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الشبكات العصبونية  باستخدامالكلمات العربية  التعرف صلى

  التكرارية  التلافيفية

 ىزار النجـ الدكتوراه ةطالب

 جامعة البعث –كمية اليندسة المعموماتية 

 اسيتالأ السيد سميماف يسرإشراؼ الدكتورة 

 الممخص

في  لمنفعتيا الكممات العربية في الصور مف المسائؿ الميمة في مجاؿ رؤية الحاسوب التعرؼ عمى إف

وطوؿ الكممة بسبب اختلاؼ الخطوط العربية تطبيقات الأتمتة وتحميؿ الصور وىي مف المسائؿ الصعبة وذلؾ 

بنية شبكة عصبونية لحؿ ىذه المسألة  في ىذه المقالة سنقدـوفقاً لموقعو في الكممة،  وتنوع أشكاؿ الحرؼ

وسنعرض بعض الأمثمة عف تطبيؽ ىذه البنية عمى  التعرؼعممية في  ودورهوسنفصؿ كؿ جزء مف ىذه البنية 

 عدد مف الصور والتي تحوي عمى كممات عربية

 

صبونية الشبكات الع -التعمـ العميؽ  - ةالعربي الكممة التعرؼ عمى –رؤية الحاسوب  مفتاحيو2الكممات 

  الموصؿالتصنيؼ الزمني  -الشبكات التكرارية  –التلافيفية 
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Recognition of the Arabic Words using 

recurrent convolutional neural networks 

 

Abstract 

Recognition of the Arabic words in the image is one of the important issues in 

computer vision for its usefulness in automation applications and image analysis, 

and it is one of the difficult issues due to the difference in Arabic fonts, word length 

and the variety of letter shapes according to their position in the word, in this 

article we will present a neural network architecture to solve this issue and we will 

separate each part of this architecture and its role in the recognition process, and 

we will present some examples of applying this architecture to a number of images 

that contain Arabic words 

Keywords: 

Computer Vision-Arabic Word Recognition-Deep Learning-Convolutional Neural 

Network – Recurrent Neural Network - Temporal Classification Connectionist 
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 مقدمة

 التعرؼ عمىو  الأغراض تصنيؼفي مسائؿ  مؤخراً  نماذج الشبكات العصبونية العميقة محط اىتماـ أصبحت

 (Recurrent Convolutional Neural Network)التكراريةالشبكات العصبونية التلافيفية  منياو  النصوص

  

 رىا سمسمة مف البياناتوتعامؿ الكممة عمى اعتباوالتي ليا ميزات الشبكات العصبونية والشبكات التكرارية 

 سألة عنونة سمسمةم الكممة التعرؼ عمى لذا تعد مسألة حدىة عمى مكؿ عنصر مف ىذه السمس عنونةوميمتيا 

(sequence labelling problem). 

 الهدف من البحث -1

كممة في صورة التعرؼ عمى اليتطمب كاف حيث ؿ مشكمة تقسيـ الكممة إلى أحرؼ إف اليدؼ مف البحث ىو ح

عد يي ذوالكؿ حرؼ في ىذه الصورة  التعرؼ عمىتقسيـ الصورة إلى أبعاد متساوية )صور أصغر( ومحاولة 

  .في المغة العربية بسبب اختلاؼ أبعاد الحرؼ وأشكالو وموقعو اً صعب

 الكممة لمتعرف عمىسابقة الدراسات ال – 3

تحويميا إلى كمعالجة مسبقة لمصورة تطبيؽ  [3]كممات المغة الأردية  التعرؼ عمىدراسات ال اقترحت إحدى

ا ى(  وبعدTopological skeleton)وىو ما يسمى مبسط عنيا  تمثيؿصورة ثنائية ومف ثـ تحويؿ الكممة إلى 

وىو عدد البكسلات في كؿ عمود في لمكممة  thickness graph)) كثافةالرسـ البياني لم يتـ استخراج
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ؿ ىو الصورة بوضعيا خأف يكوف الد عوضاً عفمشبكة العصبونية ل الصورة، ومف ثـ ندخؿ الرسـ البياني

 2 1-1الشكؿ كما يوضح  (raw image) الطبيعي

 

 ةكثافمعالجة مسبقة لصورة لاستخراج الرسـ البياني لم 1-1الشكؿ 

 

 غير طريقةبذلؾ تكوف تصنيفيا و كؿ الكممات في المغة لتحميميا و  استخداـتتطمب  مف مساوئ ىذه الطريقة أنيا

  . مميوف كممة 11.1بسبب عدد الكممات في المغة العربية ويقدر بػ ةعممي

أجزاء،  1*1فييا يتـ تقسيـ الصورة إلى  لكؿ كممةاقترحت استخراج شعاع ميزات  [1] دراسة أخرىىناؾ 

لكؿ جزء عمى حدى عمى اعتبار أف الزوايا ( gradient direction featureميزات اتجاه الميؿ )وتستخرج 

 12-1الشكؿ كما يوضح  [45,0,45,90- ,90-]زوايا رئيسية وىي   5مقسمة لػ
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 استخراج ميزات اتجاه الميؿ لصورة 1-1الشكؿ 

 

تحويؿ ناتج عف تطبيؽ  (110)بطوؿ  ، كذلؾ يستخرج شعاع ميزات آخر(08) الناتج ويكوف طوؿ الشعاع

استخراج و  (LL3)( عمى الصورة عند المستوى Discrete Wavelet Transform) المويجة المنفصمة

ىذا يضاؼ ( 110عمى شكؿ شعاع بطوؿ ) اوتمثيمي لمصورة الناتجة الانحراؼ المعياريالميزات البنيوية وقيـ 

باستخداـ التصنيؼ  ةيدخؿ إلى مرحم (180)ليصبح الطوؿ الكمي لمشعاع ىو  إلى الشعاع السابؽالشعاع 

تطمب ، مف مساوئ ىذه الطريقة المعالجة المسبقة والتي ت(k-nearest neighborsخوارزمية الجار الأقرب )

 وقت وجيد.

ميزات تحويلات الجيب  واستخرجت لمتدريبفتـ استخداـ عدد كبير مف الكممات العربية  [4] الدراسة أما في

تجميع الكممات المتشابية ضمف حزـ ليذه الصور ل (Discrete Cosine Transform)المنفصمة 

(clusters) الذي يحوي نصاً  يدخؿ السطر في مرحمة الاختباريا، وفقاً لميزات ( وليكفL )وفيو (n كممة عمى )

ميزات الحزـ مع  (xi) صورة دخؿكؿ تقارف ميزات ( x1,x2,,,,,,xn) كمماتصور ومف ثـ يقسـ ل التعرؼنظاـ 



 التعرف عمى الكممات العربية باستخدام الشبكات العصبونية التلافيفية التكرارية

11 
 

 ممكنة (Euclidean Distance) أقؿ مسافة اقميدية تحقؽ أي تشابياً معياوتسند الصورة لمحزمة التي تحقؽ 

شكؿ سمسمة مف الخيارات المتاحة تل (L)في السطر  (xiصورة)الحزـ التي تقابؿ كؿ  نستخدـ كممات ،معيا

الذي  1-1يمكف اختيار النص الصحيح كما في الشكؿ (n-gram languageلغة )وباستخداـ نموذج 

 (...حرج-خارج  –يعرض مجموع مف كممات كؿ حزمة مثؿ )خرج 

 

 

 (Lالسطر ) كممات مجموعة مف الخيارات الممكنة والتي تقابؿ 1-1الشكؿ 

  

 :التكراريةالعصبونية التلافيفية  ةشبكلمالبنية المقترحة  – 4

والطبقات  (convolutional Layers) وىي الطبقات التلافيفية [5] مكونات ةمف ثلاث ىذه البنية تتألؼ

 Temporal Classification) الموصؿزمني التصنيؼ ال( وطبقة Recurrent Layersالتكرارية )

Connectionist Layer)  1-1كما يوضح الشكؿ 
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 شكؿ مبسط لمبنية المقترحة 1-1الشكؿ 

 

أي سمسمة  (label sequenceىو صورة لكممة ما أما خرجيا فيكوف سمسمة مف العناويف ) ىذه الشبكة دخؿ

 .التعرؼ، سنفصؿ فيما يمي كؿ مكوف فييا ودوره في عممية التي تشكؿ كممة )العناويف( مف الأحرؼ

 

 (convolutional Layers) الطبقات التلافيفية 4-1-1

لنموذج الشبكة العصبونية التلافيفية  ةمشابي max-pooling)طبقات تجميع )وي عمى طبقات تلافيفية و تتح

تحوؿ ىذه  ثـ (Feature Mapعمى شكؿ خريطة ميزات ) ميزات صورة الدخؿ لاستخراج ستخدـيو  القياسي

مف كؿ عنصر مف  iوذلؾ باستخداـ العمود  (sequence feature)الميزات أشعة  الخريطة لسمسمة مف

مف  منطقة مستطيمة عنصر مف سمسمة الميزات يقابؿأي أنو كؿ  iعناصر الخريطة ليشكؿ شعاع الميزة 

  ةالتلافيفيآلية عمؿ الطبقات  1-1يوضح الشكؿ  ويعد وصؼ ليذه المنطقة الصورة الأصمية
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 آلية عمؿ الطبقات التلافيفية 1-1الشكؿ 

 

 

 :((Recurrent Layersالتكرارية الطبقات  4-1-2

 (Bidirectional Recurrent Neural Networkشبكة عصبونية تكرارية ثنائية الاتجاه )تحتوي عمى 
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تعبر عف ( character scoreالمرحمة السابقة )سمسمة الميزات( وخرجيا ىو مصفوفة تسمى )دخميا ىو خرج 

 .مف سمسمة الميزاتميزة  شعاعكؿ  في( label) كؿ عنوافاحتمالية وجود 

وطبقة مخفية  ةطبق عمى (i) تقميديةالمف وحدات عصبونية تحوي الوحدة الشبكات العصبونية التكرارية تتألؼ 

بتابع غير خطي  (والتي تعبر عف حالة الوحدة الحالية) htقيمة  تتغير xiقيمة  الوحدة، عندما تتمقى دخؿ وخرج

  2[6] وفؽ المعادلة التالية ht-1الحالة السابقة لموحدة باستخداـ الدخؿ و 

G(xi , ht-1) ht =        

 vanishing) التدرج المتلاشيمشكمة  مف الشبكات التكراريةتعاني  htعمى  دبالاعتما Yi خرج الوحدةويكوف 

gradient problem شبكات الذاكرةعمى عممية التدريب لذا تـ حؿ ىذه المشكمة باستخداـ سمباً ( مما يؤثر 

لذا نستخدـ شبكات   وىي نوع مف الشبكات التكرارية والتي تجيد التعامؿ مع البيانات المتسمسمة طويمة المدى

ثنائية الطبقات التكرارية  1-1 ؿيوضح الشكالذاكرة طويمة المدى عوضاً عف الشبكات التكرارية التقميدية، 

مف شبكة أخرى و  (forward)مف اليسار إلى اليميف  اكرة طويمة المدىذشبكة وتحوي عمى الاتجاه المستخدمة 

 التعرؼ عمى ذلؾ يمكنيا مف ـ شبكة ثنائية الاتجاه لأفااستخدوالسبب في  ((backwardاليميف إلى اليسار 

 .مف اليميف إلى اليسار ومف اليسار إلى اليميف شكؿ الحرؼ
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 شبكة عصبونية تكرارية ثنائية الاتجاه 1-1الشكؿ 

 

 [3] (Long Short Term Memory networks) شبكات الذاكرة طويمة المدى 4-1-2-1

، في كؿ منيا تـ سمسمة مف وحدات الشبكة العصبية المتكررةعمى  ىي نوع خاص مف الشبكات تحتوي

 أنواع2 ة( تقسـ البوابات إلى ثلاثgatesاستخداـ بوابات )

  ( بوابة الدخؿinput gate)  

  ( بوابة النسيافforget gate)  

  ( بوابة الخرجoutput gate)  
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 ( وىو عبارة عف ناقؿ لمبيانات عبر السمسمةcell stateبالإضافة لما يسمى حالة الخمية )

 ىذه الوحدات مف اً نموذج 1-1 يوضح الشكؿ

 

 

 شبكات الذاكرة طويمة المدى 1-1الشكؿ 

 

، يعود ىذا Ctىو اختيار أي مف المعمومات ستيمؿ في حالة الخمية  شبكات الذاكرة طويمة الأمدأوؿ خطوة في 

ويكوف الخرج  sigmoidلتابع  ht-1وخرج الخمية السابقة  Xtالخيار لبوابة النسياف حيث فييا يتـ تمرير الدخؿ 

Ft  بالنسبة لػ  1و  8ىو شعاع قيميا بيفCt-1  ( في 8القيـ الأقرب )Ft  تحفظ .( 1والقيـ الأقرب لمػ) تيمؿ 

 xtالخطوة التالية ىي اختيار أي مف المعمومات سيتـ حفظيا باستخداـ بوابة الدخؿ فييا يتـ تمرير الدخؿ 

، ثـ تدخؿ نفس البيانات Itلتقرير أي مف المعمومات سيتـ تحديثيا لتولد  sigmoidلتابع  ht-1والحالة المخفية 
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(xt,ht-1 لتابع )tanh لجديدة لتشكؿ شعاع مف القيـ المرشحة اVt  والتي يمكف أف  1و 1-والتي تكوف بيف

 [7]( لتحدث معمومات حالة الخمية وفقاً لممعادلة التالية Vt,It،Ftتستخدـ القيـ )، تضاؼ لحالة الخمية

Ct=Ft x Ct-1 + It x Vt  

 Xخالات السابقة يحوي معمومات عف الإد Hidden Stateالخطوة الأخيرة ىي اختيار الخرج )ويسمى أحياناً 

تمريره كخرج عف  ـو يستخدـ لمتوقع( بالاعتماد عمى حالة الخمية حيث نقرر أي جزء مف حالة الخمية سيت

 [7]وفقاً لممعادلة التالية  tanhطريؽ تابع 

Hi=tanh(Ci) x  Fi 

البطيء والذاكرة القصيرة حؿ مشكمة التعمـ تبالتعرؼ عمى بنية شبكات الذاكرة الطويمة الأمد نلاحظ كيؼ أنيا 

في الشبكات بتخزيف معمومات الادخاؿ السابقة وتعديؿ حالة الخمية بشكؿ مستمر،  الأمد لمشبكات التكرارية

خرج يكوف دخؿ كؿ وحدة ىو شعاع ميزة يحوي معمومات عف جزء مف الصورة والالعصبونية التلافيفية التكرارية 

ا وتشكؿ احتمالات وجود حرؼ ما ضمف شعاع الميزات المدخؿ ليىو مصفوفة أحادية البعد تحوي توزع 

 .(character -scoreمجموعة ىذه المصفوفات )

 

 

 :(Temporal Classification Connectionist Layer)التصنيف الزمني الموصل طبقة  4-1-3
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 الصورةعة في كممة المتوقوخرجيا ىو ال character-score خرج المصفوفة السابقة دخؿ ىذه الطبقة ىو

المصفوفة وذلؾ  decoding)فؾ ترميز ) ثانياً حساب قيمة الخسارة لتدريب الشبكة العصبونية وليا ميمتاف أولًا 

 كممةمجموعة ىذه الأحرؼ ال لتشكؿالمصفوفة كؿ عمود ضمف  مفالحرؼ الذي لو احتمالية أكبر  اختيارب

 مناسبة.ال

( ويضاؼ لو ما يسمى بالعنواف الفارغ 10عناويف )الأحرؼ( ىو )فإف عدد ال مثاؿالمغة العربية ك بدراسة

(blank) ي خرج ليس ضمف الأحرؼ العربية وبذلؾ يكوف عدد العناويف المحتممة مقابؿ ويمثؿ أ (-بػ) ويرمز

كؿ شعاع  فيو character-scoreمثاؿ عف  5-1في الشكؿ ، (11ىو ) character-scoreكؿ عمود مف 

Yi ضمف عمود في الصورة  والعنواف الفارغ احتمالات وجود الأحرؼ العربية يعبر عف 

 
 character-scoreمثاؿ عف  5-1الشكؿ 
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يتضمف فؾ التشفير البحث عف عدد مف الخيارات الممكنة بالاعتماد عمى احتمالية وجودىا في الصورة وبما أف 

د مسألة البحث مف المسائؿ الصعبة الحؿ، حجـ المفردات غالباً ما يكوف مئات ومئات مف الكممات لذا تع

وطريقة البحث عف  (Greedy Search Decoder) البحث الشره طريقةمنيا ىناؾ طرؽ عديدة لفؾ التشفير 

 (Word Beam Searchسلاسؿ الكممة )

  Greedy Search الشرهطريقة البحث   4-1-3-1

 5-1الاحتمالية الأكبر في كؿ خطوة كمثاؿ مف الشكؿ تقوـ ىذه الطريقة عمى مبدأ اختيار الحرؼ الذي لو 

( -( وىي أكبر قيمة ضمف الشعاع ثـ نختار )8.1) نختار المحرؼ )ب( الذي يقابؿ القيمة Y1مف الشعاع 

، مف أي محرؼ فارغ لأف لو الاحتمالية الأكبر وىكذا حتى تنتيي مف المصفوفة ونحصؿ عمى نص مقابؿ

 ة جداً وفعالة لكف الخرج قد لا يكوف مثالياً.منافع ىذه الطريقة أنيا سريع

 

 Word Beam Search [2] بحث عن سلاسل الكممة 4-1-3-2

 مف العلاقة التالية2 بيف جداءات الاحتمالات الممكنة أعمى قيمةمبدأ ىذه الطريقة ىي اختيار 

p(s) = p(0) * p(1) * ... * p(T) 

S  2 السمسمة 

T2 طوؿ السمسمة 

P(i) 2 احتماؿ محرؼ ما في السمسمةi 
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 .تقدـ عدد مف الاحتمالات الممكنة كمما زاد ىذا العدد كمما تحسف خرج النموذج 

 عمى الشكؿ2 لإحدى الصور باستخداـ إحدى طرؽ فؾ التشفير السابقة يكوف الخرج

 ---ة----ممـ-لؿ--ككؾ-لؿ---ا

 ضمف كؿ مجموعة الأحرؼ المتكررة بحذؼبكسؿ( مف الصورة،  1بحيث يكوف كؿ محرؼ مقابؿ لعمود )

 2يصبح الخرج

 ---ة----ـ-ؿ—ؾ-ؿ---ا

 .الكممة >-- ( ويصبح الخرج )ا ؿ ؾ ؿ ـ ة(-ثـ حذؼ المحرؼ الفارغ )

مف الأغراض  معموماتاستخراج ال ليا القدرة عمى أف التكرارية أولاً الشبكات العصبونية التلافيفية مف ميزات 

ي حرف مثلاً  لطولوالسمسمة، ويساعد ىذا في التعامؿ مع كؿ محرؼ وفقاً  فيمحددة التي ليا بنية )النصوص( 

-backاستخداـ خاصية التغذية الرجعية ) ليذه البنية"ب" يمكف التمييز بينيا وفقاً لمطوؿ، ثانياً يمكف  و "ؾ" الػ

propagation التلافيفية، ثالثاً ( لتعديؿ الأوزاف و تقميؿ الأخطاء مما يسمح لو بتدريب الطبقات التكرارية و

 .مختمفة الطوؿ )نصوص( العمؿ عمى سلاسؿ ىذه الشبكة تستطيع

 

 النتائج العممية: -5

وتـ تشكيميا مف توليد  أعددناىا سابقاً يدوياً عمى قاعدة بيانات  لغة البايثوفاستخداـ ب بتطبيؽ البنية السابقة

 عربيةصورة  1188وتحوي عمى صور عدد مف كممات المغة العربية 
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كؿ صورة  1-5تـ تدريب الشبكة واختبارىا وكانت النتائج كما في الشكؿ  Google Colabوباستخداـ بيئة 

 مف الصور تحوي محتواىا النصي أعلاىا.

 

 النتائج العممية 1-5الشكؿ 

Word Recognition Rate WRR  الكممة التعرؼ عمىمعدؿ 

 (Word Recognition Rateالكممة ) التعرؼ عمى دقةمقارنة بيف نتائج  1-5يوضح الجدوؿ 

 وفؽ المعادلةWRR 2حيث يعرؼ 

عدد الكممات تـ التعرؼ عمييا بشكؿ صحيح
عدد الكممات الكمي

 

  ونتائج دراساتناالمذكورة في الفصؿ الثالث في الدراسات السابقة  

 %10.80 السابقة الأولىدراسة الدقة 

 %89.05 السابقة الثانية دراسةالدقة 
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 %01.11 السابقة الثالثة دراسةالدقة 

 %10.11 دقة دراستنا

 1-5الجدوؿ 

تمثيؿ بياني مبسط لمكممة أما  تدرب الشبكة العصبونية عمىكانت نتائج الدقة في الدراسة الأولى ممتازة لأنيا 

الدراسة الثانية فكانت نتائجيا أقؿ مف سابقتيا لأنيا تستخدـ مصنؼ الجار الأقرب عوضاً عف الشبكة 

 كؿ تجمع  يحوي حيث( الكبير clusterعدد التجمعات ) بسبب العصبونية، نتائج الدراسة الثالثة ىي الأقؿ

أما في دراستنا فقد كانت الدقة ممتازة بسبب الشبكة اليجينة  يةالكممات العربية المتشابية في المغة العرب

وتعالجيا بالشبكات العصبونية التكرارية ثنائية الاتجاه لتولد احتمالات  الصورة المستخدمة التي تولد ميزات

 وجود كؿ حرؼ في موقع ما ضمف الصورة.

 .(ثانية 10.1ر )ثانية( وزمف الاختبا 43دقيقة و  56تطمب تدريب الشبكة السابقة )

 :عمال المستقبميةلأا – 6

مف باستخداـ شبكات أعقد  في الصورةالكممات العربية  والتعرؼ عمىكشؼ  يمكف توسيع ىذه الدراسة لتشمؿ

 التي تعتمد عمى القناع الشبكة العصبية التلافيفية العصبونية التلافيفية التكرارية مثؿ  اتبنية الشبك

 Mask R-CNN الممكنة. وكشؼ الأغراض في الصورة باستخداـ مجموعة مف النوافذ التعرؼوتقوـ بمياـ 
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 :لخاتمةا - 7

مجاؿ بحث نشط يحتاج ىو  التكرارية العربية باستخداـ الشبكات العصبونية التلافيفيةالكممات  التعرؼ عمىإف 

عمى صور ٪ 10.1 بمعدؿكانت واعدة  دقة التصنيؼ أظيرنا أف العمميقسـ الفي ، لى تحسيف في الدقةاً إدائم

ميما كاف شكميا ونوع الخط في العربية  الكمماتمعدؿ الدقة ليشمؿ تحسف المستقبؿ أف يفي  ر، نأمؿالاختبا

 الصورة.
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