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 هیئت داوران هیدییتأ

 

 تهیه شده تحت عنوان:   نامهان یپاپیش رو و شرکت در جلسه دفاع از    نامهانیپاهیئت داوران پس از مطالعه  

 تالیج یتمام د کی پردازنده نورومورف  کی یسازاده یپو   یطراح

صحت و کفایت تحقیق انجام شده را برای اخذ مدرک کارشناسی در رشته    امیررضا بهرامنینوشته آقای  

 . قرار دادند   د ییتأمهندسی برق مورد 

 

 استاد راهنما: آقای دکتر امیرمسعود سوداگر 

 ۱۴۰۰ / بهمن /  ۳۰ امضا و تاریخ:

 

 

 

 مهدی علیاری شوره دلی آقای دکتر   استاد ارزیاب:

 ۱۴۰۰/ بهمن /  ۳۰ تاریخ:امضا و 
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 اظهارنامه دانشجو 

 

نمایم که مطالب  گواهی می  مهندسی برقدانشجوی مقطع کارشناسی رشته   امیررضا بهرامنی اینجانب

 ارائه شده در این پروژه با عنوان  

 تالیج یتمام د کی پردازنده نورومورف  کی یسازاده یپو   یطراح

انجام شده است.   نجانب یسوداگر توسط شخص ا  رمسعود یدکتر ام  ی استاد محترم جناب آقا  ییبا راهنما

متن پروژه قالب مصوب دانشگاه را    نیو در تدو   شودی م  د ییپروژه تأ  نیصحت و اصالت مطالب نوشته شده در ا

 ام. کرده  تیرعا

 

 

 امضا دانشجو: 

  ۱۴۰۰/ بهمن /   ۳۰: تاریخ
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 مالکیت حق طبع، نشر و 

 

از کل   یربردار یآن است. هرگونه تصو یو استاد راهنما سندهیپروژه متعلق به نو  ن یا ریحق چاپ و تکث -۱

  وتر یبرق و کامپ  یمهندس   یهادانشکده  کتابخانه  ایاستاد راهنما    ای  سنده یاز پروژه تنها با موافقت نو  یبخش  ای

 مجاز است. یطوس  نیرالد ینصخواجه  یدانشگاه صنعت

  ی است و بدون اجازه کتب  ی طوس   نیرالد ینصخواجه  یاثر متعلق به دانشگاه صنعت  ن یا  یحقوق معنو   ه یکل   -2

 .ستیبه شخص ثالث ن  ی واگذارقابلدانشگاه 

  .  ستیموجود پروژه بدون ذکر مرجع مجاز ن جی استفاده از اطلاعات و نتا -۳



 ه  

 

 تشکر و قدردانی

 بدیلش که فرصت تفکر در آن را برای ما بندگان پدید آورده است.بی خدا را شکر بابت خلقت 

های  از استاد عزیزم آقای دکتر امیرمسعود سوداگر بسیار سپاسگزارم که در طول یک سال گذشته با راهنمایی 

اساتیدم   دیگر  از  همچنین  آموختند.  من  به  بسیار  دانشگاه    خصوصاًفراوانشان  طوسی    نیرالد ینصخواجهدر 

 ها آشنا کردند.ها مرا با بسیاری از مطالب مهندسی برق و دیگر حوزه رم که در طول این سالمتشک

 اند. مرا یاری نموده  هایشاناز دوستانم متشکرم که در مراحل مختلف کار با نظر دادن و تشویق 

  . اند کنم که همیشه از من و علایقم پشتیبانی کرده تشکر می درنهایت از خانواده عزیزم 



 و  

 

 یدهچک

 

های امروزی باشد کار چالش برانگیزی است که  از پردازنده   ترمصرف کم ای که قدرتمندتر و  ساخت پردازنده

است که به باور    روازآن بودن    زیبرانگ چالش نیاز به پیشرفت در حوزه فناوری ساخت مدارهای مجتمع دارد. این  

ت بر روی یک  ترانزیستورها  کردن  مرز کوچک  به  فناوری  استبسیاری  رسیده  بنابراراشه  راه   ،نی؛   یهاارائه 

 .رسد ی به نظر م ریناپذ و اجتناب ی ضرور یامر  ی کیالکترون یهابهبود عملکرد پردازنده  یبرا نیگزیجا

. پس اگر از ساختار مغز الهام  است  تاکنون به آن برخورده   انسانای است که  هوشمندترین پردازنده   ،مغز

 ها ی معمارآن دسته از  فوق ارائه دهیم. به    چالشحلی برای  گرفته و با آن یک پردازنده بسازیم، شاید بتوانیم راه 

، بررسی  نامهپایانپس هدف ما در این    گویند.می   نورومورفیک  ،د نکنمی مغز را تقلید    های که ساختار و عملکرد

برای    است.   ها برای انجام یک کاربرد یادگیری ماشینیاز آن   ایساده   ک و طراحی نمونه های نورومورفیپردازنده 

سازی پردازنده نورومورفیک خودمان  برای پیاده در ادامه  و    بررسی شده مغز  فیزیولوژیک  این منظور ابتدا ساختار  

مدل  کرده از  استفاده  محاسباتی  مدل.  ایمهای  مسیر  این  شبکه،    مناسب های  در  سازنده  عناصر  و    نورون از 

ای  در ادامه مقایسه   .اند شده کامل توضیح داده    صورتبه ارائه شده و    ، ، و همچنین الگوریتم یادگیریسیناپس

 . ارائه شده است عصبی مصنوعی هایشبکه و  عصبی اسپایکی هایشبکه  بین

پس از آن یک پردازنده نورومورفیک    ارائه شده است.نورومورفیک  های  پردازنده  پس از آن مزایا و معایب

نوشته موجود  تشخیص ارقام انگلیسی دست   برای   این پردازنده  .شده  سازیپایتون پیاده   نویسیبرنامه   تحت زبان 

قرار گرفته    یابیپردازنده مورد ارز  نیعملکرد ا  ت،یدر نها  .سازی شده استطراحی و پیاده   MNISTدر دادگان  

 .شده است  شنهادیبهبود عملکرد آن پ یممکن برا یهاو راه 

 

 

،  یادگیری ماشینی، علوم اعصاب محاسباتی، تشخیص رقمنورومورفیک، شبکه عصبی اسپایکی،  :  هاکلیدواژه 

MNIST  
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۱ 

مصنوعی طبیعی و  هوشمندیای بر فصل اول: مقدمه

 مقدمه 1-1

. در ادامه  خواهیم گفت  ،و اینکه چه ارتباطی با هوشمندی ما دارد  ،ابتدا از رابطه ذهن و مغز  فصلدر این  

نهایت درباره  را بررسی خواهیم کرد و در  ۱ها و ایجاد هوش مصنوعی  های انتقال هوشمندی به ماشینشیوه 

 کنیم.آینده پردازش صحبت می 

 هوش، ذهن و مغز 2-1

از هوشمندی  انسان تنها موجوداتی در عالم که  ها! درباره  شان مطمئن هستیم فقط خودمان هستیم، ما 

 . [1]  فراوانی وجود دارد ینظرهااختلاف ها هوشمندی موجودات دیگر از حیوانات گرفته تا ماشین

برای این منظور بهتر است ابتدا تعریفی از ذهن و مغز ارائه دهیم، چراکه    ؟شناخت و هوش چیست  اساساًاما  

 . استبرآمده از مغز ما   - ل کام  صورتبه یا  ی تا حد  - ست و آن نیز  ا دانیم هوشمندی ما بخشی از ذهن ما می 

کار  ذهن  دشوار    ی تعریف  تجربه    است  غیرممکن  باًی تقرو  بسیار  خود  )حتی  ما  تجربیات  تمام  که  چرا 

ذهن آن بخشی از فرد است که او را قادر  توان گفت که  مندی( در قالب ذهن هستند، اما با مسامحه می ذهن

هایی از قبیل تفکر، احساسات، توجه و...  ، تجربه سازدمی هایش و جهان بیرون  نسبت به تجربه به هوشیار بودن  

 .استیگر ذهن، رابطه آن با خودآگاهی نکته مهم د

 .2مشخص  مشخصات فیزیکیبا   همه مابرخلاف ذهن، تعریف مغز بسیار ساده است. اندامی در جمجمه 

کلی بدن، اختلافات بسیاری وجود    صورتبه اشاره شد درباره رابطه ذهن با مغز یا    ترش یپکه    طورهمان

معروف است. در حالت کلی دو دیدگاه درباره رابطه بین ذهن    ۴بدن   -   به مسئله ذهن  ۳دارد که در فلسفه ذهن 

.  [3]( ذهن همان مغز است2، ) [2]مجزا هستند متفاوت و    کاملاً جوهرهایی    ،( این دو۱و مغز وجود دارد، ) 

 این نوشته محل بحث این موضوع نیست.  اماشتر از این دو هستند ها بسیار بیکه دیدگاه   البته

 

 

۱ Artificial Intelligence 
 باشد. دستگاه عصبی = مغز )مخ+مخچه+ساقه مغز( + نخاع + اعصاب محیطی، دسنگاه عصبی میدر اینجا منظور از مغز 2

۳ Philosophy of Mind 
۴ body problem-Mind 



2 

درباره صحت    ۱های اخیر در علوم اعصابیافته   بهباتوجه ای که در اینجا برای ما حائز اهمیت است و  نکته 

های برآمده از فعالیت   -ا  امل بخشی از رفتار و هوش مش   -این است که بخشی از ذهن ما    ،آن شکی وجود ندارد

 . استمغزمان 

 هوشمند ساخت سیستم  3-1

سال انسان  که  مهمی  اهداف  از  هوشمند یکی  سیستم  ساخت  کرده  دنبال  را  آن  این  است  2ها  مزایای   .

نیست،  سیستم آن  بیان  به  نیازی  که  بسیارند  نگاهی    است  یکاف ها  خود  اطراف  این    مشخصاً!  د یندازیببه 

کرده و ما را قادر به انجام    ترآسان شبکه اینترنت و... زیست ما را  ترها، وسایل نقلیه،  ها مانند کامپیوسیستم

کرده  که  کارهایی  نمی   وقتچ یهاند  هم  را  می تصورش  )البته  درکردیم.  سیستم   باره توان  این  و  معایب  ها 

 بررسی کرد که موضوع این نوشته نیست( هایشان به ما نیز بسیار آسیب

های هوشمند  ست که در حدود یک قرن اخیر توان فراوانی بر روی ساخت و بهبود سیستمبنابراین طبیعی ا

در سراسر    - ق  ز جمله مهندسی برا  -   یمهندس   ی فن های تحصیلی  گذاشته شده و بخش اصلی بسیاری از رشته 

 توانیم سیستمی هوشمند را بسازیم؟  این است که چگونه می  سؤالحال  اند.دنیا به این موضوع پرداخته 

  تاً ینهاها و  اصلی برای انتقال هوشمندی خودمان به ماشین  دوراه بخش قبل    به باتوجه رسد که  می   به نظر 

 ها را بررسی خواهیم کرد. ساخت سیستم هوشمند داریم که در ادامه آن 

 منطق  1-3-1

شود،  به از ذهنمان که منجر به هوشمندی می راه اول این است که بدون توجه به مغزمان، سعی کنیم آن جن

سازی یعنی تفکر، را به ماشین منتقل کنیم. برای این منظور لازم است که قالبی برای تفکر پیدا کرده تا با پیاده 

و   اند کارکرده آن قالب به خواسته خود برسیم. خوشبختانه هزاران سال است که متفکرین بر روی این مطلوب 

منطق  نخست آن توسط ارسطو تا   یزیری پاند. اما انواع زیادی از منطق ارائه شده، از  نامیده   ثمره آن را منطق 

 های زیادی از ریاضیات.جدید و حتی بخش 

 

 

۱ Neuroscience 
2 Intelligent System 



۳ 

سیستم ساخت  در  را  کاربرد  بیشترین  امروزه  که  منطقی  دارد  اما  هوشمند  بول های  جرج  ارائه    ۱توسط 

  شناسیم شامل دو عنصر سازنده )صفر و یک( و همچنیناین منطق که ما آن را با نام منطق بولی می   .[4]شد 

 باشد. می  ۴نقیضو  ۳یا، 2و عملیات اصلی   سه

بستر مناسب پیاده کنیم خواهیم توانست لااقل بخشی از  پس اگر بتوانیم این نظام منطقی را بر روی یک  

در مقاله تاریخ    5شمندی خود را به ماشین منتقل کنیم. این کار بسیار مهم توسط کلود شانونقدرت تفکر و هو

شده. البته از آن زمان تاکنون راه زیادی طی شده و امروزه این نظام را بصورت الکترونیک    انجام   [5]سازش  

شان  سه گیت منطقی اصلی به همراه جدول صحت و رابطه جبری   ۱کنیم. در شکل  می   اده پی  [6]  یجیتالی د

  اند.آورده شده 

باشد. به همین دلیل    کنترلقابل سازی روی هر بستری را ندارد و آن بستر باید  منطق بولی قابلیت پیاده 

سازی  فقط با استفاده از منابع جریان و ولتاژ، مقاومت، خازن و سلف این منطق را پیاده   م یتوانی نماست که  

 .داریم  [7]ستورکنیم و نیاز به ادوات الکترونیکی مانند ترانزی

 

 

۱ George Boole 

2 AND 
۳ OR 
۴ NOT 
5 Claude Shannon 

 [6]  سه گیت اصلی منطقی:  ۱شکل  



۴ 

در اکثر کامپیوترهای امروزی به کار گرفته شده    که   [8]  است  ۱مانینوفون معماری    ،سازیاوج این پیاده 

است اما مشکلاتی نیز دارد که    2است. این معماری قابلیت اجرای هرکاری را دارد چراکه یک ماشین تورینگ 

رسد که این معماری دیگر برای  باشد. به هرحال بنظر می عموما ناشی از ارتباط بین واحد پردازش و حافظه می 

 پردازیم.  های محاسباتی در دنیای امروز کافی نیست که در ادامه به آن بیشتر می جام همه عملیاتان

  ذکرقابل ها نیست. فقط  های بسیار فراوان دیگری نیز دارد که مجالی برای بررسی آن منطق با راه   یسازادهیپ

 . [9]یمبرواستفاده از بسترهای آنالوگ، باید به سراغ ریاضیات  در صورتاست که  

 معماری  2-3-1

خواص  این ویژگی باید از طریق    عتاًیطب  .استدیدیم که مغز عامل ایجاد تفکر و هوشمندی    ترقبل در بخش  

معماری آن ناشی شده باشد. پس اگر بتوانیم به نحوی این معماری را بر روی سیستمی    خصوصاًفیزیکی مغز و  

 که از آن سیستم از خود هوشمندی بروز دهد.   رسد ی م  به نظر  نانهیبخوش سازی کنیم پیاده

ای هستیم که بتواند شبیه  سازی پردازنده معماری مغز باشد، ما به دنبال پیاده   کردن ی کپپس اگر هدف  

های  با پردازنده   مفصلاً گویند. در ادامه این نوشته  می  ۳نورومورفیک ها،  م عصبی رفتار کنید. به این پردازنده سیست

 ای از آنها را پیاده خواهیم کرد. نورومورفیک آشنا شده و نمونه 

ی  نیازمند شناخت  -   ی سازی معمارعنی انتقال هوشمندی با استفاده از پیاده ی  - اما استفاده از این روش  

پیش از اتمام    . به این مهم در فصل بعد پرداخته شده است.استخاص مغز    صورتبه دقیق از سیستم عصبی و  

 آن صحبت کنیم.  ی شرویپاین فصل لازم است تا کمی درباره آینده پردازش و مشکلات 

 آینده پردازش  4-1

 حالن یدرعو    تری قوهای  بسیار اهمیت دارد که امروزه نیاز به پردازنده   جهتازآن بررسی آینده پردازش  

باید از اکنون به فکر آینده باشیم و برای حل    نی؛ بنابراشودتولید روزافزون داده حس می   بهباتوجه   ترمصرف کم 

 کنیم.  ی زیربرنامه مشکلات 

 

 

 

 

۱ Von Neumann architecture 
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 قانون مور  1-4-1

سرعت    بهباتوجه بینی کرد که  پیش  ۱965در سال  2نتل  برجسته شرکت ای  مؤسسان یکی از    ۱گوردون مور 

شاهد آن خواهیم بود که تعداد ترانزیستورها روی یک تراشه با مساحت ثابت،    احتمالاًرشد صنعت الکترونیک،  

. همانطور که در  معروف است  ۳قانون مور بینی به    این پیش  [10]شوند.می   دوبرابر  باًیتقرهر دو سال یکبار  

بینی تا حد بسیار خوبی صادق بوده است، اما اعتبار آن رو به اتمام  به امروز این پیشتا    د یبینمی   [11]  2شکل  

 است! 

نزدیک شدن به    در حال،  نانومتر رسیده است  ۳امروزه تکنولوژی ساخت ترانزیستورها به حدود    ازآنجاکه

اتم سیلیکون  مرز محدودیت  بدانید که قطر  اثرات کوانتومی هستیم. جالب است  از    ۰.2های فیزیکی ناشی 

خواهیم کوچک کنیم و توان پردازشی بیشتری  که می   هرچقدرتوانیم ترانزیستورها را  نانومتر است. پس نمی

افزایش روزافزون نیاز    بهباتوجه آینده باشیم، چراکه های دیگری برای  حلدر نتیجه باید به فکر راه   تولید کنیم!

 هایمان را نیز بهبود دهیم و کوچک کردن ترانزیستور دیگر پاسخگو نیست!به پردازش بیشتر، باید پردازنده

 

 

۱ Gordon Moore 

2 Intel 
۳ Moore’s law 
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 هاحل راه  2-4-1

 ها را بررسی خواهیم کرد. برای حل این مشکل داریم که در ادامه این راه  راهسه رسد که در کل می  به نظر

توان محاسباتی:    راه اول( استفاده حداکثری تا  اولین راهی که به ذهن می   عتاًیطباز  رسد این است که 

ود در پردازنده استفاده کنیم.  ، از تمام توان موجیسینوبرنامه های  ها و روش الگوریتم  کردن نه یبهتوانیم با  می 

البته که این راه تا حد بسیار خوبی جلو رفته و دانشمندان علوم کامپیوتر بر روی آن تمرکز زیادی دارند. اما  

 تواند پاسخ نهایی باشد.این راه هرچقدر هم که جلو برود باز نمی 

 رسد ی م  به نظر انجام است که    در حال  ی ادیز  یها تلاش   زیراستا ن  نیا  درراه دوم( تغییر بستر محاسباتی:  

ساخت  ندهیآ خواهد  را  بود  حلراه و    محاسبات  خواهد  ا  دهیا  نیترمعروف .  نهایی  محاسبات   نیدر  بخش 

 دآمدن یپد شاهد    ،بیت  یجابه با کاهش دما و استفاده از ذرات کوانتومی    ی . در محاسبات کوانتوماست  ۱ی کوانتوم

با استفاده از  که    هستیم  ۳تنیدگی کوانتومی و درهم   2نهیبرهم ی نظیر  نظیر مکانیک کوانتومبرخی خواص بی 

که   شدهداده نشان بولی، از منطق چند ارزشی کوانتومی استفاده کنیم.  ی دوارزش منطق  یجابه  میتوانی مها آن

نمایی افزایش    صورتبه دهد که در برخی محاسبات بسیار پیچیده سرعت انجام محاسبات  این منطق امکان می 

  نه یهز  یکار  نیبه صفر کلو  کی نزد  یی کردن دما  ادهی پ  اولاًمشکل عمده دارند،    ود  یکوانتوم  ی وترهایکامپ  یابد.

و هنوز کاربرد    دشوینم  هاتم یسرعت در همه الگور  ش ینوع محاسبات باعث افزا  نیا  اًیثانبر و سخت است و  

 [12].ه استها مشخص نشد اصلی آن 

که    اولاًاین راه نکات مثبت فراوانی دارد،    آخر تغییر معماری پردازنده است.  حلراه راه سوم( تغییر معماری:  

محل بسیار جذابی برای بیان    اًیثانسازی است،  ده اهای الکترونیکی امروزه نیز قابل پی با استفاده از تکنولوژی 

ها )از نظر  یکی از بهترین گزینه   عتاًیطبنکاتی که در فصل قبل گفته شد    بهباتوجه   جدید است.های  کردن ایده 

شود. درباره چیستی  . اینجاست که معماری نورومورفیک وارد میاستبسیاری، بهترین!( استفاده از معماری مغز  

نجا خوب است اشاره کنم که  در ای  این معماری و مزایای آن در ادامه این نوشته بسیار صحبت خواهیم کرد. 

.  استها  رخود کامپیوت  اندازهبه ایده جدیدی نیست و قدمت آن    اصلاً ایده استفاده از معماری مغز در کامپیوترها  

به ذکر    لازم   [9].های ابتدایی توسعه کامپیوترها مطرح کرده بوداین ایده را در سال  ۴نویمان درواقع جان فون 

 

 

۱ Quantum Computing 
2 Superposition 

۳ Quantum entanglement 
۴ John von Neumann 
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شد  بامی   FPGA۱معماری    های بسیار دیگری نیز وجود دارد. یکی از معروفترین آنهااست که در این بخش راه 

 که کاربردهای زیادی نیز پیدا کرده است.

 گیری نتیجه 5-1

با ذهن و مغز صحبت کردیم و متوجه شدیم   ارتباط هوش  به  ابتدا راجع  کلی برای    دوراه در این فصل 

های دیگری برای  های هوشمند داریم. در ادامه با بررسی قانون مور فهمیدیم که نیازمند راه ساخت سیستم

راه  این  از  توان محاسباتی خود هستیم. دیدیم که یکی  از    استها معماری  افزایش  این    نیترجذابو یکی 

  که در ادامه با آن آشنا خواهیم شد.  استها نورومورفیک معماری

 

 

۱ programmable gate array-Field 
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 ای بر علوم اعصاب محاسباتیفصل دوم: مقدمه 

 مقدمه 2-1

های مناسب برای حل مشکل آینده محاسبات فصل قبل دیدیم که معماری نورومورفیک یکی از راه در  

سازی معماری سیستم عصبی باید آن را خوب بررسی کنیم و بشناسیم،  است. همچنین دیدیم که برای پیاده 

در  مقدمه   بنابراین  ابتدا  اعصاب خواهیم گفتادامه  علوم  درباره  می ای  که چگونه  توان  ، سپس خواهیم دید 

. است  کرد. بحث اخیر موضوع علوم اعصاب محاسباتی  سازیمدل ریاضیاتی    صورتبه های مختلف مغز را  بخش

 علوم اعصاب  2-2

که از نام آن مشخص بررسی سیستم عصبی انسان و موجودات دیگر    طورهمانهدف اصلی علوم اعصاب  

های شود )که در ادامه معرفی خواهند شد(. علاوه بر این روش . این بررسی در سطوح متفاوتی انجام می است

 های نظری و محاسباتی. و روش  سازیمدلهای آزمایشگاهی تا  متفاوتی نیز برای بررسی وجود دارد، از روش 

توان صحبت کرد که در  آن در آینده علم و فناوری بسیاری می  لیبد ی ب ر یتأثهمیت علوم اعصاب و  درباره ا

 اینجا مجالی برای آن نیست. 

و    [14]  ،  [13]اساس  اند بر  های علوم اعصاب که در ادامه آورده شده بخشلازم به ذکر است که تمامی  

ایست پیش رو به هیچ وجه کامل نیست و صرفا مقدمه   هستند. علاوه بر این باید اشاره کرد که بخش   [15]

توجهی کرد چرا که کلید فهم صحیح محاسبات نورومورفیک، بدون  برای فهم ادامه مباحث. اما نباید به آن بی 

 شک فهم درست سیستم عصبی است.

    ساختار نورون 1-2-2

کلی از سه بخش اصلی    صورتبه ها  . نورون ند یگوی م  ۱نورون   استه سلول عصبی که واحد اصلی سازنده آن  ب

 نورون را مانند زیر مدل کرد.   توانپردازیم. اما در حالت ساده می اند که در ادامه به توضیح آنها می ساخته شده

 

 

 

 

 

۱ Neuron 

 فرستنده  گیرنده 
 تصمیم گیری

مدل سیستماتیک یک نورون در حالت    :۳شکل  

 کلی 
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شود و در  گرفته می   های زیادی دارد که در گیرندهکه از شکل بالا مشخص است نورون ورودی   طورهمان

های شود و آن سیگنال به ترمینال تولید می شود و در فرستنده سیگنالی  ساده انجام می   یریگم ی تصمادامه یک  

 شود.خروجی فرستاده می 

که از شکل زیر مشخص    طورهمان   کنیم.این نکته ساختار بیولوژیک نورون را بررسی می   بهباتوجه حال  

 ۴سیناپسی های پیش ترمینال و    ۳آکسون ( و  2سوماسلولی )، جسم  ۱دندریت اصلی    چهاربخش نورون شامل  است  

ها اشاره  اند که در ادامه به آن های دیگری نیز مشخص شده ، بخشچهاربخش. در شکل علاوه بر این  است

نیز    بیش از یک مترتواند به  می ها  آن   زها ابعاد بسیار متفاوتی دارند و طول آکسون برخی انورون   کنیم.می 

 . استدر رنج چند ده میکرومتر    -د  محاسباتی دارن  اهمیتهایی که  آن   مخصوصاً  -ها  اما اندازه عموم آن  برسد!

  نیترمهم های سلولی نورون است که  اندامک   اکثرکنیم، این بخش شامل  برای توضیح ابتدا از سوما شروع می 

.  استساختار سلول و بخش زیادی از عملکرد آن    کنندهن ییتعاست که    DNA. هسته شامل  استها هسته  آن

 و... را بر عهده دارند.   ازیموردنهای های درون سوما وظیفه تولید انرژی، ساخت پروتئین باقی اندامک 

که سیگنال تولید شده    استهای آن  ها هستند. این بخش از نورون درواقع گیرنده بخش مهم بعدی دندریت 

های بعدی درباره چگونگی  کند. در بخش ند را دریافت می امتصل   موردنظرهای دیگری که به نورون  نورون   توسط 

 ها صحبت خواهیم کرد. دریافت سیگنال در دندریت

 

 

۱ Dendrite 
2 Soma 

۳ Axon 
۴ Presynaptic terminals 

 ساختار بیولوژیک نورون :  ۴شکل  
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. در این بخش  استناشی از آن است، آکسون    ی،نظیر محاسباتهای بی که ویژگی   بخش نورون  نیترمهم اما  

قطر    با جزئیات بیشتری درباره ساختار آکسون صحبت خواهیم کرد چرا که در ادامه به این جزئیات نیاز است.

 میکرومتر است. 25تا  ۱آکسون در انسان بین  

دریافت شده از    عمدتاً  - های ورودی  که سیگنال  ۱برآمدگی آکسون ابتدای آکسون بخشی وجود دارد به نام  

شوند نورون    شتر شده و اگر از یک مقدار آستانه مشخص بی  )جمع مکانی و زمانی(  در آن جمع   - ت  دندری

  نورون را بر عهده دارد.   یا نشدن  شدنفعال گیری  ، پس درواقع این بخش تصمیمزند می  2اسپایک  اصطلاحاً

نورون اسپایک بزند، آکسون    کهی درصورت  ها در بخش توضیحات بیشتری خواهم داد. درباره اسپایک زدن نورون 

اسپایک   این  انتقال  و  ساخت  باستمسئول  منظور.  این  نام ه  به  خاصی  پروتئینی  ساختارهای  از  آکسون   ،  

  .کند استفاده می  ۴های یونی پمپو  ۳های یونی کانال

خود  از بیرون آن جدا شده.    5غشا درون نورون )آکسون( توسط    که در شکل بالا مشخص است  طورهمان

از آن    تواند ی نمای  ها مقاوم است و هیچ بار الکتریکیساختارش نسبت به عبور یون   بهباتوجه   ،ییتنهابه  غشا

که در شکل پیداست    طورهمان آن را نارسانا فرض کرد. اما    توان ی معبور کند. به همین دلیل از لحاظ الکتریکی  

زه عبور یون خاص خود  دهند. هر کانال اجاها را می برخی یون   اجازه عبور  بازبودن   در صورتیونی  های  کانال

که در شکل مشخص است کانال سدیم، اجازه عبور سدیم و کانال پتاسیم، اجازه    طورهمان  مثلاً .  دهد را می 

 

 

۱ Axon hillock 
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 [14]  های یونی در غشا آکسون نورونکانال   :5شکل  
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شود  دهد و با چه مکانیسمی باز و بسته می دهد. اینکه کانال اجازه عبور چه یونی را می عبور پتاسیم را می 

 خود بحثی مفصل است.   به ساختار پروتئینی آن وابسته است که کاملاً

  ( سمت راست  6)شکل    برخی از آنها  مثلاً.  دارند   شدنبسته های متفاوتی برای باز و  های یونی روش کانال

هستند، حساس به  در ایجاد اسپایک  ها  نوع کانال  نی ترمهم . برخی دیگر که  حساس به فشار و کشش هستند 

است. به این  کانال وابسته به ولتاژ    شدنبسته باز و    ،ها. در این نوع از کانال (سمت چپ  6)شکل    هستند   ژ ولتا

با تغییر ساختار    عدد خاصی برسد آن کانالبه    صورت که اگر اختلاف ولتاژ دو سر کانال )بیرون و درون سلول(

اید! بله درست فکر  به یاد مقاومت وابسته به ولتاژ افتاده   احتمالاًشود. )باز یا بسته می   فضایی پروتئینی خود، 

 ها را با مقاومت وابسته به ولتاژ مدل کرد(  توان این کانالمی   قاًیدق کنید، در ادامه خواهیم دید که می 

ها در انتقال  این ترمینال   سیناپسی هستند.های پیش، ترمینالدرواقع انتهای آکسون استبخش چهارم که  

 م کرد. یصحبت خواه بیشتر ها در بخش سیناپسدرباره این ترمینال  ها نقش دارند.سیگنال بین نورون 

هستند    تر ده یچیپ  اریاند و اجزا نورون بسشده   یسازساده   اریبس  حات یتوض  نیلازم به ذکر است که ادرنهایت  

.د یکنی انواع را مشاهد م نیاز ا یبرخ 7دارند. در شکل  یمتفاوت  ار یها انواع بسو نورون 

 [14]  کانال یونی وابسته به فشار و کشش در سمت راست و کانال یونی وابسته به ولتاژ در سمت چپ  :6شکل  

 یو چند قطب  یدوقطب  ،یقطباز انواع نورون شامل تک  یبرخ  :7شکل  
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 پتانسیل عمل  2-2-2

نورون  اصلی  آن ویژگی  قدرت  سیستم عصبی  ها  در  اطلاعات  است.  اطلاعات  پردازش  و  محاسبات  در  ها 

را    ریتأثنورون که در بررسی رفتار محاسباتی آن بیشترین    آن بخش از رفتار  نی؛ بنابراالکتریکی است  صورتبه 

الکتریکی نورون   نورون که به آن  استدارد، رفتار  الکتریکی  یا اسپایک    ۱پتانسیل عمل . در شکل زیر رفتار 

ابتدا بخش می  ادامه  آورده شده. در  شود و سپس درباره چگونگی  های مختلف شکل توضیح داده می گویند 

  شود.ز توضیحاتی داده می ایجاد هر بخش نی

مطابق    . اختلاف ولتاژ دو سر غشادهد ی مهای متفاوت نشان  اختلاف ولتاژ دو سر غشا را در زمان  8شکل  

 :شودی مرابطه زیر تعریف 

𝑉𝑚 = 𝑉𝑖𝑛 − 𝑉𝑒𝑥 

. این مقدار در  است  ۳خارج سلول ولتاژ    exVو    2ولتاژ درون سلول   inVاختلاف ولتاژ غشا،    mVکه در آن  

ولت  برابر منفی هفتاد میلی   حدوداً ها در خارج و درون سلول  به دلیل اختلاف غلظت یون   ۴حالت استراحت 

 دهد درون سلول نسبت به بیرون آن ولتاژ کمتری دارد. که نشان می  است

 

 

۱ Action Potential 
2 Intracellular 

۳ Extracellular 
۴ Resting state 

 مراحل ایجاد پتانسیل عمل یا اسپایک   :8شکل  

 ( ۱)معادله  
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  دهم:مراحل مختلف ایجاد اسپایک را توضیح می  9شکل  بهباتوجه حال 

  نورون درواقع در تعادل است و   که گفته شد در حالت استراحت  طورهمانحالت استراحت:    :مرحله اول

 ولت است.نیز ثابت و برابر حدود منفی هفتاد میلی  mVهمچنین   ۱ها بسته هستند اکثر کانال 

ورودی  2دپلاریزاسیون   :مرحله دوم تحریک  مرحله  این  در  کانال  بازشدن  باعث:  از  سدیمی برخی  های 

است، به دلیل قانون دوم   از داخل سلول  بیشتر  برابر ۱۰حدود  سدیم بیرون سلول یون شود و چون غلظت می 

 یابد.افزایش می mVشود و  سلول برقرار می  درون سدیم به های یون از  یترمودینامیک، جریان

(  ۳آستانه کافی قوی باشد )بیشتر از    اندازهبه اسپایک زدن: اگر در مرحله قبل تحریک ورودی    : مرحله سوم

به    mVروند و در نتیجه  های سدیم بیشتری به درون سلول می یون   بازهمو تعداد کافی کانال سدیمی باز شود  

و ولتاژ اسپایک    55زند. )ولتاژ آستانه در حدود منفی  یک می نورون اسپا  اصطلاحاًرسد و  بیشترین مقدار خود می 

 (ولت است.میلی  5۰در حدود مثبت 

 

 

 ها نیست.ها بسته نیستند. در اینجا نیازی به بررسی آندارند که آنهای دیگری نیز وجود البته کانال ۱

2 Depolarization 
۳ Threshold 

 مراحل مختلف ایجاد پتانسیل عمل و عامل زیستی آن:  9شکل  
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های پتاسیمی شوند و کانالهای سدیمی بسته می : پس از اسپایک زدن کانال ۱رپلاریزاسیون  :مرحله چهارم

  2۰حدود    پتاسیم درون سلول شوند. اما برعکس سدیم، غلظت یون  اند، باز می خود رسیده  بازشدنکه به ولتاژ  

های پتاسیم از  قانون دوم ترمودینامیک جریانی از یون   بهباتوجه   بازهم پس    ،است  از خارج سلول  بیشتر  برابر

 شود.می   mVباعث کاهش  طبعاًشود که درون سلول به خارج آن جاری می 

باکانال  ازآنجاکه:  2هایپرپلاریزاسیون   : مرحله پنجم پتاسیمی  بنابراین  شوند بسته می   ر یتأخ  های    بازهم ، 

های پتاسیمی نیز بسته  رسد. سپس کانالولت می میلی  8۰تا اینکه به حدود منفی    ابد یی مولتاژ غشا کاهش  

 گردد. به همان ولتاژ تعادل خود برمی  تاسیم و صرف انرژیپ - م های سدیبه کمک پمپ شوند و ولتاژ غشامی 

     .د یتوجه کن ۱۰بخش به شکل  نیا یبند جمع نکات و  ی برخ کردناضافه  یبرا

نورون    درون  ،[16]  تحریک و دیگری برای    ثبتیکی برای    الکترود   کرو یمدو    است  که مشخص  طورهمان

دهد و نمودار پایین نشان دهنده پاسخ  جریان تحریک وارد شده به سلول را نشان می   نمودار بالااند.  کاشته شده 

ولتاژ غشا در حالت استراحت خود است. سپس دو تحریک  باشد. در ابتدا قبل از شروع تحریک  ضبط شده می 

شوند، هیچکدام از این دو تحریک )حتی آنی که قدر مطلق ولتاژی که ایجاد  با مقادیر کمتر از صفر وارد می

آن می  مقدار  چراکه  نیستند  اسپایک  ایجاد  به  قادر  است(  آستانه  ولتاژ  از  بیشتر  است. سپس  کند  منفی  ها 

. اما سه تحریک بعدی باعث  کند رسد، اسپایک تولید نمی قدار مثبت اما چون به آستانه نمی تحریکی داریم با م

کنند. دقت کنید که هرچه مقدار تحریک بیشتر  شوند پس اسپایک تولید می ایجاد ولتاژی بیشتر از آستانه می 

 

 

۱ Repolarization 
2 Hyperpolarization 

 [ 15متفاوت ]  یهاکینورون به تحر  کیاسخ  پ:  ۱۰شکل  
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  ادپتیشنیگری مانند های مهم دیابد. قابل ذکر است که نورون ویژگی باشد، فرکانس اسپایک زدن افزایش می 

 ها نیست.نیز دارد که در اینجا مجالی برای پرداختن به آن 

 سیناپس 3-2-2

به    2سیناپسی پیشکه در آن سیگنال از نورون   استدو نورون با یکدیگر    عملکردی  محل اتصال   ۱سیناپس 

. در ادامه  به دو صورت باشد: الکتریکی یا شیمیایی  تواند ی م. این انتقال  شودیم منتقل    ۳سیناپسی پس نورون  

 کنیم. این مدل را بررسی می 

مشخص است در این نوع از    ۱۱  که در شکل  طورهمان از سیناپس  در این مدل    :4سیناپس الکتریکی 

سیناپسی از طریق  از نورون پیش  ماًیمستقها  و یون   شودی مسیناپس ارتباط مستقیمی بین دو نورون برقرار  

نام  کانال به  پس 5کانکسون هایی  نورون  به  منتقل  ،  اتصال    .شوند ی مسیناپسی  نوع  این   gap  اصطلاحاً به 

junction   و    گویند.می است  زیاد  بسیار  سیناپس  این  در  اطلاعات  انتقال  آن    عموماًسرعت  کاربرد 

 

 

۱ Synapse 

2 Presynaptic 
۳ Postsynaptic 

۴ Electric Synapse 
5 Connexon 

 [14]  تصویری از سیناپس الکتریکی  :۱۱شکل  
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های بسیار جالب نیز دارد، از جمله اینکه  ها با یکدیگر است. البته این نوع اتصال ویژگی نورون   یسازسنکرون 

 . دوطرفه هستند 

را  : ییا یمیش  ناپسیس  نوع  ا  ییایمیش   ناپسیس   تر، ج یاما  س   ن یاست.  به  نسبت    ی ک یالکتر  ناپسیمدل 

    .کند ی استفاده م  ییا یمیاز مواد ش  گنالیانتقال س  ی دارد و برا - ه یثانی ل یم 5تا  ۱در حدود    -  یسرعت کمتر

توان به سه مرحله تقسیم  مشخص است نحوه کار یک سیناپس شیمیایی را می  ۱2که در شکل  طورهمان

نورون پیش  ترمینال  به  با رسیدن اسپایک  ابتدا  باز  سیناپسی، کانالنمود.  به ولتاژ یون کلسیم  های حساس 

نورون پیش می  ترمینال آکسون  ها این یون شود. سپس  سیناپسی می شوند و مقدار زیادی یون کلسیم وارد 

رها    یناپسیس   ن یبهستند در فضای    ا نوروترنسمیترهها که حاوی  . این وزیکل شوند ی م  هاوزیکل   بازشدنباعث  

شوند سیناپسی میهای یون سدیم در دندریت نورون پسکانال  بازشدنشوند. سپس نوروترنسمیترها باعث  می 

این تحریک به    کهی درصورتآید،  وجود می های سدیم به درون نورون دوم تحریکی به  و سپس با ورود یون 

 زند. از آستانه بیشتر باشند نورون دوم اسپایک می  زمانهم های همراه باقی تحریک 

  ت یدندر  کی ورود از    کیشده توسط    جادیکه دامنه ولتاژ ا  د ینیبی ، م۱2به نمودار سمت راست شکل  باتوجه 

علاوه بر    ییایمیش   ناپسیگفت که س   توانی م  نیدارد؛ بنابرا  ریتأخ  یاصل  کیکم است و نسبت به اسپا  اریبس

  .دهد ی شدت کاهش مبه  زیدامنه آن را ن   ،یورود  گنالیبه س  ریأخاعمال ت

 [14]  ییایمیش  ناپسینحوه کار س:  ۱2شکل  

 [ 15[و]13هستنند ]  یبه رنگ آب  تیشده. آکسون به رنگ زرد و دندر  یز یآمگرفته شده و رنگ   یالکترون  کروسکوپیکه توسط م  ناپسیس  کیاز نورون و    یواقع  ریتصو:  ۱۳شکل  
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های تحریکی  گفته شده مربوط به نورون   یندهایفراپیش از شروع بخش بعد لازم به ذکر است که تمام  

و    شدنشانفعال های دیگری نیز وجود دارند که مهاری هستند. تفاوت آنها این است که  بودند، در مغز نورون 

گفت که ولتاژ    طورنیاتوان شود. می انتقال فعالیت از طریق سیناپس به نورون بعدی باعث مهار آن نورون می 

کند. )کمی مانند  های دیگر را خنثی می سیناپسی نورون کنند ولتاژ پس ها تولید می سیناپسی که این نورون پس

 وزن منفی در شبکه عصبی مصنوعی( 

 نورونی  هایشبکه   4-2-2

توانند قدرت محاسباتی خاصی داشته باشند و برای این منظور با یکدیگر  نمی  ییتنهابهها  نورون   عتاًیطب

می  نوردهند. شبکه تشکیل شبکه  پیچیده های  و  متفاوت  بسیار  شامل  ونی ساختارهای  انسان  مغز  دارند.  ای 

8.6 × ها خود صدها و در مواردی هزاران سیناپس دارند. تعداد  باشد که هرکدام از این نورون نورون می   109

1.5ها بدست نیامده اما تعداد تخمینی آنها در حدود  دقیقی برای سیناپس × باشد! خود این اعداد  می   1014

باشد. درنظر بگیرید که تعداد زیادی از این اتصالات فیدبک  نشان دهنده پیچیدگی غیرقابل توصیف مغز می 

ست که  هستند که این موضوع خود پیچیدگی را دو چندان میکند. موضوع دیگر غیرخطی بودن ذاتی مغز ا

  های نورونی های بسیار زیاد شبکه به دلیل همین پیچیدگی   دقیقا  [17]  میزند. آن هم به پیچیدگی آن دامن  

 [18]هستند.  ۱منیفلدهاهای نورونی  یکی از قدرتمندترین ابزارهای تحلیل ریاضی شبکه است که امروزه 

تفاوت ساختار شبکه نورونی  نکته دیگر   2کورتکسهای  نورون  مثلاً های مختلف مغز است.  در بخش های 

عموم  سیناپس جهت  همین  به  و  دارند  بسیاری  می   یندهای فراهای  انجام  کورتکس  در  یا  محاسباتی  شود. 

 های بسیار زیاد و متنوعی دارند. های مربوط به حافظه فیدبکنورون  مثالعنوانبه 

های نورونی هستند چراکه علاوه بر نورون  بخشی از پیچیدگی شبکهدر نهایت باید گفت که همه اینها تنها  

های محاسباتی  سازیمدلها تا به امروز در  نیز در مغز وجود دارند. به این سلول   ۳گلیاهای دیگری مثل  سلول

های پردازشی  اخیر کشفیاتی مبتنی بر نقش آنها در عملیات  یهاسال شد، اما در  نمی  زیادی  علوم اعصاب توجه

 تواند اثرگذار باشد.که در نوع خود بسیار جالب است و می  آمده دستبه نیز 

از ساختار شبکه  البته این پیچیدگی بسیار الهام گرفتن  برای  نباید ما را  نورونی جهت ساخت زیاد  های 

سازی شده از مغز، توان  های بسیار ساده مه خواهیم دید بسیار از مدل که در ادا  طورهمان پردازنده ناامید کند. 

 اند.نظیری ارائه داده پردازشی بی 

 

 

۱ Manifolds 

2 Cortex 
۳ Glia 
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 سطوح بررسی   5-2-2

  صحبت کنیم. ای که در علوم اعصاب وجود دارد نیز کمی  در نهایت خوب است تا درباره سطوح بررسی

گرفت.    در نظر  سطح را برای بررسی مطالعات علوم اعصاب  5  توان ی ممشخص است    ۱۴که در شکل    طورهمان

[13]  

مولکولی  • اعصاب  اثرگذاری    نیتریاد یبن:  ۱علوم  درباره  که  بررسی  بر    یهاکنش برهم سطح  مولکولی 

 . استسیستم عصبی 

 : بررسی در سطح نورون، مانند توضیحاتی که داده شد.2علوم اعصاب سلولی  •

 شبکه بینایی مثلاًهای نورونی و اینکه چه عملکردی دارند.  : بررسی شبکه۳علوم اعصاب سیستم  •

 های عصبی آن زیرساخت رفتار و  : بررسی در سطح۴علوم اعصاب رفتاری  •

ای که  عصبی   ی ندهایفرا  داکردن یپ: بررسی رفتارهای سطح بالاتر شناختی و  5علوم اعصاب شناختی  •

 شود.ها می باعث ایجاد آن 

است.  های ما مربوط به سطح سلولی و سیستم عموم بحث 

 

 

۱ NeuroscienceMolecular  

2 Cellular Neuroscience 
۳ Systems Neuroscience 

۴ Behavioral Neuroscience 
5 Cognitive Neuroscience 

علوم اعصاب شناختی

علوم اعصاب رفتاری

علوم اعصاب سیستم

علوم اعصاب سلولی

علوم اعصاب مولکولی

 : سطوح متفاوت بررسی علوم اعصاب ۱۴شکل  
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 نورون  سازیمدل  3-2

 سازیمدل حال که با ساختار بیولوژیک عناصر اصلی سازنده مغز آشنا شدیم فرصت آن رسیده که به سراغ  

برویم. اهمیت   آنها  با وجود مدل ریاضی مشخص است چراکه    سازیمدلریاضی  های ریاضی است که  فقط 

در آن    سازیمدل ای که  کامل مغز را تبیین کرد. شاخه   صورتبه درست کرد و    کامل  علمی  نظریهتوان یک  می 

نام دارد. هدف نهایی علوم اعصاب نظری ارائه   2علوم اعصاب محاسباتییا  ۱علوم اعصاب نظری شود بررسی می 

کامل تبیین    صورتبه های عصبی را  رفتارها و شناخت، از فعالیت  دآمدنیپد مدلی منسجم است که بتواند نحوه  

  . هستند   [21]و    [20]  ،   [19]اند از  آورده شده   سازی مدل های  که در این بخش و بقیه بخش   مباحثی   کند.

روش  انواع  با  می   سازیمدلهای  ابتدا  شروع  شده مدل   کنیم.نورون  آورده  ادامه  در  که  اساس هایی  بر  اند 

می مدل که  درحالی  هستند،  الکتریکی  مدارهای  کمک  با  نورون سازی  روش توان  با  را  مانند  ها  دیگری  های 

 های دیگری نیز مدل کرد.یا روش  [22] ، باندگراف [17]های دینامیک استفاده از سیستم 

 اکسلیه -ن مدل هاجکی 1-3-2

  و  [23]  شد ارائه    ۱952در سال    و دانشمند به همین نامد ( که توسط  HH)   ۳اکسلی ه  -ن  مدل هاجکی

هنوز هم بعد از گذشت نیم قرن یکی از کاملترین    آورد،  را برایشان به ارمغان  ۱96۳جایزه نوبل فیزیولوژی سال  

 نورون است.از های ارائه شده مدل

های قبل به یاد  یک کانال یونی صحبت کنیم. از بخش  سازیمدل برای توضیح این مدل ابتدا باید درباره  

دهند و یا بسته هستند یا باز.  می   های یونی اجازه عبور یک یون خاص را بیاورید که گفته شد هر دسته کانال 

توان گفت در هر لحظه از  های یونی وجود دارد پس می تعداد زیادی از هرکدام از انواع کانال   که ییازآنجااما  

راحتی عبور آن یون از   دهندهنشان یک رسانایی وجود دارد. مقدار این رسانایی که درواقع  ،زمان برای هر یون

موارد گفته    بهباتوجه ولتاژ غشا است.    مخصوصاًکه گفته شد وابسته به عوامل مختلفی    طورهمان غشا است،  

 های یونی رابطه زیر را نوشت: توان برای هرکدام از انواع کانال ه می شد 

𝐼𝑖𝑜𝑛 = 𝑔𝑖𝑜𝑛(𝑉𝑚 − 𝐸𝑖𝑜𝑛) 

الکتریکی ناشی از  رسانایی آکسون برای یون    iongعبور آن یون موردنظر،    که در آن سمت چپ جریان 

 آن یون است. ولتاژ حالت تعادل   و  ionEموردنظر و  

 

 

۱ Theoretical Neuroscience 

2 Computational Neuroscience 
۳ Huxley Model (HH Model)-Hodgkin 

 ( 2)معادله  
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  ی . برااستآنها باهم    کردن جمع و سپس    ی ونیهر کانال    ی معادلات برا  ن یاز استخراج ا  ی ناش   HHمدل  

  ک یرابطه    نیکه مشخص است ا  طورهمان چون    م،ی نیبب  زیمدل را ن   ی مدار  یسازفهم بهتر لازم است تا مدل 

    است. [24]  معادله قانون اهم

بینید شاخه هر یون  که در شکل می   طورهمانیک یون است.    دهندهنشانهر شاخه    ۱5در مدار شکل  

مربوط به بخش نشتی جریان ناشی از نشتی   Lشامل یک مقاومت متغیر و یک منبع ولتاژ است. البته شاخه  

بینید که در بارهای مثبت و منفی در دو سمت غشا جمع  دقت کنید می   5غشا است. اگر بار دیگر به شکل  

که گفته    طورهمانمدل شده است.    mCخازن  با    ۱5اند پس غشا رفتاری خازنی دارد که در مدار شکل  شده

 اکسلی آورده شده است. ه -ن  ولتاژ غشا است. در ادامه روابط هاجکیشد رسانایی هر کانال یونی وابسته به  

𝐼 = 𝐶𝑚
𝑑𝑉𝑚
𝑑𝑡

+ 𝑔𝐾̅̅̅̅ 𝑛
4(𝑉𝑚 − 𝐸𝐾) + 𝑔𝑁𝑎̅̅ ̅̅ ̅𝑚3ℎ(𝑉𝑚 − 𝐸𝑁𝑎) + 𝑔𝐿̅̅ ̅(𝑉𝑚 − 𝐸𝐿) 

𝑑𝑛

𝑑𝑡
= 𝛼𝑛(1 − 𝑛) − 𝛽𝑛𝑛 

𝑑𝑚

𝑑𝑡
= 𝛼𝑚(1 − 𝑚) − 𝛽𝑚𝑚 

𝑑ℎ

𝑑𝑡
= 𝛼ℎ(1 − ℎ) − 𝛽ℎℎ 

𝛼𝑛 = 0.01
𝑉𝑚 + 55

1 − exp (
−(𝑉𝑚 + 55)

10 )
 

𝛼𝑚 = 0.1
𝑉𝑚 + 40

1 − exp (
−(𝑉𝑚 + 40)

10 )
 

 [ 21]  یهاکسل- نیمدار معادل مدل هاجک:  ۱5شکل  

 ( ۳)معادله  
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𝛼ℎ = 0.07 exp(
−(𝑉𝑚 + 65)

20
) 

𝛽𝑛 = 0.125 exp(
−(𝑉𝑚 + 65)

80
) 

𝛽𝑚 = 4exp(
−(𝑉𝑚 + 65)

18
) 

𝛽ℎ =
1

1 + exp(
−(𝑉𝑚 + 35)

10
)
 

 : [23]آوردند  به دست مقادیر پارامترهایی که هاجکین و هاکسلی برای معادلات بالا 

𝐶𝑚 = 1 𝜇𝐹 𝑐𝑚−2 

𝐸𝑁𝑎 = 50 𝑚𝑉,   𝑔𝑁𝑎̅̅ ̅̅ ̅ = 120 𝑚𝑆 𝑐𝑚−2 

𝐸𝐾 = −77 𝑚𝑉,   𝑔𝐾̅̅̅̅ = 36 𝑚𝑆 𝑐𝑚
−2 

𝐸𝐿 = −54.4 𝑚𝑉,   𝑔𝐿̅̅ ̅ = 0.3 𝑚𝑆 𝑐𝑚
−2 

است و برای    سنگینسازی کامپیوتری آنها بسیار  زنید شبیه از معادلات بالا حدس می   احتمالاًکه    طورهمان

ابداع آن    بهباتوجه که    استنظیر  بی   HHسازی مدل  اما به جهت دقت شبیه   ،مصارف محاسباتی مناسب نیست

 نظیر کار هاجکین و هاکسلی است.دهنده ارزش بی و امکانات آن زمان نشان  ۱952در سال 

و    یک نقطه بدون بعد   عنوانبه را    هانورون   نکته مهم دیگری که باید با آن اشاره کرد این است که این مدل

که خواص مکانی نیز در انتشار    است  یحالکند. این در  گیرد و خواص مکانی را لحاظ نمی می   در نظر  صلب

.  اسپایک اثرگذارند 

 مدل ایژیکویچ  2-3-2

ست ساده شده از مدل  ا  اینسخه   درواقع  [25]ده  با همین نام ارائه ش   یدانیاضیرکه توسط    ۱ایژیکویچ   مدل

HH  ما همچنان خروجی دقت بسیار خوبی  عدد کاهش یافته ا  2. در این مدل تعداد معادلات دیفرانسیل به

 در ادامه رابطه ریاضی این مدل آمده است.   دارد.

 

 

۱ Izhikevich Model 
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{

𝑑𝑉𝑚
𝑑𝑡

= 𝑘(𝑉𝑚 − 𝐸𝑚)(𝑉𝑚 − 𝑉𝑡ℎ) − 𝑢 + 𝐼

𝑑𝑢

𝑑𝑡
= 𝑎(𝑏(𝑉𝑚 − 𝐸𝑚) − 𝑢)

    

if 𝑉𝑚 ≥ 30 𝑚𝑉, then {
𝑉 is set to 𝑐

𝑢 is reset to 𝑢 + 𝑑
 

 شوند.نورونی که دنبال مدل کردن آن هستیم انتخاب می   بهباتوجه   k, a, b, c, dدر این مدل پارامترهای  

 این مدل بین دانشمندان محبوبیت بالایی دارد زیرا هم دقیق است و هم آسان. 

 LIFمدل  3-3-2

حفظ    ی تا حد ترین مدل نورونی است که کماکان شکل موج کلی اسپایک بیولوژیک را  ساده   LIF۱  مدل

 شود. چراکه فقط با یک معادله دیفرانسیل توصیف می  ،آن بسیار ساده است یسازهیشب حالن یدرعو   کند می 

که تمام پارامترهای    صورت  نیااکسلی است. به  ه  -ن  ای از مدل هاجکیاین مدل هم حالت بسیار ساده 

و عملکرد اسپایک زدن توسط یک شرط   اند و فقط پارامتر نشتی مانده استهای یونی از آن حذف شدهکانال

 شود. انجام می 

𝑅𝐿𝐼 = 𝜏𝑚
𝑑𝑉𝑚
𝑑𝑡

+ (𝑉𝑚 − 𝐸𝑟𝑒𝑠𝑡) 

if 𝑉𝑚 = 𝑉𝑡ℎ , then 𝑓𝑖𝑟𝑒 and 𝑉𝑚(𝑡 + ∆) = 𝐸𝑟𝑒𝑠𝑡 

 

 

۱ Fire Model (LIF Model)-and-IntegrateLeaky  

 در پایتون  LIF: نتیجه شبیه سازی نورون  ۱6شکل  

 ( ۴)معادله  

 ( 5)معادله  
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دلتا مقدار زمانی است که نورون پس از اسپایک  و    است  ت زمانی خازن مدل کننده غشاثاب  mτکه در آن  

دوره مقاومتی نام دیگری    گویند. می   ۱دوره مقاومتی به آن    اصطلاحاً تواند اسپایک دیگری بزند که  خود نمی 

 .تر آن را معرفی کردیماست برای هایپرپلاریزاسیون که پیش

نتیجه    ۱6  سازی شده است که در شکل شبیه  LIFNeuronModelدر فایل    2پایتون این مدل به زبان  

. زند ی نمبینید که ولتاژ غشا به آستانه خود نرسیده بنابراین اسپایک  می   راستکنید. در سمت  می   آن را مشاهده

شود. اما در شکل  ، دشارژ می شارژ و سپس با قطع شدن تحریککه    مشابه خازنی دارد  کاملاًاین بخش رفتاری  

.  ولتاژ غشا از آستانه بیشتر شده، بنابراین نورون اسپایک زده است کنید که سمت چپ حالتی را مشاهده می 

 مدل پرسپترون  4-3-2

رایج ساده   ۳پرسپترون  و  نورونی  ترین  مدل  مسائل    که  [26]  استترین  در  استفاده  آن  اصلی  عملکرد 

زیستی هیچ  سازی فرآیندهای  توان گفت برای شبیه می   و  [27]  باشد می   ۴یادگیری ماشینیخصوصا    محاسباتی

  ارزشی ندارد.

هر  . عملکرد این مدل بسیار ساده است. به این صورت که ابتدا  دهد ی ممدل پرسپترون را نشان    ۱7شکل  

شود، سپس همه این اعداد با قدرت سیناپس( ضرب می  سازیمدل ورودی در ضریب وزن خاص خود )درواقع  

 توان رابطه زیر را نوشت: توضیحات می  به باتوجه گذرند. می  5یسازفعالتابع یکدیگر جمع شده و از 

𝑎 = 𝑓 (∑𝑝𝑖𝑤1,𝑖

𝑅

𝑖=1

) 

 

 

۱ ractory periodRef 

2 Python 
۳ Perceptron 

۴ Machine Learning 
5 unctionfActivation  

 [27]  : مدل پرسپترون۱7شکل  

 ( 6)معادله  
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تابع    ی، تابع خط  توان بهها می ترین آن اند که از معروف پیشنهاد شده   یسازفعالتابع    عنوانبه توابع متفاوتی  

 اشاره کرد.  ۳تابع سیگموئید و   2تابع رلو ، ۱پله

زمان    که ی درحالاش برای زمان هیچ نقشی قائل نشده. سازیمدل مشکل اصلی پرسپترون این است که در  

های اما مدل   کند ی مدر دینامیک نورونی بسیار مهم است. نکته مهم دیگر این است که پرسپترون با اعداد کار  

 کنند.ارائه شدند، با اسپایک کار می  نیازاش یپها که تر، مانند آن دقیق 

 سیناپس سازیمدل 4-2

روش  برخی  به  بخش  این  می   سازیمدل های  در  ابتد سیناپس  در  که  پردازیم.  شود  تصور  است  ممکن  ا 

دقیق باشیم، از    سازیمدلاما واقعیت این است که اگر به دنبال    است  یاساده سیناپس کار بسیار    سازیمدل

 دشوارتر است.  مراتببه نورون 

 یک ضریب   عنوانبه سیناپس  1-4-2

ت. این درواقع  گرفت یک ضریب بین یک تا منفی یک اس   در نظر   ناپسیس برای    توانی مترین مدلی که  ساده

این  استسیناپس در پرسپترون    سازیمدلهمان روش   و همچنین    یسازمدل .  خاصیت تضعیف سیناپس 

نظر می سیناپس را در  منفی  )های  از    خاطربه گیرد  اما خبری  منفی(.  اعداد  زمانی    ر یتأخ  سازیمدلحضور 

 ها نیست.سیناپس و دینامیک کانال

 سیناپس تر از  مدلی دقیق  2-4-2

باز    ریو مقاومت متغ  ی زمان  ر یتأخدر آن، خازن  که    شودی م مدل    ۱8مانند مدار شکل    ناپسیروش س   نیدر ا

     .کند ی مرا مدل    ترهایتوسط نوروترنسم یناپسیس  یهاکانال  شدنبسته و 

 

 

۱ unctionfStep  

2 unctionfReLU  
۳ Sigmoid function 

 [19]: مدل مداری سیناپس و پاسخ آن  ۱8شکل  
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دیگر   نورونی  توانی مبار  مدل  از  HH  مانند  گذرنده  و جریان  کرد  استفاده  کیرشهف  جریان  قانون  از   ،

 را نوشت: ناپسیس 

𝐼𝑠𝑦𝑛 = 𝐶𝑚
𝑑𝑉𝑚
𝑑𝑡

+ 𝑔𝐿𝑉𝑚 − 𝑔𝑠𝑦𝑛(𝑉𝑚 − 𝐸𝑠𝑦𝑛) 

 شود: ( توسط رابطه زیر تعریف می syngکه در آن دینامیک رسانایی سیناپس )

𝜏𝑠𝑦𝑛
𝑑𝑔𝑠𝑦𝑛
𝑑𝑡

= −𝑔𝑠𝑦𝑛 

شود.  نمایی کم می   صورتبه و سپس    رودیمها، بالا  کانال  بازشدندر شکل مشخص است. ابتدا با    syngرفتار  

 مدل کرد. syngرا فقط با  ناپسیس  توانی متر در حالت ساده 

 شبکه عصبی  5-2

شبکه  نورون و سیناپس را بررسی کردیم وقت آن رسیده که با استفاده از این دو عنصر    سازیمدل حال که  

یا نورومورفیک بسازیم. برای ساخت شبکه عصبی انتخاب سه مورد ضروری است: انتخاب مدل نورون،    ۱عصبی

ه انتخاب در  خود شبکه یعنی شیوه اتصال این عناصر به یکدیگر. درباره این س انتخاب مدل سیناپس و انتخاب  

.  توضیح خواهیم داد. اما در اینجا خوب است که چند شبکه عصبی معروف را معرفی کنیم  مفصلاًفصل بعد  

 شبکه عصبی مصنوعی  1-5-2

نام  (  ANN)  2شبکه عصبی مصنوعیدارد،    یمحاسباتهای  ترین نوع شبکه عصبی که فقط استفاده رایج

های نیز صرفا وزن هستند.  این نوع شبکه از مدل نورونی پرسپترون استفاده میشود و سیناپس . در [27] دارد 

 های متفاوتی داشته باشد.تواند معماریاما این نوع شبکه می 

  اصطلاحاً ها  ها افزایش یابد به این نوع شبکهبینید. اگر تعداد لایه را می   هیلاسه   ANNیک    ۱9در شکل  

های . امروزه این نوع شبکه ویند گمی   [28]  ۳یادگیری عمیقها،  تکنیک یادگیری آن   شبکه عصبی عمیق و به 

بی  داده عصبی کاربردها  نشان  از خود  ماشینی  یادگیری  در  از داغ شماری  و یک  های ترین مباحث حوزه اند 

 

 

۱ Neural Network 

2 Artificial Neural Network 
۳ Deep Learning 

 ( 7)معادله  

 ( 8)معادله  



27 

  [29]به  توانید  ها موضوع این نوشته نیست. در صورت علاقه می پژوهشی و فناوری هستند. بررسی این موفقیت 

 سازی زمانی فعالیت عصبی را ندارند. ها قدرت مدلکنید. دقت کنید که همچنان این شبکه   مراجعه

 شبکه عصبی اسپایکی   2-5-2

ها موضوع اصلی بحث ما هستند و واژه نورومورفیک بیشتر به آن   که   [30](  SNN)  ۱شبکه عصبی اسپایکی

تری مانند مدل  های نورونی دقیق ها از مدل بسیار بالایی دارند چرا که در آن   سازی مدل اطلاق میشود، قدرت  

ها نیز صرفا یک وزن ساده نیست و از  نین مدل سیناپسی آنشود. همچاستفاده می   LIFایژیکویچ و مدل  

ها  SNNهایی که  مدل  شود.های قبل توضیح داده شد استفاده می تری مانند آن که در بخش های دقیق مدل

 اند.های واقعی در مغز الهام گرفته کنند بسیار متنوع هستند و عموما از مدل برای شبکه استفاده می 

 است. 2قطار اسپایکمانند مغز،   SNNاست که شیوه کدینگ اطلاعات در نکته مهم دیگر این 

کامل و    SNNنمونه یک  در فصل سوم کاربردهای این نوع شبکه عصبی بیشتر بیان خواهد شد. همچنین  

 قدرت پردازشی آن را در فصل چهارم خواهید دید.

 

 

 

 

 

۱ NetworkSpiking Neural  
2 Spike train 

 [27]  : شبکه عصبی مصنوعی سه لایه۱9شکل  
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 های عصبی برخی دیگر از شبکه 3-5-2

اند و در کل این حوزه بسیار مهم و داغ است.  های عصبی معرفی شدههای بسیار دیگری نیز برای شبکه مدل

نوع شبکه از  این   است.  ۱شبکه عصبی پیچشیباشد    کنندهکمکتواند  می   هایی که اشاره به آنیکی از مدل

دهنده    ، نشان[31] 2بینایی ماشینیحوزه در آن  های بسیار خوب موفقیت است و   الهام گرفته  سیستم بینایی

شمایی از این مدل را در کنار منبع الهام آن )سیستم بینایی    باشد.از مغز برای پردازش می اهمیت الهام گرفتن  

 کنید.مشاهده می  2۰در مغز( در شکل  

 یادگیری  ندیفرا سازیمدل 6-2

برای    خصوصاًبرانگیزترین عملکردهای اساسی مغز که نیاز است تا به مدل خود )ترین و چالش یکی از مهم 

اما پیش از آن لازم است تا    .هستند   ۳های یادگیری الگوریتم کارهای یادگیری ماشینی( اضافه کنیم، مبحث  

 .  ۴شناسایی الگوهای یادگیری در حوزه یادگیری ماشینی و نگاه کوتاهی داشته باشیم به انواع الگوریتم 

 

 

۱ Convolutional Neural Networks 
2 Machine Vision 

۳ Learning Algorithms 
۴ Pattern Recognition 

 [14]  : مقایسه شبکه عصبی پیچشی و ساختار کورتکس بینایی2۰شکل  



29 

 ی یادگیری در یادگیری ماشینانواع   1-6-2

تقسیم    هاسایر روش و    Supervised  ،Unsupervised  : بخش  به سه  ادگیری، یییادگیری ماشین  در

 کنیم.جمالا هرکدام از این سه دسته را معرفی می ادامه ا در  . [32] شودمی 

از قبل در اختیار ماشین قرار گرفته داده   : در این نوع یادگیری Supervisedیادگیری   • اند و هایی 

ها به آن   اصطلاحاًها که  این داده   بهباتوجه داند. سپس  ها را نیز می بندی صحیح آن ماشین پاسخ دسته

های دهد. سپس این آموزش با داده آموزش را انجام می   ند یفراگویند، ماشین  می   ۱های آموزشی داده 

تواند مفید باشد. فرض  ذکر مثالی می  شوند.نام دارند ارزیابی می  2های تست داده  اصطلاحاًدیگری که 

ای وجود دارد یا  خواهیم ماشینی بسازیم که بتواند تشخیص دهد آیا در یک تصویر چهره کنید می 

یر را به  را انتخاب کنیم، باید ابتدا تعداد زیادی از تصاو  Supervisedخیر. برای این منظور اگر روش  

اگر   آن  از  یا خیر. پس  تصویر چهره دارد  بگوییم که  بدهیم و  نشان  آموزش ماشین    ند یفراماشین 

  بینی کند.خوبی پیش  بادقتتواند پس از گرفتن تصویر حضور چهره در آن را  باشد، می   ز یآمتیموفق 

و بسیاری    [33]  (SVM)  ۳ماشین بردار پشتیبانبه    توانی مهای این روش  الگوریتم   نیترمعروف از  

 های عصبی مصنوعی اشاره کرد. از شبکه 

های آموزشی وجود ندارند و ماشین  ، داده برخلاف روش قبلدر این روش  :  Unsupervisedیادگیری   •

بندی کند. اگر همان مثال قبل را بخواهیم  با یکدیگر خوشه  شباهتشانمیزان  بر اساس ها را باید داده 

 بر اساس ها را به ماشین داده و انتظار داشته باشیم تا بتواند  با این روش حل کنیم باید تمام عکس

  سؤال در این الگوریتم  چالش نیتربزرگ بندی را انجام دهد. اما ها با یکدیگر خوشه میزان شباهت آن 

گیرند. دیگر روش  برخی از انواع شبکه عصبی زیرمجموعه این دسته قرار می . است کدام شباهتمهمِ  

 . [34] است k-meansبند محبوب در این دسته، خوشه 

های بسیار زیاد دیگری نیز برای آموزش یک  علاوه بر دو روش قبل، روش :  های یادگیریسایر روش  •

های قبل هستند اما با کمی تغییر )مانند آنچه در فصل  ماشین وجود دارند که یا مانند یکی از روش 

( یا روش عملکرد  Semi-Supervisedچهارم خواهید دید( یا تلفیقی از دو روش قبلی هستند )مانند  

 ( [35] ۴یادگیری تعاملی اوت است )مانند ها به کل متفآن

 پردازیم. ها میANNهای مهم یادگیری در  ، به یکی از روش پیش از پرداختن به یادگیری در مغز 
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۳۰ 

 پس انتشارالگوریتم   2-6-2

 باشد. های عصبی مصنوعی می ترین الگوریتم یادگیری در شبکه و رایج   ترینمهم  [27]  ۱انتشار  پسالگوریتم  

شود و باتوجه به آن و همچنین خروجی شبکه، مقدار خطا محاسبه  در این روش ابتدا یک تابع خطا تعریف می 

کمینه خود برسد. پس در این روش ما با یک    ها، این تابع خطا بهشود تا با تغییر وزن سپس سعی می  .شودمی 

ها نوشته و برای رسیدن به  سازی مواجه هستیم. برای این منظور باید تابع خطا را برحسب وزن له بهینه مسئ

کمینه از آن مشتق بگیریم. پرواضح است که این روش بار محاسباتی زیادی دارد و ارتباطی با روش یادگیری  

 است. Supervisedید گفت که این روش در مغز ندارد. همچنین با

 یادگیری در مغز  3-6-2

یادگیری در مغز پدیده نام  ریشه  به  این [36]  2نوروپلاستیسیتیای است  بی   .  امکان  پدیده  مغز  به  نظیر 

و...( را تغییر دهد. این    تواند ساختار خود )ارتباطات سیناپسی دهد. به این معنا که مغز می انعطاف پذیری می 

کند! باشد. پس مغز ما ثابت نیست و هر روز تغییر می موضوع ریشه اصلی فرآیندهای حافظه و یادگیری در می 

عصب پژوهان  ، یکی از  ۳دیوید ایگلمن ست تا به نام کتابی اشاره کنیم که  برای فهم بهتر این ویژگی خوب ا

ایگلمن[37]  برجسته معاصر درباره این پدیده نوشته است  نام گذاری کتابش    Livewiredاز واژه    .  برای 

به    wiredو همچنین    ، به معنای زنده و پویا  liveاستفاده کرده. همانطور که مشخص است این واژه ترکیب  

کشی مغز ما پویا، زنده و متغیر  باشد. پس همانطور که ایگلمن سعی دارد بگوید، سیم کشی شده می سیم   معنای

 ز. های مهم از فرآیند یادگیری در مغسازیمدلدر ادامه نگاهی خواهیم داشت به یکی از   است.

 ( STDPپلاستیسیتی وابسته به زمان اسپایک ) 4-6-2

زمان   به  وابسته  روش   [38]  ( STDP)  ۴اسپایکپلاستیسیتی  از  فرآیند    سازیمدلهای  یکی 

نوروپلاستیسیتی و یادگیری در مغز است. این روش انواع و اقسام بسیار متنوع و گوناگونی دارد که فهرست  

بندی  فرمول تر و کاربردی آن را با  شده است. در اینجا ما یکی از اقسام ساده   تهیه   [20]ها در  خوبی از آن 

 دهیم.می  ارائه [21]

اگر    ،شودمی را بیان کنیم. یک سیناپس تقویت    STDPبندی، خوب است تا مفهوم  پیش از ارائه فرمول 

اگر در    متقابلاً.  اسپایک بزند   ،سیناپسیثانیه قبل از نورون پس میلی   5۰  تاًینهاسیناپسی در حدود  نورون پیش
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درواقع این پدیده که بارها    شود.سیناپسی اسپایک بزند، سیناپس تضعیف می زمان کوتاهی بعد از نورون پس

)مغز   کودکان  مغز  همچنین  رشد درحالدر  و  فراوان(  تغییر  تو    و  دارد  سعی  شده  دیده  بزرگسالان  مغز 

شده  آورده    STDPدر زیر رابطه    را تضعیف کند.  اثری بهای  تر کرده و سیناپسهای اثرگذار رو قوی سیناپس

 : است

STDP: 

{
 

 LTP: ∆𝑤𝑖𝑗 = 𝐴𝐿𝑇𝑃 exp (
−∆𝑡

𝜏𝐿𝑇𝑃
) ,    if ∆𝑡 ≥ 0

LTD: ∆𝑤𝑖𝑗 = −𝐴𝐿𝑇𝐷 exp (
∆𝑡

𝜏𝐿𝑇𝐷
) ,    if ∆𝑡 ≤ 0

,where ∆𝑡 = 𝑡𝑝𝑜𝑠𝑡 − 𝑡𝑝𝑟𝑒  

که عامل تقویت    LTP  اختصاربه یا    long-term potentiationرابطه بالا دو بخش دارد، یکی مربوط به  

که عامل تضعیف وزن سیناپسی    LTD  اختصاربه یا    long-term depressionوزن سیناپسی است و دیگری  

  ijw  . متغیرسیناپسی استسیناپسی با نورون پیش اختلاف بین زمان اسپایک نورون پس  ∆t  رابطهنیدرا  .است

است    ۱8در شکل    syngهمان مقدار بیشینه  است. این عدد درواقع    jبه نورون    iوزن سیناپسی اتصال نورون  

البته    کند.نمایی افت می   صورتبه به آن رسیده و سپس    syngسیناپسی، مقدار  که پس از اسپایک نورون پیش

دامنه این    LTPA  ،LTDA  مقادیرشود  یعنی مقدار تغییر آن محاسبه می   ∆ ijwدقت کنید که در این روابط  

 های این رابطه هستند.ثابت زمانی نیز  LTDτو  LTPτ(. همچنین LTD> A LTPA  معمولاًاثرگذاری هستند )

 گیری نتیجه 7-2

نتیجه  راستای  در  فصل  این  درباره  در  ابتدا  عصبی،  سیستم  شناخت  اهمیت  بر  مبنی  قبلی  گیری فصل 

های سازیمدل و سیناپس صحبت کردیم. سپس تلاش کردیم تا    بیولوژی سیستم عصبی با تمرکز بر نورون

را معرفی کرده و آن  این دو  انواع شبکه   کاملاًها  معروف  درباره  از آن کمی  و  شرح دهیم. پس  های عصبی 

ها در مغز را  آن   نیترمهمهای یادگیری در یادگیری ماشینی و مغز صحبت کرده و یکی از  الگوریتم همچنین  

مدل کردیم 

 STDP  [21]ها طبق الگوریتم  : نمودار تغییر وزن2۱شکل  

 ( 9)معادله  
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 ای بر محاسبات نورومورفیکسوم: مقدمه فصل

 مقدمه 1-3

 ایم.ها آشنا شده آن و همچنین برخی معماری شبکه  سازیمدل تا به اینجا به ساختار سیستم عصبی و نحوه  

ای با الهام گرفتن از  توانیم به هدفی که در فصل اول برای خود تعریف کردیم، یعنی ساختن پردازندهحال می 

، مزایا و  کارکردهاخاص درباره    صورتبه بندی کرده و  در این فصل این اطلاعات را جمع   ازیم.معماری مغز بپرد

 . [39] معایب، طراحی و ساخت پردازنده نورومورفیک صحبت خواهیم کرد

 سی آی این واژه را برای    . مید [40]  استفاده شد   ۱کارور مید   توسط   ۱99۰در سال    بارنیاول واژه نورومورفیک  

VLSI2    میکرد. به همین دلیل از واژه نورومورفیک استفاده    تقلید آنالوگی به کار برد که رفتار سیستم عصبی را

بر    [41]  تورینگ  و  [9]نویمان  تر گفته شد ایده استفاده از معماری مغز به فون کرد. البته همانطور که پیش 

علوم اعصاب،    ها از جملهکار بر روی نورومورفیک نیازمند ورود دانشمندان و مهندسانی از بسیاری حوزه   . میگردد

خواهیم با کمک عصب پژوهان مغز را برای گرفتن  باشد. چرا که میمی   مهندسی برق و کامپیوتر، شیمی و مواد 

تر بشناسیم. سپس با کمک مهندسین کامپیوتر این پردازنده را طراحی کرده  های نورومورفیکی بهتر، دقیقایده

بته در این مسیر نیاز به تحقیقات برای ساختن مواد جدید  و درنهایت توسط مهندسین برق آن را پیاده کنیم. ال

 باشد. نیز می 

پیش از شروع لازم است تا این نکته نیز ذکر شود که طبق تعریف هر ساختار الهام گرفته از مغز، نورومورفیک  

واژه نورومورفیک برای ساختارهایی   معمولاًشود. اما  هم نورومورفیک حساب می   ANNحتی    نی؛ بنابرااست

 ها هستند.SNNشود که بر اساس انواعی از استفاده می 

توان دو کارکرد  می   ی طورکلبه تواند برای رسیدن به اهداف متفاوتی باشد. ساخت پردازنده نورومورفیک می 

 های نورومورفیک تعریف کرد. اساسی برای پردازنده 

 کارکرد پژوهشی  2-3

ابزاری پژوهشی در علوم    عنوانبه مخصوص به آن است، استفاده    ای مهم نورومورفیک که یکی از کاربرده

سازی سیستم عصبی کارکردهای آن را بررسی کرده  . چرا که در علوم اعصاب لازم است تا با شبیه استاعصاب  

نویمان  فون کافی بر روی معماری    بادقت سیستم عصبی    یسازه یشبهای خود را بسنجیم. اما  و اعتبار نظریه 

تواند سرعت پردازش  ساختاری شبیه مغز دارد می  بالذات. اما چون پردازنده نورومورفیک فی  استبسیار کند  

 

 

۱ Carver Mead 
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های برزگ حوزه  به همین علت است که بسیاری از پروژه   . دقیقا[42]  دهد افزایش    شدتبه سازی را  و شبیه 

ک را  های نورومورفیزیادی پروژه   ، تعداد[43]  اروپااتحادیه    Human Brain Projectعلوم اعصاب ازجمله  

 اند.اندازی کرده راه

ها برای توضیح مغز  های نورومورفیک و الهام گرفتن از آن نکته جالب بعدی دیدن چگونگی کارکرد پردازنده 

 تواند برای دانشمندان حوزه علوم اعصاب نظری و محاسباتی بسیار جذاب باشد. است که می 

 کارکرد محاسباتی 3-3

که در    همان گونه.  استهای خاص محاسباتی آن  مورفیک، ویژگی گذاری بر روی نورودیگر دلیل سرمایه 

  فصل اول توضیح داده شد به دلیل رو به اتمام بودن اعتبار قانون مور لازم است تا راه حلی برای آن پیدا کنیم. 

د  نویمان نیز مشکلات فراوان خود را دارند ماننهای مبتنی بر معماری فون علاوه بر این موضوع خود پردازنده

 . [44]ست  گذاری روی نورومورفیک ا. پس این نیز خود دلیلی برای سرمایه و حافظه  CPU  نیب  مکپهنای باند  

 های نورومورفیک چند ویژگی مهم محاسباتی دارند.پردازنده 

مهم  (۱ ویژگی  این  کم:  مصرفی  نکته  توان  پردازنده   یگذاره یسرماترین  روی  در  بر  نورومورفیک  های 

. توان مصرفی مغز ما با تمام  گرددی برم ریشه این توان مصرفی کم به خود مغز    .استهای اخیر  سال

  مصرف کم دهنده  وات است! این ویژگی نشان   25تا    2۰نظیرش فقط در حدود  های پردازشی بی قدرت

های نورومورفیک ساخته شده برای هر اسپایک  از پردازنده  . برخیاست خوددرذات بودن این معماری 

که بسیار    کنند انرژی مصرف می   ژول  کویپیا حتی در برخی موارد چند  نانو ژولفقط در حدود چند  

 . [45]عالی است 

ها در پردازش  مورفیک، توانایی آن وهای نورپردازنده ها برای توسعه  یکی از اولین انگیزهپردازش موازی:   (2

با نگاه به ساختار    اجمالاًشود اما  موازی بود. این توانایی با دیدن مثال فصل بعد بیشتر مشخص می 

 ها را دارند. ورودی   زمانهم های متفاوت امکان پردازش  ها از طریق راه بینید که نورون شبکه عصبی می 

به این معنا که چون ساختار   .استآن  ۱پذیریمقیاس گی خاص نورومورفیک دیگر ویژ   :پذیریمقیاس  (۳

ابعاد آن کار راحتی است. مانند راحتی  شبکه های پنهان در  لایه   کردن اضافه ای دارد، بزرگ کردن 

ANN . 

 

 

۱ Scalability 
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آنلاین  (۴ لحظه و    ۱یادگیری  در  از  2عملکرد  استفاده  امروزه،  دنیای  در  مهم  بسیار  نیازهای  از  یکی   :

اگر به رفتار    بازهمکه قدرت عملکرد در لحظه و همچنین یادگیری آنلاین را دارند.    استهایی  ده پردازن

رفتار موجودات وجود دارد. پس    ها دراین ویژگی   یهر دوبینیم که  موجودات هوشمند توجه کنیم می 

 عجیب نیست اگر فکر کنیم که ساختار نورومورفیک نیز این قابلیت را دارد. 

و ضریب خطای کمتر نیز وجود    ترکوچک های بسیار دیگری از جمله سرعت بیشتر، ابعاد  غیره: ویژگی  (5

 پردازیم.ها نمیدارد که به آن 

 های اصلی محاسباتی هستند را دیدیم.های مهم نورومورفیک که انگیزه پس برخی از ویژگی 

 مغز در برابر کامپیوتر 4-3

ای داشته باشیم بین مغز و  از توضیح روش طراحی یک پردازنده نورومورفیک، خوب است تا مقایسه   پیش

فون  معماری  بر  مبتنی  کامپیوترهای  کامپیوتر،  از  منظور  اینجا  )در    ۱در جدول  .  نویمان هستند(کامپیوتر. 

 کنید: های مغز و کامپیوتر را مشاهده میترین تفاوت مقایسه مهم 

 : مقایسه کامپیوتر و مغز ۱جدول  

 حافظه تخصص  پارادایم پردازش  سرعت تعداد المان 

 کامپیوتر 
 ستور یترانز میلیارد 57

 ( Apple M1 Max)پردازنده 

 گیگاهرتز ۳.2

 ( Apple M1 Max)پردازنده 

  بر اساسترتیبی و 

 بیت

منطقی و  

 ریاضی
 جدا

 مغز 
 میلیارد نورون  86

 برابر سیناپسصدهزار + 

هرتز در  ۴5۳حداکثر 

 FS۳ [46]های نورون 

 بر اساسموازی و 

 اسپایک
 مجتمع  ۴شناختی

ها تعداد نورون   به تواند  می   ICهای یک  ترانزیستورشود تعداد  که مشاهده می   طورهمانن:  تعداد الما •

( از آن بیشتر بشود. اما نکته  پرسرعتهای  در مغز نزدیک شده و حتی در مواردی )مانند برخی حافظه 

بدون   المان،  تعداد  نظر  از  آن  این است که فهم ساختار و پیچیدگی  مغز  درباره    ن درنظرگرفتمهم 

های قبل نیز گفته شد، تعداد  بینید و در بخش که می  طورهمان است.  یمعنی بها( اتصالات )سیناپس

ترین سیستم کشف  ی فراوان پیچیده زیاد است که به عقیده بسیاری مغز، با فاصله قدرآنها سیناپس

شده توسط انسان در کل عالم است. این مقایسه از منظر دیگری نیز به نفع مغز است چراکه قدرت  

 از یک ترانزیستور بیشتر است.  مراتببه پردازشی یک نورون 

 

 

۱ Online Learning 
2 time Performance-Real 

۳ spiking neurons-Cortical fast 
۴ Cognitive 
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ها با سرعت مغز قابل قیاس نیست! مغز به دلیل  که مشخص است سرعت ترانزیستور  طورهمانسرعت:   •

های شیمیایی به  حامل و درنهایت سیناپس  عنوانبهها  و همچنین استفاده از یون   کیولوژیبساختار  

 یابد.کامپیوترها بسیار کندتر است. البته این کندی با خاصیت پردازش موازی بهبود مینسبت 

بر  هاست. کامپیوترها  ترین تفاوت مغز و کامپیوتر، پارادایم پردازش آن مهم  احتمالاًپارادایم پردازش:   •

تر گفته شد  که پیش  طورهمانها نیز موازی است. اما در مغز  کنند و پردازش آن بیت کار می   اساس 

دلیل ساختار شبکه پردازش  به  آن،  و گرافی  می   صورتبه ای  انجام  تمام  موازی  این  بر  شود. علاوه 

ها های فرکانسی و زمانی قطار اسپایکاسپایک است و اطلاعات در ویژگی   بر اساس ای مغز  هپردازش 

 بیشتر خواهیم گفت.  باره نیاشود. در کد می 

منطق   • کردن  ذکر  )البته  است.  ریاضیات  و  منطق  کامپیوترها  تخصص  چراکه    است  ی کافتخصص: 

منطق محور  فصل اول دیدیم بیس    که در  طورهمان از منطق است( دلیل آن نیز    بر خواستهریاضیات  

های شناختی مانند ادراک، تشخیص چهره، زبان  . ما تخصص مغز در عملیات استطراحی کامپیوترها  

 .استو... 

گیرد که این موضوع خود از  قرار می   CPUجداگانه در کنار    صورتبه حافظه: در کامپیوترها حافظه   •

درون ساختار   توأمان   صورتبه در مغز، حافظه نیز    . اما۱است  مانینوفون ترین مشکلات معماری  مهم

اند. سازی شده خاص برای حافظه بهینه   صورتبه هایی از مغز  گیرد. البته که بخش شبکه نورونی قرار می 

  واسطه به های حافظه محور دارند )های نورونی در مغز هم ویژگی اما نکته مهم این است که همه شبکه 

سیناپس بسیار  پلاستیسیتی  مغز  از  ویژگی  این  محاسباتی.  خواص  هم  و  و    فردمنحصربه ها(  است 

ا بسیار افزایش دهد. البته که این ویژگی چالش  نویسی صحیح( راندمان ربرنامه   در صورت تواند )می 

مسائل علوم    نی ترمهم بزرگی نیز دارد زیرا فهم آن بسیار سخت است و امروزه مسئله حافظه یکی از  

  .استاعصاب 

های مثبت ذکر شده، سرعت بالا را  داشتن تمام ویژگی   در کنارتواند  می   دئالیایک پردازنده نورومورفیک  

ه اضافه کند. )البته اینکه بتوانیم با تکنولوژی الکترونیک فعلی پیچیدگی مغز از نظر تعداد  نیز به این مجموع

 تر( رسد. مگر استفاده از مغز موجودات ضعیفمی  به نظرها را مدل کنیم، ناممکن سیناپس

 یا اهمیت محاسبه؟  یولوژ یبشباهت به  5-3

آن کنیم؟    کیولوژی بد پردازنده را شبیه مدل  دارد این است که چرا بای کردنمطرح مهمی که ارزش    سؤال

ها خاص معماری شبکه عصبی پی  پرسید: حال که به ویژگی   گونه ن یارا    سؤالتوان این  در بحث خاص ما می 

 

 

 گویند.می von Neumann bottleneckبه این مشکل اصطلاحا  ۱
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هایی که از نظر  بردیم، چرا از شبکه عصبی اسپایکی استفاده کنیم؟ چرا خودمان با الهام گرفتن از آن شبکه

. طیفی که در یک  گیرند درواقع در دو سر یک طیف قرار می   سؤالاتسازیم؟ این  تر هستند نپردازشی بهینه 

قرار دارد و در سر دیگر    Biologically Plausible (BP)  اصطلاحاًیا    ی ولوژیبسر آن اهمیت شباهت به  

نهایی داد و    یرأ توان  قرار دارد. این بحث یک منازعه طولانی است و نمی   محاسباتیصرفه بودن ازنظر  آن به 

امتحان خودش را در طبیعت پس   BPگرفت، اما نکته مهم این است که    در نظرموضوع را   هر دو درواقع باید 

. در کنار  استهای قبل ذکر شد  های محاسباتی خاصی مانند آنچه که در بخش داده و همچنین دارای ویژگی 

هایی که به  SNNهای علوم اعصاب نیز مهم است. پس درنتیجه استفاده از  ین موضوع اهمیت آن در پژوهشا

های عصبی هستند که انقلابی  و به حتی اعتقاد برخی نسل بعد شبکه   استشباهت دارند دارای ارزش    یولوژ یب

 . [30]در هوش مصنوعی ایجاد خواهند کرد 

 های مناسب انتخاب مدل 6-3 

. در فصل قبل  استها مناسب  حال اگر بخواهیم پردازنده نورومورفیک بسازیم، گام مهم بعدی انتخاب مدل 

 کنیم. می   ها را مقایسهای را معرفی کردیم. در این بخش آن شبکه های نورونی، سیناپسی و چندی از مدل 

 انتخاب مدل نورون  1-6-3

 بزند.    کیکه اسپا  می را انتخاب کن  یای مدل نورون   د یاست که با  یهیبد   میرا دار  SNN  یحال که قصد طراح

که برگرفته از    22متفاوت انجام داده. شکل    ینورون   یهاانواع مدل   نیب  یخوب  سهیمقا  [47]در    چیکویژیا

داشته باشد و رفتار آن    ی دقت بالاتر  کیولوژ ی که معمولاً هرچه مدل نورون ازنظر ب  دهد ی مقاله او است نشان م

نورون واقع توان محاسبات  یسازاده یپ  ( HHها مدل  باشد، )در رأس آن   ترک ینزد  ی به    ی آن دشوارتر بوده و 

 . خواهد ی م  یشتریب

 [ 47ها )مقدار محاسبات لازم( ]آن  ی سازاده یپ  یبه سخت  اسیدر ق  ینورون  یهامدل   کیولوژیدقت با:  22شکل  
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صورت کامل  که فصل قبل آن را به   LIFاز جمله    -   IFدسته    یهانورون   داستیپ  22طور که از شکل  همان

عامل  نیهستند و هم یوزن محاسبات نیکمتر یدارا زنند یم کیهمچنان اسپا نکه یا نیدر ع -م ی داد حیتوض

مشخص    2۳در شکل    یخوبموضوع به   نیداشته باشند. ا  کیدر نورومورف   یادی ز   اریباعث شده تا کاربرد بس

که    یگر یمدل د  2۳است(. طبق شکل    یاستفاده از آن مدل نورون  زانیدهنده منشان  هال یازه مستطاست. )اند 

به توان    ازین  نیمدل در ع  نیا  مید ید  22طور که در شکل  است. همان  چیکویژیدارد، مدل ا  یادیداران ز طرف

فقط معادلات خود را به    چ،یکو یژیدقت کرد که مدل ا  د یدارد. البته با  ییبالا  کی ولوژیکم، دقت ب  یمحاسبات

     .ستین کیاسپا جاد یا وهیمعادلات آن مدل کننده ش  HHکرده و برخلاف مدل    تیرفتار نورون ف

  Biologically Plausibleو امکاناتی که دارد بین    کاربری  بهباتوجه گفت، طراح باید    باید در نهایت  

 ی دست به انتخاب بزند. بودن و بهینه بودن از نظر محاسبات

 انتخاب مدل سیناپس 2-6-3

ها بسیار زیاد خواهد بود.  بسیار به توان محاسباتی موجود وابسته است چرا که تعداد سیناپس این انتخاب  

به   بستگی  انتخاب  این  دیگر  است  پیاده   افزارسختاز طرف  دارد چون ممکن  نیز  موجود    افزارسختسازی 

دهیم. نکته مهم  می داشته باشد که در ادامه درباره آن توضیح    گونه  ناپسیس هایی با خواص ذاتی  خودش المان 

یادگیری   با مدل  آن  رابطه  انتخاب مدل سیناپس،  در    است دیگر در  یادگیری، سیناپس تغییر    ند یفراچون 

 کند.می 

 [ 39استفاده از آن است ]  زانیدهنده مهر مدل نشان   لیشان. ابعاد مستطخانواده   لیذ  کیاستفاده شده در نورومورف  ینورون  یهاانواع مدل :  2۳شکل  
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  زمانمندای دارید که  و اما نکته آخر در انتخاب سیناپس، بحث دینامیک زمانی است. اگر شما نیاز به شبکه 

ینامیک زمانی داشته باشد. مانند مدل ارائه شده در فصل  ها( مدل سیناپس آن نیز باید دSNNباشد، )همه  

 قبل.

 انتخاب مدل شبکه 3-6-3 

  ی انقطه  نیترمهمدارد. شبکه   ی فراوان تیدادم، انتخاب مدل شبکه اهم حیکه در فصل قبل توض طورهمان

کند. البته که انتخاب مدل    ک یولوژیبمغز    ه یخود را شب  شتر یهرچه ب  تواند ی م  کی نورومورف  ستمیاست که س 

حداکثر    کنندهن ییتع  یسازاده یپ  ر . چراکه بستشودیمحدود م   یسازاده یپ  افزارسختتوسط انتخاب    کاملاًشبکه،  

    ها است.آن  یر ینحوه قرارگ نیتعداد اتصالات به هر نورون و همچن

تواند ترکیبی از چند کرنل  ای مهم است. دقت کنید که شبکه می دهنده چند کرنل شبکه نشان   2۴شکل  

نکته مهم دیگر اهمیت وجود فیدبک در شبکه است چرا که وجود    .باشد. )مانند شبکه پیاده شده در فصل بعد(

 سازی حافظه در ساختار شبکه.ای است به سمت پیاده آن دریچه 

های جدید بسیار کمک کند، چراکه  تواند به طراحی شبکه باید گفت که تعامل با علوم اعصاب می  انیدر پا

های نورونی استفاده  شبکه   مثلاًهای مغز است.  و شبکه   مدارها  زیروظایف علوم اعصاب کشف    نیترمهم یکی از  

 . اند های نورومورفیک بوده بسیاری از شبکه  بخشالهام شده در سیستم عصبی، 

 انتخاب الگوریتم یادگیری 3-6-4

خود    یرو  یریادگی   ند یفرا  میخواهی م  ایاست که آ  نیبخش اثر دارد ا  نیکه در انتخاب ا  یانکته   نیترمهم

  اده یثابت پ  یبا پارامترها  یاانجام شده و شبکه   افزارسخت   رون ی که بآن  ایانجام شود    ک ینورومورف  افزارسخت

آن را   یبند م یتقس  25که در شکل    ستا تم ینبودن الگور ا یبودن  supervised  نیانتخاب ب ی شود. نکته بعد 

 .  د یکنی مشاهده م

 [ 39مهم ]  یا شبکه   یهااز کرنل   یبرخ:  2۴شکل  
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سازی کامل الگوریتم یادگیری روی آن  و پیاده   ANNهای رایج در نورومورفیک، ساختن یک  یکی از روش 

ها،  روش   نیترمهمشود. اما  تبدیل می   SNNبه    یساز فعال هایی از جمله تغییر تابع  سپس با روش که    است

Unsupervised   های  است. از بین روش   گونهن یاتر گفته شد خود مغز نیز  که پیش  طورهمان چون    هستند

Unsupervised  مشخص است،    25که در شکل    همان گونهSTDP  به طور  ترین روش است که آن را  رایج

انواع گوناگونی دارد. البته    STDPدوباره لازم به یادآوری است که  کامل در فصل قبل بررسی کردیم. البته  

ها عمل کند پیدا  ها بسیار بهتر از دیگر روش مجموعه کاربردهایی که در آن   STDPباید گفت که هنوز برای  

ترین است را پیدا  که نورومورفیک برای آن بهینه   ایدلیلی که ما هنوز نتوانستیم کاربرد اصلی   نشده. طبق گفته 

کنیم، ضعف ما در توسعه الگوریتم یادگیری مناسب است. درواقع ما برای توسعه الگوریتم یادگیری همچنان  

فون  معماری  سبک  می به  فکر  خود  نویمان  سبک  به  و  شده  خارج  چارچوب  این  از  تا  است  لازم  اما  کنیم. 

 احتمالاً اینجا هم  در    ایجاد کنیم.  ۱شیفت پارادایم یک    اصطلاحاًتئوری محاسباتمان  و در    نورومورفیک فکر کنیم

 باشد. کنندهکمکتواند بسیار علوم اعصاب می 

 زبان مغز 7-3

 نیتربزرگ ، قطار اسپایک است. این نکته شاید  ها  SNNزبان مغز و به طبع آن    بارها گفته شد که    طورهمان

چالش علوم اعصاب نظری در فهم مغز است. در واقع در باب    نیتربزرگ تر،  چالش نورومورفیک و از آن مهم

 

 

۱ Paradigm Shift 

 [ 39استفاده از آن است ]  زانیدهنده مهر مدل نشان  لیشان. ابعاد مستطخانواده   لیذ  کیاستفاده شده در نورومورف  ی ر یادگی  یهاتمیانواع الگور:  25شکل  
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موفق به دستیابی به این مهم    یهر شخص گفت که    گونهنیاتوان  ها می اهمیت رمزگشایی کامل زبان اسپایک

 شود!  ن علوم اعصاب می تبدیل به نیوت  عملاًشود 

نورومور برای  از دو جنبه چالشاین موضوع  پر   اولاً زاست.  فیک  زبان  اسپایکی است،  چون  دازش سیستم 

خروجی ورودی   عتاًیطب و  ما  ها  سنسورهای  در  اما  باشند،  اسپایکی  باید  نیز  سیستم  ثبت    صورتبه ها  عدد 

پایک و  کنند. پس لازم است تا اعداد را با اس کار می   - ت  ر قالب بید  - ها نیز با اعداد  گیرند و سایر سیستم می 

نویسی  ای از این تغییر را در فصل بعد خواهید دید. چالش بعدی بحث زبان برنامه بالعکس تغییر دهیم. نمونه 

که مایک    طورهمان تعریف نشده. درواقع    SNNنویسی خوبی برای  برنامه   ۱هنوز هیچ چارچوب  متأسفانهاست.  

به چه شکل    قاًی دقدانیم باید  گوید، ما هنوز نمی )مسئول آزمایشگاه نورومورفیک شرکت اینتل( می  2دیویس 

برنامه برای پردازنده  نورومورفیک  این  های  .  [48]  استمشکل کنونی این حوزه    نیتربزرگ نویسی کنیم که 

 رسد باید به سراغ تغییر شیوه تفکر خود و نوعی شیفت پارادایم باشیم. بنظر می 

 سازیبسترهای پیاده ۸-3

 است.  ک یشبکه نورومورف یسازاده یبستر پ گر، ینکته مهم د

 

 

۱ Framework 
2 Mike Davies 

 [ 39]  کینورومورف  ی هاپردازنده   یساز اده یمتفاوت پ  یبسترها  یبندبه دسته   ینگاه:  26شکل  
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سازی نورومورفیک را به  توان بسترهای پیاده کلی می  صورتبه مشخص است    26که در شکل    طورهمان

 توانید ببینید.ها را می سازیبسیاری از این پیاده  [45]در   آنالوگ، دیجیتال و ترکیبی تقسیم کرد.

آنالوگ    خوددرذاتنورومورفیک    :آنالوگ نیز  مغز  چراکه  است  آنالوگ  .  استآنالوگ  کامپیوترهای  اما 

  یهاپردازنده مشکلات فراوانی دارند و به همین دلیل است که امروزه کاربرد بسیار کمی دارند و جای خود را به  

. اما به عقیده برخی، معماری  ۱آسنکرونی اند. مشکلاتی از قبیل ادوات نویزی، عدم پایداری و  ده دیجیتال دا

 . [49] تواند مشکلات گفته شده را حل کرده و کامپیوترهای آنالوگ را دوباره احیا کند نورومورفیک می 

بر اساس    ی مدار  27در شکل   ساده است و    ارینورون بس  نیام. اکرده   یسازادهیپ  PSpiceدر    [50]را 

  ستور یترانز  ۳تنها    توانی که م   دهد ی دارد، اما نشان م   ز یرا ن  کیاسپا  ی بالا برا  اریولتاژ بس  لیاز قب  ی مشکلات

    جالب است.  اریکرد که در نوع خود بس د ی را تول  یاگونه  کیرفتار اسپا

های سدیمی  کانال  مدل کننده  ENaو    R1  ،R2به همراه    T2و    T1، ترانزیستورهای  27در مدار شکل  

مدل    Rleakهای پتاسیمی هستند.  کانال  مدل کننده   Cnو    EK  ،R3به همراه    T3هستند و ترانزیستور  

  عنوانبه نیز    Iext. منبع جریان  استنیز مدل کننده خاصیت خازنی آن    Cmجریان نشت شده از غشا و    کننده

 کند.منبع تحریک نورون عمل می 

 

 

۱ synchronousA 

 PSpiceنورون در    کیمدار  :  27شکل  
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که    طورهمانکنید.  آمپری مشاهده می میلی   دهمک یپاسخ این نورون را به جریان تحریک    28در شکل  

مشکل آن    نیتربزرگ مشخص شکل بسیار شبیه به اسپایک واقعی است و از نظر زمانی نیز مطلوب است. اما  

تری نیز ارائه  های آنالوگ بسیار پیشرفته ای بزرگ است. البته مدل غیرطبیعی   صورتبه که    استدامنه اسپایک  

  [51]در    توانید را می  جدید   آنالوگ  . مثالی از یک مدل نورونیاستشده و این حوزه محل تحقیقات فراوان  

 ببینید.

. چراکه در اکثر موارد نیاز به  استسازی نورومورفیک  ترین نوع پیاده سازی دیجیتال رایج پیاده   :دیجیتال

است. البته باید دقت کرد    FPGAتال،  سازی دیجیترین نوع پیاده ندارد. متداول   ی افزارسختطراحی در سطح  

است اما برای محصول نهایی اگر    ی افزارنرم سازی  افزایش سرعت نسبت به شبیه   FPGAکه کاربرد اصلی  

  گزینه مناسبی نیست   FPGAفیک مانند توان کم و ابعاد کوچک استفاده کنیم،  رخواهیم از مزایای نورومومی 

از طراحی   .[52] مانند تراشه  بسیاری  نورومورفیک  از یک    IBMساخت شرکت    TrueNorthهای موفق 

است که   SpiNNakerمثال دیگر تراشه . [53]کند سازی شده استفاده می کاملا سفارشی ASIC۱طراحی 

  TrueNorth. تراشه  [54]  استسازی شده استفاده شده در این تراشه نیز از یک طراحی دیجیتال سفارشی 

ها کند و انعطاف زیادی ندارد، اما درعوض برای همان مدل فقط از یک مدل نورون و سیناپس پشتیبانی می

  SpiNNakerکند. اما  پیکوژول انرژی مصرف می   25بسیار بهینه است به طوری که هر اسپایک در آن حدود  

به همین دلیل انرژی مصرفی   .کند از چندین مدل متفاوت نورون، سیناپس و الگوریتم یادگیری پشتیبانی می 

 .  [55]نانوژول است  ۱۰آن به ازای هر اسپایک حدود 

 

 

۱ specific integrated circuit-Application 

 ( Vinside - Voutside)  27: پاسخ مدار شکل  28شکل  
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هادی و مهندسی  های نیمهنکته آخری که باید در این بخش به آن اشاره کرد این است که در علم افزاره 

الکترونیکی  استفاده از ا  یجابه شود تا برای برخی نورون و سیناپس  های زیادی انجام می موارد تلاش  دوات 

ترین مسیر پژوهشی در این  ها ساخته شود. مهم مشخص )مانند ترانزیستور و...(، ادوات جدیدی مختص آن

. این وسیله رفتاری بسیار شبیه به سیناپس دارد. )به زبان  [56]است    ۱ممریستورحوزه تلاش برای ساخت  

توان الگوریتم  درواقع اثبات شده است که می   ساده و غیرفنی، مقاومت الکتریکی آن وابسته به فعالیت آن است(

STDP    ساخت ممریستوری  ادوات  با  پیاده   . [57]را  مشکلات  کلی حل  بسیاری  عقیده  به  سازی  بنابراین 

 نورومورفیک در ساخت ممریستور است.

 کاربردها  9-3

است که هنوز آن    ن یا  تی. واقع میکنی صحبت م کی نورومورف  یفصل درباره کاربردها نیبخش ادر آخرین  

از    یعیوس   اریبس  ینشده است. اما پژوهشگران در کاربردها  دایباشد پ  نیدر آن بهتر  کی که نورومورف یکاربرد

  ن یا  ی قبل  یهاشده در بخش   گفته به نکات  شود. باتوجه   دا یآن پ یتا کاربرد اصل  کنند ی استفاده م   ک ینورومورف

حل مسائل    ی که ما در حال استفاده از ساختار مغز گونه برا   م یفراموش کن   د یدارد چون نبا  ی ادیتلاش ارزش ز

  بحث آورده شده است. ن یا اتیدر ادب ک ینورومورف جیرا یکاربردها ی برخ 29! در شکل میهست

 

 

۱ Memristor 

 [ 38استفاده از آن است ]   زانیدهنده مهر مدل نشان  لی. ابعاد مستطکیمهم نورومورف  یکاربردها   یبرخ:  29شکل  
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 گیری نتیجه 10-3

به   راجع  ابتدا  فصل  این  مدل   ی کارکردهادر  انواع  کردیم. سپس  نورومورفیک صحبت  در  کلی  که  هایی 

می   سازیپیاده استفاده  آننورومورفیک  و  کرده  بیان  را  با  شود  را  مغز  از آن  بعد  مقایسه کردیم.  باهم  را  ها 

ها و نکات قوت نورومورفیک صحبت کردیم. درنهایت نیز بسترهای  درباره چالش  مفصلاًکامپیوتر مقایسه کرده و  

.  ه کردیمسازی نورومورفیک را بررسی کرده و به کاربردهای این تکنولوژی اشارپیاده
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 نوشتهفصل چهارم: پردازنده نورومورفیک برای تشخیص ارقام دست

 مقدمه 1-4

کنیم.  سازی کرده و آن را بررسی می پیاده   [58]مقاله    بر اساس در این فصل یک پردازنده نورومورفیک را  

در یادگیری ماشینی بسیار اثرگذار بوده است و از    SNNلازم به ذکر است که این مقاله در حوزه استفاده از  

 است. بار به آن ارجاع داده شده  6۰۰اکنون بیش از ت 2۰۱5سال 

  اولاً برای مقاصد یادگیری ماشینی دو جنبه مثبت دارد.    SNNتر گفته شد استفاده از  که پیش  طورهمان

به ما    اًیثانهای عصبی شود. تبدیل به نسل سوم شبکه   عملاً سریع و بهینه را ارائه کرده و    حلراه تواند یک  می 

  SNNهای  کند. در بسیاری از مدل دهد کمک می اینکه چگونه کارهای شناختی را انجام می در فهم مغز و  

  . [59]  شود یادگیری شده سپس این شبکه تبدیل به نسخه اسپایکی خود می   ANNابتدا پارامترها در یک  

این مدل  این شبکه گفته می   rate-basedها اصطلاحا  به  اما  ندارند چراکه در طبیعت    BPها  شود.  خوبی 

ها رو همه بخش شود. اما در طراحی پیشیادگیری نیز در قالب خود شبکه عصبی اسپایکی )یعنی مغز( انجام می 

 پیاده شده، از جمله یادگیری.  SNNبا 

کنیم. سپس شبکه استفاده شده را  ابتدا مسئله یادگیری ماشینی که به دنبال آن هستیم را معرفی می 

سازی پرداخته و نتایج را بررسی  پیاده   یافزارنرم دهیم. پس از آن به معرفی بستر  کامل توضیح می   رتصوبه 

 خود درباره این کار را بیان خواهیم کرد.  یشنهادهایپکنیم. درنهایت انتقادات و  می 

 MNISTمعرفی  2-4

.  [60]  است  MNIST۱وف  دادگانی که عملیات یادگیری ماشینی بر روی آن انجام شده دادگان بسیار معر 

های متفاوت  مقایسه الگوریتم لا از آن برای  ای داشته و معمواین دادگان در ادبیات یادگیری ماشینی جایگاه ویژه 

 شود.استفاده می 

نوشته از  ها یک رقم دستکه در هرکدام از آن   استپیکسل    28در    28تصویر    6۰۰۰۰این دادگان شامل  

ها این دادگان شامل  های آموزشی هستند. علاوه بر آن تصویر داده   6۰۰۰۰وجود دارد. این    9تا    ۰بین ارقام  

 . استداده تست نیز  عنوانبه تصویر  ۱۰۰۰۰

 بینید.ها را می برخی از این داده ۳۰در شکل  

 

 

 مراجعه کنید. /http://yann.lecun.com/exdb/mnistبه لینک  MNISTبرای دانلود  ۱

http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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عدد برای هر رقم هستند را به    28× 28ها را که در قالب  تر گفته شد لازم است تا داده پیش که    طورهمان 

شوند که  عدد تبدیل به یک قطار اسپایک می   78۴از این    هرکدامیا همان قطار اسپایک درآوریم.    SNNزبان  

ها است، پس همه آن   255بیشترین شدت پیکسل    .است  ۱کسلشیپفرکانس اسپایک زدن آن متناسب با شدت  

  هرتز خواهد بود.  6۳.75تا    ۰ها بین  های اسپایک زدن ورودی کنیم. بدین ترتیب فرکانس می   ۴را تقسیم بر  

.  شودثانیه به شبکه ارائه می میلی   ۳5۰هر داده ورودی برای لازم به ذکر است که 

 توضیح شبکه 3-4

 مدل نورون  1-3-4

 صورتبه های قبل  استفاده شده است. این مدل را در فصل   LIFهای این شبکه از مدل  برای مدل نورون 

ایم. در این شبکه از هر دو نوع نورون مهاری و تحریکی استفاده شده است. همچنین طبق  کامل توضیح داده 

ها آورده  در زیر رابطه نورون از مهاری است.  های تحریکی بیشتر  مشاهدات علوم اعصاب، ثابت زمانی برای نورون 

 شده است.

𝜏
𝑑𝑉𝑚
𝑑𝑡

= (𝐸𝑟𝑒𝑠𝑡 − 𝑉𝑚) + 𝑔𝑒𝑥𝑐(𝐸𝑒𝑥𝑐 − 𝑉𝑚) + 𝑔𝑖𝑛ℎ(𝐸𝑖𝑛ℎ − 𝑉𝑚) 

if 𝑉𝑚 = 𝑉𝑡ℎ , then 𝑓𝑖𝑟𝑒 and 𝑉𝑚(𝑡 + ∆) = 𝐸𝑟𝑒𝑠𝑡 

 

 

۱ Pixel intensity 

 MNISTهای  : برخی از داده ۳۰شکل  

 ( ۱۰)معادله  
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علاوه بر    رابطهنیدراهای پیشین متفاوت است.  گفته شده در فصل  LIFدقت کنید که رابطه بالا کمی با  

های مهاری و تحریکی نیز آورده  سیناپس  و پتانسیل تعادل   بخش مربوط به نشت و پتانسیل استراحت، رسانایی

 ها در تحریک و مهار نورون و درواقع اسپایک زدن آن مشخص شود.شده است تا نقش آن 

 مدل سیناپس  2-3-4

استفاده شده. در ادامه رابطه   2-۴-2مشابه با مدل گفته شده در بخش   کاملاًبرای مدل سیناپس از مدلی  

 این مدل آورده شده است.

{
𝜏𝑔𝑒𝑥𝑐

𝑑𝑔𝑒𝑥𝑐
𝑑𝑡

= −𝑔𝑒𝑥𝑐

𝜏𝑔𝑖𝑛ℎ
𝑑𝑔𝑖𝑛ℎ
𝑑𝑡

= −𝑔𝑖𝑛ℎ

 

 تحریکی. هایهای مهاری داریم و هم سیناپس دقت کنید که در این شبکه هم سیناپس

برای تمامی پارامترهای مدل نورون، سیناپس و الگوریتم یادگیری از مقادیری در رنج مقدار واقعی مشاهده  

استثناست.    های تحریکی. در این بین اما ثابت زمانی غشا نورون [61]شده در طبیعت استفاده شده است  

ثانیه دقت  میلی   ۱۰۰به    -که مقدار واقعی آن است-ثانیه  میلی   2۰تا    ۱۰افزایش این ثابت زمانی از حدود  

گردد.  . ریشه این امر به الگوریتم کد کردن ورودی به قطار اسپایک برمی [58]بندی را بسیار افزایش داد  دسته 

توانند تخمین بهتری از چیستی ورودی اعمال شده  ها برای ثابت زمانی بیشتری داشته باشند، می هرچه نورون 

یم کرد. شان بزنند. درباره علت این موضوع در بخش انتقادات و پیشنهادات بحث خواهبه 

 ساختار شبکه   3-3-4

    .د یمشاهده کن  ۳۱در شکل   د یتوانی شبکه را م  نیساختار ا

 [ 58استفاده شده ]   یکی اسپا  یساختار شبکه عصب:  ۳۱شکل  

 ( ۱۱دله  )معا
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 است.   هیلاسه مشخص است این شبکه متشکل از   ۳۱که در شکل   طورهمان

ها های ورودی هستند که طبق توضیحات گفته شده، فرکانس اسپایک زدن آن لایه اول، نورون   :لایه اول

های لایه ورودی ثابت و برابر  . پس بدیهی است که تعداد نورون استها متناسب با شدت پیکسل متناظر با آن 

  .(رنگی آب صال  )ات  دوم متصل هستند   های لایههای این لایه به همه نورون . همه نورون است  78۴=28×28

 بیند و درواقع پارامترهای آزاد شبکه هستند.وزن این اتصال همان وزنی است که شبکه روی آن آموزش می 

های های تحریکی قرار دارند. هر نورون در این لایه ورودی را از همه نورون در لایه دوم نورون   :لایه دوم

زند. اش برسانند، اسپایک می انند نورون را به آستانه ها بتواین ورودی   کهی درصورتلایه اول دریافت کرده و  

شود )اتصال با فلش  های این لایه به یک نورون متناظرش در لایه سوم متصل می خروجی هرکدام از نورون 

اسپایک در نورون متناظرش در لایه سوم    وجودآمدن به های این لایه، باعث  مشکی(. پس هر اسپایک در نورون 

ها ثابت  آن   w)البته در اینجا منظور این است که    اتصالات )از لایه دوم به سوم( ثابت هستند شود. وزن این  می 

های این لایه یکی  تعداد نورون کند(.  ها گفته شده در بخش قبل تغییر می ها طبق صحبتآن   syngاست، وگرنه  

متغیرهای شبکه   آن   استاز  تعداد  اثر  ادامه  در  در کاری  که  دید.  را خواهیم  داده ها  انجام  تعداد  که من  ام 

 است. ۴۰۰لایه های این نورون 

های لایه دوم است. )چون اتصال از لایه  های لایه سوم همیشه برابر تعداد نورون تعداد نورون   :لایه سوم

های لایه سوم ورودی خود را  نورون  های این لایه مهاری هستند.ک است( اما نورون ی - به  - ک دوم به سوم، ی

به جز  دهند، های لایه دوم خروجی می گیرند و در ساختاری فیدبکی، به همه نورون های لایه دوم می از نورون 

های  ها نیز همانند وزن( این وزن شدهداده شینما. )این اتصال با رنگ قرمز آن نورونی که از آن ورودی گرفتند 

 لایه دوم به سوم ثابت هستند. 

های لایه دوم هستند  کند نورون بندی را مشخص می ای که نتیجه کلاس درواقع آن لایهلازم به ذکر است،  

نوعی شبکه  توان گفت که ساختار شبکه ارائه شده  . پس می بندی را خواهیم دید دسته که در ادامه شیوه این  

winner-take-all است  .

 الگوریتم یادگیری   4-3-4

الگوریتم    در  هادر این شبکه تمام سیناپس بینند. در  آموزش می   STDPاتصال لایه اول به دوم توسط 

از اصلی  از    مقاله  متفاوتی  شده.  STDPانواع   ,power-law dependence STDP)   استفاده 

exponential weight STDP, pre-and-post STDP, triplet STDP )  از همان    این   اما در کار 

 . صورت کامل توضیح داده شده استبه  ۴-6- 2 که در بخش شده مدلی استفاده 
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 یی ستایهم ا  5-3-4

است. آستانه هر نورون مقدار    ۱یی ستایهم اهای مهم بکار گرفته شده در این شبکه  یکی دیگر از الگوریتم 

𝑉𝑡ℎمقدار آن برابر    𝑉𝑡ℎمقدار    یجابه ثابتی ندارد و   + 𝜃    .زند افزایش  تتا هربار که نورون اسپایک می است

تواند به راحتی  گردد. پس مشخص است که یک نورون نمی یافته و سپس به صورت نمایی به مقدار صفر برمی 

از هر اسپایک آستانه آن افزایش یافته و فعال شدن آن نیاز به ورودی  بارها پشت هم اسپایک بزند، چون پس 

تواند به هر میزانی بالا رود و سیستم  ها نمیتری دارد. با استفاده از این روش نرخ اسپایک زدن نورون قوی 

استفاده شده.  [62]سازی این الگوریتم از برای پیاده  ماند.پایدار می

 شیوه کارکرد شبکه 4-4

برای  به شبکه نشان داده می   MNISTداده آموزشی    6۰۰۰۰تمامی   ثانیه و  میلی   ۳5۰شوند. هر داده 

( به مقدار اولیه  syngشود تا تمامی مقادیر )مانند تتا و  ای نشان داده نمی ثانیه داده میلی   ۱5۰سپس بعد از آن  

اریخچه  یادگیری انجام شد، به ت  ند یفراها به شبکه نشان داده شدند و  تمامی داده خود بازگردند. پس از آنکه  

( است.  MNISTهای  کنیم. هر نورون در این لایه نماینده یک رقم )کلاس های لایه دوم نگاه می فعالیت نورون 

ها برای تشخیص اینکه هر نورون نماینده کدام رقم است ابتدا روی شدت فعالیت )نرخ اسپایک زدن( همه رقم 

. سپس هر رقمی که بیشترین میانگین را دارد رقم  گیریممیانگین می اند شدهداده نشان زمانی که به آن نورون 

 خاص آن نورون است. 

تست( به ورودی    یهاداده مجموعه اند، اگر تصویر جدیدی )از  و مشخص شده   دهیدآموزش ها  حال که وزن 

ثانیه استراحت، از میزان فعالیت  میلی  ۱5۰ثانیه تحریک و میلی  ۳5۰شبکه داده شود، پس از طی شدن زمان 

  دهنده نشاند  این اعدا  نیتربزرگ کنیم.  های هر کلاس میانگین گرفته و این اعداد را با یکدیگر مقایسه می نورون 

 است.  موردنظرکلاس 

.  است Unsupervisedکه توضیح داده شد، الگوریتم یادگیری این شبکه    ی ند یفرامشخص است طبق 

 سازی بستر پیاده 5-4

ساز یک شبیه   Brianسازی شده است.  پیاده   Brianگفته شده در خود مقاله اصلی در محیط    ساختار

در علوم اعصاب بسیار استفاده    مخصوصاًهای نورونی  سازی مدل شبیه   برایاست که از آن  تحت پایتون  نورونی  

است. لازم به    Brianکه نسخه بروزتر همان    شدهاستفاده    Brian2  [64]از    این کار. اما در  [63]شود  می 

 

 

۱ Homoeostasis 
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که در نسخه قدیمی نوشته بودند کمک    ۱از کد نویسندگان  Brian2ذکر است که در نوشتن کد در بستر  

گرفته شده است. 

 نتایج  6-4

نتایج  ابتدا  بخش  این  کرده   توسط   آمده دستبه   در  بررسی  را  نتایج  و   مقاله  این  دستبه   سپس  در  آمده 

  نامه را گزارش خواهیم کرد.پایان

 نتایج مقاله  1-6-4

     مقاله آورده شده است. ج ینتا ۳2در شکل  

های یادگیری  های لایه دوم و الگوریتم تعداد نورون   یازابه   2دقت میزان    دهندهنشان   ۳2شکل    Bنمودار  

پردازیم، اما باید ذکر کرد  نمی   STDPهای متفاوت  ناشی از الگوریتم   . در اینجا به تفاوت دقت استمتفاوت  

،  ۴۰۰،  ۱۰۰ها به ازای  گیریاست. اندازه   triplet STDP  [65]( برای الگوریتم  رنگی آبکه بهترین دقت )خط  

ها هرچه تعداد نورون نورون در لایه دوم )و به طبع آن سوم( انجام شده است. مشخص است که    6۴۰۰و    ۱6۰۰

توان گفت این  درصد هم برسد. نکته دیگری که می   95تواند به  یابد و می شود، دقت نیز افزایش می بیشتر  

 یابد.کاهش می   STDPهای متفاوت  ها اثر تکنیک ش تعداد نوروناست که یا افزای

 

 

 قابل دسترسی است.  mnist-diehl/stdp-u-https://github.com/peterکد نویسندگان از آدرس  ۱
2 Accuracy 

 [ 58مقاله ]  جینتا:  ۳2شکل  

https://github.com/peter-u-diehl/stdp-mnist
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نورون تحریکی ترسیم شده   ۱۰۰ای با مفهوم زیباتری دارد. این نمودار برای شبکه اما  ۳2شکل  Aنمودار 

رنگ هر پیکسل  که    هر نورون لایه دوم است  یازابه پیکسل    28× 28مربع    ۱۰۰این تصویر متشکل از    است.

آن    دهد ی م. رقمی که مشخص شده نیز نشان  موردنظرآن متناسب است با وزن اتصال آن پیکسل به نورون  

هر    ۱هایتفسیر کرد که تصاویری از پوروتوتایپ   گونهن یاتوان  نورون نماینده کدام کلاس است. پس درواقع می 

تر بارها به آن  و دوم ذخیره شده است. در اینجا مفهوم بسیار مهمی که پیش   های بین لایه اولرقم در وزن 

پردازش مجتمع است. پس درواقع شبکه  شود اشاره کردم مشخص می  با  نورومورفیک حافظه  : در معماری 

های سیناپسی خود ذخیره کرده و با مقایسه ورودی جدید با  چندین تصویر پوروتوتایپ از هر رقم را در وزن 

  (2فیلتر گابور)شبیه به  گیرد ها درباره کلاس آن تصمیم می آن

 نتایج کار انجام شده  2-6-4

( است  Intel Core i7-10510Uآن   CPUمن محاسبات را با استفاده از کامپیوتر شخصی خودم )که  

نیز انجام    ۴گوگل کولب را با    محاسباتام. همچنین بار دیگر همه  انجام داده   VSCode۳به زبان پایتون و در  

   .5ها مقایسه کنم. این مقایسه در ادامه گزارش شده دادم تا بین سرعت آن 

  ۴۰۰ای با  من موفق به آموزش شبکه نشدم. درواقع آموزش شبکه   ، به دلیل حجم محاسباتی بسیار زیاد

ساعت در کولب به طول    2۴چیزی بیش از    MNISTآموزشی  های  داده   سومک ینورون و استفاده از تنها  

های  داده   ۱۰۰۰  ی بر روهای موجود، دقت را  ای پیاده کردم تا با استفاده از وزن من شبکه   نی؛ بنابراانجامد می 

 کامل پیاده شده است.   صورتبه بیاید. البته لازم به ذکر است که کد بخش یادگیری  MNISTتست 

داده تست    ۱۰۰۰۰که بر روی    استسوم(    عتاًیطب نورون در لایه دوم )و    ۴۰۰ای با  ذیل برای شبکه نتایج  

MNIST   است.  آمدهدستبه 

 : مقایسه نتایج گوگل کولب و کامپیوتر شخصی 2جدول  

 انجام محاسبات  زمانمدت دقت پردازشگر 

Google Colab 9۱.۴۳٪ ۳   دقیقه   ۳5ساعت و 

Intel Core i7-10510U with VSCode 9۱.۴۳٪ ۴   دقیقه   5۳ساعت و 

 

 

 

۱ rototypeP 

2 Gabor filter 
۳ Visual Studio Code  یکIDE .محبوب برای زبان پایتون است 
۴ Google Colab 
 ها آمده است. های استفاده شده در پیوستتوضیحاتی درباره گوگل کولب و ورژن کتابخانه 5



52 

از عدد رندوم یکسان، دقت   طورهمان استفاده  اما سرعت  که مشخص است به دلیل  برابر شده است.  ها 

محاسبات در کولب از کامپیوتر شخصی بیشتر است. البته لازم به ذکر است که نه در کولب و نه در کامپیوتر  

 با آن تطابق ندارد.  Brian2استفاده نشده چون  GPUشخصی از  

  نسبی   کنید. علت تناوبی بودن از لایه اول به دوم را مشاهده می   دهیدآموزش های نمودار وزن   ۳۳در شکل 

  ۳۰که از شکل    طورهمانهای وسطی آن قرار دارد و  ین نمودار این است که اطلاعات مهم هر داده در پیکسل ا

هایی  به نورونی   هر بار محتوای مفیدی ندارند. به همین دلیل است که   معمولاًکناری   هالکسیپمشخص است  

 آید.و این حالت تناوبی پدید می  استها صفر های پیکسل هستند، وزن آن رسیم که نماینده گوشه می 

نورون نشان دهنده دهنده تعداد اسپایک   ۳۴شکل     همانطور که مشخص است های لایه دوم است.  های 

ها بسیار بیشتر اسپایک زدند را  است. دلیل اینکه برخی نورون   6۰۰ها نزدیک به هم و حدود  تعداد اسپایک 

ها، برخی ارقام  هایی هستند مربوط به ارقامی که شکل هندسی آن ها نورون توان اینگونه تعبیر کرد که آن می 

 های لایه اول به دوم: نمودار وزن ۳۳شکل  

 های لایه دومهای نورون : تعداد اسپایک ۳۴شکل  
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را دربربگیرد. پس در واقع    8و تاحدی    9،  6تواند ارقام  که شکل آن می   0دیگر را نیز دربرمیگیرد. مثل رقم  

 توانند آن نورون را تحریک کنند. بیشتری وجود دارند که می تصاویر 

که در بخش ساختار شبکه    همان گونه دوم به سوم است.    هیلا  یهادهنده وزن سمت چپ نشان   ۳5شکل  

که مشخص    طورهمان. پس  شودی سوم متصل م  ه یداده شد، هر نورون فقط به نورون متناظرش در لا  حیتوض

سوم    هی لا  تاتصالا  یهاوزن   ز یهستند. در سمت راست ن  فرص  ی، اصلقطر    ی رو  یهاوزن   جزبه ها  است همه وزن 

اتصال هر نورون به نورون متناظرش در    یهاداده شده فقط وزن   حاتیبار طبق توض  نیکه ا  د ینیبی به دوم را م

     صفر هستند. ر یها برابر و غوزن  یدوم صفر است و باق هیلا

بندی اگر دقت کنید بیشترین خطا در کلاس  مثلاًبینید. بندی را می ماتریس کانفیوژن کلاس  ۳6در شکل 

  857منطقی است. در کل    کاملاً  -س  نویدست  خصوصاًم  -که به دلیل ظاهرشان    آمدهش یپ  9و    7بین رقم  

 اند.بندی شدهنمونه اشتباه کلاس 

 های لایه دوم به سوم در سمت چپ و لایه سوم به دوم در سمت راست : وزن ۳5شکل  

 وژن یکانف  سیماتر:  ۳6شکل  
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شده در    ره ی ذخ  یهاپ یپوروتوتا)  برای شبکه پیاده شده است  ،Aبخش    ۳2درواقع همان شکل    ۳7شکل  

  ۳2نورون داریم. تمام توضیحات شکل    ۴۰۰نورون،    ۱۰۰  یجابه بار    این  عتاًیطب.  (اول به دوم  ه یلا  یهاوزن 

 .برای این شکل نیز صادق است

  طور همانهای هر کلاس است.  تواند در فهم ما از شبکه بیشتر کمک کند تعداد نورون نتیجه دیگری که می 

توانیم با  میتوضیح داده شد هر نورونی در لایه دوم نماینده یکی از ده کلاس ما است پس   مفصلاً  ترش یپکه  

های هر  تعداد نورون   ۳های هر کلاس، شبکه را از این منظر نیز بررسی کنیم. در جدول  دیدن تعداد نورون 

های هر کلاس در مجموعه آموزشی و تست را نیز در کنار  تعداد داده   برآنعلاوه کنید.  کلاس را مشاهده می 

 بینید.ها می آن

 های لایه اول به دوم های ذخیره شده در وزن: پوروتوتایپ ۳7شکل  
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 های آموزشی و تست ها در لایه دوم و دادهمقایسه تعداد کلاس :  ۳جدول  

 های تست تعداد در داده  های آموزشیتعداد در داده  تعداد در لایه دوم شبکه  کلاس 

0 57 592۳ 98۰ 

1 22 67۴2 ۱۱۳5 

2 ۴9 5958 ۱۰۳2 

3 ۴7 6۱۳۱ ۱۰۱۰ 

4 ۳2 58۴2 982 

5 ۳۴ 5۴2۱ 892 

6 ۴۴ 59۱8 958 

7 ۳۴ 6265 ۱۰28 

8 ۴2 585۱ 97۴ 

9 ۳9 59۴9 ۱۰۰9 

 ۱۰۰۰۰ 6۰۰۰۰ ۴۰۰ مجموع 

 

نورون  طورهمان از مقادیر جدول مشخص است تعداد  اما    باًیتقرهای هر کلاس در لایه دوم  که  برابر است 

ها های آن از باقی کلاس که تعداد نورون  1کلاس    اولاً دو کلاس هستند که وضعیت متفاوتی دارند.   نیبنیدرا

های آن بیشتر است. با توجه کردن به دو ستون دیگر معلوم  که تعداد نورون   0کلاس    اًیثانبسیار کمتر است،  

های تفسیر این  ها نیست. یکی از راه های آموزشی برای کلاس شود که این تفاوت ناشی از تفاوت تعداد داده می 

  9و   8،  6در برگیرنده ارقام دیگری مانند    0کل نوشته شدن این ارقام است. شکل رقم به ش  کردن دقت تفاوت 

شباهت زیادی به باقی   1شود. اما شکل  های بیشتری تحریک می دهد این کلاس با ورودی است که نشان می 

فارسی، بیشترین    MNISTتوان حدس زد که در صورت استفاده از دادگان  این نکته می   بهباتوجه ارقام ندارد.  

 شود.تعلق بگیرند چراکه شکل آن در ارقام دیگر زیاد تکرار می   ۱ها به رقم نورون 

اما    [58]این موضوع در    متأسفانهمسئله مهم دیگر بحث همگرایی این شبکه است.   نیز بررسی نشده، 

توان گفت که مشکل اصلی در بررسی همگرایی این شبکه نبود مرجعی برای فهمیدن میزان همگرا شدن  می 

 . است unsupervisedاست. خصوصا که شیوه یادگیری نیز  
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 گیری نتیجه 7-4

های  SNNای بین این شبکه و برخی  مقایسه   [58]پیش از شروع این بخش لازم است اشاره کنم که در  

 تواند مفید باشد. دیگر انجام شده است که می 

ترین عدم تطابق  . مهماست  ک یولوژیب ها آن با مغز  از ویژگی عدم تطابق برخی  ترین انتقاد به این شبکه  مهم

ساختار ورودی سیستم بینایی    کیولوژیبمربوط به شیوه کد کردن ورودی به زبان اسپایک است. درواقع در مغز  

از آن استخراج  است که  (  2۰بیشتر شبیه به شبکه عصبی پیچشی )شکل   از اعمال ورودی به شبکه،  قبل 

نیز    ک یولوژی بهای تحریکی با نسخه  ی غشا نورون رسد که عدم تطابق ثابت زمان می   به نظرشود.  ویژگی می 

 ناشی از همین نکته است.

  STDPچرا که در مغز  ها اعمال شود.  بر روی همه وزن   STDPر این است که باید الگوریتم  گ نکته مهم دی

 شود.  ها می ها وجود دارد و باعث تغییر آن روی بیشتر سیناپس 

های لایه مهاری  تعداد نورون  ک یولوژیباین است که در مغز  نقد دیگری که در خود مقاله نیز مطرح شده  

های لایه  های لایه دوم به همه نورون لایه تحریکی )لایه دوم( است و همه نورون   چهارمک ی  حدوداً)لایه سوم(  

 سوم متصل هستند. 

از یک    با سعی در رفع مشکلات بالا و همچنین استفاده  اولاًرسد این است که  می   به نظرپیشنهادی که  

نزدیک کنیم. همچنین خوب    ی ولوژیببیشتر با  تر )مانند ایژیکویچ( ساختار شبکه خود را  مدل نورونی دقیق 

 های اولیه، نوعی انتخاب ویژگی را در شبکه به وجود آوریم. است تا با بیشتر کردن تعداد لایه

بالایی    بادقت را    MNISTنوشته  غز، ارقام دستدرنهایت مهم این است که توانستیم با ساختاری شبیه به م 

مطلوب نیست    SVMهای یادگیری ماشینی مانند  البته که این دقت در مقایسه با باقی روش   . تشخیص دهیم

نیز شبیه   الگوریتم یادگیری آن  و  تقلید مغز بوده  با  اولویت  باید توجه داشت که در طراحی این شبکه  اما 

بیولوژی بوده است.  
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شنهادهایپ و  گیریفصل پنجم: نتیجه

 بررسی کار انجام شده  1-5

، یک مسئله واقعی را حل کرد. دقت کنید که  نامه ما دیدیم که با الهام گرفتن از ساختار مغزدر این پایان 

ای درنگ  هدفمند برای حل مسئله به کار گرفته نشد. اگر لحظه   صورتبه در مدل ارائه شده هیچ ریاضیاتی  

درمی  نکته  کنیم  این  که  می   واقعاًیابیم  است.  معماری    گونه نیاتوان  عجیب  ذات  در  انگار  که  کرد  بیان 

شود حتی با تعداد کمی نورون نیز یک مسئله شناختی  دارد که باعث می   نورومورفیک نوعی هوشمندی قرار

شک ما هنوز در ابتدای مسیر  انجام داد. البته که بدون  خوبی نسبتاًتا حد   نوشته را مانند تشخیص ارقام دست 

راه زیادی    ها بربیاید هستیم و برای رسیدن به پردازنده نورومورفیکی که بتواند از پس انجام بسیاری از عملیات

 .ماندهیباق

دیگر   یعنی  اهمیتنکته  ما  یادگیری  ساده،    STDP  الگوریتم  الگوریتم  این  که  کرد  دقت  باید  است. 

Unsupervised    از اشکال ورودی    ینوعبه از هیچ سیگنال اصلاح یا خطایی توانسته    گرفتنکمک بوده و بدون

دهد که یک  های خود ذخیره کند. این نشان می نها را مانند یک شابلون در وز تقلید کرده و شمایی از آن 

 های بسیار جالبی ایجاد کند.تواند پیچیدگیقانون ساده می 

نورومورفیک به فهم بهتر علوم اعصاب را    کنندهکمک بار دیگر اشاره به این نکته مهم است که نباید نقش 

توانیم درباره چگونگی حل  ها و حل مسائل شناختی، می طراحی این نوع شبکه   ینادیده بگیریم. ما درواقع برا 

 کنیم.   یپردازه ی نظرهم   ک یولوژیباین مسائل در مغز 

 درنگ فلسفی 2-5

که وجود دارد این است: آیا موفقیت    یسؤال  در اینجا لازم است تا به یک موضوع فلسفی مهم نیز اشاره شود.

  در نظراز مغز ماست؟ باید    برخاسته  فقط تمام قوای شناختی ما  دهنده این موضوع است که  نورومورفیک نشان 

  لهیوس به توانیم  ای که ما می داشت، طبق چیزی که فصول قبل دیدیم، میران پیچیدگی مغز با میزان پیچیدگی 

قابل قیاس نیست. در واقع به عقیده بسیاری همین پیچیدگی    وجهچیهبه کنیم    معماری نورومورفیک پیاده 

گرایانه قابل توضیح نیستند. اما اگر با هر روشی  تقلیل صورتبه هایی باشد که ویژگی  دآمدنیپد تواند باعث می 

توان گفت که  ی اکثر رفتارهای انسانی را تولید کند، آن موقع مروزی بتوان پردازنده نورومورفیکی ساخت که  

 است.   [3]  همانی ذهن و مغزنظریه این نقطه مثبتی به نفع  قطعاً  این اختراع
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کنند که ساخت ماشینی که  استدلال می   ۱جان سرلجالب است بدانید که برخی فیلسوفان بزرگ مانند  

های انسانی را شامل باشد( غیرممکن است. داشته باشد )به این معنا که تمام ویژگی   2هوش مصنوعی قوی 

 .[66] معروف است ۳اتاق چینی ها به نام  یکی از این استدلال

با استفاده از ساختار    خصوصاً اما در سمت دیگر فیلسوفانی نیز هستند که ساختن هوش مصنوعی قوی  

 دانند.همانی ذهن و مغز می نورومورفیک را راهی برای اثبات نظریه این 

!( موفق خواهند بود.  کدامچ یهدرنهایت باید منتظر آینده بمانیم و ببینیم کدام یک از این نظرات )شاید هم  

.  که در نوع خود بسیار جالب است استنظرات فلسفی  یبر رو علم و فناوری  یرگذاریتأث دهندهنشان این امر 

 های توسعه در آینده راه 3-5

 کنم. ها را ذکر می توسعه داد. در ادامه برخی از آن  توان از مسیرهای گوناگونی این پروژه را در آینده می 

۱) MNIST    فارسی: یکی از اولین کارها در راستای توسعه این پروژه، استفاده ازMNIST    فارسی

 روی این شبکه است.

سازی این شبکه استفاده شد  که از آن برای شبیه   Brian2بخانه  نویسی: کتاایجاد یک چارچوب برنامه  (2

ویژگی  داشتن  اینجا می در عین  در  نیست.  بهینه  ماشینی  یادگیری  کارهای  برای  توان  های مثبت، 

های موفق که در  ها تعریف کرد. یکی از این نمونه SNNهایی برای  هایی برای ایجاد کتابخانه پروژه 

 است.  [67]  ،دانشگاه تهران انجام شده

ر ابتدا بدون  د  - سازی شبکه فوق  های مهم توسعه، پیاده دیگر از راه : یکی  FPGAسازی بر روی  پیاده (۳

سازی را نیز  تواند سرعت شبیه است. این کار می   FPGAبر روی    -   یبعد با یادگیر  در گامیادگیری و  

 دیگر را هموار سازد.   توسعه های افزایش داده و راه 

است. البته این شبکه ارزش    ICه بر روی  سازی شبک: اما راه توسعه اصلی پیاده ICسازی بر روی  پیاده (۴

تواند بستری باشد برای  را ندارد اما می   -ت  بر اس ه کاری سخت و هزینه ک  -  ICسازی بر روی  پیاده

 را دارند. ICسازی بر روی های دیگر که ارزش پیاده ساخت شبکه

ترین و اثرگذارترین کار این باشد که به دنبال کاربردهایی در مشکلات واقعی  تعریف کاربرد: شاید مهم (5

باشد.    Spike Sortingتواند  یکی از این کاربردها می   مثلاًهای نورومورفیک باشیم.  برای پردازنده 

است تا با کمترین توان    شود، نیاز بر روی تراشه کاشته شده در مغز انجام می   معمولاًچون این عملیات  

 

 

۱ John Searle 

2 Strong A.I. 
۳ Chinese room 
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دیگر   طرف  از  شود.  پیاده  عملیات    Spike Sortingمصرفی  یک  دادیم،  انجام  که  کاری  مانند 

Unsupervised    که نورومورفیک )به شرطی که در انتها در سطح    رسد ی م   به نظر است. پسIC  

 تواند گزینه خوبی برای حل این مشکل باشد.پیاده شود( می 

،  به محاسبات نورومورفیک  مندانعلاقه نامه بتواند نقطه آغاز مناسبی برای  ایان امیدوارم که این پایاندر پ

.  شودهای فراوانی باشد و در آینده عامل موفقیت  و یادگیری ماشینی علوم اعصاب محاسباتی



6۰ 

 Google Colab: معرفی  اولپیوست 

یسی به زبان پایتون فراهم دیده. با استفاده از  نوگوگل کولب بستری است که شرکت گوگل برای برنامه 

گوشی هوشمند خود( و فقط بر روی یک    ی رو  بر   قدرتمند )حتی  افزار سخت توانید بدون نیاز به  کولب شما می 

 های سنگین را انجام دهید.مرورگر وب، بسیاری از پردازش 

و حافظه  پردازنده  به شما  استفای می درواقع گوگل  آن  از  بر  اده می دهد که شما  کنید. در کولب علاوه 

CPU  دو پردازنده دیگر یعنی ،TPU    وGPU    هایی که شما استفاده  کتابخانه   که ی درصورتنیز وجود دارند که

(، سرعت پردازش را چندین برابر افزایش  TensorFlowها پشتیبانی کنند )مانند کتابخانه  کنید از آن می 

 دهد.می 

  .۱های گوگل کولب توسط خود گوگل برروی یوتیوب قرار داده شده استمجموعه ارزشمندی از آموزش 

 

 

۱ https://www.youtube.com/watch?v=inN8seMm7UI 

 : تصویری از محیط گوگل کولب ۳8شکل  

https://www.youtube.com/watch?v=inN8seMm7UI


6۱ 

 کدهای پروژه پیوست دوم: 

در   پروژه  این  کدهای  قابل    MNIST-Brian2-https://github.com/bahramani/SNNهمه 

 .  ۱دسترسی هستند 

آنها در    بتوان از   آنکههای پایتون گاهی با یکدیگر مشکل دارند و برای  های متفاوت کتابخانه نسخه   متأسفانه 

هایی  نسخه کتابخانه   ۳های مشخصی را نصب کرد. به همین جهت در جدل  ید نسخه کنار یکدیگر استفاده کرد با

ها بر روی  کنم که برای نصب کتابخانه پیشنهاد می   داًیاکام.  ها استفاده کردم را آورده که برای این پروژه از آن 

 استفاده کنید.   Anaconda2 افزارنرم کامپیوتر خود از 

Library Version 

Python 3.9.9 

Brian2 2.5.0.2 

Brian2tools 0.3 

Numpy 1.22.0 

SciPy 1.7.3 

Matplotlib 3.5.1 

Keras 2.6.0 

 

 

 نکات خود را مطرح بفرمایید. bahramani77@gmail.comد از طریق توانیدر صورت داشتن سوال یا پیشنهادی می ۱
2 https://www.anaconda.com/  

https://github.com/bahramani/SNN-Brian2-MNIST
mailto:bahramani77@gmail.com
https://www.anaconda.com/
https://www.anaconda.com/
https://www.anaconda.com/
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Abstract 

 

The realization of a processor that is more powerful and consumes less power 

than what we have got today is a challenging task that requires the advancement 

of micro-fabrication technology. This is because it is believed that technology has 

almost reached the boundary of shrinking transistors on a chip. Therefore, 

providing alternative ways for the enhancement of the performance of electronic 

processors seems to be both necessary and inevitable. 

The brain is the most intelligent processor humans have ever encountered. 

Therefore, if we take inspiration from the architecture of the brain to design a 

processor, we might be able to provide a solution to the aforementioned 

challenge. Architectures that mimic the structure and functions of the brain are 

called Neuromorphic architecture. Thus, our goal in this thesis is to first study 

neuromorphic processors in general and then design a simple neuromorphic 

processor for machine learning applications. For this purpose, first, the 

physiological structure of the brain has been studied, and then we have used 

computational models for the implementation of our neuromorphic processor. 

This way, proper models of network components (i.e., neuron and synapse) as 

well as learning algorithms are presented and fully explained. Subsequently, a 

comparison between spiking neural networks and artificial neural networks is 

presented . 

The pros and cons of neuromorphic processors are then presented. Following 

that, a neuromorphic processor is implemented using the Python programming 

language. This processor is designed and implemented for English handwritten 

digit recognition (MNIST dataset). Finally, the performance of this processor is 

evaluated and possible ways to enhance and improve its performance are 

suggested . 
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