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Abstract: Despite the progress made in the design of spiking neural networks (SNN), training these systems for 
classification and artificial intelligence applications is one of the upcoming challenges for their design. In this paper, we 
have investigated supervised learning in SNNs for the problem of digit recognition and classification from speech signals. 
SNN training is done using fuzzy logic. In this method, the learning rule integrates Fuzzy Weighting System (FWS) with 
Spike Time Dependent Flexibility (STDP). SNN uses a set of training neurons with fuzzy weighting to reduce the number 
of weights of each neuron in the training phase, in which the data related to all classes are fed to these neurons to determine 
the training weights and threshold estimation with the help of the Wild Horse Algorithm (WHO). Then, these rule weights 
are given to the neurons of different layers to reflect the similarities in the extracted features among the classes as an 
objective function. A case study has been carried out on a set of audio signal data for digit classification. Our network 
achieved a classification accuracy of 98.17% on the TIDIGITS test database. 
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Extended Abstract 

1- Introduction 

In this work, we have used a series of meta-heuristic 
algorithms for deep neural network training based on 
Fuzzy Weighted System (FWS) learning rule integrated 
with Spike Time Dependent Flexibility (STDP). Our case 
study is for classification and recognition of digits from 
audio signals. The important innovation of this training is 
the use of a random weighting system based on fuzzy logic 
(FWS), which is sufficient for each neuron. Instead of 
defining a large volume of input weights for each neuron, 
only two variables are calculated with the help of the WHO 
algorithm. A training audio dataset is then trained for the 
entire network applying audio samples to these 
compressed spike maps with trained weights, which are 
then transformed into the original classification results 
using a spiking autoencoder. To the best of our knowledge, 
this is the first work that performs audio synthesis from 
extracted features in a spike-based environment with the 
help of optimization algorithms and a fuzzy logic system. 

2- Methodology 

To train FWS-DSNN-based deep voice models, which is 
the main contribution of this work, several popular speech 
features are extracted from the training recordings 
provided for digit classification. After this, with the help 
of the selected features, we perform the steps of FWS-
DSNN training. For each feature in the input layer of the 
network with the Izhikevich model, a spike train of 
different features is generated. Now it's time to define the 
weight and threshold based on the training data. These data 
enable the training of the FWS-DSNN deep audio model 
with a back-to-back learning approach. During training, 
FWS-DSNN learns to optimize selected input speech 
features by fuzzy weighting and threshold selection 
optimized with the WHO Wild Horse optimization 
algorithm with input spike trains from multiple 
intermediate and output layers of spiking neurons. 

We have used a mathematical function A.cos(t.s) for 
random weighting. This work means that for a multi-layer 
network with multiple neurons in each layer, we no longer 
need to calculate and estimate many weights to define each 
neuron and calculate only two parameters Z1, Z2. This 
helps to reduce the parameters that can be calculated to 
define the neurons in each layer. This parameter reduction 
helps to simplify the learning and training of FWS-DSNN. 
In this regard, we have used the wild horse optimization 
algorithm to optimize the calculation of Z1, Z2 parameters 
along with the threshold value (Vth). Through a fuzzy 
weighted layering of different neurons in different layers, 
we get a random distribution of weights and threshold 
value, which leads to the training of the FWS-DSNN 
network. During the inference stage, the audio digit 
provided by the trained FWS-DSNN model is combined 

with the information stored in the language model and 
pronunciation vocabulary. 

3- Results and discussion 
In this article, the wild horse algorithm is used to train the 
proposed network. Therefore, the proposed FWS-SNN 
method with the WHO algorithm approach has been 
compared with two machine learning methods, which 
include feedforward ANN method and adaptive neural 
fuzzy network ANFIS for the classification of audio 
signals for digits 0-9. These methods are reviewed for the 
test data set of 30 members based on the training data of 
120 members trained under different techniques. For this 
case study, the defined network of a three-layer network 
with the number of neurons [15 8] has been used for all 
machine learning networks. The proposed technique with 
the help of meta-heuristic algorithms has been able to 
produce good results of high accuracy and alignment of 
results. The WHO-FWS-SNN technique has been able to 
create the highest accuracy compared to other machine 
learning methods and achieve 98% accuracy for audio 
data. 

4- Conclusion 
In this paper, a new sequential learning neural classifier 
for spiking neural network, called FWS-SNN, is presented 
for digit classification problems from audio signals. The 
learning algorithm uses low computational cost weight 
update rules that require only two parameters for each 
neuron. This method reduces the complexity of training 
the studied neural network. We also describe a number of 
strategies for optimizing SNNs for implementation on 
memory- and energy-constrained hardware, including 
approximations in computing neural dynamics and 
reduced precision in storing synaptic weights. The fuzzy 
weighting technique has been able to reduce the 
complexity of the proposed SNN network by reducing 
71.9% of the network parameters for neuron weighting. 
As future work, we will investigate the training of 
recurrent networks of spiking neurons for speech 
recognition applications for digit classification to improve 
recognition performance. For this purpose, a second type 
of fuzzy modeling can be used to define neurons to 
increase accuracy. 
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انجام شده در طراحی  رغم پیشرفتیعل  :دهکیچ اسپایکینگهاي  شبکههاي  این سیستم عصبی  براي طبقه، آموزش  و  ها  کاربردهاي هوش بندي 
هاي عصبی اسپایکی براي مساله تشخیص و  شده را در شبکههاست. در این مقاله ما یادگیري نظارترو براي طراحی آنهاي پیشمصنوعی از چالش

پذیري وابسته به زمان دهی فازي با انعطاف ایم. در این روش، قانون یادگیري سیستم وزنبندي رقم از روي سیگنال هاي گفتار، بررسی کردهطبقه
کند که توزیع وزن تصادفی را ایجاد می  ،دهی فازيسیستم وزنترکیب شده با    کیوابسته به زمان اسپا  ي ریپذانعطاف  شوند. قانوناسپایک ادغام می 

دهی از یک مجموعه نورون آموزشی با وزن   شبکه عصبی اسپایکینگشود.  کنترل می   کیوابسته به زمان اسپاپذیري  در آن محدوده پنجره انعطاف
ها جهت ها به این نورونهاي مرتبط با تمام کلاسکند که در آن داده، در مرحله آموزش استفاده مینورونهاي هر  فازي براي کاهش تعداد وزن

هاي مختلف داده هاي لایهبه نورون ،هاشود. سپس این قانون وزن هاي آموزش و تخمین آستانه با کمک الگوریتم اسب وحشی، اعمال می تعیین وزن 
بندي  دقت طبقه  ها به عنوان تابع هدف، منعکس نماید. نتایج روش پیشنهادي،هاي استخراج شده در بین کلاسها را در ویژگیشوند تا شباهتمی
 دهد.را نشان می TIDIGITSدر پایگاه داده آزمایشی  17/98%

 دهی فازيسیستم تشخیص ارقام، شبکه عصبی اسپایکینگ، سیستم وزن: ي دیلک  يواژه ها
DOI: 00.00000/0000  نوع مقاله: پژوهشی 

 19/09/1402:   تاریخ ارسال مقاله 06/03/1403 : تاریخ پذیرش مقاله 22/06/1403 : مقاله چاپتاریخ 

 مقدمه   -۱
ــال اخیر محققان حوزه پردازش گفتار تلاش هاي زیادي در طی چند س

تم یسـ ناسـبراي بهبود عملکرد سـ رایط  1گفتار  یهاي خودکار بازشـ در شـ
یسـاند. مقاومتمیز انجام داده ازي سـ بت به تنوعات سـ ی نسـ ناسـ تم بازشـ

گوینـده، لهجـه، نویز محیط، کـانـال انتقـال   مختلف گفتـاري (مـاننـد تنوعـات
]. 1[ هاي فعال در بحث بازشــناســی گفتار اســتو ...) نیز از دیگر حوزه

ســازي بازشــناســی گفتار  بیشــتر تحقیقات انجام شــده در زمینه مقاوم
عمده بهســازي گفتار، اســتخراج  روش  نســبت به تنوعات، روي ســه  

ده ویژگی وتی متمرکز شـ ازي پارامترهاي مدل صـ هاي مقاوم و جبران سـ
ــان می]. 2[ اســـت دهد که نتایج به از طرفی دیگر، تحقیقات اخیر نشـ

تر از ، پایینخودکار بازشـناسـی گفتارهاي  دسـت آمده از بهترین سـیسـتم
ت نتایج ان اسـ نوایی انسـ تم شـ یسـ ی سـ ناسـ توان امید از این رو، می  .بازشـ

نسـان، بازشـناسـی داشـت با الهام گرفتن از عملکرد فیزیولوژیک شـنوایی ا

 
1 Automatic Speech Recognition (ASR) 

تشـخیص گفتار به یک راهکار  ].3[ ها را افزایش داداین گونه سـیسـتم
ــت. با در نظر  ــده اس ــین تبدیل ش ــان و ماش مهم براي بهبود رابط انس

مانند  (  هاي تشـخیص خودکار گفتار فعلیهاي سـیسـتمگرفتن محدودیت
ه) هـاي غیرواقعی مبتنی بر ابرحـلراه ــبکـ ه شـ ه بـ ــبی و ، علاقـ هـاي عصـ

ــتم ــیس ــتی، انگیزه اجراي هاي الهامس ي جدید را هاروشگرفته از زیس
به روش اصـــلی  2هاي عصـــبی مصـــنوعیفراهم کرده اســـت. شـــبکه

ــازي صــوتی براي تشــخیص خودکار گفتار واژگان بزرگ تبدیل مدل  س
ده بکهاند. یک شـ معمولی داراي یک معماري چند عصـبی مصـنوعی   شـ

محاسـبات نیاز دارد و از پیچیدگی سـخت  لایه اسـت که به مقادیر زیادي 
رنج می از طریق  4[  بردافزاري  ــان  انســ مغز  در  اطلاعـات  پردازش   .[

هاي ها به نورونارســال ورودي   هاي حســی و متعاقباًســازي نورونفعال 
ام می ــر مغز انجـ ده  قشـ ــی پیچیـ اي پیچشـ ه الگوهـ ه منجر بـ ــود کـ شـ

میمجمعیت بی براي تصـ ودگیري یا ذخیره اطلاعات میهاي عصـ ، 5[  شـ
6.[ 

2 Artificial Neural Network (ANN) 

mailto:Hamian.melika@gmail.com
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ــال  ــرفتدر سـ گرفته از  هاي الهامهایی در الگوریتمهاي اخیر، پیشـ
 انجام شـده اسـت  1هاي عصـبی اسـپایکینگعلوم اعصـاب با توسـعه شـبکه

ــبکـاین  .  ]8،  7[ اهشـ دل   هـ ه از مـ امیکی مختلف نورونکـ اي دینـ اي هـ هـ
تفاده می باتی هسـتند که اطلاعات کنند، مدل بیولوژیکی اسـ هاي محاسـ

بکه ].9[  را در حوزه زمان رمزگذاري و پردازش می کنند بی  شـ هاي عصـ
بکه هاي عصـبی مصـنوعی متشـکل از بیش از دو لایه عصـبی  عمیق، شـ

هاي قشـري بسـیار هسـتند که از آنالوگ سـاختاري و عملکردي شـبکه
هاي یادگیري  ]. علاوه بر این، مدل 10[  شــده، شــکل گرفته اندســاده

اي  عمیق می ارهـ ه کـ ــت بـ ه مغز ممکن اسـ ه چگونـ د در مورد اینکـ تواننـ
هاي تعریف نشـده دسـت یابد، توضـیحات و مفروضـاتی  پیچیده در محیط

ولاً در بســـیاري از انواع هاي یادگیري عمیق معم]. مدل 11[  ارائه دهند
ه داده بزرگ براي داده ا همواره یـک مجموعـ د، امـ ا عملکرد خوبی دارنـ هـ

با توجه به  ].10[ دار ضــروري اســتآموزش آنها براي تولید نتایج معنی
ــپایکینگ و قابلیت اجراي  ــبی اس ــبکه عص ــده براي ش تعاریف انجام ش

ــتم در پردازنده ــیس ــاده این س ــخت افزاري س ــرفس به   ،هاي کم مص
ه ــبکـ اي مهم در این شـ اربردهـ هکـ ا براي طبقـ دي و پردازشهـ اي  بنـ هـ

 ایم.مصنوعی دست یافتههوش
ــري الگوریتممقـالـهدر این   هـاي فراابتکـاري براي آموزش ، از یـک سـ

تم وزن یسـ اس قانون یادگیري سـ بی عمیق بر اسـ بکه عصـ   2دهی فازي شـ
شـده اسـتفاده  3ادغام شـده با انعطاف پذیري وابسـته به زمان اسـپایک

ــت ــخیص ارقام از روي اس ــه بندي و تش . مطالعه موردي ما براي کلاس
یگنال  وتی میسـ تا از یک الگوریتم بهینههاي صـ د. در این راسـ ازي  باشـ سـ

ــتري  اکسـ اب ویژگی  4گرگ خـ اوم در برابر  براي انتخـ ــوتی مقـ اي صـ هـ
ت. در یک محیط   ده اسـ تفاده شـ تغییرات محیطی و نویزهاي همراه، اسـ

ــپـایـک، ویژگی توان بـه  عنوان ورودي را میههـاي انتخـابی بـمبتنی بر اسـ
توان که سپس می  ؛زمانی فشرده تبدیل کرد-هاي اسپایک مکانینگاشت
هاي داده منتقل شـود. رمزگذارهاي خودکار هاي شـبکه و روشدر مدل 

اسـتفاده  براي طبقه ورودي   5یکویچزاینورونی  اسـپایکینگ براسـاس مدل 
ــده ــدآموزش و آزمـایش   TIDIGITSهـاي  و در مجموعـه داده  شـ . شـ

، متشـکل  هاي رمزشـدههمچنین یک چارچوب سـنتز صـدا از روي ویژگی
. شــدچند لایه و کاملاً متصــل ارائه  اســپایکینگ هاي عصــبی  از شــبکه

هاي  ویژگی  ،زمانی-هاي اسپایک فشرده فضاییسپس براي تولید نگاشت
شـود. اسـتفاده می 6ادغام و آتشیافته نشـتهاي مدل  نورونانتخابی از 

ــتـانـه  هـا و بـه منظور تعیین وزننورونبراي آموزش این   هـاي و ولتـاژ آسـ
اسـتفاده   7هاي تعریف شـده در شـبکه از الگوریتم اسـب وحشـینورون

دهی شده است. اما نوآوري مهم این آموزش استفاده از یک سیستم وزن
کافی اسـت به  نورونتصـادفی مبتنی بر منطق فازي اسـت که براي هر 

، تنهـا دو متغیر با نورونهاي ورودي هر جاي تعریف حجم زیادي از وزن
ــی  کمک الگوریتم  ــب وحش ــبه  اس ــپس یک مجموعه محاس ــود. س ش

هاي صـوتی آموزد که نمونههاي صـوتی آموزشـی براي کل شـبکه میداده

 
1 Spiking Neural Networks (SNN) 
2 Fuzzy Weighting System (FWS) 
3 Spike Time Dependent Flexibility (STDP) 
4 Grey Wolf Optimization (GWO) 

هاي آموزش داده شـده شـده اسـپایک با وزن هاي فشـردهرا به این نگاشـت
ســپس با اســتفاده از رمزگذار خودکار اســپیکینگ به نتایج . کنداعمال  
ــلی تبدیل میطبقه ــوند. تا جایی که ما میبندي اص دانیم، این اولین  ش

هاي اسـتخراج شـده را در یک محیط  کاري اسـت که سـنتز صـدا از ویژگی
پایک با کمک الگوریتم تم منطق  هاي بهینهمبتنی بر اسـ یسـ ازي و سـ سـ

 دهد.فازي انجام می

 کارهاي مرتبط -۲
بکه پایکینگ عمیقآموزش شـ بی اسـ ادهکار  8هاي عصـ ت. در  اي  سـ نیسـ

 شــبکهبه   شــبکه عصــبی مصــنوعی]، یک چارچوب جدید تبدیل 12[
اي را براي تشـخیص الگوي  و چارچوب یادگیري لایه  عصـبی اسـپایکینگ

ــنهاد می ــریع و کارآمد پیشـ ــرونده  سـ کند که به عنوان یادگیري پیشـ
ارزي  شود. با مطالعه همعمیق شناخته می  هاي عصبی اسپایکینگشبکه
در فضـاي    عصـبی اسـپایکینگ شـبکهو   شـبکه عصـبی مصـنوعیبین 

شـود که از نمایش گسـسـته، یک روش تبدیل شـبکه بدوي معرفی می
ــپیـک براي تقریـب مقـدار فعـال  ــتفـاده از تعـداد اسـ ــازي  حـداکثر اسـ سـ

تفاده مینورون ی هاي آنالوگ اسـ کند. براي جبران خطاهاي تقریبی ناشـ
ــبکـه اولیـه، یـک روش یـادگیري لایـه بنـدي اي را بـا یـک زمـاناز تبـدیـل شـ

کند. مقاله هاي شبکه معرفی میي تنظیم دقیق وزنآموزش تطبیقی برا
ــبیه13[ ــازي براي طبقه] یک تحلیل مبتنی بر ش ــداي پاي  س بندي ص

هاي حوزه زمان ساده انجام انسان در محیط طبیعی با استفاده از ویژگی
بکهداد. در این تحلیل از  پایکینگ  شـ بی اسـ امل یک طبقهعصـ بندي  ، شـ

محاسـباتی کم وزن که مشـتق شـده از یک شـبکه عصـبی مصـنوعی اسـت،  
د. براي طبقه تفاده شـ تیک اسـ داهاي آکوسـ رمزگذاري کارآمد از بندي صـ

ها بسیار مهم است و به طور قابل توجهی هاي واقعی به اسپایکسیگنال 
ها  گذارد. براي رمزگذاري موثر سیگنال بر عملکرد کلی سـیستم تأثیر می

کار مورد نظر و هم چگالی   ها، هم حفظ اطلاعات مربوط بهبه اســپایک
]، چهار 14هاي کدگذاري شــده باید در نظر گرفته شــود. در [اســپایک

ــتم طبقه ــیس ــپایک را در زمینه یک س بندي رقمی روش رمزگذاري اس
تقل از بلندگو مطالعه می بندي را بهبود ها دقت طبقهکند. این روشمسـ

هاي عصــبی پراکنده و حســگرهاي  . اســتفاده از ترکیب شــبکهدهندمی
بیه   نوایی نورومورفیک جایگزینی براي انجام وظیفه پردازش گفتار شـ شـ

ــان ارائه می ــن 15دهند. در [انس ــبی کانولوش ــبکه عص ]، یک مدل ش
سازي شد که در آن وزن اتصالات با آموزش یک شبکه اسپایکینگ پیاده

ــن با توابع فعال  ــبی کانولوش ــاویر عص ــتفاده از تص ــازي خاص، با اس س
پ لیک با اطلاعات اسـ رعت شـ تاتیک مبتنی بر سـ آمده  دسـتیکینگ بهااسـ

تم با یک مجموعه داده  یسـ ده اسـت. این سـ به شـ از حلزون عصـبی محاسـ
موزش بزرگ که حاوي دســتورات گفتاري «چپ» و «راســت» اســت، آ

 را به دست آورد.  %90/89داده و آزمایش شد و دقت 

5 Izhikevich neuron model 
6 leaky integrate-and-fire (LIF) 
7 Wild Horse Algorithm (WHO) 
8 Deep Spiking Neural Networks (DSNN) 
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را با پویایی بازگشـت ذاتی هاي عصـبی اسـپایکینگ شـبکه]، 5در [
ــت که قادر به یادگیري موثر دنباله ــنهاد کرده اس هاي  بهبود یافته پیش

هاي پیشنهادي کاهش تعداد پارامترهاي  طولانی هستند. مزیت معماري 
ــه بـا ــت. طرح    1حـافظـه طولانی کوتـاه مـدت  قـابـل آموزش در مقـایسـ اسـ

ده براي آموزش معماري  ی ارائه شـ نهادي به آموزشـ بکههاي پیشـ هاي  شـ
ــپایکینگ  ــبی اس هاي چند بیتی (برخلاف دهد تا خروجیاجازه میعص

پایک کل عدم تطابق گرادیان اسـ اده) تولید کنند و به مشـ هاي باینري سـ
هاي که به دلیل اسـتفاده از تابع جایگزین براي غلبه بر عدم تمایز نورون

ــپکینـگ رخ می ــبی  16در [  دهـد، کمـک کنـد.اسـ ــبکـه عصـ ]، یـک شـ
پ له مراتبیکینگ  ایاسـ لسـ اندن بهینه  2سـ ده براي به حداکثر رسـ ازي شـ سـ

له   لسـ خنران سـ دا و چندین سـ روصـ خیص کلمه در محیط پرسـ دقت تشـ
عودي را پیش نوایی صـ یر شـ ازمانی مسـ ه با بینی میمراتب سـ کند. مقایسـ

هاي مربوط به عصب شنوایی، مغز میانی، تالاموس و قشر مغز نشان داده
بهینه چندین کینگ ســلســله مراتبی ایشــبکه عصــبی اســپدهد که می

تغییر مســیر شــنوایی صــعودي از جمله تلفات متوالی قدرت تفکیک 
ــازي، افزایش پراکنـدگی و انتخـابزمـانی و توانـایی همـاهنـگ پـذیري را سـ

]، یک طرح رمزگذاري و رمزگشــایی عصــبی  17کند. در [بینی میپیش
 کند که براي پردازش صدا بهینه شده است.اسپایکینگ را پیشنهاد می

اویر از روش18در [ نتز تصـ ی را براي سـ هاي مختلف در یک ]، روشـ
کند. در این کار از رمزگذارهاي  محیط مبتنی بر ســـنبله پیشـــنهاد می

هاي هاي تصویر و صدا به نمایشبراي تبدیل ورودي اسپایکینگ  خودکار  
] یک چارچوب قابل قبول 19در [  .شــدزمانی اســتفاده  -فشــرده مکانی

خودســازماندهی بدون با   شــبکه عصــبی اســپایکینگ  بیولوژیکی، یعنی
ازماندهی بدون را پیشـنهاد می نظارت کند. این چارچوب از نقشـه خودسـ
هاي  براي نشـان دادن محتویات فرکانس تعبیه شـده در سـیگنال   3نظارت

تفاده می وتی اسـ بی    کندصـ بکه عصـ پایکینگ  و به دنبال آن از یک شـ اسـ
ــپـایکینـگ  بنـدي الگوي  براي طبقـه مبتنی بر رویـداد ــاییاسـ زمـانی -فضـ

ــتفـاده می ــداي محیطی  پـایگـاه داده  کنـد. نتـایج تجربی در مورد  اسـ صـ
RWCP  هاي رقم گفتاري  و مجموعه دادهTIDIGITS   ــد، که انجام ش

هاي مبتنی بر یادگیري  بندي رقابتی را نسـبت به سـایر مدل دقت طبقه
بکهعمیق و  پایکینگ   شـ بی اسـ ان میعصـ ]، از 20دهد. در [معمولی نشـ

کند و سـازي صـوتی اسـتفاده میبراي مدل عصـبی اسـپایکینگ   شـبکه
ــخیص واژگـان بزرگ ارزیـابی عملکرد آن ــنـاریو تشـ هـا را در چنـدین سـ

ایج تجربی دقـت  می د. نتـ ار  کنـ ــی گفتـ اسـ ــنـ ازشـ ار بـ ابتی را بـه  خودکـ رقـ
در حالی که براي   ؛دهندخود نشـان میشـبکه عصـبی مصـنوعی  متایان ه

ــوتی تنهـا بـه  طبقـه مرحلـه زمـانی الگوریتمی و بـه   10بنـدي هر فریم صـ
 برابر کل عملیات سیناپسی نیاز دارند.  68/0

توان به  هاي مختلف اشـاره شـده در این بخش میبا مطالعه تکنیک
ه رویکرد کـ د  ــیـ نتیجـه رسـ و تعریف این  براي آموزش  اي مختلفی  هـ

بکه پایکینگ شـ بی اسـ ت. در این مقاله با توجه به هاي عصـ ده اسـ ارائه شـ
د یک راه عی شـ ده سـ اده براي نحوه این مطالعات انجام شـ کار نوین و سـ

 
1 Long short-term memory (LSTM) 
2 Hierarchical Spiking Neural Networks (HSNN) 

ــبکـهآموزش   ایکینـگ    شـ ــپـ ــبی اسـ ــمن کـاهش عصـ ا ضـ ارائـه گردد تـ
ــت  هاي آموزش به یک راهپیچیدگی کار براي افزایش دقت آموزش دسـ

 یابد.

 مفاهیم مقدماتی  -۳

 سیستم منطق فازي -۳-۱
ــاله مهم  ــته درمس ــت که به طور قطع  دس بندي مجموعه اعداد این اس

طبیق تیک کلاس  بهبه صــورت صــددرصــد  توان گفت یک داده نمی
تعریف شــده تا بتوان اعداد را بر  یابد. بنابراین مفهوم مجموعه فازي می

بی  ورت نسـ ویت در یک مجموعه خاص به صـ اس یک مدل تابع عضـ اسـ
اص داد. در پردازش فازي به پردازش اطلاعات با  همهمترین مرحل  اختصـ

تکنیک فازي انتخاب شــده و مشــکلی که باید حل شــود بســتگی دارد. 
ســازي اطلاعات، اســتنتاج  پردازش فازي داراي ســه مرحله اصــلی فازي 

فازي بر اســـاس قوانین فازي تعریف شـــده، فاززدایی اطلاعات اســـت. 
سـازي) و ها (فازي زدایی شـامل کدگذاري دادهسـازي و فازي مراحل فازي 

ــایی نتـایج (فـازي  ــت. این مراحـل پردازش فـازي را بـا رمزگشـ زدایی) اسـ
ذیر می  روش ان پـ ازي امکـ ازي فـ ابراین، فـ د. بنـ ازي کنـ ــازي و فـ زدایی سـ
ــالـه بـا تکنیـکتمهم ــتنـد کـه توانـایی مـدیریـت مسـ هـاي  رین مراحلی هسـ

ت. راقوانین فازي را دا ایرین   اسـ عمل دلیل اینکه منطق فازي بهتر از سـ
ــت کـه  ،  کنـدمی در حـالیکـه   ؛بردهمـه چیز از عـدم دقـت رنج میاین اسـ

ــاختار می ــازدمنطق فازي درك خود را با در نظر گرفتن س از  ].21[ س
ابهام منجر به عدم  و ســوي دیگر، دلایل بســیاري مانند تصــادفی بودن

]. بر این 23،  22[ شـودها میقطعیت در نتیجه پردازش اطلاعات و داده
هاي  اســاس در این مقاله از یک الگوي فازي تصــادفی براي تعریف وزن

 بهره خواهیم برد.کینگ  ایشبکه عصبی اسپهاي نورونمورد نیاز براي 

 اسپایکینگ شبکه عصبی  -۳-۲
العاده  از تعداد زیادي عنصـر پردازشـی فوق هاي عصـبی اسـپایکینگشـبکه

شـده که هاي مغز) تشـکیل(با مدلسـازي عصـب نورونپیوسـته به نام  همبه
ــئله با یکدیگر به ــورت هماهنگ عمل میبراي حل یک مس کند. این ص

عصـبی    کنند. شـبکهها با کمک اسـپایک به هم ارتباط برقرار مینورون
ها داده اي که اطلاعات ورودي به آنمعمولاً لایه  ؛هاسـتاي از لایهشـبکه

ود تحت عنوان لایهمی هاي خروجی از آن اي که دادهي ورودي و لایهشـ
افـت می هدریـ ــود تحـت عنوان لایـ ده میشـ امیـ ه ي خروجی نـ ــود و بـ شـ

هاي پنهان گفته  هاي دیگر بین این دولایه (در صـــورت وجود) لایهلایه
ي تعداد لایه هاي پنهان بالا، شــبکه عصــبی اســپایکینگ  برا .شــودمی

هاي  هاي عصـبی اسـپایکینگ، سـیسـتم شـبکه  شـود.عمیق تشـکیل می
هاي عصـبی زیسـتی الهام گرفته محاسـباتی هسـتند که توسـط شـبکه

ــده ــکیـل میشـ دهنـد. منظور از یـادگیري در انـد کـه مغز حیوانـات را تشـ
ها در شــبکه  نورونگذاري  ها و آســتانههاي عصــبی، تنظیم وزنشــبکه

3 Self-Organizing Map (SOM) 
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ترین  شـده، که معمول هاي متفاوتی بیان باشـد. بر این اسـاس الگوریتممی
ــتـه بـه زمـان   آنهـا یـادگیري  دلتـا، یـادگیري رقـابتی و انعطـاف پـذیري وابسـ
 .باشداسپایک می

 الگوریتم بهینه سازي گرگ خاکستري -۳-۳
] سـال  24در [  توسـط سـید علی میرجلیلی الگوریتم گرگ خاکسـتري 

سـازي  ارائه شـده اسـت. این الگوریتم فراکتشـافی یا الگوریتم بهینه 2014
کار گرگ یوه شـ اس رفتار و شـ ت. این الگوریتم  بر اسـ تري اسـ هاي خاکسـ

ــاده  و  مبتنی بر جمعیـت بوده ــادگی قـابلیـت فرآینـد سـ اي دارد و بـه سـ
 .تعمیم به مسائل با ابعاد بزرگ را دارد

 سازي اسب وحشیالگوریتم بهینه -۳-۴
هالگوریتم اي بهینـ ام هـ ل الهـ امـ ک عـ ار طبیعی یـ ســـازي معمولاً از رفتـ

ه میمی د کـ ا  گیرنـ ل فیزیکی یـ امـ ک عـ ا یـ اه یـ ــان، حیوان، گیـ د انسـ توانـ
د. بسـیاري از الگوریتم یمیایی باشـ ته از شـ ده در دهه گذشـ هاي ارائه شـ
ه شـــده ام گرفتـ ات الهـ ار حیوانـ ک الگوریتم رفتـ ه از یـ الـ د. در این مقـ انـ

کنیم که از اسـتفاده می سـاز اسـب وحشـیسـازي جدید به نام بهینهبهینه
ها معمولاً  هاي وحشـی الهام گرفته شـده اسـت. اسـبرفتار اجتماعی اسـب

ب زندگی در گروه ب نر و چند مادیان و کره اسـ کل از یک اسـ هایی متشـ
مانند چرا،   ؛دهندنشــان میها رفتارهاي زیادي از خود کنند. اســبمی

ها را از سـایر  گیري. رفتار جذابی که اسـبتعقیب، تسـلط، رهبري و جفت
اي  هاســت. رفتار پرورش اســب به گونهکند، ادب آنحیوانات متمایز می

ها قبل از رسـیدن به سـن بلوغ گروه را ترك کرده و به اسـباسـت که کره
ــدن هـاي دیگر میگروه پیونـدنـد. این خروج براي جلوگیري از جفـت شـ

بخش اصلی الگوریتم پیشنهادي پدر با دختر یا خواهر و برادر است. الهام
  ].25[ رفتار مؤدبانه اسب است

 روش یادگیري پیشنهادي -۴
 

عمیق،  هاي عصـبی اسـپایکینگ  شـبکهچالش مهم در مسـاله یادگیري 
ــتانه و وزنپیچیدگی   نورونهاي هر هاي بســیار بالاي تعیین مقادیر آس

باشــد. در این طرح  ها مینورونهاي بالا و افزایش تعداد براي تعداد لایه
تم وزن دهی فازي این مقدار  یسـ ده با کمک یک سـ نهادي تلاش شـ پیشـ

ــکل   ــبی    ) 1( را کاهش دهیم. ش ــبکه عص نماي کلی رویکرد آموزش ش
اســپایکینگ عمیق را نمایش داده اســت. در ادامه به تفســیر کامل این 

 چارچوب پیشنهادي خواهیم پرداخت.

 مدل نورون اسپکینگ  -۴-۱
کل   ده ) 1( همانطور که در شـ ان داده شـ ویژگی هاي مبتنی بر ابتدا   ،نشـ

هاي  شــبکهفریم اســتخراج شــده و به مدل هاي آکوســتیک مبتنی بر 
هاي شـوند. با توجه به مدت زمان کوتاه فریموارد میعصـبی اسـپایکینگ  

یگنال قطعه ته سـ ده و تغییرات آهسـ ها  هاي گفتاري، این ویژگیبندي شـ
ثابت فرض   ،بندي شدههاي قطعهمعمولاً در طول دوره زمانی کوتاه فریم

وند. مطابق با مقادیر ثابت براي ویژگیمی هاي اسـتخراج شـده ما براي شـ

پایک از مدل ای هاي لایه ورودي نورون] براي 26یکویچ [زتولید قطار اسـ
الس در   ار پـ د قطـ ا طرح تولیـ ام و آتش بـ اي نورونو از مـدل نورون ادغـ هـ

ــتفاده می ــودلایه میانی و خروجی اسـ موثر این تواند به طور  که می شـ
هویژگی ل هزینـ ا حـداقـ ت را بـ ابـ اب ثـ اي مبتنی بر قـ اتی  هـ ــبـ اسـ اي محـ هـ

ه نورون د. اگرچـ انی غنی  پردازش کنـ ک زمـ امیـ ام و آتش دینـ اي ادغـ هـ
بی  هاي بیولوژیکی را تقلید نمینورون کنند، اما براي کار با بازنمایی عصـ

بندي  با این که زمان  ؛آل هســتندشــود، ایدهکه در این کار اســتفاده می
داري   انس مـ داکثر فرکـ ا تعریف حـ ا بـ اچیزي دارد. امـ ک نقش نـ ایـ ــپـ اسـ

 عصـبی اسـپایکینگ را بالا برد سـرعت تحلیل شـبکهتوان میها، نورون
]28 ،27.[ 

 هاي اصلی این مقاله عبارتند از: مشارکت
ــم رمزگـذاري مبتنی بر مـدل  )1( یـک مـدل نورونی کـه از یـک مکـانیسـ

اي    یکویچزای ه الگوهـ ا ارزش واقعی بـ بـ ک ورودي  ل یـ دیـ براي تبـ
 کند.سنبله استفاده می

ــبی  یک الگوریتم انتخاب ویژگی )2( ــبکه عص هاي مقاوم براي یک ش
ــال نمونـه از بـه یـک پیش واحـد ارسـ ایـک عمیق کـه نیـ ــپـ هـاي اسـ

 شود. آموزشی دارد، معرفی می
اري   )3( ار معمـ ت تعیین خودکـ ابلیـ ا قـ ادگیري بـ ک الگوریتم یـ ه یـ ارائـ

 هاي آموزشی است.شبکه بر اساس نمونه
تکاري قوانین به )4( انی وزن که به دسـ باتی  روزرسـ ادفی محاسـ هاي تصـ

 با سیستم منطق فازي متکی هستند.

 طرح آموزش شبکه عصبی -۴-۲
پایکینگ  شـبکه اطلاعات دریافت شـده از طریق قطارهاي هاي عصـبی اسـ

ــپـایـک از لایـه ورودي را پردازش می ــم  .کننـداسـ هـاي  بنـابراین، مکـانیسـ
هاي صــوتی با ارزش خاصــی براي رمزگذاري بردارهاي ویژگی ســیگنال 

میانی و رمزگشـایی  ها در لایهپیوسـته در قطارهاي اسـپایک و پردازش آن
ــت. براي بنـدي از فعـالیـت نوروننتـایج طبقـه هـاي خروجی مورد نیـاز اسـ

ــبی ایکینـگ   این منظور، یـک طرح رمزگـذاري عصـ ــپـ الـه اسـ در این مقـ
نهاد   دهپیشـ ده فازي، و جسـتجو  که بر اسـاس یک وزن شـ دهی تعریف شـ

ــود. در این بخش مراحـل یـادگیري  بـا الگوریتم فرا ابتکـاري انجـام می شـ
 دهی فازي بر ســیســتم وزن  شــبکه عصــبی اســپایکینگ عمیق مبتنی

 )FWS-DSNN (شود.تشریح می 

 
 FWS-DSNNمدل آموزش : )1(شکل 
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، که FWS-DSNNصـوتی عمیق مبتنی بر   هاي براي آموزش مدل 
اري محبوب از   نوآوري  دین ویژگی گفتـ ار اســــت، چنـ ــلی این کـ اصـ
بندي ارقام ارائه شـده هاي آموزشـی اسـتخراج شـده که براي کلاسـهضـبط

شرایط مختلف  هاي صوتی با  است. در این راستا، ما از یک مجموعه داده
تفاده هرتز  کیلو8مختلف مرد و زن با فرکانس    هاي و نویزي با گوینده اسـ

ضــرایب  ها شــاملهاي اســتخراج شــده از این ســیگنال ایم. ویژگیکرده
ترال فرکانس مل فر ، 1کپسـ از عبور از صـ کارسـ یگنال   2آشـ هاي  و توان سـ

وتی ب ده عنوان گزینههصـ تفاده شـ هاي مناسـب براي طبقه بندي ارقام اسـ
ــت ــدن بـه  33[ اسـ هـاي  ، این ویژگیFWS-DSNN]. قبـل از وارد شـ

ا اتصـــال فریم اري ورودي بـ ه منظور بهرهگفتـ دد بـ اي متعـ برداري از هـ
تر، زمینه ازي میاطلاعات بافت زمانی بیشـ وند. قبل از آموزش مدل  سـ شـ

هاي  ترازي ویژگی، همشـبکه عصـبی اسـپایکینگآکوسـتیک مبتنی بر 
ــب ــتمگفتار با برچس ــیس ــتفاده از س انتخاب ویژگی با   هاي هدف با اس

ســـازي گرگ خاکســـتري بر اســـاس قوانین الگوریتم فراابتکاري بهینه
ــنهادي   ــده پیش ــود. انجام میتعریف ش هاي  یک پراکندگی براي وزنش

این پراکندگی را  1zشـود که در این سـیسـتم با مقدار مختلف معرفی می
ه  دهیم.تغییر می دگی هر ویژگی در طبقـ و میزان پراکنـ اي مختلف  هـ

ــت می ه دسـ ه، بـ ابع، تراکم هر ویژگی در هر طبقـ ا تعریف این تـ د. بـ آیـ
بیشـترین تراکم آن  ،بندي مربوط به خودهایی که نسـبت به طبقهویژگی

ویژگی در هر طبقه داشـته باشـد و بیشـترین پراکندگی ویژگی نسـبت به 
ــد اشـ ه بـ ــتـ ات مختلف داشـ ه براي ویژگی هبـ  ،طبقـ عنوان بهترین گزینـ

ه ا کمـک الگوریتم  بنـدي انتخـاب میطبقـ ایج انتخـاب ویژگی بـ ــود. نتـ شـ
 سازي گرگ خاکستري انجام می شود.بهینه

ده مراحل آموزشبا کمک ویژگی در ادامه،  الگوریتم هاي انتخاب شـ
FWS-DSNN  ودانجام می بکه با شـ . براي هر ویژگی در لایه ورودي شـ

ــپایک ویژگیزمدل ای ــود. حال هاي مختلف تولید مییکویچ، قطار اس ش
هاي آموزشـــی اســـت. این نوبت به تعریف وزن و آســـتانه از روي داده

را با رویکرد یادگیري   FWS-DSNNها، آموزش مدل صوتی عمیق  داده
ر هم امکان پذیر می ت سـ بکهکند. در طول آموزش، پشـ آموزد که می  شـ

ــده را بـا وزنویژگی دهی فـازي و انتخـاب هـاي گفتـار ورودي انتخـاب شـ
ســازي اســب وحشــی با قطارهاي الگوریتم بهینه شــده باآســتانه بهینه

ــپـایـک ورودي از میـان لایـه هـاي میـانی و خروجی نورون  هـاي متعـدداسـ
ســـازي فازي ابتدا بردار ویژگی این طرح بهینه  اســـپکینگ، بهینه کند.

دهـد، کـه در آن بردار ویژگی هـاي را تغییر می𝑋𝑋   ورودي مبتنی بر فریم
[𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … . 𝑥𝑥𝑛𝑛]  است. به شرح ذیل 

 )1( 
[W1. W2. … . W𝑁𝑁] = wighting (Z1. Z2. … . Z𝑁𝑁) 

  𝐹𝐹 = �𝑤𝑤𝑖𝑖 × 𝑥𝑥𝑖𝑖

𝑁𝑁

𝑖𝑖=1

 

ــت و  نورونهاي هر تعـداد ورودي  𝑁𝑁که  معرف پارامترهاي تولید  𝑍𝑍𝑖𝑖اسـ
ازي می ــاس مـدل فـ ــد.وزن بر اسـ اشـ هـاي  معرف وزن  𝑊𝑊𝑖𝑖  همچنین  بـ

گانه دهی چندوزن  ،نکته نوآورانه این کارباشد.  -می  نوروناختصاصی هر  
تم منطقبر مبناي تولید وزن یسـ ادفی با سـ د. براي فازي میهاي تصـ باشـ

 
1 Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC) 

  A.cos(t.s)دهی تصــادفی از یک تابع ریاضــی ایجاد یک مجموعه وزن
اعـث میبهره برده ار بـ ا ایم. این کـ ه بـ د لایـ ه چنـ ــبکـ ــود براي یـک شـ شـ

ــبـه و تخمین وزن  هـاي نورون هـاي  متعـدد در هر لایـه مـا دیگر بـه محـاسـ
 𝑍𝑍1,𝑍𝑍2نیاز نداشـته باشـیم و تنها دو پارامتر  نورونزیاد براي تعریف هر 
این عمل به کاهش پارامترهاي قابل محاســبه براي  را محاســبه نماییم.

ه کمـک مینورونتعریف   ا در هر لایـ ه  هـ بـ ارامتر  پـ اهش  کـ این  د.  کنـ
اده ازي یادگیري و آموزش سـ بکهسـ تا براي کمک می شـ کند. در این راسـ
ــازي بهینه ــبه پارامترهاي    سـ ــتانه  Z1Z,2محاسـ از   به همراه مقدار آسـ

ــتفاده کردهالگوریتم بهینه ــی اس ــب وحش ــازي اس ایم. از طریق یک س
هـاي مختلف بـه یـک هـاي مختلف در لایـهفـازي از نورون  گـذاري وزنیلایـه

ــادفی از وزن ــت میتوزیع تص ــتانه دس یابیم که منجر به ها و مقدار آس
بکه می ده  آموزش شـ وتی ارائه شـ تنتاج، رقم صـ ود. در طول مرحله اسـ شـ

یده با اطلاعات ذخیره شـده در مدل زبان و آموزش دشـبکه  توسـط مدل 
دهی فازي تصادفی شود. استفاده از سیستم وزنواژگان تلفظ ترکیب می

ادفی  هاي کننده وزنبه عنوان یک تعریف تم تولید   تصـ یسـ براي ایجاد سـ
ه وزن از تخمین همـ اده  ــتفـ اي اسـ ه جـ بـ الگوریتم  وزن،  ک  ا کمـ بـ ا  هـ

فراابتکاري یک روش برجســـته براي کاهش پیچیدگی آموزش شـــبکه 
FWS-DSNN  هاي عصـبی پشـت سـر ، شـبکهروشبر اسـاس این  .اسـت

. در طول انتشار  ه شدنشان داده شده، ساخت  ) 1( که در شکل  آنگونه هم
براي تعیین  شـبکه عصـبی اسـپایکینگ  هاي  سـازي رو به جلو، از لایهفعال 

تفاده می نبله اسـ نبلهنمایش دقیق سـ پس تعداد کل سـ ود که سـ ها و شـ
نبله را به ترتیب، به لایه ر    FWS-DSNNهاي  قطارهاي سـ بعدي منتشـ

متصـل   شـبکههاي  درهم، اطلاعاتی را که به لایهکند. این سـاختار لایهمی
 .کندشود، هماهنگ میشر میشده منت

 ): نمایش قوانین فازي 1جدول (
numout numin code 

L Low Low 
M Mid Low 
H High Low 
H Low Mid 
M Mid Mid 
L High Mid 
H Low High 
L Mid High 
H High High 

 
هاي تصادفی  سیستم فازي تعریف شده براي ایجاد وزن ):2( شکل

(الف): نماي کلی سیستم فازي (ب): توابع عضویت ورودي و خروجی  
 ) 1( (ج): مشخصه ورودي و خروجی مدار به ازاي قوانین فازي جدول

2 Zero Crossing Rate (ZCR) 
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 هاي مختلف یادگیري ماشین. مقایسه نتایج دقت روش  -2جدول 
WHO-FWS-

SNN 
WHO-
SNN ANN ANFIS ML methods 

(%) 

97.2 92.3 84.38 81.2 Digit 
recognize 

98.93 95.47 96.27 95.85 IRIS 

 سازي و بحث نتایج شبیه  -۵

 ها ها و استخراج ویژگیمجموعه داده -۵-۱
ــده، که در آن کلیپ  TIDIGITSمجموعه داده  ــبط ش ــوتی ض هاي ص

ــداي بلنـد می ــاده بلنـدگوهـا ارقـام را بـا صـ گوینـد. یـک مجموعـه داده سـ
بط ارقام گفتاري در   امل ضـ وتی/گفتاري شـ  8با فرکانس   wav فرمتصـ

اند که در ابتدا و انتهاي  اي بریده شـدهها به گونهکیلوهرتز اسـت. ضـبط
ــنـد. این مجموعـه از مراجع  ــتـه بـاشـ ــکوت را داشـ آن تقریبـاً حـداقـل سـ

] عمدتا از 32و31[  شـــوند. در کارهاي مختلف] برداشـــت می30و29[
براي تمایز ارقام مختلف گفتاري اسـتفاده  کپسـترال فرکانس مل ضـرایب

یگنال صـوت در این  ده از پنجره سـ به شـ رایب محاسـ ده اسـت. براي ضـ شـ
هاي آماري اســـتفاده شـــده اســـت که در کنار  کار از یک مدل ویژگی

فر  هاي مختلفویژگی از عبور از صـ کارسـ یگنال   آشـ وتیو توان سـ  ،هاي صـ
شود. به دلیل بالا ویژگی براي هر سیگنال صوتی استخراج می 77جمعا 

بودن حجم پردازش محاسباتی در این مطالعه موردي به کمک الگوریتم  
شـود. ویژگی اصـلی شـناخته و انتخاب می هفتگرگ خاکسـتري تنها  
اب ویژگی ار انتخـ دگی بین معیـ الاترین میزان پراکنـ ــاس بـ ا هم بر اسـ هـ

ه براي تـک تـک ویژگی الاترین میزان تراکم در هر طبقـ ات و بـ ا  طبقـ ا بـ هـ
باشـد. بنابراین هر قابل محاسـبه می  MATLABتابع واریانس در برنامه 

دادهویژگی مقــدار خروجی  کمترین  کــه  روي اي  از  را  ــت  تســ هــاي 
عنوان ویژگی برتر  ههاي صـــوتی براي تابع هدف ایجاد کند، بســـیگنال 

اب می ــتجوي ویژگیانتخـ اي  گردد. این جسـ ک الگوریتم  هـ ا کمـ برتر بـ
چارچوب روند آموزش،   ) 1( شــود. در شــکل گرگ خاکســتري انجام می

 نمایش داده شده است.
در این مقاله، براي آموزش شــبکه پیشــنهادي از الگوریتم اســب 

نهادي   ت. بنابراین، روش پیشـ ده اسـ تفاده شـ ی اسـ با   FWS-SNNوحشـ
با دو روش یادگیري ماشـین، که شـامل اسـب وحشـی  رویکرد الگوریتم  

بکه عصـبی  روش  بکه فازي عصـبی تطبیقیشـ اسـت براي  1پیشـخور و شـ
این مقایسـه شـده اسـت.   9-0ارقام  الهاي صـوتی براي بندي سـیگنکلاس
عضــو که بر  ســیهاي تســت که به تعداد ها براي مجموعه دادهروش

هاي مختلف آموزش داده روشعضـو تحت  120هاي آموزش اسـاس داده
شـبکه تعریف   ،موردي   گردد . براي این مطالعهشـده اسـت، بررسـی می

براي تمام   [1 8 15]هاي نورونشـــده یک شـــبکه ســـه لایه با تعداد 
ــبکه ــت. جدول ش ــده اس ــتفاده ش ــین اس نتایج   ) 2( هاي یادگیري ماش

دهد. همانطور که نشـان مقایسـه را براي دو مطالعه مورد نظر نشـان می

 
1 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) 

ت  ده اسـ نهادي داده شـ ت    WHO-FWS-SNN  روش پیشـ ته اسـ توانسـ
 هاي یادگیري ماشین ایجاد کند.بالاترین دقت را در مقایسه سایر روش

 گیري نتیجه -۶
بی جدید یادگیري متوالی براي بندي در این مقاله، یک طبقه کننده عصـ

ــپایکینگ، به نام  ــبی اسـ ــبکه عصـ ــکلات  FWS-SNNشـ ، براي مشـ
یگنال طبقه ت. الگوریتم  بندي ارقام از روي سـ ده اسـ وتی ارائه شـ هاي صـ

ادگیري متوالی   ه  WHO-FWS-SNNیـ داد لایـ د از تعریف تعـ ا و بعـ هـ
هاي دهی و تعیین آستانه نورونهاي هر لایه به طور خودکار وزن-نورون

ــی را بـا  میـانی و خروجی مورد نیـاز را تعیین می ــینـاپسـ کنـد و وزن سـ
تم وزن یسـ تفاده از سـ ادفی با مجموعه دادهاسـ ت  دهی فازي تصـ هاي تسـ

انی وزن کم هزینه دهد. الگوریتم یادگیري از قوانین بهتطبیق می روزرسـ
ــتفاده می ــباتی اس نیاز   نورونبه دو پارامتر براي هر  کند که فقطمحاس

بکه عصـبی مورد مطالعه را کاهش  دارد. این روش پیچیدگی آموزش شـ
تراتژي می ازي  ها را براي بهینهدهد. ما همچنین تعدادي از اسـ بکه سـ شـ

پایکینگ   ازي در سـختبراي پیادهعصـبی اسـ با محدودیت حافظه   افزارسـ
و انرژي، از جمله تقریبی در محاسبه دینامیک عصبی و کاهش دقت در 

دهی فازي وزن روشکنیم.  هاي سـیناپسی، توصیف میسـازي وزنذخیره
دهی از پارامترهاي شـبکه براي وزن % %9/71 توانسـته اسـت با کاهش

بکه نورون بی  ها کمک خوبی به کاهش پیچیدگی آموزش شـ بکه عصـ شـ
هاي  به عنوان کار آینده، ما آموزش شـبکهپیشـنهادي بدهد. اسـپایکینگ  
ار براي مکرر نورون ــخیص گفتـ اربرد تشـ گ را براي کـ ــپکینـ اي اسـ هـ

بندي ارقام را بررسـی خواهیم کرد تا عملکرد تشـخیص را بهبود کلاسـه
ــیم ــازي فازي نوع دوم براي این منظور در ادامه از یک مدل   .ببخشـ سـ

 توان استفاده نمود.ا جهت افزایش دقت میهنورونبراي تعریف 
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