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Neuronal synchronization as a significant cognitive phenomenon of the human brain, 

has attracted the interest of neuroscience researchers in recent years. This phenomenon 

is generally investigated in discrete and continuous neuronal models or experimentally 

recorded signals of the brain. In this study, for the first time, we investigate the weight 

synchronization instead of neuronal synchrony, in the training step of the artificial 

feedforward neural networks. The findings of the study show that the generalized weight 
synchronization occurs both during the training mode and in the non-training mode. 

Furthermore, as the training is completed, the synchronization increases between the 

weights. In this study, a new method is introduced in order to detect synchrony patterns 

using signal derivative and hierarchical clustering. We have also presented a criterion to 

quantify weight synchronization in different layers of the neural network. Accordingly, 

the results demonstrate that the lower layers of the network have a significantly higher 

level of weight synchrony than the upper layers. 
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 های کلیدیواژه چکیده

های اخیر مورد توجه های شناختی مغز انسان در سالترین پدیدهنی به عنوان یکی از مهمآوایی نوروهم

های نورونی گسسته و پیوسته یا آوایی اغلب در مدلی همگران قرار گرفته است. پدیدهپژوهش

ی هاگیرد اما در این پژوهش بر خلاف پژوهشهای تجربی ثبت شده از مغز مورد بررسی قرار میسیگنال

های عصبی مصنوعی در حال تعلیم مورد های شبکهآوایی برای نخستین بار در وزنی همقبلی، پدیده

ها هم در حین های این شبکهآوایی در وزنهای پژوهش نشان داده که همبررسی قرار گرفته است. یافته

چنین با افزایش ست. همآوایی عمومی ایادگیری و هم در حالت بدون یادگیری اتفاق افتاده و از نوع هم

چنین ها نیز افزایش یافته است. در این پژوهش همآوایی در وزنمیزان یادگیری در شبکه، میزان هم

بندی آوایی با استفاده از مشتق سیگنال و روش خوشهروشی جدید برای تشخیص الگوهای هم

های مختلف ها در لایهزنآوایی ومراتبی ارائه شده و یک شاخص نیز برای سنجش میزان همسلسله

 های نخستینهای لایهی عصبی معرفی شده است. بررسی این شاخص نشان داده است که وزنشبکه

 تری دارند. آوایی بیشهای سطوح بالاتر به صورت معناداری همشبکه در مقایسه با لایه

 آوایی نورونیهم

 آوایی وزنیهم

 پذیری سیناپسیانعطاف

 یی عصبی مصنوعشبکه

 نگاشت نورونی

 شناخت

 سازیمدل

 آشوب
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 مقدمه -7

های نورونی در کیفی گروه وآوایی به فعالیت هماهنگ کمی هم

شود. در این نواحی مختلف مغز یا سیستم عصبی گفته می

زمان یا همراه با تاخیر فاز، پالس ها به صورت همپدیده نورون

عنوان یکی از  آوایی به[. هم5-2کنند ]الکتریکی تولید می

های اخیر مورد توجه های مهم در علوم شناختی در سالپدیده

قرار گرفته است که در فرایندهای مهم شناختی مغز مانند 

کند. به درک، توجه، حافظه و یادگیری نقش مهمی ایفا می

 ،ی یک تصویر یا شنیدن یک صداعنوان مثال هنگام مشاهده

ود را خ یی در مغز فعالیتهای مختلف قشر بینایی و شنوابخش

های تصویر مانند شکل، رنگ و مکان یا با هدف پردازش ویژگی

آوا های صدا مانند جهت، شدت و زیر و بمی صدا همویژگی

آوایی بیش ها یا همآوایی نورون[. اختلال در هم6-2کنند ]می

کردهای شناختی و بروز ها باعث اختلال در عملاز حد آن

پریشی انند پارکینسون، صرع و تشنج، روانهایی مبیماری

 شود. به عنوان مثال)اسکیزوفرنی( و زوال عقل )هانتیگتون( می

آوایی در باند در بیماری پارکینسون افزایش بیش از حد هم

باعث  2ای مغزهای قاعدههرتز( در هسته 50-25فرکانسی بتا )

 [. 5شود ]اختلال در سیستم حرکتی بدن می

های مختلف از جمله مقیاس ورونی بر اساس شاخصآوایی نهم

[، پهنای فرکانسی 22، 20آوایی )موضعی یا پراکنده( ]مکانی هم

[ و ساز و کار )تحریکی یا 25، 28)دلتا، تتا، آلفا، بتا، گاما( ]

بندی به انواع مختلف است. از سوی [ قابل تقسیم22مهاری( ]

ها به سه صورت ونآوایی نوردیگر این پدیده بر اساس فاز هم

 [.29شود ]ظاهر می 2جا شدهو فاز جابه 5، فاز مخالف8فازهم

و یا  MEGو  EEGهای آوایی نورونی از طریق ثبت سیگنالهم

[. 28از مغز قابل تشخیص و تحلیل است ] fMRIتصویربرداری 

های سازی اغلب در مدلبا این وجود این پدیده از منظر مدل

[ و 26، 2۵بر معادلات دیفرانسیل( ] نورونی پیوسته )مبتنی

، 8های بازگشتی( ]های نورونی گسسته )مبتنی بر دنبالهمدل

سازی جریان و ولتاژ ها به شبیهد. این مدلشومی[ بررسی 25

سازی و ها در طول زمان پرداخته و امکان مدلیونی نورون

 کنند.های نورونی را فراهم میآوایی گروهتحلیل هم

 های قدرتمندعصبی مصنوعی به عنوان یکی از روشهای شبکه

 کرد و ساختار مغز انسانیادگیری ماشین، با الهام گرفتن از عمل

ترین ویژگی این ها مهمطراحی شده و یادگیری از روی داده

کل ای متشی عصبی مصنوعی مجموعهها است. یک شبکهشبکه

مراتبی در های سلسلههای محاسباتی است که در لایهاز نورون

                                                             
2 Basal Ganglia 
8 Phase Synchronization 

دیگر قرار گرفته و با دریافت ورودی و پردازش آن در کنار یک

کنند. هر نورون های میانی، خروجی مطلوب را تولید میلایه

محاسباتی، مدلی ریاضی از نورون زیستی است که اجزای اصلی 

کند. در این مدل، دندریت نورون زیستی به آن را مدل می

ها به صورت وزن، سیناپسصورت ورودی نورون محاسباتی، 

جسم سلولی به صورت تابع انتقال و آکسون به صورت خروجی 

شود. خروجی هر نورون محاسباتی به عنوان سازی میمدل

 [. 80شود ]ورودی یک نورون دیگر محسوب می
 

ی عصبی باید در گام نخست شبکه با برای استفاده از شبکه

یادگیری آموزش داده شده های تعلیم و الگوریتم استفاده از داده

های تست ارزیابی شود. کرد شبکه روی دادهو سپس عمل

خطا ار انتشهای تعلیم مانند پسآموزش شبکه از طریق الگوریتم

نجام های عصبی اترین الگوریتم یادگیری شبکهبه عنوان معروف

های شبکه با هدف کاهش خطای شود. در این روش، وزنمی

[. اعمال 82شود ]ور از تعلیم اصلاح میخروجی شبکه در هر د

های شبکه باعث تبدیل شدن انتشار خطا روی وزنالگوریتم پس

ی بازگشتی گسسته ها به صورت دنبالهی ریاضی وزنرابطه

ی بازگشتی در حین تعلیم به صورت یک شود. این دنبالهمی

های جا که وزنسری زمانی گسسته قابل نمایش است. از آن

ع گذارند، وقودیگر اثر میهم وابسته بوده و روی یک شبکه به

ی عصبی های شبکهآوایی در سری زمانی وزنی همپدیده

مصنوعی قابل بررسی است. هدف اصلی این پژوهش در گام 

ی های شبکهآوایی در وزنی همنخست بررسی وقوع پدیده

هایی که تا کنون برای بررسی و عصبی مصنوعی است. پژوهش

آوایی در مغز انجام شده مبتنی بر ی همسازی پدیدهمدل

سازی های نورونی پیوسته و گسسته بوده که صرفا به شبیهمدل

های نورونی پرداخته ولتاژ و جریان یونی یک نورون یا مجموعه

ترین ویژگی مغز یعنی قابلیت یادگیری هستند که و فاقد مهم

ده گفته شده است. های غیریادگیرنها مدلدر این پژوهش به آن

آوایی در ی همدر پژوهش حاضر برای نخستین بار پدیده

ی عصبی مصنوعی که یک مدل یادگیرنده بوده مورد شبکه

آوایی در ( هم2بررسی قرار گرفته است. مطابق شکل )

ها و هم در های عصبی مصنوعی هم در خروجی لایهشبکه

 ت. های شبکه )هدف پژوهش حاضر( قابل بررسی اسوزن
 

ی حال باید به این سوال پاسخ داد که چرا در این پژوهش پدیده

در  ها()خروجی نورونهای شبکه آوایی به جای خروجی لایههم

و اساسا بررسی های شبکه مورد بررسی قرار گرفته است وزن

تواند داشته باشد. در پاسخ ها چه دلالت زیستی میآوایی وزنهم

5 Anti-Phase Synchronization 
2 Phase-Shifted Synchronization 
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ین های بهای عصبی مصنوعی، وزندر شبکهباید بیان کرد که 

های ها در نورونی سیناپسهای محاسباتی، مدل کنندهنورون

ستی ی عصبی زیزیستی هستند. اتصالات سیناپسی در شبکه

بوده و این تغییرات نقشی  2در طول زمان پیوسته در حال تغییر

-88کنند ]گیری حافظه ایفا میاساسی در یادگیری و شکل

های تصویربرداری مبتنی بر ا استفاده از روش[. اگر چه ب82

تا حدی امکان بررسی دینامیک سیناپسی فراهم شده  8کلسیم

ها گیری حافظه و یادگیری در سطح سیناپسی شکلاما نحوه

های پژوهشی در دست بررسی کماکان به عنوان یکی از چالش

توان دینامیک سیناپسی را میسازی [. از منظر مدل89است ]

های عصبی مصنوعی های شبکهتغییرات سری زمانی وزن با

ه تواند منجر بسازی میمتناظر دانست. نتایج حاصل از این مدل

ی یادگیری در سطح های جدید شناختی دربارهطرح فرضیه

سیناپسی باشد. در این پژوهش از طریق بررسی سری زمانی 

ه ک ی عصبی جلوسو به این سوالها در حین تعلیم شبکهوزن

ها( نیز قابل وقوع ها )وزنآوایی در سطح سیناپسی همآیا پدیده

باشد پاسخ داده شده است. پاسخ مثبت به این سوال بدین می

های بیولوژیکی نیز به دنبال توان در بررسیمعنا است که می

 آوایی در تغییرات سیناپسی در طول زمان بود.ردپای وقوع هم
 

 

 
آوایی  ی همی بررسی پدیدهنحوه بندیتقسیم -(7شکل )

 های پیشین و پژوهش حاضرنورونی در پژوهش
 

   

های نورونی آوایی شبکهگیری همسازی و اندازهبرای کمی

توان به آن جمله میهای مختلفی وجود دارد که از روش

های های خطی مانند همبستگی متقابل و همدوسی، روشروش

د ماننفازی های همو روش بلغیرخطی مانند اطلاعات متقا

 [ اشاره کرد. برای8۵، 88شدگی فاز و شاخص تاخیر فاز ]قفل

ی عصبی های شبکهآوایی سری زمانی وزنگیری هماندازه

های زمانی توجه های این سریمصنوعی باید در ابتدا به ویژگی

نموده و سپس روش مناسب را انتخاب کرد. بنابراین هدف دوم 

آوایی ی روشی جدید برای سنجش میزان همرائهاین پژوهش ا

                                                             
2 Synaptic Plasticity (Synaptic Modification or Synaptic Dynamic) 

های زمانی های عصبی مصنوعی است. سریوزنی در شبکه

ی عصبی مصنوعی از نوع حاصل از فرایند آموزش شبکه

های های غیرخطی بوده و بنابراین استفاده از روشسری

های گیری خطی مانند همبستگی متقابل برای این سریاندازه

های غیرخطی نظیر ت. استفاده از روشزمانی مناسب نیس

ی های زمانسنجش اطلاعات متقابل، با توجه به تعداد زیاد سری

ی عصبی مصنوعی، بار محاسباتی بالایی ایجاد در یک شبکه

 هایپذیر نیست. علاوه بر روشکرده و در ابعاد بالا عملا امکان

نه دام-فاز و فاز-های مبتنی بر فاز شامل ارتباط فازروش فوق از

ایی آوبرای بررسی هم توانها مینس یا بین فرکانسدر هر فرکا

 آوایی نورونی است. که مختص بررسی هم کردنورونی استفاده 

های آوایی سریگیری میزان همدر این پژوهش به منظور اندازه

ی عصبی مصنوعی برای نخستین بار از های شبکهزمانی وزن

ال استفاده شده است تا از مشتق سیگنال به جای خود سیگن

های استفاده از سری زمانی غیرخطی این طریق پیچیدگی

های پیشین برای چنین به جای استفاده از روشهموار گردد. هم

آوایی، روش جدیدی مبتنی بر یادگیری ماشین سنجش هم

 آوا ارائه شده است. های هممراتبی وزنبندی سلسلهبرای خوشه

های عصبی مورد استفاده و انواع شبکه 8در ادامه در بخش 

ها های وزنی متناظر با شبکهی به دست آوردن نگاشتنحوه

های آوایی در سریشرح داده شده و سپس روش سنجش هم

های پژوهش نیز یافته 5زمانی توضیح داده شده است. در بخش 

 در حین تعلیم و بدون تعلیم مورد بررسی قرار گرفته است.
 

 هاوشمواد و ر -2
ی عصبی ها در شبکهآوایی وزنی همبه منظور بررسی پدیده

مصنوعی از دو ساختار متفاوت استفاده شده است. ساختار اول 

ی عصبی ساده شامل ( نشان داده شده یک شبکه8)که در شکل 

ی پنهان و خروجی است و این امکان ورودی، بایاس، نورون لایه

ترین ها را در سادهزمانی وزن سازد تا بتوان سریرا فراهم می

حالت ممکن و بدون اعمال وظایف یادگیری بر شبکه )بدون 

 تعلیم( به دست آورد.
 

 

 
 ی عصبی سادهساختار اول: شبکه -(2شکل )

8 Calcium Imaging 
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( و تابع MSEتابع خطای مجذور مربعات خطا )این پژوهش در 

 درموی عصبی فوق برای شبکه f(x)=xسازی خطی فعال

طا روی خ انتشارالگوریتم پس اعمال بااست.  رار گرفتهقاستفاده 

ها به ی بازگشتی وزن، دنبالهمصنوعی ی عصبیهای شبکهوزن

بعدی ( به دست آمده که یک نگاشت سه2ی )صورت رابطه

 bخروجی،  dورودی،  xضریب یادگیری،  ηاست. در این رابطه 

 های شبکه است.وزن iwبایاس و 
 

 

(2) 

𝑊2(𝑛+1)
= 𝑊2(𝑛)

+ 𝜂 × (𝑥 ×𝑊1(𝑛)
+ 𝑏 ×𝑊𝑏(𝑛)

) 

× [𝑑 −𝑊2(𝑛)
× (𝑥 ×𝑊1(𝑛)

+ 𝑏 ×𝑊𝑏(𝑛)
)] 

 

𝑊1(𝑛+1)
=𝑊1(𝑛)

+ 𝜂 × 𝑥 ×𝑊2(𝑛)
 

× [𝑑 −𝑊2(𝑛)
× (𝑥 ×𝑊1(𝑛)

+ 𝑏 ×𝑊𝑏(𝑛)
)] 

 

𝑊𝑏(𝑛+1)
=𝑊𝑏(𝑛)

+ 𝜂 × 𝑏 ×𝑊2(𝑛)
 

× [𝑑 −𝑊2(𝑛)
× (𝑥 ×𝑊1(𝑛)

+ 𝑏 ×𝑊𝑏(𝑛)
)] 

 

 ی( عبارت ریاضی هر وزن متشکل از دنباله2ی )بر اساس رابطه

ها است، ی آن وزن و اثر سایر وزنبازگشتی وضعیت گذشته

دیگر( ها )اثرگذاری و اثرپذیری روی یکبنابراین تعامل وزن

 . سازدآوایی را محتمل میی هموقوع پدیده

ی ( نشان داده شده شامل یک شبکه5ساختار دوم که در شکل )

 خطا روی انتشارتر است. اعمال الگوریتم پسعصبی پیچیده

دهد. بعدی را به دست میهای این شبکه، یک نگاشت نهوزن

تواند صرفا به صورت یک نگاشت این نگاشت از یک منظر می

به صورت یک ریاضی با پارامترهای مشخص و از منظر دیگر 

ود. مورد بررسی واقع ش ی عصبی که توانایی یادگیری داردشبکه

ها به عبارت دیگر در ساختار دوم در حین تعلیم شبکه با داده

های ها را به دست آورد و سپس با روشتوان سری زمانی وزنمی

  ها را بررسی کرد.آوایی وزنآوایی میزان همسنجش هم
 

 

𝑉1(𝑛+1) = 𝑉1(𝑛) + 0.5 × 𝜂 × 𝑦1(𝑛) × 𝛿𝑧(𝑛) 
 

𝑉2(𝑛+1) = 𝑉2(𝑛) + 0.5 × 𝜂 × 𝑦2(𝑛) × 𝛿𝑧(𝑛) 
 

𝑉3(𝑛+1) = 𝑉3(𝑛) + 0.5 × 𝜂 × 𝛿𝑧(𝑛) 
 

𝑊1(𝑛+1)
= 𝑊1(𝑛)

+ 0.25× 𝜂 × 𝑥1(𝑛) × (1− 𝑦1(𝑛)
2 ) × 𝛿𝑧(𝑛) × 𝑉1(𝑛) 

 

𝑊2(𝑛+1)
= 𝑊2(𝑛)

+ 0.25× 𝜂 × 𝑥1(𝑛) × (1− 𝑦2(𝑛)
2 ) × 𝛿𝑧(𝑛) × 𝑉2(𝑛) 

 

𝑊3(𝑛+1)
=𝑊3(𝑛)

+ 0.25× 𝜂 × 𝑥2(𝑛) × (1 − 𝑦1(𝑛)
2 ) × 𝛿𝑧(𝑛) × 𝑉1(𝑛) 

 

𝑊4(𝑛+1)
=𝑊4(𝑛)

+ 0.25 × 𝜂 × 𝑥2(𝑛) × (1− 𝑦2(𝑛)
2 ) × 𝛿𝑧(𝑛) × 𝑉2(𝑛) 

 

𝑊5(𝑛+1)
= 𝑊5(𝑛)

+ 0.25× 𝜂 × (1 − 𝑦1(𝑛)
2 ) × 𝛿𝑧(𝑛) × 𝑉1(𝑛) 

 

𝑊6(𝑛+1)
= 𝑊6(𝑛)

+ 0.25 × 𝜂 × (1 − 𝑦2(𝑛)
2 ) × 𝛿𝑧(𝑛) × 𝑉1(𝑛) 

 

𝑦1(𝑛) = 𝑓(𝑥1(𝑛) ×𝑊1(𝑛)
+ 𝑥2(𝑛) ×𝑊3(𝑛)

+𝑊5(𝑛)
) 

 

𝑦2(𝑛) = 𝑓(𝑥1(𝑛) ×𝑊2(𝑛)
+ 𝑥2(𝑛) ×𝑊4(𝑛)

+𝑊6(𝑛)
) 

 

𝑧(𝑛) = 𝑓(𝑦1(𝑛) × 𝑉1(𝑛) + 𝑦2(𝑛) × 𝑉2(𝑛) +𝑉3(𝑛)) 
 

𝛿𝑧(𝑛) = (1− 𝑧(𝑛)
2 ) × (𝑑(𝑛) − 𝑧(𝑛)) 

 

𝑓(𝑡) = 𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔(𝑡) =
2

1 + 𝑒−2𝑡
− 1 

 

𝑏1 = 𝑏2 = 1 

 

 ونی متناظری عصبی پیچیده به همراه نگاشت نورساختار دوم: شبکه -(3شکل )
 

 

 هایهای شبکه، باید وزنپس از به دست آمدن سری زمانی وزن

های عصبی جلوسو این امر به آوا شناسایی شود اما در شبکههم

 2املک روطآوایی به ها همآسانی میسر نیست زیرا در این شبکه

 8آوایی عمومیها از نوع همآوایی وزنافتد بلکه هماتفاق نمی

ی بدین منظور در این پژوهش ابتدا بر اساس رابطه [ است.86]

الگوی  از ها محاسبه شده و سپس( مشتق سری زمانی وزن8)

 است. دهشاستفاده علامت مشتق به عنوان سیگنال جدید 
 

 

(8) 𝑦 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(
𝑑𝑤

𝑑𝑡
) 

 

                                                             
2 Complete Synchronization 

مراتبی برای شناسایی بندی سلسلهدر گام بعدی از خوشه

[. در این روش برای 85ا استفاده شده است ]آوهای همدسته

 ی بردار سریی عصبی ابتدا فاصلههای شبکهبندی وزنخوشه

های زمانی با دو مقایسه شده و سپس سریها دوبهزمانی وزن

ی وارهترین فاصله( در نمودار درختترین شباهت )کمبیش

 هایدیگر وصل شده است. پس از آن سریمراتبی به یکسلسله

ها زمانی مشابه در یک خوشه قرار گرفته و میانگین خوشه

دو با هم مقایسه شده و در نمودار مجددا به صورت دوبه

دیگر متصل شده است. این مراتبی به یکی سلسلهوارهدرخت

8 Generalized Synchronization 
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های زمانی در یک کار تا زمانی ادامه پیدا کرده که تمام سری

ی وارهدرختخوشه قرار گیرند. در نهایت بر اساس نمودار 

ن تریبندی شبیهمراتبی به دست آمده، امکان دستهسلسله

ی پس از بررسی پدیده های زمانی میسر شده است.سری

های نورونی متناظر ی عصبی که نگاشتآوایی در دو شبکههم

ی ی عصبها قابل استخراج بوده، در بخش بعدی از یک شبکهآن

های تصویر اعداد داده بندیبرای طبقه ۵86*82*58*2با ابعاد 

های استفاده شده و سری MNISTی ی دادهمجموعه 5تا  0

 زمانی حاصل از تعلیم شبکه مورد تحلیل قرار گرفته است.
 

 ها و بحثیافته -3
د هر چند شومیبررسی آوایی اغلب در حالت آشوب ی همپدیده

ر تد. از این رو دافی ثابت نیز اتفاق میدر حالت نوسانی و نقطه

ی عصبی مصنوعی نیز ابتدا باید وقوع آشوب در نگاشت شبکه

آوایی پرداخته شود. ها بررسی شده و سپس به موضوع هموزن

ی بدین منظور نمودارهای بایفورکیشن مربوط به نگاشت رابطه

( رسم 2ی عصبی در شکل )( به ازای تمام پارامترهای شبکه2)

شبکه با افزایش مقدار هر چهار پارامتر شده است و بر این اساس 

 قابلیت بروز رفتارهای آشوبی را دارد.

 

 آوایی بدون یادگیریبخش اول: هم -3-7
( در حالت آشوبی 2ی )های رابطهدار سری زمانی وزننمو

( نشان داده شده است. بر این اساس 9در شکل ) bپارامتر 

ی متفاوت از رغم این که در دو لایهعلی bWو  2Wهای وزن

ی عصبی قرار گرفته و عبارت ریاضی متفاوتی نیز دارند از شبکه

 1Wچنین وزن آوا هستند. همدیگر همنظر الگو و دامنه با یک

ی نوسانی آوا است و دامنهصرفا از نظر الگو با دو وزن دیگر هم

نیز به صورت  bWو  2Wهای آوایی وزنتری دارد. همکوچک

( این نمودار به 8کامل نبوده و مطابق نمودار تراژکتوری شکل )

  ساز قرار نگرفته است.صورت کامل روی نیم
 

 

  

  
 ها نمایان شده است(، با افزایش مقدار پارامتر رفتارهای آشوبی در سری زمانی وزن2ی )نمودارهای بایفورکیشن پارامترهای رابطه -(0شکل )

 

 
 دهدهای ساختار اول، محور افقی تعداد دور تعلیم و محور عمودی مقدار وزن را نشان میآوایی در وزنوقوع هم -(5شکل )
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مربوط به  bWو  2Wهای وزننمودار تراژکتوری  -(6شکل )

ساز نشان (، قرار نگرفتن نمودار تراژکتوری روی نیم2ی )رابطه

 آوایی دو وزن به صورت کامل نیست دهد که هممی
 

 

( 5ل )شک داده شده در ایشمنمصنوعی  ی عصبیشبکه

بعدی است. نمودار تر با نگاشت متناظر نهای پیچیدهشبکه

( ۵در شکل ) ηبایفورکیشن این نگاشت به ازای تغییرات پارامتر 

نشان داده شده که بر اساس آن رفتار آشوبی به ازای مقادیر 

ی مشخص قابل مشاهده است. در یک محدوده ηبزرگ پارامتر 

ی یادگیری بر مال وظیفهی آشوبی و بدون اعدر این محدوده

( نشان داده 6آوایی در شکل )ها از نظر همشبکه، رفتار وزن

آوایی، رغم همعلی 2Vو  1Vهای شده است. بر این اساس وزن

کنند. ی متفاوتی حول یک عدد ثابت نوسان میدر محدوده

آوا است به صورت متضاد با دو وزن دیگر هم 3Vچنین وزن هم

نزولی  1Vام صعودی بودن دو وزن دیگر، وزن بدین معنا که هنگ

بوده و هنگام نزولی بودن دو وزن دیگر، این وزن صعودی 

( در حالت Wی اول )های لایهوزنکه  شودمشاهده میباشد. می

ی های لایهآوا شده در حالی که وزندیگر همی ثابت با یکنقطه

 اند.آوا شده( در حالت آشوبی همVدوم )
 

 

 

 
 ηالف( نمودار بایفورکیشن به ازای تغییرات پارامتر  -(1کل )ش

نمایی بخشی از نمودار بزرگمربوط به ساختار دوم، ب( 

 بایفورکیشن
 

 
 

  
 های ساختار دوم در حالت بدون یادگیریآوایی در وزنبررسی وقوع هم -(8شکل )

 

 

دهد که ( نشان می6( و )9های )در مجموع بررسی شکل

آوایی وزنی در حالت بدون یادگیری در ساختارهای ی همپدیده

ی عصبی مصنوعی قابل وقوع بوده و ی شبکهساده و پیچیده

آوایی رسیده ها از نظر کمی )دامنه( و کیفی )الگو( به هموزن

 آوایی به صورت کامل اتفاق نیفتاده است. هر چند این هم
 

 آوایی در حین یادگیریبخش دوم: هم -3-2
ر دی عصبی های شبکهآوایی در وزنی همخش قبل پدیدهدر ب

مورد بررسی قرار ی یادگیری بر شبکه وظیفه عدم اعمال حالت

گرفته تا این مورد که آیا ساختار شبکه )فارغ از اثرگذاری عوامل 

آوایی را دارد یا خیر مشخص ی همبیرونی( قابلیت بروز پدیده

ی یادگیری نیز بر شبکه اعمال شده شود. در این بخش وظیفه

های ورودی آوایی در حضور عوامل بیرونی )دادهی همتا پدیده

شبکه در حین تعلیم( مورد بررسی قرار گیرد زیرا این وضعیت 

ر است تی عصبی زیستی و مغز نزدیکبه وضعیت واقعی شبکه

 کند. آوایی را نیز مشخص میو اثر عوامل بیرونی در هم

ندی بی عصبی در یک طبقهی یاگیری بر شبکهظیفهاعمال و

( 5ها در حین تعلیم در شکل )دوکلاسه و رسم سری زمانی وزن
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 آوایی را بههای شبکه الگوهای متفاوتی از همنشان داده که وزن

ی اول به صعودی یا نزولی اند. این تفاوت در وهلهنمایش گذاشته

و  1Vهای عنوان مثال وزنگردد. به آوا باز میهای همبودن وزن

3V آوا هستند اما دو رغم این که از نظر الگو و دامنه همعلی

. کنندروند متفاوت صعودی و نزولی را در حین تعلیم طی می

گردد. به آوا باز میهای همتفاوت دیگر به تقارن متضاد وزن

آوایی، از نظر تقارن رغم همعلی 2Vو  1Vهای عنوان مثال وزن

 کاملا متضاد هستند. 
 

 

  
 آوایی در ساختار دوم در حالت با یادگیریبررسی وقوع هم -(7شکل )

 

 

دهد که ها در حین تعلیم نشان میبررسی سری زمانی وزن

ا آوا نیستند امدیگر همهای ابتدایی تعلیم با یکها در دورهوزن

گیری الگو ی شکلتوان آن را دورهر که میی گذاپس از دوره

ن اند. بنابرایآوایی رسیدهی عصبی )مغز( نامید به همدر شبکه

وا آتوان این فرضیه را مطرح نمود که یادگیری در مغز با هممی

ها همراه است و به میزانی که یادگیری کامل شود شدن وزن

 ه()افزایش درصد صحت تعلیم یا کاهش خطای خروجی شبک

 یابد. ها نیز افزایش میآوایی وزنهم

های آوایی وزنهمبه آن توجه شود ی دیگری که باید مساله

ی دوم است. اگر چه بر اساس نگاشت های لایهی اول با وزنلایه

متناظر با ساختار دوم، عبارت ریاضی هر وزن به صورت تابعی 

دیگر احتمال کها روی یها است و اثرگذاری وزناز سایر وزن

دهد اما بررسی نمودار سری زمانی آوایی را افزایش میوقوع هم

دهد ( نشان می20در شکل ) 3Vتا  1Vو  6Wتا  1Wهای وزن

آوا نیستند که دلیل دیگر همی اول و دوم با یکهای لایهکه وزن

ب گردد. ضرایها باز میآن به کوچک بودن ضرایب کوپلینگ وزن

بوده که به  xو  ηها تابعی از پارامترهای کوپلینگ بین وزن

قابل بیان است و برای هر جفت وزن، تابع  C(η,x)صورت 

در  xهای ورودی جا که دادهچنین از آنباشد. هممتفاوتی می

کند، ضرایب کوپلینگ بین دو وزن هر دور از تعلیم تغییر می

گر ییابد. به عبارت دمشخص نیز در هر دور از تعلیم تغییر می

ی عصبی مصنوعی وضعیتی ضرایب کوپلینگ در شبکه

دینامیک )غیرثابت( دارند و تابعی از ضریب یادگیری و ورودی 

 د. باشنمی شبکه هستند که به صورت مستمر در حال تغییر
 

 

 
 MNISTهای ادهی در حال یادگیری دی سوم شبکههای لایهبندی روی سیگنال مشتق وزنی خوشهنتیجه -(74شکل )
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 ها باعثآوایی در حین یادگیری دادهوجود الگوهای متفاوت هم

ها برای سنجش استفاده از سری زمانی وزن دشوار شدن

سازی های نرمالبه طوری که حتی اعمال روش دهشآوایی هم

ی مطلوبی ها نیز به نتیجهو حذف بایاس روی سری زمانی وزن

د. به منظور رفع مشکلات ناشی از نزولی و صعودی شومنجر نمی

های زمانی )سیگنال(، به جای استفاده از خود بودن سری

( استفاده 8ی )سیگنال، از علامت مشتق سیگنال بر اساس رابطه

قابل بیان است. بنابراین بالا و پایین  -2+ و 2شده که به صورت 

ی و صرفا از روزمان دو سیگنال فارغ از کمیت سیگنال رفتن هم

 تشابه الگوی علامت مشتق قابل تشخیص است. 

 هایهای مربوط به علامت مشتق سریبا استفاده از سیگنال

ها اعمال مراتبی روی این سیگنالبندی سلسلهزمانی، خوشه

 بندی برایی خوشهآوا شناسایی شود. نتیجههای همشده تا وزن

( نشان داده شده 22)ی اول ساختار دوم در شکل های لایهوزن

ترین شباهت به صورت های زمانی با بیشو بر این اساس سری

 دیگر متصل شده است. دو به یکبهدو
 

 

 
ی اول های لایهبندی روی وزنی خوشهنتیجه -(77شکل )

بر اساس میزان شباهت  6Wتا  1Wهای ساختار دوم، وزن

 بندی شده استسیگنال علامت مشتق خوشه
 

 

تر در حین ی بزرگبخش سوم: شبکه -3-3

 یادگیری
های عصبی مورد استفاده دارای های قبلی شبکهدر بخش

ساختار کوچک و دادگان تعلیم محدود بوده و بنابراین استخراج 

ها های ریاضی و تحلیل رفتار شبکه با استفاده از نگاشتنگاشت

 میسر ی تعلیم،های زمانی به دست آمده از مرحلهدر کنار سری

ا ی عصبی ببوده است. در این بخش با استفاده از یک شبکه

بندی به طبقه ۵86*82*58*2تر و ابعاد ساختار بزرگ

 MNISTی ی دادهمجموعه 5های تصویر اعداد صفر تا داده

های بزرگی به دست آوردن پرداخته شده است. در چنین شبکه

یر پذامکانها به دلیل ابعاد بالای شبکه نگاشت ریاضی وزن

( بنابراین برای تحلیل رفتار 26۵86نیست )نگاشتی با ابعاد 

ها در آوایی وزنی، باید به سری زمانی وزنشبکه از منظر هم

ی ی دادهنمونه 2000ی فوق با حین تعلیم اکتفا شود. شبکه

 %2/52بیند تا به درصد صحت دور آموزش می ۵90تعلیم تا 

های اول تا های لایهمانی وزنز برسد. با به دست آمدن سری

ی وزن، لایه 8026ی دوم وزن، لایه 28958ی اول سوم )لایه

 هایوزن( و استخراج سیگنال علامت مشتق این سری 286سوم 

 های به دستمراتبی روی سیگنالبندی سلسلهزمانی، خوشه

های بندی برای وزنی خوشهآمده اعمال شده است. نتیجه

( به صورت نمودار 20شبکه در شکل )ی سوم این لایه

Heatmap  نشان داده شده است. بر این اساس هیچ دو وزنی به

هایی که آوا نیستند اما دستهدیگر همصورت کامل با یک

ند اند. هر چدر یک گروه قرار گرفته آوایی را داشتهترین همبیش

ی هاآواییمراتبی برای همبندی سلسلهاستفاده از روش خوشه

ها را برای ترین خوشهعمومی )نسبی( مناسب است و شبیه

هایی که آواییگذارد اما این روش برای همتحلیل در اختیار می

از نوع تقارن متضاد هستند مناسب نیست و باید برای تشخیص 

 های دیگری استفاده شود. آوایی از روشاین نوع از هم

ی نمودار با مشاهدهآوا در هر لایه از شبکه های همبررسی خوشه

پذیر است اما برای مراتبی آن لایه امکانی سلسلهوارهدرخت

های مختلف شبکه باید یک آوایی در لایهی میزان هممقایسه

ی توان با محاسبهشاخص کمی ارائه شود. بدین منظور می

ها در هر دوی سیگنال علامت مشتق وزنبهی دومجموع فاصله

های هر لایه، ها با تعداد وزنجموع فاصلهلایه و نرمال کردن م

آوایی در هر لایه ارائه کرد. این شاخصی برای سنجش میزان هم

( تعریف شده است. 5ی )بوده که به صورت رابطه kSشاخص 

ت. ها استر وزنآوایی بیشتر این شاخص به معنای هممقادیر کم

 kی لایهها در دوی وزنی دوبهمجموع فاصله kDدر این رابطه 

 های آن لایه است.تعداد وزن Lو 
 

 

(5) 

𝑆𝑘 =
𝐷𝑘
𝐿

 
 

𝐷𝑘 =∑ ∑ 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑌𝑘𝑖 , 𝑌𝑘𝑗)

𝐿

𝑗=𝑖+1

𝐿−1

𝑖=1

 

 

 

( آورده شده 2های شبکه در جدول )برای لایه kSمقدار شاخص 

بوده  ی اول کمینهآوایی برای لایهمقدار شاخص هماست. 

ی اول به صورت معناداری ها در لایهآوایی وزنبنابراین میزان هم

 یها در لایهتر وزنآوایی بیشها است. همتر از سایر لایهبیش

[ در الگوریتم 50ی کاهش گرادیان ]تواند ناشی از مسالهاول می

های ها در لایهانتشار خطا باشد. کاهش گرادیان وزنپس

ل ها در طوشود که تغییرات این وزنمی نخستین شبکه باعث

ون تغییر هایی که بدتعلیم بسیار اندک یا صفر باشد بنابراین وزن

آوا های هممانند دارای مشتق صفر بوده که به عنوان دستهمی
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آوایی برای شوند مقدار شاخص همشناسایی شده و باعث می

 تر باشد.  ی اول به صورت معناداری کملایه
 

 

 های مختلفآوایی در لایهمقدار شاخص هم -(7) جدول
 5ی لایه 8ی لایه 2ی لایه 

kS 22/2 96/8 5۵/8  
 

 

ی دوم آوایی در لایهی دوم و سوم نیز میزان همدر بین لایه

زان توان بیان کرد که میی سوم است. بنابراین میتر از لایهبیش

ی ی عصببکههای شمراتبی در لایهآوایی به صورت سلسلههم

نیز  تری راهای پیچیدههای بالاتر که پردازشکاهش یافته و لایه

های عصبی جا که شبکهآواتر هستند. از آنبر عهده دارند غیرهم

مصنوعی با الگو گرفتن از کارکرد شناختی یادگیری در مغز 

های این بخش اند، بر اساس یافتهانسان توسعه داده شده

های مطرح کرد که در مغز انسان نیز لایه توان این فرضیه رامی

آوایی تر را بر عهده داشته همهای پیچیدهبالاتر که پردازش

تری دارند هر چند این فرضیه هنوز اثبات نشده و تا کنون کم

 بررسی تجربی جامعی برای آن انجام نشده است. 
 

 گیرینتیجه -0
ا و هپدیده سازی انواعهای عصبی مصنوعی توانایی مدلشبکه

آوایی را دارند و به دلیل دارا کارکردهای شناختی از جمله هم

ترین قابلیت مغز انسان، بودن قابلیت یادگیری به عنوان مهم

های تری از پدیدهبینانههای واقعها تحلیلسازی با آنمدل

ن دهد. در ایهای عصبی زیستی را به دست میمرتبط با شبکه

آوایی به عنوان یکی از ی همدیدهسازی پپژوهش به مدل

های های شناختی مغز با استفاده از وزنترین پدیدهمهم

های های عصبی مصنوعی پرداخته شده است. پژوهششبکه

آوایی نورونی را در آوایی در مغز اغلب همی هممرتبط با پدیده

های نورونی گسسته و پیوسته مورد مطالعه قرار داده اما مدل

ها در طول تعلیم آوایی وزنژوهش برای نخستین بار همدر این پ

های ها در شبکهجا که وزنمورد بررسی قرار گرفته است. از آن

ی های عصبها در شبکهی سیناپسعصبی مصنوعی مدل کننده

تواند ها در طول تعلیم میزیستی هستند، بررسی دینامیک وزن

تی مانند دینامیک ی زیسی پدیدههای جدیدی را دربارهیافتره

 پذیری سیناپسی در اختیار قرار دهد.سیناپسی و انعطاف

آوایی در ی همهای این پژوهش نشان داده که پدیدهیافته

های عصبی مصنوعی در حالت بدون یادگیری های شبکهوزن

قابل وقوع است بنابراین ساختار ذاتی شبکه بدون اثرگذاری 

دی شبکه( امکان ایجاد های وروعوامل بیرونی )نظیر داده

دیگر فراهم ها با یکآوایی را به دلیل تعامل وزنی همپدیده

چنین در صورت اعمال اثر عوامل بیرونی از طریق کند. هممی

ها در حالت یادگیری آوایی در وزنی همهای ورودی، پدیدهداده

آوایی در مقایسه با حالت بدون افتد اما الگوهای همنیز اتفاق می

آوایی در هر دو حالت بدون تر است. همادگیری پیچیدهی

آوایی عمومی )نسبی( است و یادگیری و با یادگیری از نوع هم

آوایی در شوند. همآوا نمیدیگر همها به صورت کامل با یکوزن

افتد که این ی گذار اتفاق میحالت یادگیری پس از یک دوره

ی یری الگو در شبکهگی شکلتوان دورهی گذار را میدوره

عصبی )مغز( نامید. بنابراین به میزانی که یادگیری افزایش یابد، 

 یابد. ها نیز افزایش میآوایی وزنهم

که  ردهشخص کماین پژوهش  در ورت گرفتهص هایبررسی

ها در یک لایه در حین یادگیری، بین آوایی وزنرغم همعلی

 ییآوای عصبی مصنوعی همهای مختلف در شبکههای لایهوزن

ناشی از مقدار کوچک ضرایب  دیدهپوجود ندارد که این 

 چنین ضرایبهای مختلف است. همهای لایهوزن یانمکوپلینگ 

های عصبی مصنوعی بر خلاف ها در شبکهکوپلینگ بین وزن

یر و متغ تعلیمهای نورونی رایج، در طول ضرایب کوپلینگ مدل

ارامترهای های ورودی به شبکه( و پتابع شرایط محیطی )داده

 شبکه )ضریب یادگیری( هستند. 

ای هروند صعودی و نزولی سریآوایی و به دلیل کامل نبودن هم

زمانی در طول تعلیم، در این پژوهش استفاده از علامت مشتق 

دی بنسیگنال به جای خود سیگنال و سپس استفاده از خوشه

پیشنهاد  آواهای هممراتبی برای به دست آوردن دستهسلسله

آوایی در چنین شاخصی برای سنجش میزان همشده است. هم

ی هی نرمال شدی عصبی بر اساس فاصلههای مختلف شبکهلایه

های زمانی هر لایه معرفی شده است. بررسی این شاخص سری

ی اول در مقایسه با سایر آوایی در لایهنشان داده که میزان هم

گرادیان به صورت معناداری ی کاهش ها به دلیل مسالهلایه

 آواییها میزان همچنین با افزایش سطح لایهتر است. همبیش

 مراتبی کاهش یافته است.نیز به صورت سلسله

ها در این پژوهش به منظور استخراج روابط ریاضی نگاشت وزن

انتشار خطا استفاده شده و چنین تعلیم شبکه از روش پسو هم

این روش ارائه شده است. استفاده از  ها مبتنی برتمام تحلیل

های عصبی نظیر روش گرادیان های تعلیم شبکهسایر الگوریتم

های ریاضی و مارکوارت، نگاشت-مزدوج یا روش لونبرگ

های زمانی متفاوتی را حاصل کرده و ممکن است نتایج سری

ی هاآوایی را تحت تاثیر قرار دهد که باید در پژوهشتحلیل هم

بندی چنین در خوشهرد بررسی قرار گیرد. همدیگری مو

مراتبی مورد استفاده در این پژوهش، شاخص ارائه شده سلسله

های مختلف شبکه، آوایی در لایهبرای سنجش میزان هم
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های دیگر توان از روشی اقلیدسی است در حالی که میفاصله

ای های سنجش شباهت غیرفاصلهسنجش فاصله یا از روش

 ستگی نیز استفاده کرد.نظیر همب

بر استفاده از علامت  یمقاله که مبتن نیروش ارائه شده در ا

تق علامت مش قیمتضاد را از طر راتییاست، تغ گنالیمشتق س

 یبندمتضاد با اعمال خوشه راتییتغ نیاما ا سازدیم انینما

آوا هم رگیعبارت ده و ب نگرفتهخوشه قرار  کیدر  یمراتبهلسلس

 یهاییآواهم صیتشخ یرو برا نی. از اشوندینم داده صیتشخ

 .ردیمورد استفاده قرار گ یگرید یهاروش یدمتضاد با

ی های عصبی مورد استفاده در این پژوهش از نوع شبکهشبکه

م های تعلیها نیز بر اساس ساختار و روشجلوسو بوده و تحلیل

از  توانهای آتی میها ارائه شده است. در پژوهشاین شبکه

 یهایی با ساختارهای بازگشتی برای بررسی پدیدهشبکه

 ی رخداد آن استفاده کرد. آوایی و نحوههم
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