شكر وتقدير 

والذكاء  للبيانات  السعودية  الهيئة  من  تلقوه  الذي  للدعم  تقديرهم  عن  يعربوا  أن  المؤلفون  يود 

) في إطار منحة مركز أبحاث KFUPM) وجامعة الملك فهد للبترول والمعادن (SDAIAالاصطناعي (

بينالذكاء   المشترك  رقم  )  SDAIA(  الاصطناعي  والمعادن  للبترول  فهد  الملك  -JRC-AIوجامعة 

RFP-14. 
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