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Image captioning involves the process of assigning descriptive text to images 

or photographs. To create an accurate description, several steps are necessary: 

1) Object Identification: Initially, the objects within the image must be correctly 

identified. This includes recognizing their specific features and understanding 

the relationships between them. 2) Sentence Generation: Once the objects are 

identified, grammatically and semantically correct sentences are generated to 

describe the image. In this research, an encoder-decoder architecture is 

employed for producing textual descriptions. The proposed model consists of 

three  following components: 1) Encoder (ResNet): The ResNet network serves 

as the encoder, extracting visual features from the input image. 2) Decoder 

(Convolutional Network): In the decoding section, a four-layer convolutional 

neural network (CNN) generates descriptions within the language model. 

3)Attention Mechanism: To enhance the representation of image features and 

understand object relationships, an attention mechanism is utilized. This 

mechanism allows the model to focus on both the input image and the language 

model. The performance of the proposed model is evaluated using 

the MSCOCO and Flickr datasets. Experimental results demonstrate that the 

proposed architecture outperforms state-of-the-art researches in terms of Bleu1 

and Meteor measures, while also achieving reduced training time compared to 

them. 
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  استناد به این مقاله:
(: 1404)  82  23,  یدر مهندس  یمدل ساز  "توجه,  زمی از مکان  یریبا بهره گ  یکانولوشن  یعصب  یبر شبکه ها  یمبتن  ریخودکار تصو  فیتوص",  یو فرشته احمد  یریفاطمه ام 

11-21 ,doi: 10.22075/jme.2025.33378.2629 

مقاله پژوهشی 

 گیری از مکانیزم توجه های عصبی کانولوشنی با بهرهتصویر مبتنی بر شبکه  کارتوصیف خود

 

   ،*1فاطمه امیری  ، 1فرشته احمدی

 

 

 چکیده  اطلاعات مقاله 

 06/12/1402 : دریافت مقاله

 09/1403/ 16بازنگری مقاله: 

 10/1403/ 23پذیرش مقاله: 

 
یا عکس تصاویر  به  متنی  یا شرح  توضیحات  دادن  اختصاص  فرایند  اطلاق  به  تصویر  توصیف  ها 

شود. برای توصیف تصویر ابتدا لازم است که اشیا درون تصویر، ویژگی این اشیا و ارتباط میان می

آنان به درستی تشخیص داده شود و سپس جملاتی که از نظر گرامری و معنایی درست هستند،  

رمزگشا جهت تولید توصیفات متنی استفاده شده -وند. در این تحقیق از معماری رمزگذارتولید ش

های  به عنوان رمزگذار جهت استخراج ویژگی   ResNetاست. مدل پیشنهادی شامل یک شبکه

بصری تصویر است. در بخش رمزگشا شبکه کانولوشنی با چهار لایه جهت تولید توصیفات در مدل  

های حاصل از تصویر و درک روابط بین اشیا ت. برای نشان دادن موثرتر ویژگیزبانی ارایه شده اس 

از یک ساز و کار توجه استفاده شده است که قابلیت توجه به تصویر ورودی و مدل زبانی را دارد. 

داده مجموعه  روی  بر  پیشنهادی  مدل  قرار    Flickrو    MSCOCOهای  کارایی  ارزیابی  مورد 

و    Bleu1دهد کارایی معماری پیشنهادی بر اساس معیارگرفته است. نتایج آزمایشگاهی نشان می

Meteor  های جدید ارجحیت دارد، درحالیکه زمان آموزش مدل پیشنهادی در نسبت به پژوهش

 مقایسه با پژوهشهای جدید کاهش یافته است.

DOI: https://doi.org/10.22075/jme.2025.33378.2629   

 واژگان كلیدی: 
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  رمزگشا،-رمزگذار
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© 2025 Published by Semnan University Press.  

This is an open access article under the CC-BY 4.0 license.( https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/) 

 1مقدمه  -1
شماری از تصاویر از منابع گوناگون مانند  روزانه ما با تعداد بی

تبلیغات  اینترنت، مقالات، اخبار، متن و سندهای علمی و 

متنی   توضیح  و  توصیف  تصاویر  این  بیشتر  داریم.  سروکار 

توانند معنای ها به سادگی می همراه خود ندارند اما انسان

تصویر را درک کنند. با این وجود کامپیوترها باید بتوانند که  

ای مواردی که انسان نیاز دارد به کمک انسان آمده و به  بر

از   متنی  توصیف  یک  و  تفسیر  را  تصاویر  خودکار  صورت 

 [. 1تصاویر را ارائه دهند ] 

  ی شرح متن  ای  حاتیتوض  خودکار  اختصاص دادن  ندیبه فرا

تصاو تصویر   ،ریبه  م  2توصیف  تحقشودی اطلاق    در   قاتی. 

ه حوز  نیبرخوردارند. ا   ی ادیز  توصیف تصویر از ضرورت  حوزه

 
 f.amiri@hut.ac.ir * پست الکترونیک نویسنده مسئول: 

 گروه مهندسی کامپیوتر، دانشگاه صنعتی همدان، همدان، ایران . 1
 

را    4ی عیو پردازش زبان طب  3ن ی ماش  یینایب  یفناورپژوهشی،  

از   ی اگسترده ی کاربردهاتوصیف تصویر . استکرده  بیترک

پزشک حوزه  در    به  کمک  و  ،یاجتماع  ی هاشبکه   ،یجمله 

 .دارد  روزمره  یزندگ  دریی  نای ب  ی هاتی محدودبا    افراد

بازیابی   و  شامل جستجو  تصویر،  توصیف  دیگر  کاربردهای 

ربات بصری  هوش  ارتقاء  همچنین  و  تصویری   هاجملات 

بینایی    باشد.می  دیگر  وظایف  با  مقایسه  مانند  ماشیندر   ،

تولید خودکار توصیف  طبقه  اشیا،  بندی تصویر و تشخیص 

زیرا   .های بیشتری روبرو استمتنی برای تصاویر با چالش 

صیف تصویر علاوه بر تشخیص اشیا داخل تصویر،  حوزه تو

ارتباط  شناسایی  و  تصویر  مهم  صفات  و  ویژگی  شناسایی 

از  که  است  تولید جملاتی  تصویر، شامل  درون  اشیا  میان 

2 image captioning 
3 computer vision 
4 natural language processing 

https://doi.org/10.22075/jme.2025.33378.2629
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
mailto:f.amiri@hut.ac.ir


 13                                                                                                                        احمدی، امیری                                    

 1404 پائیز، 82 شماره ،سومو  ستیسال ب  ی در مهندس  ی مجله مدل ساز 

 [ ندارند  قواعد دستوری مشکلی  و  این د  . [2نظر معنایی  ر 

موفقیت  سالهای چشمزمینه،  در  اخیرگیری  حاصل   های 

های بسیاری وجود دارد. یکی از  چالشاما هنوز  شده است  

های بازیابی  مسائل مهم، تمرکز اکثر تحقیقات بر روی شبکه

می  نظر  به  که  است  جمله  تولید  از و  حاصل  مزایای  آید 

 [. 8]  گیرندهای مشتق شده از تصویر را نادیده می ویژگی

دلیل     و   ریتصو  از  دهیچیپ  ی هایژگیو  استخراج  تیقابلبه 

  ق یتطب  تیقابل  و  بالا   ی ریپذانعطاف و نیز    محتوا  از  بهتر  درک

بر  متنوع  ریتصاو  با مبتنی  روشهای  اخیر  سالهای  در   ،

  ر یتصاو  فیخودکار توص  دیتول  ی براهای عصبی عمیق  شبکه 

 رایج از یکی.  است  گرفته  قرار  نی محقق  توجه  مورد  شدت  به

 توصیف تولید در استفاده مورد عمیق های  معماری  ترین

است.    5رمزگشا - رمزگذار معماری خودکار، صورت به تصویر

بخش   در  است.  شده  تشکیل  بخش  دو  از  معماری  این 

ابتدا یک شبکه عصبی کانولوشنی مانند   ،  VGGرمزگذار، 

ResNet   وAlexNet    ویژگی را تمام  تصویر  بصری  های 

بصری شامل اشیا درون   هایکند. این ویژگی استخراج می 

تصویر است. سپس در بخش رمزگشا، این اطلاعات استخراج 

شده به عنوان ورودی به شبکه عصبی دوم )مدل زبانی( وارد 

شود تا اطلاعات استخراج شده را به کلمات تبدیل کند.  می 

  .باشدمی  )RNN (6این شبکه معمولًا یک شبکه بازگشتی 

گرادیان محوشونده و    های عصبی بازگشتی با مشکلشبکه 

 LSTMهای  رو شبکه یا انفجار گرادیان روبه رو بودند، از این

کردند و هم  که هم مشکل گرادیان محوشونده را حل می 

ها را حفظ کنند، مورد توجه  قادر بودند که وابستگی داده 

قرار گرفتند. لایه های   پیچیدگی    LSTMبیشتری  دارای 

محاسباتی بودند و به صورت ذاتی ماهیت ترتیبی در طول 

[ مدلی را  11و همکارانش ]   Aneja[.   22- 19زمان دارند ]

برای توصیف خودکار متن ارائه دادند که برای بخش رمزگشا  

استفا  کانولوشنی  عصبی  لایه  میاز  آنان ده  روش  کردند. 

 سریع و کارامد بود.

بزرگ    با اختلاف  به  و روشتوجه  بینایی  میان  های  بزرگ 

ی ارایه شده در توصیف خودکار  هاپردازش زبان، اغلب روش

و   تصویر تصاویر  بین  کامل  معنایی  تطابق  عدم  مشکل  با 

این    های توصیف به منظور رفع  مواجه هستند.  تولید شده 

گرفته نقشه در توجه سازوکار   چالش،  که است ویژگی 

 
5 Encoder-Decoder 
6 recurrent neural network  
7 Search-based approache 
8 Language template-based approaches 

 برجستگی خاصی تا کند ایجاد فضایی نقشه یک تواندمی 

[.  24]بدهد   کلمه هر با مرتبط تصویری  مهم مناطق به

ویژگی  روابط توانندمی هامدل  بنابراین، تصویربین   های 

 بیاموزند.  ها راتوصیف در مربوطه کلمات و خاص

بر   مبتنی  تصویر  توصیف  معماری  از  تحقیق  این  در 

رمزگزار  شبکه معماری  با  عمیق  عصبی  رمزگشا -های 

  ResNetاستفاده شده است که در بخش رمزگزار از شبکه  

و در بخش رمزگشا از لایه های عصبی کانولوشنی به همراه 

استفاده شده است. از یک    batch normalizationهای لایه

پیشنهادی  مدل  کارایی  افزایش  برای  ساده  توجه  مکانیزم 

دادگان   مجموعه  روی  بر  پیشنهادی  مدل  است.  استفاده 

MSCOCO    وFlickr30k      آموزش داده شده است. نتایج

می  نشان  بر آزمایشگاهی  پیشنهادی  معماری  کارایی  دهد 

مجموعه اساس   MSCOCOروی   BLEU1معیار    بر 

 است.   BLEU4  29.4٪و براساس معیار  72.7٪

بررس به  دو  بخش  ادامه،  پ  ی در    اختصاص   ن یشیمطالعات 

  و   بحث   مورد  مساله  سوم،  بخش  در  سپس.  است   افتهی

  شده   حیتشر  ل یتفص  به  آن   حل  ی برا  ی شنهادیپ  معماری 

 شود. بررسی می   یشگاهیآزما  جینتا  چهارم،  بخش  در.  است

ی حاصل از این پژوهش  ریگجهینت   پنجم،  بخش  در  ان،یپا  در

 شود.بیان می  ندهیآ ی کارهاپیشنهاداتی برای  و

   كارهای پیشین -2
 توانیرا م  ریتصو  فیتوص  ی ساز  خودکار  حوزه  در  پژوهشها

اصل  دسته  سه  بر    .کرد  می تقس  یبه  مبتنی  تصویر  توصیف 

 8[، توصیف تصویر مبتنی بر قالب های زبانی 3]  7جست و جو 

شبکه 4] بر  مبتنی  تصویر  توصیف  و  عمیق[  عصبی   9های 

ساختار    ک ی، از  مبتنی بر قالب های زبانیدر روش  [.  23]

برا  یزبان م  فات یتوص  دیتول  ی ثابت  روش  شودی استفاده   .

جو و  جست  بر  تکن  مبتنی  اساس  وجو، جست  ی هاک یبر 

محتوا  ی مناسب  فیتوص اساس  بر  جستجو   ر یتصو  ی را 

حالکندی م در  شبکه   کهی .  از  سوم،  روش    ی عصب  ی هادر 

و10قیعم به  برا11انتقالی  ی هاشبکه   ژهی،  استخراج   ی ، 

تصو  دهیچیپ  ی هایژگیو تول  ریاز   ق یدق  فاتی توص  دیو 

 . شودی استفاده م

 ی ریپذ  انعطاف  تی قابلدر روشهای مبتنی بر قالبهای زبانی،  

 در  . است  کمتر  متنوع   ریتصاو  ی برا  فات یتوص  دیتول   در  مدل

9 Deep learning based approche 
10 Deep Neural Networks 
11 Transformer 
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جو ونیاز به یک مکانیزم جست  جستجو،  بر  یمبتن   های روش

ممکن  دهد و  را افزایش می  به مدل  شده  افزوده  یدگ یچیپ

  فات یتوص  دیمتفاوت، به تول  ریاست مدل در مواجهه با تصاو

 منجر گردد. ی اشهی کل ای قیدق ریغ
 مجموعه  کی  ابتدا  جو،و   جست  بر  ی مبتن  فی توص  دیتول  ی برا

  فه یوظ  انجام  در.  شودیم   هیته   "فیتوص-ریتصو"  داده

  موجود   ری تصاو  تمام  با  نظر  مورد  ریتصو  ابتدا  متن،  فیتوص

  ن یشتریب   با  ی ریتصاو.  شودی م  سهیمقا  داده  مجموعه  در

  سپس   و  شده   انتخاب  نظر   مورد  ریتصو  به  شباهت 

  داده   مجموعه  از  یانتخاب  ریتصاو  نیا  با  متناسب  ی هافیتوص

  در   دیکاند  ی هاف یتوص  مجموعه  عنوان  به   "فیتوص-ریتصو"

  دیکاند  ی هاف یتوص  نی ا  سپس.  شوندی م   گرفته  نظر

  عنوان  به  رتبه  نیبالاتر  با   یف یتوص   و  شوندی م  ی بندرتبه

  . شودی م انتخاب نظر مورد ریتصو فیتوص

Ordonez  با ارائه مدل  [3]  و همکاران IM2TEXT  ،ک ی  

.  کردند   ارائه  ریتصاو  اساس  بر   ی متن  فیتوص  دیتول  ی برا  روش

  نترنت، یا  از   ریتصاو  بزرگ  مجموعه   کی   ی آور جمع  با  ابتدا،

  جاد یا  یدست   فیتوص  کی   و  عنوان  کی  ر، یتصو  هر  ی برا

 مجموعه  در  موجود  ریتصاو  شیمایپ   با  بعد،  مرحله  در.  کردند

 را  نظر  مورد  ریتصو  به  شباهت  نیشتریب  با   ی ریتصو  داده،

  ن یی پا  سطح  ی هایژگیو  از  استفاده  با   سپس .  کردند   یی شناسا

  که  کردند  جادیا  را  ی چندبعد  ی ریتصو  ی فضا   کی  ر،یتصو

  ت، ینها  در.  نگاشت   گریکدی  به  کینزد  را  مشابه   ی مناظرها

  با   را  شباهت  نیشتریب   که  ی ریتصاو  با  مرتبط  ی فهایتوص

 که   ی اجمله  و  کرده  ی بندرتبه   را  داشتند   نظر   مورد  ریتصو

 انتخاب  را   یینها  یخروج  عنوان  به  داشت  را   رتبه  نیبالاتر

 .کردندی م

، از قالب  [4]  و همکاران Yang توسط  ی شنهادیدر روش پ

 به(  وقوع  مکان  اضافه،  حروف  افعال،  ،یچهارگانه )اسام  یزبان

 از  استفاده   با  روش  نیا.  شودی م  استفاده   یزبان   قالب  عنوان

  و  ایاش  ابتدا  ر،یتصو  مکان  و  ا یاش  صیتشخ  ی هاتمیالگور

در   .شودی م  داده  صیتشخ  ریتصو  در  موجود  ی هامکان

    .شودیم   دیتول ریتصو با مناسب  ی متن فی توص کی ت،ینها

قبل معماری های بسیار برای توصیف خودکار   های از سال

تصویر  توسط محققین معرفی شده اند که عمده آن ها از  

روش های یادگیری با نظارت و معماری رمزگزار و رمزگشا  

کنند   می  روش[.  2]استفاده  نظارت  در  با  یادگیری  های 

های آموزش همراه با خروجی مطلوب به سیستم اعمال داده

 
12 Attention mechanism 

آمی  به  که  خروجیشوند  گفته  ن  برچسب  مطلوب  های 

امی  زمینه لگوریتمشود.  در  نظارت  با  یادگیری  های های 

بندی تصاویر، تشخیص اشیا و استخراج مختلف، مانند دسته 

سالویژگی در  موفقیت ها،  به  اخیر  توجهی  های  قابل  های 

اند تا ها محققان را تشویق کردهاند. این پیشرفت دست یافته 

های یادگیری با نظارت برای تولید توصیفهای  از الگوریتم

روش این  در  کنند.  استفاده  تصاویر  با  مرتبط  ها،  متنی 

توصیفمجموعه با  همراه  تصاویر  به  ی  مرتبط  متنی  های 

 [. 5]  شوندهای عصبی اعمال می شبکه 

Mao   [ شبکه 6و همکارانش ] های عصبی بازگشتی چندگانه  

برای این   ارایه کردند.  برای تولید توصیف متنی تصاویر  را 

یک   و  جملات  برای  بازگشتی  عصبی  شبکه  یک  منظور، 

شبکه عصبی کانولوشنی برای تصاویر استفاده شد که شبکه  

عصبی مورد استفاده برای مدل زبانی یک لایه تعبیه ویژگی 

 را برای هر لایه می گیرد.   های متراکم  

Vinyals  رمزگشا به  -[ از معماری رمزگزار8رانش ] و همکا

برای تولید خودکار توصیف تصاویر استفاده کردند.    NICنام  

روش پیشنهادی آنان  شامل یک شبکه عصبی کانولوشنی  

ویژگی استخراج  شبکه  برای  یک  و  تصویر  بصری  های 

تولید جملات است.     LSTMعصبی  دهیا  نیتر ی اصلبرای 

  ترجمه   ن یماش  ی هاک ینتک   از  که  است  نی ا  NIC روش  در

  مبدا   زبان  به  متن  کی   که  ییجا  شود،  گرفته  بهره

 . شودی م  د یتول  مقصد   زبان  به  شدهترجمه  متن  و  شدهافتیدر

 Xu [ مدل توصیف تصویر مبتنی بر ساز و  7و همکارانش ]

نقاط برجسته تصویر   هارا معرفی کردند. مدل آن  12کار توجه

توصیف می  پویا  به صورت  از یک را  پیشنهادی  کرد. مدل 

شبکه عصبی کانولوشنی برای استخراج مجموعه بردارهای  

می ویژگی استفاده  تصویر  بصری  بردارها  های  این  هر  کند. 

بعد هستند که به صورت مجزا برای هر بخش     dکدام دارای 

می  تولید  تصویر  پیشنهادی از  مدل  شبکه    شوند.  از 

 کرد.  به عنوان بخش رمزگشا استفاده می    LSTMعصبی
پیشنهادی   ]   Chenروش  همکارانش  که  9و  بود  قادر   ]

چنین ویژگی توصیفات جدیدی برای تصاویر تولید کند و هم 

شده بازیابی کند. روش های بصری را از توصیفات دریافت

به صورت پیوسته نمایش بصری تصاویر را از کلمات   هاآن

 کرد.تولید شده را بازیابی می 

اخیر سالهای  ]   Ruifanدر  همکاران   رمزگشای   [10و 

CNN-Dual   حا طولانی فبا  مواز  ظه  محاسبه  و   ی مدت 
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بر    یها، روش مبتن روش  از  یبعض  برخلاف.  دادند  شنهادیپ

کند. اما در ی نمتکیه    یخاص  ی الگو  بر ند حالته  چ  ی معمار

تصویر و نمایش کلمات یاد   های سطح بالای عوض به ویژگی

شبکه فگر از  شده  عصبی  ته  زبان  و  عمیق  عصبی  های 

 . وابسته است 13دگانه چن

همکاران و  ستاری  را    [28]  فامیل  جدیـد  روش  یـک 

 رمزگشا را با ساز-کـه چـارچوب رمزگذار ندپیشـنهاد کـرد

و   و توجه  ادغامکار  توجه  بر  توجه  بخش  .  ندکرد  سازوکار 

مدل شامل چند   -ResNet    ،Attentionبخش رمزگذار 

LSTM  ،Multi Head Attention   بر توجه  سازوکار  و 

های کلی تصویر برای استخراج ویژگی   ResNetزا  .توجه بود

مسئولیت    Language-LSTMهای  استفاده شده بود. لایه

ـه از شـواهد  سـازوکار توج  رمزگشایی را بر عهده داشتند.

ها و استدلال در تولید محلـی بـرای افـزایش نمایش ویژگی 

توجه   بر  توجه  سازوکار  و  برد  بهره  تصویری  توصیفات 

به  ستتوانمی  را  تصـاویر  اشیای داخل   خوبی درک  روابط 

 . کند

Ding    قیمانده برای روش یادگیری با  یک  [29]و همکاران

دادند. شده ارائه  خودکار برای هر تصویر دادهتولید توصیف  

برای استخراج  بی کانولوشنی  از یک شبکه عص ,این روش    در

می ویژگی استفاده  تصویر  مکانی  و  طیفی  که    کردند  های 

در روش معرفی    .برای حل مساله تولید عنوان ضروری است

محرک  :  شد دو نوع مکانیزم توجه پیشنهاد  شده توسط آنان  

محور   مفهوم  و  آنان  توجهمکانیزم  محور  به    پیشنهادی 

بر روی تصاویر و شبکه   کانولوشنی  ترکیبی از شبکه عصبی

علاوه بر این،   حافظه بلند مدت بر روی جملات تکیه دارد

یک مولد حاشیه  آنان کیفیت متفاوت زبان را با استفاده از  

نظر   در  است  توصیه شده  که  در سیستمی  تصویر  نویسی 

 .گرفتندمی

Aneja  [ همکارانش  شبکه  11و  یک  از  بار  اولین  برای   ]

رمزگشا  بخش  در  جمله  تولید  برای  کانولوشنی  عصبی 

به عنوان    VGG16استفاده کردند. در این تحقیق از شبکه

به عنوان   CNNاستفاده شده است و شبکه های    رمزگزار

است.   شده  استفاده  و  رمزگشا  گذشته  کارهای  بررسی  با 

برای شبکه های کانولوشن در  پیچیدگی محاسباتی کمتر 

شبکه با  این  مقایسه  پیشنهادی  مدل  در  بازگشتی،  های 

نوع شبکه این  از  نیز  کانولوشن استفاده شده  پژوهش  های 

 است. 

 
13 Neural Language MultiModal 

 یروش پیشنهاد -۳
رمزگزار معماری  یک  از  پیشنهادی  روش  رمزگشا -در 

شود. برای بخش رمزگزار با توجه به دقت بالایی استفاده می 

در تشخیص اشیا درون تصویر، از این نوع     ResNetشبکه  

شبکه استفاده شده است. همچنین با هدف یادگیری مجدد 

مجموعه دادگان مورد   های دولایه آخر شبکه متناسب با وزن

با قابلیت دوباره یادگیری    ResNet101استفاده، از شبکه

است.  وزن شده  استفاده  مدل  ها  کارای  افزایش  برای 

و ساز  از  استفاده    پیشنهادی  رمزگشا  بخش  در  توجه  کار 

شود که قابلیت توجه به تصویر ورودی و مدل زبانی را  می 

شکل   در  مراحل   (1)دارد.  از  پیشنهادی  معماری  یک 

 شود.  یادگیری مدل توصیف خودکار تصویر مشاهده می 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

معماری پیشنهادی برای توصیف خودکار تصاویر که با   -1شکل 

 شود. به آن اشاره می ResNet+CNNعنوان 

می  مشاهده  که  شبکه  همانطور  به  ورودی  تصویر  شود، 

ResNet  شود تا اشیا درون تصویر استخراج شوند.  وارد می

شود وارد می   14به لایه تعبیه تصویر   ResNet ی شبکه  خروج

یابد. در مولفه مربوط  بعدی تقلیل می   512و به یک بردار  

به ساز و کار توجه، برای هر کلمه یک بردار توجه به ابعاد 
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صیف متنی موجود  از سوی دیگر توشود.  محاسبه می  512

تعبیه   لایه  به  کلمه  به  کلمه  صورت  به  داده  مجموعه  در 

هر کلمه به ابعاد  سازی  شوند و ضمن رقمیوارد می   15کلمات 

، خروجی لایه تعبیه  16می یابد. در لایه الحاق  بعد تقلیل   512

با خروجی لایه تعبیه تصویر متناسب با آن    کلمات هر کلمه

شوند. لازم است قبل از اینکه ورودی  کلمه با هم متصل می 

سازی های نرمالاعمال شود، از لایه  الحاقدو لایه به لایه  

منظور   17ای دسته استفاده  نرمال به  ها  لایه  سازی خروجی 

شود تا از بزرگ شدن بیش از حد خروجی لایه های قبلی 

خروجی لایه الحاق با بردار توجه مربوط به  .  جلوگیری کند

های کانولوشن  شوند و به لایههمان کلمه با هم ترکیب می 

هر کلمه   شوند و ضمن عبور از چهار لایه کانولوشن وارد می

یابد. لازم به ذکر است بردار توجه به تقلیل می   512به ابعاد  

لایه کانولوشنیتمام  می    (CNN)های  شود. خروجی  وارد 

شود و هر  لایه کانولوشن به یک لایه تعبیه کلمات وارد می

 یابد. تقلیل می  256کلمه به ابعاد 

بعدی لایه تعبیه کلمات به یک لایه    256خروجیدر ادامه،  

ابعاد ده هزار نورون وارد میخ شود. در این مرحله طی به 

می  مجموعه فرض  در  متفاوت  کلمات  تعداد  حداکثر  شود 

نورون معادل یک کلمه در  داده ده هزار کلمه است و هر 

می  گرفته  فعال نظر  تابع  از  لایه  این    softmaxساز  شود. 

کند و احتمال تولید هر کلمه را به شرط مشاهده  استفاده می 

و کلمه ایی که در مرحله پیش تولید شده، محاسبه    Iتصویر  

کند. در ادامه توضیحات بیشتری در مورد عناصر اصلی  می 

 شود. معماری  بیان می

 ResNetشبکه  -۳-1
 عمیق  نوع خاصی از شبکه عصبی  18Resnet  [17]   شبکه

نوآوری اصلی این شبکه آن است که برای حل مشکل  ت و  اس

شدن   لایهزیاد  بلوک  تعداد  نام  به  جدیدی  بلوک  ها، 

، اتصالی به نام  ResNetی  معرفی شد. در شبکه  باقیمانده

عبور میانبر    اتصالات لایه  چند  یا  یک  از  که  دارد  وجود 

محوشونده  ی  مسئلهو  کند  می  شبکه گرادیان  در  های را 

می  حل  عمیق  میعصبی  فراهم  را  امکانی  و  که کند  آورد 

 . عبور کندمیانبر  ی گرادیان از مسیرها

 شبکه های عصبی كانولوشنی  -2-۳

شبکه ن از  کهوعی  است  عمیق  عصبی  پردازش    های  برای 

 
15 Word embedding 
16 Concatenate layer 
17 Batch  normalization 

ویژه    ها، به این شبکه  . های تصویری طراحی شده استداده

شبکه    .گیرندبینایی ماشین، مورد استفاده قرار می  در زمینه

از ساختار الهام  با  کانولوشن  بینایی  عصبی  مغز  19قشر  در 

ست. این لایه ها شامل یک پنچره فیلتر  انسان ارائه شده ا

است که هر عضو این پنجره دارای وزن خاصی هستند و این  

 [. 27لغزد ]پنجره بر روی داده ورودی می

 مکانیزم توجه -۳-۳

ترین بخش در سیستم بینایی انسان ، قابلیت توجه به  مهم 

اصلی  بخش  ایده  موضوع  این  است،  تصویر  مختلف  های 

به صورتی که به شبکه این قابلیت را    باشدمکانیزم توجه می

میدهد که به بخش های مختلف تصویر در صورت لزوم دقت 

جهت  تصویر  های  ناحیه  و  دهد  نشان  بیشتری  توجه  و 

پویا مورد توجه   به صورت  ناحیه،  اشیا درون آن  شناسایی 

برای هر کلمه بردار توجه و پارامتر  [.  7شبکه قرار بگیرند ] 

برای محاسبه بردار توجه متناسب با  شود.  توجه محاسبه می

 7*7هر کلمه، پارامتر توجه مخصوص به آن کلمه به ابعاد  

 شود.  محاسبه می ( 1) باشد و از معادلهمفروض می 

𝑎𝑖,𝑗 =
exp⁡(𝑊(𝑑𝑗)

𝑇𝑐𝑖)

∑ exp⁡(𝑊(𝑑𝑗)
𝑇
𝑐𝑖)𝑖

                                        (1)  

بردار محاسبه شده در خروجی لایه تعبیه کلمه برای    𝑑𝑗که  

  ResNetهمان بردار خروجی شبکه    ⁡𝑐𝑖باشد.  ام می   jکلمه  

 ⁡𝑑𝑗یک لایه خطی است که بر    Wباشد.  ام میi برای ناحیه  

به شبکه    کلمه شود.اعمال می  انتخاب شده در هر مرحله 

کلمه   شودمی  وارد  تولید  در  توجه  کار  و  ساز  طریق  از  تا 

بیشترین طول توصیف تولید شده    بعدی به کار گرفته شود.

تا   کلمات  تولید  روند  این  است.  کلمه  بیست  مدل،  توسط 

 . یابدرسیدن به توکن نهایی یا حداکثر بیست کلمه ادامه می 

 سازیپیاده جینتا -۴
بـرای    .شوددر این فصل کارایی مدل پیشنهادی بررسی می 

پیـاده سـازی مـدل پیشـنهادی، از زبـان برنامـه نویسـی 

نســخه   چــارچوب  3.10.12پـایتون   کتابخانــه در 

Pytorch شد. اســتفاده   

تحقیــق ایــن  بهداده  در  برای   80به    20نسبت    ها 

شدند   های بخش  تقسیم  آموزش  و  همچنــین   .آزمایش 

پردازنــده  یــک یــک  بــا  شرکت    Corei7   کــامپیوتر 

گیگابایــت حافظــه رم و یــک پردازنــده    24اینتــل بــا  

18 Residual Network 
19 Visual Cortex 

https://blog.faradars.org/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87-%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C-%DA%A9%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%84%D9%88%D8%B4%D9%86-%DA%86%DB%8C%D8%B3%D8%AA/
https://blog.faradars.org/%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87-%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C-%DA%A9%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%84%D9%88%D8%B4%D9%86-%DA%86%DB%8C%D8%B3%D8%AA/
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اســــتفاده   مورد   NVIDIA GTX 3070 گرافیکـی  

  دور   50در  فرایند آموزش در مدل پیشنهادی    .قـرارگرفـت

به ذکر است نتایج معیارهای ارزیابی در  شود. لازمانجام می

این بخش به صورت درصد ارایه شده است و مدل پیشنهادی 

عبارت   با  مخفف  صورت  جدولها    Resnet+CNNبه  در 

داده   اساس شکل  می نمایش  بر  و  مدلی  (1)شود  منظور   ،

و در بخش    ResNetاست که در بخش رمزگزار از شبکه  

 از شبکه های کانولوشنی بهره برده است.  رمزگشا

 مجموعه داده مورد استفاده -1-۴

های متداول برای ارزیابی کارایی داده  مجموعه  در این بخش

 مدلهای توصیف خودکار شرخ داده می شود.  

MSCOCO  [12  ]  زمینه در  معروف  داده  مجموعه  یک 

زبان طبیعی  این مجموعه   بینایی ماشین و پردازش  است. 

شامل   متنوعداده  و  پیچیده  زیادی    است  تصاویر  تعداد  و 

می  فراهم  تصویر  هر  برای  مختلف  باعث  توصیف  که  کند، 

تنوع در مدل  یادگیری ماشین می ارتقاء دقت و  . شودهای 

تصویر دارد. هر تصویر    123،287این مجموعه داده شامل  

تواند تنوع  که می باشد  دارای حداقل پنج عنوان توصیف می

در زبان و توصیف ایجاد کند. این ساختار چندمتغیره باعث  

ها بتوانند اطلاعات گوناگون را درک کرده و  شود تا مدلمی 

 .توصیف دقیقی از تصویر ارائه دهند

[25]Flickr30K  داده خودکار مجموعه  توصیف  برای  ای 

شامل   است.  پایه  زبان  درک  و  تصویر   30تصویر  هزار 

هزار توصیف است که توسط    158ده از فلیکر با  آوری شجمع

تقسیم   گونه  هیچ  است.  شده  ارائه  انسانی  نویسان  حاشیه 

تصا از  آموزشثابتی  برای  را  اعتبار سنجی  ویر  و  آزمایش   ،

دهد. مجموعه داده همچنین حاوی آشکارسازهایی ارائه نمی

طبقه  معمولی،  اشیاء  سوگیری بندی برای  و  رنگ    کننده 

 تر است. نسبت به انتخاب اشیاء بزرگ 

 یابیارز یارها یمع -2-۴

ارزیابی مسائل خودکارسازی توصیف تصویر، چندین  برای 

می  استفاده  ارزیابی  محاسبه شود.  معیار  برای مقادیر  شده 

است که بالاتر بودن این مقدار   1و    0قداری بین  ها ممعیار

می  شده  تولید  جملات  بالاتر  عملکرد  معنای  به  باشد به   .

درصد  صورت  به  معیارها  از  حاصل  نتایج  معمول،  صورت 

نمایش داده می شود. در محاسبه تمام معیارهای مذکور،  

 
20 Uni-gram 
21 Bilingual Evaluation Understudy 
22 Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering 

 شود. نامیده می  "20یک گرم"هر کلمه 

میان  ن  ای21BLEU  [13  :]  اریمع انطباق  اساس  بر  معیار 

مرجع  توصیفات  با  مدل  توسط  شده  تولید  توصیفات 

تعیین میکند چند تعداد  BLEU .)توصیفات اصلی( است

.  عبارات مدل با توصیفات مرجع همخوانی دارند  و    کلماتاز  

مخفف   بطور  معیار  می   Bاین  پژوهشهای نامیده  در  شود. 

معیار گرم  BLEUقبلی  یک  تطبیق  تابه  گرم   ها  ها چهار 

شود. این نمایش داده می  B1,…,B4پردازد و به صورت  می 

معیار به موقعیت کلمات در متن ترجمه و متن منبع توجهی 

مقدارنمی همواره  بالاتر    B1نماید.  دیگر  معیارهای  از 

 نماید می  ها دقت گرم-شود زیرا فقط به یکمحاسبه می 

اتوماتیک 22METEOR  [14  :]  معیار ارزیابی  معیار  یک 

نحوه  لغات،  انطباق  از  که  جملهاست  ساختار ی  و  سازی، 

می  استفاده  تصویر  توصیف  ارزیابی  برای  این    .کندجمله 

توان  شود. در این معیار می نامیده می   Mمعیار بطور مخفف  

هم کلمات  مترادف،  کلمات  اساس  کلمات  بر  و  ریشه 

 داد.  ها را تشخیصمعانی نیز یک گرمهم

انطباق بین توصیف تولیدی :   23L-ROUGE  [16]  معیار 

ارزیابی   را  )واقعی(  مرجع  توصیف  از  میکندو  معیار  این   .

گیری طولترین زیردنباله مشترک بین دو توصیف برای اندازه

بطور مخفف    .کندانطباق استفاده می  نامیده    Rاین معیار 

این معیار می می  بر اساس  کلمات مترادف،    توانشود. در 

هم همکلمات  کلمات  و  گرمریشه  یک  نیز  را معانی  ها 

 تشخیص داد. 

به عنوان یک معیار ارزیابی اتوماتیک   24CIDEr  [15:]  معیار

شود. این معیار از ارزیابی برای توصیف تصویر شناخته می 

این  .کند در توصیف تولیدی استفاده می  توجهتنوع و جلب

 . شود.نامیده می  Cمعیار بطور مخفف 
 نتایج آزمایشگاهی -۴-۴

در گام اول آزمایشات، نتایج کارایی مدل پیشنهادی به ازای  

بررسی می  نتایج  شودتعداد لایه های کانولوشنی متفاوت   .

بیان    1در جدول    MSCOCOارزیابی بر روی مجموعه داده  

شده است. در این جدول سطرها معیارهای ارزیابی و ستونها   

متفاوت   معماری  کانولوشن  های  لایه  تعداد  با  پیشنهادی 

است. نتایج معیارها به صورت درصد نمایش داده شده است.   

می  نشان  آزمایشگاهی  کارنتایج  بالاترین  در دهد  ایی 

23 Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation - Longest 

Common Subsequence 
24 Consensus-based Image Description Evaluation 
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بر    Cو    B1،B2  ،B4  ،Mمعیار کانولوشن  چهارلایه  با 

   ایجاد شده است. MSCOCOمجموعه داده روی 
لایه کانولوشنی   4در ادامه نتایج کارایی مدل پیشنهادی با  

  MSCOCOبر روی مجموعه داده  با نزدیکترین پژوهشها   

جدول شود. نتایج ارزیابی در دو   مقایسه می  Flickr30Kو  

قابل مشاهده است. سطرها معیار ارزیابی و ستونها    3و    2

دهد. نتایج به صورت مدلهای مختلف ارایه شده را نمایش می 

 درصد در جدولها نمایش داده شده است. 

با تعداد متفاوت لایه  Resnet+CNNنتایج کارایی  -1جدول 

   MSCOCOکانولوشنی بر روی مجموعه داده  

لایه  5
 کانولوشنی 

لایه  4
 کانولوشنی 

لایه   3
 کانولوشنی 

معیار  

 ارزیابی 

71.7 72.7 69.9 B1 

52.7 5۴.0 50.5 B2 

35.0 38.5 39.1 B3 

27.1 29.۴ 27.6 B4 

22.3 2۴.7 21.9 M 

51.0 51.0 52.2 R 

83.6 88.۴ 77.0 C 

با    Resnet+CNNمقایسه  کارایی مدل پیشنهادی   -2جدول 

 MSCOCOهای دیگر برروی مجموعه داده پژوهش

Our  

model 
Aneja 

et. al 

[11] 

Famil 

sattari 

et. 

al.[28] 

Xu et 

al [7] 
Chen   
et.al. 

[9] 

 

72.7 71.0 70.2 71.8 72.5 B1 

54.0 53.7 51.05 50.4 55.6 B2 

38.5 39.1 35.8 35.7 41.4 B3 

29.4 28.1 25.3 25.0 30.6 B4 

24.7 24.1 27.3 23.4 24.6 M 

51.0 51.9 57.3  - 52.8 R 

88.4 89.0 49.3  - 91.1 C 

   مدل پیشنهادی   ، مشخص است  2طور که در جدول  همان

و فامیل ستاری و    [11]و همکاران    Anejaنسبت به مدل  

همکاران    Chenو     [28]همکاران   معیار  [9]و   B1در 

پیشنهادی   مدل  است.  داشته  بهتری  بالاترین  عملکرد 

براساس   مدل  را     B2معیارکارایی  به  و   Anejaنسبت 

همکاران   Dingهمکاران،   و  ستاری  فامیل  و  همکاران    و 

از مدل پیشنهادی   B3چنین در معیار همدهد. نمایش می 

Ding     و همکاران عملکرد بهتری داشت. مدل پیشنهادی

نسبت به    عملکرد خوبی از خود نشان داد و    B4در معیار  

و   همکاران  و  ستاری  فامیل  پیشنهادی  و    Dingمدل 

 . و همکاران بهبود یافته است Anejaهمکاران و 

با    Resnet+CNNمقایسه  کارایی مدل پیشنهادی   -3جدول  

 Flickr30k های دیگر برروی مجموعه دادهپژوهش

 B3و     B1دهد براساس  معیار  نتایج نشان می   3در جدول  

 [ بالاتر است.  9و ][  7] کارایی مدل پیشنهادی از پژوهشهای 

–معماری رمزگذار  نزدیکترین پژوهش به مدل پیشنهادی  

بخش رمزگذار از    [  است که در11]  ارایه شده در  رمزگشا

VGG  ی کانولوشنی و ساز و  و در بخش رمزگشا از سه لایه

کرده  استفاده  توجه   کارایی  اندکار  پیشنهادی  .  ما مدل 

برروی 2)جدول     Mو    B1,B2,B4معیارهای  براساس    )

مدل ارائه شده توسط  بالاتر از    MSCOCOمجموعه داده  

Aneja    همکاران و  11]و  است   ][ پژوهش  [  11کارایی 

)جدول   داده  مجموعه  این  روی  بر  نویسندگان  ( 3توسط 

 بررسی نشده است.  

کانولوشنی  در گام بعدی آزمایشات، تاثیر انواع شبکه های  

می  بررسی  رمزگذار   عنوان  در  شود.  به  اینکه  به  باتوجه 

در ارائه شده  از شبکه    [11]و همکاران     Anejaپژوهش 

VGG  تفاده شده است، در ادامه، تاثیر  در بخش رمزگذار اس

شبکه   از  بخش   Resnet101جای  به  VGGاستفاده  در 

شود. به عبارت دیگر در  رمزگذار مدل پیشنهادی بررسی می 

)شکل   پژوهش  این  پیشنهادی  جای 1معماری   به   )

Resnet101  شبکه از   ،VGG   می مدل  استفاده  به  شود. 

شود. نتایج ارزیابی  اشاره می   VGG+CNNحاصل با عبارت  

بر روی سه مجموعه داده    4کارایی مدل حاصل در جدول  

از  این جدول، در هر دو مدل    نمایش داده شده است. در 

چهارلایه کانولوشن به عنوان رمزگشا استفاده شده است. در  

با مدل     ResNet+CNNاین جدول نتایج مدل پیشنهادی  

VGG+CNN   همان است.  شده  درمقایسه  که  این   طور 

شود معماری پیشنهادی بر روی مجموعه جدول مشاهده می

مدل  

 پیشنهادی
[11] [28] [7] [9]  

68.1 - 69.7 66.9 66.2 B1 

45.8 - 51.7 43.9 46.8 B2 

۳2.۴ - 38.1 29.6 32.2 B3 

21.7 - 18.7 19.9 22.3 B4 

19.7 - 28.6 18.46 19.5 M 

46.5 -- 57.9  - - R 

79.9 - 52.1  - - C 
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حضور    MSCOCOداده   در   Resnetبا  بهتری  کارایی 

 داشته است.   VGGنسبت به    B1,B3,B4,R,Cمعیارهای  

بر روی مجموعه داده   ResNetمدل پیشنهادی با حضور  

Flickr30k    معیارهای   C  و   B1  ،B2  ،B3  ،B4  ،Rدر 

 عملکرد بهتری داشته است.  

مشخص است، مدل پیشنهادی بر   4طور که در جدول  مانه

به نتایج بهتری نسبت به    MSCOCOروی مجموعه داده  

Flickr30K  های این دست یافته است که تعداد زیاد داده

توان علت عملکرد بهتر مدل بر روی این  مجموعه داده را می

 مجموعه داده در نظر گرفت. 

این اجرا    در  زمان  نظر  از  پیشنهادی  مدل  کارایی  مرحله، 

های سخت افزاری برای  شود. نظر به اینکه ویژگیبررسی می 

قبلی ارایه    های سازی مدل در تعداد اندکی از پژوهشپیاده 

مدل  اجرای  زمان  مرحله،  این  در  نتیجه  در  است.  شده 

[ مقایسه  28تنها با پژوهش ]  ResNet+CNNپیشنهادی  

پژوهش  شود.  می  مجموعه 28]در  روی  بر  مدل  آموزش   ]

برای    180حدود    MSCOCOداده   زمان  دور   50ساعت 

، در  [28] آموزش اعلام شده است. در مدل پیشنهادی در   

ز شبکه عصبی بازگشتی استفاده شده است.  بخش رمزگشا ا

این در حالی است که در مدل پیشنهادی این پژوهش )یعنی  

(Resnet+CNN    در بخش رمزگزار از شبکهResNet    و در

بخش رمزگشا از معماری شبکه های کانولوشنی بهره برده  

  MSCOCOاست، زمان آموزش مدل بر روی مجموعه داده  

مج 110حدود   روی  بر  و  داده  ساعت    Flickr30kموعه 

می  37حدود   نشان  نتایج  این  است.  لایهساعت  های  دهد 

پیشنهادی  مدل  رمزگشای  بخش  در  کانولوشنی  عصبی 

Resnet+CNN     و نیز مکانیزم توجه ساده باعث کاهش

از شده است که    [ 28زمان آموزش در مقایسه با پژوهش ] 

استفاده   رمزگشا  بخش  در  بازگشتی  عصبی  های  لایه 

می کمی  بنابراین  معماری  نند.  که  گرفت  نتیجه  توان 

پیشنهادی پیچیدگی زمانی کمتر و کارایی بالاتر  در مقایسه 

 دهد.  با کارهای  پیشین را نشان می 

 و كارهای آینده    گیرینتیجه -5

برای توصیف   رمزگشا-در این پژوهش یک معماری رمزگذار

خودکار تصاویر ارایه شده است. تلاش شد تا با بهره گیری  

در بخش رمزگزار و  لایه های عصبی     ResNetاز شبکه  

کانولوشنی در بخش رمزگشا و حضور مکانیزم توجه  علاوه  

معیارها   بهتری در  به دقت  زمان آموزش شبکه  بر کاهش 

با محتوای   ارزیابی  دست یابیم و جملاتی با کیفیت و منطبق

 تصویر تولید شود.  

ارائه مدل به  از مکانیزم توجه ما در  با توجه  های گوناگون 

با بررسی مکانیزم تا  های توجه گوناگون کارایی نظر داریم 

 ViTمدل پیشنهادی  را بهبود دهیم و در ضمن  معماری  

طراحی شده  معماری ترنسفورمر  و    ی مکانیزم توجهبر پایه

ارتباطات جهانی و کلیت تصویر است و   به  بیشتری  توجه 

این   تواند برای استخراج مفاهیم سطح بالا در دارد، که می

نیز   باشد حوزه  آینده مفید  کارهای  در  برانیم  بنابراین،   .

 در بخش رمزگشا را بررسی نماییم.  ViTکارایی معماری  

 در بخش رمزگذار  Resnetبجای  VGGمقایسه کارایی مدل پیشنهادی با حضور  -4جدول 

C R M B4 B3 B2 B1  مجموعه داده  معماری مورد آزمایش 

88.۴ 51.2 7 /24 ۴ /29 5 /۳8 0 /54 7 /72 ResNet+CNN MSCOCO 

1 /76 9 /49 9 /27 0 /27 1 /38 ۳ /55 1 /72 VGG+CNN 

9 /79 5 /۴6 7 /19 7 /21 ۴ /۳2 8 /۴5 1 /68 ResNet+CNN Flickr30k 

76.6 45.1 22.2 18.0 30.2 44.4 64.6 VGG+CNN 

 

 تقدیر  و تشکر
داوران    ویسندگانن از  را  خود  سپاس  و  قدردانی  مراتب 

شک، بازخوردهای دقیق، دارند. بی ارجمند این مقاله ابراز می 

انتقادات سازنده و پیشنهادهای علمی ایشان نقش بسزایی 

 . در ارتقاء سطح کیفی و علمی این پژوهش داشته است

 تعارض منافع  
مقا  این  انتشار  مورد  در  که  میکنند  اعلام  له  نویسندگان 

 تعارض منافع وجود ندارد

 تایید اخلاقی  
نویسندگان متعهد می شوند که مطالب این مقاله را در هیچ 

 مجله دیگری به چاپ نرسانده اند 

 مشاركتهای نویسندگان 

تحقیق،  ایده  : فرشته احمدی اولیه، طراحی روش  پردازی 

نویس اولیه ها و نگارش پیش ها، تحلیل دادهاجرای آزمایش

 مقاله  

امیری  پژوهش  :فاطمه  علمی  هدایت  ایده  در  تکمیل   ،و 
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اصلاح ساختار مقاله، تحلیل نهایی نتایج و بازبینی و ویرایش  

 نسخه نهایی مقاله 

 .اندکرده  انده و تأییدهر دو نویسنده نسخه نهایی مقاله را خو

 منابع مالی  

دهند که این پژوهش بدون دریافت نویسندگان گواهی می 

یا  خصوصی،  دولتی،  نهادهای  از  مالی  حمایت  هرگونه 

 .مؤسسات تحقیقاتی انجام شده است
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