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Abstract: Humans perceive and understand the surrounding world through their eyes and brains. Computer vision endeavors to equip 
computers with the ability to see and process images akin to human vision. Our objective is to develop a model capable of accurately 
identifying handwritten digits from their images. This will be achieved through the utilization of Convolutional Neural Network 
principles and the MNIST dataset. The primary aim is to grasp and implement Convolutional Neural Network concepts effectively. 
While the focus is on creating a model for digit recognition, the potential expansion to letters and individual handwriting is 

considered. The outcomes of our experiments exhibit a notable enhancement compared to prior works, with an accuracy of 99.30%, 
signifying the success of the proposed method in recognizing handwritten digits in the MNIST dataset. 

 

Keywords: handwritten digit recognition; convolutional neural network (CNN); MNIST dataset; Stochastic Gradient Descent (SGD) 

optimizer; ReLu; Softmax. 
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ها و مغز خودشان جهان اطراف خود را ببینند و حس کنند. بینایی رایانه بر روی  توانند با استفاده از چشم ها می انسان: چکیده

کند. هدف از کار ما ایجاد  کنند کار می ها استفاده می توانایی کامپیوترها برای دیدن و پردازش تصاویر به همان روشی که انسان

را از تصویر اصلی با دقت زیاد شناسایی کند. هدف ما این است که با استفاده انگلیسی نویس  م دستارقامدلی است که بتواند 

 ، این کار را انجام دهیم.MNISTداده  مجموعه( و Convolutional Neural Networkاز مفاهیم شبکه عصبی کانولوشن )

اگرچه هدف ما ایجاد مدلی است که  های عصبی کانولوشن است. در این کار، هدف ما یادگیری و بکارگیری عملی مفاهیم شبکه

 درتوانیم آن را برای حروف و دست خط یک شخص دیگر نیز گسترش دهیم.  نویس را تشخیص دهد، اما می  بتواند ارقام دست

که به دست آوردن دقت  برسیم قبلی ی شده انجام کارهای به هبود قابل قبولی نسبتب به خود های آزمایش در توانستیم این کار

 باشد. می MNISTمجموعه داده  نویس دست% نشان دهنده موفقیت روش پیشنهادی برای تشخیص ارقام 03/99

ساز گرادیان کاهشی  بهینه ،MNISTه داده مجموع، شبکه عصبی کانولوشننویس،  تشخیص ارقام دستکلیدی:  های واژه

 .Softmax ،ReLu تصادفی،
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 مقدمه. 1

 در که است ماشین یادگیری های زیررشته از یکی عمیق یادگیری

 در سطح بالای موجودهای  ویژگی و انتزاعات شود می سعی آن

 فرا گرفته شود.  مراتبی سلسله های معماری از استفاده با ها داده

 و ترین مهم از یکی نیز عمیق 1کانولوشن عصبی شبکه

 عمیق یادگیری در مورد استفاده های الگوریتم پرکاربردترین

 ای گسترده بصورت و بوده نوظهور روش یک روش، این. است

 بخصوص بینایی و ماشین یادگیری از مختلفی های دامنه در

های عصبی  اخیراً شبکه .است گرفته قرار استفاده مورد کامپیوتر

ترین رویکردها تبدیل  به یکی از جذاب (CNNکانولوشن )

های اخیر در مباحث یادگیری  و عامل اصلی موفقیت اند شده

. بندی تصویر و تشخیص چهره هستند قسیمماشین مانند ت

کار  برای عصبی کانولوشن  شبکه بنابراین، در کار حاضر

توانیم از این شبکه  . ما میبندی تصویر انتخاب شده است طبقه

نویس که یکی از موارد مهم معاملات  برای شناسایی ارقام دست

علمی و تجاری است، استفاده کنیم. در اهداف واقعی زندگی ما 

ما  نویس وجود دارد، ی رقم دستکاربردهای زیادی برای شناسای

ها، در دفاتر پستی  برای خواندن چک ها توانیم از آن در بانک می

 ها و بسیاری از کارهای دیگر استفاده کنیم. سازی نامه برای مرتب

 MNISTداده  مجموعه 1.1

MNIST است.  انگلیسی نویس ارقام دست از یک مجموعه داده

های مختلف  برای آموزش سیستم توان می داده از این مجموعه

داده برای  از این مجموعه. همچنین تفاده کردپردازش تصویر اس

بسیار استفاده  آموزش و آزمایش در زمینه یادگیری ماشین

مثال برای آموزش و  06666ه داده دارای شود. این مجموع می

موجود در این  مثال برای آزمایش است. تصاویر 16666

 که است نفر 256 شده اسکن خط دست نمونه داده مجموعه

                                                             
1 Convolution 

 از نیمی و متحده ایالات سرشماری اداره کارمندان ها آن از نیمی

هر تصویر موجود در این  .بودند دبیرستان آموزان دانش ها آن

این پیکسل است.  22 22ه داده دارای اندازه ثابت مجموع

خواهند ضمن  ه داده برای افرادی مناسب است که میمجموع

های  بندی، تکنیک پردازش و قالب صرف حداقل تلاش برای پیش

های دنیای  های تشخیص الگو را بر روی داده یادگیری و روش

استفاده شده  ه دادهدر این کار از این مجموع کنند.واقعی امتحان 

 .است

 
 MNISTه داده : تعدادی از تصاویر مجموع(1)شکل 

 شبکه عصبی کانولوشن 1.1

های عصبی مصنوعی عمیق  های عصبی کانولوشن، شبکه شبکه

های یادگیری عمیق محسوب  روشترین  و یکی از مهم هستند

-feedهای عصبی مصنوعی  نوعی از شبکه ها این شبکه. شوند می

2
forward های عصبی  استفاده از روش شبکهد. نباش می

ها در  ترین روش بسیار کارآمد بوده و یکی از رایجکانولوشن 

وقتی کسی یادگیری  کاربردهای مختلف بینایی کامپیوتر است.

کند، متوجه خواهد شد  که عصبی شروع میعمیق را با یک شب

بندی تصاویر  ابزاری مهم برای طبقه شبکه عصبی کانولوشن که

  است.

                                                             
 پیشخور 2



 

 

، بندی تصاویر برای طبقه توان از شبکه عصبی کانولوشن می

شناسایی شی در یک ها براساس شباهت،  بندی عکس خوشه

ها  ها، تومورها، پلاک ها، افراد، علائم خیابان شناسایی چهره ،فضا

 .استفاده کردو بسیاری از موارد دیگر 

 لایه چند ورودی، لایه یک شامل CNN اصلی ساختار

 یک مدل معماری 2 شکل در است. خروجی لایه یک و مخفی

 لایه شامل است که شده داده نشان کانولوشن عصبی شبکه

 نرمال های کانولوشن، لایه تکرار) پنهان لایه چندین ورودی،

 خروجی یک لایه و متصل کاملاً لایه یک و( 3پولینگ سازی،

 .[1] است

 
 [1] معماری شبکه عصبی کانولوشن یک مدل :(1)شکل 

در یک شبکه عصبی کانولوشن  ی موجودها مفصل لایه شرح

 در زیر آمده است:

 لایه ورودی 1.1.1

شوند. این  های ورودی بارگیری و در لایه ورودی ذخیره می داده

تصویر  (RGBهای )اطلاعات  لایه ارتفاع، عرض و تعداد کانال

 .[1] کند ورودی را توصیف می

 لایه پنهان 1.1.1

فرآیند استخراج  های پنهان در شبکه عصبی کانولوشن لایه

ای از عملیات  دهند که در آن از مجموعه ویژگی را انجام می

شود.  سازی استفاده می کانولوشن، پولینگ و توابع فعال

نویس در این مرحله شناسایی  های متمایز ارقام دست ویژگی

 .[1] شود می

 لایه کانولوشن 0.1.1

                                                             
3 Pooling 

لایه کانولوشن، قسمت اصلی ساخت یک شبکه عصبی 

لایه کانولوشن اولین لایه قرار گرفته در بالای است.  شنکانولو

های یک تصویر  ژگیتصویر ورودی است و برای استخراج وی

ای از عملیات کانولوشن  نمونه 3در شکل  .[1]شود  استفاده می

 .[2] نشان داده شده است

               3   3اندازه فیلتر:      5   5اندازه تصویر ورودی: 

  (135)   (135) 3   3خروجی: اندازه 

 
 [2] : عملیات کانولوشن(0) شکل

 پولینگ لایه 1.1.1

 ورودی ابعاد کاهش هنگام ساخت شبکه عصبی کانولوشن، برای

 دو لایه پولینگ بین یک محاسباتی، پیچیدگی کاهش بنابراین و

 .[1]شود  می اضافه کانولوشن لایه

های  ترین روش ایجیکی از ر max-pooling عملیات

 4 شکل در max-pooling عملیاتفرآیند باشد.  پولینگ می

 .[1] است شده داده نشان

 
 [1] 1 و گام 1 1با اندازه فیلتر  max-pooling : عملیات(1) شکل

 سازی فعال لایه 1.1.1

های  شبکه معماری عصبی، های شبکه منظم معماری همانند

 Activationسازی ) فعال توابع شامل نیز عصبی کانولوشن

Function) [1] است سیستم در بودن غیرخطی معرفی برای.  

 اصلاح خطی )واحد ReLu (rectified linear unitابع وت

 معروف های گزینه از برخی )بیشینه هموار( Softmax و شده((

 در گسترده طور به که هستند مختلف سازی فعال توابع میان در

  .[1] گیرند می قرار استفاده مورد عمیق یادگیری های مدل



 

 

 ReLuسازی  تابع فعال

 تابع حاضر، کار در استفاده مورد سازی فعال ابعوتاز  یکی

برای  که ( استReLu) شده اصلاح خطی واحد غیرخطی

برای مقادیر  و از صفر )منفی( خروجی صفر کمتر ورودی مقادیر

 باشد میبرابر با ورودی  خروجی از صفر )مثبت( تر ورودی بیش

[1]. 

 
 ReLuسازی  : تابع فعال(1)شکل 

 Softmaxسازی  فعال تابع

غالباً به عنوان ( Softmaxبیشینه هموار ) سازی فعال تابعاز 

سازی  برای نرمال یک شبکه عصبی در سازی آخرین تابع فعال

. شود استفاده میو تبدیل آن به توزیع احتمال خروجی شبکه 

های خروجی پیش  نسبت به کلاسسازی در این حالت  نرمال

 کانولوشنی ساختارهای تمامی در .گیرد بینی شده، صورت می

 در .شود می متصل Softmaxیک لایه  به متصل تماما لایه آخرین

 را کانولوشنی های شبکه در بندی طبقه کار Softmax لایه حقیقت

 تعداد با برابر نورون تعدادی شامل لایه این دهد. می انجام

 .است بندی دسته مسئله های کلاس

 بندی طبقه لایه 1.1.1

 یک است که CNN معماری در لایه آخرین بندی طبقه لایه

 به عمدتاً که است متصل از نوع تغذیه رو به جلو و کاملاً شبکه

 در عصبی های سلول .شود می پذیرفته کننده بندی طبقه عنوان

 متصل قبلی لایه عصبی های سلول تمام به متصل کاملاً های لایه

 تصویر شناسایی با را شده بینی پیش های کلاس لایه این .هستند

 یاد های ویژگی تمام ترکیب با کار این کند که می محاسبه ورودی

 های کلاس تعداد .شود می انجام قبلی های لایه توسط شده گرفته

 هدف داده مجموعه در موجود های کلاس تعداد به خروجی

 .[1] دارد بستگی

 
 [2]های کاملاً متصل  (: لایه1شکل )

 سازی فعال تابع از بندی طبقه لایه حاضر، کار در

""Softmax تصویر شده از تولید های ویژگی بندی طبقه برای 

 بر مختلف های س  کلا در قبلی لایه از شده دریافت ورودی

 .[1] کند می استفاده آموزشی های داده اساس

 کارهای مرتبط. 1

DNN) عمیق عصبی شبکه حاضر، کار حوزه در
 برنامه یک (4

 تشخیص اشیا، بندی طبقه تصویر، تشخیص برای شده شناخته

 دقت که دارد را قابلیت این است و موارد سایر و گفتار

 نیز کانولوشن شبکه عصبی .دهد ارائه را بالاتری بندی طبقه

کارهای مهم زیادی در  .است عمیق یادگیری تکنیک از بخشی

 نویس های عصبی کانولوشن برای شناسایی ارقام دست شبکه

های تحقیقاتی زیادی  . زمینه[6 ،5، 4، 3] انجام شده است

همانند شناخت آنلاین، شناخت آفلاین، تشخیص دست خط در 

های  پستی، پردازش چکزمان واقعی، تأیید امضا، تفسیر آدرس 

 نویسنده وجود دارد. بانکی و تشخیص

 برای را CNN بر مبتنی مدل یک [7] مقالهنویسندگان 

 پیشنهاد MNIST داده مجموعه نویس دست مارقا تشخیص

 که کردند ادعا ها آن. بود لایه هشت شامل ها آن مدل که کردند

 ثانیه 2508 در را %25/82 دقت تواند می ها آن پیشنهادی معماری

 MNIST داده مجموعه دیگری برای CNN مدل .دهد ارائه

 شاملپیشنهادی  مدل که شد ارائه [8] مقاله در نویسندگان توسط

 لایه یک و ورودی لایه یک شامل مدل این. بود لایه هفت

 تغییر با دقت بهترین. بود وسط در مخفی لایه پنج و خروجی

                                                             
4 Deep Neural Network 



 

 

 در و شد ارزیابی ها دوره تعداد و مدل پنهان های لایه تعداد

 .بود 15با تعداد دوره % 21/88 آمده دست به دقت بهترین نهایت

DNN ، DBNمتفاوت رویکرد سه
5، CNN نویسندگان توسط 

 قبل. شد یشنهادپنویس  دست مارقا تشخیص برای [9] مقاله در

 استخراج و بندی تقسیم پردازش، پیش عصبی، شبکه آموزش از

 ازبا استفاده  را% 62/82 دقت بهترین ها آن .شد انجام ها ویژگی

 توسط لایه هفتدیگری با  CNN مدل .کردند پیدا DNN روش

 پیشنهاد MNIST داده مجموعه برای [10] مقاله در نویسندگان

 CNN مدل از دوره 566 در را %7/85 آزمایش دقت ها آن. شد

 همراه به CNN ترکیبی معماری .کردند پیدا خود پیشنهادی

Deeplearning4j (DL4J) نویس ارقام دست شناسایی برای 

 ارائه [11] مقاله در نویسندگان توسط MNIST ادهمجموعه د

 دقت و کردند اجتناب پردازش پیش مراحل هرگونه از ها آن. شد

 تشخیص سیستم یک .آوردند دست به خود مدل از را 21/88%

شناسایی  برای( MLP) لایه چند پرسپترون استفاده از با دیگر

 در نویسندگان توسط MNIST داده مجموعه نویس ارقام دست

 الگوریتم از آموزشی اهداف برای ها آن. شد پیشنهاد [12] مقاله

back propagation
 های شبکه از اعتبارسنجی اهداف برای و 0

feed forward تغییر با را نتیجه بهترین ها آن. کردند استفاده 

 کردند استفاده داده 5666 از ها آن. کردند ارزیابی تکرارها تعداد

 تشخیص برای .آوردند بدست تکرار 256 در را% 32/88 و دقت

 نویسندگان ،MNIST داده مجموعه نویس دست مارقا خودکار

. کردند پیشنهاد را لایه چهار با CNNمدل  یک [13] مقاله در

 در و شد داده آموزش مختلف های دوره با تعداد ساده مدل این

  آمد. دست به %82 دقت نهایت

 که ( استSVM) پشتیبان بردار ماشین دیگر موثر بندی طبقه

 شد استفاده MNIST داده مجموعه ارقام شناسایی برای

[14،15]. Eva Tuba  وMilan Tuba  وDana Simian 

 SVMاز روش  [14]گروهی از نویسندگان هستند که در مقاله 

                                                             
5 deep belief network 

 انتشار پس 0

نویس استفاده کردند و از الگوریتم  دست ارقام تشخیصبرای 

سازی کار خود بهره بردند  بهینهبرای  (Bat algorithmخفاش )

سیستم  از ترکیبی باشد. % می06/85ها  که دقت نهایی کار آن

SVM و CNN ادهمجموعه د نویس ارقام دست تشخیص برای 

MNIST  تصاویر های ویژگی که شد پیشنهاد [15]در مقاله 

نیز  SVM از و شده است استخراج CNN از استفاده با ارقام

. ه استشد استفاده خروجی لایه در ویراتص بندی طبقه برای

 از استفاده از قبل پردازش پیش مرحله یک ها آن پیشنهادی روش

CNN رسید %22/88 دقت به و هکرد اعمال را .X.-X. Niu و 

C. Y. Suen برای ترکیبی روش گروهی هستند که یک 

این . کردند ارائه [18]نویس در مقاله  دست ارقام تشخیص

 استخراج ( برایCNN) کانولوشن عصبی شبکه از محققان

بندی ارقام  طبقه برای و کردند تصویر استفاده های ویژگی

استفاده  SVMو  CNNترکیبی شامل  بندی طبقه از نویس دست

در کار انجام  آورند. بدست % را46/84بندی  طبقه کردند و دقت

دقت نهایی  [19]در مقاله  Chayaporn Kaensarشده توسط 

 Rezaباشد.  می SVM 83%/80بندی با استفاده از روش  طبقه

Ebrahimzadeh  وMahdi Jampour  گروه دیگری از

و هیستوگرام  SVMاز  [20]نویسندگان هستند که در مقاله 

نویس  دست ارقام تشخیص( برای HOGدار ) گرادیان جهت

د. % دست یافتن25/87استفاده کردند و در کار خود به دقت 

Bouchra EL QACIMY  وMounir AIT KERROUM  و

Ahmed HAMMOUCH  از  [21]در مقالهDCT برای 

بندی ارقام  طبقه برای SVMتصویر و از  های ویژگی استخراج

 بدست را 22/82%بندی  طبقه استفاده کردند و دقت نویس دست

  آورند.

توان نتیجه  انجام شده می عمیق یادگیری تحقیقاتبا مطالعه 

 برای عالی عملکرد دهنده ارائه که یادگیری عمیقگرفت 

 .است خط دست بندی طبقه همچنین و تصویر بندی طبقه

 کار روش. 0



 

 

برای  اجرای مفهوم شبکه عصبی کانولوشنهدف کار حاضر 

شبکه عصبی کانولوشن و  نویس است. درک شناسایی ارقام دست

دست نویس هدف کار  شناسایی ارقامکارگیری آن در سیستم ب

را از   های ویژگی های عصبی کانولوشن نقشه است. شبکه حاضر

توانند تصاویر را با  سپس می کنند، استخراج می تصاویر دوبعدی

 بندی کنند. های ویژگی طبقه استفاده از نقشه

شبکه عصبی کانولوشن به جای داشتن یک لایه کاملاً متصل 

های تصویر را با فضای  نگاشت پیکسلهای عصبی،  به سلول

گیرد. شبکه عصبی کانولوشن ابزاری  همسایگی در نظر می

های  قدرتمند در پردازش سیگنال و تصویر است. حتی در زمینه

طبیعی  بندی اشیا ای مانند تشخیص دست خط، طبقه بینایی رایانه

بندی، شبکه عصبی کانولوشن در مقایسه با سایر ابزارها،  و تقسیم

 ابزاری بسیار بهتر بوده است.

 معماری مدل پیشنهادی 1.0

اکنون وقت آن رسیده است که نگاهی کلی به شبکه عصبی 

 خود داشته باشیم. مدل پیشنهادی کار حاضرکانولوشن پیشنهادی 

های شناسایی رقم دست نویس دارد  هایی با سایر معماری شباهت

سازی  توابع فعال ها و اما تعداد فیلترها، نورون [3،4،5،6،16]

 برای عملکرد بهتر تغییر کرده است.

ها است و  ای از لایه یک شبکه عصبی کانولوشن ساده دنباله

هر لایه از طریق یک تابع قابل تغییر )فیلتر(، یک حجم 

برای  کند. در کار حاضر را به حجم دیگر تبدیل می سازی فعال

های  : لایهسه نوع لایه اصلی استفاده شده استساخت شبکه از 

ها  ن لایهای های کاملاً متصل. ولینگ و لایههای پ کانولوشن، لایه

 .تا ساختار شبکه تشکیل شود شوند روی هم قرار گرفته می

هفت لایه دارد که  پیشنهادی کار حاضر کانولوشن شبکه عصبی

 نشان داده شده است. 7شکل  در

 
 ما شبکه عصبی کانولوشن : معماری مدل پیشنهادی(7)شکل 

ها بر روی تصاویر  پردازش در ابتدا، نیاز به برخی از پیش

ها و غیره  سازی مقادیر پیکسل مانند تغییر اندازه تصاویر، نرمال

ها آماده تغذیه به مدل  پردازش لازم، داده باشد. پس از پیش می

 شوند.  می

 ReLu سازی از یک لایه کانولوشن با تابع فعال 1لایه 

شبکه  اولین لایه کانولوشن معماری لایه تشکیل شده است. این

پردازش  است. این لایه تصویر پیشپیشنهادی  عصبی کانولوشن

گیرد. اندازه فیلتر  را به عنوان ورودی می  22 22شده با اندازه 

padding  (p)است. 5 5 کانولوشن
صفر است )در اطراف  7

 است. 32و تعداد فیلترها  1های تصویر(، گام )ها(  همه طرف

 32@24 24بعد از عملیات کانولوشن، نقشه ویژگی با اندازه 

های ویژگی است که برابر  تعداد نقشه 32که در آن  شود ایجاد می

( به 2از فرمول ) 24و  باشد می با تعداد فیلترهای استفاده شده

 آید:  دست می

(2)  
1

2






 

s
fpn 

اعمال  paddingاندازه  pاندازه تصویر ورودی،  n ،که در آن

سپس تابع  اندازه گام است. sاندازه فیلتر و  fشده روی تصویر، 

 شود. در هر نقشه ویژگی اعمال می ReLu سازی فعال

است. این لایه ورودی با  Max Poolingلایه یک  2لایه 

کند. اندازه  را از لایه قبلی دریافت می 32@24 24اندازه 

است. بعد از این  2 صفر و گام padding است، 2 2پولینگ 

ای به اندازه  های ویژگی ، نقشهMax Poolingعملیات 

در هر نقشه  Max Poolingآید.  به دست می 32@12 12
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شود، بنابراین، ما همان تعداد  ویژگی به طور مستقل انجام می

از همان فرمول  12های ویژگی لایه قبلی را داریم و مقدار  نقشه

 سازی ندارد. ه تابع فعال. این لایآید به دست می( 2)

است.  ReLu سازی دومین لایه کانولوشن با تابع فعال 3لایه 

را از لایه قبلی دریافت  32@12 12این لایه ورودی اندازه 

و تعداد  1فر، گام ص Padding است.  5 5کند. اندازه فیلتر  می

است. بعد از این عملیات کانولوشن، نقشه ویژگی به  32فیلترها 

 فعال سازیتابع آید. سپس  به دست می 32@2 2اندازه 

ReLu شود.  می در هر نقشه ویژگی اعمال 

است. این لایه ورودی  Max Poolingدومین لایه  4لایه 

کند. اندازه پولینگ  را از لایه قبلی دریافت می 32@2 2اندازه 

است. بعد از این عملیات  2صفر و گام  padding ،است 2 2

Max Pooling، به دست  32@4 4های ویژگی به اندازه  نقشه

 .آید می

 سازی سومین لایه کانولوشن است که تابع فعال 5لایه 

ReLu  را از لایه  32@4 4را ندارد. این لایه ورودی اندازه

صفر،  Padding است.  4 4کند. اندازه فیلتر  قبلی دریافت می

است. بعد از این عملیات کانولوشن،  04و تعداد فیلترها  1گام 

آید. این لایه  به دست می 04@1 1های ویژگی با اندازه  نقشه

کند و با عملیات مسطح  به عنوان یک لایه کاملاً متصل عمل می

 کند. تولید می 04کردن یک بردار یک بعدی به اندازه 

این لایه یک بردار یک  است.لایه کاملاً متصل یک  0لایه 

گیرد و یک بردار یک بعدی با اندازه  را می 04بعدی به اندازه 

را ReLu  سازی تابع فعال همچنین کند. این لایه را تولید می 250

 دارد.

لایه  یک همچنین این لایه، آخرین لایه شبکه است. 7لایه 

کند،  کاملاً متصل است. این لایه مقدار هر کلاس را محاسبه می

ی که هر یک از ده عدد ، به طور16در نتیجه یک بردار به اندازه 

ه داده کلاس است )همانند ده دسته مجموع یک مقدار مربوط به

MNISTسازی های نهایی تابع فعال ( را داریم. برای خروجی 

softmax شود. اعمال می 

تصویر  شبکه عصبی کانولوشن، پیشنهادی در این روش

اصلی را لایه به لایه از مقادیر پیکسلی اصلی به مقدار کلاس 

ها حاوی  که برخی از لایه باید توجه داشت کند. نهایی تبدیل می

های دیگر این پارامترها را  لایه از هستند و برخی ییپارامترها

کاملاً متصل،  وهای کانولوشن  ندارند. به طور خاص، لایه

ها در حجم  سازی فعال دهند که تابعی از تی را انجام میتغییرا

ها هستند. از  ها و بایاس نورون ورودی و پارامترهایی مثل وزن

یک تابع ثابت )پارامتر  ReLuپولینگ و  های طرف دیگر، لایه

کنند. پارامترهای موجود در  سازی می قابل تنظیم ندارند( را پیاده

نزول شیب کاملاً متصل با الگوریتم  و های کانولوشن لایه

( آموزش داده stochastic gradient descentتصادفی )

شوند. به طوری که مقادیر کلاس ایجاد  شوند و اصلاح می می

های مجموعه آموزش برای آن  شده برای هر تصویر با برچسب

ای را که  تصویر مطابقت داشته باشد. الگوریتم مدل آموزش دیده

شود،  های آزمون استفاده می دادهبندی ارقام موجود در  برای طبقه

یر را به ارقام ارائه شده در تصاو توان کند. بنابراین، می آماده می

 0و  5و  4و  3و  2و  1و  6کلاس  :بندی کرد صورت زیر طبقه

 .8و  2و  7و 

 سازی پیاده. 1

 شبکه عصبی کانولوشن سازی معماری برای پیاده در کار حاضر

استفاده شده  TensorFlowو  Keras های کتابخانه ، ازپیشنهادی

 های عصبی کانولوشن سازی شبکه پیادهدر واقع برای . است

(CNN )عناصر موجود در  نویسی پایتون در زبان برنامه

مورد استفاده قرار  TensorFlowو  Keras های کتابخانه

Sequentialمدل از  سازی مدل پیشنهادی . برای پیادهگیرند می
2 

های موجود در کتابخانه  مدل ازیکی که  استفاده شده است
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Keras و  شود می استفاده کننده بندی طبقه عنوان بهباشد که  می

 .است ها لایه از خطی ای دسته شامل

 باشد: میهای زیر  کل کار ما شامل بخش

 ها  سازی داده آماده -1

 ساخت و کامپایل مدل پیشنهادی -2

 پیشنهادیمدل  آموزش و اعتبارسنجی -3

 بینی مدل پیشنهادی ارزیابی و پیش -4

 ذخیره مدل در حافظه برای استفاده مجدد -5

است. قبل از اینکه  ها اولین قدم کار حاضر سازی داده دهآما

های آموزش و آزمایش خود را تنظیم  شبکه را بسازیم، باید داده

ها را ترکیب کرده و به  ها را ترکیب کنیم، برچسب کنیم، داده

های نرمال شده،  تغییر شکل دهیم. ما مجموعه داده اندازه مناسب

 کنیم.  ها و اطلاعات متفرقه را ذخیره می برچسب

باید  های عصبی کانولوشن شبکهبرای ساختن و آموزش 

اندازه دسته نیم. های مهم مقداردهی اولیه را تعریف کپارامتر

(batch size( دوره ،)epoch( و نرخ یادگیری )learning 

rate)  سه پارامتر مهم در هنگام ساخت و آموزش یک مدل

CNN باشند که باید مقداردهی شوند. می  

ها را برای مرحله  ( تعداد نمونهbatch sizeاندازه دسته )

به  های آموزشی کلیه دادهCNN کند.  تعیین میCNN  آموزش

کند. ما برای  را پردازش می تعداد اندازه دسته مشخص شده

کنیم و مقدار آن به  از اندازه دسته استفاده میکارایی محاسبات 

 افزار موجود کاربر بستگی خواهد داشت.  سخت

( یک عبور موفقیت آمیز به طرف جلو و یک epochدوره )

عقبگرد از طریق شبکه است. معمولا مقدار آن عدد زیادی است. 

در صورت رضایت از همگرایی در یک حالت خاص )دوره 

 توانیم یک بار مقدار را کاهش دهیم. شبکه، میانتخاب شده( در 

  یند تجربی خواهد بود. آیافتن بهترین مقدار دوره یک فر

میزان )نرخ( یادگیری یک پارامتر بسیار حساس است که 

به وسیله آن دهد و  مگرایی سوق میمدل را به سمت ه

 د.تنظیم کر در شبکه مقدار تغییر وزن ها را توان می

، تعداد 46ه دسته برای حداکثر دقت از انداز کار حاضر،در 

 .استفاده شده است 61/6یادگیری  و نرخ 15دوره 

 توانیم مرحله دوم ساخت و تدوین مدل است. اکنون می

خود را با ایجاد هر لایه به صورت شبکه عصبی کانولوشن 

 ایجاد کنیم. نطور که در زیر توضیح داده شده است،هما جداگانه

 ایجاد مدل پیشنهادی، نوع مدل که از نوع در ابتدا برای

Sequential کنیم.  باشد را مشخص می می  

# Build the CNN model 
model=Sequential () 

پیشنهادی را به ترتیب های مدل  لایهدر مرحله بعد نیاز است 

استفاده  model.addاز  که برای اضافه کردن هر لایه اضافه کنیم

 کنیم. می

استفاده  Conv2Dبرای ایجاد یک لایه از نوع کانولوشن از 

کنیم که نیاز است به ترتیب تعداد فیلترهای مورد استفاده در  می

 (، اندازه گامkernel_sizeلایه موردنظر، اندازه فیلتر کانولوشن )

(strides) مقدار حرکت فیلتر روی تصویر ،padding  در اطراف

( و اندازه activationسازی مورد استفاده ) نوع تابع فعال  ،تصویر

لایه مشخص این ( را برای ایجاد input_shapeتصویر ورودی )

 کنیم.

از  Max Poolingبرای ایجاد یک لایه از نوع 

MaxPool2D  کنیم که نیاز است به ترتیب اندازه  میاستفاده

حرکت فیلتر روی  (strides) (، اندازه گامpool_sizeپولینگ )

این را برای ایجاد  در اطراف تصویر paddingو مقدار  تصویر

 لایه مشخص کنیم.

مورد ها  لایه که در ایجاد ،paddingدر ادامه مفاهیم گام و 

 توضیح خواهیم داد. را گیرند استفاده قرار می

 تعریف گام اندازه عنوان بهپارامتری است که  (:stride) گام

 حرکت تعیین شده گام اندازه به توجه با بار هر فیلتر وشود  می



 

 

 به پیکسل صورت به را فیلتر حرکت ،1 گام مقدارمثلا  کند. می

 .دهد می نشان پیکسل

padding :مفهوم padding در بیشتر دقت به دستیابی برای 

 کوچک مقدار کنترل برایو  است شده معرفی CNN معماری

 ها لایه خروجی. گیرد میمورد استفاده قرار  لایه خروجی شدن

است که  ورودی تصویر از تر کوچک که است ویژگی نقشه یک

 مورد در بیشتری اطلاعات شامل خروجی ویژگی نقشه این

 ها گوشه در موجود اطلاعات رو این از و است میانی های پیکسل

 های ستون و ها ردیف نیاز صورت در واقع در. دهد می دست از را

 از تا شوند می اضافه تصویر دور تا دور به صفر مقدار شامل

یکی از  .کنند جلوگیری خروجی ویژگی نقشه شدن کوچک

باشد  می validمقدار ، paddingمقادیر در نظر گرفته شده برای 

که در چنین حالتی ردیف یا ستونی به اطراف تصویر اضافه 

 تصویر از تر کوچک خروجی ویژگی نقشهشود و اندازه  نمی

شود که بخواهیم  میاز این مقدار زمانی استفاده  است، ورودی

خروجی را کاهش دهیم تا تعداد پارامترها در  ویژگی نقشهاندازه 

 مدل کاهش یابد و کارایی محاسباتی آن بهبود یابد.

 Flattenلایه برای یک بعدی کردن ورودی چندبعدی از 

استخراج ویژگی  های نقشهدر انتقال  لاًشود که معمو میاستفاده 

 کاملاً متصل به لایه Max Poolingکانولوشن و  های از لایه شده

ماتریس  ، در واقع با این کار یکشود میاستفاده  از این لایه

کاملاً متصل داده مسطح شده به عنوان ورودی به یک لایه 

  د.بندی تصویر را انجام ده طبقهکار  دشود تا بتوان می

استفاده  Denseاز  کاملاً متصلبرای ایجاد یک لایه از نوع 

کنیم که نیاز است به ترتیب اندازه بردار خروجی و نوع تابع  می

( را برای ایجاد لایه activationسازی مورد استفاده ) فعال

 مشخص کنیم.

های مدل  لایهحال با توجه به توضیحات داده شده، 

تعداد فیلترها و سایز  کنیم. میپیشنهادی را به ترتیب ایجاد 

فیلترهای مورد استفاده در هرلایه به صورت تجربی به دست 

 .اند آمده

# add model layers 

model.add (Conv2D (32, kernel_size=5, strides= 

(1,1), padding='valid', activation='relu', 

input_shape=(28,28,1))) 

شبکه عصبی  معماری در کانولوشن از نوع اولین لایه 1لایه 

پردازش شده با اندازه  تصویر پیش که کانولوشن پیشنهادی است

تعداد فیلترهای  .شود به آن داده میبه عنوان ورودی  22 22

 5 5 اندازه فیلتر کانولوشن است و 32اعمال شده در این لایه 

 به پیکسل صورت به فیلتر ،1است که با توجه به اندازه گام 

سازی  تابع فعال .کند می ورودی حرکت پیکسل روی تصویر

 باشد. می ReLu از نوع مورد استفاده هم

 model.add (MaxPool2D (pool_size=(2,2), strides= 

(2,2), padding='valid')) 
است. اندازه پولینگ  Max Poolingاولین لایه از نوع  2لایه 

صفر و  padding است، مقدار 2 2اعمال شده روی تصویر 

 است.  2اندازه گام حرکت فیلتر روی تصویر 

model.add (Conv2D (32, kernel_size=5, strides= 

(1,1), padding='valid', activation='relu')) 
 باشد. مینیز از نوع کانولوشن  3لایه 

model.add (MaxPool2D (pool_size=(2,2), strides= 

(2,2), padding='valid')) 
 باشد. می Max Poolingاز نوع  نیز 4لایه 

model.add (Conv2D (64, kernel_size=4, strides= 

(1,1), padding='valid')) 
، 04تعداد فیلترها  سومین لایه کانولوشن است که 5لایه 

تابع  این لایه است. 1و اندازه گام  4 4اندازه فیلتر 

 را ندارد.  ReLuسازی فعال

model.add (Flatten()) 
 Flattenلایه برای یک بعدی کردن ورودی چندبعدی از 

 شده است.استفاده 

model.add (Dense (256, activation='relu')) 

این لایه یک  لایه کاملاً متصل است که مقدار یک  0لایه 

گیرد و یک بردار یک بعدی  را می 04بردار یک بعدی به اندازه 



 

 

 سازی  کند. این لایه همچنین تابع فعال را تولید می 250با اندازه 

ReLu.را دارد 

model.add (Dense (10, activation=' softmax ')) 

لایه کاملاً متصل  که از نوع آخرین لایه شبکه است 7لایه 

یک  که باشد می 16اندازه خروجی تولید شده در این لایه  است.

، به طوری که هر یک از ده عدد مربوط به 16بردار به اندازه 

مقدار یک کلاس است )همانند ده دسته مجموعه داده 

MNIST .سازی مورد استفاده هم از  تابع فعال( را داریم

تابع که معمولا در لایه خروجی از این  باشد می  softmaxنوع

بندی را برای ما انجام  طبقهو کار  شود استفاده می سازی فعال

 دهد. می

 CNN مرحله سوم آموزش و ارزیابی مدل است. آموزش

ربوط به پارامترهای شبکه دارد. نیاز به محاسبه مشتقات ضرر م

 backبرای محاسبه مشتقات از الگوریتم  در کار حاضر

propagation های عصبی و برای تنظیم وزن اتصال بین سلول 

 Stochastic Gradient Descentسازی  بهینهاز الگوریتم 

(SGD) (گرادیان کاهشی تصادفی ) تا خطا به استفاده شده است

چندین دوره متوقف شود. در آخر، حداقل مقدار برسد یا بعد از 

وزش، مدل ساخته های آم را با تهیه داده CNNآموزش  توان می

 .ها، شروع کرد ه و دسته فعلی دادهشد

از  مدل پیشنهادی در کار حاضر برای آموزش و اعتبارسنجی

استفاده شده است  ه دادهموجود در مجموع آموزشی مثال 06666

اعتبارسنجی مدل در نظر  برای های آموزشی درصد داده 16که 

مشخص شده های  ، فقط دادهCNNهنگام آموزش. اند شده  گرفته

نقش دارند.   CNNبرای آموزش در به حداقل رساندن خطای

اس جلو و عقب استفاده های آموزشی برای پ الگوریتم از داده

سنجی استفاده  های اعتبار الگوریتم از داده کند. همچنین این می

دهد.  های جدید پاسخ می چگونه به دادهCNN  کند تا ببیند می

پس از شود.  عبور به جلو تغذیه میفقط از طریق  شبکه بنابراین

یستم( و خطا های هزینه یا هدف )هزینه ورود به س لایه آن،

که پس از تکمیل هر  بندی( فراخوانی خواهند شد )هزینه طبقه

دوره، تصویری از همگرایی آموزش و اعتبارسنجی را ارائه 

 د.نده می

کنیم و برای  آموزش دیده را ذخیره می CNN، در پایان

،  CNNشویم. در طول مرحله آموزش مرحله آزمایش آماده می

که در  شود ( ایجاد میهر دوره حداکثر دو طرح )خطا و دقت

 نشان داده شده است. 8و  2های  شکل

 
 : کاهش خطا در طول آموزش(8)شکل 

منحنی آبی نشان دهنده خطای آموزش و نارنجی نشان 

در حین  پیشنهادی CNN دهنده خطای اعتبارسنجی مدل

 آموزش است. 

 
 : افزایش دقت در طول آموزش(9) شکل

نارنجی نشان  منحنی منحنی آبی نشان دهنده دقت آموزش و

در حین آموزش  پیشنهادی CNN دهنده دقت اعتبارسنجی مدل

نکته حائز اهمیت در این قسمت این است که اگر مقدار  .است

این دو منحنی به هم نزدیک باشد و در واقع با هم متناسب 

رخ  overfitبرازش یا  مشکل بیش که توان نتیجه گرفت میباشند 

 نداده است.



 

 

با  بینی مدل پیشنهادی است که ابی و پیشمرحله چهارم ارزی

توان مدل خود را ارزیابی کرد و  می های آزمایشی، استفاده از داده

های آزمایشی به دست  دقت مدل پیشنهادی را روی مجوعه داده

 آورد.

های موجود در مجموعه آزمون،   در جدول زیر تعداد نمونه

بندی  هایی که به صورت درست و نادرست طبقه تعداد نمونه

 مشخص شده است.  8تا  6اند، دقت و خطا برای ارقام  شده

 9تا  3ای از عملکرد مدل برای ارقام  : خلاصه(1) جدول

تعداد  رقم

های  نمونه

موجود در 

مجموعه 

 آزمون

ها  تعداد نمونه

بندی  با طبقه

 درست

تعداد 

ها با  نمونه

بندی  طبقه

 نادرست

دقت 

)%( 

خطا 

)%( 

6 826 872 2 78/88 21/6 

1 1135 1134 1 81/88 68/6 

2 1632 1627 5 51/88 48/6 

3 1616 1668 1 86/88 16/6 

4 822 873 8 62/88 82/6 

5 282 274 12 82/87 62/2 

0 852 856 2 10/88 24/6 

7 1622 1621 7 31/88 08/6 

2 874 801 13 00/82 34/1 

8 1668 1663 0 46/88 06/6 

 76/6 36/88 76 8836 16666 کل

با استفاده  شده بندی طبقههای  خروجی از نمونهچند در زیر 

 در حین آزمایش آمده است. از مدل پیشنهادی

 

 های درست تشخیص داده شده : برخی از خروجی(13) شکل

 
 های اشتباه شناخته شده : برخی از خروجی(11) شکل

ی هابا افزایش مجموعه آموزش و افزایش تعداد الگو

دست توان اکثر الگوها را حل کرد. علاوه بر این، از  استاندارد می

سازی تصویر و مشکلات  های ناشی از فشرده رفتن پیکسل

 بندی نادرست است. وضوح تصویر نیز از دلایل طبقه

م و آخر ذخیره مدل در حافظه برای استفاده پنجمرحله 

توانیم مدل آموزش دیده را ذخیره کنیم. از این  مجدد است. ما می

استفاده قرار گیرد تواند بعداً مجدد مورد  رو مدل ذخیره شده می

 ها منتقل شود. یا به راحتی به سایر محیط

 نتایج. 1

در مجموعه داده  نمونه موجود برای آزمایش 16666از بین 

MNIST به صورت نادرست رقم را  76 فقط ، مدل پیشنهادی

ای با  نتایج برای چنین مدل ساده .کرده استبندی  طبقه

در زیر نشان داده همانطور که  و زمان آموزش کم  GPUآموزش

( و خطا accuracyمقدار دقت ) بسیار خوب است. شده است

(Error rate مدل پیشنهادی )در زیر آمده است. 

313/313 - 1s - loss: 0.0319 - accuracy: 0.9930 
accuracy: 99.29999709129333% 

Error rate: 0.70% 

Loss: 0.031872689723968506 
آزمایش روی مدل پیشنهادی با تعداد نتایج  3و  2در جداول 

 (Batch size) های ( مختلف و اندازه دستهepochهای ) دوره

 متفاوت نشان داده شده است.

های مختلف در فرآیند  : نتایج آزمایش با تعداد دوره(1) جدول

 آموزش



 

 

Accuracy No. of epochs Batch size 

10/%88  2 46 

20/%88  12 46 

36/%88  15 46 

 های مختلف در فرآیند آموزش : نتایج آزمایش با اندازه دسته(0) جدول

Accuracy No. of epochs Batch size 

20/%88  15 32 

36/%88  15 46 

23/%88  15 04 

 بستگی شبکه ساز بهینه به کامل طور به CNN مدل عملکرد

 از کمتر همگرایی زمان و بیشتر دقت ها، داده اتلاف کاهش. دارد

. است در یک شبکه سازها بهینه از استفاده اساسی دلایل

سازی است که در  بهینه SGD. دارد وجود مختلفی سازهای بهینه

گیرد و سرعت  یادگیری عمیق بیشتر مورد استفاده قرار می

 با استفاده از محاسباتی افزونگی از توان می. بالاتری دارد

momentum پارامتر افزودن با. کرد جلوگیری SGDساز  بهینه
8 

شود که در کار  شتر میسازی بی سرعت بهینه ،SGD الگوریتم در

پارامتر استفاده  برای رسیدن به بالاترین دقت از این حاضر نیز

 Adam ساز بهینه عنوان به تطبیقی ای لحظه . برآوردشده است

 گرادیان الگوریتم از یافته بهبود نسخه یک کهشود  می شناخته

 کمتری حافظه و است کارآمد Adam ساز بهینه. است تصادفی

 در سازهای مختلف نتایج استفاده از بهینه. [17] کند می مصرف

 مشاهده این، است شده داده نشان 4 جدول در مدل پیشنهادی

 برای را دقت بهترین SGD ساز بهینه که کند می تأیید آزمایشی

تاثیر پارامتر  توان می و همچنین دهد می ارائه پیشنهادی مدل

momentum مشاهده کرد. را در افزایش دقت    

 سازهای مختلف (: دقت مدل پیشنهادی با بهینه1جدول )

SGDM (Scottish 

Gradient 
Descent with 

Momentum) 

SGD (Scottish Gradient 

Descent) 
Adam 

03/%99  62/%88  75/%87  

های  وجود دارد که دست خط یمارقا ها در مجموعه داده

ها  بندی صحیح آن قادر به طبقه ، اما مدل پیشنهادیندخوبی نیست

                                                             
 حرکت 8

تصویر زیر را به  خواهد بود. به عنوان مثال، مدل پیشنهادی

 کند. بندی می طبقهو به صورت درست  "5"عنوان 

 
 : تشخیص صحیح خط بد(11) شکل

دهد که مدل برای  رصد نشان مید 36/88دقت تست 

 بر آموزش مجموعه بینی به خوبی آموزش دیده است. اندازه پیش

 افزایش ها داده تعداد افزایش با گذارد و دقت می تأثیر دقت

هرچه اطلاعات بیشتری در مجموعه آموزش وجود  .یابد می

داشته باشد، تأثیر خطای آموزش و خطای آزمایش کمترین میزان 

 د بخشید.توان دقت را بهبو را دارد و در نهایت می

 نتیجه گیری. 1

 ها قیاس روش پیشنهادی با سایر روش 1.1

( SVMماشین بردار پشتیان )( و CNNشبکه عصبی کانولوشن )

نویس  که برای تشخیص ارقام دستهایی هستند  از جمله روش

 ند.گیر مورد استفاده قرار می

 سایر پیشنهادی و روشبندی  دقت نهایی طبقه 5در جدول 

  قرار داده شده است. موجود های روش

 موجود های روش سایر و پیشنهادی روش بین (: مقایسه دقت1جدول )

ه مجموع روش

 داده

 منبع دقت )%(

CNN MNIST 25/82  [7] 

CNN MNIST 21/88  [8] 

CNN MNIST 7/85  [10] 

CNN+DL4J MNIST 21/88  [11] 

CNN MNIST 82 [13] 

Histogram feature 

extraction+ SVM 

MNIST 06/85  [14] 

CNN+SVM  MNIST 22/88  [15] 

CNN+SVM  MNIST 46/84  [18] 

SVM MNIST 83/80  [19] 

HOG+ SVM MNIST 25/87  [20] 



 

 

DCT+ SVM MNIST 22/82  [21] 

MNIST 03/99 روش پیشنهادی  - 

 برای (CNNعصبی کانولوشن )  شبکه از پیشنهادی روشدر 

شده  استفاده بندی و طبقه تصویر های ویژگی استخراج فرآیند

باشد  % می36/88 بندی روش پیشنهادی طبقهایی و دقت نه است

بندی  که نسبت به کارهای گذشته دقت بهتری دارد و برای طبقه

 تر عمل کرده است. نویس موفق ارقام دست

 KNNو  مقایسه دقیق بین دو روش پیشنهادی 0در جدول 

انجام شده است و در این جدول به مزایا و معایب روش 

 پرداخته شده است. KNNپیشنهادی در مقایسه با 

 

 

 KNN و پیشنهادی روش (: مقایسه بین1جدول )

 روش
دقت 

)%( 

 نرخ خطا

)%( 
 معایب مزایا

KNN 22/82 12/1 
عدم نیاز به 

 های داده

train 

 کند بندی طبقه

 نیاز به حافظه بالا

 k انتخاب

روش 

 پیشنهادی
36/88 7/6 

دقت بالا در 

 بندی کلاس
 محاسبات زیاد

پیشنهادی  روش در می توان گفت 0و  5با توجه به جدول 

ن با اعداد، می توان از معایب آ بندی طبقهبا توجه به اهمیت 

استفاده  بندی طبقهتوجه به دقت بالا صرفنظر کرد و آن را برای 

 کرد.

شنهادی و روش یبودن دقت روش پ نزدیک بودنبا توجه به 

، در ادامه به مقایسه این دو روش پرداخته 5در جدول  15مرجع 

 شده است.

هر دو روش از  ،استفاده موردای  دادهدر رابطه با حجم 

 .اند کردهاستفاده برای آموزش و آزمایش  MNISTمجموعه داده 

 06666از  آموزش و اعتبارسنجی مدل، برایدر روش پیشنهادی 

استفاده شده  MNISTمثال آموزشی موجود در مجموعه داده 

های آموزشی نیز برای اعتبارسنجی مدل  درصد داده 16است که 

بینی مدل نیز از  اند و برای ارزیابی و پیش شده  در نظر گرفته

استفاده شده  MNISTمثال آزمایشی مجموعه داده  16666

های  دادهمجموعه  از آزمایش مدل روی 78/88است، دقت 

های  از آزمایش روی مجموعه داده 36/88آموزشی و دقت 

 آزمایشی به دست آمده است. 

استفاده  MNISTنیز از مجموعه داده  15در مقاله مرجع 

از آزمایش روش روی مجموعه  22/88شده است و دقت 

از آزمایش روی مجموعه  85/82آموزشی و دقت های  داده

 دست آمده است.های آزمایشی به  داده

 نیز خلاصه ای از عملکرد دو مدل آمده است. 7در جدول 

 11روش مقاله مرجع  و پیشنهادی روش (: مقایسه بین7جدول )

 مدل پیشنهادی 15مدل مقاله مرجع 

testing training testing training 

85/82 22/88 03/99 79/99 

روی مجموعه ها  مدلپس در شرایط مشابه و آزمایش 

دقت مدل  MNISTهای آموزشی و آزمایشی مجموعه داده  داده

بیشتر است و روش پیشنهادی  15پیشنهادی از دقت مقاله مرجع 

 عملکرد بهتری داشته است.

ذکر کرد این توان  مینکته دیگری که درباره روش پیشنهادی 

 GPUو  CPUاست که مدل موردنظر از محاسبات کارآمد 

مدل را روی هر دو اجرا کرد. البته توان  میو ند ک میپشتیبانی 

چون سرعت بالایی در شود  میاجرا  GPUزمانی که روی 

و سرعت کار شود  میدارد زمان آموزش مدل کم  ها دادهآموزش 

 .رود میبالاتر 

 کارهای آینده 1.1

استفاده از روش های مبتنی بر شبکه عصبی، به خصوص شبکه 

عصبی کانولوشنی کاربرد های فراوانی در پردازش تصاویر داشته 

که  مدلی نشان داده شده استنیز در اینجا  .[24-22]است 

توان آن را  نویس را تشخیص دهد. بعداً می م دستارقاتواند  می

برای شناسایی شخصیت و دست خط شخص در زمان واقعی 

نویس اولین قدم برای دستیابی  گسترش داد. شناسایی رقم دست



 

 

انداز رایانه است.  به حوزه وسیع هوش مصنوعی و چشم

شبکه  شود شود، ثابت می همانطور که از نتایج آزمایش دیده می

 ها است بندی کننده به مراتب بهتر از سایر طبقه شنعصبی کانولو

های کانولوشن بیشتر و تعداد  توان با لایه . نتایج این کار را می[2]

افزایش تعداد البته لزوما  ،تر کرد پنهان دقیق های نورون از بیشتری

شود و در بعضی از موارد  منجر به بهبود یادگیری نمی ها لایه

ها منجر به افزایش حجم  ممکن است افزایش تعداد لایه

توان از ترکیب  ، همچنین میشود محاسبات و زمان یادگیری 

 های دیگر استفاده کرد و نتایج روششبکه عصبی کانولوشن با 

عالی  تشخیص رقم یک نمونه اولیه تری را به دست آورد. دقیق

های عصبی است و راهی عالی  برای یادگیری در مورد شبکه

تر یادگیری عمیق است. در  های پیشرفته برای توسعه تکنیک

توان یک سیستم شناسایی رقمی دست نوشته شده در  آینده می

 زمان واقعی را توسعه داد.
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