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Abstract: Automatic Persian text recognition has always been challenging 
due to the unique characteristics of the Persian script, including its 
connected structure, the high visual similarity between letters, and the 
significant variation in the shape of letters depending on their position 
within a word. The aim of this research is to develop an optical character 
recognition (OCR) model capable of converting Persian printed and 
scientific documents, including theses, articles, and books, into editable 
texts. Such a model is essential for tasks like labeling, indexing, and 
information retrieval in databases. This paper proposes a hybrid approach 
based on deep learning architectures for Persian text recognition. In 
this method, convolutional neural networks (CNNs) are used for feature 
extraction and recurrent neural networks (RNNs) for word recognition. The 
main advantage of this model is its ability to directly recognize Persian  
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printed text without relying on complex preprocessing steps, such as letter segmentation. 
The proposed model is trained on a large and dedicated dataset, comprising over two million 
samples generated in five common Persian fonts. The model achieves an accuracy of 81 per 
cent in recognizing Persian letters and 60 per cent in recognizing words. The most common 
errors occur in words related to semi-spaces and signs. 

Keywords: Optical Character Recognition, Long Short-Term Memory, Recurrent Neural 
Network, Convolutional Neural Network
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ــط  ــای خ ــای یکت ــل ویژگی ه ــارسی به دلی ــن ف ــودکار مت ــخیص خ ــده: تش چيك
ــن  ــری بی ــای بص ــالای ویژگی ه ــتراک ب ــته، اش ــاختار پیوس ــه س ــارسی از جمل ف
 ‎ـحـروف، و تـنـوع ـبـالای نوـشـتاری ـحـروف ـبـا توـجـه ـبـه موقعـیـت آـنـان در کلـمـه
همــواره چالش برانگیــز بــوده اســت. هــدف ایــن پژوهــش ارائــه یــک مــدل 
نویســه خوانی نــوری اســت کــه بتوانــد اســناد چــاپی و علــمی فــارسی را کــه شــامل 
پایان نامه هــا، مقــالات و کتــب فــارسی اســت، بــه متــن قابــل ویرایــش تبدیــل کنــد. 
ــگاه  ــات در پای ــابی اطلاع ــت بندی و بازی ــب گذاری، فهرس ــرای برچس ــر ب ــن ام ای
داده هــا یــک ضــرورت محســوب می شــود. ایــن مقالــه رویکــردی ترکیــبی مبتــنی 
ــد.  ــه می ده ــارسی ارائ ــن ف ــرای تشــخیص مت ــق ب ــری عمی ــای یادگی ــر معماری ه  ب
در ایــن روش از شــبکه های عصــبی پیچــشی بــرای اســتخراج ویژگی هــا و از 
ــرای تشــخیص کلمــات اســتفاده  می شــود. مزیــت  شــبکه های عصــبی بازگشــتی ب
ــدون  ــارسی ب ــن چــاپی ف ــایی آن در تشــخیص مســتقیم مت ــن مــدل، توان اصــلی ای
نیــاز بــه پیش پردازش هــای پیچیــده ماننــد ناحیه بنــدی حــروف اســت. مــدل 
پیشــنهادی بــا اســتفاده از یــک مجموعــه داده اختصــاصی و بــزرگ، شــامل بیــش 
شـده ، آـمـوزش داده فـارسی تولـیـد ـ بـا پـنـج فوـنـت مـتـداول ـ کـه ـ  از دو میلـیـون نموـنـه ـ
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شــده اســت. مــدل معرفی شــده دقــت 81 درصــد در تشــخیص حــروف فــارسی و 60 درصــد در تشــخیص 
کلـمـات دارد. عمده ترـیـن خطاـهـا در کلـمـات مرتـبـط ـبـا نیم فاصـلـه و علاـئـم ـبـود

كليدواژه هــا: تشــخیص کاراکتــر نــوری، حافظــه طــولانی کوتاه مــدت، شــبکه  عصــبی بازگشــتی، 
ــشی ــبی پیچ ــبکه عص ش

1. مقدمه

در دنیــای امــروز بیشــتر اطلاعــات به صــورت دیجیتــال ایجــاد می شــود و مــورد بهره بــرداری قــرار 
ــن  ــا به صــورت فرمــت مت ــر ی ــرد. بیشــتر مقــالات، کتاب هــا، و پایان نامه هــا به صــورت تصوی می گی
ــا فایــل  قابــل حمــل1 در کتابخانه هــای دیجیتــال و در شــبکه اینترنــت ذخیــره شــده اند. تصویــر و ی
ــد اســتخراج کلمــات  ــوری2، فراین ــش نیســت. نویســه خوانی ن ــل ویرای ــر قاب PDF، توســط کامپیوت

ــه متــن قابــل ویرایــش می کنــد. نویســه خوانی  و کاراکترهــا از عکــس اســت کــه ســند را تبدیــل ب
 Moudgil,( نــوری یــکی از روش هــای تحقیقــاتی مهــم و پرکاربرد در حــوزه بینــایی کامپیوتر اســت
 Singh & Gautam 2022; Avyodri, Lukas & Tjahyadi 2022; Raj & Kos 2022; Radwan,

)Khalil and Abbas 2018

مراحــل نویســه خوانی نــوری در شــکل 1، نمایــش داده شــده و در ادامــه، به شــرح آن 
می پردازیــم. در مرحلــه اول کــه پیش پــردازش نــام دارد، به منظــور بهبــود کیفیــت تصاویــر، 
مجموع��ه ای‌ از روشه��ا ب��ر روی تصاوی�ـر اعمــال میش��ود. روش هــایی همچ��ون ـح�ذف اخــتلالات 

شـود جـام میـ لـه انـ یـن مرـح کـجی در اـ یـح ـ و تصحـ
در ناحیه بنــدی، در مــورد تصاویــر ترکیــبی، ابتــدا ناحیــه مربــوط بــه داده متــنی تشــخیص داده 
می شــود. ســپس، در ناحیــه متــنی خطــوط و کلمــات ناحیه بنــدی و شناســایی می  شــوند تــا حــروف 
ــه شناســایی حــروف و  ــگاه، ویژگی هــایی اســتخراج می شــوند کــه ب ــد. آن و کلمــات به دســت آین
ــا  ــن ویژگی ه ــت بی ــنی نگاش ــته بندی، پیش بی ــه دس ــه، در مرحل ــد. در ادام ــک می کنن ــات کم کلم
و کاراکتــر متناظــر صــورت می گیــرد و ســرانجام، در مرحلــه پس پــردازش، بــا اســتفاده از فرهنــگ 

لـغـت و ـیـا مدلـهـای آـمـاری کلـمـات صحـیـح تـشـخیص داده میـشـوند

1. portable document format (PDF)

2. optical character recognition (OCR)



1285

تشخیص متن در اسناد فارسی چاپی بر اساس شبکه های عصبی بازگشتی   |   فخرزاده و دیگران
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  ي نور  خوانسه يمراحل نو   .1  شكل
  

اند. اين رو شـــدههاي بســـزايي روبهخواني نوري در زبان لاتين با پيشـــرفتهاي نويســـهروش
ــتند.يها، مبتنروش ــوير هسـ ها كارگيري آن، شـــكل حروف و كلمات در بهبنابراين بر پردازش تصـ
هاي ها مانند زبان فارسي و يا عربي كه داراي خط شكسته و نويسهگذار است. در برخي از زبانتأثير

هاي تشــخيص حروف لاتين با نســبت به روش هاي تشــخيص حروف در آنهاهســتند، روشمتصــل 
ــيچـالش ب ــت. بعضـ ــتري همراه اسـ ــي  از چـالش  يشـ  Zand, Naghsh Nilchi and(هـاي زبـان فـارسـ

Monadjemi 2008; Khosravi, and Kabir 2009; Khosrobeigi et al. 2020( از اندعبارت:  
به هم هســتند و تفاوت جزيي  شــبيه  بعضــي از حروف در فارســي از نظر ســاختاري كاملاً •

گاهي با هم    و  قط در يك سركش با هم فرق دارندحرف «گ» و «ك» كه ف  دارند؛ مثال:
 .شونداشتباه گرفته مي

اختاري   • ي حروفي وجود دارند كه از نظر سـ اس تعداد  در زبان فارسـ تند و بر اسـ ابه هسـ مشـ
ممكن اســت  كه حروف «ت»، «ث» و «ب» و يا «ز» و «ژ»   مثال:. كنندتفاوت پيدا مي  نقطه
  هم اشتباه گرفته شوند. با

  .ها در زبان فارسي سخت استها در كلمه و جداسازي آندندانه تشخيص •
ــود.  صــورتبهيك حرف با توجه به موقعيتش ممكن اســت   •   طور بههاي متفاوت ظاهر ش

ــكوفه،  هاي (در واژهحرف «ه» به چهار صــورت    مثال: ــادهو هدايت، مهتاب، ش ظاهر  )س
  شود.مي

هاي بخش ،اند. زيركلمه در واقعتشـكيل شـده 1بعضـي كلمات در فارسـي از چند زيركلمه •
ته يك كلمه اسـت؛همبه نمونه، كلمه «فارسـي» شـامل سـه زيركلمه «فا»، «ر»،   عنوانبه  پيوسـ

اي ســـاخته نشـــده اســـت. اين امر باعث و «ســـي» اســـت و كلمه «معلم» از هيچ زيركلمه
  شود.بندي كلمات ميدشواري در ناحيه

امل تركيبي از زبان فا • ناد شـ بندي  احيهن فرايندرسـي و انگليسـي اسـت و اين امر برخي از اسـ
  د.سازرا با چالش مواجه مي

 
1. subword 

شکل 1. مراحل نویسه خوان نوری

روبــه رو  به ســزایی  پیشــرفت های  بــا  لاتیــن  زبــان  در  نــوری  نویســه خوانی  روش هــای 
ــر هســتند. بنابرایــن، شــکل حــروف و کلمــات  ــردازش تصوی ــر پ ــنی  ب شــده اند. ایــن روش هــا، مبت
در به  کارگیــری آن هــا تأثیرگــذار اســت. در بــرخی از زبان هــا ماننــد زبــان فــارسی و یــا عــربی کــه 
دارای خــط شکســته و نویســه های متصــل هســتند، روش هــای تشــخیص حــروف در آن هــا نســبت 
ــا چالــش بیشــتری همــراه اســت. بعــضی از چالش هــای  ــه روش هــای تشــخیص حــروف لاتیــن ب ب
 Zand, Naghsh Nilchi and Monadjemi 2008; Khosravi, and Kabir 2009;( زبــان فــارسی

Khosrobeigi et al. 2020( عبارت اــند از

بعضــی از حــروف در فارســی از نظــر ســاختاری کامــاً شــبیه بــه هــم هســتند و تفــاوت جزیــی 	�
دارنــد؛ مثــال: حــرف »گ« و »ک« کــه فقــط در یــک ســرکش بــا هــم فــرق دارنــد و گاهــی 

ــا هــم اشــتباه گرفتــه می‌شــوند؛ ب
ــاس 	� ــر اس ــتند و ب ــابه هس ــاختاری مش ــر س ــه از نظ ــد ک ــود دارن ــی وج ــی حروف ــان فارس در زب

ــه  ــا »ز« و »ژ« ک ــروف »ت«، »ث« و »ب« و ی ــال: ح ــد. مث ــدا می‌کنن ــاوت پی ــه تف ــداد نقط تع
ــه شــوند؛ ــم اشــتباه گرفت ــا ه ممکــن اســت ب

تشخیص دندانه‌ها در کلمه و جداسازی آن‌ها در زبان فارسی سخت است؛	�
ــود. 	� ــر ش ــاوت ظاه ــای متف ــت به‌صورت‌ه ــن اس ــش ممک ــه موقعیت ــه ب ــا توج ــرف ب ــک ح ی

به‌طــور مثــال: حــرف »ه« بــه چهــار صــورت )در واژه‌هــای هدایــت، مهتــاب، شــکوفه، و ســاده( 
ــود؛ ــر می‌ش ظاه

بعضــی کلمــات در فارســی از چنــد زیرکلمــه1 تشــکیل شــده‌اند. زیرکلمــه در واقــع، بخش‌هــای 	�
به‌هم‌پیوســته یــک کلمــه اســت؛ به‌عنــوان نمونــه، کلمــه »فارســی« شــامل ســه زیرکلمــه »فــا«، 
»ر«، و »ســی« اســت و کلمــه »معلــم« از هیــچ زیرکلمــه‌ای ســاخته نشــده اســت. ایــن امــر باعــث 

ــدی کلمــات می‌شــود؛ دشــواری در ناحیه‌بن

1. subword
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برخــی از اســناد شــامل ترکیبــی از زبــان فارســی و انگلیســی اســت و ایــن امــر فراینــد ناحیه‌بندی 	�
را بــا چالــش مواجــه می‌ســازد.

در روش هــای نویســه خوانی نــوری ابتــدایی، متــن در تصویــر بــه حــروف ناحیه بنــدی می شــد، 
ــت و  ــره می  گش ــه داده ذخی ــک مجموع ــر آن در ی ــب متناظ ــراه برچس ــرف به هم ــر ح ــر ه و تصوی
 Mori,( ــت ــه کار می رف ــب ب ــر1ِِ مناس ــراحی فیلت ــا ط ــدل و ی ــوزش م ــرای آم ــه داده ب ــن مجموع ای
الگوریتم هــای  محققــان   .)Suen & Yamamoto 1992; Mithe Indalkar & Divekar 2013

گوناگــونی را بــرای بهبــود عملکــرد بخش هــای تقسیم بنــدی و تشــخیص سیســتم OCR آزمایــش 
ایــن  )Javed et. al. 2010; Hussain, & Ali, Akram Qu. Nastalique 2015(. در  کرده انــد 
ــن  ــاوت بی ــبه تف ــا محاس ــر ب ــر در تصوی ــورد نظ ــه م ــو و ناحی ــن الگ ــانی بی ــزان همپوش ــا می روش ه
ــا را هکارهــای دیگــری  ــق الگــو ب ــان، تطبی ــا مــرور زم ــری می شــود. ب ــر پیکســل ها2 اندازه گی مقادی
ماننــد اســتخراج ویــژگی، تحلیــل ســاختاری، تحلیــل نحــوی و تحلیــل آمــاری ترکیــب  شــده اند تــا 
عملکــرد و اســتحکام OCR بهبــود یابــد. امــروزه بــا پیشــرفت هایی کــه در زمینــه یادگیــری عمیــق 
ــول  ــتخوش تح ــز دس ــر و OCR نی ــایی کامپیوت ــه بین ــفی از جمل ــای مختل ــه، حوزه ه ــورت گرفت ص
شــده، و روش هــایی بــا دقــت بالاتــر به وجــود آمــده اســت. تمایــز روش هــای یادگیــری عمیــق بــا 
ــرای تشــخیص حــروف از قبــل  ــا الگــوی مناســب ب ــر و ی ــه در ایــن اســت کــه فیلت روش هــای اولی
ــکی  ــه می شــود. ی ــاد گرفت ــورد نظــر، ی ــرای داده م ــوزش ب ــد آم ــن فراین ــن نمی شــود و در حی تعیی
ــرای  ــب ب ــدازه مناس ــا ان ــه داده ب ــک نمون ــتن ی ــق، داش ــریِِ عمی ــای یادگی ــای روش ه از چالش ه
ــه  ــوان ب ــه، می ت ــه کار رفت ــه در OCR ب ــق ک ــری عمی ــای یادگی ــه روش ه ــت. از جمل ــوزش اس آم
روش هــایی همچــون شــبکه های عصــبی پیچــشی3، شــبکه های عصــبی بازگشــتی4 و ترنســفورمرها5 
اشــاره کــرد. شــبکه های CNN ویژگی هــای محــلی و عمــومی را از تصاویــر بــا اســتفاده از 
ــای  ــد داده ه ــبکه های RNN می توانن ــد. ش ــتخراج می کنن ــام اس ــات ادغ ــشی و عملی ــای پیچ فیلتره
ــتخراج  ــس از اس ــد. پ ــدل کنن ــورد م ــای بازخ ــان و حلقه ه ــای پنه ــتفاده از لایه ه ــا اس ــوالی را ب مت

شـوند شـخیص داده میـ ــط RNN تـ ــات توس ــط CNN، کلم ــروف توس ــای ح ویژگی ه
به دلیــل چالش هــای مطرح شــده در زبان هــای پیوســته، روش هــای نویســه خوانی نــوری 

1. filter

2. pixel

3. convolution neural network (CNN)

4. recurrent neural network (RNN)

5. transformers
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ــارسی  ــمی ف ــناد عل ــاتی اس ــای اطلاع ــوری در پایگاه ه ــه خوانی ن ــدود اس�ـت. نویس ارسی مح در فـ�
ــورت  ــت به ص ــن اس ــناد ممک ــادی از اس ــداد زی ــا تع ــن پایگاه ه ــمی دارد. در ای ــار مه ــرد بسی کارب
PDF یــا تصویــر باشــند. محتــوای ایــن اســناد به طــور خــودکار قابــل جســت وجو یــا تحلیــل نیســت. 

ــتخراج و  ــناد را اس ــن اس ــای ای ــوان متن ه ــارسی می ت ــان ف ــرای زب ــب ب ــتفاده از OCR مناس ــا اس ب
ــه  ــران ب ــرار داد. ایــن امــر دســترسی کارب ــار سیســتم های هوشــمند ق فهرســت بندی کــرد و در اختی
ــعی،  ــان طبی ــردازش زب ــای پ ــتفاده از فناوری ه ــرای اس ــه را ب ــد و زمین ــهیل می کن ــات را تس اطلاع
آمــوزش مدل هــای زبــانی و تولیــد دانــش مبتــنی  بــر داده فراهــم می آورد. بنابرایــن، توســعه و بهبــود 

بـالایی برـخـوردار اـسـت یـن ـحـوزه از اهمـیـت ـ فـارسی در اـ بـان ـ بـرای زـ سیســتم های OCR ـ
در ایــن پژوهــش یــک روش نویســه خوانی نــوری معــرفی می شــود کــه بــر روی اســناد علــمی 
چــاپی فــارسی کاربــرد داشــته باشــد. بــر ایــن اســاس، ابتــدا روش هــای نویســه خوانی نــوری را کــه 
ــر اســاس روش هــای موجــود در  ــررسی می کنیــم. ســپس ب ــد، ب ــرد دارن در زبان هــای پیوســته کارب
ــد.  ــارسی چــاپی اســتخراج نمای ــای PDF ف ــن را از فایل ه ــم کــه مت ــرفی می کنی ــه، روشی مع پیشین
ــان  ــه  زب ــمی ب ــناد عل ــاتی اس ــای اطلاع ــن پایگاه ه ــکی از بزرگ تری ــج«، ی ــاتی »گن ــگاه اطلاع پای
فــارسی اســت کــه شــامل پایان نامه هــا و رســاله ها )پارســاها(ی فــارسی دانشــگاه های کشــور 
می شــود. دقــت روش هــای معرفی شــده بــر روی یــک نمونــه داده از مجموعــه داده پایــگاه 
اطلاعــاتی »گنــج« بــررسی شــده اســت. همچنیــن بــرای آمــوزش سیســتم نویســه خوانی نــوری یــک 
داده آمــوزشی فــارسی ســاخته شــد. ایــن مجموعــه داده شــامل دو میلیــون تصویــر و متــن فــارسی 

بـا آن اـسـت ـکـه می تواـنـد در تحقیـقـات اـیـن ـحـوزه ـمـورد اـسـتفاده ـقـرار گـیـرد متناـظـر ـ

2. پیشینه پژوهش

روش هــای نویســه خوانی نــوری مبتــنی  بــر پــردازش تصویــر اســت؛ بــه  همیــن دلیــل شــکل کلمــات 
ــا و  ــه ای از روش ه ــکاران مجموع ــگ« و هم ــود. »پن ــد ب ــر خواه ــراحی روش مؤث ــروف در ط و ح
ــل  ــردازش، تبدی ــه پیش پ ــه اســتفاده می‌شــود، از جمل ــه را کــه در OCR چندزبان تکنیک هــای اولی
 Peng et( ــد ــررسی کرده ان ــایی ب ــژگی و شناس ــتخراج وی ــدی، اس ــایی1، ناحیه بن ــر دوت ــه تصوی ب
ــزء، و  ــه ج ــه کل، از کل ب ــزء ب ــف از ج ــرد مختل ــه رویک ــدی از س ــا در ناحیه بن al. 2013(. آن ه

ــق  ــن تحقی ــر می شــود. ای ــدی صفحــه، خــط و کاراکت ــد  کــه شــامل ناحیه بن ــبی بهــره گرفته ان ترکی

1. binary 
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ــدا«  ررسی می کـن�د. »حمی ــا و محدودیت هــای سیســتم های OCR چندزبان��ه را بـ� ــن چالش ه همچنی
و همــکاران یــک توصیفگــر ویــژگی کارآمــد بــرای بهبــود تشــخیص کلمــات دســت نویس عــربی 
ــر  ــتوگرام1، فیلت ــت دار هیس ــان جه ــر، گرادی ــژگی تصوی ــه وی ــرد از س ــن رویک ــد. ای ــه کرده ان ارائ
ــم  ــک الگوریت ــد و ی ــتفاده می کن ــژگی اس ــتخراج وی ــرای اس ــلی3 ب ــری مح ــوی باین ــور2  و الگ گاب
بازشــناخت الگــو مبتــنی بــر نزدیک تریــن همســایگی4 را بــرای ســاخت مدل هــا آمــوزش می دهــد 

)Hamida et al. 2022(
بینــایی کامپیوتــر،  نتایــج امیدبخــش آن‌ در  بــا پیشــرفت در زمینــه یادگیــری عمیــق و 
ــت.  قـوت گرفت�ـه اس ــوزه OCR نی�ـز ـ ــق در ح ــری عمی ــر یادگی ــنی  ب ــای مبت ــری روش ه به کارگی
ــه در آن  ــد ک ــرفی نمودن ــق مع ــری عمی ــاس یادگی ــر اس ــو« روشی ب ــای و یائ ــتین بار، »شی، ب نخس
به طــور مســتقیم کلمــات موجــود در متــن بــرای آمــوزش مــورد اســتفاده قــرار می گرفــت و لــزومی 
ــا  ــا ب ــنهادی آن ه ــدل پیش ــود )Shi, Bai and Yao 2017(. م ــات نب ــروف و کلم ــدی ح ــر ناحیه بن ب
ــبی  ــبکه عص ــشی و ش ــبی پیچ ــبکه عص ــبی از ش ــشی5، ترکی ــتی پیچ ــبی بازگش ــبکه عص ــوان ش عن

شـت جـود نداـ حـروف وـ یـر ـ سـب نظیربه نظـ بـه برچـ یـازی ـ کـه در آن نـ ئـه داد ـ شـتی اراـ بازگـ
ــبکه  ــشی و ش ــبکه پیچ ــام ش ــد، ادغ ــام ش ــکاران انج ــاز« و هم ــط »ن ــه توس ــه ای ک در مطالع
عصــبی تکرارپذیــر بــرای تشــخیص حــروف نســتعلیق در زبــان اردو بــه کار بــرده شــد و نتایــج قابــل 
قبــولی به دســت آمــد )Naz et al. 2017(. در مطالعــه ای دیگــر، »جیــان« و همــکاران، بــا رویکــردی 
ــان اردو،  ــده در زب ــاپی اسکن ش ــخه های چ ــاوت و نس ــای متف ــن فونت ه ــر گرفت ــا در نظ ــابه، ب مش
متــن را از تصویــر اســتخراج کردنــد )Jain, Mathew & Jawahar 2017(. »رحمــتی« و همــکاران 
یــک سیســتم OCR مبتــنی  بــر CNN و شــبکه حافظــه طــولانی کوتاه مــدت6 بــرای پــردازش زبــان 
فــارسی معــرفی کردنــد و خــروجی آن را بــرای تشــخیص »لا« در صورت‌هــای نــگارشی مختلــف، 
ــتفاده از  ــا اس ــف، ب ــای مختل ــروف در فونت ه ــال ح ــف اتص ــکل های مختل ــن ش ــر گرفت و در نظ
روش هــای پــردازش تصویــر بهبــود دادنــد )Rahmati et al. 2020(. »اســدی زیدآبــادی« و 
همــکاران یــک مجموعــه داده فــارسی بــرای تشــخیص نویســه خوانی نــوری معــرفی کردنــد و یــک 

1. histogram of oriented gradients (HOG) 

2. Gabor filter (GF)

3. local binary pattern (LBP)

4. k-nearest neighbors (KNN)

5. convolutional recurrent neural networks (CRNN)

6. long short-term memory (LSTM)
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روش مبتــنی  بــر CRNN را بــر روی ایــن مجموعــه داده بــه کار بــرده و دقــت 78 درصــد را گــزارش 
ــا  ــارسی خوان ــزار ف ــد )Asadi-zeydabadi et al. 2023(. »خســروبیگی« و همــکاران از نرم اف کردن
ــر اســاس یــک رویکــرد پس پــردازش  )Mirzaee 2012( اســتفاده کــرده ، ســپس خــروجی آن را ب
مبتــنی  بــر قانــون1 بهبــود دادنــد و دقــت را از 58 درصــد بــه 90 درصــد بــر روی مجموعــه داده مــورد 
 CNN-LSTM الخوالــده« از شــبکه ترکیــبی« .)Khosrobeigi et al. 2020( بــررسی افزایــش دادنــد
بــرای تشــخیص اعــداد دســت نویس عــربی اســتفاده کــرده  اســت. در بخــش اول ایــن پژوهــش از 
VGG-16 و LeNet بــرای اســتخراج ویژگی هــای بصــری اســتفاده شــده و ســپس در بخــش دوم از 

LSTM بهره گیــری شــده اســت تــا بــه  کمــک آن وابســتگی های طولانی‌مــدت میــان ویژگی هــای 

ــک  ــکاران ی ــا« و هم ــود )Alkhawaldeh 2020(. »فاش ــظ ش ــل حف ــه قب ــده در مرحل استخراج ش
ــات  ــدی کلم ــدون ناحیه بن ــده ب ــربی چاپ ش ــن ع ــخیص مت ــرای تش ــدل CNN-BiLSTM را ب م
پیشــنهاد کرده انــد. در ایــن روش، پنــج لایــه CNN به عنــوان اســتخراج کننده ویــژگی بــه کار بــرده 
ــرای وابســتگی های طولانی مــدت اســتفاده شــده اســت.  شــده؛ در حــالی کــه دو لایــه BiLSTM ب
مجموعــه داده آن هــا شــامل دو میلیــون کلمــه بــا هجــده فونــت متفــاوت در زبــان عــربی اســت. ایــن 
مطالعــه توانســته اســت انــواع مختلــفی از مجموعه هــای آزمایــشی را بــرای مــدل پیشــنهادی بــا تغییــر 
)Fasha et al. 2020( فونت هــا، ســایز کلمــات و اضافــه کــردن نویــز مــورد آزمایــش قــرار دهــد

ــرفی  ــوالی توســط گــوگل مع ــای مت ــل داده ه ــرای تحلی ــدل ترنســفورمر2 ب در ســال 2017، م
 .)Vaswani et al. 2017( شــد کــه از چنــد جهــت بــر شــبکه های عصــبی بازگشــتی ارجحیــت دارد
شــبکه های عصــبی بازگشــتی، داده را به صــورت ترتیــبی پــردازش می کننــد و یــک واحــد حافظــه 
ــن(3  ــد )توک ــه واح ــوط ب ــات مرب ــه اطلاع ــد ک ــای داده ان ــود ج ــان در خ ــای پنه ــورت لایه ه به ص
ــه را  ــر دنبال ــه عناص ــوازی هم ــورت م ــفورمرها به ص ــا ترنس ــد. ام ــره می کن ــود ذخی ــلی را در خ قب
ــم  ــه ه ــک ب ــددی نزدی ــردار ع ــا ب ــه، ب ــم در جمل ــه ه ــوط ب ــای مرب ــد و توکن ه ــردازش می کنن پ
ــای  ــاط بخش ه ــگی ارتب ــرای درک چگون ــه4 ب ــزم توج ــفورمرها از مکانی ــوند. ترنس ــر می ش متناظ
ــه  ــا در جمل ــب توکن ه ــاًً ترتی ــه لزوم ــدون اینک ــد، ب ــتفاده می کنن ــر اس ــا یکدیگ ــه ب ــف دنبال مختل
 Li et al. 2021; Mostafa( نیز اســتفاده شــده اســت OCR اهمیت داـشـته باـشـد. از ترنـسـفورمرها در

1. rule-based

2. transformer

3. token

4. attention
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.)et al. 2021; Momeni et al. 2022

»لی« و همــکاران مــدل TrOCR را معــرفی کردنــد کــه از معمــاری ترنســفورمر بــرای درک 
تصویــر و تولیــد متــن در ســطح کلمــه اســتفاده می کنــد )Li et al. 2021(. آن هــا از ســاختار 
ــد.  ــتفاده کردن ــاده )Vaswani et al. 2017( در TrOCR اس ــفورمر س ــای1 ترنس رمزگذار-رمزگش
رمزگــذار2 بــرای به دســت آوردن نمایــش تکه هــای تصویــر طــراحی شــده اســت و رمزگشــا3 بــرای 

سـت بـلی اـ هـای قـ صـری و پیش بینیـ هـای بـ یـت ویژگیـ بـا هداـ مـه ـ عـه کلـ تـوالی قطـ یـد ـ تولـ
ــه  ــد ک ــرفی کرده ان ــاس CNN-Transformer مع ــر اس ــک روش ب ــکاران ی ــفی« و هم »مصط
 Mostafa et al.( ــت ــده اس ــوزش داده ش ــربی آم ــط ع ــت خ ب��ر روی ی��ک مجموع��ه داده از دس
ــذار  ــار رمزگ ــده و چه ــکیل ش ــه Resnet101 تش ــده از 101 لای ــبکه معرفی ش ــاری ش 2021(. معم

ــه  ــده اند. خلاص ــده ش ــوزش دی ــه ای آم ــوالی چندکلم ــرای ت ــه ب ــفورمر دارد ک ــای ترنس و رمزگش
سـت مـده اـ ــدول 1، آـ ــش در ج ــن بخ ــده در ای ــای معرفی ش روش ه

اگــر چــه روش هــای مبتــنی  بــر ترنســفورمرها نتایــج خــوبی در پــردازش داده هــای تصویــری و 
ــا میلیون هــا پارامتــر نیازمنــد مجموعــه  متــنی در زبان هــای لاتیــن داشــته اســت، امــا ایــن روش هــا ب
داده آمــوزشی بسیــار عظیــم و زیرســاخت های پــردازشی مناســب اســت. از ایــن رو، در ایــن تحقیــق 
ــه  ــده ک ــنهاد ش ــتی پیش ــبی بازگش ــبکه های عص ــشی و ش ــبی پیچ ــبکه های عص ــر ش ــنی  ب روشی مبت

نتاـیـج امیدبـخـشی در زبانـهـای پیوـسـته داـشـته اـسـت

جدول 1. خلاصه روش های معرفی شده

کاربردروش شناسیزبانمقاله

Peng et al. (2013)پیش پردازش، ناحیه بندی )صفحه، چندزبانه
خط، کاراکتر(، استخراج ویژگی 

و شناسایی

بررسی چالش های OCR چندزبانه و استفاده 
از رویکردهای جزء به کل، کل به جزء و 

OCR ترکیبی در

 Hamida et al.
(2022)

بهبود تشخیص کلمات دست نویس عربی با GB + LBP + HOG+ KNNعربی
استخراج ویژگی های کارآمد

 Shi, Bai and Yao
(2017)

ترکیب CNN + RNN )بدون نیاز چندزبانه
به ناحیه بندی حروف(

تشخیص مستقیم کلمات بدون نیاز به 
برچسب گذاری نظیربه نظیر

1. encoder-decoder

2. encoder

3. decoder



1291

تشخیص متن در اسناد فارسی چاپی بر اساس شبکه های عصبی بازگشتی   |   فخرزاده و دیگران

کاربردروش شناسیزبانمقاله

Naz et al. (2017)اردوCNN + RNN  تشخیص حروف نستعلیق اردو با نتایج قابل ترکیب
قبول

 Jain, Mathew,
Jawahar (2017)

روش مشابه CRNN با در اردو
نظرگیری فونت های مختلف

استخراج متن از تصاویر اسکن شده چاپی با 
فونت های متنوع

 Rahmati et al.
(2020)

CNN + LSTM + پردازش تصویر فارسی
)پیش پردازش(

بهبود تشخیص حروف پیوسته مانند »لا« و 
»ه« آخر چسبان

 Alkhawaldeh
(2020)

ترکیب +VGG-16/LeNet هندی، عربی
LSTM

تشخیص اعداد دست نویس عربی 

Fasha et al. (2020)بدون عربی( CNN + BiLSTM ترکیب
ناحیه بندی(

تشخیص متن چاپی  عربی آموزش دیده شده 
با دو میلیون کلمه و ۱۸ فونت مختلف 

Li et al. (2021)چندزبانه Transformer بهره بردن از ارتباط کلمات در جمله بهترین
خروجی روی زبان انگلیسی چاپی

 Mostafa et al.
(2021)

پردازش توالی های چندکلمه ای در ResNet101 + Transformerعربی
دست نویس عربی

3. روش پژوهش

ــات  ــود، روش مطالع ــای موج ــا و الگوریتم ه ــواع روش ه ــررسی ان ــرای ب ــر ب ــش حاض روش پژوه
ــش رو، روش  ــئله پی ــای مس ــررسی چالش ه ــن و ب ــات پیشی ــه تحقیق ــا مطالع ــت. ب ــه ای اس کتابخان
ــررسی  ــوری ب ــه خوانی ن ــرای نویس ــده ب ــر پیشنهادش ــای اخی ــود. روش ه ــنهاد می ش ــدی پیش جدی
می شــود و بــر ایــن اســاس، الگوریتــم مناســب پیشــنهاد می شــود. ســپس روش پیشــنهادی بــر روی 
مجموعــه ای از داده هــا آزمایــش می شــود تــا صحــت و دقــت، و خطــای احتمــالی آن بــررسی گــردد 
ــه  ــن مجموع ــازی ای ــن، آماده س ــرد. بنابرای ــورت گی ــایی روی آن ص ــاز، بهبوده ــورت نی و در ص
ــز قســمتی از فعالیت هــای ایــن پژوهــش  ــرای انجــام آزمایــش و اندازه گیــری دقــت روش نی داده ب

محـسـوب میـشـود

3-1. داده آموزشی

مجموعــه داده آمــوزشی در ایــن پژوهــش شــامل عکــس و متــن فــارسی متناظــر بــا آن اســت. ایــن 
مجموعــه داده از دو منبــع مختلــف کلمــات فــارسی ســاخته شــد کــه در زیــر جزییــات آن شــرح 

داده شــده اســت )جــدول 2(
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 لیست کلمات داده آموزشیِ »پکا«1		�
لیســت کلمــات داده آمــوزشیِِ »پــکا« از پیکــره کتاب هــای دیجیتــال ایرانــداک )پــکا( ســاخته 
ــال  ــای دیجیت ــون کتاب ه ــکا« از مت ــت )Alayiaboozar & Hojjatpanah 2022(. »پ ــده اس ش
»پژوهشــگاه علــوم و فنــاوری اطلاعــات« ایجــاد شــده اســت. بــرای ســاخت ایــن پیکــره، پــس 
ــته ای  ــای میان رش ــه حوزه‌ه ــد ک ــاب ش ــارسی انتخ ــاب ف ــری، 65 کت ــد نمونه گی از طی فراین
ــن  ــد. ای ــش می دهن ــره را پوش ــات و غی ــت اطلاع ــناسی، مدیری ــت، زبان ش ــداری، مدیری کتاب
پیکــره شــامل 168999 کلمــه یکتاســت کــه افــزون  بــر حــروف فــارسی، حــروف انگلیــسی و 
چنــد زبــان دیگــر را نیــز شــامل می شــود. بــرای ایجــاد داده آمــوزشی »پــکا«ی تمیزشــده، فقــط 
کاراکترهــای فــارسی »پــکا« در نظــر گرفتــه شــده اســت و کلمــاتی کــه شــامل کاراکترهــای 
غیرفــارسی بودنــد، حــذف شــده اســت. همچنیــن اعــداد ۱ تــا ۱۰۰۰۰ فــارسی و 1 تــا 10000 

انگلـیـسی ـبـه »ـپـکا«ی تمیزـشـده اضاـفـه ـشـده اـسـت
 لیست کلمات داده آموزشی ترکیبی		�

داده ترکیــبی شــامل کلمــات موجــود در »پــکا« و همچنیــن کلمــات موجــود در منابــع 
ــخیص  ــه در تش ــت ک ــاز اس ــع ب ــزار منب ــک نرم اف ــراکت« ی ــت. »تس ــوگل اس ــراکت«2 گ »تس
کاراکتــر نــوری بــه کار می رود و در زبان هــای مختلــف کاربــرد دارد )Kay 2017(. در مخــزن 
ــه شــده اســت. ایــن  ــارسی شــامل 13892 کلمــه ارائ ــزار یــک لیســت از کلمــات ف ــن نرم اف ای
کلمــات بــه کلمــات »پــکا« اضافــه شــده و داده آمــوزشی ترکیــبی ســاخته شــد. ایــن مجموعــه 

شــامل 45519 کلـمـه اـسـت

جدول 2. مشخصات آماری مجموعه داده های مختلف

تعداد کاراکترهای یکتاتعداد کلماتنام مجموعه داده

168999297پکا

4046164پکا تمیزشده

4551996ترکیبی

ــا اســتفاده از لیســت های معرفی شــده ســاخته شــد. در لیســت های ایجادشــده  داده آمــوزشی ب

1. پیکره کتاب های دیجیتال ایرانداک )پکا(
2. Tesseract



1293

تشخیص متن در اسناد فارسی چاپی بر اساس شبکه های عصبی بازگشتی   |   فخرزاده و دیگران

هــر ردیــف شــامل یــک کلمــه، عــدد، علامــت و یــا نشــانه اســت. بــا انتخــاب تصــادفی هــر ردیــف 
و کنــار هــم قــرار دادن آن هــا، 400 هــزار خــط به عنــوان داده آمــوزشی ســاخته شــد. شــرایط ســاخته 

ـشـدن اـیـن خـطـوط بهـشـرح زـیـر اـسـت
هر ردیف باید کمینه 20 بار در جملات مختلف به‌کار رفته باشد؛	�
 خطوط، کمینه 50 و بیشینه 60 کاراکتر داشته باشند.	�

 ،IRNazanin ،Times New Roman ــارسی شــامل ــداول در اســناد ف ــت مت ــج فون ســپس، پن
IRMitra ،IRLotus و IRZar در نظــر گرفتــه شــدند. بــه ازای هــر یــک از فونت هــا 400 هــزار خــط 

ــب،  ــد. بدین ترتی ــاد ش ــا آن ایج ــر ب ــر متناظ ــده( و تصوی ــادفی ساخته ش ــن تص ــوزشی )مت داده آم
مجموعــه داده آمــوزشی شــامل دو میلیــون زوج متــن تک خــط و تصاویــر آن هــا در قالــب 

یـد هـم گردـ لـف فراـ هـای مختـ فونتـ

3-2. داده آزمایشی

ــج«  ــاتی »گن ــگاه اطلاع ــود در پای ــاله های موج ــا و رس ــشی از پایان نامه ه ــاد داده آزمای ــرای ایج ب
بهره گیــری شــد. به صــورت تصــادفی شــش فایــل »ورد«1 از حوزه هــای هنــر، انســانی، فــنی، علــوم 
ــه  ــه، کشــاورزی و پزشــکی انتخــاب شــد. ســپس، 51 پاراگــراف از ایــن فایل‌هــا در نظــر گرفت پای
ــه  ــت، ب ــده اس ــتفاده ش ــت اس ــک فون ــش از ی ــا بی ــه در آن ه ــایی ک ــه، پاراگراف ه ــدند. در ادام ش
ــت  ــر فون ــت آمده، از نظ ــراف به دس ــر پاراگ ــرانجام، ه ــا س ــدند ت ــته ش ــایی شکس زیرپاراگراف ه
ــانی  ــم یون استفاده شــده منســجم باشــد. ســپس متــن ایــن پاراگراف هــا از حــروف انگلیــسی و علائ
ــه  ــه هیچ گون ــت ک ــر اس ــه ذک ــن لازم ب ــد. همچنی ــازی ش ــاضی پاک س ــای ری ــه فرمول ه ــوط ب مرب
ــن  ــس از ای ــا، پ ــت. در انته ــده اس ــه نش ــر گرفت ــراف در نظ ــوان پاراگ ــری به عن ــا تصوی ــدول و ی ج
مراحــل، 55 پاراگــراف شــامل 80297 کاراکتــر به دســت آمــد. از آنجــا کــه داده هــای آمــوزشی بــه 
 شــکل تک-خــط در نظــر گرفتــه شــده اند، یــک مرحلــه شکســتن پاراگراف هــا بــر اســاس علائــم 
ــر نباشــد.  ــش از 100 کاراکت ــن تک-خــطی بی ــچ مت ــه  شــکلی کــه هی ــز انجــام شــد؛ ب ــگارشی نی ن
پــس از ایــن مرحلــه از روی تک-خط هــای به دســت آمده، زوج متــن مرجــع تک-خــط و تصویــر 

سـت ــا 876 اـ ــر ب ــت آمده براب ــای به دس ــداد تک-خط ه ــد. تع ــاد ش ــر آن ایج متناظ

1. Word
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3-3. روش پیشنهادی

ــوالی و  ــب گذاری ت ــری، برچس ــای بص ــتخراج ویژگی ه ــش اس ــه بخ ــامل س ــنهادی ش روش پیش
تشــخیص حــروف و رونویــسی تشــخیص کلمــات اســت. ابتــدا از هــر تصویــر، ویژگی هــای بصــری 
اســتخراج می شــود. برچســب متناظــر بــا هــر تصویــر یــک عبــارت متنی اســت کــه ویژگی هــای داده 
تــوالی را دارد. در بخــش برچســب گذاری از سیســتم های بازگشــتی اســتفاده می شــود کــه متناســب 
ــه  ــا داده هــای تــوالی دار اســت و حــروف تشــخیص داده می شــود. ســپس، در بخــش رونویــسی ب ب
مــدل اجــازه داده می شــود تــا توالی هــای خــروجی بــا طول هــای متغیــر را تولیــد کنــد و کلمــات را 
بــا ترکیــب حــروف تشــخیص دهــد. در ادامــه، بخش هــای مختلــف روش پیشــنهادی معــرفی شــده 

و ـسـرانجام، معـمـاری آن اراـئـه میـشـود

3-3-1. استخراج ویژگی های بصری

اولیــن قــدم در روش هــای نویســه خوانی نــوری اســتخراج ویژگی هــا از تصویــر اســت. بــرای 
ــن  ــه پیچــشی در ای ــا، از شــبکه های عصــبی پیچــشی اســتفاده شــده اســت. لای اســتخراج ویژگی ه
متفــاوت  موقعیت هــای  ادراکی -در  ناحیه هــای  بــه  به صــورت مکــرر  را  فیلترهــایی  شــبکه ها 
ورودی- از طریــق یــک پنجــره لغزنــده اعمــال می کنــد. پارامترهــای فیلترهــای ذکرشــده متشــکل 
از ماتریــسی از وزن هاســت کــه طی فراینــد آمــوزش شــبکه آموختــه می شــوند. لایــه پیچــشی دارای 
مشــخصات ناحیه هــای ادراکی محــلی اســت کــه می توانــد شــکل ورودی را حفــظ کنــد؛ به طــوری‌ 
کــه همبســتگی بیــن ویژگی هــای پیکســل های تصویــر در دو جهــت طــول و عــرض به طــور مؤثــر 
ــشی را در  ــات پیچ ــزد و عملی ــر ورودی می لغ ــر روی تصوی ــل1 ب ــا کرن ــر ی ــود. فیلت ــایی ش شناس
ــا   ب
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ــنهاديپ روش ــه بخش   يش ــامل س ــتخراجش ي و توال  يگذاربرچســب  ،ي بصــريهايژگيو  اس
ــخيص حروف  ــيرونوو  تش ــخيص كلماتس ــت ي تش ــو هر  از  ابتدا . اس ــر   يهايژگيو  ر،يتص   يبص

تخراج م ودياسـ  يتوال داده هايي اسـت كه ويژگيعبارت متن كي ريمتناظر با هر تصـو  برچسـب. شـ
تمياز س ـ يگذاربرچسـب بخش  در.  را دارد تفاده مي بازگشـتي  يهاسـ وداسـ  يهادادهبا   ناسـبتمكه  شـ

ــتا   داريتوال ــود.و حروف تشــخيص داده مي  س ــپس، در   ش  دادهبه مدل اجازه    يس ــيرونو بخشس
ــوديم ا توال  شـ ايتـ ا طول  يخروج  يهـ ابـ د و    دي ـرا تول  ريمتغ  يهـ ب حروف  كنـ ا تركيـ ات را بـ كلمـ

  آن يمعمار ســرانجام،هاي مختلف روش پيشــنهادي معرفي شــده و بخش ،در ادامه. تشــخيص دهد
  شود.ارائه مي

  

 ي بصر يها ي ژگيو استخراج ٣-١-٣

 استخراج  يبرا ها از تصوير است.  خواني نوري استخراج ويژگيهاي نويسهاولين قدم در روش
  را  ييلترهايها فشـبكه نيدر ا   يچش ـيپ هيلا.  اسـت شـدهاسـتفاده   يچش ـيپ  يعصـب يهااز شـبكه ،هايژگيو
ه ــورتبـ ه  مكرر  صـ اح  بـ اهي ـنـ اتي ـدر موقع-  يادراك  يهـ اوت ورود  يهـ پنجره    كي ـ  قيطر  زا   -يمتفـ

ــدهي ذكرلترهايف ي. پارامترهاكنديلغزنده اعمال م ــكل از    ش ــتهااز وزن يسـ ـيماترمتش  يط كه  س
  يمحل   يادراك يهاهيناح  مشــخصــاتداراي   يچش ــيپ هي. لاشــونديآموخته م آموزش شــبكه فرايند
كل ورود  توانديكه م  اسـت تگ  كه  يطوربه ؛را حفظ كند  يشـ ليپ  يهايژگيو نيب  يهمبسـ  يهاكسـ
 يورود  ريتصو يبر رو 1رنلك اي  لتريشود. ف  ييشناسا مؤثر  طوربهطول و عرض   در دو جهت  ريتصو

ليرا در پ  يچش ـيپ اتيو عمل  لغزديم و چشيپ. كنديم اعمال  متناظر  يهاكسـ ,𝐼𝐼[𝑖𝑖 يدوبعد ريتصـ 𝑗𝑗]  با
,𝐾𝐾[𝑖𝑖(كرنل)  لتريف 𝑗𝑗] اندازه با  𝑚𝑚   در𝑛𝑛 شوديمحاسبه م  ريز  صورتبه.  
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 ي و تشخيص حروفتوال  يگذاربرچسب  ٣-١-۴

حروف  ها به توسـط شـبكه عصـبي پيچشـي، نياز اسـت اين ويژگي هاپس از اسـتخراج ويژگي
پذير  هاي برگشـتشـبكه  ،توالي هسـتند  صـورتبهكه حروف در كلمات   متناظر نگاشـت شـود. از آنجا

الـه  يزمـان  يهـاداده  لي ـتحل  يبرا كـه   ــنهـادكـار مي  بـه  يا و دنبـ ــوديم  رونـد، پيشـ ــبكـه  .شـ  هـادر اين شـ
) LSTM(  يمدت طولانكوتاه  . شبكه حافظهشوديم  داده  انتقال  بعد  مرحله  به  مرحله  كي  از اطلاعات

بكه يافتهبهبود تي يهاشـ دگاسـت كه مشـكل   بازگشـ ده اسـت. ا  هاآندر  1انيگراد  يمحوشـ  نيحل شـ
 يا برطرف كرده اسـت كه محفظه سـلول حافظه كي  يرا با معرف انيگراد  يشـبكه مشـكل محوشـدگ

دياســـت كـه م دار  يمـدت طولان  ياطلاعـات را برا   توانـ ه  ينگهـ ــبكـ اكنـد. شـ ه   LSTM  يهـ ادر بـ قـ
 .هستند يمتوال يهاداده در مدتيطولان يهايوابستگ يريادگي

ســـه دروازه    وســـلول حافظه    كي  از ،معمولطور  به  ،يبر حالت مخفافزون  LSTMواحد  كي
 شـد  گفته  كهطور  . همان4يو دروازه خروج ،3يفراموش ـدروازه    ،2يورود: دروازه  شـوديم ليتشـك

ــلول ــتنـد  هـادروازه  نيا   و  كنـديم  ينگهـدار  را   بلنـدمـدت  حـالـت  حـافظـه  سـ  اطلاعـات  اني ـجر  كـه  هسـ
الـت  د،ي ـجـد  يورود(شـــامـل   دمـدت  حـ الـت  و  يقبل  بلنـ ديم  كنترل  را )  يقبل  يمخف  حـ . دروازه كننـ

  كنديم  نييتع ،يجار يورود و  يقبل يمخف حالت  برحسـب 1و  0  نيب  يبا محاسـبه مقدار يفراموش ـ
ــونـد  حـذف  دي ـبـا  بلنـدمـدت  حـالـت  يهـابخش  كـدام  كـه  ــ  دروازه يخروج.  شـ ي ورود  يبرا   يفراموشـ

𝑥𝑥� ∈ ℝ� شوديم محاسبه  ريز  صورتبه.  
  

2(  𝑓𝑓� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 

  
�𝑓𝑓بالا،  معادله در ∈  ــفعال  بردار �(0,1) ــازي دروازه فراموش 𝑊𝑊 ،يس 𝑊𝑊 �×� ,𝑈𝑈 𝑈𝑈 �×� , 𝑏𝑏 𝑏
ℝ�×� يرهايمتغ.  دنشـويم  يريادگي  شـبكه  توسـط كه  ندهسـت  ييپارامترها اي و  هاوزن  𝑑𝑑  وℎ بيترتبه،  
ــت. يمخف واحدهايو تعداد   يورود يهايژگيتعداد و   و  قبل  يبردار حالت مخف ���ℎ  همچنين اس

 
1. vanishing gradient problem 
2. input gate 
3. forget gate 
4. output gate 

)1

لایــه ادغــام در ایــن شــبکه ها بلادرنــگ بعــد از لایــه پیچــشی می  آیــد و دلیــل اصــلی اســتفاده 
از ایــن لایــه، کاهــش نمونه بــرداری2 و ابعــاد به منظــور کاهــش ارتباطــات لایه هــای پیچــشی 
ــن ورودی و  ــه بی ــازی، رابط ــع فعال س ــت. تاب ــباتی اس ــار محاس ــش ب ــه آن کاه ــه نتیج ــت، ک اس

1. Kernel

2. down-sampling
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خــروجی نــورون1 را تعییــن می کنــد. توابــع غیرخــطی2 باعــث ایجــاد رابطــه غیرخــطی بیــن ورودی و 
خــروجی می شــوند. انتخــاب مناســب یــک تابــع فعال ســازی3 غیرخــطی مناســب می توانــد عملکــرد 
شــبکه را به شــدت بهبــود بخشــد. در لایه هــای پیچــشی به طــور معمــول، از توابــع 4ReLU اســتفاده 
می شــود. بــا اعمــال شــبکه عصــبی پیچــشی نقشــه ویژگی هــا از تصویــر ورودی اســتخراج می شــود. 

در مراـحـل بـعـدی اـیـن نقـشـه ویژگیـهـا ـبـه ـحـرف و کلـمـه نگاـشـت میـشـود.

3-3-2. برچسب گذاری توالی و تشخیص حروف

پــس از اســتخراج ویژگی هــا توســط شــبکه عصــبی پیچــشی، نیــاز اســت ایــن ویژگی هــا بــه حــروف 
ــبکه های  ــتند، ش ــوالی هس ــورت ت ــات به ص ــروف در کلم ــه ح ــا ک ــود. از آنج ــت ش ــر نگاش متناظ
ــد، پیشــنهاد می شــود.  ــه  کار می رون ــه ای  ب ــانی و دنبال ــل داده هــای زم ــرای تحلی برگشــت پذیر کــه ب
ــال داده می شــود. شــبکه حافظــه‌  ــد انتق ــه بع ــه مرحل ــه ب ــک مرحل ــات از ی ــن شــبکه ها اطلاع در ای
ــه شــبکه های بازگشــتی اســت کــه مشــکل محوشــدگی  ــدت طــولانی )LSTM( بهبودیافت کوتاه م
گرادیــان5 در آن هــا حــل شــده اســت. ایــن شــبکه مشــکل محوشــدگی گرادیــان را بــا معــرفی یــک 
ســلول حافظــه برطــرف کــرده اســت کــه محفظــه ای اســت کــه می  توانــد اطلاعــات را بــرای مــدت 
ــری وابســتگی های طولانی مــدت در  ــه یادگی ــادر ب ــد. شــبکه های LSTM ق طــولانی نگهــداری کن

دادهـهـای مـتـوالی هـسـتند
ــه و  ــلول حافظ ــک س ــول، از ی ــور معم ــفی، به ط ــت مخ ــر حال ــزون  ب ــد LSTM اف ــک واح ی
ســه دروازه تشــکیل می شــود: دروازه ورودی6، دروازه فرامــوشی7، و دروازه خــروجی8. همان طــور 
ــتند  ــا هس ــن دروازه ه ــد و ای ــداری می کن ــدت را نگه ــت بلندم ــه حال ــلول حافظ ــد س ــه ش ــه گفت ک
کــه جریــان اطلاعــات )شــامل ورودی جدیــد، حالــت بلندمــدت قبــلی و حالــت مخــفی قبــلی( را 
کنتــرل می کننــد. دروازه فرامــوشی بــا محاســبه مقــداری بیــن 0 و 1 بــر حســب حالــت مخــفی قبــلی 
ــوند.  ــذف ش ــد ح ــدت بای ــت بلندم ــای حال ــدام بخش ه ــه ک ــد ک ــن می کن ــاری، تعیی و ورودی ج

1. neuron

2. nonlinear

3. activation function

4. rectified linear unit

5. vanishing gradient problem

6. input gate

7. forget gate

8. output gate
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 ي و تشخيص حروفتوال  يگذاربرچسب  ٣-١-۴

حروف  ها به توسـط شـبكه عصـبي پيچشـي، نياز اسـت اين ويژگي هاپس از اسـتخراج ويژگي
پذير  هاي برگشـتشـبكه  ،توالي هسـتند  صـورتبهكه حروف در كلمات   متناظر نگاشـت شـود. از آنجا

الـه  يزمـان  يهـاداده  لي ـتحل  يبرا كـه   ــنهـادكـار مي  بـه  يا و دنبـ ــوديم  رونـد، پيشـ ــبكـه  .شـ  هـادر اين شـ
) LSTM(  يمدت طولانكوتاه  . شبكه حافظهشوديم  داده  انتقال  بعد  مرحله  به  مرحله  كي  از اطلاعات

بكه يافتهبهبود تي يهاشـ دگاسـت كه مشـكل   بازگشـ ده اسـت. ا  هاآندر  1انيگراد  يمحوشـ  نيحل شـ
 يا برطرف كرده اسـت كه محفظه سـلول حافظه كي  يرا با معرف انيگراد  يشـبكه مشـكل محوشـدگ

دياســـت كـه م دار  يمـدت طولان  ياطلاعـات را برا   توانـ ه  ينگهـ ــبكـ اكنـد. شـ ه   LSTM  يهـ ادر بـ قـ
 .هستند يمتوال يهاداده در مدتيطولان يهايوابستگ يريادگي

ســـه دروازه    وســـلول حافظه    كي  از ،معمولطور  به  ،يبر حالت مخفافزون  LSTMواحد  كي
 شـد  گفته  كهطور  . همان4يو دروازه خروج ،3يفراموش ـدروازه    ،2يورود: دروازه  شـوديم ليتشـك

ــلول ــتنـد  هـادروازه  نيا   و  كنـديم  ينگهـدار  را   بلنـدمـدت  حـالـت  حـافظـه  سـ  اطلاعـات  اني ـجر  كـه  هسـ
الـت  د،ي ـجـد  يورود(شـــامـل   دمـدت  حـ الـت  و  يقبل  بلنـ ديم  كنترل  را )  يقبل  يمخف  حـ . دروازه كننـ

  كنديم  نييتع ،يجار يورود و  يقبل يمخف حالت  برحسـب 1و  0  نيب  يبا محاسـبه مقدار يفراموش ـ
ــونـد  حـذف  دي ـبـا  بلنـدمـدت  حـالـت  يهـابخش  كـدام  كـه  ــ  دروازه يخروج.  شـ ي ورود  يبرا   يفراموشـ

𝑥𝑥� ∈ ℝ� شوديم محاسبه  ريز  صورتبه.  
  

2(  𝑓𝑓� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 

  
�𝑓𝑓بالا،  معادله در ∈  ــفعال  بردار �(0,1) ــازي دروازه فراموش 𝑊𝑊 ،يس 𝑊𝑊 �×� ,𝑈𝑈 𝑈𝑈 �×� , 𝑏𝑏 𝑏
ℝ�×� يرهايمتغ.  دنشـويم  يريادگي  شـبكه  توسـط كه  ندهسـت  ييپارامترها اي و  هاوزن  𝑑𝑑  وℎ بيترتبه،  
ــت. يمخف واحدهايو تعداد   يورود يهايژگيتعداد و   و  قبل  يبردار حالت مخف ���ℎ  همچنين اس

 
1. vanishing gradient problem 
2. input gate 
3. forget gate 
4. output gate 
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 يا برطرف كرده اسـت كه محفظه سـلول حافظه كي  يرا با معرف انيگراد  يشـبكه مشـكل محوشـدگ

دياســـت كـه م دار  يمـدت طولان  ياطلاعـات را برا   توانـ ه  ينگهـ ــبكـ اكنـد. شـ ه   LSTM  يهـ ادر بـ قـ
 .هستند يمتوال يهاداده در مدتيطولان يهايوابستگ يريادگي
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الـت  د،ي ـجـد  يورود(شـــامـل   دمـدت  حـ الـت  و  يقبل  بلنـ ديم  كنترل  را )  يقبل  يمخف  حـ . دروازه كننـ

  كنديم  نييتع ،يجار يورود و  يقبل يمخف حالت  برحسـب 1و  0  نيب  يبا محاسـبه مقدار يفراموش ـ
ــونـد  حـذف  دي ـبـا  بلنـدمـدت  حـالـت  يهـابخش  كـدام  كـه  ــ  دروازه يخروج.  شـ ي ورود  يبرا   يفراموشـ

𝑥𝑥� ∈ ℝ� شوديم محاسبه  ريز  صورتبه.  
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2(  𝑓𝑓� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 

  
�𝑓𝑓بالا،  معادله در ∈  ــفعال  بردار �(0,1) ــازي دروازه فراموش 𝑊𝑊 ،يس 𝑊𝑊 �×� ,𝑈𝑈 𝑈𝑈 �×� , 𝑏𝑏 𝑏
ℝ�×� يرهايمتغ.  دنشـويم  يريادگي  شـبكه  توسـط كه  ندهسـت  ييپارامترها اي و  هاوزن  𝑑𝑑  وℎ بيترتبه،  
ــت. يمخف واحدهايو تعداد   يورود يهايژگيتعداد و   و  قبل  يبردار حالت مخف ���ℎ  همچنين اس

 
1. vanishing gradient problem 
2. input gate 
3. forget gate 
4. output gate 

     X     xx 13  |      دورةxx   |      شمارةx 
 

  

1(  𝑋𝑋[𝑖𝑖, 𝑗𝑗] = ��𝐼𝐼[𝑖𝑖 𝑖 𝑖𝑖, 𝑗𝑗 𝑗 𝑗𝑗]𝐾𝐾[𝑚𝑚,𝑛𝑛] 
��

 
  

 

 ي و تشخيص حروفتوال  يگذاربرچسب  ٣-١-۴

حروف  ها به توسـط شـبكه عصـبي پيچشـي، نياز اسـت اين ويژگي هاپس از اسـتخراج ويژگي
پذير  هاي برگشـتشـبكه  ،توالي هسـتند  صـورتبهكه حروف در كلمات   متناظر نگاشـت شـود. از آنجا

الـه  يزمـان  يهـاداده  لي ـتحل  يبرا كـه   ــنهـادكـار مي  بـه  يا و دنبـ ــوديم  رونـد، پيشـ ــبكـه  .شـ  هـادر اين شـ
) LSTM(  يمدت طولانكوتاه  . شبكه حافظهشوديم  داده  انتقال  بعد  مرحله  به  مرحله  كي  از اطلاعات

بكه يافتهبهبود تي يهاشـ دگاسـت كه مشـكل   بازگشـ ده اسـت. ا  هاآندر  1انيگراد  يمحوشـ  نيحل شـ
 يا برطرف كرده اسـت كه محفظه سـلول حافظه كي  يرا با معرف انيگراد  يشـبكه مشـكل محوشـدگ

دياســـت كـه م دار  يمـدت طولان  ياطلاعـات را برا   توانـ ه  ينگهـ ــبكـ اكنـد. شـ ه   LSTM  يهـ ادر بـ قـ
 .هستند يمتوال يهاداده در مدتيطولان يهايوابستگ يريادگي

ســـه دروازه    وســـلول حافظه    كي  از ،معمولطور  به  ،يبر حالت مخفافزون  LSTMواحد  كي
 شـد  گفته  كهطور  . همان4يو دروازه خروج ،3يفراموش ـدروازه    ،2يورود: دروازه  شـوديم ليتشـك

ــلول ــتنـد  هـادروازه  نيا   و  كنـديم  ينگهـدار  را   بلنـدمـدت  حـالـت  حـافظـه  سـ  اطلاعـات  اني ـجر  كـه  هسـ
الـت  د،ي ـجـد  يورود(شـــامـل   دمـدت  حـ الـت  و  يقبل  بلنـ ديم  كنترل  را )  يقبل  يمخف  حـ . دروازه كننـ

  كنديم  نييتع ،يجار يورود و  يقبل يمخف حالت  برحسـب 1و  0  نيب  يبا محاسـبه مقدار يفراموش ـ
ــونـد  حـذف  دي ـبـا  بلنـدمـدت  حـالـت  يهـابخش  كـدام  كـه  ــ  دروازه يخروج.  شـ ي ورود  يبرا   يفراموشـ

𝑥𝑥� ∈ ℝ� شوديم محاسبه  ريز  صورتبه.  
  

2(  𝑓𝑓� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 

  
�𝑓𝑓بالا،  معادله در ∈  ــفعال  بردار �(0,1) ــازي دروازه فراموش 𝑊𝑊 ،يس 𝑊𝑊 �×� ,𝑈𝑈 𝑈𝑈 �×� , 𝑏𝑏 𝑏
ℝ�×� يرهايمتغ.  دنشـويم  يريادگي  شـبكه  توسـط كه  ندهسـت  ييپارامترها اي و  هاوزن  𝑑𝑑  وℎ بيترتبه،  
ــت. يمخف واحدهايو تعداد   يورود يهايژگيتعداد و   و  قبل  يبردار حالت مخف ���ℎ  همچنين اس

 
1. vanishing gradient problem 
2. input gate 
3. forget gate 
4. output gate 

 بردار فعال ســازی دروازه فراموشی، 
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1(  𝑋𝑋[𝑖𝑖, 𝑗𝑗] = ��𝐼𝐼[𝑖𝑖 𝑖 𝑖𝑖, 𝑗𝑗 𝑗 𝑗𝑗]𝐾𝐾[𝑚𝑚,𝑛𝑛] 
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 ي و تشخيص حروفتوال  يگذاربرچسب  ٣-١-۴

حروف  ها به توسـط شـبكه عصـبي پيچشـي، نياز اسـت اين ويژگي هاپس از اسـتخراج ويژگي
پذير  هاي برگشـتشـبكه  ،توالي هسـتند  صـورتبهكه حروف در كلمات   متناظر نگاشـت شـود. از آنجا

الـه  يزمـان  يهـاداده  لي ـتحل  يبرا كـه   ــنهـادكـار مي  بـه  يا و دنبـ ــوديم  رونـد، پيشـ ــبكـه  .شـ  هـادر اين شـ
) LSTM(  يمدت طولانكوتاه  . شبكه حافظهشوديم  داده  انتقال  بعد  مرحله  به  مرحله  كي  از اطلاعات

بكه يافتهبهبود تي يهاشـ دگاسـت كه مشـكل   بازگشـ ده اسـت. ا  هاآندر  1انيگراد  يمحوشـ  نيحل شـ
 يا برطرف كرده اسـت كه محفظه سـلول حافظه كي  يرا با معرف انيگراد  يشـبكه مشـكل محوشـدگ

دياســـت كـه م دار  يمـدت طولان  ياطلاعـات را برا   توانـ ه  ينگهـ ــبكـ اكنـد. شـ ه   LSTM  يهـ ادر بـ قـ
 .هستند يمتوال يهاداده در مدتيطولان يهايوابستگ يريادگي

ســـه دروازه    وســـلول حافظه    كي  از ،معمولطور  به  ،يبر حالت مخفافزون  LSTMواحد  كي
 شـد  گفته  كهطور  . همان4يو دروازه خروج ،3يفراموش ـدروازه    ،2يورود: دروازه  شـوديم ليتشـك

ــلول ــتنـد  هـادروازه  نيا   و  كنـديم  ينگهـدار  را   بلنـدمـدت  حـالـت  حـافظـه  سـ  اطلاعـات  اني ـجر  كـه  هسـ
الـت  د،ي ـجـد  يورود(شـــامـل   دمـدت  حـ الـت  و  يقبل  بلنـ ديم  كنترل  را )  يقبل  يمخف  حـ . دروازه كننـ

  كنديم  نييتع ،يجار يورود و  يقبل يمخف حالت  برحسـب 1و  0  نيب  يبا محاسـبه مقدار يفراموش ـ
ــونـد  حـذف  دي ـبـا  بلنـدمـدت  حـالـت  يهـابخش  كـدام  كـه  ــ  دروازه يخروج.  شـ ي ورود  يبرا   يفراموشـ

𝑥𝑥� ∈ ℝ� شوديم محاسبه  ريز  صورتبه.  
  

2(  𝑓𝑓� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 

  
�𝑓𝑓بالا،  معادله در ∈  ــفعال  بردار �(0,1) ــازي دروازه فراموش 𝑊𝑊 ،يس 𝑊𝑊 �×� ,𝑈𝑈 𝑈𝑈 �×� , 𝑏𝑏 𝑏
ℝ�×� يرهايمتغ.  دنشـويم  يريادگي  شـبكه  توسـط كه  ندهسـت  ييپارامترها اي و  هاوزن  𝑑𝑑  وℎ بيترتبه،  
ــت. يمخف واحدهايو تعداد   يورود يهايژگيتعداد و   و  قبل  يبردار حالت مخف ���ℎ  همچنين اس

 
1. vanishing gradient problem 
2. input gate 
3. forget gate 
4. output gate 

در معادلــه بالا، 
 به ترتیــب، 

     X     xx 13  |      دورةxx   |      شمارةx 
 

  

1(  𝑋𝑋[𝑖𝑖, 𝑗𝑗] = ��𝐼𝐼[𝑖𝑖 𝑖 𝑖𝑖, 𝑗𝑗 𝑗 𝑗𝑗]𝐾𝐾[𝑚𝑚,𝑛𝑛] 
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 ي و تشخيص حروفتوال  يگذاربرچسب  ٣-١-۴

حروف  ها به توسـط شـبكه عصـبي پيچشـي، نياز اسـت اين ويژگي هاپس از اسـتخراج ويژگي
پذير  هاي برگشـتشـبكه  ،توالي هسـتند  صـورتبهكه حروف در كلمات   متناظر نگاشـت شـود. از آنجا

الـه  يزمـان  يهـاداده  لي ـتحل  يبرا كـه   ــنهـادكـار مي  بـه  يا و دنبـ ــوديم  رونـد، پيشـ ــبكـه  .شـ  هـادر اين شـ
) LSTM(  يمدت طولانكوتاه  . شبكه حافظهشوديم  داده  انتقال  بعد  مرحله  به  مرحله  كي  از اطلاعات

بكه يافتهبهبود تي يهاشـ دگاسـت كه مشـكل   بازگشـ ده اسـت. ا  هاآندر  1انيگراد  يمحوشـ  نيحل شـ
 يا برطرف كرده اسـت كه محفظه سـلول حافظه كي  يرا با معرف انيگراد  يشـبكه مشـكل محوشـدگ

دياســـت كـه م دار  يمـدت طولان  ياطلاعـات را برا   توانـ ه  ينگهـ ــبكـ اكنـد. شـ ه   LSTM  يهـ ادر بـ قـ
 .هستند يمتوال يهاداده در مدتيطولان يهايوابستگ يريادگي

ســـه دروازه    وســـلول حافظه    كي  از ،معمولطور  به  ،يبر حالت مخفافزون  LSTMواحد  كي
 شـد  گفته  كهطور  . همان4يو دروازه خروج ،3يفراموش ـدروازه    ،2يورود: دروازه  شـوديم ليتشـك

ــلول ــتنـد  هـادروازه  نيا   و  كنـديم  ينگهـدار  را   بلنـدمـدت  حـالـت  حـافظـه  سـ  اطلاعـات  اني ـجر  كـه  هسـ
الـت  د،ي ـجـد  يورود(شـــامـل   دمـدت  حـ الـت  و  يقبل  بلنـ ديم  كنترل  را )  يقبل  يمخف  حـ . دروازه كننـ

  كنديم  نييتع ،يجار يورود و  يقبل يمخف حالت  برحسـب 1و  0  نيب  يبا محاسـبه مقدار يفراموش ـ
ــونـد  حـذف  دي ـبـا  بلنـدمـدت  حـالـت  يهـابخش  كـدام  كـه  ــ  دروازه يخروج.  شـ ي ورود  يبرا   يفراموشـ

𝑥𝑥� ∈ ℝ� شوديم محاسبه  ريز  صورتبه.  
  

2(  𝑓𝑓� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 

  
�𝑓𝑓بالا،  معادله در ∈  ــفعال  بردار �(0,1) ــازي دروازه فراموش 𝑊𝑊 ،يس 𝑊𝑊 �×� ,𝑈𝑈 𝑈𝑈 �×� , 𝑏𝑏 𝑏
ℝ�×� يرهايمتغ.  دنشـويم  يريادگي  شـبكه  توسـط كه  ندهسـت  ييپارامترها اي و  هاوزن  𝑑𝑑  وℎ بيترتبه،  
ــت. يمخف واحدهايو تعداد   يورود يهايژگيتعداد و   و  قبل  يبردار حالت مخف ���ℎ  همچنين اس

 
1. vanishing gradient problem 
2. input gate 
3. forget gate 
4. output gate 
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1(  𝑋𝑋[𝑖𝑖, 𝑗𝑗] = ��𝐼𝐼[𝑖𝑖 𝑖 𝑖𝑖, 𝑗𝑗 𝑗 𝑗𝑗]𝐾𝐾[𝑚𝑚,𝑛𝑛] 
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 ي و تشخيص حروفتوال  يگذاربرچسب  ٣-١-۴

حروف  ها به توسـط شـبكه عصـبي پيچشـي، نياز اسـت اين ويژگي هاپس از اسـتخراج ويژگي
پذير  هاي برگشـتشـبكه  ،توالي هسـتند  صـورتبهكه حروف در كلمات   متناظر نگاشـت شـود. از آنجا

الـه  يزمـان  يهـاداده  لي ـتحل  يبرا كـه   ــنهـادكـار مي  بـه  يا و دنبـ ــوديم  رونـد، پيشـ ــبكـه  .شـ  هـادر اين شـ
) LSTM(  يمدت طولانكوتاه  . شبكه حافظهشوديم  داده  انتقال  بعد  مرحله  به  مرحله  كي  از اطلاعات

بكه يافتهبهبود تي يهاشـ دگاسـت كه مشـكل   بازگشـ ده اسـت. ا  هاآندر  1انيگراد  يمحوشـ  نيحل شـ
 يا برطرف كرده اسـت كه محفظه سـلول حافظه كي  يرا با معرف انيگراد  يشـبكه مشـكل محوشـدگ

دياســـت كـه م دار  يمـدت طولان  ياطلاعـات را برا   توانـ ه  ينگهـ ــبكـ اكنـد. شـ ه   LSTM  يهـ ادر بـ قـ
 .هستند يمتوال يهاداده در مدتيطولان يهايوابستگ يريادگي

ســـه دروازه    وســـلول حافظه    كي  از ،معمولطور  به  ،يبر حالت مخفافزون  LSTMواحد  كي
 شـد  گفته  كهطور  . همان4يو دروازه خروج ،3يفراموش ـدروازه    ،2يورود: دروازه  شـوديم ليتشـك

ــلول ــتنـد  هـادروازه  نيا   و  كنـديم  ينگهـدار  را   بلنـدمـدت  حـالـت  حـافظـه  سـ  اطلاعـات  اني ـجر  كـه  هسـ
الـت  د،ي ـجـد  يورود(شـــامـل   دمـدت  حـ الـت  و  يقبل  بلنـ ديم  كنترل  را )  يقبل  يمخف  حـ . دروازه كننـ

  كنديم  نييتع ،يجار يورود و  يقبل يمخف حالت  برحسـب 1و  0  نيب  يبا محاسـبه مقدار يفراموش ـ
ــونـد  حـذف  دي ـبـا  بلنـدمـدت  حـالـت  يهـابخش  كـدام  كـه  ــ  دروازه يخروج.  شـ ي ورود  يبرا   يفراموشـ

𝑥𝑥� ∈ ℝ� شوديم محاسبه  ريز  صورتبه.  
  

2(  𝑓𝑓� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 

  
�𝑓𝑓بالا،  معادله در ∈  ــفعال  بردار �(0,1) ــازي دروازه فراموش 𝑊𝑊 ،يس 𝑊𝑊 �×� ,𝑈𝑈 𝑈𝑈 �×� , 𝑏𝑏 𝑏
ℝ�×� يرهايمتغ.  دنشـويم  يريادگي  شـبكه  توسـط كه  ندهسـت  ييپارامترها اي و  هاوزن  𝑑𝑑  وℎ بيترتبه،  
ــت. يمخف واحدهايو تعداد   يورود يهايژگيتعداد و   و  قبل  يبردار حالت مخف ���ℎ  همچنين اس

 
1. vanishing gradient problem 
2. input gate 
3. forget gate 
4. output gate 

وزن هــا و یــا پارامترهــایی هســتند کــه توســط شــبکه یادگیــری می شــوند. متغیرهــای 
 بــردار حالــت مخــفی 
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1(  𝑋𝑋[𝑖𝑖, 𝑗𝑗] = ��𝐼𝐼[𝑖𝑖 𝑖 𝑖𝑖, 𝑗𝑗 𝑗 𝑗𝑗]𝐾𝐾[𝑚𝑚,𝑛𝑛] 
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 ي و تشخيص حروفتوال  يگذاربرچسب  ٣-١-۴

حروف  ها به توسـط شـبكه عصـبي پيچشـي، نياز اسـت اين ويژگي هاپس از اسـتخراج ويژگي
پذير  هاي برگشـتشـبكه  ،توالي هسـتند  صـورتبهكه حروف در كلمات   متناظر نگاشـت شـود. از آنجا

الـه  يزمـان  يهـاداده  لي ـتحل  يبرا كـه   ــنهـادكـار مي  بـه  يا و دنبـ ــوديم  رونـد، پيشـ ــبكـه  .شـ  هـادر اين شـ
) LSTM(  يمدت طولانكوتاه  . شبكه حافظهشوديم  داده  انتقال  بعد  مرحله  به  مرحله  كي  از اطلاعات

بكه يافتهبهبود تي يهاشـ دگاسـت كه مشـكل   بازگشـ ده اسـت. ا  هاآندر  1انيگراد  يمحوشـ  نيحل شـ
 يا برطرف كرده اسـت كه محفظه سـلول حافظه كي  يرا با معرف انيگراد  يشـبكه مشـكل محوشـدگ

دياســـت كـه م دار  يمـدت طولان  ياطلاعـات را برا   توانـ ه  ينگهـ ــبكـ اكنـد. شـ ه   LSTM  يهـ ادر بـ قـ
 .هستند يمتوال يهاداده در مدتيطولان يهايوابستگ يريادگي

ســـه دروازه    وســـلول حافظه    كي  از ،معمولطور  به  ،يبر حالت مخفافزون  LSTMواحد  كي
 شـد  گفته  كهطور  . همان4يو دروازه خروج ،3يفراموش ـدروازه    ،2يورود: دروازه  شـوديم ليتشـك

ــلول ــتنـد  هـادروازه  نيا   و  كنـديم  ينگهـدار  را   بلنـدمـدت  حـالـت  حـافظـه  سـ  اطلاعـات  اني ـجر  كـه  هسـ
الـت  د،ي ـجـد  يورود(شـــامـل   دمـدت  حـ الـت  و  يقبل  بلنـ ديم  كنترل  را )  يقبل  يمخف  حـ . دروازه كننـ

  كنديم  نييتع ،يجار يورود و  يقبل يمخف حالت  برحسـب 1و  0  نيب  يبا محاسـبه مقدار يفراموش ـ
ــونـد  حـذف  دي ـبـا  بلنـدمـدت  حـالـت  يهـابخش  كـدام  كـه  ــ  دروازه يخروج.  شـ ي ورود  يبرا   يفراموشـ

𝑥𝑥� ∈ ℝ� شوديم محاسبه  ريز  صورتبه.  
  

2(  𝑓𝑓� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 

  
�𝑓𝑓بالا،  معادله در ∈  ــفعال  بردار �(0,1) ــازي دروازه فراموش 𝑊𝑊 ،يس 𝑊𝑊 �×� ,𝑈𝑈 𝑈𝑈 �×� , 𝑏𝑏 𝑏
ℝ�×� يرهايمتغ.  دنشـويم  يريادگي  شـبكه  توسـط كه  ندهسـت  ييپارامترها اي و  هاوزن  𝑑𝑑  وℎ بيترتبه،  
ــت. يمخف واحدهايو تعداد   يورود يهايژگيتعداد و   و  قبل  يبردار حالت مخف ���ℎ  همچنين اس

 
1. vanishing gradient problem 
2. input gate 
3. forget gate 
4. output gate 

تعــداد ویژگی هــای ورودی و تعــداد واحدهــای مخــفی اســت. همچنیــن 
 تابــع فعال ســازی سیگموئیــد1 هســتند. در ادامــه، دروازه ورودی بــا اســتفاده از مکانیــزمی 

 فخرزاده و ديگران    |  هاي عصبي بازگشتيتشخيص متن در اسناد فارسي چاپي بر اساس شبكه        

 

𝜎𝜎�   ــازيفعالتابع ــت  1ئيدگمويس ــ  س ــتفاده از مكان  يدروازه ورود  ،ادامه در. ندهس ــابه  يزميبا اس  با مش
 ــ ديم  نييتع  ،يدروازه فراموشـ ار  يو ورود  يقبل  يكـدام بخش از حـالـت مخف  كـه  كنـ ا  يجـ در   دي ـبـ

افه شـو بلندمدتحالت  لول اضـ ود كه  جاديگام بعد ا  يبرا   ديجد بلندمدتد تا حالت سـ   صـورت بهشـ
  .شودمي بهمحاس ريز

  

3(  𝑖𝑖� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑖𝑖 در آن، كه ∈  ز ين  يخروج  دروازه  ادامه،  در.  اسـت يدروازه ورود  سـازيفعال  بردار �(0,1)
 نيدر ا  ،ســلول  يخروج  عنوانبه يســتيبا ،بلندمدتحالت   يهابخش  يك ازكدامكه  كنديم  نييتع

  .شود دادهقرار  يگام بعد يبرا  ،سلول يبعد يگام و حالت مخف
  

4(  𝑜𝑜� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑜𝑜 در آن، كه ∈ شــبكه   يخروج ،ســرانجام  .  اســت  يدروازه خروج  ســازيفعال  بردار �(0,1)
  د.شويمحاسبه م  ريز  صورتبه

  

5(  𝑐̃𝑐� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�)   

6(  𝑐𝑐� = 𝑓𝑓� ⊙ 𝑐𝑐��� + 𝑖𝑖� ⊙ 𝑐̃𝑐� 

7(  ℎ� = 𝑜𝑜�⨀𝜎𝜎�(𝑐𝑐�) 
  
�𝑐̃𝑐 ،بالا معادله در ∈ ــازيفعالبردار   ،�(1,1−) ــلول،  يورود  س ــازيفعال تابع ،�𝜎𝜎 س تانژانت    س

ــازيفعـال  تـابع  �𝜎𝜎و  كي ـپربوليهـا �𝑐𝑐، هـايپربوليـك  سـ ∈ ℝ� ــت.    بردار ــلول اسـ  هي ـاول ريمقـادحـالـت سـ
𝑐𝑐� = �ℎو  0 = دهنده گام  نشـان  زين 𝑡𝑡  سي. انداسـت  دهنده ضـرب عنصـر به عنصـرنشـان ⊙و عملگر   0

شــده در اين مرحله با كمك لايه رونويســي به كلمات معنادار حروف تشــخيص داده  اســت. يزمان
  شوند.  ميتبديل  

 

 
1. sigmoid 

قبــل و 
ــلی و ورودی  ــت مخــفی قب ــد کــه کــدام بخــش از حال ــن می کن ــوشی، تعیی ــا دروازه فرام مشــابه ب
جــاری بایــد در حالــت بلندمــدت ســلول اضافــه شــود تــا حالــت بلندمــدت جدیــد بــرای گام بعــد 

ایـجـاد ـشـود ـکـه بهـصـورت زـیـر محاـسـبه میـشـود
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𝜎𝜎�   ــازيفعالتابع ــت  1ئيدگمويس ــ  س ــتفاده از مكان  يدروازه ورود  ،ادامه در. ندهس ــابه  يزميبا اس  با مش
 ــ ديم  نييتع  ،يدروازه فراموشـ ار  يو ورود  يقبل  يكـدام بخش از حـالـت مخف  كـه  كنـ ا  يجـ در   دي ـبـ

افه شـو بلندمدتحالت  لول اضـ ود كه  جاديگام بعد ا  يبرا   ديجد بلندمدتد تا حالت سـ   صـورت بهشـ
  .شودمي بهمحاس ريز

  

3(  𝑖𝑖� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑖𝑖 در آن، كه ∈  ز ين  يخروج  دروازه  ادامه،  در.  اسـت يدروازه ورود  سـازيفعال  بردار �(0,1)
 نيدر ا  ،ســلول  يخروج  عنوانبه يســتيبا ،بلندمدتحالت   يهابخش  يك ازكدامكه  كنديم  نييتع

  .شود دادهقرار  يگام بعد يبرا  ،سلول يبعد يگام و حالت مخف
  

4(  𝑜𝑜� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑜𝑜 در آن، كه ∈ شــبكه   يخروج ،ســرانجام  .  اســت  يدروازه خروج  ســازيفعال  بردار �(0,1)
  د.شويمحاسبه م  ريز  صورتبه

  

5(  𝑐̃𝑐� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�)   

6(  𝑐𝑐� = 𝑓𝑓� ⊙ 𝑐𝑐��� + 𝑖𝑖� ⊙ 𝑐̃𝑐� 

7(  ℎ� = 𝑜𝑜�⨀𝜎𝜎�(𝑐𝑐�) 
  
�𝑐̃𝑐 ،بالا معادله در ∈ ــازيفعالبردار   ،�(1,1−) ــلول،  يورود  س ــازيفعال تابع ،�𝜎𝜎 س تانژانت    س

ــازيفعـال  تـابع  �𝜎𝜎و  كي ـپربوليهـا �𝑐𝑐، هـايپربوليـك  سـ ∈ ℝ� ــت.    بردار ــلول اسـ  هي ـاول ريمقـادحـالـت سـ
𝑐𝑐� = �ℎو  0 = دهنده گام  نشـان  زين 𝑡𝑡  سي. انداسـت  دهنده ضـرب عنصـر به عنصـرنشـان ⊙و عملگر   0

شــده در اين مرحله با كمك لايه رونويســي به كلمات معنادار حروف تشــخيص داده  اســت. يزمان
  شوند.  ميتبديل  

 

 
1. sigmoid 

)3
 بــردار فعال ســازی دروازه ورودی اســت. در ادامــه، دروازه خــروجی 
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𝜎𝜎�   ــازيفعالتابع ــت  1ئيدگمويس ــ  س ــتفاده از مكان  يدروازه ورود  ،ادامه در. ندهس ــابه  يزميبا اس  با مش
 ــ ديم  نييتع  ،يدروازه فراموشـ ار  يو ورود  يقبل  يكـدام بخش از حـالـت مخف  كـه  كنـ ا  يجـ در   دي ـبـ

افه شـو بلندمدتحالت  لول اضـ ود كه  جاديگام بعد ا  يبرا   ديجد بلندمدتد تا حالت سـ   صـورت بهشـ
  .شودمي بهمحاس ريز

  

3(  𝑖𝑖� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑖𝑖 در آن، كه ∈  ز ين  يخروج  دروازه  ادامه،  در.  اسـت يدروازه ورود  سـازيفعال  بردار �(0,1)
 نيدر ا  ،ســلول  يخروج  عنوانبه يســتيبا ،بلندمدتحالت   يهابخش  يك ازكدامكه  كنديم  نييتع

  .شود دادهقرار  يگام بعد يبرا  ،سلول يبعد يگام و حالت مخف
  

4(  𝑜𝑜� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑜𝑜 در آن، كه ∈ شــبكه   يخروج ،ســرانجام  .  اســت  يدروازه خروج  ســازيفعال  بردار �(0,1)
  د.شويمحاسبه م  ريز  صورتبه

  

5(  𝑐̃𝑐� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�)   

6(  𝑐𝑐� = 𝑓𝑓� ⊙ 𝑐𝑐��� + 𝑖𝑖� ⊙ 𝑐̃𝑐� 

7(  ℎ� = 𝑜𝑜�⨀𝜎𝜎�(𝑐𝑐�) 
  
�𝑐̃𝑐 ،بالا معادله در ∈ ــازيفعالبردار   ،�(1,1−) ــلول،  يورود  س ــازيفعال تابع ،�𝜎𝜎 س تانژانت    س

ــازيفعـال  تـابع  �𝜎𝜎و  كي ـپربوليهـا �𝑐𝑐، هـايپربوليـك  سـ ∈ ℝ� ــت.    بردار ــلول اسـ  هي ـاول ريمقـادحـالـت سـ
𝑐𝑐� = �ℎو  0 = دهنده گام  نشـان  زين 𝑡𝑡  سي. انداسـت  دهنده ضـرب عنصـر به عنصـرنشـان ⊙و عملگر   0

شــده در اين مرحله با كمك لايه رونويســي به كلمات معنادار حروف تشــخيص داده  اســت. يزمان
  شوند.  ميتبديل  

 

 
1. sigmoid 

کــه در آن، 
ــروجی  ــوان خ ــتی به عن ــدت، بایس ــت بلندم ــای حال ــک از بخش ه ــه کدام ی ــد ک ــن می کن ــز تعیی نی

ـسـلول، در اـیـن گام و حاـلـت مـخـفی بـعـدی ـسـلول، ـبـرای گام بـعـدی ـقـرار داده ـشـود
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𝜎𝜎�   ــازيفعالتابع ــت  1ئيدگمويس ــ  س ــتفاده از مكان  يدروازه ورود  ،ادامه در. ندهس ــابه  يزميبا اس  با مش
 ــ ديم  نييتع  ،يدروازه فراموشـ ار  يو ورود  يقبل  يكـدام بخش از حـالـت مخف  كـه  كنـ ا  يجـ در   دي ـبـ

افه شـو بلندمدتحالت  لول اضـ ود كه  جاديگام بعد ا  يبرا   ديجد بلندمدتد تا حالت سـ   صـورت بهشـ
  .شودمي بهمحاس ريز

  

3(  𝑖𝑖� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑖𝑖 در آن، كه ∈  ز ين  يخروج  دروازه  ادامه،  در.  اسـت يدروازه ورود  سـازيفعال  بردار �(0,1)
 نيدر ا  ،ســلول  يخروج  عنوانبه يســتيبا ،بلندمدتحالت   يهابخش  يك ازكدامكه  كنديم  نييتع

  .شود دادهقرار  يگام بعد يبرا  ،سلول يبعد يگام و حالت مخف
  

4(  𝑜𝑜� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑜𝑜 در آن، كه ∈ شــبكه   يخروج ،ســرانجام  .  اســت  يدروازه خروج  ســازيفعال  بردار �(0,1)
  د.شويمحاسبه م  ريز  صورتبه

  

5(  𝑐̃𝑐� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�)   

6(  𝑐𝑐� = 𝑓𝑓� ⊙ 𝑐𝑐��� + 𝑖𝑖� ⊙ 𝑐̃𝑐� 

7(  ℎ� = 𝑜𝑜�⨀𝜎𝜎�(𝑐𝑐�) 
  
�𝑐̃𝑐 ،بالا معادله در ∈ ــازيفعالبردار   ،�(1,1−) ــلول،  يورود  س ــازيفعال تابع ،�𝜎𝜎 س تانژانت    س

ــازيفعـال  تـابع  �𝜎𝜎و  كي ـپربوليهـا �𝑐𝑐، هـايپربوليـك  سـ ∈ ℝ� ــت.    بردار ــلول اسـ  هي ـاول ريمقـادحـالـت سـ
𝑐𝑐� = �ℎو  0 = دهنده گام  نشـان  زين 𝑡𝑡  سي. انداسـت  دهنده ضـرب عنصـر به عنصـرنشـان ⊙و عملگر   0

شــده در اين مرحله با كمك لايه رونويســي به كلمات معنادار حروف تشــخيص داده  اســت. يزمان
  شوند.  ميتبديل  

 

 
1. sigmoid 

)4
 بــردار فعال ســازی دروازه خــروجی اســت. ســرانجام ، خــروجی شــبکه 

 فخرزاده و ديگران    |  هاي عصبي بازگشتيتشخيص متن در اسناد فارسي چاپي بر اساس شبكه        

 

𝜎𝜎�   ــازيفعالتابع ــت  1ئيدگمويس ــ  س ــتفاده از مكان  يدروازه ورود  ،ادامه در. ندهس ــابه  يزميبا اس  با مش
 ــ ديم  نييتع  ،يدروازه فراموشـ ار  يو ورود  يقبل  يكـدام بخش از حـالـت مخف  كـه  كنـ ا  يجـ در   دي ـبـ

افه شـو بلندمدتحالت  لول اضـ ود كه  جاديگام بعد ا  يبرا   ديجد بلندمدتد تا حالت سـ   صـورت بهشـ
  .شودمي بهمحاس ريز

  

3(  𝑖𝑖� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑖𝑖 در آن، كه ∈  ز ين  يخروج  دروازه  ادامه،  در.  اسـت يدروازه ورود  سـازيفعال  بردار �(0,1)
 نيدر ا  ،ســلول  يخروج  عنوانبه يســتيبا ،بلندمدتحالت   يهابخش  يك ازكدامكه  كنديم  نييتع

  .شود دادهقرار  يگام بعد يبرا  ،سلول يبعد يگام و حالت مخف
  

4(  𝑜𝑜� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑜𝑜 در آن، كه ∈ شــبكه   يخروج ،ســرانجام  .  اســت  يدروازه خروج  ســازيفعال  بردار �(0,1)
  د.شويمحاسبه م  ريز  صورتبه

  

5(  𝑐̃𝑐� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�)   

6(  𝑐𝑐� = 𝑓𝑓� ⊙ 𝑐𝑐��� + 𝑖𝑖� ⊙ 𝑐̃𝑐� 

7(  ℎ� = 𝑜𝑜�⨀𝜎𝜎�(𝑐𝑐�) 
  
�𝑐̃𝑐 ،بالا معادله در ∈ ــازيفعالبردار   ،�(1,1−) ــلول،  يورود  س ــازيفعال تابع ،�𝜎𝜎 س تانژانت    س

ــازيفعـال  تـابع  �𝜎𝜎و  كي ـپربوليهـا �𝑐𝑐، هـايپربوليـك  سـ ∈ ℝ� ــت.    بردار ــلول اسـ  هي ـاول ريمقـادحـالـت سـ
𝑐𝑐� = �ℎو  0 = دهنده گام  نشـان  زين 𝑡𝑡  سي. انداسـت  دهنده ضـرب عنصـر به عنصـرنشـان ⊙و عملگر   0

شــده در اين مرحله با كمك لايه رونويســي به كلمات معنادار حروف تشــخيص داده  اســت. يزمان
  شوند.  ميتبديل  

 

 
1. sigmoid 

کــه در آن، 
بهـصـورت زـیـر محاـسـبه میـشـود

 فخرزاده و ديگران    |  هاي عصبي بازگشتيتشخيص متن در اسناد فارسي چاپي بر اساس شبكه        

 

𝜎𝜎�   ــازيفعالتابع ــت  1ئيدگمويس ــ  س ــتفاده از مكان  يدروازه ورود  ،ادامه در. ندهس ــابه  يزميبا اس  با مش
 ــ ديم  نييتع  ،يدروازه فراموشـ ار  يو ورود  يقبل  يكـدام بخش از حـالـت مخف  كـه  كنـ ا  يجـ در   دي ـبـ

افه شـو بلندمدتحالت  لول اضـ ود كه  جاديگام بعد ا  يبرا   ديجد بلندمدتد تا حالت سـ   صـورت بهشـ
  .شودمي بهمحاس ريز

  

3(  𝑖𝑖� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑖𝑖 در آن، كه ∈  ز ين  يخروج  دروازه  ادامه،  در.  اسـت يدروازه ورود  سـازيفعال  بردار �(0,1)
 نيدر ا  ،ســلول  يخروج  عنوانبه يســتيبا ،بلندمدتحالت   يهابخش  يك ازكدامكه  كنديم  نييتع

  .شود دادهقرار  يگام بعد يبرا  ،سلول يبعد يگام و حالت مخف
  

4(  𝑜𝑜� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑜𝑜 در آن، كه ∈ شــبكه   يخروج ،ســرانجام  .  اســت  يدروازه خروج  ســازيفعال  بردار �(0,1)
  د.شويمحاسبه م  ريز  صورتبه

  

5(  𝑐̃𝑐� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�)   

6(  𝑐𝑐� = 𝑓𝑓� ⊙ 𝑐𝑐��� + 𝑖𝑖� ⊙ 𝑐̃𝑐� 

7(  ℎ� = 𝑜𝑜�⨀𝜎𝜎�(𝑐𝑐�) 
  
�𝑐̃𝑐 ،بالا معادله در ∈ ــازيفعالبردار   ،�(1,1−) ــلول،  يورود  س ــازيفعال تابع ،�𝜎𝜎 س تانژانت    س

ــازيفعـال  تـابع  �𝜎𝜎و  كي ـپربوليهـا �𝑐𝑐، هـايپربوليـك  سـ ∈ ℝ� ــت.    بردار ــلول اسـ  هي ـاول ريمقـادحـالـت سـ
𝑐𝑐� = �ℎو  0 = دهنده گام  نشـان  زين 𝑡𝑡  سي. انداسـت  دهنده ضـرب عنصـر به عنصـرنشـان ⊙و عملگر   0

شــده در اين مرحله با كمك لايه رونويســي به كلمات معنادار حروف تشــخيص داده  اســت. يزمان
  شوند.  ميتبديل  

 

 
1. sigmoid 

)5
 

 فخرزاده و ديگران    |  هاي عصبي بازگشتيتشخيص متن در اسناد فارسي چاپي بر اساس شبكه        

 

𝜎𝜎�   ــازيفعالتابع ــت  1ئيدگمويس ــ  س ــتفاده از مكان  يدروازه ورود  ،ادامه در. ندهس ــابه  يزميبا اس  با مش
 ــ ديم  نييتع  ،يدروازه فراموشـ ار  يو ورود  يقبل  يكـدام بخش از حـالـت مخف  كـه  كنـ ا  يجـ در   دي ـبـ

افه شـو بلندمدتحالت  لول اضـ ود كه  جاديگام بعد ا  يبرا   ديجد بلندمدتد تا حالت سـ   صـورت بهشـ
  .شودمي بهمحاس ريز

  

3(  𝑖𝑖� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑖𝑖 در آن، كه ∈  ز ين  يخروج  دروازه  ادامه،  در.  اسـت يدروازه ورود  سـازيفعال  بردار �(0,1)
 نيدر ا  ،ســلول  يخروج  عنوانبه يســتيبا ،بلندمدتحالت   يهابخش  يك ازكدامكه  كنديم  نييتع

  .شود دادهقرار  يگام بعد يبرا  ،سلول يبعد يگام و حالت مخف
  

4(  𝑜𝑜� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑜𝑜 در آن، كه ∈ شــبكه   يخروج ،ســرانجام  .  اســت  يدروازه خروج  ســازيفعال  بردار �(0,1)
  د.شويمحاسبه م  ريز  صورتبه

  

5(  𝑐̃𝑐� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�)   

6(  𝑐𝑐� = 𝑓𝑓� ⊙ 𝑐𝑐��� + 𝑖𝑖� ⊙ 𝑐̃𝑐� 

7(  ℎ� = 𝑜𝑜�⨀𝜎𝜎�(𝑐𝑐�) 
  
�𝑐̃𝑐 ،بالا معادله در ∈ ــازيفعالبردار   ،�(1,1−) ــلول،  يورود  س ــازيفعال تابع ،�𝜎𝜎 س تانژانت    س

ــازيفعـال  تـابع  �𝜎𝜎و  كي ـپربوليهـا �𝑐𝑐، هـايپربوليـك  سـ ∈ ℝ� ــت.    بردار ــلول اسـ  هي ـاول ريمقـادحـالـت سـ
𝑐𝑐� = �ℎو  0 = دهنده گام  نشـان  زين 𝑡𝑡  سي. انداسـت  دهنده ضـرب عنصـر به عنصـرنشـان ⊙و عملگر   0

شــده در اين مرحله با كمك لايه رونويســي به كلمات معنادار حروف تشــخيص داده  اســت. يزمان
  شوند.  ميتبديل  

 

 
1. sigmoid 

)6

 فخرزاده و ديگران    |  هاي عصبي بازگشتيتشخيص متن در اسناد فارسي چاپي بر اساس شبكه        

 

𝜎𝜎�   ــازيفعالتابع ــت  1ئيدگمويس ــ  س ــتفاده از مكان  يدروازه ورود  ،ادامه در. ندهس ــابه  يزميبا اس  با مش
 ــ ديم  نييتع  ،يدروازه فراموشـ ار  يو ورود  يقبل  يكـدام بخش از حـالـت مخف  كـه  كنـ ا  يجـ در   دي ـبـ

افه شـو بلندمدتحالت  لول اضـ ود كه  جاديگام بعد ا  يبرا   ديجد بلندمدتد تا حالت سـ   صـورت بهشـ
  .شودمي بهمحاس ريز

  

3(  𝑖𝑖� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑖𝑖 در آن، كه ∈  ز ين  يخروج  دروازه  ادامه،  در.  اسـت يدروازه ورود  سـازيفعال  بردار �(0,1)
 نيدر ا  ،ســلول  يخروج  عنوانبه يســتيبا ،بلندمدتحالت   يهابخش  يك ازكدامكه  كنديم  نييتع

  .شود دادهقرار  يگام بعد يبرا  ،سلول يبعد يگام و حالت مخف
  

4(  𝑜𝑜� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑜𝑜 در آن، كه ∈ شــبكه   يخروج ،ســرانجام  .  اســت  يدروازه خروج  ســازيفعال  بردار �(0,1)
  د.شويمحاسبه م  ريز  صورتبه

  

5(  𝑐̃𝑐� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�)   

6(  𝑐𝑐� = 𝑓𝑓� ⊙ 𝑐𝑐��� + 𝑖𝑖� ⊙ 𝑐̃𝑐� 

7(  ℎ� = 𝑜𝑜�⨀𝜎𝜎�(𝑐𝑐�) 
  
�𝑐̃𝑐 ،بالا معادله در ∈ ــازيفعالبردار   ،�(1,1−) ــلول،  يورود  س ــازيفعال تابع ،�𝜎𝜎 س تانژانت    س

ــازيفعـال  تـابع  �𝜎𝜎و  كي ـپربوليهـا �𝑐𝑐، هـايپربوليـك  سـ ∈ ℝ� ــت.    بردار ــلول اسـ  هي ـاول ريمقـادحـالـت سـ
𝑐𝑐� = �ℎو  0 = دهنده گام  نشـان  زين 𝑡𝑡  سي. انداسـت  دهنده ضـرب عنصـر به عنصـرنشـان ⊙و عملگر   0

شــده در اين مرحله با كمك لايه رونويســي به كلمات معنادار حروف تشــخيص داده  اســت. يزمان
  شوند.  ميتبديل  

 

 
1. sigmoid 

)7

، تابــع فعال ســازی 

 فخرزاده و ديگران    |  هاي عصبي بازگشتيتشخيص متن در اسناد فارسي چاپي بر اساس شبكه        

 

𝜎𝜎�   ــازيفعالتابع ــت  1ئيدگمويس ــ  س ــتفاده از مكان  يدروازه ورود  ،ادامه در. ندهس ــابه  يزميبا اس  با مش
 ــ ديم  نييتع  ،يدروازه فراموشـ ار  يو ورود  يقبل  يكـدام بخش از حـالـت مخف  كـه  كنـ ا  يجـ در   دي ـبـ

افه شـو بلندمدتحالت  لول اضـ ود كه  جاديگام بعد ا  يبرا   ديجد بلندمدتد تا حالت سـ   صـورت بهشـ
  .شودمي بهمحاس ريز

  

3(  𝑖𝑖� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑖𝑖 در آن، كه ∈  ز ين  يخروج  دروازه  ادامه،  در.  اسـت يدروازه ورود  سـازيفعال  بردار �(0,1)
 نيدر ا  ،ســلول  يخروج  عنوانبه يســتيبا ،بلندمدتحالت   يهابخش  يك ازكدامكه  كنديم  نييتع

  .شود دادهقرار  يگام بعد يبرا  ،سلول يبعد يگام و حالت مخف
  

4(  𝑜𝑜� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑜𝑜 در آن، كه ∈ شــبكه   يخروج ،ســرانجام  .  اســت  يدروازه خروج  ســازيفعال  بردار �(0,1)
  د.شويمحاسبه م  ريز  صورتبه

  

5(  𝑐̃𝑐� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�)   

6(  𝑐𝑐� = 𝑓𝑓� ⊙ 𝑐𝑐��� + 𝑖𝑖� ⊙ 𝑐̃𝑐� 

7(  ℎ� = 𝑜𝑜�⨀𝜎𝜎�(𝑐𝑐�) 
  
�𝑐̃𝑐 ،بالا معادله در ∈ ــازيفعالبردار   ،�(1,1−) ــلول،  يورود  س ــازيفعال تابع ،�𝜎𝜎 س تانژانت    س

ــازيفعـال  تـابع  �𝜎𝜎و  كي ـپربوليهـا �𝑐𝑐، هـايپربوليـك  سـ ∈ ℝ� ــت.    بردار ــلول اسـ  هي ـاول ريمقـادحـالـت سـ
𝑐𝑐� = �ℎو  0 = دهنده گام  نشـان  زين 𝑡𝑡  سي. انداسـت  دهنده ضـرب عنصـر به عنصـرنشـان ⊙و عملگر   0

شــده در اين مرحله با كمك لايه رونويســي به كلمات معنادار حروف تشــخيص داده  اســت. يزمان
  شوند.  ميتبديل  

 

 
1. sigmoid 

، بــردار فعال ســازی ورودی ســلول، 

 فخرزاده و ديگران    |  هاي عصبي بازگشتيتشخيص متن در اسناد فارسي چاپي بر اساس شبكه        

 

𝜎𝜎�   ــازيفعالتابع ــت  1ئيدگمويس ــ  س ــتفاده از مكان  يدروازه ورود  ،ادامه در. ندهس ــابه  يزميبا اس  با مش
 ــ ديم  نييتع  ،يدروازه فراموشـ ار  يو ورود  يقبل  يكـدام بخش از حـالـت مخف  كـه  كنـ ا  يجـ در   دي ـبـ

افه شـو بلندمدتحالت  لول اضـ ود كه  جاديگام بعد ا  يبرا   ديجد بلندمدتد تا حالت سـ   صـورت بهشـ
  .شودمي بهمحاس ريز

  

3(  𝑖𝑖� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑖𝑖 در آن، كه ∈  ز ين  يخروج  دروازه  ادامه،  در.  اسـت يدروازه ورود  سـازيفعال  بردار �(0,1)
 نيدر ا  ،ســلول  يخروج  عنوانبه يســتيبا ،بلندمدتحالت   يهابخش  يك ازكدامكه  كنديم  نييتع

  .شود دادهقرار  يگام بعد يبرا  ،سلول يبعد يگام و حالت مخف
  

4(  𝑜𝑜� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�) 
  

�𝑜𝑜 در آن، كه ∈ شــبكه   يخروج ،ســرانجام  .  اســت  يدروازه خروج  ســازيفعال  بردار �(0,1)
  د.شويمحاسبه م  ريز  صورتبه

  

5(  𝑐̃𝑐� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�)   
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ــازيفعـال  تـابع  �𝜎𝜎و  كي ـپربوليهـا �𝑐𝑐، هـايپربوليـك  سـ ∈ ℝ� ــت.    بردار ــلول اسـ  هي ـاول ريمقـادحـالـت سـ
𝑐𝑐� = �ℎو  0 = دهنده گام  نشـان  زين 𝑡𝑡  سي. انداسـت  دهنده ضـرب عنصـر به عنصـرنشـان ⊙و عملگر   0

شــده در اين مرحله با كمك لايه رونويســي به كلمات معنادار حروف تشــخيص داده  اســت. يزمان
  شوند.  ميتبديل  
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  د.شويمحاسبه م  ريز  صورتبه

  

5(  𝑐̃𝑐� = 𝜎𝜎�(𝑊𝑊�𝑥𝑥� + 𝑈𝑈�ℎ��� + 𝑏𝑏�)   
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𝑐𝑐� = �ℎو  0 = دهنده گام  نشـان  زين 𝑡𝑡  سي. انداسـت  دهنده ضـرب عنصـر به عنصـرنشـان ⊙و عملگر   0
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ــک و  ــت هایپربولی تانژان
ــس  ــه عنصــر اســت. اندی  نشــان دهنده ضــرب عنصــر ب
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ــازيفعـال  تـابع  �𝜎𝜎و  كي ـپربوليهـا �𝑐𝑐، هـايپربوليـك  سـ ∈ ℝ� ــت.    بردار ــلول اسـ  هي ـاول ريمقـادحـالـت سـ
𝑐𝑐� = �ℎو  0 = دهنده گام  نشـان  زين 𝑡𝑡  سي. انداسـت  دهنده ضـرب عنصـر به عنصـرنشـان ⊙و عملگر   0

شــده در اين مرحله با كمك لايه رونويســي به كلمات معنادار حروف تشــخيص داده  اســت. يزمان
  شوند.  ميتبديل  

 

 
1. sigmoid 

ــه  ــر اولی مقادی
 نیــز نشــان دهنده گام زمــانی اســت. حــروف تشــخیص داده شــده در ایــن مرحلــه بــا کمــک لایــه 
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  د.شويمحاسبه م  ريز  صورتبه
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1. sigmoid 

یـل میـشـوند. نـادار تبدـ بـه کلـمـات معـ یـسی ـ رونوـ

3-3-3. لایه رونویسی و تشخیص کلمه

از ترکیــب حــروف تشــخیص داده شــده در مرحلــه قبــل، لزومــاًً کلمــات معنــادار ایجــاد نمی شــود. 

1. sigmoid
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بــرای حــل ایــن مشــکل دو دیــدگاه وجــود دارد، دیــدگاه اول ایجــاد یــک مجموعــه داده آمــوزشی 
اســت کــه در آن حــروف به طــور دقیــق ناحیه بنــدی شــده باشــد. در ایــن صــورت، خــروجی شــبکه 
ــه  ــن مجموع ــاد چنی ــا ایج ــود. ام ــق ش ــروجی منطب ــروف خ ــا ح ــق، ب ــور دقی ــد به ط ــتی بای بازگش
ــدگاه  ــوده و دور از دســترس اســت. دی ــه رو ب ــش روب ــا چال ــون پیوســته ب ــرای مت ــژه ب داده ای، به وی
 Graves( دوم ، اســتفاده از لایــه رونویــسی بــا تابــع زیــان دســته بندی زمــانی ارتباط گرایانــه1 اســت
et al. 2006(. در ایــن روش تمــامی توالی هــایی کــه توســط شــبکه قبــل از حــروف تشــخیص داده 

ش��ده اس��ت، در نظ��ر گرفت��ه میش��ود و س��پس ت��والی ب��ا احتم��ال بیش��تر انتخ��اب خواه��د ش��د. در 
ــب  ــا ســرانجام، از ترکی ــل وجــود خواهــد داشــت، ام ــه قب ــرای مرحل ــن صــورت امــکان خطــا ب ای
ــودن آن هــا بیشــتر و در داده آمــوزشی پر تکــرار اســت،  ــادار ب حــروف، کلمــاتی کــه احتمــال معن
 در نظــر گرفتــه شــود در 

     X     xx 13  |      دورةxx   |      شمارةx 
 

 ي و تشخيص كلمهسيرونو هيلا ٣-١-۵

ــخيص داده ــده داز تركيب حروف تش ــود. ايجاد نمي كلمات معنادار ر مرحله قبل، لزوماًش ش
اسـت  يآموزش ـ داده مجموعه كيبراي حل اين مشـكل دو ديدگاه وجود دارد، ديدگاه اول ايجاد  

جي شـبكه بازگشـتي بايد  خرو  ،در اين صـورت  .باشـد  شـده  يبندهيناح  قيدق  طوربه  حروف آن در كه
ا حروف خروجي    طور دقيق،بـه ــود.  منطبقبـ ا ا   شـ ه  اي،مجموعـه داده  نيچن  جـاديامـ   متون  يبرا   ژهيوبـ
تابع لايه رونويسـي با  اسـتفاده از  ، ديدگاه دوم   .اسـتدسـترس    ازو دور    و بودهرروبه چالش با وسـتهيپ

  يي هايتوال يتمام در اين روش  ..Graves et al) 2006(اســت    1انهيگرا ارتباط  يزمان  بنديدســتهزيان  
ط   كه بكهتوسـ خ  قبل  شـ ده داده صياز حروف تشـ پس  نظر گرفته مي در  ،اسـت  شـ ود و سـ با   يتوالشـ

  ، اين صـورت امكان خطا براي مرحله قبل وجود خواهد داشـتدر  .  دش ـ  خواهد انتخاب  شـترياحتمال ب
و در داده آموزشـي پر    يشـترها بكيب حروف، كلماتي كه احتمال معنادار بودن آناز تر  سـرانجام،اما 

𝑦𝑦  يتوال  يس ـيرونو هيلا يورود چنانچهانتخاب خواهد شـد.    ،تكرار اسـت = 𝑦𝑦�, … , 𝑦𝑦�   در نظر گرفته
ــود الـه    T  كـهي  در حـال  شـ �𝑦𝑦 وطول دنبـ ∈ ℝ|ℒ��|  ــود �ℒ  ،در نظر گرفتـه شـ = ℒ ــامـل  ℒو    ∪ همـه   شـ

ــت.  2يكـاراكتر خـال  نيكـاراكترهـا و همچن 𝜋𝜋توالي  B  اسـ 𝜋𝜋  يبـا حـذف كـاراكترهـا  𝑙𝑙  يتوال  بـه  را    ��
  .شوديم محاسبه ريز  صورتبه يخروج عنوانبه ∗𝑙𝑙 ،جهيكند. در نتنگاشت مي  يو تكرار يخال

  

8(  𝑙𝑙∗ = Β�𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎�𝑝𝑝(𝜋𝜋|𝑦𝑦)� 

 

 معماري شبكه ٣-١-۶

نهاد بكه پيشـ  .نمايش داده شـده اسـت ،2شـده تا قبل از لايه رونويسـي، در شـكل  معماري پايه شـ
و طول متغير اسـت. عكس ورودي بايد تنها يك  48سـفيد با عرض وورودي شـبكه يك تصـوير سـياه

 و باكاراكتري اسـت و سـپس در لايه آخر    صـورتبهخط را در بر بگيريد. تشـخيص در مرحله اول 
امل به كلمه معنادار تبديل مي CTCاعمال  ود. در روش پايه، ابتدا يك لايه پيچشـي شـ   3فيلتر (   16شـ

شـود. بعد از آن  هاي تصـوير اسـتخراج مياعمال شـده و ويژگي 3ربوليكسـازي هايپ) با تابع فعال3در 
ايز (  Max-poolingلايه  ود كه ) اعمال مي3در  3با سـ ه ويژگي  اندازهشـ كند. بعد ها را نصـف مينقشـ

 x جلوسو در بعد LSTMخروجي يك    64با  yجلوسو در بعد   LSTMاز استخراج ويژگي، يك لايه 
با  xدر بعد   LSTMخروجي و يك   96  با xسـو) در بعد عقب(معكوس   LSTMخروجي و يك    96با 

خيص دادهل ميخروجي اعما  192 ود. كاراكترهاي تشـ ده وارد لايه خروجي ميشـ وند و با تابع شـ شـ
ــخيص داده مي  softmaxو    CTCزيان   ــود. در معماري عميقكلمات تش با  xدر بعد   LSTMتر لايه ش

 
1. connectionist temporal lassification (CTC) 
2. blank  
3. hyperbolique 

انتخــاب خواهــد شــد. چنانچــه ورودی لایــه رونویــسی تــوالی 
 شــامل همــه کاراکترهــا 
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ــخيص داده ــده داز تركيب حروف تش ــود. ايجاد نمي كلمات معنادار ر مرحله قبل، لزوماًش ش
اسـت  يآموزش ـ داده مجموعه كيبراي حل اين مشـكل دو ديدگاه وجود دارد، ديدگاه اول ايجاد  

جي شـبكه بازگشـتي بايد  خرو  ،در اين صـورت  .باشـد  شـده  يبندهيناح  قيدق  طوربه  حروف آن در كه
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نهاد بكه پيشـ  .نمايش داده شـده اسـت ،2شـده تا قبل از لايه رونويسـي، در شـكل  معماري پايه شـ
و طول متغير اسـت. عكس ورودي بايد تنها يك  48سـفيد با عرض وورودي شـبكه يك تصـوير سـياه
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شـود. بعد از آن  هاي تصـوير اسـتخراج مياعمال شـده و ويژگي 3ربوليكسـازي هايپ) با تابع فعال3در 
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ــخيص داده ــده داز تركيب حروف تش ــود. ايجاد نمي كلمات معنادار ر مرحله قبل، لزوماًش ش
اسـت  يآموزش ـ داده مجموعه كيبراي حل اين مشـكل دو ديدگاه وجود دارد، ديدگاه اول ايجاد  

جي شـبكه بازگشـتي بايد  خرو  ،در اين صـورت  .باشـد  شـده  يبندهيناح  قيدق  طوربه  حروف آن در كه
ا حروف خروجي    طور دقيق،بـه ــود.  منطبقبـ ا ا   شـ ه  اي،مجموعـه داده  نيچن  جـاديامـ   متون  يبرا   ژهيوبـ
تابع لايه رونويسـي با  اسـتفاده از  ، ديدگاه دوم   .اسـتدسـترس    ازو دور    و بودهرروبه چالش با وسـتهيپ

  يي هايتوال يتمام در اين روش  ..Graves et al) 2006(اســت    1انهيگرا ارتباط  يزمان  بنديدســتهزيان  
ط   كه بكهتوسـ خ  قبل  شـ ده داده صياز حروف تشـ پس  نظر گرفته مي در  ،اسـت  شـ ود و سـ با   يتوالشـ

  ، اين صـورت امكان خطا براي مرحله قبل وجود خواهد داشـتدر  .  دش ـ  خواهد انتخاب  شـترياحتمال ب
و در داده آموزشـي پر    يشـترها بكيب حروف، كلماتي كه احتمال معنادار بودن آناز تر  سـرانجام،اما 

𝑦𝑦  يتوال  يس ـيرونو هيلا يورود چنانچهانتخاب خواهد شـد.    ،تكرار اسـت = 𝑦𝑦�, … , 𝑦𝑦�   در نظر گرفته
ــود الـه    T  كـهي  در حـال  شـ �𝑦𝑦 وطول دنبـ ∈ ℝ|ℒ��|  ــود �ℒ  ،در نظر گرفتـه شـ = ℒ ــامـل  ℒو    ∪ همـه   شـ

ــت.  2يكـاراكتر خـال  نيكـاراكترهـا و همچن 𝜋𝜋توالي  B  اسـ 𝜋𝜋  يبـا حـذف كـاراكترهـا  𝑙𝑙  يتوال  بـه  را    ��
  .شوديم محاسبه ريز  صورتبه يخروج عنوانبه ∗𝑙𝑙 ،جهيكند. در نتنگاشت مي  يو تكرار يخال

  

8(  𝑙𝑙∗ = Β�𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎�𝑝𝑝(𝜋𝜋|𝑦𝑦)� 

 

 معماري شبكه ٣-١-۶

نهاد بكه پيشـ  .نمايش داده شـده اسـت ،2شـده تا قبل از لايه رونويسـي، در شـكل  معماري پايه شـ
و طول متغير اسـت. عكس ورودي بايد تنها يك  48سـفيد با عرض وورودي شـبكه يك تصـوير سـياه

 و باكاراكتري اسـت و سـپس در لايه آخر    صـورتبهخط را در بر بگيريد. تشـخيص در مرحله اول 
امل به كلمه معنادار تبديل مي CTCاعمال  ود. در روش پايه، ابتدا يك لايه پيچشـي شـ   3فيلتر (   16شـ

شـود. بعد از آن  هاي تصـوير اسـتخراج مياعمال شـده و ويژگي 3ربوليكسـازي هايپ) با تابع فعال3در 
ايز (  Max-poolingلايه  ود كه ) اعمال مي3در  3با سـ ه ويژگي  اندازهشـ كند. بعد ها را نصـف مينقشـ

 x جلوسو در بعد LSTMخروجي يك    64با  yجلوسو در بعد   LSTMاز استخراج ويژگي، يك لايه 
با  xدر بعد   LSTMخروجي و يك   96  با xسـو) در بعد عقب(معكوس   LSTMخروجي و يك    96با 

خيص دادهل ميخروجي اعما  192 ود. كاراكترهاي تشـ ده وارد لايه خروجي ميشـ وند و با تابع شـ شـ
ــخيص داده مي  softmaxو    CTCزيان   ــود. در معماري عميقكلمات تش با  xدر بعد   LSTMتر لايه ش

 
1. connectionist temporal lassification (CTC) 
2. blank  
3. hyperbolique 

 در نظــر گرفتــه شــود، 

     X     xx 13  |      دورةxx   |      شمارةx 
 

 ي و تشخيص كلمهسيرونو هيلا ٣-١-۵

ــخيص داده ــده داز تركيب حروف تش ــود. ايجاد نمي كلمات معنادار ر مرحله قبل، لزوماًش ش
اسـت  يآموزش ـ داده مجموعه كيبراي حل اين مشـكل دو ديدگاه وجود دارد، ديدگاه اول ايجاد  

جي شـبكه بازگشـتي بايد  خرو  ،در اين صـورت  .باشـد  شـده  يبندهيناح  قيدق  طوربه  حروف آن در كه
ا حروف خروجي    طور دقيق،بـه ــود.  منطبقبـ ا ا   شـ ه  اي،مجموعـه داده  نيچن  جـاديامـ   متون  يبرا   ژهيوبـ
تابع لايه رونويسـي با  اسـتفاده از  ، ديدگاه دوم   .اسـتدسـترس    ازو دور    و بودهرروبه چالش با وسـتهيپ

  يي هايتوال يتمام در اين روش  ..Graves et al) 2006(اســت    1انهيگرا ارتباط  يزمان  بنديدســتهزيان  
ط   كه بكهتوسـ خ  قبل  شـ ده داده صياز حروف تشـ پس  نظر گرفته مي در  ،اسـت  شـ ود و سـ با   يتوالشـ

  ، اين صـورت امكان خطا براي مرحله قبل وجود خواهد داشـتدر  .  دش ـ  خواهد انتخاب  شـترياحتمال ب
و در داده آموزشـي پر    يشـترها بكيب حروف، كلماتي كه احتمال معنادار بودن آناز تر  سـرانجام،اما 

𝑦𝑦  يتوال  يس ـيرونو هيلا يورود چنانچهانتخاب خواهد شـد.    ،تكرار اسـت = 𝑦𝑦�, … , 𝑦𝑦�   در نظر گرفته
ــود الـه    T  كـهي  در حـال  شـ �𝑦𝑦 وطول دنبـ ∈ ℝ|ℒ��|  ــود �ℒ  ،در نظر گرفتـه شـ = ℒ ــامـل  ℒو    ∪ همـه   شـ

ــت.  2يكـاراكتر خـال  نيكـاراكترهـا و همچن 𝜋𝜋توالي  B  اسـ 𝜋𝜋  يبـا حـذف كـاراكترهـا  𝑙𝑙  يتوال  بـه  را    ��
  .شوديم محاسبه ريز  صورتبه يخروج عنوانبه ∗𝑙𝑙 ،جهيكند. در نتنگاشت مي  يو تكرار يخال

  

8(  𝑙𝑙∗ = Β�𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎�𝑝𝑝(𝜋𝜋|𝑦𝑦)� 

 

 معماري شبكه ٣-١-۶

نهاد بكه پيشـ  .نمايش داده شـده اسـت ،2شـده تا قبل از لايه رونويسـي، در شـكل  معماري پايه شـ
و طول متغير اسـت. عكس ورودي بايد تنها يك  48سـفيد با عرض وورودي شـبكه يك تصـوير سـياه

 و باكاراكتري اسـت و سـپس در لايه آخر    صـورتبهخط را در بر بگيريد. تشـخيص در مرحله اول 
امل به كلمه معنادار تبديل مي CTCاعمال  ود. در روش پايه، ابتدا يك لايه پيچشـي شـ   3فيلتر (   16شـ

شـود. بعد از آن  هاي تصـوير اسـتخراج مياعمال شـده و ويژگي 3ربوليكسـازي هايپ) با تابع فعال3در 
ايز (  Max-poolingلايه  ود كه ) اعمال مي3در  3با سـ ه ويژگي  اندازهشـ كند. بعد ها را نصـف مينقشـ

 x جلوسو در بعد LSTMخروجي يك    64با  yجلوسو در بعد   LSTMاز استخراج ويژگي، يك لايه 
با  xدر بعد   LSTMخروجي و يك   96  با xسـو) در بعد عقب(معكوس   LSTMخروجي و يك    96با 

خيص دادهل ميخروجي اعما  192 ود. كاراكترهاي تشـ ده وارد لايه خروجي ميشـ وند و با تابع شـ شـ
ــخيص داده مي  softmaxو    CTCزيان   ــود. در معماري عميقكلمات تش با  xدر بعد   LSTMتر لايه ش

 
1. connectionist temporal lassification (CTC) 
2. blank  
3. hyperbolique 

 طــول دنبالــه و 

     X     xx 13  |      دورةxx   |      شمارةx 
 

 ي و تشخيص كلمهسيرونو هيلا ٣-١-۵

ــخيص داده ــده داز تركيب حروف تش ــود. ايجاد نمي كلمات معنادار ر مرحله قبل، لزوماًش ش
اسـت  يآموزش ـ داده مجموعه كيبراي حل اين مشـكل دو ديدگاه وجود دارد، ديدگاه اول ايجاد  

جي شـبكه بازگشـتي بايد  خرو  ،در اين صـورت  .باشـد  شـده  يبندهيناح  قيدق  طوربه  حروف آن در كه
ا حروف خروجي    طور دقيق،بـه ــود.  منطبقبـ ا ا   شـ ه  اي،مجموعـه داده  نيچن  جـاديامـ   متون  يبرا   ژهيوبـ
تابع لايه رونويسـي با  اسـتفاده از  ، ديدگاه دوم   .اسـتدسـترس    ازو دور    و بودهرروبه چالش با وسـتهيپ

  يي هايتوال يتمام در اين روش  ..Graves et al) 2006(اســت    1انهيگرا ارتباط  يزمان  بنديدســتهزيان  
ط   كه بكهتوسـ خ  قبل  شـ ده داده صياز حروف تشـ پس  نظر گرفته مي در  ،اسـت  شـ ود و سـ با   يتوالشـ

  ، اين صـورت امكان خطا براي مرحله قبل وجود خواهد داشـتدر  .  دش ـ  خواهد انتخاب  شـترياحتمال ب
و در داده آموزشـي پر    يشـترها بكيب حروف، كلماتي كه احتمال معنادار بودن آناز تر  سـرانجام،اما 

𝑦𝑦  يتوال  يس ـيرونو هيلا يورود چنانچهانتخاب خواهد شـد.    ،تكرار اسـت = 𝑦𝑦�, … , 𝑦𝑦�   در نظر گرفته
ــود الـه    T  كـهي  در حـال  شـ �𝑦𝑦 وطول دنبـ ∈ ℝ|ℒ��|  ــود �ℒ  ،در نظر گرفتـه شـ = ℒ ــامـل  ℒو    ∪ همـه   شـ

ــت.  2يكـاراكتر خـال  نيكـاراكترهـا و همچن 𝜋𝜋توالي  B  اسـ 𝜋𝜋  يبـا حـذف كـاراكترهـا  𝑙𝑙  يتوال  بـه  را    ��
  .شوديم محاسبه ريز  صورتبه يخروج عنوانبه ∗𝑙𝑙 ،جهيكند. در نتنگاشت مي  يو تكرار يخال

  

8(  𝑙𝑙∗ = Β�𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎�𝑝𝑝(𝜋𝜋|𝑦𝑦)� 

 

 معماري شبكه ٣-١-۶

نهاد بكه پيشـ  .نمايش داده شـده اسـت ،2شـده تا قبل از لايه رونويسـي، در شـكل  معماري پايه شـ
و طول متغير اسـت. عكس ورودي بايد تنها يك  48سـفيد با عرض وورودي شـبكه يك تصـوير سـياه

 و باكاراكتري اسـت و سـپس در لايه آخر    صـورتبهخط را در بر بگيريد. تشـخيص در مرحله اول 
امل به كلمه معنادار تبديل مي CTCاعمال  ود. در روش پايه، ابتدا يك لايه پيچشـي شـ   3فيلتر (   16شـ

شـود. بعد از آن  هاي تصـوير اسـتخراج مياعمال شـده و ويژگي 3ربوليكسـازي هايپ) با تابع فعال3در 
ايز (  Max-poolingلايه  ود كه ) اعمال مي3در  3با سـ ه ويژگي  اندازهشـ كند. بعد ها را نصـف مينقشـ

 x جلوسو در بعد LSTMخروجي يك    64با  yجلوسو در بعد   LSTMاز استخراج ويژگي، يك لايه 
با  xدر بعد   LSTMخروجي و يك   96  با xسـو) در بعد عقب(معكوس   LSTMخروجي و يك    96با 

خيص دادهل ميخروجي اعما  192 ود. كاراكترهاي تشـ ده وارد لايه خروجي ميشـ وند و با تابع شـ شـ
ــخيص داده مي  softmaxو    CTCزيان   ــود. در معماري عميقكلمات تش با  xدر بعد   LSTMتر لايه ش

 
1. connectionist temporal lassification (CTC) 
2. blank  
3. hyperbolique 

حــالی کــه 
 بــا حــذف کاراکترهــای خــالی 

     X     xx 13  |      دورةxx   |      شمارةx 
 

 ي و تشخيص كلمهسيرونو هيلا ٣-١-۵

ــخيص داده ــده داز تركيب حروف تش ــود. ايجاد نمي كلمات معنادار ر مرحله قبل، لزوماًش ش
اسـت  يآموزش ـ داده مجموعه كيبراي حل اين مشـكل دو ديدگاه وجود دارد، ديدگاه اول ايجاد  

جي شـبكه بازگشـتي بايد  خرو  ،در اين صـورت  .باشـد  شـده  يبندهيناح  قيدق  طوربه  حروف آن در كه
ا حروف خروجي    طور دقيق،بـه ــود.  منطبقبـ ا ا   شـ ه  اي،مجموعـه داده  نيچن  جـاديامـ   متون  يبرا   ژهيوبـ
تابع لايه رونويسـي با  اسـتفاده از  ، ديدگاه دوم   .اسـتدسـترس    ازو دور    و بودهرروبه چالش با وسـتهيپ

  يي هايتوال يتمام در اين روش  ..Graves et al) 2006(اســت    1انهيگرا ارتباط  يزمان  بنديدســتهزيان  
ط   كه بكهتوسـ خ  قبل  شـ ده داده صياز حروف تشـ پس  نظر گرفته مي در  ،اسـت  شـ ود و سـ با   يتوالشـ

  ، اين صـورت امكان خطا براي مرحله قبل وجود خواهد داشـتدر  .  دش ـ  خواهد انتخاب  شـترياحتمال ب
و در داده آموزشـي پر    يشـترها بكيب حروف، كلماتي كه احتمال معنادار بودن آناز تر  سـرانجام،اما 

𝑦𝑦  يتوال  يس ـيرونو هيلا يورود چنانچهانتخاب خواهد شـد.    ،تكرار اسـت = 𝑦𝑦�, … , 𝑦𝑦�   در نظر گرفته
ــود الـه    T  كـهي  در حـال  شـ �𝑦𝑦 وطول دنبـ ∈ ℝ|ℒ��|  ــود �ℒ  ،در نظر گرفتـه شـ = ℒ ــامـل  ℒو    ∪ همـه   شـ

ــت.  2يكـاراكتر خـال  نيكـاراكترهـا و همچن 𝜋𝜋توالي  B  اسـ 𝜋𝜋  يبـا حـذف كـاراكترهـا  𝑙𝑙  يتوال  بـه  را    ��
  .شوديم محاسبه ريز  صورتبه يخروج عنوانبه ∗𝑙𝑙 ،جهيكند. در نتنگاشت مي  يو تكرار يخال

  

8(  𝑙𝑙∗ = Β�𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎�𝑝𝑝(𝜋𝜋|𝑦𝑦)� 

 

 معماري شبكه ٣-١-۶

نهاد بكه پيشـ  .نمايش داده شـده اسـت ،2شـده تا قبل از لايه رونويسـي، در شـكل  معماري پايه شـ
و طول متغير اسـت. عكس ورودي بايد تنها يك  48سـفيد با عرض وورودي شـبكه يك تصـوير سـياه

 و باكاراكتري اسـت و سـپس در لايه آخر    صـورتبهخط را در بر بگيريد. تشـخيص در مرحله اول 
امل به كلمه معنادار تبديل مي CTCاعمال  ود. در روش پايه، ابتدا يك لايه پيچشـي شـ   3فيلتر (   16شـ

شـود. بعد از آن  هاي تصـوير اسـتخراج مياعمال شـده و ويژگي 3ربوليكسـازي هايپ) با تابع فعال3در 
ايز (  Max-poolingلايه  ود كه ) اعمال مي3در  3با سـ ه ويژگي  اندازهشـ كند. بعد ها را نصـف مينقشـ

 x جلوسو در بعد LSTMخروجي يك    64با  yجلوسو در بعد   LSTMاز استخراج ويژگي، يك لايه 
با  xدر بعد   LSTMخروجي و يك   96  با xسـو) در بعد عقب(معكوس   LSTMخروجي و يك    96با 

خيص دادهل ميخروجي اعما  192 ود. كاراكترهاي تشـ ده وارد لايه خروجي ميشـ وند و با تابع شـ شـ
ــخيص داده مي  softmaxو    CTCزيان   ــود. در معماري عميقكلمات تش با  xدر بعد   LSTMتر لايه ش

 
1. connectionist temporal lassification (CTC) 
2. blank  
3. hyperbolique 

 را بــه تــوالی 

     X     xx 13  |      دورةxx   |      شمارةx 
 

 ي و تشخيص كلمهسيرونو هيلا ٣-١-۵

ــخيص داده ــده داز تركيب حروف تش ــود. ايجاد نمي كلمات معنادار ر مرحله قبل، لزوماًش ش
اسـت  يآموزش ـ داده مجموعه كيبراي حل اين مشـكل دو ديدگاه وجود دارد، ديدگاه اول ايجاد  

جي شـبكه بازگشـتي بايد  خرو  ،در اين صـورت  .باشـد  شـده  يبندهيناح  قيدق  طوربه  حروف آن در كه
ا حروف خروجي    طور دقيق،بـه ــود.  منطبقبـ ا ا   شـ ه  اي،مجموعـه داده  نيچن  جـاديامـ   متون  يبرا   ژهيوبـ
تابع لايه رونويسـي با  اسـتفاده از  ، ديدگاه دوم   .اسـتدسـترس    ازو دور    و بودهرروبه چالش با وسـتهيپ

  يي هايتوال يتمام در اين روش  ..Graves et al) 2006(اســت    1انهيگرا ارتباط  يزمان  بنديدســتهزيان  
ط   كه بكهتوسـ خ  قبل  شـ ده داده صياز حروف تشـ پس  نظر گرفته مي در  ،اسـت  شـ ود و سـ با   يتوالشـ

  ، اين صـورت امكان خطا براي مرحله قبل وجود خواهد داشـتدر  .  دش ـ  خواهد انتخاب  شـترياحتمال ب
و در داده آموزشـي پر    يشـترها بكيب حروف، كلماتي كه احتمال معنادار بودن آناز تر  سـرانجام،اما 

𝑦𝑦  يتوال  يس ـيرونو هيلا يورود چنانچهانتخاب خواهد شـد.    ،تكرار اسـت = 𝑦𝑦�, … , 𝑦𝑦�   در نظر گرفته
ــود الـه    T  كـهي  در حـال  شـ �𝑦𝑦 وطول دنبـ ∈ ℝ|ℒ��|  ــود �ℒ  ،در نظر گرفتـه شـ = ℒ ــامـل  ℒو    ∪ همـه   شـ

ــت.  2يكـاراكتر خـال  نيكـاراكترهـا و همچن 𝜋𝜋توالي  B  اسـ 𝜋𝜋  يبـا حـذف كـاراكترهـا  𝑙𝑙  يتوال  بـه  را    ��
  .شوديم محاسبه ريز  صورتبه يخروج عنوانبه ∗𝑙𝑙 ،جهيكند. در نتنگاشت مي  يو تكرار يخال
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 معماري شبكه ٣-١-۶

نهاد بكه پيشـ  .نمايش داده شـده اسـت ،2شـده تا قبل از لايه رونويسـي، در شـكل  معماري پايه شـ
و طول متغير اسـت. عكس ورودي بايد تنها يك  48سـفيد با عرض وورودي شـبكه يك تصـوير سـياه

 و باكاراكتري اسـت و سـپس در لايه آخر    صـورتبهخط را در بر بگيريد. تشـخيص در مرحله اول 
امل به كلمه معنادار تبديل مي CTCاعمال  ود. در روش پايه، ابتدا يك لايه پيچشـي شـ   3فيلتر (   16شـ

شـود. بعد از آن  هاي تصـوير اسـتخراج مياعمال شـده و ويژگي 3ربوليكسـازي هايپ) با تابع فعال3در 
ايز (  Max-poolingلايه  ود كه ) اعمال مي3در  3با سـ ه ويژگي  اندازهشـ كند. بعد ها را نصـف مينقشـ

 x جلوسو در بعد LSTMخروجي يك    64با  yجلوسو در بعد   LSTMاز استخراج ويژگي، يك لايه 
با  xدر بعد   LSTMخروجي و يك   96  با xسـو) در بعد عقب(معكوس   LSTMخروجي و يك    96با 

خيص دادهل ميخروجي اعما  192 ود. كاراكترهاي تشـ ده وارد لايه خروجي ميشـ وند و با تابع شـ شـ
ــخيص داده مي  softmaxو    CTCزيان   ــود. در معماري عميقكلمات تش با  xدر بعد   LSTMتر لايه ش
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اسـت  يآموزش ـ داده مجموعه كيبراي حل اين مشـكل دو ديدگاه وجود دارد، ديدگاه اول ايجاد  

جي شـبكه بازگشـتي بايد  خرو  ،در اين صـورت  .باشـد  شـده  يبندهيناح  قيدق  طوربه  حروف آن در كه
ا حروف خروجي    طور دقيق،بـه ــود.  منطبقبـ ا ا   شـ ه  اي،مجموعـه داده  نيچن  جـاديامـ   متون  يبرا   ژهيوبـ
تابع لايه رونويسـي با  اسـتفاده از  ، ديدگاه دوم   .اسـتدسـترس    ازو دور    و بودهرروبه چالش با وسـتهيپ
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  .شوديم محاسبه ريز  صورتبه يخروج عنوانبه ∗𝑙𝑙 ،جهيكند. در نتنگاشت مي  يو تكرار يخال
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3-3-4. معماری شبکه

معمــاری پایــه شــبکه پیشنهادشــده تــا قبــل از لایــه رونویــسی، در شــکل 2، نمایــش داده شــده اســت. 
ورودی شــبکه یــک تصویــر سیاه وســفید بــا عــرض 48 و طــول متغیــر اســت. عکــس ورودی بایــد 
ــری اســت و ســپس  ــه اول به صــورت کاراکت ــد. تشــخیص در مرحل ــک خــط را در بر بگیری ــا ی تنه
در لایــه آخــر و بــا اعمــال CTC بــه کلمــه معنــادار تبدیــل می شــود. در روش پایــه، ابتــدا یــک لایــه 
ــع فعال ســازی هایپربولیــک3 اعمــال شــده و ویژگی‌هــای  ــا تاب ــر )3 در 3( ب پیچــشی شــامل 16 فیلت
ــود  ــال می ش ــایز )3 در 3( اعم ــا س ــه Max-pooling ب ــد از آن لای ــود. بع ــتخراج می ش ــر اس تصوی
 LSTM ــه ــک لای ــژگی، ی ــتخراج وی ــد از اس ــد. بع ــف می کن ــا را نص ــه ویژگی ه ــدازه نقش ــه ان ک
 LSTM بــا 96 خــروجی و یــک x جلوســو در بعــد LSTM بــا 64 خــروجی یــک y جلوســو در بعــد
معکــوس )عقب ســو( در بعــد x بــا 96 خــروجی و یــک LSTM در بعــد x بــا 192 خــروجی اعمــال 
می شــود. کاراکترهــای تشــخیص داده شــده وارد لایــه خــروجی می شــوند و بــا تابــع زیــان CTC و 
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ــا 192  ــد x ب ــه LSTM در بع ــر لای softmax کلمــات تشــخیص داده می شــود. در معمــاری عمیق ت

ــه اول از  ــا 256 خــروجی جایگزیــن می شــود. وزن پنــج لای ــه LSTM در بعــد x ب ــا لای خــروجی ب
بهترـیـن ـمـدل انتـقـال داده میـشـود و وزن دو لاـیـه آـخـر از ابـتـدا آـمـوزش داده میـشـود

 فخرزاده و ديگران    |  هاي عصبي بازگشتيتشخيص متن در اسناد فارسي چاپي بر اساس شبكه        

 

ه    192 ا لايـ د    LSTMخروجي بـ ا    xدر بعـ ايگزين مي  256بـ ه اول از خروجي جـ ــود. وزن پنج لايـ شـ
 شود.ابتدا آموزش داده مي آخر ازشود و وزن دو لايه  بهترين مدل انتقال داده مي

  يشنهاديشبكه پ  يمعمار.2شكل  

  

  ها يافته .۴
گوگل اسـتفاده شـد. زيرسـاخت   »تسـراكت«هاي شـده از كتابخانهسـازي روش معرفيبراي پياده

  32هسـته و   16با  Intel Core i7-13700Kسـازي اين روش شـامل يك پردازنده  مورد نياز براي پياده
تر توضـيح داده شـد، سـاخته شـده  آموزشـي و آزمايشـي مطابق آنچه پيش ـ. داده  اسـتگيگابايت حافظه 

 ــهاي ديجيتال ايرانداكپيكره كتاب«اســت. داده آموزشــي كه از   ــده اخته» س  »پكا«اختصــار و بهش
ــامـل دادهنـاميـده مي ــود، و پيكره تركيبي شـ ــت كـه از تركيـب كلمـات موجود در منـابع  شـ هـايي اسـ

نشـان داده شـده اسـت.    ،2شـده سـاخته شـده اسـت. شـبكه پايه در شـكل  »ي تميزپكا«و   »تسـراكت«
ــبكـه ــدهشـ ــه روش آموزش از ابتـدا، تنظيم دقيق، و آموزش انتقـالي آموزش داده شـ انـد. در هـا بـه سـ

ــبكه از ابتدا آموزش داده مي  ،آموزش از ابتدا  شــبكه پايه از منابع   هايوزن  ،شــود. در تنظيم دقيقش
راكت« پس باهاي اوليه در نظر گرفته ميوزن  عنوانبه  »تسـ ود و سـ روع داده  شـ هاي جديد آموزش شـ

شـــود. در مدل  انتقال داده مي  »تســـراكت«هاي اول از منابع  وزن لايه ،شـــود. در آموزش انتقاليمي
ــت و دو لايـهعميق بيننـد. از دو نرخ آخر از ابتـدا آموزش مي  تر، وزن پنج لايـه اول مـدل انتقـالي اسـ

  2يا كلمه يخطا نرخو   1يكاراكتر  يخطا نرخخواني نوري،   هاي نويســـهخطاي مرســـوم در روش
  براي ارزيابي مدل معرفي شده، استفاده شد.

مدل و متن مرجع در ســطح   يخروج  انيتفاوت م  يريگاندازه يبرا   ياريمع  عنوانبه CER خنر
ــان م ني. ا روديكاراكتر به كار م ــد دهدينرخ نشـ   ،3ي نيگزيبه جا  ازياز كاراكترها ن  يكه چه درصـ

ا متن مرجع همخوان  يدر خروج  5افزودن  اي ـ  4حـذف ا بـ د تـ دي ـ  يمـدل دارنـ ه تغ  اري ـمع  ني. ا ابنـ رات ييبـ

 
1. character error rate  (CER)   
2. word error rate (WER) 
3. substitution 
4. deletion 
5. insertion 

شکل 2. معماری شبکه پیشنهادی

4. یافته ها

بــرای پیاده ســازی روش معرفی شــده از کتابخانه هــای »تســراکت« گــوگل اســتفاده شــد. زیرســاخت 
 مــورد نیــاز بــرای پیاده ســازی ایــن روش شــامل یــک پردازنــده Intel Core i7-13700K بــا
16 هســته و 32 گیگابایــت حافظــه اســت. داده آمــوزشی و آزمایــشی مطابــق آنچــه پیشــتر توضیــح 
ــداک«  ــال ایران ــای دیجیت ــره کتاب ه ــه از »پیک ــوزشی ک ــت. داده آم ــده اس ــاخته ش ــد، س داده ش
ــه  ــت ک ــایی اس ــامل داده ه ــبی ش ــره ترکی ــود، و پیک ــده می ش ــکا« نامی ــار »پ ــده و به اختص ساخته ش
از ترکیــب کلمــات موجــود در منابــع »تســراکت« و »پــکا«ی تمیزشــده ســاخته شــده اســت. شــبکه 
پایــه در شــکل 2، نشــان داده شــده اســت. شــبکه ها بــه ســه روش آمــوزش از ابتــدا، تنظیــم دقیــق، 
ــوزش داده  ــدا آم ــبکه از ابت ــدا، ش ــوزش از ابت ــده اند. در آم ــوزش داده ش ــالی آم ــوزش انتق و آم
می شــود. در تنظیــم دقیــق، وزن هــای شــبکه پایــه از منابــع »تســراکت« به عنــوان وزن هــای اولیــه در 
نظــر گرفتــه می شــود و ســپس بــا داده هــای جدیــد آمــوزش شــروع می شــود. در آمــوزش انتقــالی، 
ــه  ــج لای ــر، وزن پن ــدل عمیق ت ــود. در م ــال داده می ش ــراکت« انتق ــع »تس ــای اول از مناب وزن لایه ه
اول مــدل انتقــالی اســت و دو لایــه  آخــر از ابتــدا آمــوزش می بیننــد. از دو نــرخ خطــای مرســوم در 
روش هــای نویســه خوانی نــوری، نــرخ خطــای کاراکتــری1 و نــرخ خطــای کلمــه ای2 بــرای ارزیــابی 

ـمـدل مـعـرفی ـشـده، اـسـتفاده ـشـد
نــرخ CER به عنــوان معیــاری بــرای اندازه گیــری تفــاوت میــان خــروجی مــدل و متــن مرجــع 

1. character error rate (CER) 

2. word error rate (WER)
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در ســطح کاراکتــر بــه کار می رود. ایــن نــرخ نشــان می دهــد کــه چــه درصــدی از کاراکترهــا نیــاز 
بــه جایگزیــنی1، حــذف2 یــا افــزودن3 در خــروجی مــدل دارنــد تــا بــا متــن مرجــع همخــوانی یابنــد. 
 CER ایــن معیــار بــه تغییــرات جــزئی ماننــد اشــتباهات املایی بسیــار حســاس اســت. بــرای محاســبه
ــات  ــداد عملی ــل تع ــشی، حداق ــه ویرای ــن دو رشــته اســتفاده می شــود. فاصل ــشی4 بی ــه ویرای از فاصل
ــه رشــته دیگــر را نشــان می دهــد کــه شــامل عملیات هــای  ــل یــک رشــته ب ــرای تبدی ــاز ب مــورد نی

زـیـر اـسـت
جایگزینی: تعویض یک کاراکتر با کاراکتر دیگر	�
حذف: حذف یک کاراکتر	�
افزودن: اضافه کردن یک کاراکتر جدید	�

فرمول کلی برای محاسبه CER به صورت زیر است:

     X     xx 13  |      دورةxx   |      شمارةx 
 

از   CERمحاسـبه    يبرا حسـاس اسـت.  اريبس ـ ييمانند اشـتباهات املا  يجزئ
 ازيمورد ن  اتيحداقل تعداد عمل ،يش ـيرا ي. فاصـله وشـوديدو رشـته اسـتفاده م نيب  1يش ـيرا يفاصـله و

  :است ريز يهااتيكه شامل عمل دهديرا نشان م گريرشته به رشته د كي  ليتبد يبرا 
  گريكاراكتر با كاراكتر د كي  ضي: تعوينيگزيجا •
  كاراكتر كيحذف: حذف  •
 ديكاراكتر جد كيافزودن: اضافه كردن  •

  
  :است ريز صورتبه CERمحاسبه  يبرا  يكل فرمول

  

9(  𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑆𝑆� + 𝐷𝐷� + 𝐼𝐼�  
𝑁𝑁�  

  
ــده،  ينگزيجـا  كـاراكتر  تعـداد  �𝑆𝑆در معـادلـه بـالا،   ــده، وحـذف  كـاراكتر  تعـداد  �𝐷𝐷شـ  تعـداد   �𝐼𝐼شـ

  است. متن مرجع يتعداد كل كاراكترها  �𝑁𝑁 و  شدهكاراكتر اضافه
ــطح   يخروج  اني ـتفـاوت م  يابي ـارز  يبرا   ياري ـمع  عنوانبـه  WER  نرخ مـدل و متن مرجع در سـ

  ،ي نيگزيبه جا  ازياسـت كه ن يدهنده درصـد كلماتنرخ نشـان ني. ا رديگيكلمه مورد اسـتفاده قرار م
نســبت به حذف   اريمع نيمدل دارند تا با متن مرجع هماهنگ شــوند. ا   يافزودن در خروج ايحذف 

 ــ اي ــاس ــتريب  تيافزودن كلمات حس را  يكل  يمدل در انتقال معنا  تيموفق زانيم  توانديدارد و م  يش
. شـوديمحاسـبه م يا دو دنباله كلمه نيب يش ـيرا يبر اسـاس فاصـله و CERمشـابه   زين  WERدهد.   شينما

كلمات   يكاراكترها، بر رو  يجاتفاوت كه به  نيبا ا   ؛است  CERمشابه فرمول    ،WERفرمول محاسبه  
  .است آمده ريز در WERمحاسبه  يبرا  يكل فرمول.  شودياعمال م

  

10(  𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 = 𝑆𝑆� + 𝐷𝐷� + 𝐼𝐼�  
𝑁𝑁�  

  
ــدهينگزيجا كلمات  تعداد �𝑆𝑆در معادله بالا،  ــده، وحذف كلمات  تعداد �𝐷𝐷، شـ   تعداد  �𝐼𝐼  شـ

  است. متن مرجعكلمات تعداد كل     �𝑁𝑁  و  شدهاضافهكلمات 
داده شـده اسـت. در اين جدول   نمايش ،3جدول  شـده، در  معرفي هايروش سـازيپياده جينتا

  آموزش متفاوت بررســي شــده اســت.  هايروشمختلف و  يهامجموعه دادهاعمال روش بر روي  
ــد   ــان  (WER)   و نرخ خطـاي كلمـات  (CER)  نرخ خطـاي كـاراكتراين جـدول درصـ . دهـديمرا نشـ

را  اسـت. سـتون آخر ده كاراكتري  »تسـراكت«  منابعشـده در ارائه هايوزناعمال  رديف اول نتايج
 

1. edit distance 
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از   CERمحاسـبه    يبرا حسـاس اسـت.  اريبس ـ ييمانند اشـتباهات املا  يجزئ
 ازيمورد ن  اتيحداقل تعداد عمل ،يش ـيرا ي. فاصـله وشـوديدو رشـته اسـتفاده م نيب  1يش ـيرا يفاصـله و

  :است ريز يهااتيكه شامل عمل دهديرا نشان م گريرشته به رشته د كي  ليتبد يبرا 
  گريكاراكتر با كاراكتر د كي  ضي: تعوينيگزيجا •
  كاراكتر كيحذف: حذف  •
 ديكاراكتر جد كيافزودن: اضافه كردن  •

  
  :است ريز صورتبه CERمحاسبه  يبرا  يكل فرمول

  

9(  𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑆𝑆� + 𝐷𝐷� + 𝐼𝐼�  
𝑁𝑁�  

  
ــده،  ينگزيجـا  كـاراكتر  تعـداد  �𝑆𝑆در معـادلـه بـالا،   ــده، وحـذف  كـاراكتر  تعـداد  �𝐷𝐷شـ  تعـداد   �𝐼𝐼شـ

  است. متن مرجع يتعداد كل كاراكترها  �𝑁𝑁 و  شدهكاراكتر اضافه
ــطح   يخروج  اني ـتفـاوت م  يابي ـارز  يبرا   ياري ـمع  عنوانبـه  WER  نرخ مـدل و متن مرجع در سـ

  ،ي نيگزيبه جا  ازياسـت كه ن يدهنده درصـد كلماتنرخ نشـان ني. ا رديگيكلمه مورد اسـتفاده قرار م
نســبت به حذف   اريمع نيمدل دارند تا با متن مرجع هماهنگ شــوند. ا   يافزودن در خروج ايحذف 

 ــ اي ــاس ــتريب  تيافزودن كلمات حس را  يكل  يمدل در انتقال معنا  تيموفق زانيم  توانديدارد و م  يش
. شـوديمحاسـبه م يا دو دنباله كلمه نيب يش ـيرا يبر اسـاس فاصـله و CERمشـابه   زين  WERدهد.   شينما

كلمات   يكاراكترها، بر رو  يجاتفاوت كه به  نيبا ا   ؛است  CERمشابه فرمول    ،WERفرمول محاسبه  
  .است آمده ريز در WERمحاسبه  يبرا  يكل فرمول.  شودياعمال م

  

10(  𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 = 𝑆𝑆� + 𝐷𝐷� + 𝐼𝐼�  
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ــدهينگزيجا كلمات  تعداد �𝑆𝑆در معادله بالا،  ــده، وحذف كلمات  تعداد �𝐷𝐷، شـ   تعداد  �𝐼𝐼  شـ

  است. متن مرجعكلمات تعداد كل     �𝑁𝑁  و  شدهاضافهكلمات 
داده شـده اسـت. در اين جدول   نمايش ،3جدول  شـده، در  معرفي هايروش سـازيپياده جينتا

  آموزش متفاوت بررســي شــده اســت.  هايروشمختلف و  يهامجموعه دادهاعمال روش بر روي  
ــد   ــان  (WER)   و نرخ خطـاي كلمـات  (CER)  نرخ خطـاي كـاراكتراين جـدول درصـ . دهـديمرا نشـ

را  اسـت. سـتون آخر ده كاراكتري  »تسـراكت«  منابعشـده در ارائه هايوزناعمال  رديف اول نتايج
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  كاراكتر كيحذف: حذف  •
 ديكاراكتر جد كيافزودن: اضافه كردن  •

  
  :است ريز صورتبه CERمحاسبه  يبرا  يكل فرمول

  

9(  𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑆𝑆� + 𝐷𝐷� + 𝐼𝐼�  
𝑁𝑁�  

  
ــده،  ينگزيجـا  كـاراكتر  تعـداد  �𝑆𝑆در معـادلـه بـالا،   ــده، وحـذف  كـاراكتر  تعـداد  �𝐷𝐷شـ  تعـداد   �𝐼𝐼شـ

  است. متن مرجع يتعداد كل كاراكترها  �𝑁𝑁 و  شدهكاراكتر اضافه
ــطح   يخروج  اني ـتفـاوت م  يابي ـارز  يبرا   ياري ـمع  عنوانبـه  WER  نرخ مـدل و متن مرجع در سـ

  ،ي نيگزيبه جا  ازياسـت كه ن يدهنده درصـد كلماتنرخ نشـان ني. ا رديگيكلمه مورد اسـتفاده قرار م
نســبت به حذف   اريمع نيمدل دارند تا با متن مرجع هماهنگ شــوند. ا   يافزودن در خروج ايحذف 

 ــ اي ــاس ــتريب  تيافزودن كلمات حس را  يكل  يمدل در انتقال معنا  تيموفق زانيم  توانديدارد و م  يش
. شـوديمحاسـبه م يا دو دنباله كلمه نيب يش ـيرا يبر اسـاس فاصـله و CERمشـابه   زين  WERدهد.   شينما

كلمات   يكاراكترها، بر رو  يجاتفاوت كه به  نيبا ا   ؛است  CERمشابه فرمول    ،WERفرمول محاسبه  
  .است آمده ريز در WERمحاسبه  يبرا  يكل فرمول.  شودياعمال م

  

10(  𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 = 𝑆𝑆� + 𝐷𝐷� + 𝐼𝐼�  
𝑁𝑁�  

  
ــدهينگزيجا كلمات  تعداد �𝑆𝑆در معادله بالا،  ــده، وحذف كلمات  تعداد �𝐷𝐷، شـ   تعداد  �𝐼𝐼  شـ

  است. متن مرجعكلمات تعداد كل     �𝑁𝑁  و  شدهاضافهكلمات 
داده شـده اسـت. در اين جدول   نمايش ،3جدول  شـده، در  معرفي هايروش سـازيپياده جينتا

  آموزش متفاوت بررســي شــده اســت.  هايروشمختلف و  يهامجموعه دادهاعمال روش بر روي  
ــد   ــان  (WER)   و نرخ خطـاي كلمـات  (CER)  نرخ خطـاي كـاراكتراين جـدول درصـ . دهـديمرا نشـ

را  اسـت. سـتون آخر ده كاراكتري  »تسـراكت«  منابعشـده در ارائه هايوزناعمال  رديف اول نتايج
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ــده،  ــات جایگزین ش ــداد کلم  تع
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از   CERمحاسـبه    يبرا حسـاس اسـت.  اريبس ـ ييمانند اشـتباهات املا  يجزئ
 ازيمورد ن  اتيحداقل تعداد عمل ،يش ـيرا ي. فاصـله وشـوديدو رشـته اسـتفاده م نيب  1يش ـيرا يفاصـله و

  :است ريز يهااتيكه شامل عمل دهديرا نشان م گريرشته به رشته د كي  ليتبد يبرا 
  گريكاراكتر با كاراكتر د كي  ضي: تعوينيگزيجا •
  كاراكتر كيحذف: حذف  •
 ديكاراكتر جد كيافزودن: اضافه كردن  •

  
  :است ريز صورتبه CERمحاسبه  يبرا  يكل فرمول

  

9(  𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑆𝑆� + 𝐷𝐷� + 𝐼𝐼�  
𝑁𝑁�  

  
ــده،  ينگزيجـا  كـاراكتر  تعـداد  �𝑆𝑆در معـادلـه بـالا،   ــده، وحـذف  كـاراكتر  تعـداد  �𝐷𝐷شـ  تعـداد   �𝐼𝐼شـ

  است. متن مرجع يتعداد كل كاراكترها  �𝑁𝑁 و  شدهكاراكتر اضافه
ــطح   يخروج  اني ـتفـاوت م  يابي ـارز  يبرا   ياري ـمع  عنوانبـه  WER  نرخ مـدل و متن مرجع در سـ

  ،ي نيگزيبه جا  ازياسـت كه ن يدهنده درصـد كلماتنرخ نشـان ني. ا رديگيكلمه مورد اسـتفاده قرار م
نســبت به حذف   اريمع نيمدل دارند تا با متن مرجع هماهنگ شــوند. ا   يافزودن در خروج ايحذف 

 ــ اي ــاس ــتريب  تيافزودن كلمات حس را  يكل  يمدل در انتقال معنا  تيموفق زانيم  توانديدارد و م  يش
. شـوديمحاسـبه م يا دو دنباله كلمه نيب يش ـيرا يبر اسـاس فاصـله و CERمشـابه   زين  WERدهد.   شينما

كلمات   يكاراكترها، بر رو  يجاتفاوت كه به  نيبا ا   ؛است  CERمشابه فرمول    ،WERفرمول محاسبه  
  .است آمده ريز در WERمحاسبه  يبرا  يكل فرمول.  شودياعمال م

  

10(  𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 = 𝑆𝑆� + 𝐷𝐷� + 𝐼𝐼�  
𝑁𝑁�  

  
ــدهينگزيجا كلمات  تعداد �𝑆𝑆در معادله بالا،  ــده، وحذف كلمات  تعداد �𝐷𝐷، شـ   تعداد  �𝐼𝐼  شـ

  است. متن مرجعكلمات تعداد كل     �𝑁𝑁  و  شدهاضافهكلمات 
داده شـده اسـت. در اين جدول   نمايش ،3جدول  شـده، در  معرفي هايروش سـازيپياده جينتا

  آموزش متفاوت بررســي شــده اســت.  هايروشمختلف و  يهامجموعه دادهاعمال روش بر روي  
ــد   ــان  (WER)   و نرخ خطـاي كلمـات  (CER)  نرخ خطـاي كـاراكتراين جـدول درصـ . دهـديمرا نشـ

را  اسـت. سـتون آخر ده كاراكتري  »تسـراكت«  منابعشـده در ارائه هايوزناعمال  رديف اول نتايج
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از   CERمحاسـبه    يبرا حسـاس اسـت.  اريبس ـ ييمانند اشـتباهات املا  يجزئ
 ازيمورد ن  اتيحداقل تعداد عمل ،يش ـيرا ي. فاصـله وشـوديدو رشـته اسـتفاده م نيب  1يش ـيرا يفاصـله و

  :است ريز يهااتيكه شامل عمل دهديرا نشان م گريرشته به رشته د كي  ليتبد يبرا 
  گريكاراكتر با كاراكتر د كي  ضي: تعوينيگزيجا •
  كاراكتر كيحذف: حذف  •
 ديكاراكتر جد كيافزودن: اضافه كردن  •

  
  :است ريز صورتبه CERمحاسبه  يبرا  يكل فرمول

  

9(  𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝑆𝑆� + 𝐷𝐷� + 𝐼𝐼�  
𝑁𝑁�  

  
ــده،  ينگزيجـا  كـاراكتر  تعـداد  �𝑆𝑆در معـادلـه بـالا،   ــده، وحـذف  كـاراكتر  تعـداد  �𝐷𝐷شـ  تعـداد   �𝐼𝐼شـ

  است. متن مرجع يتعداد كل كاراكترها  �𝑁𝑁 و  شدهكاراكتر اضافه
ــطح   يخروج  اني ـتفـاوت م  يابي ـارز  يبرا   ياري ـمع  عنوانبـه  WER  نرخ مـدل و متن مرجع در سـ

  ،ي نيگزيبه جا  ازياسـت كه ن يدهنده درصـد كلماتنرخ نشـان ني. ا رديگيكلمه مورد اسـتفاده قرار م
نســبت به حذف   اريمع نيمدل دارند تا با متن مرجع هماهنگ شــوند. ا   يافزودن در خروج ايحذف 

 ــ اي ــاس ــتريب  تيافزودن كلمات حس را  يكل  يمدل در انتقال معنا  تيموفق زانيم  توانديدارد و م  يش
. شـوديمحاسـبه م يا دو دنباله كلمه نيب يش ـيرا يبر اسـاس فاصـله و CERمشـابه   زين  WERدهد.   شينما

كلمات   يكاراكترها، بر رو  يجاتفاوت كه به  نيبا ا   ؛است  CERمشابه فرمول    ،WERفرمول محاسبه  
  .است آمده ريز در WERمحاسبه  يبرا  يكل فرمول.  شودياعمال م

  

10(  𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊𝑊 = 𝑆𝑆� + 𝐷𝐷� + 𝐼𝐼�  
𝑁𝑁�  

  
ــدهينگزيجا كلمات  تعداد �𝑆𝑆در معادله بالا،  ــده، وحذف كلمات  تعداد �𝐷𝐷، شـ   تعداد  �𝐼𝐼  شـ

  است. متن مرجعكلمات تعداد كل     �𝑁𝑁  و  شدهاضافهكلمات 
داده شـده اسـت. در اين جدول   نمايش ،3جدول  شـده، در  معرفي هايروش سـازيپياده جينتا

  آموزش متفاوت بررســي شــده اســت.  هايروشمختلف و  يهامجموعه دادهاعمال روش بر روي  
ــد   ــان  (WER)   و نرخ خطـاي كلمـات  (CER)  نرخ خطـاي كـاراكتراين جـدول درصـ . دهـديمرا نشـ

را  اسـت. سـتون آخر ده كاراكتري  »تسـراكت«  منابعشـده در ارائه هايوزناعمال  رديف اول نتايج
 

1. edit distance 

ــداد کلمــات اضافه شــده و  تع
نتایــج پیاده ســازی روش هــای معرفی شــده، در جــدول 3، نمایــش داده شــده اســت. در 
ــاوت  ــوزش متف ــر روی مجموعــه داده هــای مختلــف و روش هــای آم ــن جــدول اعمــال روش ب ای
بــررسی شــده اســت. ایــن جــدول درصــد نــرخ خطــای کاراکتــر )CER( و نــرخ خطــای کلمــات 
ــراکت«  ــع »تس ــده در مناب ــای ارائه ش ــال وزن ه ــج اعم ــف اول نتای ــد. ردی ــان می ده )WER( را نش
ــه  ــد کــه بیشــترین خطــا را داشــته اند. در کلی ــش می ده ــری را نمای اســت. ســتون آخــر ده کاراکت
ــده  ــوارد دی ــز در همــه م ــداد خطــا را دارد. خطــای حــرف »ی« نی ــه بیشــترین تع ــا نیم فاصل روش ه
ــخیص  ــت تش ــروف درس ــت و ح ــانه ها اس ــم و نش ــه علائ ــوط ب ــتباهات مرب ــترین اش ــود. بیش می ش
ــر ــای کاراکت ــرخ خط ــد و ن ــه 40/29 درص ــای کلم ــرخ خط ــا ن ــروجی ب ــن خ ــده اند. بهتری  داده ش

ــا داده آزمایــش »پــکا«ی اصــلی اســت. نــرخ  ــه تنظیــم دقیــق روش پایــه ب 19/54 درصــد مربــوط ب
ــولی در  ــل قب ــت قاب ــه دق ــت ک ــد اس ــت 81 درص ــای دق ــه  معن ــد ب ــات 19/54 درص ــای کلم خط
زبــان فــارسی اســت. در مجموعــه داده ترکیــبی، از »پــکا«ی تمیزشــده و کلمــات موجــود در منابــع 
ــرای  ــر ب ــه و روش عمیق ت ــه داده روش پای ــن مجموع ــرای ای ــت. ب ــده اس ــتفاده ش ــراکت« اس »تس
آمــوزش بــه کار رفــت. همان طــور کــه در جــدول 3، دیــده می شــود، عمیق تــر کــردن شــبکه نتایــج 
را بهبــود نــداد. بنــا بــر نتایــج ایــن جــدول، داده آمــوزشی اصــلی بــدون پاک ســازی، کــه بــه داده 
آزمایــشی از نظــر ســاختاری نزدیک تــر اســت، خــروجی بهتــری دارد. بــر اســاس نتایــج تحقیقــات 
انجام شــده، بــا اضافــه کــردن نمونــه جدیــد داده آمــوزشی و یــا عمیق تــر کــردن شــبکه، آنچــه کــه 
شــبکه از قبــل یادگرفتــه اســت، دســتخوش تغییــرات می شــود و ممکــن اســت بــه بهبــود عملکــرد 
ــر روی یــک متــن ورودی در شــکل 3، نمایــش داده  کلی شــبکه منجــر نشــود. خــروجی شــبکه ب

ـشـده اـسـت



1301
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جدول 3. مقایسه عملکرد روش های پیشنهادشده بر روی مجموعه داده های متفاوت

نوع خطا و تکرار آنWERCERنوع آموزشمدلمجموعه داده 

نیم فاصله: 40/820/983614از ابتداپایهتسراکت
848 :»-«
615 :»،«
422 :»2«

»ی«: 405
3614 :»1«

848 :»,«
615 :».«

422 :»}«
405 :»0«

نیم فاصله: 40/2919/543649تنظیم دقیقپایهپکا
848 :»-«
»ا«: 569
493 :»)«

»ی«: 492
422 :»2«
398 :»,«
375 :»1«
»ه«: 302
285 :»}«

نیم فاصله: 59/0930/273061آموزش از ابتداپایهپکای تمیزشده
1316 :»)«
848 :»-«
 769 :»(«
»ی«: 709

602 :».«
588 :»،«
»ا«: 514 
422 :»2«
375 :»1«

نیم فاصله: 49/1724/292819تنظیم دقیقپایهترکیبی
848 :»-«
563 :»)«
513 :»,«
464 :»(«
431 :»،«
426 :».«

422 :»2«
»ی«: 382
375 :»1«
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نوع خطا و تکرار آنWERCERنوع آموزشمدلمجموعه داده 

نیم فاصله: 49/4225/033594آموزش انتقالیمدل عمیق ترترکیبی
848 :»-«
798 :».«

 590 :»(«
564 :»)«
496 :»،«
422 :»2«

»ی«: 402 
394 :»,«
375 :»1«

 فخرزاده و ديگران    |  هاي عصبي بازگشتيتشخيص متن در اسناد فارسي چاپي بر اساس شبكه        

 

 
 

  

  

 كارهاي آيندهگيري و نتيجه .۵

ــبيك روش تركيبي مبتنيدر اين پژوهش  ــبكهكهبر ش ــي و ش ــتيهاي پيچش براي  هاي بازگش
 شـودميتدا حروف تشـخيص داده  بنوري اسـناد چاپي فارسـي معرفي شـد. در اين روش ا   خوانينويسـه

تفاده از لايه رونويسـي كلمات   ود. براي آموزش مدل يك مجموعه داده داده مي صيتشـخو با اسـ شـ
با پنج فونت  خط  ونيليدو مفارســي ايجاد شــد. اين مجموعه داده شــامل   هايكتاببر اســاس متون  

  »گنج «ي موجود در  هانامهپايانخروجي شــبكه بر روي يك نمونه داده از    ،متفاوت اســت. ســپس
قبولي در تشـخيص درسـت كلمات و قابل عملكرد   شـده،نتايج روش معرفي  بر اسـاسبررسـي شـد.  
انه بر اين،افزونحروف دارد.   امل  نشـ ترين خطا را شـ ودميها و علايم بيشـ كلات اين روش شـ . از مشـ

تفاده نمي  جملهاين اسـت كه از ارتباط معنايي بين كلمات در  خيص اسـ   يها قيتحق  . دركندبراي تشـ
از كلمات در   يسازي بهترخواهد شد كه تعبيهبر ترنسـفورمر بررسي مبتني هايروشاسـتفاده از   آتي

  د.نبرو از ارتباط كلمات در جمله براي تشخيص كلمات بهتر بهره مي دهندميجمله ارائه 
  

References: 
Alayiaboozar, E. and A. Hojjatpanah. 2022. Steps for creating two Persian specialized corpora. International 

Journal of Information Science and Management (IJISM) 20 (4): 231-243. 
Asadi-zeydabadi, F., A. Afkari-Fahandari, A. Faraji, E. Shabaninia, & H. Nezamabadi-pour. 2023. IDPL-
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5. نتیجه گیری و کارهای آینده

در ایــن پژوهــش یــک روش ترکیــبی مبتــنی  بــر شــبکه های پیچــشی و شــبکه های بازگشــتی بــرای 

نویســه خوانی نــوری اســناد چــاپی فــارسی معــرفی شــد. در ایــن روش ابتــدا حــروف تشــخیص داده 

ــدل  ــوزش م ــرای آم ــسی کلمــات تشــخیص داده می شــود. ب ــه رونوی ــا اســتفاده از لای می شــود و ب

یــک مجموعــه داده بــر اســاس متــون کتاب هــای فــارسی ایجــاد شــد. ایــن مجموعــه داده شــامل دو 

میلیــون خــط بــا پنــج فونــت متفــاوت اســت. ســپس، خــروجی شــبکه بــر روی یــک نمونــه داده از 

پایان نامه هــای موجــود در »گنــج« بــررسی شــد. بــر اســاس نتایــج روش معرفی شــده، عملکــرد قابــل 
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قبــولی در تشــخیص درســت کلمــات و حــروف دارد. افــزون  بــر ایــن، نشــانه ها و علائــم بیشــترین 
خطــا را شــامل می شــود. از مشــکلات ایــن روش ایــن اســت کــه از ارتبــاط معنــایی بیــن کلمــات 
در جملــه بــرای تشــخیص اســتفاده نمی کنــد. در تحقیق هــای آتی اســتفاده از روش هــای مبتــنی  بــر 
ترنســفورمر بــررسی خواهــد شــد کــه تعبیه ســازی بهتــری از کلمــات در جملــه ارائــه می دهنــد و از 

ارتـبـاط کلـمـات در جمـلـه ـبـرای تـشـخیص کلـمـات بهـتـر بـهـره می برـنـد
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فخرزاده   رشتآزاده  در  دكتري  تحصيلي  مدرك  داراي  از   ه،  تصوير  پردازش 
هم ايشان  است.  سوئد  اوپسالاي  پژوهشكددانشگاه  استاديار  فناوري   هاكنون 

(ايرا ايران  اطلاعات  فناوري  و  علوم  پژوهشگاه  پردازش اطلاعات،  است.  نداك) 
كلان ماشين،  يادگيري  پژوهشي  داده تصوير،  جمله علايق  از  عميق  يادگيري  و  ها، 

  .وي است

از   آموخته دكتري تخصصي در رشته مهندسي صنايعدانش  حسين صديقي،ميرا 
اكنون استاديار گروه تكنيك تهران) است. ايشان هميدانشگاه صنعتي اميركبير (پل 

است. سيستمپژوهشي   ايران  اطلاعات  فناوري  و  علوم  پژوهشگاه  اطلاعاتي  هاي 
سازي هاي زباني بزرگ، كلان داده، و بهينههوش مصنوعي، يادگيري عميق، مدل

  . از جمله علايق پژوهشي وي است

آبادي  عشرت  دانشگاه   وتري كامپ  يمهندس   ي كارشناس  يدانشجو  ،محمد  در 
در   يمتون فارس  ييمرتبط با شناسا  يقات يتحق  يهااست. او در پروژه  ريركبيام  يصنعت
  ن،يماش  يريادگيداشته است.    تيفعال  يريو تصو  ياطلاعات متن  بيو ترك  ريتصاو
 از جمله علايق پژوهشي وي است.  يع يبط زبان  و پردازش   يزبان-ي ريتصو  يهامدل

 

 

اسفند ا تحصداراي    ،ياريلبرز  مهندس  يكارشناس   يل يمدرك  رشته  در    ي ارشد 
  ي پژوهش  ارياكنون دستهم  شان ياصفهان است. ا  ياز دانشگاه صنعت  وتريكامپ-افزارنرم

اطلاعات   يو پردازش داده پژوهشگاه علوم و فناور  ي در پژوهشكده هوش مصنوع
مختلف،   يهاها در حوزهو كاربرد آن  نيماش  يريادگي  ،ياست. هوش مصنوع  رانيا
  از جمله علايق پژوهشي وي است.  يپزشك ريتصاو يبندپردازش و بخش ژهيوبه

 

آزاده فخرزاده 

دارای مدرک تحصیلی دکتری در رشته پردازش تصویر از دانشگاه اوپسالای سوئد 
و  علوم  پژوهشگاه  اطلاعات،  فناوری  پژوهشکده  استادیار  هم‌اکنون  ایشان  است. 

فناوری اطلاعات ایران )ایرانداک( است. 
از جمله علایق  یادگیری عمیق  یادگیری ماشین، کلان‌داده ها، و  پردازش تصویر، 

پژوهشی وی است.
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امیرحسین صدیقی

دانش آموخته دکتری تخصصی در رشته مهندسی صنایع از دانشگاه صنعتی امیرکبیر 
سیستم های  پژوهشی  گروه  استادیار  هم‌اکنون  ایشان  است.  تهران(  )پلی تکنیک 

اطلاعاتی پژوهشگاه علوم و فناوری اطلاعات ایران است. 
هوش مصنوعی، یادگیری عمیق، مدل های زبانی بزرگ، کلان داده، و بهینه سازی از 

جمله علایق پژوهشی وی است.
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محمد عشرت آبادی

دانشجوی کارشناسی مهندسی کامپیوتر در دانشگاه صنعتی امیرکبیر است. او در 
پروژه های تحقیقاتی مرتبط با شناسایی متون فارسی در تصاویر و ترکیب اطلاعات 

متنی و تصویری فعالیت داشته است. 
یادگیری ماشین، مدل های تصویری-زبانی و پردازش زبان طبیعی از جمله علایق 

پژوهشی وی است..

 فخرزاده و ديگران    |  هاي عصبي بازگشتيتشخيص متن در اسناد فارسي چاپي بر اساس شبكه        

 

فخرزاده   رشتآزاده  در  دكتري  تحصيلي  مدرك  داراي  از   ه،  تصوير  پردازش 
هم ايشان  است.  سوئد  اوپسالاي  پژوهشكددانشگاه  استاديار  فناوري   هاكنون 

(ايرا ايران  اطلاعات  فناوري  و  علوم  پژوهشگاه  پردازش اطلاعات،  است.  نداك) 
كلان ماشين،  يادگيري  پژوهشي  داده تصوير،  جمله علايق  از  عميق  يادگيري  و  ها، 

  .وي است

از   آموخته دكتري تخصصي در رشته مهندسي صنايعدانش  حسين صديقي،ميرا 
اكنون استاديار گروه تكنيك تهران) است. ايشان هميدانشگاه صنعتي اميركبير (پل 

است. سيستمپژوهشي   ايران  اطلاعات  فناوري  و  علوم  پژوهشگاه  اطلاعاتي  هاي 
سازي هاي زباني بزرگ، كلان داده، و بهينههوش مصنوعي، يادگيري عميق، مدل

  . از جمله علايق پژوهشي وي است

آبادي  عشرت  دانشگاه   وتري كامپ  يمهندس   ي كارشناس  يدانشجو  ،محمد  در 
در   يمتون فارس  ييمرتبط با شناسا  يقات يتحق  يهااست. او در پروژه  ريركبيام  يصنعت
  ن،يماش  يريادگيداشته است.    تيفعال  يريو تصو  ياطلاعات متن  بيو ترك  ريتصاو
 از جمله علايق پژوهشي وي است.  يع يبط زبان  و پردازش   يزبان-ي ريتصو  يهامدل

 

 

اسفند ا تحصداراي    ،ياريلبرز  مهندس  يكارشناس   يل يمدرك  رشته  در    ي ارشد 
  ي پژوهش  ارياكنون دستهم  شان ياصفهان است. ا  ياز دانشگاه صنعت  وتريكامپ-افزارنرم

اطلاعات   يو پردازش داده پژوهشگاه علوم و فناور  ي در پژوهشكده هوش مصنوع
مختلف،   يهاها در حوزهو كاربرد آن  نيماش  يريادگي  ،ياست. هوش مصنوع  رانيا
  از جمله علايق پژوهشي وي است.  يپزشك ريتصاو يبندپردازش و بخش ژهيوبه

 

البرز اسفندیاری

دارای مدرک تحصیلی کارشناسی ارشد در رشته مهندسی نرم‌افزار-کامپیوتر از 
دانشگاه صنعتی اصفهان است. ایشان هم‌اکنون دستیار پژوهشی در پژوهشکده هوش 

مصنوعی و پردازش داده پژوهشگاه علوم و فناوری اطلاعات ایران است. 
به‌ویژه  مختلف،  در حوزه های  آن ها  کاربرد  و  ماشین  یادگیری  هوش مصنوعی، 

پردازش و بخش بندی تصاویر پزشکی از جمله علایق پژوهشی وی است.






