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Abstract- Handwritten Text Recognition (HTR) remains a challenging problem due to the inherent variability in 

handwriting styles. Variations in stroke thickness, slant, character spacing, and letter formation introduce 

significant complexity in accurately interpreting handwritten text. These factors, combined with the diversity of 

individual writing habits, make reliable recognition particularly difficult. Traditional methods often struggle with 

these challenges, particularly when processing degraded or non-standardized input. This research introduces a 

novel Gated Convolutional Optical Character Recognition (GCOCR) architecture, which integrates an advanced 

preprocessing step—combining padding, desloping, deslanting, and data augmentation techniques—with gated 

convolutional neural networks and a bidirectional recurrent neural network (BiRNN). This holistic design 

significantly enhances the accuracy and robustness of Handwritten Text Recognition (HTR) systems by 

optimizing input quality prior to network processing, allowing for more precise feature extraction and reducing 

the influence of noise and irrelevant patterns. The proposed model is rigorously evaluated on the IAM dataset, a 

benchmark in the HTR field. The experimental results demonstrate that GCOCR achieves a character error rate 

(CER) of 4.14%, representing a substantial improvement of 3.7% over the current state-of-the-art methods on the 

IAM dataset. 
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ها برانگیز است. تفاوتنویسی یک مسئله چالشهای دستبه دلیل تنوع ذاتی در سبک همچنان (HTR) نویستشخیص متن دست -چکیده

نویس های دستتفسیر دقیق متنهای زیادی را در نوشتار، فاصله بین حروف و شکل کلی حروف، پیچیدگیدر ضخامت خطوط، زاویه 

های سنتی اغلب در روش .سازدویژه دشوار میکند. این عوامل، همراه با تنوع در عادات نوشتاری افراد، تشخیص صحیح را بهایجاد می

 یمعمار کیژوهش پ نیشوند. اشده یا غیر استاندارد، با مشکل مواجه میهای تخریبویژه در پردازش ورودیها، بهمواجهه با این چالش

 پردازششیمرحله پ کیکه  کندیم یمعرف (GCOCR) دارتیگ یکانولوشن یهاکاراکتر با استفاده از شبکه ینور صیبه نام تشخ دیجد

 یو شبکه عصب دارتیگ یکانولوشن یعصب یهاها را با شبکهداده شیو افزا انحنا ب،یحذف ش نگ،یپد یهاکیتکن بیشامل ترک شرفتهیپ

را با  (HTR) سینومتن دست صیتشخ یهاستمیجامع، دقت و استحکام س یطراح نی. اکندیادغام م (BiRNN)جهته دو یبازگشت

و کاهش  ترقیدق یهایژگیو امکان استخراج و دهدیم شیافزا یطور قابل توجهاز پردازش شبکه، به شیپ یورود تیفیک یسازنهیبه

 HTRدر حوزه  اریمع کی، که IAMمجموعه داده  یبر رو قیطور دقبه یشنهادی. مدل پکندیفراهم م رانامربوط  یو الگوها زینو ریتأث

دهنده بهبود که نشان افتهی دست  14/%4 (CER) کاراکتر  یبه نرخ خطا GCOCR که دهدینشان م یتجرب جیشده است. نتا یابیاست، ارز

  است. IAMدر مجموعه داده  یفعل شرفتهیپ هایروش به نسبت %7/3قابل توجه 

 .4دستخط شناسایی، یادگیری عمیق، 3، افزونگی داده2دارهای عصبی کانولوشنی دروازه، شبکه1های عصبی بازگشتی کانولوشنیشبکه ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -1

یا اعداد برای انسان کار دشواری نیست،  حروفشناخت کاراکترها، 

؛ هستای وسیله ماشین کار نسبتاً پیچیدهاما انجام همین عمل به

روش ممکن قادر خواهد بود یک متن را انشاء  تینهایبزیرا انسان به 

های ترین زمینهیکی از پیچیده دستخطتشخیص  رونیازا. [1] کند

های اخیر تحقیقاتی در حوزه پردازش تصویر و شناسایی الگو در سال

شود. در چند دهه گذشته شناسایی الگوهای نوشتاری محسوب می

های محققین؛ شامل علائم و نمادهای متداول در اسناد، توسط گروه

ققین برای برخی مح  .[4[, ]3[, ]2] قرارگرفته است موردبررسی

 مثالعنوانبه. متصورندهای تشخیص حروف تعاریف متفاوتی را گونه

برای تشخیص علائم تولیدشده  "حروف شناسایی" -از عبارت الف

 -از عبارت  ب نویسدستتوسط کامپیوتر و برای تشخیص حروف 

. با این رویکرد، اندکردهاستفاده  "5شناسایی هوشمند حروف"

فعالیت ماشین جهت ادراک و ترجمه  نوشتهتشخیص متن دست

شده و یا سایر چنین منطقی، از متون اسکن نوشتهدستعلائم 

های که بر اساس چگونگی به دست آمدن داده باشدیمتجهیزات 

 7خطو برون 6های شناسایی دستخط برخطورودی به دسته

، تنوع الگوهای هاآنترین چالش اند که عمدهشده بندیدسته

حالت اول  . در[7[, ]6[, ]5] دباشهای مختلف میدستخط نویسنده
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شود و شامل نمایش )برخط( حرکت قلم توسط حسگر تفسیر می

 9و انحنای 8ای آن است که اطلاعات شیبدیجیتالی تغییرات تکانه

ای خط( نسخهکنند. در حالت دوم )برونرا توصیف می نوشتهدست

شود که شامل ترجمه کاراکترهای از یک سند فیزیکی اسکن می

. معمولاً در حالت دوم قبل [8]از اسناد کپی شده است نوشتهدست

 های رفع شیب و انحنااز پردازش بر روی این نسخه، از الگوریتم

 شود. استفاده می

های مخفی از مدل نوشتهدست شناساییهای در ابتدا سیستم

های بعدی با پیشرفتبردند و بهره می [10[, ]9]10مارکوف

های شبکه ازجمله [13[, ]12[, ]11] های عصبی کانولوشنیشبکه

[, 14]های عصبی بازگشتی دار و شبکهلوشنی دروازهوعصبی کان

جداگانه و ترکیبی، تغییرات حائز اهمیتی را  صورتبه [16[, ]15]

 .اندهدر این حوزه ایجاد کرد

های عصبی کانولوشنی نتایج خوبی را در حوزه بازشناسی الگو شبکه

 [18[, ]17] هاآنبندی و قطعه نوشتهدستشناسایی  خصوصبهو 

های افزونگی داده ها با اعمال روشاند. این شبکهاز خود نشان داده

را  کاراییقادر خواهد بود تا  [20[, ]19]11ند اعوجاجات کشسانمان

های عصبی کانولوشنی با بهبود دهد. شبکه توجهیقابلبه مقدار 

بندی و تشخیص مقابله کرده و از هردو مشکل موجود یعنی طبقه

ها ؛ به این معنا که این شبکه[21] باشندمی جامعیت کلی برخوردار

های مناسب هستند. شبکهبع پیوسته با دقت قادر به محاسبه توا

های کانولوشنی دار نیز مشتقی از شبکهعصبی کانولوشنی دروازه

ها انتشار توانند در بین لایهها میباشند با این خاصیت که گرادیانمی

ها وارد ای، مسیری که دادهطور خلاصه، مکانیسم دروازهیابند. به

های عصبی بازگشتی برای شبکهشوند را کنترل کرده و شبکه می

های حافظه باشد. این مکانیسم تا حدی شبیه  به شبکهمناسب می

مدت، های حافظه طولانی کوتاهباشد. شبکهمی 12مدتطولانی کوتاه

کنند، حافظه درازمدتشان را از طریق یک سلول جداگانه فعال می

 مکانیسمشوند. این کنترل می 13که توسط ورودی و دروازه فراموشی

زیادی جریان  14های زمانیشود که اطلاعات از طریق گامباعث می

از طریق  راحتیبهتوانند ها، اطلاعات مییابد. بدون این دروازه

 در حالیدهد محو شوند. این تغییراتی که در هر گام زمانی رخ می

های کانولوشنی از چنین محوشدگی گرادیان که، شبکه است

. [22] های فراموشی نیاز ندارندبرخوردار نیستند و به دروازه

بر  شدهسادهای یک مکانیسم دروازه 15ایواحدهای خطی دروازه

 16غیرقطعیهای باشند که برای دروازهمی [23]اساس کار 

و مشکل محوشدگی گرادیان را با داشتن واحدهای  اندشدهطرح

دهد. این امر به اند را کاهش میها جفت شدهخطی که با دروازه

دهد تا در طول واحدهای خطی، بدون می گرادیان اجازه

حفظ ها را لایه غیرخطیهای انتشار یابد و قابلیت 17گذاریمقیاس

 کند.

 مدتکوتاهحافظه طولانی شبکه مانند های عصبی بازگشتی، شبکه

یک دنباله آن را  صورتبهبندی کرده و یک تصویر ورودی را قطعه

های های گذشته، ترکیب شبکه. در سال[24] گیرددر نظر می

ی را برای شناسایی توجهقابلکانولوشنی و بازگشتی پیشرفت 

از  ،[25]همکاران  ، چن ومثالعنوانبهارائه نموده است  نوشتهدست

های عصبی کانولوشنی و بازگشتی برای شناسایی ترکیب شبکه

کانولوشنی های عصبی شبکه مشتقات  های مختلف بهره بردند.زبان

نیز بسیار موثر  [26]دار های عصبی کانولوشنی دروازهمانند شبکه

های کانولوشنی ، تنها از شبکه[27]. همچنین در تحقیق اندشدهواقع

شده های بازگشتی رفع است و نیاز به شبکه شدهاستفادهکلاسیک 

 .است

در این حوزه، همواره  گرفتهانجامهای پژوهش رینظیبنتایج  رغمیعل

های جدیدتر با دقت مناسب و تعداد دنبال ارائه مدلمحققان به 

در این تحقیق، دو روش پیشنهاد ما باشند. می ترکمپارامترهای 

های از شبکهبا استفاده تنها یک معماری که . در روش اول کنیممی

دهد ارائه انجام میرا عصبی کانولوشنی عمل شناسائی حروف 

منجر به کاهش پارامترهای شبکه و بهبود این معماری ، گرددمی

گردد روش دومی ارائه می ،شود. برای افزایش دقتنسبی دقت می

دقت افزایش  دارهای بازگشتی و دروازهکه با استفاده از شبکه

های ورودی بر روی دادهابتدا روش دوم  یابد. در معماریمی

پس از اعمال  ،پردازشقسمت پیشدر گیرد. انجام می 18پردازشپیش

شیب و انحنای حروف گرفته  ؛اتبر روی بلوک کلم 19اریذگلایه

ها ، بر روی آنهابرازش دادهجلوگیری از بیش ه جهتشود. بمی

شبکه  به ارسالها برای . در ادامه، دادهشوداعمال میافزونگی داده 

آماده دار و بازگشتی های کانولوشنی دروازهتعبیه شده شامل لایه

  شوند.می

 GCOCR این تحقیق بر توسعه یک معماری جدید تحت عنوان

های ای را شامل تکنیکپردازش پیشرفتهتمرکز دارد که مرحله پیش

های عصبی ها با شبکهو افزایش داده انحناپدینگ، حذف شیب، 

کند. های عصبی بازگشتی ترکیب میدار و شبکهزهکانولوشنی دروا

این طراحی یکپارچه به طور چشمگیری دقت و استحکام 

سازی کیفیت نویس را از طریق بهینههای تشخیص دستسیستم

دهد. رویکرد جدید ورودی پیش از پردازش شبکه، افزایش می

مزایای قابل توجهی از جمله بهبود دقت شناسایی و کاهش تأثیر 

دهد. نتایج آزمایشات انجام شده ویز و الگوهای نامربوط را ارائه مین

دهد که مدل پیشنهادی به نرخ نشان می IAM بر روی مجموعه داده
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دهنده بهبود دست یافته است، که نشان 4٪ (CER) خطای کاراکتر

 .باشدهای پیشرفته موجود مینسبت به روش ٪12قابل توجه 

های کلمات با قادر خواهد بود که بلوک گردیده استمدلی که ارائه 

ها و اسامی افراد را تشخیص دهد های متفاوت همچون آدرساندازه

 همراه دارد.بهتر به اینتیجه ریاخهای و در مقایسه با روش

. گرددارائه میکارهای مربوطه  2در فصل  ،پژوهش ی ایندر ادامه

شرح داده خواهد شد. در شده های تحقیق انجامروش 3در فصل 

( ساختار کلی سیستم 1-3فصل سوم، در قسمت اول )بخش 

)بخش  3آورده شده است و در قسمت دوم و سوم فصل   تفصیلبه

. در فصل گرددارائه میی اول و دوم شدههای ارائه( روش3-3و  3-2

که نتایج  طرح گردیده استو گفتگو را  بحثچهارم نتایج، 

گیری و یات آن آمده است. در فصل پنجم نتیجهسازی و جزئپیاده

مراجع تحقیق،  6درنهایت در فصل  ؛ وکارهای آینده آمده است

 .اندقرارگرفته

 مروری بر کارهای گذشته -2

تر شود،  بر ساده نوشتهدستمعمولاً برای اینکه شناسایی 

و  آلمازان گیرد.سازی انجام مینرمال نوشتهدست هایدادهروی

تصاویر کلمات مختلف را با یکدیگر مقایسه کرده و با ، [2] همکاران

ها به فضایی جدا، عمل های آنتصاویر و برچسبنگاشت این 

دهند که در این فضای ها نشان میدهند. آنبینی را انجام مییشپ

مشابه هستند، شده، با جستجوی کلماتی که حاوی متنی نگاشت

ی کلمات مشابه، مستقل از نویسنده و نوع راحتبهقادر خواهند بود 

همانند  [28] و همکاران دریو بینی کنند.یشپها را نوشتاری آن

اند و نشان از مدل مخفی مارکوف استفاده کرده، [29]کوزلسکی

مارکوف گوسی از حالت معمولی آن کارایی اند که مدل مخفی داده

محتوا و سبک ویژگی تصاویر ، [3] و همکاران کانگ بهتری دارد.

ها با استفاده از یک فرآیند مولد ورودی را از یکدیگ جدا کردند. آن

ی نوشتاری را بدون هاخط، ویژگیی دستو تشخیص دهنده

به طوری که کارائی تشخیص  استخراج کردندوابستگی به نویسنده 

. شودداده میبهبود  خط در صورت وجود چندین نویسندهدست

های عصبی را به شبکه 20مکانیسم توجه، [4] و همکاران کوماری

های بالاتری وزن، همینطور با استفاده از یک تابع فازی اضافه کردند

و از این  های مورد توجه متن درون تصاویر در نظر گرفتندبه قسمت

بر  مدلی را، [6] و همکاران موندال طریق به کارائی بهبود بخشیدند.

بندی و ارائه داند که قابلیت تقسیم های عصبی عمیقاساس شبکه

در این . نوشته را داراستتصاویر کلمات دستشناسائی کاراکتر در 

انجام حروف های آموزش، عملیات شناسائی با تعداد کم داده مدل

، علاوه بر استفاده از مکانیسم [8] همکارانو  کاس باشد.پذیر می

آمده از شده به دستهای از پیش تعیینبا استفاده از وزنتوجه، 

و  بلوچ تصاویر متنی مصنوعی، فرآیند آموزش را بهبود بخشیدند. 

را با مقایسه  نویسدست، کار شناسایی حروف [7] همکاران

)روش  21چندجهتههای پرسپترون های عصبی بازگشتی و لایهشبکه

دهند خطای م دادند و نشان میاستاندارد برای تشخیص گفتار( انجا

باشد. یکی از قادر به بهبود می دو مدلکلمه با استفاده از هر 

رفع انحنا  ،گیردانجام می نوشتهدستسازی هایی که برای سادهروش

 نوشتهدستباشد. به این صورت شکل حروف و رفع شیب حروف می

تر های مختلف تا حدودی شبیه یکدیگر شده و راحتتوسط نویسنده

باشد. در زمینه رفع شیب و انحنا می شناساییقابل 22بندتوسط طبقه

دهند که ، الگوریتمی ارائه می[30] و همکاران وینکارلی ،حروف

 هاآندهد. ابتدا فرایند حذف شیب و سپس رفع انحنا را انجام می

زنند و با روش بتدا ناحیه اصلی تصویر را تخمین میا این کاربرای 

زنند. سپس با تشکیل یک شیب را تخمین می 23اری اوتسوذآستانه گ

 و همکاران داتچشود. انحنای حروف تخمین زده می ،هیستوگرام

های عصبی بازگشتی کوتاه درازمدت برای استخراج از شبکه، [9]

و  کوزلسکی ند.اهده کردهای پیچیده در سطح خطوط استفاویژگی

های مخفی مارکوف با اعمال ، از رویکرد مدل[31] همکاران

و  [10] آقای آشورپور ند.اههای مختلف بهره بردپردازشپیش

همکاران، برای بازشناسی حروف مجزای فارسی از مدل مخفی 

ند. در اهحروف استفاده کرد شناساییو  بندیطبقهمارکوف به جهت 

 ،گرفته استانجام هادادهرویهایی بر پردازشاین روش ابتدا پیش

 اهلاوات شوند.و سپس آموزش داده می است شدهاستخراجها ویژگی

های عصبی ی شبکهو همکاران، با تغییر در پارامترها [32]

از  هاآنپرداختند.  نویسدستکانولوشنی به شناسایی ارقام 

بندی ارقام استفاده کردند و نشان دادند طبقه برای 25آدام 24سازبهینه

 بورا باشد. ساز مبتنی بر گرادیان بهتر میهای بهینهاز سایر الگوریتم

های شبکه ،نوشتهدستبرای شناسایی حروف  و همکاران، [33]

 ترکیب 26بند رمزگذاری خروجی تصحیح خطاطبقهکانولوشنی را با 

کردند که شبکه عصبی کانولوشنی برای استخراج ویژگی و الگوریتم 

 شدهاستفادهبند طبقه عنوانبهرمزگذاری خروجی تصحیح خطا 

برای پیدا کردن شبکه عصبی کانولوشنی  هاآناست. همچنین 

را مورد  ZfNetو  LeNET ،AlexNetمناسب، سه شبکه معروف 

نرخ دقت  LeNETکه به این نتیجه رسیدند که  قراردادندارزیابی 

حذف تصادفی اضافه کردن لایه دهد، بنابراین با کمی را به دست می

 یا 29متراکم بعد از لایه 28ی خطیسوشدهواحد یکو تابع  27نورون

نشان دادند  طورنیهم .اول، دقت را بهبود بخشیدند 30متصلتماماً 

با  AlexNetترکیب شبکه  نوشتهدستکه برای شناسایی حروف 

بند رمزگذاری خروجی تصحیح خطا بهترین نتیجه را به دست طبقه
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های کانولوشنی عمیق برای ، از شبکه[34] پوزناسکی دهد. می

. اگرچه این کرده استشناسایی کلمات با واژگان معین استفاده 

ای هایی که واژگان ثابت و معین دارند نتیجه بهینهرویکرد در روش

را تحت تأثیر خود قرار  کاراییدارد، ولی با افزایش اندازه واژگان، 

ها، ی برای اسامی خیابان، ممکن است اندازه دیکشنرژهیوبهدهد. می

 یوسفها و نام و نام خانوادگی افراد نامحدود باشد. در کار شماره تلفن

شبکه عصبی  از یک نوشتهدست، محققان برای شناسایی [11]

پردازش از پیش عنوانبه هاآن. همچنین اندکردهاستفاده  31پیشخور

، با استفاده از [15] اند. کاربونهای افزونگی داده بهره بردهروش

 نوشتهدستهای عصبی بازگشتی، یک سیستم تشخیص شبکه

های مختلف از آن و برای شناسایی زبان کرده استبرخط طراحی 

که در آن  32، با استفاده از منحنی بیز[15] . ایشانکندمیاستفاده 

. بخشدمیتر است به عمل تشخیص نهایی سرعت توالی ورودی کوتاه

 MuLTReNetsبه نام  چندمنظوره، از یک سیستم [25] چن

 نوشتهدستبرای تشخیص  کجاصورت یو آن را به ه استاده کرداستف

، یکی برای تشخیص حروف نسخهکه شامل دو  ه استاعمال کرد

 شدهاستفاده 34شخیص عبارات آبشاریو دیگری برای ت 33یچند زبان

نوشته ابعاد متفاوتی را های کلمات دستاز آنجایی که بلوک است.

های عصبی هایی مثل شبکهتوان از روشباشند، میدارا می

که  داده است، نشان [16] کارتیک کانولوشنی کاملاً متصل بهره برد.

های با شبکه کاملاً متصل کانولوشنی های عصبیترکیب شبکه

بهتری  کارایی هاآنتنها یکی از عصبی بازگشتی نسبت به استفاده 

ی خوببه، [18[, ]17] در این زمینه لانگ و چن دهد.را نتیجه می

های گوناگون را ها تصاویر با اندازهد که این شبکهندهنشان می

صورت بندی نواحی را بهکنند و قطعهعنوان ورودی دریافت میبه

 د. ندهزمان برای تشخیص و جداسازی انجام میهم

های عصبی نویسندگان از شبکه [36[, ]35[, ]26]در تحقیق 

 نویسدستدار برای شناسایی حروف تایپی و کانولوشنی دروازه

از مکانیسم  هاآن. دلیل استفاده برده اند انگلیسی و روسی بهره

و پایین آوردن تعداد  ترمرتبطهای ای، استخراج ویژگیدروازه

های ، از شبکه[27]توچا و همکاران  پارامترهای شبکه بوده است.

 نوشتهدستیی در شناسایی هوشمند تنهابهکانولوشنی، کاملاً عصبی 

گیری از یک شبکه کانولوشنی که ابتدا با بهره هاآناند. استفاده کرده

و  ه انداست، دنباله ورودی را نرمال کرد VGGشبیه به معماری 

سپس با استفاده از یک شبکه تماماً کانولوشنی شناسایی حروف را 

 قادر به شناسایی لغات و اسامی نام هاآن. شبکه رسانده اندبه انجام 

برای بهبود  هاآنباشد. ها مینام خانوادگی و نام خیابان کوچک،

ه رداستفاده ک 35خطای سطح حرف و کلمه، از روش یادگیری انتقالی

پردازش را با استفاده از یک انتهای آموزش، عمل پس و در  اند

 .ه اندانجام داد شدهشناساییبر روی حروف  36نویسی پویابرنامه

نویس در سطح کلمه از تعداد نویسنده برای تشخیص دست [37]در 

شبکه عصبی کانولوشنی و بازگشتی استفاده کرده است و تأکید بر 

در های بازگشتی داشته است. هاستفاده از تعداد بیشتری از لای

دهند ای پیشنهاد می، نویسندگان یک مدل چندرسانه[38]تحقیق 

شده دادههای متنی از پیش آموزشکه دانش معنایی حاصل از مدل

سازی نمایش معنایی تصاویر کند و به بهینهرا به مدل وارد می

نیزم نویسندگان از مکا [39]در  کند.نویس کمک میکلمات دست

در مراحل پردازش، به تشخیص کاراکترها و  37توجه چند سری

پردازند. این های زبانی میان توالی کاراکترها مییادگیری وابستگی

شده نیست و قادر به شناسائی تعریف مدل محدود به واژگان از پیش

  باشد.کلمات خارج از واژگان آموزشی نیز می

 (MLP)ترکیبی شبکه عصبی چند لایه های ، از مدل[28] در مقاله 

کنند تا با استفاده از استفاده می (HMM) و مدل پنهان مارکوف

مدت، بهبودهای های طولانیهای غیرخطی و وابستگیویژگی

ها در دست آورند. رویکرد آننویس بهتوجهی در تشخیص دستقابل

 ی هیبریدیهاو استفاده از مدل MMI/MPE بکارگیری آموزش

MLP/HMM  ی دهندهنویس، نشانبرای تشخیص پیوسته دست

های عصبی های شبکههای آماری با مدلتلاش برای تلفیق روش

 های ترکیبیاز مدلنیز  [5]در  .جهت بهبود دقت است

HMM/ANN  از کنند، اما نویس استفاده میبرای تشخیص دست

سازی اندازه متن نیز استفاده هایی مانند حذف شیب و نرمالتیکنیک

استفاده شده  HMMنیز از یک سیستم مبتنی بر  [29]شود. در می

سازی تصویر مبتنی بر لحظات، انطباق است. این سیستم از نرمال

کند و های تفکیکی استفاده میدستخط نویسنده و استخراج ویژگی

 [2]ی تشخیص واژگان در سطح کلمه تمرکز دارد. به طور ویژه بررو

پردازد. ها در تصاویر میبه مشکلات شناسائی کلمات و جستجوی آن

های میان تصاویر کلمات و رشتهنویسندگان با ایجاد فضایی مشترک 

ها، به متنی از طریق ترکیبی از تعبیه برچسب و یادگیری ویژگی

ات و جستجو دست بعد برای تشخیص کلمروشی سریع و کم

دلیل ویژه بههای دیگر، بهیابند. این رویکرد در مقایسه با روشمی

کاهش پیچیدگی محاسباتی و امکان پردازش سریع، دارای مزایای 

های شبکهنویسندگان بر روی استفاده از  [9]در  .توجهی استقابل

متمرکز است و از  مدتکوتاه با حافظه بلند عصبی بازگشتی

ها از طریق های جدیدی برای بهبود سرعت آموزش مدلرویکرد

ها با گیرد. این مدلها بهره میبچ و تقسیم توالیهای مینیپردازش

کارگیری پردازش موازی، تشخیص های عمومی و بهاستفاده از داده

های مدلها به مقایسه ، آن[7]در  .دهدرا انجام مینویس دست

با  (Bidirectional LSTM) تیجههای عصبی بازگشتی دوشبکه
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برای تشخیص  (DeepMLP) ایهای عمیق چندلایهشبکه

دهد که هر دو های بزرگ پرداخته و نشان مینویس در واژگاندست

های مرسوم در این حوزه مقایسه با روشتوانند نتایجی قابلمدل می

های موجود بین ها و شباهتدست آورند. این پژوهش بر تفاوتبه

 .کندنویس تأکید میها در تشخیص دستدو رویکرد و کاربرد آناین 

های تماماً کانولوشنی رویکردی مبتنی بر شبکه [27]در پژوهش 

دهند که با حذف نیاز به نویس پیشنهاد میبرای تشخیص دست

دهد. ترازی را کاهش میترازی نمادها، مشکلاتی مانند اصلاح همهم

استفاده از معماری چندحالتی و بدون وابستگی به این مدل با 

های تراز با روششده، به نتایجی همفرهنگ لغت از پیش تعریف

با  [3]پژوهش  .رسدنویس میمبتنی بر واژگان در تشخیص دست

تمرکز بر عدم وابستگی به سبک نوشتاری نویسندگان، روشی را برای 

نویس یر کلمات دستهای محتوا و سبک از تصاوجداسازی ویژگی

کارگیری فرآیندهای تولیدی برای دهند. این روش با بهپیشنهاد می

های مستقل از سبک های سبک و دستیابی به نمایشانتقال ویژگی

پردازد. نویس میهای تشخیص دستنوشتاری، به بهبود دقت مدل

های توالی به توالی معرفی یک رویکرد مبتنی بر مدلبه  [4]پژوهش 

بندی شبه فازی برای تشخیص کلمات پردازند که از روش تقسیمیم

بندی و استفاده از مکانیزم کند. این روش با بهبود تقسیماستفاده می

از  [6]پردازد. پژوهش میسازی شناسایی کاراکترها بهینه بهتوجه، 

کنند که بدون نیاز به استفاده می YOLOv3 مدل مبتنی بریک 

نویس است. این قادر به شناسایی متون دست (lexicon-free) واژگان

شده های از پیش تعریفها، از واژگانروش اغلبمدل در مقایسه با 

کند و به همین دلیل قادر به تشخیص کلمات خارج از استفاده نمی

رویکردی غیر ترتیبی را  [39]پژهش  ی واژگان آموزشی است.دایره

 توجه،های رده و با استفاده از لایهنویس ارائه کشناسایی دستبرای 

طور کلمات خارج از واژگان را در هر دو مرحله بصری و متنی، به

، بر [37]و  [8]های قبل پژوهش بر خلاف روشکند. شناسایی می

شده متمرکز هستند و در رویکرد واژگان از پیش تعیینشناسایی 

شده به بهبود دقت کمک تعریفهای از پیش ها، استفاده از واژگانآن

ها، تمرکز بیشتر بر شناسایی دقیق کلمات کند. در این مدلمی

های موجود متداول و کاهش خطای شناسایی در چارچوب واژگان

  .است

 پیشنهادی معماری -3

هایی از ، بر روی بلوکروشی که در این مقاله ارائه گردیده است

 .تمرکز دارد اندشدهلیتشکلف نمادهای مخت ها وکلمات که از نویسه

. یک ورودی، از یک باشدتصویر می ورودی مدلی که ارائه شده است،

بعدی از علائم مختلف یک ای ازدنبالهشامل  رنگیخاکسترتصویر 

شده  ارائهکه  ی. لزوماً مدلاست شدهلیتشک 38نمادها ایو ها نویسه

شود و در صورت وجود تنها به حروف لاتین محدود نمی است

قابلیت تشخیص با میزان خطای بسیار  ختلف،م هایمجموعه داده

به های اخیر نتیجه مطلوبی مقایسه با روش ازنظرکمی را داراست و 

 .دهددست می

 پردازشپیش -1-3

، از دو بخش اصلی ی که در این پژوهش ارائه شده استروش

خود از دو روش مجزای تماماً  )که 39و فرآیند آموزشپردازش پیش

های کانولوشنی و بازگشتی کانولوشنی و هیبریدی شامل لایه

های بعدی که در بخش است شدهلیتشک( کرده استاستفاده 

 40ابتدا دادهبحث خواهد شد. در این روش  هاآنراجع به  تفصیلبه

. قبل از فرآیند شده استباشد به مدل کلی وارد که از نوع تصویر می

که در این قسمت تصویر با توجه  هستپردازش آموزش، فرآیند پیش

 شده است به نسبت طول به عرض آن به یک اندازه متعارف تبدیل

در ادامه شیب و انحنای  ؛ وپذیردصورت می اریذگلایهو بر روی آن 

شوند. ی میسازنرمالو  شدهدادهتشخیص حروف موجود در آن 

گیرد. در قسمت فرآیند آموزش، دو رویکرد افزونگی داده انجام می

های تماماً کانولوشنی ای با لایهشبکه که اولی از ارائه شده استمجزا 

آمده  41ترکیبیدار و دومی تحت عنوان مدل دروازه است شدهیلتشک

 باشد.و  بازگشتی می است که ترکیبی از بلوک کانولوشنی

های تصویری سازی دادهپردازش به نرمالابتدا در قسمت پیش

ی فراتر از تصاویر جداشده که کاربردی به صورتی پرداخته شده است

بتوان از این مدل در تصاویری که اعوجاج بسیار  وباشد،  ساده داشته

یک  زیادی دارند نیز استفاده کرد. این کار ابتدا با استفاده از

با رسیدن به اندازه . شودتصاویر شروع می اندازهسازی با تغییر نرمال

انحنای اضافی نمادها رفع حروف  سازیبا یک الگوریتم صاف ،مدنظر

که توسط  نویسدستهای ند تا نمادککمک می کار نیا. شوندمی

شوند. برای این  گریکدشبیه به ی اندشدهنوشتههای مختلف نویسنده

شده استفاده  است شدهیمعرف [30] در پژوهشکار از روشی که 

. این الگوریتم ابتدا ورودی را با میزان مشخصی از مقدار است

تابع )که  دهد سپس با استفاده از یکهای تصاویر برش میپیکسل

(، آمده استدستبهباشند های خطوطی که تقریباً عمودی میاز مرز

دهد. این روش نیازی به هیچ ها را مورد ارزیابی قرار میاین برش

تواند در هر دو سطح صورت جداگانه میتنظیم پارامتری ندارد و به

 ،پردازشپیشدر انتهای فرآیند  استفاده گردد؛ وکلمه و جمله 

 .گیردانجام می افزونگی داده

شبکه عصبی ، در قسمت فرآیند آموزش، از دو روش متفاوت روازاین 

و نتایج بر  شده استاستفاده شبکه هیبریدی و تماماً کانولوشنی 
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گزارش  43و خطای کلمه 42حرف بازشناسی اساس دو پارامتر خطای

  .شده است

فرآیند  هستلازم شود دریافت  که نتایج مطلوبی از شبکهبرای این

که در  گیردانجام  پایگاه دادهی خام هادادهرویو یا فرآیندهایی بر 

پردازش بر پیش ،های دادهسازنرمال باهدف. شوندمیادامه بررسی 

-1-3الی  3-1-1که توضیح روند آن در  گیردانجام می هاآنروی 

 آمده است. 3

 کلمه با حفظ نسبت طول به عرض بلوکتغییر اندازه  -1-1-3

های تصویر کلمه اندازه بلوک [40]راساس ب در این پژوهش

و  دادگانهای نمونه کم بودنمشکلات شود تا انتخاب می 32*128

 در نظر. این مورد را باید شودداده میپوشش های آن بینیپیش

که تصاویر مربعی هنگام تغییر اندازه دچار این رغمیعلگرفت که 

شکل  برای تصاویر مستطیل شوند، این امراعوجاجی نمی چنانآن

و ثابت ی یکتا ااندازهبهتغییر اندازه تصاویر  درهرصورتصادق نیست. 

باشد، بنابراین می 44یک نوع الزام برای فرآیند دسته کوچک

تنها که نه گیردای انجام گونهبایست این تغییر شکل تصاویر بهمی

محتویات تصویر مورد اعوجاج قرار نگیرد بلکه نسبت طول به عرض 

  ثابت باقی بماند. هاآن

 

که میزان طول و برای ایناست مشهود  1شکل طور که در همان

خوش تغییر واقع نشود، بر روی تصاویر ردیف اول عرض تصویر دست

در تصاویر ردیف دوم  کهیدرصورت، گرفته استصورت  اریذگلایه

 هاآنی . به همین دلیل اندازهاست شده انجامتنها تغییر سایز 

 .قرارگرفته استو شکل تصویر اولیه مورد اعوجاج  شده استکشیده 

توان از سه طول به عرض تصاویر حفظ شود میبرای اینکه نسبت 

نمای کلی  2شکل . استفاده کردچپ، وسط و راست  اریذگلایهنوع 

 دهد.نمایش می مختلف را  هایاریذگلایهاز 

 

که  آمده است IAM پایگاه دادهدر ردیف اول دو نمونه از کلمات 

و به همین ترتیب گرفته است انجام هاآناز چپ بر روی  اریذگلایه

وسط و راست و در آخرین ردیف  اریذگلایهدر ردیف دوم و سوم 

گرفتن نسبت  در نظردو نمونه از همان کلمات با تغییر شکل و بدون 

کنیم تصویر دچار می ملاحظهکه شده است انجامطول به عرض 

 .شده استدگرگونی نسبت به حالت اولیه 

 رفع انحنا و شیب حروف -2-1-3

حروف از زاویه بین جهت افقی و جهت خطی که  عبارت استشیب 

از  عبارت استند. همچنین، کجی یا انحنای حروف اشدهبا آن تراز 

بایست می بهترین حالتدر  زاویه بین جهت عمودی و حروفی که

 باشند.، شیب و انحنا مشهود می3باشند. در شکل عمودی 

 

شکسته از  نوشتهدستسازی حروف برای نرمال در این پژوهش،

که روشی  شده استاستفاده  [30]الگوریتم وینسیارلی و همکاران

باشد. با مناسب برای حذف شیب و انحنای زیاد حروف شکسته می

 . است داده شدهاستفاده از این روش، درصد شناسایی علائم بهبود 

 افزونگی داده -3-1-3

سازی شبکه مقاومیک شبکه عصبی برای  آموزش هنگام معمولاً

جلوگیری از  طورنیهمها و های کلاسنسبت به تغییرات دسته

 هادر داده یا تغییرات مصنوعی دگرگونیهای از روش برازشیشب

ها شامل بریدن قسمتی از تصویر، ترین روش. مرسومشودمی استفاده

های ها و دگرگونیتصویر پیکسل برگرداندنانعکاس افقی تصویر، 

از  تحقیق، نیای و حرکت انتقالی است. در گذاراسیمقنسبی مانند 

و اعوجاج کشسان در حین  45نوع افزونگی داده تغییرات نسبی دو

 روش نیا. در شده استاستفاده  آزمونزمان فرآیند آموزش و 

 
: مقایسه تصاویر در حالت برابری و عدم برابری طول به 1شکل 

 عرض

 

 
 های مختلف برای نمونه ورودیگذاری: لایه2شکل 

 

 
 : نمایش شیب و کجی3شکل 
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+ و 0.5 درجه و حرکات برشی -5+ و 5حرکات دورانی تصاویر به 

 .شده استمحدود  -0.5

عدم وارد آمدن نیروی عضله  لیبه دلانسان  دستخطکه ییازآنجا

باشد، با وجودآمدن نوسان زیادی مینوشتن باعث به بهنگام یکسان

ها اعمال که برای افزونگی داده [19] استفاده از اعوجاجات کشسان

ایده اصلی  توان این تغییرات را پیدا کرد.گردد تا حدود خوبی میمی

این روش این است که یک جابجایی تصادفی )که با فیلتر گوسی و 

را تولید  (شده استیک مقدار ثابت تراز انحراف از معیار سیگما و 

یابی انجام کند. سپس محاسبه مکان جدید هر پیکسل از طریق درون

 بینیم.شده را میاعمال داده یافزونگنمایی از  4گیرد. در شکل می

 

 اریذگلایهرا با  IAM پایگاه دادهدو نمونه از تصاویر  4در شکل 

دهد. ردیف اول مربوط به تصاویر بدون سمت چپ نمایش می

دهد، ردیف دوم همان تصاویر موجود هستند که اعوجاج را نشان می

و در دو  شده استاعمالرفع انحنای حروف الگوریتم  هاآنبر روی 

غییرات نسبی و تردیف آخر فرآیند افزونگی داده با استفاده از 

  .استاعوجاجات کشسان انجام گرفته

الی  1-1-3)فرآیندهای بخش  ییشنهادپپردازش با استفاده از پیش

 هایشود، بنابراین در مدلاعوجاج کمتری در شبکه پیدا می( 3-1-3

درنظر پردازش پیش عنوانبه(، یک گام 3-3و  2-3بخش بعد )بخش 

 .گرفته شده است

  های عصبی تماماً کانولوشنیشبکه روش پیشنهادی اول: -2-3
46FCOCR 

دهد. را نمایش می FCOCR با نام پیشنهادیمعماری  اولین، 5شکل 

شده در بخش پردازش ارائهدر این مدل ابتدا بر روی تصاویر، فاز پیش

لایه  15معماری که ارائه شده است شامل گردد. اعمال می 1-3

جلوگیری از ازدیاد بار محاسباتی آن  به جهتکه  استکانولوشنی 

است. همچنین پس از هر لایه  شدهاستفادهولینگ لایه پ 4از 

یت باقابلای سازی دستهساز رلو و نرمالکانولوشنی از تابع فعال

. در این معماری برای شده استاستفاده  47سازی مجددنرمال

شده های عصبی کانولوشنی استفاده شناسایی حروف تنها از شبکه

. این مدل قابلیت تشخیص لحاظ نشده اندهای بازگشتی و لایه است

 د.را دار مناسببا دقت با طول دلخواه بلوک کلمات و علائم 

 

 1در جدول  IAM پایگاه دادهبرروی  FCOCRسازی نتایج پیاده

 .آمده است

 

یا مدل پیشنهادی اولین سازی نتایج پیاده 1جدول  اولدر ردیف 

در  طراحی مناسباست. با  شدهگزارش( 5)شکل  (FCOCR)همان 

 
 : اعمال افزونگی داده بر روی تصاویر4شکل 

 

 
 یکانولوشنشده روش اول: مدل متصل تماماً : معماری ارائه5شکل 

FCOCR 

 

 6و  5نتایج شناسایی بلوک کلمات با معماری شکل : 1 جدول

 معماری

خطای 

 کلمه

(WER ) 

خطای 

 حرف

(CER) 

زمان 

آموزش 

 )ساعت(

تعداد 

پارامتر 

 )میلیون(

مدل پیشنهادی 

 (FCOCR) اول
08 /23 20 /7 8 5 /7 

 

 

 

 
 



GCOCRموسوی و باوفای طوسی...... .............................یو بازگشت یدار کانولوشندروازه یهاحروف براساس شبکه صیتشخ یبرا ی: روش 

 

38 

 

و  08/23 نرخ خطا در سطح کلمه  ،شبکهها و معماری تعداد لایه

 5/7شبکه تنها  نیا یتعداد پارامترها .باشدمی 20/7  کاراکتر

حروف  ییشناسا یهاشبکه یقابل قبول برا یاست که مقدار ونیلیم

برای بهبود خطای حروف و خطای کلمه در  .شودیمحسوب م

بازگشتی و )روش پیشنهادی دوم( از شبکه های (3-3) بخش زیر

 کنیم.استفاده می دارهای کانولوشنی دروازهشبکه

کانولوشنی های عصبی روش پیشنهادی دوم: شبکه -3-3

 (48GCOCR) ایدروازه

یک معماری شبکه عصبی کانولوشنی  از پژوهش، این بخشدر 

هزینه کاهش  که از اهداف آن دقت بالا و ارائه شده استبازگشتی 

 کانولوشنی باشد. در این روش از شبکه عصبیمی محاسباتی 

ساز سیگموئید به که در آن تابع فعال شده استدار استفاده دروازه

 صورتبهگردد و در ادامه با نیمی دیگر ها اعمال مینیمی از ویژگی

 (.6 شود )شکلای ضرب مینقطه

 

دهد. پس از دار را نمایش می، ساختار لایه کانولوشنی دروازه6شکل 

توسط مقدار سیگموئید  A، خروجی بردار کانولوشناعمال عملیات 

(σ)  بردارB بردار  6 شود. در شکلکنترل میB دروازه عنوان به

 49ای ضربصورت نقطهبه Aکه در بردار  شده استاستفادهخروجی 

H0ر به بردا Eبنابراین بردار ؛ شودمی = A⨂σ(B)   نگاشت

 گردد.می

و همچنان  شودیشبکه کمتر م یبار محاسبات سمیمکان نیا قیاز طر

کنترل  یها براشبکه نی(. ا7)شکل  شودیبهبود داده م ییکارا

 انی( در م LSTM)مانند شبکه  یادروازه زمیاطلاعات، مکان انیجر

تا  شودیباعث م زمیمکان نی. اکنندیم یرا معرف یکانولوشن یهاهیلا

پارامترها موثرتر استفاده  توجه کند و از مرتبطشبکه به اطلاعات 

 کند. 

 یبیاطلاعات به صورت ترت انیجر یمعمول یکانولوشن یهادر شبکه

 ایحفظ و  یبر رو یو کنترل ابدییم انیجر هاهیلا قیاز طر

دار دروازه یهاکه شبکه یدادن اطلاعات وجود ندارد در صورتازدست

 یهایوابستگ توانندیو م تندمناسب هس یادنباله یمدلساز یبرا

ضبط کنند.  یها را به خوبدر داده یمتوال یبلندمدت و الگوها

 
های عصبی ای برای کارایی مناسب شبکهی، فرآیند دروازهطورکلبه

ای باشد. این واحدهای خطی دروازهکانولوشنی بسیار ضروری می

های عمیق، با فراهم ها را برای معماریگرادیان نناپدیدشدمشکل 

های غیرخطی قابلیت حفظ کردنآوردن یک مسیر خطی و 

 که نسبت به رادارند همچنین این قابلیت کند.ها رفع میگرادیان

شبکه عصبی   پردازش(،ها )اجرای روند پیشی دادهسازنرمالپس از 

به مدل برای ورود  هاداده سازیآمادهو  گرددتشکیل می موردنظر

 . گیردانجام می

 
 دار: ساختار لایه کانولوشنی دروازه6شکل 

 

 

 GCOCRپیشنهادی دوم: مدل  : معماری روش7شکل 
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 دهد( را نمایش میGCOCRشده )مدل معماری شبکه ارائه 7شکل 

. در این شکل (شبه کد معماری در بخش پیوست آمده است)

ای بر روی یکدیگر صورت پشتههای کانولوشنی و بازگشتی بهبلوک

با کوچک  کوبلهر لایه کانولوشنی یک  پس از. اندقرارگرفته

شده است. تصویر ورودی به این شبکه ای قرار دادهمکانیسم دروازه

گذراند یم( را 1-3شده در بخش پردازش )توضیح دادهابتدا فاز پیش

 های شبکه آماده گردد.لایه ی فرآیندتا برا

لایه کانولوشنی  11از  GCOCRعنوان مدل  تحتاین معماری، 

 50کوچکک ویک بل هاآناز  هرکدامکه در میان  است شدهلیتشک

 ای استفادهاز مکانیسم دروازه ی کوچکهاکوموجود است. این بل

 3برای  32 کانالدارای   51های ویژگیدر این مدل نگاشت کنند.می

 کوبل 3برای  128دوم،  کوچک کوبل 3برای  64اول،  کوچک کوبل

ای و کانولوشنی آخر ک دروازهوبرای دو بل 256سوم و  کوچک

و  گرفته شده استدر نظر  3*3شده باشند. کرنل اعمالمی

 ایسازی مجدد دستههای کانولوشنی نرمالی لایهتمامبه، طورنیهم

)در هر انتشار نیمی از  حذف تصادفی.  لایه شده استاعمال [41]

های بازگشتی گیرد( پس از لایهصفر قرار می فیلترهاورودی 

برای  52ی توزیع یکنواخت. از لایه مقدار دهندهستاشدهاعمال

ساز تابع فعال عنوانبهها و رلو ی اولیه وزنمقدارده عنوانبهها، کرنل

کلاس شامل حروف  81جی شبکه دارای خرو .شده استاستفاده 

 &%  $ #!  ' "بزرگ و کوچک انگلیسی، اعداد و برخی نمادها مانند

همچنین به جهت  .باشدمی 53علاوه یک نماد خالیبه ?،  ;:  ./-( )*+

 ابعادبا  MaxPoolهای های ویژگی از لایهحفظ هرچه بیشتر نگاشت

های لایه ⊕ بانماد است. الحاق شدهاستفاده 1*2و  2*1

MaxPool(1, 2)  وMaxPool(2, 1)  ای لایه کانولوشن دروازهبعد از

انجام کانال  256کانال و یکبار بعد از لایه کانولوشن با  128با 

به معنای  MaxPool(2, 1)و  MaxPool(1, 2)استفاده از .  گرددمی

ختلف است، که های مختلف در ابعاد ماعمال لایه ادغام با گام

های مختلفی را دریافت نماید. ادغام نتایج این دو تواند ویژگیمی

های افقی و دهد که اطلاعاتی را از جهتعملیات به مدل اجازه می

 آوری کند. طور جداگانه جمععمودی به

، ادغام با گام یکسان در هر دو بعد MaxPool(2, 2)از سوی دیگر 

است منجر به از دست رفتن اطلاعات به دهد که ممکن انجام می

 دلیل کاهش فضائی بیشتر شود.

و سپس   MaxPool(2, 1)و  MaxPool(1, 2)در مدل ما، استفاده از 

 ، منجر بهMaxPool(2, 2)ادغام نتایج با یکدیگر به جای استفاده از 

 کاهش بیشتر خطا شده است.

 مدتکوتاه حافظه طولانی هیدولا، شامل این ماژولبلوک بازگشتی 

بعد از لایه بازگشتی  0.4با نرخ  لایه حذف تصادفیدوجهته به همراه 

در ادامه با استفاده . باشدمی بعد از لایه بازگشتی دوم 0.2اول و نرخ 

دهیم تا به شبکه اجازه می Softmaxهای کاملاً متصل و لایهاز 

ها را استخراج کرده و بهبود دقت تری را از دادههای پیچیدهویژگی

توضیحات بیشتر در این خصوص در  و عمکرد شبکه را فراهم کنیم.

 تشریح گردیده است. 4پیوست ب جدول 

با  IAM پایگاه دادهسازی بر روی نتایج پیاده 2در جدول شماره 

 .آورده شده استده شداده معماری شرح

 

روش پیشنهادی اول: معماری تماماً نتیجه  2شماره  جدولدر 

 یبترکیروش پیشنهادی دوم: )مدل نتیجه ( و 5کانولوشنی )شکل 

کنیم که با ترکیب می لاحظه. مآمده است( 7شکل -داردروازه

دو یه بازگشتی دولاهای عصبی کانولووشنی و استفاده از شبکه

. در اندداده شدهبهبود  کاهش و ی خطای سطح کلمه و حروفجهت

 .ایمنکردهای استفاده دیدهیش آموزشگونه مدل از پیچهاین مدل از 

 که به خاطر شده استاستفادهای های دروازهشبکهاز  در این مدل

که  طورهمان. است یافتهیشافزاها دقت نیز ماهیت این نوع از شبکه

های فضای شبکه ها ویژگیهای پیش اشاره شد این شبکهدر بخش

ی قرار داده و با مقایسه آن با فضای شبکه موردبررسدر یک مکان را 

 کند.ها میحذف آن ویژگیمجاورش تصمیم به حفظ و یا 

 نتایج تحلیلسازی و یادهپ -4

شده از دو معیار نرخ خطای های ارائهروش کاراییگیری برای اندازه

 شدهاستفاده. فرمول شده استحرف و نرخ خطای کلمه استفاده 

 :[42]شودمی زیر تعریف صورتبهبرای نرخ خطای حرف 

نرخ خطای حروف54 (1) =
𝑆𝑐 + 𝐷𝑐 + 𝐼𝑐

𝑆𝑐 + 𝐷𝑐 + 𝐶𝑐
 

نرخ خطای کلمات55 (2) =
𝑆𝑤 + 𝐷𝑤 + 𝐼𝑤

𝑆𝑤 + 𝐷𝑤 + 𝐶𝑤
 

تعداد حروف  Dشده، تعداد حروف جایگزین Sدر فرمول فوق 

باشد تعداد حروف صحیح می C، شدهدرجتعداد حروف  I، شدهحذف

شده بر روی پایگاه داده سازیهای پیادهنتایج مدل: 2 جدول

IAM. 

خطای  معماری

 کلمه

(WER ) 

خطای 

 حرف

(CER) 

زمان 

آموزش 

 )ساعت(

تعداد 

پارامتر 

 )میلیون(

 مدل پیشنهادی اول

FCOCR 

08 /23 20 /7 8 7.5 

مدل پیشنهادی دوم 

GCOCR 

03 /8 14 /4 11 6 
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باشند ولی یکی می مسئلهدو  درواقعباشد. تعداد کل حروف می Nو 

در  باریکو  (c)اندیس  در سطح حروف باریک ذکرشدهپارامترهای 

  گیرند.قرار می مورداستفاده (w)اندیس  سطح کلمه

 

 مورد استفاده پایگاه داده -1-4

 IAMنویس نتایج این تحقیق بر روی مجموعه داده حروف دست
 115،320نویسنده شامل  657از  پایگاه دادهاست. این شده تست

است. این  باشند تشکیل شدهکلمه انگلیسی که اکثراً سرهم می

باشد به های آموزش، صحت و تست میمجموعه داده شامل داده

ها به عنوان نویسنده در قسمت خط آنطوری که افرادی که دست

های صحت و تست آورده اند، در سایر قسمتآموزش استفاده شده

داده برای  4823داده را برای آموزش و  105،674ا . منشده اند

 داده برای مجموعه داده تست درنظر گرفتیم. 4823صحت و 

 سازیشبیهجزئیات  -2-4

 GeForce GTXسازی این پژوهش از کارت گرافیکی هشبیبرای 

استفاده شده  هاشیآزمابرای کلیه  56وورک تنسورفلوو فریم 1060

سازی شده نیز تعدادی لایه سفارشی هابرچسباست. برای کار با 

 تعبیه گردیده است.

 57ساز آدام با نرخ یادگیریآموزش مدل با استفاده از الگوریتم بهینه

با  L2-normسازی استفاده شده است. همچنین از نرمال 0.001

λ=0.0025 داقل رسانی است. هدف از آموزش مدل به حاستفاده شده

برازش خطای صحت تاحد ممکن بوده است. برای جلوگیری از بیش

و بهبود عملکرد مدل، در صورتی که بهبودی در معیار صحت 

هایی مانند کاهش خطای گام(، از مکانیسم 80مشاهده نشود )بعد از 

( برای patience=20)با  59( و توقف زودهنگام0.2)با نرخ  58یادگیری

دت زمان آموزش روش م است.وزش استفاده شدهآم شرایط خاتمه

ساعت بوده  11ساعت و روش پیشنهادی دوم  8پیشنهادی اول 

 است.

که ، ارائه گردیده است 8سیستم در شکل نمودراهای همگرایی 

 یمجموعه آموزش و اعتبارسنج یکاهش خطا برا ینمودارها

هستند. در  گام 165 یط قیعم یریادگیدهنده عملکرد مدل نشان

 یو خطا 51آموزش از مقدار  ی(، خطا0 گامآموزش ) یابتدا

 یدهنده دشوارکه نشان شوند،یشروع م 57از مقدار  یاعتبارسنج

آموزش، خطاها روند  شرفتیپ باها است. داده یریادگیمدل در  هیاول

ها کمتر گامآموزش در تمام  یکه خطا یدارند، به طور یینما ینزول

 یریادگیدهنده فاصله نشان نی. اماندیم یباق یارسنجاعتب یاز خطا

 ی، خطا150 گاماست. در  برازششیاز ب یریمؤثر مدل و جلوگ

و  رسندیم 5/8به مقدار  یاعتبارسنج یو خطا 3آموزش به مقدار 

شدن  کیدهنده نزدکه نشان شودیمشاهده م یپس از آن بهبود کم

نیز مقایسه نتایج  3جدول شماره در  است. ییمدل به همگرا

 شده با سایر نتایج کارهای پیشین آورده شدهمدل ارائه آمدهدستبه

 .است

 

 

 epochو افزایش دقت نسبت به افزایش  Loss: نمودارهای کاهش 8شکل 

شده و کارهای پیشین در این حوزه ، نتایج ارائه3در جدول شماره 

قابلیت  آمدهدستبهباشد، نتایج که مشهود می طورهماناست. آمده 

ستونی برای های پیشین را داراست. همچنین مقایسه با سایر روش

ی متغیرهای دهندهکه نشان گرفته شده است در نظر تعداد پارامترها

نسبت به روش اول  ی دوم،ارائه شدهباشد. روش میکارهای مشابه 

کمتری را  . همچنین تعداد پارامترهایاست بودهدارای دقت بالاتر 

ی مانند تطبیق پس پردازشهای ، از روشداراست. در رویکرد دوم

ها  n-gramو یا استفاده از  های شبکه با دیکشنری کلماتبینییشپ

یسه با سایر کارهای مقاقابله ولی همچنان نتیج شده استخودداری 

تعداد پارامترهای مدل نیز تا حد ممکن بهینه باشد. این حوزه می

نسبت به کارهای  ای بهترنتیجه بوده استقادر  طوری کهباشد بهمی
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کدام از یچههمچنین در آورد.  به دست اخیر همین زمینه

 یمتنظرویکردهای پیشنهادی روش اول و دوم از یادگیری انتقالی و 

نشده و مدل از پایه آموزش دیده است. چراکه تمرکز ی استفادهساز

و تا جای  بوده استتنهایی اصلی ما بر روی قدرت کارایی شبکه به

شده های جانبی بهبود کارآمدی شبکه خودداری ممکن از روش

 .است

حاکی از آن است که روش پیشنهادی  این تحقیقای قایسهتحلیل م

در حوزه  IAM پایگاه دادهروی های موجود نسبت به مدل ارائه شده

تشخیص حروف از نظر هر دو نرخ خطای حرف و خطای کلمه 

که  [8] پژوهش در مقایسه با ،عملکرد بهتری دارد. به طور خاص

میزان  است،مشابه  ترین مطالعاتبرجستهیکی از جدیدترین و 

به  کلمهمیزان خطای و %7/3به میزان  GCOCR در حرف یخطا

که به عنوان یکی از  [27] همچنین، مطالعه .استکمتر  %37میزان 

دهد که شود، نشان میترین تحقیقات در این حوزه شناخته میقوی

آن به میزان  و خطای کلمه %8/6به میزان  GCOCRحرف  خطای

 GCOCRاز نظر تعداد پارامترها، . است این تحقیقکمتر از  2/4%

پارامترهای کمتری  ،[29] جزنسبت به تمامی تحقیقات مشابه، به

دارای خطای   GCOCR در مقایسه با [29]پژوهش  با این حال، دارد

 . بیشتری در هر دو سطح کاراکتر و کلمه است

های عصبی با استفاده از ترکیبی از شبکه GCOCRمدل پیشنهادی 

پردازش، های پیشدار و بازگشتی، همراه با تکنیککانولوشنی دروازه

ها به توانسته است مزایای قابل توجهی را نسبت به سایر پژوهش

 Kang et[39]و  Mondal et al. [6] هایی ماننددست آورد. پژهش

al ای ماننده های بسیار پیچیدهاز مدلYOLOv3  و ترانسفورمرها

زیادی پارامتر نیاز دارند و در نتیجه اند که به تعداد استفاده کرده

با   GCOCRنیاز به منابع محاسباتی بیشتری دارند. در مقابل، مدل 

ها دست ، به دقت بهتر از این مدلمیلیون پارامتر 6استفاده از تنها 

، نه تنها باعث این مدلسازی تعداد پارامترها در یافته است. بهینه

ری بیشتری از منابع محاسباتی وکاهش زمان آموزش شده، بلکه بهره

تر مانند های سنگینبه همراه داشته است. در مقایسه با مدل

هایی با برای کاربردهای واقعی و محیط  GCOCRترانسفورمرها، 

همینطور در حالی که  .تر استمنابع محدود محاسباتی مناسب

های معماریاز   Nisa H[37]و  Kass et al. [8]مقالاتی مانند 

برند، روش های استاندارد بهره میو کانولوشن  (LSTM) بازگشتی

های و لایه دارکانولوشنی دروازههای با ترکیب شبکه پیشنهاد شده

در شبکه را فراهم  کنترل دقیق جریان اطلاعاتبازگشتی، امکان 

دهد تا اطلاعات مهم و کرده است. این مکانیسم به شبکه اجازه می

ا حفظ و اطلاعات غیرضروری را حذف کند، در حالی که مرتبط ر

های بازگشتی استاندارد قادر به این سطح از کنترل اطلاعات مدل

و   نرخ خطای کاراکترنیستند. نتیجه این بهبود در معماری، کاهش 

ها رویکردهای طور اغلب پژهشهمین .توجهی استطور قابلبه کلمه

 Almazan et al. [2]هایپژوهش مانند (lexicon-free)بدون واژگان 

را برای تشخیص کلمات جدید و خارج از  ،Mondal et al. [6]و 

پردازش های پیشاند. این پژوهش از تکنیکواژگان استفاده کرده

است ها استفاده کردهپیشرفته مانند رفع شیب، انحنا و افزونگی داده

و توانسته است به طور مؤثرتری با مشکلات مربوط به تنوع 

ن اینویسندگی و تغییرات سبک نوشتاری مواجه شود. 

های اند که شبکه بتواند نویسندگیها باعث شدهپردازشپیش

مختلف را با دقت بالاتری شناسایی کند، در حالی که بسیاری از 

هایی دچار افت پردازشهای دیگر به دلیل نبود چنین پیشمدل

 Dreuw et در پژوهش .دقت در مواجهه با تنوع نویسندگی هستند

al. [28]  و  Boquera et al. [5]   وKozielski et al. [29]  به دلیل

تر هستند ، به نسبت سادهHMM های آماری ماننداستفاده از مدل

  GCOCRهای بلندمدت نیستند. مدل و قادر به مدلسازی وابستگی

طور موثرتری ، بهدارهای کانولوشنی دروازهشبکهبا استفاده از 

 مقایسه نتایج با کارهای مربوطه: 3 جدول

year #params CER WER Model 

2011 - 1 /10 8 /18 Dreuw et al. [28]  

2011 - 90 /6 5 /15 Boquera et al. [5 ]  

 .Kozielski et al 13/ 3 5/ 1 میلیون 8/0 2013

[29]  

2014 - 27 /11 1 /20 Almazan et al. [2 ]  

2014 
7/10 

 میلیون
7 /4 2 /12 Doetsch et al. [9 ]  

2014  9 /4 9 /11 Bluche et al. [7 ]  

2018 
میلیون19

 * 
7 /4 22 /8 Prtucha et al. [27]  

2020 - 43 /6 39 /16 Kang L et al. [3 ]  

2021 - 70 /9 6 /18 Bhattacharya et al. 

[4]  

2022 - 53 /9 21 /29 Mondal et al. [6]  

2022 - 30 /4 82 /12 Kass et al. [8 ]  

2022 
37 

 *میلیون
18 /5 9 /12 Kang et al [39 ]  

Nisa H [37] - 5/ 16 میلیون 7 2023  

2023 - 5 /5 3 /14 mann et al [38] .  

 03/08 14/4  میلیون 6 
Proposed 

Method 

(GCOCR) 

 *: تعداد پارامترهای محاسبه شده توسط ما
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های لایهند و با استفاده از کهای پیچیده را استخراج میویژگی

کند. سازی میهای بلندمدت را نیز به خوبی مدلوابستگی ،بازگشتی

شود دقت و قابلیت یادگیری مدل در مواجهه با این امر باعث می

 .های متنوع بهبود یابدهای پیچیده و نویسندگیداده

 بحث  -3-4

، شدهی مدل ارائهفیلترهای یادگیرنده ی کاراییبر روبه جهت ادراک 

مشهود  9مطالعه کندوکاوی صورت گرفته و نتایج آن در شکل 

 .هست

 

های مختلف های ویژگی در لایهی اعمال نگاشتدهندهنشان 9شکل 

که بر  دریافت شده استباشد. همچنین با تحقیق در این حوزه، می

، 64به  32روی تصاویر با رزولوشن بالاتر و تغییر ارتفاع پنجره از 

 نهایی تغییر چندانی اتفاق نخواهد افتاد. جهیدرنت

. آورده شده است ، چهار نمونه از تصویر ورودی9در ردیف اول شکل 

های کانولوشنی ردیف دوم و چهارم حاصل اعمال اولین و دومین لایه

لازم . باشدمیساز رلو ردیف سوم حاصل اعمال تابع فعال .باشدمی

عملکرد خوبی را از  توانسته استدیده مدل آموزش کهبه ذکر است 

برای مسأله شناسائی  که شودمیملاحظه خود نشان دهد. همچنین، 

یک معماری  به همراه های حروفبلوک پردازشپیش کاراکتر،

 یجه نهائی خواهد شد.درنتمناسب در کنار هم باعث عملکرد بهتر 

 گیرینتیجه -5

 معرفی شده است دستخطیک الگوریتم شناسایی  در این تحقیق،

های توالی داده ،های کانولوشنی استانداردکه با استفاده از شبکه

 گونهچیه. این شناسایی داده شده استمورد ارزیابی قرار  ؛ورودی

تواند شامل مجموعه علائم با طول محدودیت واژگانی نداشته و می

با استفاده از  مؤثرهای بسیار بزرگ نیز باشد. این روش از راه

های ورودی و افزونگی داده برای آموزش شبکه سازی دادهنرمال

 کند. استفاده می

نام  ،قادر به شناسایی کلمات عامیانه مانند اسامی طولانی این روش

 . استها و سایر علائم و اختصارات های تلفن و مخففافراد، شماره

 تواند شامل آزمایش شبکه با فیلترهایکارهای آتی در این حوزه می

دانش  به دست آوردنو معرفی پردازش سلسله مراتبی برای  تربزرگ

های بازگشتی در سطح جملات، پاراگراف و صفحات، استفاده از لایه

بکار بردن این پیکربندی برای سایر  ،بیشتر با ساختارهای متفاوت

متصور است و سایر کاربردهایی  هاآنهایی که منابع کمی به زبان

باشد. در آینده برای اصلاح  در آن دارند،های بازگشتی که الگوریتم

، حروف و یا علائم بینیپس از فرآیند پیش اشتباهات هجی کلمات

 توانند مجدد پردازش شوند.بند، میشده توسط طبقهشناسایی

 مراجع
[1] “Cross lingual handwritten character recognition using long short 

term memory network with aid of elephant herding optimization 

algorithm,” Pattern Recognit Lett, vol. 159, pp. 16–22, Jul. 2022, 

doi: 10.1016/J.PATREC.2022.04.038. 
[2] J. Almazan, A. Gordo, A. Fornes, and E. Valveny, “Word 

spotting and recognition with embedded attributes,” IEEE Trans 

Pattern Anal Mach Intell, vol. 36, no. 12, pp. 2552–2566, Dec. 
2014, doi: 10.1109/TPAMI.2014.2339814. 

[3] L. Kang, P. Riba, M. Rusiñol, A. Fornés, and M. Villegas, 

“Distilling Content from Style for Handwritten Word 
Recognition.” 17th International Conference on Frontiers 2020.   

[4] R. Bhattacharya, S. Malakar, F. Schwenker, and R. Sarkar, 

“Fuzzy-based pseudo segmentation approach for handwritten 
word recognition using a sequence to sequence model with 

attention,” Lecture Notes in Computer Science (including 
subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture 

Notes in Bioinformatics), vol. 12662 LNCS, pp. 582–596, 2021, 

doi: 10.1007/978-3-030-68790-8_45. 
[5] S. España-Boquera, M. J. Castro-Bleda, J. Gorbe-Moya, and F. 

Zamora-Martinez, “Improving offline handwritten text 

recognition with hybrid HMM/ANN models,” IEEE Trans 
Pattern Anal Mach Intell, vol. 33, no. 4, pp. 767–779, 2011, doi: 

10.1109/TPAMI.2010.141. 

[6] R. Mondal, S. Malakar, E. H. Barney Smith, and R. Sarkar, 
“Handwritten English word recognition using a deep learning 

based object detection architecture,” Multimed Tools Appl, vol. 

81, no. 1, pp. 975–1000, Jan. 2022, doi: 10.1007/s11042-021-
11425-7. 

[7] T. Bluche, H. Ney, and C. Kermorvant, “A comparison of 

sequence-trained deep neural networks and recurrent neural 
networks optical modeling for handwriting recognition,” Lecture 

Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in 

Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), vol. 
8791, pp. 199–219, 2014, doi: 10.1007/978-3-319-11397-

5_15/COVER. 

[8] D. Kass and E. Vats, “AttentionHTR: Handwritten Text 
Recognition Based on Attention Encoder-Decoder Networks,” 

Jan. 2022, [Online]. Available: http://arxiv.org/abs/2201.09390 

[9] P. Doetsch, M. Kozielski, and H. Ney, “Fast and Robust Training 
of Recurrent Neural Networks for Offline Handwriting 

Recognition,” Proceedings of International Conference on 

Frontiers in Handwriting Recognition, ICFHR, vol. 2014-
December, pp. 279–284, Dec. 2014, doi: 

10.1109/ICFHR.2014.54. 

برخط حروف مجزای  بازشناسی” .مجید ،بانمحمد و زیارت ،عاشورپور [10]

های نویس فارسی با استفاده از مدل مخفی مارکوف گسسته و ویژگیدست

شماره  ،فناوری اطلاعاتجله علمی رایانش نرم و م“  ،مبتنی بر زبان فارسی

 .1396 پائیز، 68-51صفحات (، 2) 6

[11] M. Yousef, K. F. Hussain, and U. S. Mohammed, “Accurate, 

data-efficient, unconstrained text recognition with convolutional 

 
 سازی و مطالعه کندوکاوی بر روی شبکه: بصری9شکل 

 



 1403پائیز  ،13 ، شماره13 جلد............... ........................................................................... (JSCIT) جله علمی رایانش نرم و فناوری اطلاعاتم

 

43 

 

neural networks,” Pattern Recognit, vol. 108, Dec. 2020, doi: 

10.1016/j.patcog.2020.107482. 

[12] A. A. A. Ali and S. Mallaiah, “Intelligent handwritten 

recognition using hybrid CNN architectures based-SVM 

classifier with dropout,” Journal of King Saud University - 
Computer and Information Sciences, vol. 34, no. 6, pp. 3294–

3300, Jun. 2022, doi: 10.1016/J.JKSUCI.2021.01.012. 

[13] Z. Ullah and M. Jamjoom, “An intelligent approach for Arabic 
handwritten letter recognition using convolutional neural 

network,” PeerJ Comput Sci, vol. 8, p. e995, May 2022, doi: 

10.7717/PEERJ-CS.995/SUPP-2. 
[14] P. Lopez-Rodriguez, J. G. Avina-Cervantes, J. L. Contreras-

Hernandez, R. Correa, and J. Ruiz-Pinales, “Handwriting 

Recognition Based on 3D Accelerometer Data by Deep 
Learning,” Applied Sciences 2022, Vol. 12, Page 6707, vol. 12, 

no. 13, p. 6707, Jul. 2022, doi: 10.3390/APP12136707. 

[15] V. Carbune et al., “Fast multi-language LSTM-based online 
handwriting recognition,” International Journal on Document 

Analysis and Recognition, vol. 23, no. 2, pp. 89–102, Jun. 2020, 

doi: 10.1007/S10032-020-00350-4/TABLES/9. 
[16] K. Dutta, P. Krishnan, M. Mathew, and C. V. Jawahar, 

“Improving CNN-RNN hybrid networks for handwriting 

recognition,” Proceedings of International Conference on 
Frontiers in Handwriting Recognition, ICFHR, vol. 2018-

August, pp. 80–85, Dec. 2018, doi: 10.1109/ICFHR-

2018.2018.00023. 
[17] J. Long, E. Shelhamer, and T. Darrell, “Fully Convolutional 

Networks for Semantic Segmentation,” 2015. 

[18] L.-C. Chen, G. Papandreou, I. Kokkinos, K. Murphy, and A. L. 
Yuille, “Semantic Image Segmentation with Deep Convolutional 

Nets and Fully Connected CRFs,” pp. 1–12, Dec. 2014, doi: 

10.48550/arxiv.1412.7062. 
[19] P. Y. Simard, J. C. Platt, and D. Steinkraus, “Best Practices for 

Convolutional Neural Networks Streaming data View project 

Machine Teaching View project Best Practices for Convolutional 
Neural Networks Applied to Visual Document Analysis,” 2003, 

Accessed: Sep. 16, 2022. [Online]. Available: 

https://www.researchgate.net/publication/2880624 
[20] M. Jaderberg, K. Simonyan, A. Zisserman, and koray 

kavukcuoglu, “Spatial Transformer Networks,” Adv Neural Inf 

Process Syst, vol. 28, 2015. 
[21] D. X. Zhou, “Universality of deep convolutional neural 

networks,” Appl Comput Harmon Anal, vol. 48, no. 2, pp. 787–

794, Mar. 2020, doi: 10.1016/J.ACHA.2019.06.004. 
[22] Y. N. Dauphin, A. Fan, M. Auli, and D. Grangier, “Language 

Modeling with Gated Convolutional Networks,” Jul. 17, 2017, 

PMLR. Accessed: Sep. 16, 2022. [Online]. Available: 
https://proceedings.mlr.press/v70/dauphin17a.html 

[23] Y. N. Dauphin and D. Grangier, “Predicting distributions with 

Linearizing Belief Networks,” 4th International Conference on 
Learning Representations, ICLR 2016 - Conference Track 

Proceedings, Nov. 2015, doi: 10.48550/arxiv.1511.05622. 
[24] M. M. Misgar, F. Mushtaq, S. S. Khurana, and M. Kumar, 

“Recognition of offline handwritten Urdu characters using RNN 

and LSTM models,” Multimedia Tools and Applications 2022, 
pp. 1–24, Jun. 2022, doi: 10.1007/S11042-022-13320-1. 

[25] Z. Chen, F. Yin, X. Y. Zhang, Q. Yang, and C. L. Liu, 

“MuLTReNets: Multilingual text recognition networks for 
simultaneous script identification and handwriting recognition,” 

Pattern Recognit, vol. 108, p. 107555, Dec. 2020, doi: 

10.1016/J.PATCOG.2020.107555. 
[26] A. Abdallah, M. Hamada, and D. Nurseitov, “Attention-Based 

Fully Gated CNN-BGRU for Russian Handwritten Text,” 

Journal of Imaging 2020, Vol. 6, Page 141, vol. 6, no. 12, p. 141, 
Dec. 2020, doi: 10.3390/JIMAGING6120141. 

[27] R. Ptucha, F. Petroski Such, S. Pillai, F. Brockler, V. Singh, and 

P. Hutkowski, “Intelligent character recognition using fully 
convolutional neural networks,” Pattern Recognit, vol. 88, pp. 

604–613, Apr. 2019, doi: 10.1016/j.patcog.2018.12.017. 

[28] P. Dreuw, P. Doetsch, C. Plahl, and H. Ney, “Hierarchical hybrid 

MLP/HMM or rather MLP features for a discriminatively trained 

Gaussian HMM: A comparison for offline handwriting 

recognition,” Proceedings - International Conference on Image 
Processing, ICIP, pp. 3541–3544, 2011, doi: 

10.1109/ICIP.2011.6116480. 

[29] M. Kozielski, P. Doetsch, H. N.-2013 12th International, and 
undefined 2013, “Improvements in rwth’s system for off-line 

handwriting recognition,” ieeexplore.ieee.orgM Kozielski, P 

Doetsch, H Ney2013 12th International Conference on 
Document Analysis and, 2013•ieeexplore.ieee.org, pp. 935–939, 

2013, doi: 10.1109/ICDAR.2013.190. 

[30] A. Vinciarelli and J. Luettin, “A new normalization technique for 
cursive handwritten words,” Pattern Recognit Lett, vol. 22, no. 

9, pp. 1043–1050, Jul. 2001, doi: 10.1016/S0167-

8655(01)00042-3. 
[31] M. Kozielski, P. Doetsch, and H. Ney, “Improvements in 

RWTH’s system for off-line handwriting recognition,” 

Proceedings of the International Conference on Document 
Analysis and Recognition, ICDAR, pp. 935–939, 2013, doi: 

10.1109/ICDAR.2013.190. 

[32] S. Ahlawat, A. Choudhary, A. Nayyar, S. Singh, and B. Yoon, 
“Improved handwritten digit recognition using convolutional 

neural networks (Cnn),” Sensors (Switzerland), vol. 20, no. 12, 

pp. 1–18, Jun. 2020, doi: 10.3390/s20123344. 
[33] M. B. Bora, D. Daimary, K. Amitab, and D. Kandar, 

“Handwritten Character Recognition from Images using CNN-

ECOC,” Procedia Comput Sci, vol. 167, pp. 2403–2409, Jan. 
2020, doi: 10.1016/J.PROCS.2020.03.293. 

[34] A. Poznanski and L. Wolf, “CNN-N-Gram for Handwriting 

Word Recognition,” 2016. 
[35] T. Bluche and R. Messina, “Gated Convolutional Recurrent 

Neural Networks for Multilingual Handwriting Recognition,” 

Proceedings of the International Conference on Document 
Analysis and Recognition, ICDAR, vol. 1, pp. 646–651, Jul. 

2017, doi: 10.1109/ICDAR.2017.111. 

[36] J. Wang and X. Hu, “Gated Recurrent Convolution Neural 
Network for OCR,” Adv Neural Inf Process Syst, vol. 30, 2017. 

[37] H. Nisa, “Off-line Handwritten Text Recognition with Cross-

outs and Corrections Using Deep Learning,” 2023. 
[38] O. Tüselmann and G. A. Fink, “Neural models for semantic 

analysis of handwritten document images,” International 

Journal on Document Analysis and Recognition, 2024, doi: 
10.1007/s10032-024-00477-8. 

[39] L. Kang, P. Riba, M. Rusiñol, A. Fornés, and M. Villegas, “Pay 

Attention to What You Read: Non-recurrent Handwritten Text-
Line Recognition”. 

[40] M. Jaderberg, K. Simonyan, A. Vedaldi, and A. Zisserman, 

“Synthetic Data and Artificial Neural Networks for Natural 
Scene Text Recognition,” Jun. 2014, doi: 

10.48550/arxiv.1406.2227. 

[41] S. I. Google, “Batch Renormalization: Towards Reducing 
Minibatch Dependence in Batch-Normalized Models,” Adv 

Neural Inf Process Syst, vol. 30, 2017. 

[42] P. Dreuw, P. Doetsch, C. Plahl, and H. Ney, “Hierarchical hybrid 
MLP/HMM or rather MLP features for a discriminatively trained 

Gaussian HMM: A comparison for offline handwriting 

recognition,” Proceedings - International Conference on Image 
Processing, ICIP, pp. 3541–3544, 2011, doi: 

10.1109/ICIP.2011.6116480. 
  

  

 پیوست 

 باشد:شبه کد الگوریتم پیشنهادی دوم به صورت زیر میالف( 

 
Data: Handwritten English words 

Result: Recognition of handwritten English words 

 

Initialization: 

- Load handwritten English word images 

- Preprocess the images (resize, deslant, augment) 

 

Convolutional Block: 

- Repeat 3 times: 

    - For each repetition: 

        - Convolution with 3x3 window and 32 filters 

        - ReLU activation 
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        - Batch renormalization 

        - Gated convolution with 3x3 window and 32 filters 

 

- Maxpooling with kernel size (1, 2) 

 

- Repeat 3 times: 

    - For each repetition: 

        - Convolution with 3x3 window and 64 filters 

        - ReLU activation 

        - Batch renormalization 

        - Gated convolution with 3x3 window and 64 filters 

        - Maxpooling with kernel size (1, 2) 

 

- Repeat 3 times: 

    - For each repetition: 

        - Convolution with 3x3 window and 128 filters 

        - ReLU activation 

        - Batch renormalization 

        - Gated convolution with 3x3 window and 128 filters 

        - Maxpooling with kernel size (1, 2) 

        - Maxpooling with kernel size (2, 1) 

And also: 

        - Maxpooling with kernel size (1, 2) 

        - Maxpooling with kernel size (2, 1) 

 

- Combine the outputs of the two Maxpooling operations 

 

Additional Convolutional Layers: 

- Convolution with 3x3 window and 256 filters 

- ReLU activation 

- Batch renormalization 

- Gated convolution with 3x3 window and 256 filters 

- Convolution with 3x3 window and 256 filters 

- ReLU activation 

- Batch renormalization 

 

- 4 Maxpooling (same as previous Maxpooling operations) 

 

Recurrent Layers (BLSTM): 

- Bidirectional LSTM with 256*2 units 

- Dropout with rate 0.4 

- Bidirectional LSTM with 256*2 units 

- Dropout with rate 0.2 

 

Dense and Softmax Layer: 

- Fully connected layer 

- Softmax activation 

 

Output: 

- Recognized handwritten English words 

 

 

ب( تشریح لایه به لایه معماری 

 تشریح لایه به لایه روش پیشنهادی :4جدول 

 جزئیات نوع پدینگ (strideگام) ابعاد کرنل تعداد فیلترها سایز خروجی لایه )نوع( شماره لایه

 - - - - - 128*32*1 ورودی 1

 he_uniformمقدار دهی اولیه کرنل:  same 2*2 3*3 32 64*16*32 کانولوشن 2

 Renorm=True - - - - 64*16*32 ایسازی دستهنرمال 

 - same - 3*3 32 64*16*32 ایبلوک دروازه 3

 he_uniformمقداردهی اولیه کرنل:  same 1*1 3*3 32 64*16*32 کانولوشن 4

 Renorm=True - - - - 64*16*32 ایسازی دستهنرمال 

 - same - 3*3 32 64*16*32 ایبلوک دروازه 5

 he_uniformمقداردهی اولیه کرنل:  same 1*1 3*3 32 64*16*32 کانولوشن 6

 Renorm=True - - - - 64*16*32 ایسازی دستهنرمال 

 same Kernel Constraint: MaxNorm(4, [0, 1, 2]) - 3*3 32 64*16*32 ایبلوک دروازه 7

 - valid 1*2 - - 64*8*32 پولینگ 8

 he_uniformمقداردهی اولیه کرنل:  Same 1*1 3*3 64 64*8*64 کانولوشن 9

 Renorm=True - - - - 64*8*64 ایسازی دستهنرمال 

 same Kernel Constraint: MaxNorm(4, [0, 1, 2]) - 3*3 64 64*8*64 ایبلوک دروازه 10

 he_uniformمقداردهی اولیه کرنل:  same 1*1 3*3 64 64*8*64 کانولوشن 11

 Renorm=True - - - - 64*8*64 ایسازی دستهنرمال 
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1 Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN) 
2 Gated Convolutional Neural Network (CNN) 
3 Data Augmentation 
4 Handwritten recognition 
5 Intelligent Character Recognition (ICR) 
6 Online Handwriting Recognition 
7 Offline Handwriting Recognition 
8 Desloping 
9 Deslanting 
10 Hidden Markov Models (HMMs) 
11 Elastic Distortions 
12 Long Short Term Memory (LSTM) 
13 Forget gate 
14 Time-steps 
15 Gated Linear Units 
16 Non-deterministic gates 
17 Scaling 
18 Preprocessing 
19 Padding 
20 Attention 
21 Multi-layer perceptron 
22 Classifier 
23 Otsu thresholding 
24 Optimizer 
25 Adam 
26 Error Correcting Output Code (ECOC) 
27 Dropout 
28 ReLU 
29 Dense layer 
30 Fully-Connected layer 

31 Feed-forward 
32 Bezier curve 
33 Multi-lingual word recognition 
34 Cascaded Script Identification 
35 Transfer Learning 
36 Dynamic Programming 
37 Multi-head self-attention 
38 Symbols 
39 Training Process 
40 Input Data 
41 Gated Hybrid Model 
42 Character Error Rate (CER) 
43 Word Error Rate (WER) 
44 Mini-batching 
45 Affine transformation 
46 Fully Connected OCR 
47 Batch normalization w.t.t. renormalization 
48 Gated Convolutional Optical Character Recognition (GCOCR) 
49 Pointwise multiplication 
50 Mini-block 
51 Feature map 
52 He uniform 
53 Blank symbol 
54 Character Error Rate (CER) 
55 Word Error Rate (WER) 
56 TensorFlow 
57 Learning rate 
58 Reduce learning rate on plateau 
59 Early stopping 

 

 ها:پاورقی

 


