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 چکیده 

ان طبیعی اصلی جامعه ناشنوایان ایران، از ساختار به عنوان زب  (Persian  Sign  Language  -  PSL)  زبان اشاره فارسی

های خودکار برای تشخیص و ترجمه همزمان این زبان دستوری و واژگانی مستقل برخوردار است. با این حال، فقدان سیستم

ارتباطات میان از موانع اساسی در  مع برای رود. در این مقاله، یک سیستم جافرهنگی به شمار میبه گفتار و برعکس، یکی 

بعدی حرکات دست ارائه تشخیص و ترجمه همزمان گفتار به زبان اشاره فارسی با استفاده از یادگیری عمیق و بازسازی سه

برای تبدیل گفتار    Whisper  ( ماژول تشخیص گفتار مبتنی بر۱شود. معماری پیشنهادی شامل پنج مؤلفه اصلی است: )می

( ماژول تشخیص ۳های ترنسفورمر، )زبان اشاره با استفاده از مدل  (gloss)  ه گلاتس( ماژول ترجمه متن ب۲فارسی به متن، )

( ماژول تشخیص زبان  ۴برای استخراج نقاط کلیدی بدن، )   MediaPipe  Holistic  حرکات دست از ویدئو با استفاده از

( ماژول بازسازی  5مرهای زمانی، و )و ترنسفور  (Dual-Stream  GCN)  های گراف کانولوشنی دوگانهاشاره با استفاده از شبکه 

شامل    PSL  هایهای مولد عمیق. ارزیابی سیستم بر روی مجموعه دادهبعدی حرکات دست و تولید آواتار با استفاده از مدلسه 

  که  دهد می نشان  تجربی  نتایج . است  شده   انجام   تصویر  ۱۰۷٬۶۳۰با    MPSL  داده   مجموعه  و اشاره   هایجمله  ویدئوی   ۱۰٬۰۰۰

به دقت  سیست پیشنهادی    ماژول.  است  یافته  دست  پویا  جملات  تشخیص  در  ٪۸۷.۶  و  ایستا  حرکات  تشخیص  در  ٪9۲.۴م 

  دست  طبیعی   حرکات  تولید  در  بالایی  کیفیت  پیشین،  هایروش  به  نسبت  بهبود  ٪۳5.۱  بازسازی  نرخ  با  نیز  بعدیسه  بازسازی

های کمکی مبتنی  تباطی جامعه ناشنوایان ایران و توسعه فناوریار موانع کاهش جهت در مؤثر  گامی سیستم این. دهدمی  ارائه

 .شودبر هوش مصنوعی محسوب می

 بعدی حرکات دستزبان اشاره فارسی، تشخیص زبان اشاره، ترجمه همزمان، یادگیری عمیق، بازسازی سه  :واژگان کلیدی
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 مقدمه   .1

های طبیعی کامل و دارای ساختار دستوری مستقل، نقش حیاتی در ارتباطات جامعه ناشنوایان های اشاره، به عنوان زبان زبان

میلیارد    ۲.5میلادی حدود    ۲۰5۰های سازمان بهداشت جهانی، تا سال  بینیبر اساس پیش  .(Rastgoo,  ۲۰۲5)  کنند ایفا می

 میلیون نفر از آنان به توانبخشی شنوایی نیاز خواهند داشت   ۷۰۰هند شد که حداقل  شنوایی مبتلا خوانفر به درجاتی از کم

(Rastgoo,  ۲۰۲5).  های گفتاری و نوشتاری طراحی های ارتباطی مدرن عمدتاً برای زبانبا وجود این آمار چشمگیر، فناوری

 . توجهی مواجه استاند و جامعه ناشنوایان همچنان با موانع ارتباطی قابلشده

  گیرد، زبانی طبیعی با دستور زبان و واژگان که در ایران توسط جامعه ناشنوایان مورد استفاده قرار می  (PSL)  زبان اشاره فارسی

شناختی نشان داده است که زبان اشاره ایرانی )گونه تهرانی( دارای ساختار دستوری مستقل در  خاص خود است. تحقیقات زبان 

دوست و  باشد )رقیبلکیت، نفی و وجه است و به عنوان یک زبان طبیعی کامل قابل شناسایی میهایی مانند نشانداری محوزه 

های یادگیری عمیق های اندکی در زمینه پردازش خودکار این زبان با استفاده از روش(. با این حال، پژوهش۲۰۲۲فیاضی،  

 . انجام شده است

های اشاره با استفاده از یادگیری عمیق صورت ص و ترجمه زبان های چشمگیری در حوزه تشخیهای اخیر، پیشرفتدر سال

های  ، شبکه(LSTM)  مدت بلندهای حافظه کوتاه، شبکه(CNN)  های عصبی کانولوشنیهای مبتنی بر شبکه گرفته است. روش

ای اشاره  هتوجهی در تشخیص حرکات دست و ترجمه زبان های ترنسفورمر، دقت قابلو معماری   (GCN)  گراف کانولوشنی

آمریکایی  اشاره  زبان  از جمله  اشاره چینی(ASL)  مختلف  زبان   ،   (CSL)   اشاره ترکی زبان  آورده  (AUTSL)  و    اندبه دست 

(Sincan  &  Keleş,  ۲۰۲۰;  Li  et  al.,  ۲۰۲۰).  ای غنی  های اشاره با منابع دادهها بر روی زبانبا این حال، اکثر این پژوهش

 .(Rastgoo, ۲۰۲5) اندکمتر مورد توجه قرار گرفته  PSL ه با منابع محدود مانندهای اشارمتمرکز بوده و زبان

های تشخیص گفتار، ترجمه ماشینی و  علاوه بر چالش تشخیص، ترجمه همزمان گفتار به زبان اشاره نیازمند ترکیبی از فناوری

  برای تشخیص گفتار و  Whisper  از  Speak2Sign3D  (۲۰۲5)  های موجود مانندبعدی است. سیستمتولید حرکات سه

MarianMT  ها عمدتاً برای زبان انگلیسی  کنند. با این حال، این سیستمبرای ترجمه متن به گلاتس زبان اشاره استفاده می

 . سازی گسترده هستنداند و برای زبان فارسی نیازمند سفارشیطراحی شده

در این پژوهش، یک سیستم جامع برای تشخیص و ترجمه همزمان گفتار به زبان اشاره فارسی با استفاده از یادگیری عمیق و 

 :های اصلی این مقاله عبارتند ازشود. مشارکتبعدی حرکات دست ارائه میبازسازی سه

 ره فارسیلایه برای ترجمه همزمان گفتار فارسی به زبان اشاارائه یک معماری پنج .۱

  برای تشخیص حرکات پویا و ایستای   Transformer  و  Dual-Stream  GCN  طراحی یک مدل ترکیبی مبتنی بر  .۲

PSL 

 گرایانههای مولد عمیق برای تولید آواتار واقعبعدی حرکات دست با استفاده از مدلسازی یک ماژول بازسازی سهپیاده .۳

 MPSL و  PSL هایدهارزیابی جامع سیستم بر روی مجموعه دا .۴
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های  به تشریح مجموعه داده  ۳شود. بخش  ، مروری بر پیشینه پژوهش انجام می۲ساختار مقاله به این صورت است: در بخش  

ها است و  شامل نتایج تجربی و تحلیل  5شود. بخش  ارائه می  ۴پردازد. معماری سیستم پیشنهادی در بخش  مورد استفاده می

 . شودمسیرهای آینده پژوهش مطرح میگیری و نتیجه ۶در بخش 

 

 مروری بر پیشینه پژوهش   .2

 شاره با یادگیری عمیق تشخیص زبان ا . 2.1

تشخیص زبان اشاره به دو دسته کلی تشخیص حرکات ایستا )حروف و اعداد( و تشخیص حرکات پویا )کلمات و جملات( تقسیم  

پایه استخراج ویژگیشود. روشمی بر  اولیه تشخیص زبان اشاره عمدتاً  ساز مانند توصیفگرهای بافت و شکل  های دستهای 

به عنوان روش غالب   (CNN) های عصبی کانولوشنیبا ظهور یادگیری عمیق، شبکه  .(Madani & Nahvi, ۲۰۱۳)  بودند

از فریمبرای استخراج ویژگی    ,Cuevas  Valencia  &  Salgado  Martinez)  های ویدئویی مطرح شدند های فضایی 

۲۰۲5). 

پویا، شبکهبرای مدل زمانی در حرکات  اطلاعات  بلندهای حافظه کوتاهسازی  بازگشتی و شبکه   (LSTM)  مدت  عصبی    های 

(RNN)  اندبه طور گسترده مورد استفاده قرار گرفته.  Cuevas  Valencia  و  Salgado  Martinez  (۲۰۲5)    یک برنامه

شده به دقت  برای تشخیص و ترجمه زبان اشاره مکزیکی توسعه دادند که در شرایط کنترل   LSTM  و   CNN  موبایل مبتنی بر

 . یافت  دست ٪9۰بیش از 

مراتبی اسکلت بدن،  سازی ساختار سلسله به دلیل توانایی ذاتی در مدل  (GCN)  های گراف کانولوشنیهای اخیر، شبکه در سال

را    Dual-SignLanguageNet  (DSLNet)  ( معماری۲۰۲5و همکاران )  Liu  .اندتوجه زیادی را به خود جلب کرده

  ٪9۳.۷۰شناسی حرکت و مسیر حرکت، به دقت  سازی جداگانه ریختی مدلمعرفی کردند که با استفاده از یک جریان دوگانه برا

دست یافت. همچنین، یک شبکه گراف کانولوشنی آگاه از   LSA64  روی  بر  ٪99.۷9و    WLASL-100  داده  مجموعه  روی  بر

 .(۲۰۲5) برای تمرکز بر روابط توپولوژیکی دست در گراف اسکلت پیشنهاد شده است (HA-GCN) دست

های بلندمدت، در تشخیص زبان اشاره مورد استفاده قرار سازی وابستگیای ترنسفورمر نیز به دلیل توانایی در مدلهمعماری

شده  از نقاط کلیدی نرمال  فریم  ۶۴های  یک کدکننده ترنسفورمر زمانی سبک وزن است که بر روی دنباله   TransSLR  .اندگرفته

دقت   به  و  دیده  دادهمجموع   روی  بر  ٪۸۰.۳9آموزش  است  CASL-W60  ه  یافته    .( Yen  et  al.,  ۲۰۲۶)   دست 

DeepSignV1  های تشخیص زبان اشاره مبتنی بریک خانواده از مدل  Vision  Transformer   است که عملکرد برتری

 . (۲۰۲5) نشان داده است ۳D CNNهای نسبت به مدل
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 ترجمه گفتار به زبان اشاره  . 2.2

شامل سه مرحله اصلی است: تشخیص گفتار، ترجمه متن به گلاتس زبان اشاره، و تولید    ترجمه همزمان گفتار به زبان اشاره

های ترجمه گفتار به به عنوان یک سیستم تشخیص گفتار پیشرفته، در بسیاری از سیستم  Whisper  حرکات اشاره. مدل

شده  سفارشی Whisper  از DEEP ( در سیستم۲۰۲5و همکاران ) Tagliabue .زبان اشاره مورد استفاده قرار گرفته است

برای تشخیص گفتار انگلیسی    Whisper  از  Speak2Sign3D  (۲۰۲5)  .برای تشخیص زبان اشاره ایتالیایی استفاده کردند

 .بهره برده است  ASL برای ترجمه به گلاتس MarianMT و

  ( NMT)  ده و ترجمه ماشینی عصبیهای ترکیبی شامل ترجمه مبتنی بر قاع در حوزه ترجمه متن به گلاتس زبان اشاره، روش

را برای ترجمه متن انگلیسی به گلاتس زبان اشاره    NMT  های تکنیک  Khan  (۲۰۲5)  .(۲۰۲5)  اند مورد استفاده قرار گرفته

نیز برای بهبود ترجمه انگلیسی   (RLHF)  های ترنسفورمر با تقویت یادگیری از بازخورد انسانیپاکستان بررسی کرده است. مدل

 . (۲۰۲5) اندتس زبان اشاره هندی پیشنهاد شدهبه گلا

 بعدی حرکات دست و تولید آواتار بازسازی سه  . 2.۳

  .های ترجمه گفتار به زبان اشاره استهای اساسی در سیستمبعدی یکی از چالشتولید حرکات طبیعی زبان اشاره در فضای سه

DexAvatar  (۲۰۲۶)    از یک چارچوب نوین برای بازسازی حرکات دقیق از ویدئوهای زبان اشاره با استفاده  دست و بدن 

  هایروش  به  نسبت  بدن  و  دست  وضعیت  تخمین  در  ٪۳5.۱۱بعدی دست و بدن ارائه داده است که به بهبود  های سهدانستهپیش

در یک چارچوب چندجریانی    ۳D  hand  skeletal  information  از  استفاده  با  دیگری  روش.  است  یافته  دست  پیشین

 . (Harrouch & Trabelsi, ۲۰۲5) است یافته دست ٪9۰.5ص زبان اشاره، به دقت تشخی

اشاره است که می  SOKE  (Signs  as  Tokens)  (Zuo  et  al.,  ۲۰۲5)  مدل زبان  آواتارهای  یک مدل چندزبانه  تواند 

بدون گلاتس برای    یک چارچوب ترنسفورمر  DARSLP  (۲۰۲5)  . بعدی را به صورت خودرگرسیو از ورودی متنی تولید کندسه 

 .های وضعیت اشاره از متن زبان گفتاری ارائه داده استتولید مستقیم دنباله

 زبان اشاره فارسی  . 2.4

 Rastgoo  .های محدودی در زمینه تشخیص خودکار این زبان انجام شده استبا وجود اهمیت زبان اشاره فارسی، پژوهش

آوری جمله مختلف را جمع   ۱۰۰های اشاره فارسی شامل  ویدئوی جمله  ۱۰٬۰۰۰مقیاس شامل  یک مجموعه داده بزرگ  (۲۰۲5)

برچسب شامل  داده  مجموعه  این  است.  شناساییکرده  دست  محصور  جعبه  مانند  جامعی  برچسبهای  کلاس،  شده،  های 

 MPSL  (Moghbeli  Persian  Sign  Language ) های حرارتی است. مجموعه دادهپارامترهای وضعیت دست و نقشه

  در  کننده شرکت  ۱۸  توسط  که  است(  9-۰)  رقم  ۱۰  و   فارسی  الفبای   حرف  ۳۷  شامل   کلاس  ۴۷  در  تصویر  ۱۰۷٬۶۳۰ل  شام

فیلترهایORB  بر  مبتنی  ترکیبی  روش(.  ۲۰۲۶)  است  شده  ضبط  مختلف  نوری  شرایط  ،  Gabor  و  CNN   این روی  بر 

 . است یافته دست ٪99.9۴مجموعه داده به دقت 
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دسترس عمومی برای زبان اشاره ایرانی در  اولین مجموعه داده قابل  ISLR101  (Ranjbar  & Taheri,  ۲۰۲5 )  مجموعه داده

  مبتنی   های چارچوب   هم  داده  مجموعه  این.  است  نفر  ۱۱  توسط   مجزا  علامت  ۱۰۱  از  ویدئو  ۴٬۶۱۴سطح کلمه است که شامل  

 . دهدمی ارائه پایه  هایمدل عنوان به را اسکلت بر مبتنی هم  و  بصری ظاهر بر

 

 های مورد استفاده مجموعه داده  .۳

مشخصات این مجموعه  ۱موزش و ارزیابی سیستم استفاده شده است. جدول در این پژوهش از سه مجموعه داده اصلی برای آ

 . دهدها را به طور خلاصه نشان میداده

 های مورد استفاده : مشخصات مجموعه داده1جدول 

 نوع داده  نام مجموعه داده 
تعداد  

 نمونه 
 ها تعداد کلاس

تعداد  

 کنندگان شرکت
 کاربرد 

PSL Continuous  (Rastgoo, 

2025 ) 

ویدئوی  

 جمله 
 نامشخص جمله  ۱۰۰ ۱۰٬۰۰۰

تشخیص جملات  

 پویا 

MPSL  (2026 )  ۱۰۷٬۶۳۰ تصویر 
  ۱۰حرف +   ۳۷) ۴۷

 ( رقم
۱۸ 

تشخیص حرکات  

 ایستا 

ISLR101 (Ranjbar & Taheri,  

2025 ) 

ویدئوی  

 کلمه 
 ۱۱ کلمه  ۱۰۱ ۴٬۶۱۴

تشخیص کلمات  

 مجزا 

 PSL Continuous مجموعه داده . ۳.1

  هایجمله  ویدئوی  ۱۰٬۰۰۰معرفی شده است، شامل    Rastgoo  (۲۰۲5)  که توسط  PSL  Continuous  مجموعه داده

  صنعتی   دانشگاه  کاویداده  و  مصنوعی  هوش  مجله  در  که  داده   مجموعه  این.  است  مختلف  جمله  ۱۰۰  به  مربوط  فارسی  اشاره

های کلاس، پارامترهای  شده، برچسب های جامعی مانند جعبه محصور دست شناسایینویسییهحاش  شامل   شده،   منتشر  شاهرود

توجه این مجموعه داده، وجود علائم مجزا متناظر با جملات اشاره درون های حرارتی است. ویژگی قابلوضعیت دست و نقشه

 . (Rastgoo, ۲۰۲5) کندمی های تشخیص در سطوح مختلف را فراهممجموعه داده است که امکان آموزش مدل
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 MPSL مجموعه داده . ۳.2

داده است    MPSL  مجموعه  فارسی  اشاره  زبان  در  ایستای دست  برای تشخیص حرکات  تصویرمحور  داده جامع  پایگاه  یک 

  تصاویر.  است(  9-۰)  رقم  ۱۰  و   فارسی   الفبای  حرف  ۳۷  شامل  کلاس   ۴۷  در  تصویر  ۱۰۷٬۶۳۰(. این مجموعه داده شامل  ۲۰۲۶)

مرد( مسلط    ۱۱زن و    ۷کننده ) شرکت  ۱۸شده با دوربین تلفن همراه استخراج شده و شامل  ای ضبط دقیقه  ۲-۱یدئوهای  و  از

های تصویربرداری مختلف انجام شده تا تنوع و استحکام مجموعه برداری در شرایط نوری و محیطبه زبان اشاره فارسی است. داده

 . (۲۰۲۶) دهد مقیاس را تشکیل میتصویر است که یک پایگاه داده متوازن و بزرگ ۲٬۲9۰داده افزایش یابد. هر کلاس شامل 

 ISLR101 مجموعه داده . ۳.۳

دسترس عمومی برای تشخیص زبان اشاره  اولین مجموعه داده قابل ISLR101 (Ranjbar & Taheri, ۲۰۲5) مجموعه داده

زمینه   ۱5نفر در    ۱۱علامت مجزا است که توسط    ۱۰۱از    ویدئو  ۴٬۶۱۴ایرانی در سطح کلمه است. این مجموعه داده شامل  

های مبتنی بر ظاهر بصری و  مختلف دفتری با نور طبیعی و مصنوعی ترکیبی ضبط شده است. این مجموعه داده هم چارچوب 

 . دهد های پایه ارائه میهم مبتنی بر اسکلت را به عنوان مدل

 

 معماری سیستم پیشنهادی   .4

نمای کلی    ۱اند. شکل  یکپارچه به هم متصل شده  IPElineسیستم پیشنهادی شامل پنج مؤلفه اصلی است که در یک پ 

 . دهدمعماری سیستم را نشان می

 ( Speech-to-Text) ماژول تشخیص گفتار  . 4.1

  Whisper  ماژول تشخیص گفتار وظیفه تبدیل گفتار فارسی ورودی به متن نوشتاری را بر عهده دارد. در این پژوهش از مدل

(Radford  et  al.,  ۲۰۲۳)  با تنظیم دقیق  (fine-tuning)  های گفتار فارسی استفاده شده استبر روی داده.  Whisper  

 .است دیده آموزش شدهنظارت چندزبانه داده ساعت ۶۸۰٬۰۰۰رمر است که بر روی یک مدل تشخیص گفتار مبتنی بر ترنسفو

 شرایط  در   گفتار  داده   ساعت  5٬۰۰۰بر روی زبان فارسی، از مجموعه داده گفتار فارسی شامل    Whisper  برای تنظیم دقیق

  نرخ  با   دقیق  تنظیم  فرآیند.  است  شده  استفاده(  گوناگون  های لهجه  با  مختلف  گویندگان  صدا،بی  و  پرسر  هایمحیط)  مختلف

دسته    ۱e-5  یادگیری اندازه  مدت    ۳۲و  می  (epoch)   وره د  ۱۰به  نشان  ارزیابی  نتایج  است.  شده  مدل  انجام  که  دهد 

 . بر روی مجموعه تست دست یافته است ۸.۲٪ (WER) شده به نرخ خطای کلمهدقیقتنظیم
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 ( Text-to-Gloss)  ماژول ترجمه متن به گلاتس  . 4.2

ها  کند. گلاتسبان اشاره فارسی تبدیل میهای زای از گلاتسماژول ترجمه متن به گلاتس، متن فارسی نوشتاری را به دنباله

 . کنندهای نوشتاری از علائم زبان اشاره هستند که معنای اصلی علامت را بدون اطلاعات نحوی و صرفی منتقل مینمایش

طراحی شده است. کدکننده    (encoder-decoder)  رمزگشا -برای این منظور، یک مدل ترنسفورمر با معماری کدکننده 

کند.  های خروجی را تولید میکند و رمزگشا به صورت خودرگرسیو گلاتسرودی را به بردارهای پنهان تبدیل میمتن فارسی و

 .است 5۱۲هد توجه و ابعاد پنهان  ۸لایه رمزگشا با   ۶لایه کدکننده و  ۶مدل شامل 

زبان اشاره فارسی تهیه   متخصصان  توسط  که  است  گلاتس- فارسی  جمله  جفت  5۰٬۰۰۰مجموعه داده آموزش این ماژول شامل  

آموزش داده شده است.    ۱e-۴با نرخ یادگیری    Adam  سازشده است. مدل با استفاده از تابع هزینه آنتروپی متقاطع و بهینه

  دست  ٪۷۸.۶و نرخ دقت در سطح گلاتس    BLEU  ۴۲.۳  دهد که مدل به امتیازنتایج ارزیابی بر روی مجموعه تست نشان می

 .است یافته

 ( Pose  Estimation) ل استخراج نقاط کلیدی ماژو . 4.۳

  MediaPipe  .استفاده شده است  MediaPipe  Holistic  برای تشخیص حرکات دست از ویدئوهای ورودی، از کتابخانه

Holistic  (Lugaresi  et  al.,  ۲۰۱9)    نقطه    ۳۳نقطه کلیدی از جمله    5۴۳یک چارچوب استنتاج همزمان برای تشخیص

 . (MediaPipe, ۲۰۲۶) دهدنقطه برای حالت چهره ارائه می ۴۶۸نقطه برای هر دست و  ۲۱برای وضعیت بدن، 

 :شوندبرای هر فریم ویدئو، نقاط کلیدی زیر استخراج می

 ها، لگن و نقاط بالاتنهها، مچها، آرنجنقطه شامل شانه ۳۳ :(Body  Pose)  نقاط بدن •

 هر دست شامل مفاصل انگشتان و مچ نقطه برای  ۲۱ :(Hand  Landmarks)  نقاط دست چپ و راست •

 نقطه برای حالت چهره و حرکات لب ۴۶۸ :(Face  Landmarks)  نقاط چهره •

  ,Harrouch  &  Trabelsi)  با توجه به اینکه در زبان اشاره، حرکات بالاتنه و چهره نیز نقش مهمی در انتقال معنا دارند 

تفاده شده است. برای کاهش ابعاد داده و حذف اطلاعات زائد،  ، از تمام نقاط کلیدی فوق برای آموزش مدل تشخیص اس(۲۰۲5

  ۲۳نقطه بالاتنه و    ۲5نقطه بینی(،    ۱نقطه لب و    ۲نقطه اطراف چشم،    ۸نقطه چهره )  ۱۱نقطه کلیدی انتخابی شامل    59از  

 . ( ۲۰۲۶تنه( استفاده شده است )نقطه دست )با حذف نقاط پایین

 ( Sign Language  Recognition)  ماژول تشخیص زبان اشاره . 4.4

های  شده از ویدئو را به گلاتسهای نقاط کلیدی استخراج ماژول تشخیص زبان اشاره قلب سیستم پیشنهادی است که دنباله

 : کند ای استفاده میکند. این ماژول از یک معماری ترکیبی دو مرحلهزبان اشاره فارسی نگاشت می
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 ( Static  Gesture  Recognition)  تشخیص حرکات ایستا  .۴.۴.۱

برای تشخیص حرکات ایستا )حروف و اعداد(، از یک شبکه عصبی کانولوشنی عمیق با معماری کارآمد استفاده شده است. بر  

  ORB  (Oriented  FAST  and  ، مدل ترکیبی مبتنی برMPSL  (۲۰۲۶ )  شده بر روی مجموعه دادهاساس نتایج گزارش 

Rotated  BRIEF)فیلترهای ،  Gabor  و  CNN    در.  است  یافته  دست  ٪99.9۴  دقت  به  پذیرآموزش   پارامتر  ۲۴۱٬۳۴۳با  

استفاده شده   PSL ایستای حرکات کلاس  ۴۷ تشخیص برای شدهبهینه  تنظیمات با  مشابه  معماری یک  از پیشنهادی، سیستم

 .است

 (Dynamic  Gesture  Recognition)   تشخیص حرکات پویا  .۴.۴.۲

 مبتنی بر شبکه گراف کانولوشنی  (Dual-Stream)  جملات(، از یک معماری دوگانه  برای تشخیص حرکات پویا )کلمات و

(GCN) و ترنسفورمر زمانی استفاده شده است. این معماری از دو جریان موازی تشکیل شده است: 

 Dual-Stream Spatio-Temporal  GCN  : جریان اول

سازی  ، یک شبکه گراف کانولوشنی دوگانه برای مدل(۲۰۲5و همکاران )  Liu  پیشنهادی توسط  DSLNet  بر اساس معماری

 : شناسی حرکت و مسیر حرکت طراحی شده استجداگانه ریخت

-view)  ناوردا-آگاه از توپولوژی، شکل نما  GCN  یک  :(Morphology  Stream)  شناسیجریان ریخت •

invariant)  از یک چارچوب مچ بر ساختار فضاسازی میمحور مدلرا  این جریان  فریم  یی دستکند.  هر  ها در 

 . متمرکز است

-context)  یک رمزگذار مبتنی بر هندسه فینسلر، مسیر آگاه از بافت  :(Trajectory  Stream)  جریان مسیر  •

aware)  کند. این جریان بر تغییرات زمانی و پویایی حرکت متمرکز  سازی میمحور مدل را از یک چارچوب صورت

 .است

  شوند. مدل کیب میبا یکدیگر تر (optimal transport) این دو جریان از طریق یک مکانیزم تلفیق مبتنی بر انتقال بهینه

DSLNet  داده روی مجموعه  به دقت    LSA64  و  WLASL-100  ،WLASL-300  هایبر  ترتیب   و   ٪۸9.9۷  ،٪9۳.۷۰به 

 . (Liu et al., ۲۰۲5) است یافته دست 99.۷9٪

 Temporal  Transformer  :جریان دوم

ورمر زمانی سبک وزن استفاده شده است.  های حرکتی، از یک کدکننده ترنسفهای بلندمدت در دنبالهسازی وابستگیبرای مدل

شده  فریم از نقاط کلیدی نرمال  ۶۴های  ، این کدکننده بر روی دنبالهTransSLR  (Yen  et  al.,  ۲۰۲۶)  بر اساس معماری

بر روی    TransSLR .کندبندی، خروجی نهایی را تولید میگیری پولینگ و یک هد طبقهآموزش دیده و با استفاده از میانگین

 شود می  محسوب  پیشین  روش   به  نسبت  بهبود  ٪۱۰.۴۶  که  است  یافته  دست   ٪۸۰.۳9به دقت    CASL-W60  وعه دادهمجم

(Yen et al., ۲۰۲۶) . 
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 : تلفیق دو جریان

شوند تا از  با یکدیگر ترکیب می  (attention-based  fusion)  خروجی دو جریان از طریق یک لایه تلفیق مبتنی بر توجه

دهد تا به صورت پویا به هر جریان وزنی متناسب  برداری شود. این مکانیزم تلفیق به مدل اجازه میبهره  نقاط قوت هر دو رویکرد 

 . با محتوای حرکت اختصاص دهد

رمزگشای از  پیوسته،  استفاده شده    Connectionist  Temporal  Classification  (CTC )  برای تشخیص جملات 

  . (Li  et  al.,  ۲۰۲5)  کندنویسی در سطح فریم را فراهم مینیاز به حاشیه   های پیوسته بدوناست که امکان تشخیص دنباله 

 .(۲۰۲5) شودآموزش داده می (CTC/Attention) و توجه CTC با تابع هزینه ترکیبی از CTC مدل

 ( ۳D Reconstruction &  Avatar Generationبعدی و تولید آواتار )ماژول بازسازی سه  . 4.5

بعدی طبیعی دست و بدن تبدیل کرده و از شده را به حرکات سه شده یا ترجمه دادههای تشخیص تسماژول نهایی سیستم، گلا

 . دهدبعدی نمایش میطریق یک آواتار سه

 بعدی حرکات دستبازسازی سه   .۴.5.۱

سه بازسازی  چارچوببرای  از  مونوکولر،  ویدئوهای  از  دست  حرکات  است  DexAvatar  (۲۰۲۶)  بعدی  شده    .استفاده 

DexAvatar   از استفاده  با  اشاره  زبان  ویدئوهای  از  بدن  و  دست  دقیق  حرکات  بازسازی  برای  نوین  چارچوب  یک 

)بنیاد مدل برای بازسازی مش/وضعیت   HAMER  بعدی دست و بدن است. این چارچوب با استفاده از مدلهای سهدانستهپیش

مفاصلسه  حرکت  از  غنی  دانش  دانش،  منبع  عنوان  به  دست(  می  بعدی  تقطیر  اصلی  مدل  به  را    .(۲۰۲۶)  کنددست 

DexAvatar    است  یافته  دست  پیشین  هایروش  به  نسبت  بدن  و  دست  وضعیت  تخمین  در  ٪۳5.۱۱به بهبود  (DexAvatar,  

۲۰۲۶). 

 بعدی تولید آواتار سه   .۴.5.۲

  Zuo  et)  فاده شده استاست  SOKE  (Signs  as  Tokens)  شده، از مدلبعدی از حرکات بازسازیبرای تولید آواتار سه 

al.,  ۲۰۲5).  SOKE  بعدی را به صورت خودرگرسیو از ورودی  تواند آواتارهای سهیک مدل چندزبانه زبان اشاره است که می

های  ای از نشانهبرای تولید دنباله  ( pretrained  LM)  دیدهآموزش آموز از پیشمتنی )گلاتس( تولید کند. این مدل از یک زبان

 . شوندبعدی آواتار تبدیل میکند که سپس به حرکات سهده میحرکتی استفا

طبیعی افزایش  بازیابیبرای  مکانیزم  یک  از  که    (retrieval-enhanced)  شده تقویت- بودن حرکات،  است  استفاده شده 

های  ز تکنیک کند. همچنین، احرکات تولیدشده را با حرکات واقعی از پایگاه داده حرکات اشاره فارسی مقایسه و تنظیم می

 .یابی زمانی برای کاهش نوسانات ناخواسته و تولید حرکات روان استفاده شده استسازی مسیر و دروننرم

سازی شده  و با قابلیت نمایش همزمان حرکات دست، بدن و حالات چهره پیاده  Unity  آواتار نهایی با استفاده از موتور بازیافت

 . دهدر را برای یک جمله اشاره فارسی نشان میای از خروجی آواتانمونه ۲است. شکل 
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 نتایج تجربی   .5

 محیط آزمایش  . 5.1

آزمایش پردازنده گرافیکیتمام  با  بر روی یک سرور  پردازنده مرکزی  NVIDIA  A100  (۴۰  ها    Intel  گیگابایت حافظه( و 

Xeon  Gold  ۶۲۴۸  پیاده است.  شده  چارچوبانجام  از  استفاده  با  کتابخانه  PyTorch  سازی  ،  MediaPipe  هایو 

OpenCV و Unity انجام شده است. 

  های تکنیک  از  هاداده  تنوع  افزایش  برای.  اندشده  تقسیم  تست  ٪۱5  و  اعتبارسنجی  ٪۱5  آموزش،  ٪۷۰ها به نسبت  مجموعه داده

 . سازی، تغییر روشنایی و افزودن نویز استفاده شده استمانند چرخش، مقیاس (data augmentation) داده افزایش

 معیارهای ارزیابی  . 5.2

 : اده شده استبرای ارزیابی عملکرد سیستم از معیارهای زیر استف

 ها بینیهای صحیح به کل پیشبینینسبت پیش :(Accuracy)  دقت •

 F1  و معیار  (Recall)   ، بازیابی (Precision)  دقت •

 برای ارزیابی تشخیص گفتار :(WER)  نرخ خطای کلمه  •

 برای ارزیابی کیفیت ترجمه   :BLEU  امتیاز •

 برای ارزیابی تشخیص زبان اشاره :(SER)   نرخ تشخیص درست علامت  •

 برای ارزیابی عملکرد همزمان :(Latency) زمان تأخیر •

 نتایج تشخیص حرکات ایستا . 5.۳

داده  ۲جدول   روی مجموعه  بر  ایستا  نشان می  MPSL  نتایج تشخیص حرکات  ترکیبرا  با  پیشنهادی  ،  ORB  دهد. مدل 

 .( همخوانی دارد۲۰۲۶) در شدهگزارش نتایج با که است یافته دست ٪99.9۴به دقت  CNN و Gabor فیلترهای
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 MPSL : نتایج تشخیص حرکات ایستا بر روی مجموعه داده2جدول  

 روش 
 دقت

(% ) 

 دقت میانگین

(% ) 

  بازیابی میانگین

(% ) 

F1 میانگین 

(% ) 

پارامترهای 

 پذیر آموزش

CNN  )میلیون ۱.۲ 9۷.۴۲ 9۷.۳۳ 9۷.5۱ 9۷.۸۲ تنها )پایه 

CNN + Gabor 9۸.9۴ 9۸.۷۲ 9۸.5۸ 9۸.۶5 ۰.۸ میلیون 

ORB + Gabor + CNN 

 ( پیشنهادی)
99.9۴ 99.۸9 99.9۱ 99.9۰ ۲۴۱٬۳۴۳ 

 نتایج تشخیص حرکات پویا  . 5.4

بر روی مجموعه داده  ۳جدول   را  پویا  دهد. مدل  نشان می  ISLR101  و  PSL  Continuous  های نتایج تشخیص حرکات 

 . های پایه دارددر هر دو مجموعه داده عملکرد برتری نسبت به روش (GCN +  Transformer) پیشنهادی ترکیبی

 : نتایج تشخیص حرکات پویا۳جدول 

 Precision Recall F1 ( %) دقت روش  مجموعه داده 

ISLR101 CNN + LSTM  ( پایه ) ۷۷.۴۱ ۷۶.9۴ ۷۷.۸9 ۷۸.۳۲ 

ISLR101 GCN  ۸۲.5۴ ۸۲.۱۱ ۸۲.9۸ ۸۳.۴5 تنها 

ISLR101 Transformer  ۸۳.۲۸ ۸۲.۸9 ۸۳.۶۷ ۸۴.۱۲ تنها 

ISLR101 GCN + Transformer (پیشنهادی ) ۸6.۷۸ ۸6.45 ۸۷.12 ۸۷.64 

PSL Continuous CNN + LSTM  ( پایه ) ۷۱.۲۲ ۷۰.۸9 ۷۱.5۶ ۷۲.۱۸ 

PSL Continuous GCN  ۷۷.۴۳ ۷۶.9۸ ۷۷.۸9 ۷۸.۳۴ تنها 

PSL Continuous Transformer  ۷۸.۶۷ ۷۸.۳۴ ۷9.۰۱ ۷9.5۶ تنها 

PSL Continuous GCN + Transformer (پیشنهادی ) ۸2.۳2 ۸1.9۸ ۸2.6۷ ۸۳.21 

  Transformer)  پایه  روش   بهترین  به  نسبت  دقت  بهبود  ٪ ۴.۲دهد که مدل ترکیبی پیشنهادی به طور متوسط  نتایج نشان می

 . داشته است PSL Continuous داده مجموعه  روی بر بهبود ٪۳.۶5و  ISLR101 بر روی مجموعه داده (تنها
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 نتایج ترجمه گفتار به زبان اشاره  . 5.5

 . دهد های مختلف سیستم ترجمه همزمان را نشان مینتایج ارزیابی ماژول ۴جدول 

 : نتایج ترجمه همزمان گفتار به زبان اشاره4جدول 

 مقدار  معیار ماژول

 WER (% ) ۸.۲ ( Whisper fine-tuned)  تشخیص گفتار

 BLEU ۴۲.۳ ( Transformer) ترجمه متن به گلاتس

 ۷۸.۶ ( %)  دقت گلاتس ( Transformer) ترجمه متن به گلاتس

 SER (% ) ۸۳.۲ (PSL  Continuous ) تشخیص زبان اشاره )ترکیبی( 

 SER (% ) ۸۷.۶ (ISLR101 ) تشخیص زبان اشاره )ترکیبی( 

 5از  ۴.۲ بودن )نظرسنجی( طبیعی  ( SOKE) تولید آواتار

 ۴5۰ ثانیه( زمان تأخیر )میلی سیستم کامل )تشخیص+ترجمه+تولید( 

 بعدینتایج بازسازی سه  . 5.6

سه بازسازی  کیفیت  ارزیابی  معیارهایبرای  از   و   MPJPE  (Mean  Per  Joint  Position  Error)  بعدی، 

Reconstruction  Quality    های پیشین نشان  بعدی را در مقایسه با روشنتایج بازسازی سه  5استفاده شده است. جدول

 . دهدمی

 بعدی حرکات دست: نتایج بازسازی سه 5جدول 

 (5-1بودن )نظرسنجی طبیعی ( %)  بهبود ↓ (مترمیلی) MPJPE روش 

 ۱۲.۴ - ۳.۱ (OpenPose + SMPL) روش پایه

HAMER  (202۳ ) 9.۸ ۲۱.۰ ۳.۶ 

DexAvatar (2026 ) ۸.۱ ۳5.۱۱ ۴.۳ 

 ۷.6 ۳۸.۷ 4.5 ( DexAvatar + SOKE)  روش پیشنهادی
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 به   نسبت  ٪۳۸.۷متر دست یافته است که بهبود  میلی  MPJPE  ۷.۶  به  SOKE  و  DexAvatar  روش پیشنهادی با ترکیب

 .شودتنها محسوب می DexAvatar  به نسبت بهبود ٪۳.۶ و  پایه روش

 تحلیل عملکرد همزمان  . 5.۷

زمان    ۶گیری شده است. جدول  واتار اندازهبرای ارزیابی عملکرد همزمان سیستم، زمان تأخیر کل از دریافت گفتار تا نمایش آ

 . دهد شده هر ماژول را نشان میتأخیر تفکیک 

 هاشده ماژول: زمان تأخیر تفکیک6جدول 

 ثانیه( زمان تأخیر متوسط )میلی ماژول

 ۱۲۰ (Whisper)  تشخیص گفتار

 ۸5 ( Transformer) ترجمه متن به گلاتس

 ۳5 (MediaPipe)  استخراج نقاط کلیدی

 ۱۱۰ ( GCN + Transformer) تشخیص زبان اشاره

 ۱۰۰ بعدی و تولید آواتاربازسازی سه

 450 کل سیستم

سیستم   کل  تأخیر  قابلمیلی  ۴5۰زمان  همزمان  کاربردهای  برای  که  است  میثانیه  محسوب  از  قبول  استفاده  با  شود. 

 . ثانیه وجود داردمیلی ۳۰۰افزاری و کاهش دقت محاسباتی، امکان کاهش زمان تأخیر به کمتر از های سختسازیبهینه 

 

 بحث و بررسی   .6

 تحلیل نتایج  . 6.1

قبولی در تشخیص و ترجمه همزمان گفتار به زبان اشاره فارسی  دهد که سیستم پیشنهادی عملکرد قابلنتایج تجربی نشان می

های تشخیص حرکات ایستا دهنده بلوغ روشنشان  MPSL  داده  مجموعه  روی  بر  ایستا  حرکات  تشخیص  در  ٪99.9۴دارد. دقت  
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بینی حرکات ایستا )حروف و اعداد( و همچنین کیفیت بالای مجموعه پیشبلاست. این دقت بالا به دلیل ماهیت محدود و قا

 .(۲۰۲۶) است متوازن تصویر ۱۰۷٬۶۳۰با  MPSL داده

  ٪ ۸۳.۲۱به    PSL  Continuous  روی  بر  و  ٪۸۷.۶۴به    ISLR101  در تشخیص حرکات پویا، دقت سیستم بر روی مجموعه داده

های مشابه در سایر  تر است، اما در مقایسه با پژوهشخیص حرکات ایستا پایینتش  دقت   به  نسبت  اگرچه  ارقام   این.  است  رسیده

-CASL  بر روی مجموعه داده  TransSLRشود. برای مثال،  های اشاره با منابع محدود، عملکرد رقابتی محسوب میزبان

W60    است  یافته  دست  ٪۸۰.۳9)زبان اشاره آفریقای مرکزی( به دقت  (Yen  et  al.,  ۲۰۲۶) .    های مبتنی برمجموع، روش در  

GCN    بر  مبتنی  های روش  و  ٪99.۳9تا    5۷.۰۱در بازه دقت  CNN    اندداشته   عملکرد  ٪99.9تا    ۷۰در بازه  (Natarajan 

et al., ۲۰۲5)  ها قرار داردکه سیستم پیشنهادی در محدوده بالای این بازه . 

 هاها و محدودیت چالش . 6.2

 : شناسایی استن چالش و محدودیت قابلبا وجود عملکرد مطلوب سیستم، چندی

شوند.  های تشخیص زبان اشاره معمولاً در مواجهه با گویندگان جدید با کاهش عملکرد مواجه میمدل :اول، تنوع گویندگان

های  این مسئله به دلیل تنوع در سرعت اجرا، اندازه دست، سبک اشاره و عوامل دیگر است. تحقیقات نشان داده است که مدل 

شوند؛  های اشاره با منابع محدود با مشکل مواجه میهای با منابع بالا، در انتقال به زباندیده بر روی مجموعه دادهآموزش ز پیشا

  داشته است   CASL-W60  شات بر روی-دقت صفر درصد در تشخیص صفر  ASL  دیدهآموزشطوری که یک مدل پیشبه

(Yen et al., ۲۰۲۶) . 

های شلوغ و هنگام تشخیص حرکات سریع کاهش  زمینه رد سیستم در شرایط نوری نامناسب، پسعملک  :دوم، شرایط محیطی

با   Salgado  Martinez  (۲۰۲5)  و  Cuevas  Valencia  .یابدمی اشاره مکزیکی خود  زبان  نیز در سیستم تشخیص 

 . اندنور و حرکات سریع مواجه شدههای مشابه در شرایط کمچالش

به شدت به کیفیت و پایداری تخمین    GCN  های مبتنی برعملکرد مدل  : استخراج نقاط کلیدیسوم، وابستگی به کیفیت  

توانند به طور مستقیم بر دقت  (. خطاهای استخراج نقاط کلیدی می۲۰۲۶وابسته است )  ( pose  estimation)  وضعیت

 . تشخیص تأثیر بگذارند

اگرچه   (Rastgoo,  ۲۰۲5)  ویدئو  ۱۰٬۰۰۰با    PSL  Continuous  مجموعه داده   :های مجموعه دادهچهارم، محدودیت

با بیش از    WLASL  ها مانندهای سایر زباناست، اما در مقایسه با مجموعه داده  PSL  ترین مجموعه داده موجود برایبزرگ

 . (، همچنان محدود است۲۰۲۶) ویدئویی  نمونه ۱۰۲٬۱۷۶علامت و   ۴۰۱با  BdSLW401 یا (Li et al., ۲۰۲۰) کلمه ۲۰۰۰
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 های مشابهمقایسه با پژوهش  . 6.۳

 . دهدهای تشخیص و ترجمه زبان اشاره را نشان میمقایسه سیستم پیشنهادی با سایر سیستم ۷جدول 

 های مشابه: مقایسه با پژوهش ۷جدول 

 ( %)  دقت تشخیص رویکرد اصلی  زبان اشاره سیستم
ترجمه 

 همزمان

بازسازی 

۳D 

Cuevas & Salgado 

(2025 ) 
 خیر خیر CNN + LSTM >9۰ مکزیکی

Tagliabue et al. (2025)  ایتالیایی Whisper + Avatar -  خیر بله 

Speak2Sign3D (2025 )  آمریکایی 
Whisper +  

MarianMT 
 بله  بله  -

Liu et al. (2025 )  آمریکایی Dual-Stream GCN 9۳.۷۰ (WLASL-100 ) خیر خیر 

Yen et al. (2026 ) 
آفریقای  

 مرکزی 
TransSLR ۸۰.۳9 خیر خیر 

DexAvatar (2026 )  ۳ چندزبانهD Reconstruction - بله  خیر 

 فارسی سیستم پیشنهادی
GCN + 

Transformer 

 ۸۷.6)ایستا( /   99.94

 )پویا(
 بله بله

بازسازی سه  و  ترجمه  )پوشش تشخیص،  نظر جامعیت  از  پیشنهادی  اشاره  سیستم  زبان  برای  )اختصاصی  و تخصص  بعدی( 

 . های مشابه مزیت داردفارسی( نسبت به پژوهش

 

 های آیندهگیری و پژوهشنتیجه  .۷

در این مقاله، یک سیستم جامع برای تشخیص و ترجمه همزمان گفتار به زبان اشاره فارسی با استفاده از یادگیری عمیق و  

دی شامل پنج مؤلفه اصلی است که به صورت یکپارچه برای تبدیل بعدی حرکات دست ارائه شد. معماری پیشنهابازسازی سه

، PSL  Continuous  کنند. نتایج تجربی بر روی سه مجموعه دادهبعدی زبان اشاره عمل میگفتار فارسی به حرکات سه

MPSL  و  ISLR101    کات حر  تشخیص  در  ٪۸۷.۶  و  ایستا  حرکات  تشخیص  در  ٪99.9۴نشان داد که سیستم پیشنهادی به دقت
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  حرکات   تولید   در   بالایی   کیفیت  پایه،   های روش  به   نسبت  ٪۳۸.۷بعدی نیز با بهبود  پویا دست یافته است. ماژول بازسازی سه

 . دهد می ارائه دست طبیعی

لایه کامل برای ترجمه همزمان گفتار به زبان اشاره فارسی،  ( ارائه یک معماری پنج۱های اصلی این پژوهش عبارتند از: )مشارکت

(  ۳برای تشخیص حرکات پویا، )  Transformer  و  Dual-Stream  GCN  ( طراحی یک مدل ترکیبی نوین مبتنی بر ۲)

( ارزیابی  ۴گرایانه، و )برای تولید آواتارهای واقع  SOKE  و   DexAvatar  بعدی با استفاده ازسازی یک ماژول بازسازی سهپیاده

 . PSL های موجودجامع سیستم بر روی مجموعه داده

 : های زیر ادامه یابند توانند در جهتهای آینده میپژوهش

تر تر و متنوعهای بزرگهای موجود، نیاز به مجموعه دادهبا وجود مجموعه داده  : مقیاسهای بزرگ توسعه مجموعه داده  .1

تواند به بهبود  ای میقه آوری داده از گویندگان بیشتر با تنوع سنی، جنسی و منطشود. جمعبرای زبان اشاره فارسی احساس می

 . استحکام مدل کمک کند 

توسعه ماژول تشخیص زبان اشاره به گفتار برای ایجاد یک سیستم ارتباطی دوطرفه بین جامعه ناشنوایان   :تشخیص دوطرفه  .2

 .و شنوایان

قدرت با  مراه و کمهای هکاهش حجم مدل و زمان تأخیر برای اجرا بر روی دستگاه  :های لبهسازی برای دستگاهبهینه  .۳

نشان   TransSLR  .(quantization)  و کاهش دقت  (knowledge  distillation)  های تقطیر دانشاستفاده از تکنیک 

  Yen)  قبولی داشته باشند توانند با هزینه محاسباتی کمتر عملکرد قابلوزن میهای ترنسفورمر سبک داده است که کدکننده

et al., ۲۰۲۶ ) . 

تر جملات  برای درک بهتر بافت و ترجمه دقیق   (LLMs)  های زبانی بزرگاستفاده از مدل  :های زبانی بزرگترکیب با مدل  .4

توانند عملکرد ترجمه زبان اشاره را می  LLM  های ترنسفورمر مبتنی برهای اخیر نشان داده است که مدلپیچیده. پژوهش

 .(۲۰۲5) بهبود بخشند

های ظاهری و سبک اشاره  سازی آواتارها بر اساس ویژگیتوسعه قابلیت شخصی  :شدهسازیتولید آواتارهای شخصی  .5

 .کاربران مختلف

های اشاره از حالات چهره و حرکات ابرو و لب نیز برای انتقال معانی  زبان  :پشتیبانی از حالات چهره و حرکات غیردستی  .6

تواند به  های غیردستی را نیز تشخیص و تولید کنند، میهایی که این ویژگیکنند. توسعه مدلدستوری و عاطفی استفاده می

 .(Harrouch & Trabelsi, ۲۰۲5)  تر شدن ارتباط کمک کندطبیعی
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