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Abstract: The architecture of spiking neural network (SNN) is introduced inspired by dynamic spiking neurons. SNNs 
have great potential to understand time-dependent entanglement pattern by dynamic spiking neurons and can process 
coded data according to time event. However, training deep SNNs is not straightforward. In this paper, we propose a new 
layered SNN learning framework for fast and efficient pattern recognition, which uses optimization algorithms to learn 
deep SNNs. In the mentioned method in the deep learning problem of our deep SNN layers, with the help of different 
algorithms of gradient-based optimization (GBO) and wild horse optimization (WHO), the two main parameters of spike 
neurons are searched and calculated for different layers. We use SNN to model the digital speech recognition system and 
compare and evaluate their performance in different scenarios with other deep learning methods. The results of SNN 
training for data extracted from different datasets show an increase in identification and estimation accuracy compared to 
the performed tasks. Comparing the results, the proposed SNN-WHO method was able to achieve accuracies of 95.47% 
and 92.3% among its counterparts, and they show an increase in the accuracy of identification and estimation compared 
to the performed works. 
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Extended Abstract 

1- Introduction 
The architecture of spiking neural network is introduced 
inspired by dynamic spiking neurons. SNNs have great 
potential to understand time-dependent entanglement 
pattern by dynamic spiking neurons and can process coded 
data according to time event. However, training deep 
SNNs is not straightforward. In this paper, we propose a 
new layered SNN learning framework for fast and efficient 
pattern recognition, which uses optimization algorithms to 
learn deep SNNs. In the mentioned method in the deep 
learning problem of our deep SNN layers, with the help of 
different algorithms of gradient based optimization (GBO) 
and wild horse optimization (WHO), two main parameters 
of spike neurons are searched and calculated for different 
layers. We use SNN to model the digital speech 
recognition system and compare and evaluate their 
performance in different scenarios with other deep 
learning methods. Comparing the results, the proposed 
SNN-WHO method was able to achieve accuracies of 
95.47 and 92.3 among its counterparts, and they show an 
increase in the accuracy of identification and estimation 
compared to the performed works. 

2- Methodology 
Considering the problem of SNN training according to 
systematic data, providing an optimization approach with 
the help of optimization algorithms is the main solution to 
adapt the trained systems to the expected values. 
Therefore, in this article, an effective error measure is used 
to calculate the objective function. First, we prepare the 
training data for the desired system. In this step, with the 
help of a genetic algorithm, the data sets or features that 
have the closest match with the system outputs are 
normalized to train the SNN network in the interval [0,1]. 
Other input features are removed from the training set. 
After preparing the training data for the SNN network and 
defining the network structure for the number of layers and 
neurons in each layer, we determine the learning 
parameters of the DSNN deep spiking neural network by 
algorithms. 
In this method, by determining the number of layers of the 
deep SNN network and the number of neurons in each 
layer, a general definition of the network is obtained, 
which is used to match the results of the desired system to 
estimate the output of the network. The system will use the 
optimization algorithms proposed in this article (GBO and 
WHO). 
To match the simulation results, we need to calculate the 
generated network for each test data and calculate the 

effective error or deviation for their equivalent outputs. In 
the next step, the objective function of aggregating all 
errors is determined based on the following relationship. 
The important point for calculating and valuing the output 
of the network in this work is to calculate the RMS value 
of the turn spike in the output of the output neuron, which 
is calculated for the interval 0 to 0.21. 
 

1)      for   i=1,….., -)2F(x) =(exp(μ * ∑error(i)
number of training set 

3- Results and discussion 
In this article, we have used two data sets to analyze the 
performance of our proposed design for different samples. 
Three machine learning methods have been applied, which 
include feedforward ANN and ANFIS, adaptive neural 
network, and the proposed SNN method with two GBO 
and WHO algorithm approaches. For this case study, the 
defined network of a three-layer network with the number 
of neurons [5 3 1] has been used for all machine learning 
networks. Comparing the results, the proposed SNN-
WHO method was able to achieve accuracies of 95.47 and 
92.3 among its counterparts, and they show an increase in 
the accuracy of identification and estimation compared to 
the performed works. 

4- Conclusion 
Preliminary results have shown that the detection 
performance of SNNs is either comparable or slightly 
worse than that of ANNs with the same network 
architecture. A possible reason for this performance 
reduction is the reduced representation power of the 
discrete neural representation (i.e. spike count) compared 
to the continuous floating point representation of artificial 
neural networks. In addition, the identification 
performance of ANFIS and ANN and SNN models in a 
scenario with few resources is also investigated. In this 
scenario, SNN noise models outperform conventional 
artificial neural networks, which can be attributed to the 
noisy training of the burst learning framework. The neural 
encoding scheme adopted in this work allows the input 
features to be encoded in a short encoding time window 
for fast processing by SNNs. Recurrent neural networks by 
exploring the long temporal context information in the 
input signals have excellent modeling capability for the 
signals. They have shown once. As future work, we will 
investigate recurrent networks of spiking neurons for 
speech recognition applications for digit classification to 
improve recognition performance.

  

 



 1403    پاییز   -   سوم شماره    - دوم سال    -   مدارها، داده ها و سامانه ها   ل ی تحل   نشریه    

 همکارانحامیان و  /...سازي سیستم تشخیص گفتاربا استفاده از تکنیک مدل 

 ۴۵ 

 قیعم  يریادگبا استفاده از تکنیک ی  گفتار صیتشخ ستمیس يسازمدل 
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  ياالعادهفوق  لیپتانس  اسپایکینگ   یعصبهاي  شبکهشده است.    یمعرف  ایپو  نگیکیاسپا  ي هابا الهام از نورون  اسپایکینگ  یشبکه عصب  ساختار  :چکیده
زمان پردازش   دادیشده را مطابق با رو  ي رمزگذار   ي هاداده  ندنتوایدارند و م  ا یپو  نگی کیاسپا  ي هادرهم وابسته به زمان توسط نورون  ي درك الگو   ي برا
 اسپایکینگ  یشبکه عصب  ي ا هیلا  ي ریادگی  د یچارچوب جد  کیمقاله،    نی. در استیساده ن  قیعم  اسپایکینگ  یعصبهاي  شبکه  حال، آموزش  نید. با انکن
استفاده   قیعم  اسپایکینگ  یعصبهاي  شبکه  ي ر یادگی  ي برا  ي ساز نهیبه  ي هاتمیکه از الگور  شودیم   شنهادیو کارآمد پ  عیسر  ي الگو  صی تشخ  ي برا
دو   ،ی اسب وحش  ي ساز نهیو به  انیبر گراد  یمبتن   ي سازنهی مختلف به  ي هاتمیکمک الگور  هب  ، ق یعم  يریادگی. در روش اشاره شده در مساله  دکنیم

 ستمی س يسازمدل  ي برا اسپایکینگ یشبکه عصب از در این مقاله، . شودیمحاسبه م ومختلف جستجو   ي هاهیلا يبرا کیاسپا ي هانرون یپارامتر اصل 
، در مقایسه نتایج.  شودیم  ی ابیو ارز  سهی مقا  قیعم  ي ریادگی  ي هاروش   ریمختلف با سا  ي وهایدر سنارها  استفاده و عملکرد آن   یگفتار رقم  صی تشخ

در بین همتایان خود دست پیدا   %92.3و    %95.47هاي  توانسته به دقت  یاسب وحش   ي سازنهی بهبا    اسپایکینگ  یعصبهاي  شبکه  روش پیشنهادي 
 . دهندیانجام شده نشان م ي را نسبت به کارها نیو تخم ییدقت شناسا شیافزا که ؛کند

 . یاسب وحش ي ساز نهیبه، انیبر گراد یمبتن ي سازنهی به ،اسپایکینگ ی عصب  ي ها شبکهواژه هاي کلیدي: 
DOI: 00.00000/0000   :پژوهشینوع مقاله 

 15/09/1402:   تاریخ ارسال مقاله 02/07/1403 : تاریخ پذیرش مقاله 30/09/1403 : مقاله چاپتاریخ 

 
 

 مقدمه   -۱
 جدیدي  نسـل عنوان به  2اسـپایکینگ  عصـبی  هاي در سـالهاي اخیر، شـبکه

ــبکـه از ــبی  هـاي شـ ــرف  کم  عمیق  عصـ ،  پراکنـده  پردازش  دلیـل بـه  مصـ
ان اهمزمـ داد  و  نـ اینري   محور  رویـ ت افزار ظهور  بـ ــخـ ل اجرا در سـ ابـ   و قـ

شـده از به صـورت کنترل  یقعم  یمصـنوع  یشـبکه عصـب .]1[ اندکرده
ت  یقطر ار برگشـ ودیآموزش داده م  یانتشـ تردهبهو  ]  2[ شـ به   ي اطور گسـ

  یص تشخ  یون،رگرس  بندي،بقهحل مشکل ط ي برا  یعنوان ابزار محاسبات
ــئله تخم ــئله به  ینتابع و همچن  ینالگو و مس ــازي ینهمس با   یچیدهپ  س

ــاختار  ــس ــتهو ناپ یخط یرغ  یاربس ــت.  مورد  یوس ــتفاده اس از   یبرخاس
ــبکه ــکالات ش ــب  ي هااش ــنوع  یعص ها و چالش مجموعبه عنوان   یمص

  .شوندیقابل توجه شناخته م  ي هایتمحدود

 
 مسئول  سندهینو *

2 spiking neural networks (SNN) 

قابل توجه در    ي هایتها از جمله محدودبودن داده  ي ند بعدچ •
زمان  یادگیري  که  است  نظارت  م  یتحت  میاتفاق  که   یزانافتد 

 شود.  یادز وحشتناکیبه طرز  یآموزش یازاتها و امتیژگیو
  یرقابل و حجم غ   یمحاسبات  یازهاي با توجه به حافظه حاصله و ن •

  يهاشبکه  یادگیري  افزاري،آموزش در بعد سخت  ي مقاومت داده برا
 کند.  یم یزتررا چالش برانگ یعصب
  ین مشخصه ب  یژگیو  یهمپوشان  ي، بنددر طبقه  یچالش اضاف •

  یم هستند، کار تقس  یرخطیها غداده   یرامختلف است، ز  ي هاکلاس
 کرده است.  یزبرانگها را چالشکلاس

بس  یقعم  یادگیري  ي ها مدل  • انواع داده  یاري معمولاً در  ها از 
خوب همواره    یعملکرد  اما  برا  یکدارند،  بزرگ  داده   ي مجموعه 

 . است ي ضرور داریمعن  یجنتا یدتول ي آموزش آنها برا
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  ي ها مدل   ی،از روش اکتشاف  ادهاشکالات با استف  ینبا تمرکز بر بهبود ا
اداده  ي بندخوشهاسپایکی    یشبکه عصب  در   .شودیم  یبررس  کار  ینها 

عصب  شبکه  مغز  یاي مزا  ي دارا  اسپایکینگ  یاگرچه  و    ي قو  ي شباهت 
و   یشنما  ي گسسته برا  هاي یکاستفاده از اسپا  یلبه دل  ي مصرف کم انرژ 

ن هنوز  آن  عملکرد  است،  اطلاعات  دارد  یازانتقال  بهبود  آموزش و    به 
عصب  یممستق  با   است   یزبرانگچالش  اسپایکینگ  یشبکه  مقایسه  در  و 
 از دقت بالایی برخوردار نیست.  یعصب  ي هاشبکه
برا  ییهایتقابل  اسپایکینگ  ی عصب هاي  شبکه • پردازش    ي را 

داده  تعر  يهااطلاعات  با  مختلف  نشان وزن   ین ا  یفمنابع  ها، 
 اند. داده

 نگیکیاسپا  یعصب   ي هاشبکهبر    مبتنی  ي هامدل   ین،علاوه بر ا •
 ي برا  یربناییز  یعصب  ینامیکد  آمیزیتموفق  سازيیهشب  ییتوانا

 اند. را نشان داده یصتشخ  ي کاربردها
با توجه به تعاریف انجام شده براي شبکه عصبی اسپایکینگ و   •

اجراي سخت پردازندهقابلیت  در  این سیستم  ساده  هاي  افزاري 
بندي  ها براي طبقهبه کاربردهاي مهم در این شبکه  ،کم مصرف 
 ایم.  هاي هوش مصنوعی دست یافتهو پردازش

  یعصب  ي هاشبکهبا کمک  بنابراین تلاش شده است تا مسائل مختلف  
اما براي این مدل از هوش مصنوعی با پردازش و حل گردد.    نگیکیاسپا

بهینهچالش و  آموزش  براي  هستیم.  هایی  روبرو  مهمترین  سازي  از 
داده  ،هاچالش براي  شبکه  آموزش  نحوه  با  مختلف برخورد  هاي 
وزن کلاسه تعریف  طبق  نرونبندي  براي  مختلف  لایههاي  هاي هاي 

ارائه یک مدل آموزش مختلف در شبکه عصبی اسپایکینگ عمیق است.  
بندي،  براي افزایش دقت طبقه عمیق   نگی کیاسپا یعصب ي هاشبکهبراي 

بندي و هوش هاي مهم تحقیقاتی اخیر براي کاربردهاي کلاسهاز چالش
براي افزایش  ،در رویکردهاي ارائه شده در مساله آموزشمصنوعی است. 

نرون  افزایش  نیازمند   ی عصب   ي هاشبکههاي  ها و تعداد لایهدقت شبکه 
که این با مشکل پیچیدگی محاسباتی براي آموزش هستیم    نگیکیاسپا

این مساله ما را بر این داشت تا به دنبال یک روش جدید  شود.  روبرو می
هاي عصبی اسپایکینگ عمیق و پیچیده به منظور براي پشتیبانی از شبکه

 بندي باشیم. افزایش دقت آموزش طبقه
  يهاشـبکه  به  هاي عصـبیشـبکه  تبدیل  جدید چارچوب یک ،]4[ در

  الگوي  تشـخیص براي  را  اي لایه  یادگیري   چارچوب و نگیکیاسـپا  یعصـب
 هم سـر  پشـت  یادگیري  عنوان به که شـده اسـت  پیشـنهاد  کارآمد  و سـریع

 با. شـودمی  شـناخته  عمیق  نگیکیاسـپا  یعصـب  ي هاشـبکه  پیشـرونده
ــابقـهبی  انرژي   وري بهره  انگیزه ابلیـت  و  سـ ــریع  پردازش  قـ ، اطلاعـات  سـ

] 5[در   گفتار  تشـخیص براي  را  نگیکیاسـپا  یعصـب  ي هاشـبکه از  اسـتفاده
ی ت بررسـ ده اسـ بکه از،  کار  این در. شـ پایکینگشـ بی اسـ  براي   هاي عصـ

 چندین در  را  هاآن عملکرد و شــده اســت  اســتفاده صــوتی  ســازي مدل 
ــنـاریو ــخیص  سـ دقـت    تجربی  نتـایج.  گرددمی ارزیـابی  بزرگ واژگـان  تشـ
هاي  شــبکه همتایان به را  رقابتی بزرگ واژگان  گفتار خودکار  تشــخیص

 دهند.می نشان خود  عصبی

داد طیف حد  از بیش ازدحام بکه و انسـ یم که شـ  باعث مخابرات بیسـ
 با براي مقابله. ها اسـتاین شـبکه  مهم  هاي نگرانیاز    شـودمی تماس  قطع

ــائل ــبکه یک  همزمان  طور  به  این مس   رادیویی  فناوري   بر  مبتنی رله ش
ناختی ده  ] پیشـنهاد6[ در  شـ ت  شـ  طیفی  حسـگر  تکنیک  یک ابتدا. اسـ

  سازيبهینه  الگوریتم  با دیده آموزش  اسپایکینگ  عصبی شـبکه  بر  مبتنی
 طیف  هاي حفره  کارآمد  تشـخیص براي   یافته جهش شـدهاصـلاح نهنگ

 با هاي عصـبی اسـپایکینگشـبکه هاي وزن،  اینجا  در. شـده اسـت  پیشـنهاد
ــتفـاده  آموزش  طیف  هـاي حفره  مؤثر  بینیپیش  براي   این الگوریتم  از  اسـ

ــونـدمی  داده ا7در[.  شـ اده  ]،بـ ــتفـ ه  از  اسـ ــازي بهینـ  ژنتیـک  الگوریتم  سـ
  هاي عصـبی اسـپایکینگ شـبکه  مدل  یک روي   غیرمسـلط سـازي مرتب

د ارآمـ اص  کـ ا،  خـ اده  بـ ــتفـ دل   از  اسـ ــبی  مـ ام  براي ،  ایژیکویچ  عصـ  انجـ
 بر  تمرکز با،  هاي عصـبی اسـپایکینگشـبکه  در هدفه چند  سـازي بهینه

ال   پارامترهاي   جسـتجوي  بکه اتصـ تیابی براي  شـ لیک نرخ  به  دسـ   هدف  شـ
بی انواع ت کار به،  مهارکننده  و  کنندهتحریک عصـ  یک  ]،8[  در .رفته اسـ

اري  ــبی  معمـ داد  عصـ دولار  محور  رویـ ذیرآموزش  مـ ا  پـ ه  انتهـ ا  بـ ه  انتهـ  ارائـ
 انجام براي   محلی  اي آسـتانه و  سـیناپسـی انطباق قوانین  از  که شـودمی

.  کندمی  استفاده دلخواه زمانی-مکانی  سـنبله  الگوهاي   بین  هاي دگرگونی
  عصـــبی  شـــبکه  هاي معماري   از  انتزاعی بســـیار مدل  یک  معماري  این

  مبتنی اسپایکی   عصبی شبکه معماري . دهدمی  نشان  را  موجود  اسپایکی
داد  بر ادي   عمیق  رویـ ــنهـ دمی)  ODESA(   پیشـ ه  توانـ ان   طور  بـ   همزمـ

 دلخواه زمانی  هاي مقیاس  در را مراتبی  سـلسـله زمانی-مکانی  هاي ویژگی
 انتشـار پس از اسـتفاده بدون را  آنلاین  یادگیري   این مدل .  بیاموزد  متعدد

ــبـه  یـا  خطـا  بر  مبتنی  چـارچوبی  ]،9در [.  دهـد  می  انجـام  گرادیـان  محـاسـ
 براي   اسـپایکینگ  عصـبی  هاي شـبکه  با تکراري  آزاد انرژي   سـازي بهینه
 یادآوري   و  تولید  براي )  PFC-BG( مخطط    –  فرونتو  سیستم سازي مدل 
 تصـویربرداري  مطالعات  راسـتاي  در.  کندمی  ارائه صـوتی  حافظه  هاي توالی

بی ده انجام  عصـ تراتژي  یک، PFC  در  شـ تفاده   با واقعی  کدگذاري   اسـ   اسـ
 را انتزاعی  هاي توالی  تا  شـودمی  پیشـنهاد  مدولاسـیون  افزایش مکانیسـم از

ــاس بر تنها ــان هاآن در  هاآیتم مکان  و رتبه اس ــاس بر.  داد  نش  این اس
اختار به  حسـاس هاي نورون از اي مجموعه توانمی،  مکانیسـم  را زمانی سـ

. داد نشـان را  جدیدي   دنباله هر بتوان هاآن از که هایی سـاختتوالی در
 بالا دقت  به  دسـتیابی براي   پیشـرفته هاي   هاي عصـبی اسـپایکینگشـبکه

  تعبیه   هاي سـیسـتم  در آنها اسـتقرار  نتیجه  در، دارند نیاز زیادي   حافظه به
  لبه   هاي گره و باتري  با همراه تلفن  هاي دستگاه در،  مثال  عنوان  به،  شده

 را  FSpiNN  ]،10مقاله [، راسـتا این در. شـودمی  دشـوار اشـیا اینترنت
ــنهاد ــازي بهینه  چارچوب یک،  کندمی  پیشـ ــت به براي   سـ  آوردن دسـ

 براي  کارآمد  انرژي   و  حافظه  با کارآمد  هاي هاي عصبی اسپایکینگشبکه
  عین   در و نظارت  بدون  یادگیري  قابلیت با،  اســتنتاج  پردازش و آموزش

 دقت ارائه شده است. حفظ حال 
بکه قبلی  هاي تکنیک  اکثر پایکینگشـ   را  هاداده که  هاي عصـبی اسـ
ــبکه به  کنندمی مدیریت ــوندمی محدود عمق کم  هاي ش ، بنابراین و ش
 سوزي آتش  و ادغام  رفتار،  کلی  طور  به. دهندمی نشان  را  پایینی  عملکرد

ــپـ هـاي نورون ــپـایـک  فعـالیـت،  کایـاسـ  کـاهش  ترعمیق  هـاي لایـه در را  اسـ
پایک  پراکنده  فعالیت. دهدمی  به(  بهینه جهانی  حل راه یک به منجر  اسـ
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  پرداختن   براي . شودمی  آموزش  طول  در ) تابع هدف کاهش، مثال  عنوان
ه ت  این  بـ دودیـ ه [،  محـ الـ ت11مقـ ــرفـ اي ] پیشـ اري  و  الگوریتمی  هـ   معمـ

بکه آموزش  تسـریع براي  را جدیدي  پایکینگشـ یار  هاي هاي عصـبی اسـ  بسـ
اي  داده  روي   بر  عمیق اد  1DVSهـ ــنهـ دمی  پیشـ ه.  کنـ اص  طور  بـ ا،  خـ   بـ

ازي فعال  بالابر آموزش پایک  سـ ازي بهینه  با  که)  SALT(   اسـ  و هاوزن  سـ
  افزایش هالایه  تمام  در  را  سنبله فعالیت،  کانولوشن هاي لایه در هاآستانه

 متقاطع  آنتروپی  افت  اساس  بر  را  ها  وزنه،  SALT  اعمال   از  پس.  دهدمی
  یابد. می آموزش
  حد چه تا  سـازي خودبهینه  فرآیند این که  نیسـت  مشـخص کنونتا

ــت  مؤثر  نیز  واقعی  مغزهـاي   در ــبکـه   مـدل   یـک  اجراي   ]12[ در.  اسـ   شـ
ــبی ــپایکینگ  عص ــازخودبهینه  اس ــت  س ــده اس  در این کار، با. عملی ش
 با هاپفیلد شـبکه  سـازي شـبیه  براي   اسـپایک  عصـبی این شـبکه از اسـتفاده

عی،  هبی  یادگیري  ودمی  سـ تم بین  شـ یسـ بی  هاي سـ  و  نرخ بر  مبتنی  عصـ
ذاري   بر  مبتنی دگـ انی  کـ اط  زمـ ه.  گردد  برقرار  ارتبـ ارایی  اگرچـ د  کـ   فرآینـ

  هاپفیلد   شـبکه  یک  سـازي سـاده  فرضـیات  از  مسـتقل  سـازي خودبهینه
 در حوزه سـخت افزار به  مدل  این کردن ترواقعی اسـت اما، براي   معمولی

 است. نیاز  بیشتري  کار
ســیســتم   جدید  چارچوب یک نوآوري ما در این مقاله اســتفاده از 

هاي  با الگوریتم  هاي عصبی اسپایکینگشبکه بر  مبتنی یادگیري ماشین
ازي بهینه د.می  سـ تم تطبیق   باشـ یسـ تا براي آموزش از یک سـ در این راسـ

ــازي مبتنی بر گرادیان نتایج طبقه   2بندي با کمک دو الگوریتم بهینه س
هاي براي تعیین پارامترهاي شـبکه نرون  3سـازي اسـب وحشـیو بهینه

ــعه  ــت. در حقیقت در این تحقیق براي توس ــپایکینگ بهره برده اس اس
ــپـایکینـگ از الگوریتمهـاي نرونآموزش ــازي بهره هـاي بهینـههـاي اسـ سـ

اي  برده ارامترهـ پـ ات مختلف  ا براي اطلاعـ هایم تـ ــبکـ ــبی  شـ اي عصـ هـ
شــامل وزن و مقدار آســتانه هر نرون محاســبه شــود و با   اســپایکینگ

 هاي آموزش تطبیق یابد.مقدارهاي نمونه داده

 اولیه مفاهیم  -۲
ه خواهیم  الـ اده در این مقـ ــتفـ ه مورد اسـ اهیم اولیـ ه مفـ در این بخش بـ

شـود. پرداخت. در ابتدا شـبکه عصـبی اسـپایکینگ معرفی و مدلسـازي می
ســازي مورد اســتفاده در این مقاله معرفی هاي بهینهســپس الگوریتم

دودیـتمی ا و محـ ــود. در آخر، مزایـ اي این  شـ ههـ ــبکـ ــبی  شـ اي عصـ هـ
براي شـود و نیاز به یک تکنیک آموزش جدید  ها تشـریح می  اسـپایکینگ

 شود.بیان می  هاي عصبی اسپایکینگشبکه

 مصنوعی  هايعصب مفهوم -۲-۱
  مورد بررسی قرار   عملی  کاربرد  براي   معمولاً  که  نورون  مدل   ترینساده

 توصیف   1943  سال   در  که  است  پیتس-کالوخمک  مدل ،  شودمی  گرفته
  این   در   .شد  سازي پیاده]  14[  1958  سال   در  روزنبلت توسط  و ]  13[  شد

 تمام  که  شودمی  معرفی  وزنی  جمع  ماژول   یک  عنوان  به  نورون  مدل، یک

 
1 Dynamic Vision Sensor 
2 Gradient Based Optimization (GBO) 

  ضرب   وزن   نام  به  مقداري   در   را  آن  و  کندمی  جمع  را   ورودي   مقادیر
  یک   عنوان  به  و  کند می  عبور  انتقال   تابع  یک  از  مقدار  این  سپس.  کندمی

 ]: 15[  داد  نشان)  1(   صورت   به  توانمدل را می.  شودمحاسبه می  خروجی

 )1( 𝑦𝑦 = 𝑓𝑓(𝑢𝑢), u = �𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤𝑤 + 𝑤𝑤0𝑤𝑤0
𝑛𝑛

𝑘𝑘=0

 

 هايوزن  دهندهنشان  𝑤𝑤𝑤𝑤،  ورودي   هاي سیگنال   دهندهنشان  𝑤𝑤𝑤𝑤  ،) 1(   رد
 مقدار اولیه  𝑤𝑤0و    𝑤𝑤0پارامترهاي  .  است  انتقال   تابع  یک  f(u)  و  ورودي 

  سیگنال  که  کندمی  تعیین  انتقال   تابع  .کنندمی  معرفی  را  نورون  یک
 معمولاً.  وابسته باشد  ورودي   هاي سیگنال   وزنی  مجموع  به  چگونه  خروجی

، یکنواختی  افزایش،  ارزش  بودن   محدود  مانند  شرط  چند  ارضاي   به  نیاز
 تسهیل   براي   بودن  تمایز  قابل  و  واقعی  هاي آرگومان  همه  روي   بر  تعیین

 . شودتعریف می یادگیري  هاي  الگوریتم

 کینگای اسپ  هاي  نورون مدل -۲-۲
پایکینگشـبکه  که  هسـتند  مصـنوعی  عصـبی  هاي  شـبکه  ،هاي عصـبی اسـ

 حالت بر علاوه.  کنندمی تقلید را  طبیعی  عصــبی  هاي شــبکه ،نزدیک از
بی ی و  عصـ یناپسـ بکه،  سـ پایکینگشـ بی اسـ  در  را زمان  مفهوم هاي عصـ

دل  اتی  مـ دمی  قرار  خود  عملیـ ده.  دهنـ ه  اســـت  این  ایـ انورون  کـ  در  هـ
  منتقل  انتشـار  چرخه هر در را  اطلاعات هاي عصـبی اسـپایکینگشـبکه

ــیـل   که  دهنـدمی انتقـال   هنگـامی  فقط را اطلاعات کننـد، بلکـهنمی   پتـانسـ
 یک به  - آن  غشـاي  الکتریکی بار  به مربوط  نورون ذاتی  کیفیت -  غشـاي 
دمی خاص مقدار تانه  که رسـ ودمی  نامیده آسـ یل وقتی. شـ ا  پتانسـ  به غشـ

ــتانه ــیگنالی و  کندمی آتش  نورون،  رســدمی آس  به که  کندمی تولید  س
ــخ  در، خود نوبـه بـه کـه  رودمی دیگر  هـاي  نورون ــیگنـال   این  بـه  پـاسـ ، سـ

یل  که نورونی مدل  یک به.  دهندمی کاهش یا  افزایش را  خود  هاي پتانسـ
سـنبله گفته    نورون  مدل ،  کندمی سـوزي آتش آسـتانه از عبور لحظه در

ودمی ته. شـ نبله  نورون  مدل   ترینبرجسـ ت  آتش و ادغام  مدل ،  اي سـ . اسـ
ــطح،  آتش و  ادغـام  مـدل  در ــازي فعـال   سـ   معـادلـه   عنوان  بـه(   اي لحظـه  سـ

یل ازي مدل  دیفرانسـ ده  سـ  گرفته نظر  در نورون حالت  معمول   طور به)  شـ
 پایین یا بالاتر  را مقدار این، ورودي   ســنســورهاي  افزایش  با .شــودمی
ــیدگی حالت نهایت در  اینکه تا  کندمی ــورت در  یا  پوس ــیدن  ص  به رس

تانه لیک آسـ لیک  نورون -  شـ لیک از پس.  کندمی  شـ  به حالت  متغیر،   شـ
 .شودمی  تنظیم  کمتري  مقدار

ــایی  مختلف  هاي روش ــیر  براي  رمزگش ــپایک تفس ــنبله یا اس   به س
ــنبله فرکانس بر تکیه با، دارد  وجود واقعی ارزش  با عدد یک عنوان  هاس

ــنبله زمان، ) نرخ  کد(  ــله  یا، تحریک از پس  بار  اولین براي   سـ  بین  فاصـ
ــه دهی نهـایی نرون آخر از مفهوم در این مقـالـه براي بخش مقـدار  خوشـ

تم  هاي نرون خروجی براي ارزشمیانگین پالس یسـ بکهگذاري سـ هاي  شـ
 نحوه درك براي  پیشـنهاد و اسـتفاده شـده اسـت.  عصـبی اسـپایکینگ

تم  تجربی  مطالعات  باید،  مغز عملکرد یسـ بی  سـ ان و حیوان  عصـ  با  را انسـ
ه ــبیـ ــازي شـ اي مـدل   عـددي   سـ اس  در  مغز  هـ ب  بزرگ  مقیـ .  کنیم  ترکیـ

3 Wild Horse Optimization (HWO) 
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انطور ا  کـه  همـ ــکـل  بزرگی  مقیـاس  در  مغزي   هـاي مـدل   چنین  مـ  از  متشـ
 به الزام دو بین  اي مصــالحه  باید،  دهیممی  توســعه را  پراکنده هاي نورون
ــر ظاهر  نظر  از) 1:  باید  منفرد  نورون یک مدل :  کنیم پیدا  فرد به  منحص

  غنی  شــلیک  الگوهاي  تولید  به قادر) 2 حال   عین  در،  ســاده محاســباتی
 بیوفیزیکی  دقیق  هاي مدل  از اسـتفاده واقعی بیولوژیکی هاي نورون. باشـد
ــلی-هوچکین نوع ــباتی نظر  از  هاکس ــیار محاس ــت منع  بس  ما  زیرا،  اس
ا  توانیممی ــت  تعـداد  تنهـ ــمـاري   انگشـ  واقعی  زمـان  در  را  هـانورون  از  شـ

 نظر  از آتش و ادغام مدل  یک از اسـتفاده، مقابل در.  کنیم  سـازي شـبیه
باتی ت  مؤثر  محاسـ اده غیرواقعی طوربه مدل  این اما،  اسـ ت  سـ   قادر و اسـ

 قشـر هاي نورون توسـط که اسـت  انفجاري   و  پرشـتاب هاي پویایی تولید به
 .شودمی گذاشته نمایش به مغز

  نظر از که است شده  استفاده ساده اسپایکی  مدل  یک،  مقاله  این در
لی-هوچکین مدل  اندازه  به بیولوژیکی ت  قبول   قابل  هاکسـ  نظر  از اما، اسـ

 چهار  به  بســته.  اســت  کارآمد آتش  و  ادغام مدل  اندازه به محاســباتی
ــناخته  انواع انفجار و  جهش رفتار مدل  این،  پارامتر ــده  ش  هاي نورون  ش

ر  مونوگراف در مدل  ریاضـی  تحلیل  و تجزیه کند.  می  بازتولید را مغز قشـ
  .شده است  منتشر] 16[ ایژیکویچ

 آتش   و  ادغام هاينورون -۲-۳
مدل،   عصبی   شبکه  عنوان  به  عموماً  که  است  مدل   پرکاربردترین  این 

. داشت  تکیه  الکترونیک  اصول   بر  مدل   این.  شودمی  استفاده  اسپایکینگ
  تغییر   گذر  پایین  کانال   یک  توسط  و  رود می  پایین  آکسون  از  اسپایک  یک
 تبدیل  I(t-tj(f)) جریان پالس یک به کوتاه  پالس طول  در که ، کند می
  پس   پتانسیل  یک.  کندمی  شارژ  را  آتش  و  مختصات  مدار  که  شودمی

  این با.  داد  افزایش  حاصل  ولتاژ  افزایش  با  توانمی  را  fi t-t (ε(   سیناپسی
  بیشتر   آستانه  مقدار  از  ولتاژ  که  کندمی  ارسال   پالس  یک  نورون،  حال 
 ].19، 18[ شود

 )2( 𝜏𝜏𝑚𝑚
𝜕𝜕𝑢𝑢
𝜕𝜕𝑚𝑚

= −𝑢𝑢(𝑡𝑡) + 𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑡𝑡) 
، مدتی  از   بعد  u  غشایی  پتانسیل  یک  پیامدهاي   کشیدن  تصویر  به  براي 

  مشابه   طور  به.  کندمی  "نشت"  ولتاژ  آن  در  که  است  ايلایه   زمان  τm  با
  پالس   یک  و  کرد  عبور  حد   از  u  که   هنگامی،  اسپایک  واکنش  مدل   با

 .شودمی شلیک نورون، شد تحریک σکوتاه 

 )3( 𝑅𝑅𝑖𝑖(𝑡𝑡) = �𝑐𝑐𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑖𝑖∈Γ𝑖𝑖

�𝛿𝛿(𝑡𝑡 − 𝑡𝑡𝑖𝑖
(0))

𝑡𝑡𝑗𝑗

 

  زیرا،  بود  خواهد  صفر  منظم  طور  به  𝑅𝑅  نورون  براي   𝑅𝑅  ورودي   جریان
  اسپایک   یک  که  هنگامی .  دارند  محدودي   کوتاه  طول   به  نزدیک  هايپالس
  یابد می  زایشاف  𝑐𝑐𝑖𝑖𝑖𝑖  سیناپسی  ماندن  زنده  عامل  توسط،  شود  می  ظاهر

. دهدمی   شکل،  کندمی   شارژ  را   خازن  که  را  سیناپسی  پس  پتانسیل  که
 براي  را  آن  توانمی  شک  بدون  و  است  ساده  محاسباتی  نظر  از  مدل   این

 ]. 18[ کرد اعمال  بعدي چند افزارهاي  سخت

 وحشی اسب ساز بهینه الگوریتم -۲-۴
اي الگوریتم ه  هـ ار  از  معمولاً  ســـازي بهینـ ک  طبیعی  رفتـ ل  یـ امـ ام   عـ   الهـ

دمی ه  گیرنـ دمی  کـ ــان  توانـ اه،  حیوان،  انسـ ا  گیـ ک  یـ ل  یـ امـ ا  فیزیکی  عـ  یـ
 از  گذشـته دهه  در  شـده  ارائه  هاي الگوریتم  از  بسـیاري .  باشـد  شـیمیایی

ــده گرفته  الهام  حیوانات رفتار   جدید  الگوریتم یک  از  مقاله این  در. اندش
  اجتماعی   رفتار از که  کنیممی  اســتفاده وحشــی اســب  ســازبهینه  نام به

ب ی  هاي اسـ ده گرفته  الهام  وحشـ ت  شـ ب. اسـ   هایی گروه در معمولاً  هااسـ
ــکل ــب یک  از  متش ــب کره و مادیان چند و  نر اس .  کنند می زندگی اس

ــب ــان  خود از زیـادي   رفتـارهـاي  هـااسـ ،  تعقیـب، چرا مـاننـد،  دهنـدمی  نشـ
ــلط ــب  کـه  جـذابی رفتـار.  گیري   جفـت و  رهبري ،  تسـ ــایر از را  هـااسـ   سـ
ــت ادب،  کندمی متمایز حیوانات ــب پرورش رفتار. آنهاس   ايگونه  به اس

 به  و  کرده  ترك  را گروه  بلوغ سن  به رسیدن  از  قبل  هااسب کره که  است
ــدن   جفـت  از  جلوگیري   براي   خروج  این.  پیونـدنـدمی  دیگر  هـاي گروه   شـ
  پیشنهادي  الگوریتم  اصلی  بخشالهام.  است  برادر  و  خواهر  یا  دختر  با  پدر

 ]. 20[است اسب مؤدبانه رفتار

 گرادیان  الگوریتم مبتنی بر -۲-۵
ان  یالگوریتم مبتن  در ادیپ  بر گرادیـ ــنهـ ه ترک  ي شـ ااز روش  یبیکـ  ي هـ

شود یمشخص م وتنیاست، جهت جستجو با روش ن تیو جمع انیگراد
ــتفـاده از مجموعه ــتجو را با اسـ از بردارها و دو عملگر    ي ا تا دامنـه جسـ

فرار) جستجو   یمحل  ي و عملگرها  انیگراد ي قانون جستجو یعنی(  یاصل
ائل   اندن تابع هدف در مسـ ازنهیبهکند. به حداقل رسـ در نظر گرفته   ي سـ

 ].21[ شود.یم

هاي عصبی  شبکه  هايمزایا و محدودیت -۲-۶
 عمیق  هاياسپایکینگ 

بکه مطالعه براي   انگیزه یک پایکینگشـ ت این  هاهاي عصـبی اسـ  که اسـ
 واقعی دنیاي   کارهاي  در شناخت عملکرد خوبی را براي   مغزهاي طبیعی

دمی  نشـــان  خود  از ا.  دهنـ اي تلاش  بـ داوم  هـ ا  درك  بهبود  براي   مـ  از  مـ
  شناسی زیست  به  که  هاییمدل   که  دارد  وجود  انتظارات،  مغزي   محاسبات

د  ترنزدیـک ــتنـ ت،  هسـ ــبـ ه  نسـ دل   بـ اي مـ ه  ترانتزاعی  هـ   طبیعی   هوش  بـ
شـــوند و توانایی بیشـــتري براي پیشـــبینی و مدلســـازي  می  ترنزدیک

تم یسـ بکهها و داده هاي مختلف را دارند.  سـ پایکینگ شـ بی اسـ   هاي عصـ
ات  پردازش  براي  داد  بر  مبتنی  اطلاعـ انی  رویـ انی-مکـ اي  از  زمـ ــگرهـ   حسـ

  حســـگرها .  هســـتند  مناســـب،  هســـتند کارآمد خود که، نورومورفیک
هاي عصــبی  شــبکه و  کنندمی  ضــبط محیط از را زمانی دقیق  اطلاعات

 نیز  خود  محاســبات در کارآمد  زمانی  کدهاي   از توانندمی  اســپایکینگ
اده ــتفـ د  اسـ د و پردازش اطلاعـات را انجـام دهنـ  پردازش  این  ].22[  کننـ

 اطلاعات که زمان هر که معنی این به اســـت محور رویداد نیز  اطلاعات
محاســـبات در  ،باشـــد نشـــده  ثبت  اطلاعاتی  هیچ یا  شـــود ثبت  کمی

پایکینگشـبکه  زمانی اما، یابدکاهش می زیادي   به مقدار  هاي عصـبی اسـ
هاي  شــبکه،  شــودمی ثبت  فعالیت ناگهانی  هاي رویدادها یا اســپایک که

 که فرض این با.  کندمی  ایجاد  بیشـتري   هاي  اسـپایک  عصـبی اسـپایکینگ
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 این،  اســت  رویدادهاي پراکندهشــامل  خارج دنیاي  از  اطلاعات  معمولاً
، این بر علاوه. شودمی  کارآمد بسیار  محاسباتی  ایجاد روش یک به منجر

تفاده ه  در زمان حوزه ورودي  از  اسـ  که،  محور  فریم رویکردهاي  با  مقایسـ
نوعی زمانی مرحله یک آن در ده تحمیل  مصـ ط شـ ور توسـ نسـ  معرفی  سـ

 . است  بیشتري  ارزشمند اطلاعات،  شودمی
 این عمیق  هاي عصـبی اسـپایکینگشـبکه اشـکالات بزرگترین  از یکی
ــت ــرفـت  علیرغم  کـه  اسـ   معیـارهـاي  در  آنهـا  ] دقـت24،  23اخیر [  پیشـ
 بـه  ]27[ ImageNetیـا    ]MNIST  ]25[  ،CIFAR ]26  مـاننـد  معمولی
ابهی سـطوح  حدودي  تا. رسـندنمی خود  ماشـین  یادگیري  همتایان با  مشـ

ه  را  این  توانمی ت  بـ اهیـ ارك  این  مـ ابنچمـ ت  هـ ــبـ ه  داد  نسـ  روي   بر  کـ
ال میداده اي ورودي معمولی اعمـ دهـ ــونـ ابراین.  شـ ل  نوعی،  بنـ دیـ  از  تبـ

  معمولاً  که اســت نیاز مورد  ســنبله قطارهاي   به هاي اطلاعاتیســیگنال 
ات  داراي  دي   و  تلفـ ارآمـ اکـ ل.  اســـت  نـ امـ ده  عـ دودکننـ دان  دیگر  محـ  فقـ

 به، اســپایکی هاي نورون  هاي قابلیت  از  که  اســت آموزشــی  هاي الگوریتم
ــتفاده کارآمد زمانی  کدهاي ،  مثال  عنوان بحث آموزش  در  .کنندمی  اسـ
بکه پایکینگشـ بی اسـ تر،  هاي عصـ  بر  مبتنی هاي تقریب از رویکردها بیشـ

ــبکه عصــبی عمیق نرخ ــتفاده  معمولی ش   معنی  این به که،  کنندمی اس
شـبکه هاي آموزش نسـبت به دقتی در این روش  افزایش  هیچ که اسـت

بی عمیق ت  انتظار  قابل  ،عصـ بکه  .نیسـ پایکینگشـ بی اسـ  عمیق هاي عصـ
 تقریبی نتایج  زیرا،  باشـــند مفید  ســـناریوهایی  چنین  در  اســـت ممکن
ت ممکن ریعتر  اسـ تم  از  کارآمدتر  و  سـ یسـ ت به معمولی  هاي   سـ ، آید  دسـ

  افزار  ســخت روي  بر هاي عصــبی اســپایکینگشــبکه اگر خصــوص به
ــود اجرا  نورومورفیک ــتقل و مجزا هاما ب  .ش عنوان یک روش آموزش مس

ل تعمیم نمی ابـ ــوي دیگر،قـ اشـــد. از سـ ه  و  طراحی  بـ ل  و  تجزیـ  تحلیـ
ی  هاي الگوریتم بکه براي  آموزشـ پایکینگشـ بی اسـ وارتر نیز  هاي عصـ   دشـ

  اســتفاده  که،  اســت  ناپیوســته و ناهمزمان  محاســباتی روش  زیرا،  اســت
شـبکه عصـبی   براي  که را  آمیزموفقیت انتشـارپس  هاي تکنیک  از  مسـتقیم

 .کندمی دشوار،  شودمی  استفاده عمیق

 روش پیشنهادي -۳
ــاله آموزش  ــبکهبا توجه به مس ــپایکینگش ــبی اس منطبق با   هاي عص

هداده ک رویکرد بهینـ ه یـ ک ارائـ اتیـ ــتمـ ــیسـ اي سـ ک هـ ا کمـ ــازي بـ سـ
هاي آموزش سـازي راهکار اصـلی براي تطبیق سـیسـتمهاي بهینهالگوریتم

ــد. بنـابراین در این مقـاله از یک یافتـه با مقـادیر مورد پیش بینی می باشـ
معیار خطاي موثر براي محاسـبه تابع هدف اسـتفاده شـده اسـت. در شکل  

نماي کلی طرح پیشـنهادي معرفی شـده اسـت. هدف این بخش ارائه   ) 1( 
 . باشد عمیق می  هاي عصبی اسپایکینگشبکهیک رویکرد آموزشی براي  

ســازي  هاي آموزش براي ســیســتم مورد نظر را آمادهبنابراین ابتدا داده
ها یا کنیم. در این مرحلـه با کمک یک الگوریتم ژنتیک مجموعه دادهمی

تم را دارند براي هایی که نزدیکترین انطباق با خروجیویژگی یسـ هاي سـ
انتخاب و   [0,1]در بازه   هاي عصـبی اسـپایکینگشـبکهآموزش شـبکه 
هاي ورودي هم از مجموعه آموزش شــوند. ســایر ویژگینرمالســازي می

ــوند. بعد از آمادهحذف می ــازي دادهش ــبکههاي آموزش براي س هاي  ش
هاي  ها و نرونو تعریف ساختار شبکه براي تعداد لایه  عصبی اسپایکینگ

پایکینگ عمیق  بی اسـ بکه عصـ هر لایه به تعیین پارامترهاي یادگیري شـ
 شود.رسیم که در ادامه اشاره میها میتوسط الگوریتم

 مدل یادگیري پیشنهادي  -۳-۱
ــبکههاي  در این روش با تعیین تعداد لایه ــپایکینگ ش ــبی اس   هاي عص

ــت عمیق و تعـداد نرون ــبکـه دسـ هاي هر لایه به یک تعریف کلی از شـ
طباق نتایج سیستم مورد نظر جهت تخمین خروجی یابیم که براي انمی

ــتم از الگوریتم ــیس ــده در این مقاله هاي بهینهس ــنهاد ش ــازي پیش س
) بهره گرادیان  الگوریتم مبتنی برو   وحشــی  اســب  ســازبهینه  الگوریتم( 

 خواهیم برد.

 
 .هاي عصبی اسپایکینگشبکه): نماي کلی روش پیشنهادي براي آموزش  1شکل (
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بیهب ازي میراي انطباق نتایج شـ بکه ایجاد شـده را براي سـ بایسـت شـ
هاي معادل انها هاي تســت محاســبه کرده و براي خروجیتک تک داده

دف از  ابع هـ د تـ ه بعـ ه کنیم. در مرحلـ ــبـ اسـ ا انحراف موثر را محـ ا یـ خطـ
اس رابطه زیر تعیین می ود. نکته مهم براي تجمیع تمام خطاها بر اسـ شـ

به و ارزش به مقدارمحاسـ بکه در این کار محاسـ جذر  گذاري خروجی شـ
ــپایک در خروجی نرون خروجی می  میانگین مربعات ــد که قطار اس باش

شـود. براي تغییر محدوده عملیاتی  محاسـبه می  21/0تا   0براي محدوده  
از تغییر محدوده زمانی محاســباتی یا   هاي عصــبی اســپایکینگشــبکه

ــپایک هاي ورودي می توان بهره برد. در این کار ما فرکانس عملیاتی اس
ــپـایـک کیلوهرتز   10هـاي ورودي برابر فرکـانس عملیـاتی براي تعریف اسـ

ــختدر نظر گرفته افزارهاي مختلف با ایم. این فرکانس انتخابی براي سـ
تفاده قابل تغییر اسـت. محدوده زمانی محاسـبه   توجه تکنولوژي مورد اسـ

  ثانیه محاسبه شده است. 5/0برابر دهی شبکه براي انجام عملیات پاسخ

هاي آزمایشی از شبکه  استخراج خروجی داده  -۳-۲
 آموزش دیده  عصبی اسپایکینگ 

در این بخش بعد از آموزش شبکه با تکنیک پیشنهادي نوبت به بررسی  
شودکه به اثبات نتایج هاي آزمایشی مینتایج عملکرد سیستم براي داده

پیشنهادي می تکنیک  دادهبراي  یادگیري عمیق  بحث  در  هاي  پردازد. 
داده گروه  دو  به  خروجی  و  دادهورودي  و  اموزشی  آزمایشی  هاي  هاي 

هاي سیستم  شوند. در این بخش تابع هدف با توجه به پاسختقسیم می
نها با  آهاي آموزش بررسی و خروجی  تک دادهاسپایکینگ به ازاي تک
شود. خروجی تابع هدف با مقدار مجموع انحراف  مقدار واقعی مقایسه می

زیر   ي ها هاي دادهپاسخ نمایی  تابع  رابطه  توان دوم و طبق  به  آموزش 
هاي آموزش محاسبه و  شوند. این مقادیر براي مجموعه دادهتعریف می

پاسخ عنوان  به  هدف  الگوریتمپارامترهاي  نهایی  بهینه  هاي هاي 
 شود.  سازي محاسبه میبهینه

𝐹𝐹(𝑤𝑤) = (exp(𝜇𝜇 ∗  ∑𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(𝑤𝑤)2) − 1)     
 𝑓𝑓𝑒𝑒𝑒𝑒   𝑤𝑤 = 1, … . . ,𝑛𝑛𝑢𝑢𝑚𝑚𝑛𝑛𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑒𝑒𝑓𝑓 𝑡𝑡𝑒𝑒𝑡𝑡𝑤𝑤𝑛𝑛𝑤𝑤𝑛𝑛𝑡𝑡 𝑠𝑠𝑒𝑒𝑡𝑡 

 .استمثبت و یر تغم μهاي مختلف مقدار که براي سیستم

 نتایج و بحث  -۴
اله یادگیري ماشـین شـامل مجموعه داده   IRISهاي  در این مقاله دو مسـ

ــوتی براي  ــیگنال ص در کتابخانه نرم افزار متلب و همچنین پردازش س
ــخیص ارقام   ــوت از افراد   200از مجموعه داده هاي    9-0تشـ نمونه صـ

نمونـه30[براي    TIDIGITS  مختلف ــت.  اســ ــده  شــ ارائـه  از ]  هـا 
  ، این کار از هدف  هاي مختلف زن و مرد اســتفاده شــده اســت.مجموعه

روع و پایان  نقطه یافتن بط  در  گفتاري  رقم هر شـ ته  ضـ هاي  رقم  هاي رشـ
 بر.  است  گفتاري  هاي رقم  این  تشخیص براي  سیستمی ساختن و 9تا    0

 را صــوتی تلفن کاربرد توانمی،  گفتار  ســخنان این  شــناخت اســاس
 براي   دیجیتال   سـیگنال   پردازش  هاي روش از  همچنین  .نمود  سـازي پیاده

 
1 Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC) 
2 zero-crossing rate (ZCR) 
3 adaptive network-based fuzzy inference system (ANFIS) 

تخراج یگنال   هاي ویژگی  اسـ تم یک ایجاد و  سـ یسـ ته  تشـخیص  سـ  به وابسـ
 گردد.می  استفاده بلندگو

 ها ویژگی   استخراج -۴-۱
 1کپســترال فرکانســی مل ضــرایب  از ] عمدتا9ًو5[  در کارهاي مختلف

کپسـترال فرکانسـی شـده اسـت.  اسـتفاده  گفتاري   مختلف ارقام  تمایز براي 
اه  قـدرت  طیف  مـل ار  یـک  مـدت  کوتـ ــت  گفتـ ــاس  بر  کـه  اسـ  تبـدیـل  اسـ

 مل مقیاس در  سـیسـتم به ورود  قدرت طیف یک از خطی  کنوانسـیون
  ضــرایبی  کپســترال فرکانســی مل ضــرایب. اســت فرکانس از غیرخطی
براي . ]31[  دهند می تشــکیل را کپســترال فرکانســی مل که  هســتند

وت در این کار از یک مدل   یگنال صـ ده از پنجره سـ به شـ رایب محاسـ ضـ
ت که در کنار ویژگی هاي مختلف  ده اسـ تفاده شـ   ویژگی هاي آماري اسـ

ZCR 2   یگنال وتی جمعاًو توان سـ یگنال    77 هاي صـ ویژگی براي هر سـ
شـود. به دلیل بالا بودن حجم پردازش محاسـباتی در این اسـتخراج می

ویژگی اصـلی شـناخته و   7مطالعه موردي به کمک الگوریتم ژنتیک تنها 
ــود. معیار انتخاب ویژگیانتخاب می ــاس بالاترین تطبیق ش ها هم بر اس

ــط تیلور چنـد هـا براي تـک تـک ویژگی  5اي مرتبـه  جملـهنتـایج براي بسـ
ابراین هر ویژگیمی ــد. بنـ اي کـه کمترین انحراف از مقـدار خروجی بـاشـ

 . گرددعنوان ویژگی برتر انتخاب میههاي تست داشتند، بداده
هاي  براي آموزش از کل مجموعه ورودي   IRISبراي سـیسـتم دیتابیس 

ویژگی است استفاده شده است. در این مقاله از دو مجموعه   4که شامل  
هاي ایم تا عملکرد طرح پیشنهادي خود را براي نمونهداده استفاده کرده

که از دیتابیس   IRISمختلف بررسی و تحلیل گردد. در زمینه داده هاي  
ین اعمال   ه روش یادگیري ماشـ ت، سـ ده اسـ تفاده شـ کتابخانه متلب اسـ

ده   امل روش  شـ بکهکه شـ بیشـ خور و   هاي عصـ بی  پیشـ بکه فازي عصـ شـ
با دو رویکرد    هاي عصـبی اسـپایکینگشـبکهو روش پیشـنهادي   3تطبیقی
ــازبهینه  الگوریتم ــب س ــی  اس آورده  گرادیان الگوریتم مبتنی برو  وحش

ه  بکه سـ ده یک شـ بکه تعریف شـ ت. براي این مطالعه موردي شـ ده اسـ شـ
هاي یادگیري ماشـین براي تمام شـبکه [1 3 5]هاي  لایه با تعداد نرون

نتایج مقایسـه را براي دو مطالعه مورد   ) 1( اسـتفاده شـده اسـت. جدول 
عصـبی   شـبکهدهد. همانطور که نشـان داده شـده اسـت نظر نشـان می

بالاترین دقت را در  توانسـته    4گرادیان  الگوریتم مبتنی بر  با  اسـپایکینگ
 هاي یادگیري ماشین ایجاد کند.  مقایسه سایر روش

بکهدر این میان روش  پایکینگ شـ بی اسـ از بهینه الگوریتم با  عصـ   سـ
ــب ــی اس ــت بالاترین دقت را ایجاد کند. در نتایج  5وحش ــته اس توانس

  هاي عصــبی اســپایکینگ شــبکهمحدوده برچســب گذاري براي شــبکه 
و   Oو   9تا  1براي مشـخصـه اعداد به ترتیب 11تا   1مطابق با محدوده  

 صفر برچسب گذاري شده است که به محدوده عملیاتی شبکه در بازه
 نرمالسازي شده است. [0.2 0] 
 
 

4 SNN-GBO 
5 SNN-WHO 
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 همکارانحامیان و  /...سازي سیستم تشخیص گفتاربا استفاده از تکنیک مدل 

 ۵۱ 

 هاي مختلف یادگیري ماشین. مقایسه نتایج دقت روش   -1جدول 
SNN-

WHO 
SNN- 

GBO 
ANN ANFIS 

ML methods 

(%) 

92.3 88.3 84.38 81.2 Digit recognize  
95.47 97.13 96.27 95.85 IRIS 

 گیري نتیجه -۵
اهاي  د به  رو  تقاضـ ریع رشـ خیص گفتار نگرانی خدمات  سـ  در  را  هاییتشـ

باتی کارایی مورد  ایجاد غیره و هاداده  امنیت و، بلادرنگ عملکرد،  محاسـ
انطور.  اســــت  کرده ه  همـ ات  از  کـ ــبـ اسـ داد  بر  مبتنی  محـ ه  رویـ  در  کـ

 از اسـتفاده با این مقاله،  شـودمی  مشـاهده بیولوژیکی  عصـبی  هاي سـیسـتم
بکه بی  هاي شـ پایکی  عصـ ازي  ها بهنیهو الگوریتم  مغز  از  گرفتهالهام اسـ سـ

مختلف در حوزه شــناســایی ارقام از  وظایف الهام گرفته از طبیعت براي 
 ما، منظور  این  براي . هاي صوتی و سایر موارد بررسی کرده استسیگنال 

ــین  جدید  چارچوب یک ــتم یادگیري ماش ــیس ــبکه  بر  مبتنی  س هاي  ش
الگوریتم مبتنی  و   وحشـی اسـب  سـازبهینه الگوریتمبا   عصـبی اسـپایکینگ

نهاد را گرادیان  بر بکه آن  در  که، کردیم  پیشـ پایکینگ شـ بی اسـ   هاي عصـ
 شـودمی اسـتفاده  ISIRبیس هاي صـوتی و دیتاطبقه بندي سـیگنال  براي 

ــوتی  واحدهاي  از  اي مجموعه  در را  هاي مختلفویژگی و ــتخراج  صـ  اسـ
تخراج ویژگی هاخروجی این.  کندمی طح  اطلاعات،  مختلف  ي هااز اسـ سـ

  مربوطه با الگوریتم ژنتیک  زبان مدل  از را شـــدهرقم برچســـب گذاري 
اب دمی  انتخـ ا  کننـ اي ویژگی  نزدیکترین  تـ ه  مربوط  هـ ال   بـ ــیگنـ ار  سـ  گفتـ
ابیس    .کننـد  پیـدا  را  ورودي  ابخـانـه    ISIRدر مجموعـه دیگر کـه از دیتـ کتـ

یسـتم یادگیري ماشـین پیشـنهادي را مدل   تفاده شـده اسـت، سـ متلب اسـ
ــهاي   ــایر روش ــنهادي در کنار س ــنجی طرح پیش کرده و براي اعتبارس

 یادگیري ماشین استفاده می شود.
هاي عصـبی  شـبکه تشـخیص عملکرد که اسـت داده نشـان  اولیه نتایج

پایکینگ بکه از  بدتر  کمی  یا  مقایسـه  قابل  یا  اسـ  همان با هاي عصـبیشـ
ــبکـه  معمـاري  ــت  شـ ، عملکرد  کـاهش  این  براي   احتمـالی  دلیـل  یـک.  اسـ
بی  بازنمایی  نمایش قدرت کاهش ته  عصـ سـ نبله  تعداد  یعنی(   گسـ  در)  سـ
] 32[  مصـنوعی  عصـبی  هاي شـبکه  پیوسـته شـناور ممیز  نمایش با مقایسـه
  پنجره   گســترش با  تواندمی بالقوه  طور به عملکرد شــکاف این. اســت

بکه کدگذاري  پایکینگشـ بی اسـ تگی   هاي عصـ دبسـ ته باشـ  بر علاوه. داشـ
 و  شـــبکه فازي عصـــبی تطبیقیهاي  مدل  شـــناســـایی عملکرد، این

 منابع با سـناریویی  در هاي عصـبی اسـپایکینگشـبکه و هاي عصـبیشـبکه
هاي  شــبکه صــوتی  هاي مدل ، ســناریو این در. شــودمی  بررســی  نیز  کم

پایکینگ بی اسـ بکه  از عصـ بی  هاي شـ نوعی  عصـ  تواندمی که  معمولی  مصـ
، شـود داده  نسـبت هم سـر  پشـت  یادگیري  پر نویز چارچوب آموزش به

ــبی  رمزگـذاري   طرح  .کنـد  عمـل  بهتر ــده  اتخـاذ  عصـ ار  این  در  شـ ه  کـ  بـ
اي ویژگی ازه  ورودي   هـ دمی  اجـ ا  دهـ ک  در  تـ انی  پنجره  یـ ذاري  زمـ   رمزگـ
 ها هاي عصــبی اســپایکینگشــبکه توســط  ســریع پردازش براي  کوتاه

 زمانی  همگام بندي سـیگنال گفتار،کلاسـه کارهاي  براي .  شـوند  کدگذاري 
ــت جذاب  دارند واقعی زمان عملکرد به نیاز که ــبکه. اس ــبی   هاي ش   عص

ــیگنـال   در  طولانی  زمـانی  بـافـت  اطلاعـات  کـاوش  بـا  مکرر ،  ورودي   هـاي سـ
ازي مدل  قابلیت یار  سـ یگنال  براي  خوبی بسـ ان زمانی  هاي سـ  اندداده نشـ

بکه ما،  آینده کار عنوان به. ]33[ پایکینگ هاي نورون مکرر  هاي شـ  را  اسـ
 خواهیم  بررسـی  ارقام را  بندي براي کاربرد تشـخیص گفتار براي کلاسـه

   .ببخشیم بهبود را  تشخیص عملکرد تا کرد
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