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Handwritten digit recognition using the MNIST dataset is one of the 
fundamental problems in the field of deep learning and computer 
vision. In this study, the VGG16 transfer learning model was employed 
for recognizing handwritten digits. This model, which was previously 
trained on the ImageNet dataset, was retrained to adapt to the MNIST 
dataset. The performance of this model was evaluated using metrics 
such as accuracy, precision, recall, and F1 score, and the results were 
compared with other deep learning algorithms, including 
convolutional neural networks (CNNs), multilayer perceptrons 
(MLPs), and traditional machine learning algorithms. The results 
indicated that the VGG16 model, utilizing transfer learning, achieved 
an accuracy of 99% in recognizing handwritten digits, which is higher 
than that of models trained from scratch. Therefore, the use of pre-
trained models can enhance the performance of deep learning models 
in handwritten digit recognition while reducing the required training 
time and computational resources. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 
Handwritten digit recognition is a key application in computer vision, often evaluated 

using the MNIST dataset, a benchmark set containing thousands of labelled handwritten 

digits. Despite advancements in deep learning, achieving high accuracy on MNIST is 
challenging, especially for systems with limited resources. Convolutional Neural Networks 

(CNNs) excel at extracting features from complex images, making them highly effective for 

classification tasks. However, training CNNs from scratch can be resource-intensive. 

Transfer learning provides an efficient alternative, allowing models pre-trained on large 
datasets to be fine-tuned for specific tasks. VGG16, a widely-used deep CNN pre-trained on 

ImageNet, is a strong candidate for transfer learning due to its robust feature extraction 

capabilities. This study evaluated VGG16’s effectiveness in handwritten digit recognition on 
MNIST, comparing its performance to CNN, Multi-Layer Perceptron (MLP), and traditional 

machine learning methods like Naive Bayes, Decision Tree, and Support Vector Machine 

(SVM). The goal was to determine whether VGG16 can improve accuracy and efficiency for 

MNIST digit classification. 

Methodology 
The methodology used in the present study was implemented in Python 3.12.3, 

involving multiple distinct stages, each contributing to the overall model training, 

evaluation, and comparison process. The methodology follows these steps: 
1- Library Importation: Key libraries, including NumPy, TensorFlow, and scikit-

learn, are imported. NumPy is used for matrix operations, TensorFlow for building 

and training deep learning models, and scikit-learn for running traditional machine 
learning algorithms. This diverse toolkit allows for consistent pre-processing, 

efficient model training, and comprehensive evaluations. 

2- Data Loading and Preprocessing: The MNIST dataset is loaded directly via 

TensorFlow. The dataset is split into training and testing sets, allowing for 
independent evaluations of unseen data. The images are normalized by scaling 

pixel values between 0 and 1 and reshaped to meet the input requirements of deep 

learning models. This normalization enhances model convergence during training 
while reshaping ensures compatibility across different model architectures. 

3- Label Encoding: The multi-class nature of the MNIST dataset necessitates 

converting the digit labels to one-hot encoded vectors. This transformation is 

crucial for models designed to handle multi-class classification, as it enables them 
to predict the correct class probability. 

4- Model Training and Evaluation: 

− VGG16: The VGG16 model, pre-trained on ImageNet, is fine-tuned for the 

MNIST dataset through transfer learning. This is achieved by freezing the lower 

layers, which contain learned feature extraction capabilities, and training the 
higher layers on MNIST data. 
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− CNN and MLP: Additional custom CNN and MLP models are trained on MNIST 

for comparative analysis. The CNN comprises convolutional and pooling layers 

to capture spatial features, while the MLP leverages dense layers to identify 

patterns within the data. 
5- Traditional Classifiers: The MNIST data is reshaped to fit the requirements of 

traditional classifiers, including Naive Bayes, Decision Tree, and SVM. While these 

models lack the hierarchical feature extraction of CNNs, they still provide valuable 

insights into the efficacy of traditional classification methods on MNIST data. 
6- Performance Evaluation: A custom evaluation function calculates metrics such as 

accuracy, precision, recall, and F1-score for each model. These metrics enable a 

thorough assessment of each model’s predictive power, ability to generalize, and 
performance consistency across classes. 

Results and discussion 
The models exhibited varying levels of accuracy and reliability. Results were presented 

in terms of confusion matrices and comparative performance plots, with specific figures 
for reference: 

− Confusion Matrices (Figures 1, 2, and 3): Confusion matrices illustrated each 

model’s performance across individual digit classes. VGG16's matrix (Figure 2) 

demonstrated the highest consistency in accurate classification, followed by CNN 

(Figure 1) and MLP (Figure 3). These matrices revealed how each model performs 
on a class-by-class basis, highlighting VGG16's strong predictive accuracy. 

 

  

Figure 2. Confusion matrix created by the 
VGG16 algorithm. 

Figure 1. Confusion matrix generated by the 
CNN algorithm. 
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Figure 3. Confusion matrix created by the MLP algorithm. 

− Performance Comparison (Figure 4): The performance of each model was 

quantified using accuracy, precision, recall, and F1-score. VGG16 achieved the 

highest accuracy of 99%, with CNN and MLP following closely at 98%. Traditional 

classifiers yielded mixed results; SVM reached 97% accuracy, Decision Tree 

achieved 89%, and Naive Bayes lagged at 55%. The precision, recall, and F1-score 
metrics further corroborated VGG16's dominance, as it consistently outperformed 

others in both precision and recall. 

 

 
Figure 4. Performance metrics including Accuracy, Precision, Recall, and F1 Score for deep learning 

algorithms, traditional machine learning, and the VGG16 model. 

 

− ROC Curves (Figure 5): The ROC curves highlighted the overall predictive 

capability of each model. VGG16 attained an area under the curve (AUC) of 0.98, 

showcasing its reliability in distinguishing between digit classes. CNN and MLP also 

performed well with AUCs of 0.96. Among traditional classifiers, SVM had an AUC 

of 0.92, followed by Decision Tree and Naive Bayes at 0.88 and 0.55, respectively. 
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The ROC curves underscore VGG16's robustness, which is attributed to the 

combination of deep feature extraction layers and fine-tuning. 

 

 
Figure 5. Performance metrics including Accuracy, Precision, Recall, and F1 Score for deep learning 

algorithms, traditional machine learning, and the VGG16 model. 

Conclusion 
The findings of this study reinforce the value of CNN architectures, specifically VGG16 

with transfer learning, in handwritten digit recognition tasks. VGG16’s pre-trained layers, 

designed for complex image classification on ImageNet, offer a significant advantage for 

simpler tasks like MNIST classification, as they reduce training time and computational 
requirements. This aligns with prior advancements in CNN research. Early architectures, 

such as LeNet-5, introduced the foundation for CNN-based digit recognition, while more 

complex designs like AlexNet, ZFNet, and VGGNet have progressively enhanced CNN 
effectiveness through deeper architectures and sophisticated optimization techniques. 

Transfer learning with VGG16 not only simplifies the model development process but 

also improves computational efficiency by leveraging previously acquired knowledge. This 

approach aligns well with practical applications where data and computational resources 
may be limited. By adapting pre-trained models, researchers can achieve high accuracy on 

specific tasks without the need for large datasets or extensive training, thereby making deep 

learning more accessible across various domains. 
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    یپژوهش  مقاله مقاله:  نوع
 

  یازجمله مسائل اساس   MNISTبا استفاده از مجموعه داده    سی نواعداد دست   صی تشخ 
  یر ی ادگ ی از مدل    ق،یتحق   ن یاست. در ا  ی وتر ی کامپ   یینای و ب   قی عم   یر ی ادگ ی   نهی در زم 
مدل که    ن یاستفاده شده است. ا  سی نواعداد دست   صیتشخ   یبرا   VGG16  یانتقال 

با    ی منظور سازگار بود، دوباره به   ده ی دآموزش   ImageNetمجموعه داده   یقبلاً بر رو 
از مع   ن یآموزش داده شد. عملکرد ا  MNISTمجموعه داده     یارها ی مدل با استفاده 
Accuracy  ،Precision  ،Recall    وF1 score   نتا  ی اب یارز و  با سا  جی شد    ری آن 

 ه چندگان  یها ی ا ه ی ، چندلای چش ی پ   یعصب   یها مانند شبکه   قیعم   یر یادگ ی  یها تم ی الگور
  VGG16نشان داد که مدل    جی شد. نتا  سهی مقا  یسنت   ن ی ماش  یر یادگ ی   یها تم ی الگورو  

اعداد    ص یدر تشخ   درصد  99  (Accuracy)   دقتدارای    ،ی انتقال   ی ر یادگ ی با استفاده از 
از  دارد.  ، دقت بالاتریاز ابتدا  دهی دآموزش   یها نسبت به مدل باشد که می   سی نودست 

  قی عم   یر یادگ ی  یها عملکرد مدل  تواندی م  شدهآموزش ش ی پ   یها استفاده از مدل   رواین 
برا  که زمان آموزش و منابع    یبهبود بخشد، در حال   سی نواعداد دست   صی تشخ  یرا 
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 مقدمه
عنوان یک است که به   2و شناسایی الگوها   1نویس یکی از وظایف اساسی در حوزه بینایی ماشینتشخیص اعداد دست 

لجئونه، )  گیرد مورد استفاده قرار می   3زمینه یادگیری عمیقهای جدید در  ها و مدل معیار استاندارد برای ارزیابی الگوریتم 
تصویر   10,000تصویر آموزشی و    60,000که شامل    5( 2010لکان و همکاران،  )   MNISTداده  . مجموعه  4( 2020

ای برای این منظور استفاده گسترده   طور نویس است، به دلیل سادگی و قالب استاندارد خود به آزمایشی از اعداد دست 
های اخیر، دستیابی های یادگیری عمیق در سال توجه در تکنیک های قابل با وجود پیشرفت   . 6( 2023برنگارت،  )شده است  

یندهای آموزشی ا ویژه زمانی که نیاز به فر مهم است، به  معضل نویس همچنان یک به دقت بالا در تشخیص اعداد دست 
 . 7( 2023  ، ی تا ) کارآمد و مدیریت منابع وجود دارد  

به  بندی تصویر، ازجمله تشخیص اعداد  ، انقلابی در وظایف طبقه 8های عصبی پیچشیویژه شبکه یادگیری عمیق، 
های مراتب ویژگی برای یادگیری خودکار و تطبیقی سلسله  CNN های . شبکه ( 2023  ، ی تا ) نویس، ایجاد کرده است  دست 

های کاملًا و لایه   10های تجمیع، لایه 9های پیچشی های مختلفی مانند لایه انتشار با استفاده از بلوک فضایی از طریق پس 
از ابتدا نیازمند    CNNهای عمیق . با این حال، آموزش شبکه 12( 2023و همکاران،    ی صالح ) اند  طراحی شده   11متصل 

 .پذیر نیست های بزرگ است که همیشه امکان توجه و مجموعه داده منابع محاسباتی قابل 

عنوان یک تکنیک قدرتمند در یادگیری عمیق ظهور کرده است به  13، یادگیری انتقالیمعضلاتبرای مقابله با این 
که معمولاً بر روی   باشد می  دیده . یادگیری انتقالی شامل استفاده از یک مدل ازپیش آموزش ( 2023و همکاران،  مان ی ا ) 

مانند  بزرگ  داده  دیده   14ImageNet یک مجموعه  مانند آموزش  برای یک وظیفه خاص  تنظیم مجدد آن  و  است 
دنگ و همکاران،   ; 2017کوهن و همکاران،  )   باشدمی   ( 2010لکان و همکاران،  )   MNISTنویس  اعداد دست   بندی طبقه 

های عمومی از  دیده برای استخراج ویژگی . این روش از قابلیت مدل ازپیش آموزش 15( 2024حسن و همکاران،  ; 2009
چن و همکاران، )یابد ها و قدرت محاسباتی برای آموزش مدل جدید کاهش می برد بنابراین نیاز به داده تصاویر بهره می 

2024 )16 . 
توسط گروه است که   17VGG16 شود، مدل هایی که در یادگیری انتقالی استفاده می ترین مدل شده یکی از شناخته 

  16معروف است و دارای    ، به دلیل سادگی و کارایی خود و   هندسه بصری در دانشگاه آکسفورد توسعه داده شده است 
رودرگودا و همکاران، ) باشد  و عملکرد بالا در وظایف مختلف شناسایی تصویر می (  33)  لایه با فیلترهای پیچشی کوچک 

 
1 Machine Vision 
2 Pattern Recognition 
3 Deep Learning 
4 Lejeune 
5 Lecun 
6 Berngardt 
7 Taye 
8 Convolutional Neural Network (CNN) 
9 Convolutional Layers 
10 Pooling Layers 
11 Fully Connected Layers 
12 Salehi 
13 Transfer Learning 
14 Accessible at:  https://www.image-net.org/download.php 
15 Cohen; Deng; Hassan 
16 Chen 
17 Visual Geometry Group 16 
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های نهایی شامل پیکربندی مجدد لایه  ( 2010لکان و همکاران، )  MNISTبه مجموعه داده  16VGG . اعمال 1( 2023
باکاسا و )های جدید است  ها بر اساس داده های موجود در مجموعه داده و تنظیم وزن شبکه برای تطبیق با تعداد کلاس 

 . 2( 2023  ، یر ی ر ی و 

به ارزیابی کارایی استفاده از مدل   بر روی مجموعه داده نویس  برای تشخیص اعداد دست  VGG16 این مطالعه 

MNIST      (  ،2010لکان و همکاران )   انتقالی می ا با   VGG16 طور خاص، عملکرد مدل پردازد. به ز طریق یادگیری 
مانند مدل  یادگیری عمیق،  دیگر  رایج  داده شده   هایی CNN  های  آموزش  ابتدا  از  و    3چندلایه  های پرسپترون   ، اند که 

با استفاده از معیارهایی مانند های یادگیری ماشین سنتی )ماشین بردار پشتیبان، درخت تصمیم و بیز ساده(  الگوریتم 
Accuracy  ،Precision ،  Recall    وF1 score   .مقایسه خواهد شد 

های شود که بتوانند با منابع محاسباتی و داده های کارآمد و دقیق ناشی می ضرورت این پژوهش از نیاز فزاینده به مدل 
ببینند. در کاربردهای عملی، مانند پردازش خودکار فرم  منبع، های کم ها و تشخیص اعداد در محیط محدود آموزش 

های بسیار حیاتی است. علاوه بر این، با بررسی کاربرد مدل   ،ثر بدون نیاز به آموزش گستردهؤ های م توانایی استقرار مدل 
بینشی   توان می   ( 2010لکان و همکاران،  )  MNISTنویسدست برای تشخیص اعداد   VGG16 دیده مانند ازپیش آموزش 

 .رد ها و چگونگی تطبیق آنها با وظایف جدید اما مرتبط کسب ک درباره قابلیت تعمیم این مدل 

، VGG16  ویژه استفاده از مدل نشان دادن کاربرد و مزایای یادگیری انتقالی، به  ، در نتیجه، هدف اصلی این پژوهش
با سایر روش   همچنین نویس است.  برای تشخیص اعداد دست  ، به و ماشین  های یادگیری عمیق با ارائه مقایسه جامع 

خواهد کید  أدیده در حل مسائل اساسی بینایی ماشین ت های ازپیش آموزش بودن استفاده از مدل کارایی، دقت و عملی 
انتقالی را نشان می . این بررسی نه شد  پتانسیل یادگیری  نیاز به روش تنها  بلکه  های آموزشی کارآمدتر در زمینه دهد 

 .دهد یادگیری عمیق را نیز مد نظر قرار می 

 مبانی نظری
های پیشرو در زمینه بینایی ماشین و شناسایی های عصبی پیچشی، ازجمله روش ویژه شبکه یادگیری عمیق و به 

فرد خود در استخراج های منحصربه های عصبی پیچشی به دلیل توانایی شبکه   . ( 2023و همکاران،    ی صالح ) الگوها هستند  
کار نویس به ای در مسائل مختلف ازجمله تشخیص اعداد دست طور گسترده های تصویری، به های پیچیده از داده ویژگی 

های عصبی . در این بخش، مبانی نظری مرتبط با یادگیری عمیق، شبکه 4( 2023و همکاران،    سی تئودور ) اند گرفته شده 
 .شود نویس بررسی می پیچشی، یادگیری انتقالی و کاربرد آنها در تشخیص اعداد دست 

  های عصبی پیچشی یادگیری عمیق و شبکه 

های متعدد برای های عصبی مصنوعی با لایه یک زیرمجموعه از یادگیری ماشینی است که از شبکه  ، یادگیری عمیق 
 های عصبی پیچشی . شبکه 5( 2023و جاکوب،    ی اصلان ) کند  ها استفاده می های پیچیده و الگوها در داده یادگیری ویژگی 

های پیچشی، اند: لایه اند و از سه نوع لایه اصلی تشکیل شده طراحی شده   ، های تصویریطور خاص برای پردازش داده به 

 
1 Rudregowda 
2 Bakasa & Viriri 
3 Multi-layer Perceptron (MLP) 
4 Theodoris 
5 Aslani & Jacob 
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شانگ و )  دهد ی را نشان می چش ی پ  ی عصب   یها شبکه معماری الگوریتم   1. شکل  های کاملاً متصل و لایه   های تجمیعلایه 
 . 1( 2024همکاران،  

 

 
 .ی چش ی پ   ی عصب   ی ها شبکه   تم ی الگور   ی معمار . 1شکل  

های محلی گیرند که تصاویر را برای استخراج ویژگی کار می ها فیلترهایی را به این لایه   :های پیچشی لایه  −
-ها و الگوهای تکراری کمک میها، گوشه های پایه مانند لبه فیلترها به شناسایی ویژگی کنند. این  اسکن می 

 . ( 2023  ،ی تا )   کنند 

های مهم را حفظ ویژگی و    دهند می   شده را کاهش های استخراج ابعاد ویژگی   ها این لایه   :های تجمیع لایه  −
 یصالح) کنند  استفاده می   3پولینگیا میانگین   2پولینگهای تجمیع معمولًا از عملیات ماکسیمم کنند. لایه می 

 . ( 2023و همکاران،  

شده را برای انجام های استخراج ها که در انتهای شبکه قرار دارند، ویژگی این لایه   :های کاملًا متصل لایه  −
 . ( 2023و همکاران،    س ی تئودور ) گیرند  کار می بندی به وظیفه نهایی، مانند طبقه 

در   CNN های بکه ش  خود  توانایی  ویژگی با  م یادگیری  بسیار  ابزارهای  به  چندلایه،  و ؤ های  تشخیص  برای  ثری 
با این حال، آموزش این شبکه بندی تصاویر تبدیل شده طبقه  نیازمند منابع محاسباتی زیاد و مجموعه اند.  ابتدا  از  ها 
 . ( 2023  ، یر ی ر یباکاسا و و )های بزرگ است  داده 

 4یادگیری انتقالی

انتقالی  منابع محاسباتی و داده ؤ یک روش م یادگیری  به  نیاز  برای کاهش  بزرگ در آموزش مدل ثر  های  های 
دیده، که معمولاً بر روی یک  . در این روش، یک مدل ازپیش آموزش ( 2023و همکاران،    مانی ا) یادگیری عمیق است 

نویس،  آموزش دیده است، برای یک وظیفه جدید مانند تشخیص اعداد دست  ImageNet مجموعه داده بزرگ مانند
مجدد  همکاران،    یز یعز) شود  می   5تنظیم  ویژگی ( 2023و  که  است  استوار  اصل  این  بر  انتقالی  یادگیری  های  . 

 
1 Shang 
2 Max Pooling 
3 Mean Pooling 
4 Transfer Learning 
5 Fine-Tuning 
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  داشته   های مشترکیها ویژگی های دیگر انتقال یابند، به شرطی که دامنه توانند به دامنه شده در یک دامنه می یادگرفته 
 . ( 2024چن و همکاران،  )باشند  

توانند های عمومی از تصاویر هستند که می ، قادر به استخراج ویژگی VGG16  دیده، مانندهای ازپیش آموزش مدل 
ها و آموزش های نهایی این مدل دد لایه . با تنظیم مج ( 2023رودرگودا و همکاران،  ) باشند  در مسائل مختلف کاربرد داشته  

و   مانی ا ) توان به نتایج دقیقی دست یافت بدون اینکه نیاز به آموزش مدل از ابتدا باشد  های جدید، می مجدد آنها با داده 
 . ( 2023همکاران،  

 MNISTمجموعه داده  

MNIST  ( ،2010لکان و همکاران )  است  ی وتر ی کامپ یی نا ی و ب  ن ی ماش  ی ری ادگ ی داده استاندارد در حوزه  گاه یپا  ک ی
برا  ا ( 2023برنگارت،  )   رود ی کار م به   ر یتصو   ی بند طبقه   یها تم ی الگور   ی اب ی آموزش و ارز   یکه  مجموعه داده شامل   نی . 

  . ( 2024حسن و همکاران،  )آزمون است    ی برا   ر ی تصو   10,000آموزش و    ی برا   9تا    0  ام از ارق   س ینو دست   ر ی تصو   60,000
 لکان و همکاران،)   MNIST  ارائه شده است.   کسل ی پ   28* 28و با ابعاد    د ی و سف   اه ی صورت سمجموعه به   ن یدر ا   ر ی هر تصو 
اول   ی ک ی عنوان  به   ( 2010 محبوب   نیاز  داده   نی تر و  در  مجموعه  زم به   ن،یماش   یر ی ادگی ها  در   صی تشخ   نهیخصوص 
د کردن  ی معرف  1998و همکارانش در سال  1کانل   ان ی   را داده  گاه ی پا ن ی . ا ( 2020لجئونه، )  شودی شناخته م  س،ینو دست 

 ی ها تم ی سه الگور ی و مقا   ش ی آزما   ی نقطه شروع استاندارد برا   ک ی از آن زمان تاکنون به عنوان    که   ( 1998لکان و همکاران،  ) 
لکان )  MNISTنویس موجود در مجموعه داده  ای از تصاویر دست ، نمونه 2شکل   مختلف مورد استفاده قرار گرفته است. 

 دهد. را نشان می   ( 2010و همکاران،  
 

 
 .(2023و همکاران،    یز ی عز )   MNISTای از تصاویر مجموعه داده  نمونه   . 2شکل  

بودن آن است. به ز یبرانگ حال چالش   نی ، ساده و در ع ( 2010لکان و همکاران، ) MNIST تی محبوب  لی از دلا  ی ک ی 
محک بزند  ی خوب مختلف را به  ی ها تم ی الگور  یی است تا بتواند توانا ده ی چ یپ  ی مجموعه داده به اندازه کاف  ن ی ا گر، ی عبارت د 

دست آورند به   یقبول قابل   ج ی کار کنند و نتا  آنبتوانند با  ز ین  ان ی مبتد   یساده است که حت   یحال به اندازه کاف  نی ا در ع امّ
  سه ی ن مقا امکا  ، ی قات ی در جامعه تحق   ( 2010لکان  و همکاران، )  MNIST. استفاده گسترده از ( 1998لکان و همکاران، ) 

 . کند ی کمک م   ن یماش   یر ی ادگ ی در    د ی جد  یها ک ی تکن   شرفت ی و به پ   آورد ی مختلف را فراهم م   ی ها عملکرد مدل   م ی مستق 

 
1 Yann LeCun 
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 VGG16   مدل 

های یادگیری ترین مدل شده ، یکی از شناخته اند ه د ا د گروه هندسه بصری دانشگاه آکسفورد توسعه    که   VGG16  مدل 
لایه   16این مدل دارای    .( 2023  ، یر ی ر ی باکاسا و و)آموزش دیده است   ImageNet عمیق است که بر روی مجموعه داده 

های تصویر شناخته شده است که به دلیل سادگی و کارایی خود در استخراج ویژگی  ( 3* 3)  با فیلترهای پیچشی کوچک 
های بسیار پیچیده و دقیق از تصاویر را دارد  ای عمیق خود، توانایی یادگیری ویژگی دلیل ساختار لایه   به  VGG16  .است 

 . ( 2023رودرگودا و همکاران،  ) 

 نویس کاربرد یادگیری انتقالی در تشخیص اعداد دست 

لکان  ) MNIST نویس در مجموعه دادهبرای تشخیص اعداد دست  VGG16 استفاده از یادگیری انتقالی با مدل 
  نامدار،یچاندوره و ا ) های ازپیش یادگرفته شده است  گیری از ویژگی ثر برای بهره ؤ یک راهکار م  (2010و همکاران،  

لکان و همکاران،  )  MNISTهایبرای تطبیق با تعداد کلاس   VGG16های نهایی مدل . با تنظیم مجدد لایه 1( 2023
توان به دقت بالا در تشخیص اعداد دست یافت. این روش  های این مجموعه، می و آموزش مجدد آن با داده  (2010

دهد  های آموزشی زیاد را نیز کاهش می شود بلکه نیاز به منابع محاسباتی و داده تنها باعث افزایش دقت مدل می نه
 . ( 2021فاتح و همکاران،  )

 یاب ی ارز   ی پارامترها 
پارامتر مختلف   نی معمولاً از چند  ، های انتقال یادگیری، یادگیری عمیق و یادگیری ماشین سنتی مدل   ی اب ی در ارز 

نوع مطالعات به همراه   ن ی ا   ی اب ی ارز   ی اصل   ی پارامترها   ر ی . در ز شود ی استفاده م   ج ی نتا   ت ی ف ی ها و کسنجش عملکرد مدل   ی برا 
 ارائه شده است:   ی اض ی و رابطه ر   ح ی توض 

ها. شده توسط مدل به کل تعداد نمونه داده ص ی درست تشخ   ی ها نسبت تعداد نمونه   (: Accuracy)   نرخ صحت  -1
 . ( 2023  ، ی ک ی تقند )   شود ی محاسبه م   1صورت رابطه  به   نرخ صحت

 (1 ) 𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 FNمثبت اشتباه و  ی ها تعداد نمونه   FP درست، ی منف  ی ها تعداد نمونه  TNمثبت درست،  ی ها تعداد نمونه  TP که 
 اشتباه است.   ی منف   ی ها تعداد نمونه 

شده توسط مدل به کل تعداد  داده  ص ی مثبت درست تشخ  ی ها نمونه نسبت تعداد  (: Recall)   بودننرخ کامل  -2
و   ی ک ی تقند   ; 2023و بامحبت،    ان ی غفار )   شود ی محاسبه م   2صورت رابطه  به   بودن نرخ کامل مثبت.    ی ها نمونه 

 . ( 2023همکاران،  

 (2 ) 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

به   یی ها از نمونه   ی که چه درصد   دهد ی نشان م   (: Precision)   واقعاً مثبت نرخ دقت   -3 عنوان مثبت که مدل 
 ،یک ی تقند )   شود ی محاسبه م   3صورت رابطه به نرخ دقت واقعاً مثبت .  کرده است، واقعاً مثبت هستند  ی ن ی ب ش ی پ 

2023 ) . 

 
1 Chandure & Inamdar 
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 (3 ) 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

و   بودننرخ کامل  ن یبه توازن ب  از ی ها ن نمونه   ی بند که دسته  ی مواقع   ی برا ،  F1  ی هندس   نی انگ ی م   : F1 Score  نرخ  -4
و  راد ی نامجو )   شود ی محاسبه م   4به صورت رابطه    F1  ار ی . مع رد ی گ ی دارد، مورد استفاده قرار م   نرخ واقعاً مثبت

 . ( 2023و همکاران،    ی ک ی تقند   ; 2021دادگرپور،  

 (4 ) 
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +
1
2
(𝐹𝑃+ 𝐹𝑁)

 

 

1  ی منحن  -5
ROC :   نمودار از نرخ واقع   ک ی 2مثبت )   یرسم 

TPR )   ( 3در مقابل نرخ اشتباه مثبت
FPR )  یبرا 

استفاده  ی بند طبقه  ی ها عملکرد مدل  ی ر ی گاندازه  ی برا  ار ی مع ک ی عنوان به  ROC ی منحن  ی بند طبقه  ی ها مدل 
 دهد. را نشان می   ROCی از یک منحنی ا ، نمونه 3شکل  .  4( 2012و همکاران،    ی ژوسک ی کر)   شود ی م 

 

 
 . ROC. نمودار  3شکل  

 

 

 
1 Receiver Operating Characteristic 
2 True Positive Rate 
3 False Positive Rate 
4 Krizhevsky 
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 مرور پیشینه

1- LeNet-5 
معرفی  را نویس  در تشخیص اعداد دست  CNN یکی از اولین کاربردهای موفق   1998و همکارانش در سال   کان ل   ان ی 
بود. این مدل با استفاده   به همراه سه لایه کاملاً متصل  2و دو لایه تجمیع  1شامل دو لایه پیچشی  LeNet- 5د. مدل کردن 

، نرخ نویس را شناسایی کند های محلی تصاویر و کاهش پیچیدگی محاسباتی توانست با دقت بالایی اعداد دست از ویژگی 
 . ( 1998لکان و همکاران،  )   درصد بود   95صحت اولیه این مدل  

2- AlexNet 
 بود. اگرچه   LeNet-5تر از توجهی عمیق طور قابل را توسعه دادند که به  AlexNet مدل   2012کریژوسکی در سال  

AlexNet  برای مجموعه داده ImageNet  نند تر ما های کوچک طراحی شده بود، اصول و معماری آن برای مجموعه داده 

MNIST    (  ،2010لکان و همکاران )   به با استفاده از لایه   خوبی قابل تعمیمنیز  های پیچشی بیشتر و بود. این مدل 
درصد    80، نرخ صحت این مدل  ، عملکرد بسیار خوبی در شناسایی تصاویر داشت Dropoutو   ReLU هایی مانند تکنیک 

 . ( 2012و همکاران،    ی ژوسک ی کر )   بود 

3- ZFNet 
پرداخت. این مدل با   AlexNetرا معرفی کردند که به بهبود معماری   ZFNetمدل   4201در سال    3سا و فِرگ   زیلر 

نویس دست ها و بهبود دقت تشخیص اعداد  سازی توانست عملکرد بهتری در تشخیص ویژگی های بصری استفاده از تکنیک 
، تری از تصاویر را استخراج کند های مهم های پیچشی، ویژگی سازی لایه توانست با تحلیل و بهینه . این مدل  داشته باشد 
Accuracy    ( 2014و فرگاس،    لر ی ز ) درصد بود    70این مدل . 

 های عصبی عمیق سادهشبکه  -4

متصل های پیچشی و تمام های عصبی عمیق ساده با لایه نشان دادند که شبکه   2012همکارانش در سال  و    4انکیرس 
باشند. این مطالعه بر   داشته   ( 2010لکان و همکاران،  )  MNIST نویس تشخیص اعداد دست توانند دقت بالایی در  می 

کید داشت و نشان داد که افزایش عمق شبکه منجر أ انتشار ت های آموزشی مختلف مانند پس اهمیت عمق شبکه و تکنیک 
 . ( 2010و همکاران،    رسانی ک) درصد بود    95این مدل    Accuracy،  شود به بهبود دقت تشخیص می 

5- VGGNet 
 3* 3. این مدل از فیلترهای پیچشی کوچک  دادند توسعه    2014در سال    5نا زیسرم و    مونیان ی س  را   VGGNetمدل 

با ساختار ساده و کارایی بالای خود توانست دقت بسیار   VGGNet  .کند و دارای عمق بسیار زیادی است استفاده می 
نشان دهد. این مدل به دلیل   ( 2010لکان و همکاران،  )  MNIST نویس مجموعه داده دست بالایی در تشخیص اعداد  

این مدل   Accuracy،  ای در یادگیری انتقالی نیز مورد استفاده قرار گرفتطور گسترده سادگی در طراحی و کارایی بالا به 
 . ( 2014  سرمان، ی و ز   ان ی مون ی س )   درصد بود   75

 
1 Convolutional Layers 
2 Subsampling Layers 
3 Zeiler & Fergus 
4 Cireşan   
5 Simonyan & Zisserman 
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6- ALBERT 
ALBERT   بر    ی مدل مبتن   ک یTransformer   ازی و حافظه موردن   ی محاسبات   ی دگ ی چیاست که با هدف کاهش پ 

مدل با  نی ا شده است.   ی معرف  BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)مدل 
مصرف   ی توجه طور قابل پارامترها، به   ی گذار اشتراک توجه و به   س ی ماتر   ی ساز مختلف مانند عامل   ی ها ک ی استفاده از تکن 

در   درصد  99.81نرخ صحت به  ALBERT ،ی دگ ی چ یکاهش پ  نی ا  رغم ی عل  . دهد ی حافظه و زمان محاسبه را کاهش م 
و همکاران،  )  MNIST  ی رو   سینو اعداد دست   ص ی تشخ  م   ( 2010لکان  به مدل    ابدی ی دست  نسبت  با   BERTکه 

Accuracy  ،99.77   1( 2019لان و همکاران،  )   دارد   ی بهتر عملکرد    درصد . 

7- EfficientNet   
EfficientNet   ی شبکه عصب   ی ها خانواده از مدل   ک ی   ( کانولوشنConvNet است که با هدف بهبود کارا ) و دقت    یی

مختلف   ی ها بلوک   ب ی و ترک   ی خودکار معمار   ی مختلف مانند جستجو   ی ها ک ی ها با استفاده از تکن مدل   ن ی ا   اند. شده   ی طراح 
ConvNet ابند ی ی دست م   یی دقت و کارا   ن ی، به تعادل ب  .EfficientNet    باAccuracy  ،99.53   اعداد    ص ی در تشخ   درصد

 . 2( 2019  ، ی تان و ل )   دارد   ی قبول عملکرد قابل   MNIST  ی رو   س ینو دست 

8- MixNet    
MixNet   ی ها از مدل   گریخانواده د   ک ی  ConvNet   نیا  اند. شده   یو دقت طراح   یی است که با هدف بهبود کارا 

، ی ساز فشرده   ی ها و استفاده از روش   ConvNetمختلف    ی ها بلوک   ب ی مختلف مانند ترک   ی ها ک ی ها با استفاده از تکن مدل 
 یرو   س ی نواعداد دست   ص ی در تشخ   درصد   Accuracy  ،99.56با    MixNet.  ابند ی ی دست م   یی دقت و کارا   ن یبه تعادل ب 
MNIST   (  ،2010لکان و همکاران )   3( 2019  ، یتان و ل )   دارد   ی قبول عملکرد قابل . 

9- CutMix    
CutMix   شده   ی معرف   یی است که با هدف بهبود دقت و کارا   ق یعم   ی ر ی ادگ ی  ی ها مدل   ی برا   ی ساز م ی روش تنظ   ک ی

با ترک  نی ا   است.  با استفاده از برچسب تصو  ری دو تصو   ی تصادف   ب ی روش   یر یادگ ی ، مدل را به  ی اصل   ری و آموزش مدل 
به   تواند ی م   ConvNet  ی ها ها مانند مدل روش   ر یبا سا   بی در ترک   CutMix.  کند ی م   ق یتشو   تر ی قو   ی بصر   ی ها ی ژگ ی و 

و   ونی )  ابد ی دست    ( 2010لکان و همکاران،  )   MNIST  ی رو   سی نو دست اعداد    ص ی در تشخ   درصد   99.84نرخ صحت  
 . 4( 2019همکاران،  

لکان و همکاران، )  MNIST نویس دست برای تشخیص اعداد   CNN های شده با استفاده از الگوریتم کارهای انجام 
توانند دقت مناسب می   سازی های بهینه های عمیق و تکنیک های عصبی پیچشی با لایه دهند که شبکه نشان می   ( 2010

تر و استفاده از یادگیری انتقالی های پیچیده ای برای توسعه مدل بسیار بالایی در این زمینه داشته باشند. این مطالعات پایه 
( و CNNهای عصبی پیچشی ) دهد که شبکه مرور پیشینه نشان می  .اند در مسائل مرتبط با بینایی ماشین فراهم کرده 

دیده های ازپیش آموزش نویس هستند. استفاده از مدل ثر برای تشخیص اعداد دست ؤ های میادگیری انتقالی ازجمله روش 
ها به همراه داشته توجهی در دقت و کارایی مدل تواند بهبود قابل به عنوان یک روش یادگیری انتقالی، می   VGG16مانند  

دهند بلکه زمان و منابع های آموزشی بزرگ را کاهش می تنها نیاز به داده ها نه اند که این روش باشد. تحقیقات نشان داده 

 
1 Lan 
2 Tan & Le 
3 Tan & Le 
4 Yun 
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بخشند. در این پژوهش، با تمرکز بر استفاده از یادگیری انتقالی ها را نیز بهبود می محاسباتی موردنیاز برای آموزش مدل 
 ها پرداخته خواهد شد. نویس، به بررسی و ارزیابی این روش برای تشخیص اعداد دست  VGG16و مدل  

 شناسیروش 
، مراحل رویکرد پیشنهادی  4استفاده شد. شکل    3.12.3نویسی پایتون  برای اجرای رویکرد پیشنهادی از زبان برنامه 

 اند.دهد. هریک از مراحل در ادامه توضیح داده شده را نشان می 
 

 
 .ی شنهاد ی پ   کرد ی مراحل رو .  4شکل  

 ییها. کتابخانه شوند ی کد وارد م  ی اجرا  ی برا  ی ضرور  ی ها مرحله، کتابخانه  ن یدر اول  ها: کردن کتابخانه وارد  -1
 قیعم   ی ر ی ادگ ی   ی ها ساخت و آموزش مدل   ی برا  TensorFlow و   ی عدد   ات ی انجام عمل   ی برا  NumPy مانند 

 یاجرا   ی برا  scikit-learn مانند   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی مرتبط با    ی ها از کتابخانه   ن، ی. علاوه بر ا شوند ی ار گرفته م ک به 
 .شود ی استفاده م   نی ماش   ی ر ی ادگ ی  ی سنت  ی ها تم یالگور 

که    ( 2010لکان و همکاران،  )  MNIST   مجموعه داده ،  بخش   ن ی در ا   ها: داده   پردازش ش ی و پ   ی بارگذار  -2
 میتقس   ش یها به دو بخش آموزش و آزما داده . سپس  شود ی م   ی ر یاعداد است، بارگ   سی نو دست   ر یشامل تصاو 

 ی شود و به شکل مناسب   کسان ی آنها    ی ها کسل ی پ  اس ی تا مق   شوند ی م   ی ساز نرمال  ر ی. پس از آن، تصاو شوند ی م 
 .شوند ی شکل داده م   ر ییمدل تغ   ی رود و   ی برا 

را نشان    9تا    0که اعداد    ر ی مرتبط با تصاو   ی ها برچسب   : یا دسته   ی ها ی بند ها به دسته برچسب   ل ی تبد  -3
در    قی عم   یر ی ادگی   ی ها مدل   را یاست ز   ی ضرور   ،ل ی تبد   نی. ا شوند ی م   ل ی تبد  one-hot ی به بردارها  دهند، ی م 

 .نند ی آموزش بب   ی درست به شکل دارند تا بتوانند   نی به ا  یی ها به برچسب   از ی چندکلاسه ن   ی بند مسائل طبقه 
  یها با وزن  VGG16 مرحله، ابتدا مدل   نیا   در   :  MLPو    VGG16،CNNی  ها مدل   ی ابی و ارز  آموزش -4

مدل قفل    نیا  هیپا  یها ه ی. لاشود ی استفاده م  ImageNet مجموعه داده  یشده بر رو داده آموزش   شیازپ
لاون شمی  فقط  و  همکاران،  ) MNIST د ی جد  یها داده با    یینها  یها ه ید  و  داده    (2010لکان  آموزش 

  یآموزش   یها ساخته و با داده  خور ش یپ  یو شبکه عصب  ی چش یپ   یعصب   بکهش  یها مدل   . سپسشوند ی م
 .شوند ی آموزش داده م 
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 یسنت   یها تم یاستفاده در الگور   ی برا   ی ر یتصو   ی ها داده   :ی سنت   ی ها ی بند طبقه   ی شکل داده برا   ر یی تغ  -5
شکل   ریی تغ   ی بعد ک ی   ی ها ، به شکل بانی بردار پشت   نیو ماش   می ساده، درخت تصم   زی مانند ب   ن یماش   ی ر ی ادگ ی 

 .کار کنند   ر یتصو   ی ها که با داده   دهد ی امکان م   ی سنت  ی ها تم یشکل به الگور   ریی تغ  ن ی. ا شوند ی داده م 
 یهامرحله، مدل   ن یدر ا   : بان ی بردار پشت   ن ی و ماش   م ی ساده، درخت تصم  ز ی مدل ب   ی ابی و ارز   آموزش  -6

 نی. اشوند ی آموزش داده م   بان ی بردار پشت   ن یماش  و   می ساده، درخت تصم   زیمانند ب   نی ماش  یر ی ادگ ی   یسنت 
 .شوند ی م   ی اب ی ارز   ی ش ی آزما  ی ها داده شده و سپس با استفاده از داده   ن یتمر   ی آموزش  ی ها ها با داده مدل 

ارز   ف ی تعر  -7 ا   مدل:   ی اب یتابع  ارز   ک ی مرحله،    ن ی در  مدل   شود ی م   ف یتعر   ی اب ی تابع  عملکرد    یها که 
  (،Accuracy)   شامل نرخ دقت   ارها ی مع   ن ی . ا کند ی م   ی اب ی مختلف ارز   ی ارها ی شده را با استفاده از مع داده توسعه 
 نیهستند. ا  ( F1-score)  ک یهارمون  ن ی انگی و نرخ م  ( Recall)  بودن ، نرخ کامل ( Precision) بودن ق ی نرخ دق 

 .شوند  یی شناسا   نه یبه   یها و مدل   سنجیده دقت ها به مدل   یی و کارا   ت ی ف ی تا ک  د ن کن ی ابع کمک م و ت 
 سهی به مقا   تی و در نها   دهد ی طور کامل پوشش م ها را به مدل   ی اب ی داده تا ارز   ی ساز مراحل مختلف از آماده   ،ند ای فر   ن ی ا 
 . پردازد ی م   سی نواعداد دست   صی تشخ   ی مختلف برا   ی ها مدل   یی کارا 

نهفته   س ینو اعداد دست   ص ی بهبود دقت تشخ   ی برا   ی انتقال   ی ر ی ادگ ی در استفاده از    ی اصل   ی پژوهش، نوآور   ن ی در ا 
بود،   ده ی آموزش د   ImageNetمجموعه داده    ی که قبلاً بر رو   VGG16ها از ابتدا، از مدل  آموزش مدل   ی جا است. به 

مدل با    ن ی . ا د ی رس   درصد   99و دقت مدل به    افت ی کاهش    ی توجه طور قابل روش، زمان آموزش به   ن ی استفاده شد. با ا 
 یهانسبت به مدل   ی داده، توانست عملکرد بهتر   ش یمانند افزا   یی ها ک ی و استفاده از تکن   یی انتها   ی ها ه یلا   قی دق   م ی تنظ 
بهبود عملکرد   ی مؤثر برا   ی راه   کرد، ی رو   نی دست آورد. استفاده از ا به   ی چش ی پ   ی عصب   ی ها از شبکه   ی برخ   ی و حت   ی سنت 
 است.   ی در منابع محاسبات   یی جو با صرفه   قی عم   ی ر ی ادگ ی   ی ها مدل 

 نتایج و بحث
را هنگام   VGG16و    CNN  ،MLPهای  ریختگی ایجادشده از اجرای مدل ترتیب ماتریس درهم به   7و    6،5های  شکل 

 دهند. نویس نشان می تشخیص اعداد دست 
 

  

ریختگی ایجادشده از الگوریتم  . ماتریس درهم 5شکل  
VGG16 

ریختگی ایجادشده از الگوریتم  . ماتریس درهم 6شکل  
CNN 



 ی کیکاظم تقند                                                                          45-68، 2شماره (،  3140) 1، تیو خلاق یعلوم مهارت  هینشر

62 

 

 MLPریختگی ایجادشده از الگوریتم  . ماتریس درهم 7شکل  

 ر ی آن با سا  ج ی و نتا  Accuracy ،Precision ،Recall ،F1 scoreبا استفاده از   VGG16عملکرد مدل  8در شکل 
الگور   خور ش ی پ   ی عصب   ی ها ، شبکه ی چش یپ   یعصب   ی ها مانند شبکه   قی عم   یر ی ادگ ی   ی ها تم یالگور  یادگیری ها تم ی و  ی 

 ه است.شد   سه ی مقا   یسنت  ماشین 
 

 
های یادگیری عمیق، یادگیری سنتی و مدل الگوریتم   F1 Scoreو    Accuracy  ،Precision  ،Recall  یی ارها ی مع .  8شکل  

VGG16 
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با   MLPو  CNN ی ها عملکرد را دارد. مدل  ن ی بهتر  درصد  Accuracy ،99با   VGG16، مدل 8با توجه به شکل 
Accuracy  ،98   بردار   ن یمانند ماش   ی سنت   نی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها مدل   ن،یقرار دارند. همچن   ی بعد   ی ها رتبه   در   درصد

ب   می ، درخت تصم بان ی پشت  به   ز یو   صی تشخ   را در   Accuracy  نی ترن یی ، پا درصد   55و    89،  97مقادیر  با    ب ی ترت ساده 
 دهد. شده را نشان می های توسعه داده هریک از مدل   ROCمنحنی    9شکل    . دهند ی نشان م  س ی نودست   ر ی تصاو 

 

 
 های یادگیری عمیق، یادگیری سنتی و مدل الگوریتم   F1 Scoreو    Accuracy  ،Precision  ،Recall یی ارها ی مع .  9شکل  

VGG16 . 

 های دل . م دارد  0.98 بهترین عملکرد را با  VGG16 ، مدل 9شده در شکل نشان داده   ROC هایراساس منحنی ب 

CNN    و  MLP   عملکرد   بیز ساده  و  ماشین بردار پشتیبان، درخت تصمیم   های مدل .  دارند  0.96 نیز عملکرد خوبی با
 باشد. می   0.92و    0.96،  0.88 ترتیب با مقادیر ه تری ب ضعیف 

 مقایسه 
 شده است:   سه ی مرتبط مقا   ی کارها  ر ی شده با ساپژوهش انجام   ج ی نتا  ، 1جدول  در  

 .مرتبط  ی کارها   ر ی شده با سا پژوهش انجام   ج ی نتا .  مقایسه  1جدول  

 مدل  )درصد(   دقت  های کلیدی ویژگی 

 شده( )پژوهش انجام   VGG16 99 معماری عمیق، استفاده از انتقال یادگیری 

 95 ، ساختار ساده CNNهای  یکی از اولین مدل 
LeNet-5 

 ( 1998لکان و همکاران،  ) 

، استفاده از  LeNet-5تر از  معماری عمیق 
ReLU    وDropout 

80 
AlexNet 

 ( 2012و همکاران،    ی ژوسک ی کر ) 

با استفاده از    AlexNetبهبود معماری  
 سازی های بصری تکنیک 

70 
ZFNet 

 ( 2014و فرگاس،    لر ی ز ) 

   های عصبی عمیق ساده شبکه  95 تأکید بر اهمیت عمق شبکه
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 مدل  )درصد(   دقت  های کلیدی ویژگی 

 ( 2010و همکاران،    رسان ی ک ) 

 3x3 75معماری ساده با فیلترهای کوچک  
VGGNet 

 ( 2014  سرمان، ی و ز   ان ی مون ی س ) 

 ، کاهش  Transformerمبتنی بر  

 پیچیدگی محاسباتی 
81 /99 

ALBERT 
 ( 2019لان و همکاران،  ) 

 99/ 53 بهبود کارایی و دقت 
EfficientNet 

 ( 2019  ، ی تان و ل ) 

 99/ 56 بهبود کارایی و دقت 
MixNet 

 ( 2019  ، ی تان و ل ) 

 99/ 84 تکنیک تقویت داده 
CutMix 

 ( 2019و همکاران،    ون ی ) 

 
، که LeNet-5 که مدل   شود ی مشاهده م   س، ی نواعداد دست   صی شده در حوزه تشخ انجام   ی کارها   ر یبا سا   سه ی در مقا 

داشت   ی قبول عملکرد قابل   درصد،   95است، با دقت    نهی زم   نی در ا  ی چش ی پ  یعصب   یها موفق شبکه   ی کاربردها   نی از اول  ی ک ی 
و    درصد   80با دقت     AlexNet مدل   ن ی. همچن دهد ی ارائه م   ی پژوهش، دقت کمتر  ن یدر ا  VGG16 اما نسبت به مدل 

با معمار درصد   70با دقت   ZFNet مدل  باز هم   اند افته ی توسعه   LeNet-5 از   تر ده ی چ ی و پ  ترق ی عم   ی ها ی ، هر دو  اما 
 .ابند ی دست  VGG16 برابر با  ی نتوانستند به دقت 

عملکرد    درصد   99.84با دقت   CutMix و   درصد   99.81با دقت   ALBERT مانند   ی دتر ی جد   ی ها مدل   گر، ی طرف د   از 
استفاده   ی تر ده ی چ یپ   ی ها ک ی ها از تکن مدل   ن یتوجه داشت که ا   د ی اند اما باپژوهش نشان داده   نی در ا  VGG16 از   ی بهتر 

و   99.53 ی ها با دقت  ز ی ن   MixNet و  EfficientNet ی ها اند. مدل شده  ی ساز نه یبه  ی خاص  ی کاربردها  ی و برا  کنند ی م 
خود،  ینسب  یهمچنان با توجه به سادگ    VGG16 داشتند اما  VGG16 به  کی نزد  ی عملکرد  ب،ی ترت به  درصد  99.56

 .ارائه دهد   ی خوب   ار ی توانسته است دقت بس 
کل به  سا   نی ا   ج ی نتا  سه ی مقا   ، ی طور  با  م انجام   ی کارها   ر یپژوهش  نشان  مدل   دهد ی شده  از  استفاده   یها که 

 سینواعداد دست  ص ی تشخ  ی ها مدل  یی در دقت و کارا  ی توجه بهبود قابل   تواند ی م  یانتقال  ی ر یادگ ی و  ده ی د آموزش ش ی پ 
به   تواند ی م  کرد ی رو  نی . ا دهد ی گسترده را کاهش م  یوزش آم   ی ها و داده  ی به منابع محاسبات   از ی که ن  ی کند، در حال  جاد ی ا 

 . رد یمورد استفاده قرار گ  ن یماش   یی نای راهکار مؤثر در مسائل مشابه در ب   کی عنوان  

 گیری نتیجه 
با  شده در زمینه تشخیص اعداد دست تحقیقات انجام  از شبکهنویس  دهنده  نشان شی  های عصبی پیچ استفاده 

بالای این الگوریتم  . از اولین  ( 2023برنگارت،  )های پیچیده تصاویر است  ها در استخراج و شناسایی ویژگی توانایی 
مانند های معرفی مدل    VGGNet   و  AlexNet  ،ZFNet  تری همچونهای پیچیده گرفته تا مدل   LeNet-5  شده 

قابل   همگی اعداد دست بهبودهای  و کارایی تشخیص  دقت  در  داده توجهی  مجموعه  در  و  )  MNIST نویس  لکان 
 اند. را نشان داده   (2010همکاران،  

برای استفاده از به  LeNet-5 مدل  نویس مطرح شد و اصول در تشخیص اعداد دست  CNN عنوان نقطه شروعی 
تر و استفاده از با معماری عمیق   AlexNetهای پیچشی و تجمیع را معرفی کرد. به دنبال آن،  اساسی استفاده از لایه 

 با بهبود معماری    ZFNet سازی جدید، عملکرد چشمگیری را در تشخیص تصاویر به نمایش گذاشت. های بهینه تکنیک 

AlexNet  تکنیک از  استفاده  بصری و  از عملکرد لایه های  بهتری  به درک  توانست  و سازی  یابد  پیچشی دست  های 
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با استفاده از فیلترهای کوچک و عمق بیشتر،  VGGNet تری از تصاویر را استخراج کند. در نهایت، مدل های مهم ویژگی 
ای در یادگیری انتقالی مورد استفاده قرار طور گسترده نویس نشان داد و به دقت بسیار بالایی در تشخیص اعداد دست 

 . ( 2023برنگارت،  )گرفت  

ثر برای کاهش نیاز به منابع ؤ ، روشی م VGG16  دیده، مانند آموزش های ازپیش استفاده از یادگیری انتقالی با مدل 
با انتقال ویژگی ها بوده است. این روش های بزرگ در آموزش مدل محاسباتی و داده  شده از مجموعه های یادگرفته ها 

تنها دقت تشخیص را بهبود ، نه ( 2010لکان و همکاران،  )   MNIST  تر مانند های کوچک های بزرگ به مجموعه داده داده 
 .اند ها را نیز کاهش داده اند بلکه زمان و هزینه آموزش مدل بخشیده 

های عصبی پیچشی و یادگیری انتقالی ابزارهای قدرتمندی  دهند که شبکه در مجموع، نتایج این تحقیقات نشان می 
سازی معماری  های محلی تصاویر و بهینه ها با استفاده از ویژگی نویس هستند. این تکنیک برای تشخیص اعداد دست 

توان انتظار داشت که ها در این زمینه، می اند. با ادامه پیشرفت یافته بندی اعداد دست ها، به دقت بالایی در طبقه مدل 
 .کار گرفته شوند های یادگیری عمیق با دقت و کارایی بیشتری در مسائل مختلف بینایی ماشین به مدل 

نویس تشخیص اعداد دست برای   VGG16 این پژوهش با هدف بررسی و ارزیابی استفاده از یادگیری انتقالی و مدل 
ناشی می انجام شده است. ضرورت این تحقیق از آن  با وجود دقت بالای مدل جا  به منابع CNN  های شود که  نیاز   ،

را به   معضل تواند این  جدی است. استفاده از یادگیری انتقالی می   معضلی های آموزشی بزرگ همچنان  محاسباتی و داده 
تری را با منابع کمتری فراهم کند. هدف نهایی این پژوهش، بهبود دقت های دقیق د و مدل ه توجهی کاهش د میزان قابل 

 .های نوین یادگیری انتقالی است نویس با استفاده از روش های تشخیص اعداد دست و کارایی مدل 

 ا ه پیشنهاد 
برای تشخیص   CNN های با توجه به نتایج مثبت حاصل از استفاده از مدل  CNN : تر های پیشرفته استفاده از مدل 

ند. شو نیز بررسی     DenseNet و  ResNet تری مانند تر و پیشرفته های پیچیده شود مدل نویس، پیشنهاد می اعداد دست 
 .نویس ارائه دهند توانند دقت و کارایی بیشتری در تشخیص اعداد دست های نوین می ها با عمق بیشتر و معماری این مدل 

ها، ثر برای بهبود دقت مدل ؤهای م یکی از روش  : 1افزاییاستفاده از داده های آموزشی با  افزایش داده  -1
جایی ه افزایی است. با اعمال تغییرات مختلف مانند چرخش، تغییر مقیاس و جاب های داده استفاده از تکنیک 

تر در برابر تنوع های آموزشی را افزایش داد و مدل را به شکلی مقاوم توان تعداد نمونه به تصاویر ورودی، می 
 .ها آموزش داد داده 

تواند منجر به بهبود عملکرد  های عصبی می سازی معماری شبکه بررسی و بهینه   :سازی معماری شبکه بهینه  -2
ب مدل  تکنیک   رای ها شود.  از  استفاده  معماری شبکهمثال،  مانند جستجوی  معماری می  2هایی  های  تواند 
 .نویس پیدا کند تری را برای تشخیص اعداد دست بهینه 

3سازیهای منظم استفاده از تکنیک  -3
به داده مدل  4برازشمنظور جلوگیری از بیش به  : های آموزشی، ها 

ها شود. این تکنیک توصیه می  Batch Normalization و  Dropout سازی مانند های منظم استفاده از تکنیک 
 .بهبود بخشند های جدید ها را در مواجهه با داده توانند عملکرد مدل می 

مدل  -4 از  استفاده  با  انتقالی  پیش یادگیری  جدیدتر آموزش های  مدل   :دیده  از  های استفاده 
مانند آموزش پیش  قدرتمندتر  و  جدیدتر  مدل می  EfficientNet دیده  عملکرد  بهبود  به  منجر  های تواند 

 
1 Data Augmentation 
2 Neural Architecture Search 
3 Regularization 
4 Overfitting 
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توانند دقت بالاتری را تر، می های بهینه معماری گیری از ها با بهره نویس شود. این مدل تشخیص اعداد دست 
 .ارائه دهند 

1های تفسیرپذیری مدل استفاده از تکنیک  -5
های یادگیری عمیق، با توجه به اهمیت تفسیرپذیری مدل  :

ها های مدل گیری برای بررسی و درک بهتر تصمیم  LIME و  Grad-CAM هایی مانند استفاده از تکنیک 
 .ها کمک کنند توانند به شناسایی و رفع مشکلات مدل ها می شود. این تکنیک توصیه می 

به می  2های ترکیبیهای مختلف و ایجاد سیستم ترکیب مدل   :های ترکیبی ای سیستم جر ا  -6 تواند منجر 
تواند می    Boosting و  Bagging های ترکیبی مانند ها شود. استفاده از روش بهبود دقت و کارایی مدل 

 .ها را بهبود بخشد عملکرد مدل 

3های مولد تخاصمیاستفاده از شبکه  -7
های جدید و متنوع های آموزشی و ایجاد نمونه برای افزایش داده  :

های تواند به تولید داده شود. این روش می توصیه می  های مولد تخاصمی نویس، استفاده از شبکه از اعداد دست 
 .بهبود بخشد های تشخیص را  مصنوعی با کیفیت بالا کمک کند و مدل 

سیستم  -8 ا توسعه  و  واقعی  عملی جر های  مدل به   : ای  کاربردپذیری  بررسی  توسعه منظور  در های  یافته 
های واقعی و ارزیابی عملکرد آنها در شرایط عملی ها در سیستم ای عملی این مدل جر های واقعی، امحیط 

 .ها کمک کند عملی و بهبود مدل   معضلات تواند به شناسایی  شود. این کار می توصیه می 
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