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 مقدمه

های است که با نام Brain Machine Interfaceمخفف  BMI. خواهیم داشت BMIدر ابتدای این گزارش توصیفی از 

BCI(Brain machine Inteface) ،BMI(Brain Machine Interface) ،MMI(Mind Machine Interface)  وDNI (Direct Neural 

Interface) های کامپیوتری های عملی در سیستممغز به فرمانهای ها ترجمه سیگنالهدف این سیستم .نیز شناخته شده است

نما، حرکت ها برای کنترل یک برنامه کامپیوتری و یا یک وسیله مکانیکی از جمله هدایت مکاناست، که نتیجه آن استفاده از فرمان

ها و بر روی حیوانات از جمله موش BMIهای ا پیاده سازی سیستمدر دهه اخیر ب. باشددادن دست رباتیکی و یا هدایت ویلچر می

 .اندها نشان داده شدهها برای کنترل ابزارهای مکانیکی و کامپیوتری میزان موفقیت این سیستمها و همچنین انسانمیمون

و بر  های تولید شده توسط مغز را دریافت کردهسیگنال سیستمبه این گونه است که ابتدا  BMIهای پروسه عملیاتی سیستم

ها وارد شبکه و پس از آن سیگنال. دهدها را انجام میهای پیش پردازش از جمله رفع نویز و نرمالسازی سیگنالروی آنها عملیات

 .باشدشوند که هر طبقه مربوط به یک فرمان مغز میعصبی شده و طبقه بندی می

-چه بسا در اغلب موارد بیماران معلول قادر به تولید وکنترل برخی سیگنال. برداری نیستندها به راحتی قابل بهرهاین سیستم

نیازمند  BMIدر چنین مواردی کاربران (. به علت عدم وجود عضو اصلی)های مغزی در غشای حرکتی برای آموزش برنامه نیستند 

های تولید شده با مشاهده نتایج خروجی و سعی بر تنظیم کردن سیگنال)های دیداری زخوردهای بیولوژیکی همچون بابازخورد

 .باشندمی( آزمون و خطا

ها ی استفاده شده در این سیستمدرهاتوسط تقویت دیک BMIهای بهبود کارایی سیستم در زمینهاز طرفی دیگر، مطالعاتی 

بندی بوده ها برای عواملی چون رفع نویز و معیارهای دستهدرطالعات افزایش دقت و یادگیری دیکاین م فهد. انجام شده است

 .است

بهتری  تواند نتیجهدر واقع روشی می. موثر واقع شوند BMIهای توانند بر بهبود عملکرد سیستمهر دو روش ذکر شده می

. دروش در آن حضور دارن وهایی است که هر دیادگیری تقویتی یکی از روش. را پوشش دهدهر دو روش فوق اشته باشد که د

استخراج  Errpاستفاده از صورت گرفته است، از جمله  BMIهای مطالعات زیادی در زمینه استفاده از یادگیری تقویتی برای دیکدر

آموزش  یبرا یاختلاف زمان یاستفاده از متدها، [1]اشتباه   یهاactionپاداش به منظور کاهش  یگنالبه عنوان س EEGشده از 

که با استفاده از  RL-Based BMI یستمس یطراحو  EEG-Based [9] یهاBCIدر  on-lineبطور  یعصب یکنندها یطبقه بند

Q(λ)-learning [3] آموزش داده شدند یدست مصنوع کنترل یدر آن موش ها برا. 

 BMIهای در سیستم SLو  RLمقایسه 

Supervied learning 

مطالعه ) neurobiological های عصبی مصنوعی کاربرد دارند، برای مسائل ای در شبکهاین روش یادگیری که بطور گسترده

 :حداقل به دو علت مناسب نیستند (های سیستم عصبیسلول
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های این سیگنال. در هر بار آموزش، سیگنال خطای لایه خروجی باید به لایه ورودی انتشار کند supervised learningدر   (1

  .باشندقابل مشاهده نمی neurobiologicalخطا در مسائل 

9) Supervised learning  دارد تا در طول آموزش الگوهای درست را در لایه خروجی تعیین  "آموزش دهنده "نیاز به یک

  .در چنین مسائلی تعیین تمام فعالیت های عصبی همچون قشر حرکتی مغز کار پیچیده ای است. کند

Reinforcement Learning  

با استفاده از  neurobiologicalدر مسائل  .می باشد neurobiologicalوش یادگیری یکی از مدل های پرطرفدار در مسائل این ر

RL یها بطور تصادف یخروج (stochastic )هر  یرا به ازا یمتنوع یها یخروج یتواندم یشبکه عصب ینبنابرا. شوند یانتخاب م

در  یافتیپاداش در یزانبر اساس م biological RL یمدل ها. (یوانانسان و ح یادگیریهمانند عملکرد )انتخاب کند یداده ورود

 .(متفاوت انتخاب کند action)رفتار دهد  ییرشده باشد، تغ ینیب یشپاداش پ یزانبدتر از م یابهتر  یتواندکه م یش،آزما یک

 یمدل ها یکنند، به کارآمد یاستفاده م biologic یادگیری ینکه از قوان biological RL یمدل هابا تمام این اوصاف 

supervised learning ینهدر به tune ینهبه یزمعدم وجود مکان علت این امر .یستندن یدر شبکه عصب یمخف یهلا یکردن نرون ها 

 .دارند stimulus-responseدر  یکه نقش مهم ییبه نرون ها یارزش ده یبرا

 Attention-Gated Reinforcement Learning (AGREL)معرفی 

نرون  هایوزن کردن tuneدر  supervised learning یمدل ها یبه کارآمد biological RL یمدل هاهمانطور که گفته شد 

 یگنالس یکبا اضافه کردن  neurobiologicalمشکل در مسائل  ینا AGRELدر مدل  .یستندن یدر شبکه عصب یمخف یهلا یها

attentional سیگنال  .حل شده استattentional  در واقعFeedback انتخاب  یشبکه برا یپردازش ها یبراstate در  .باشدمی

. کنددر اعمال خود را حمل می (پاداش)ه موفقیت انسانمربوط ب های دوپامین وجود دارند که اطلاعاتغشای میانی مغز نرون

 .باشدحاصل واکنشات این نرون ها می attentionalسیگنال 

AGREL که  است انسان یا یوانح یکانتخاب رفتار  یبرا (1شکل )سه لایه یشبکه عصب یکstimuli (هایی که از مغز سیگنال

آنها  خواهیمیکه م یمدار stimuliتا  Pکه  یمکن یفرض م. کندیم یها را دسته بند (شونددر حین انجام فعالیت خاص دریافت می

های شبکه در واقع ورودی .یمکن یبند یمتقس های مشخصیبرای فرمان کلاس مجزا و بدون اشتراک Cبه  یرا توسط شبکه عصب

stimuli  های مربوط به شبکه فرمان هایو خروجی هاstimuli باشندها می . 

 

 AGRELتصویر شبکه : 1شکل 
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بین  .دارای سه لایه ورودی، میانی و خروجی است MLPشود، این شبکه همانند شبکه مشاهده می 1همانطور که در شکل 

و لایه  بین لایه میانی. شوندمی updateوجود دارند که مقادیر آنها در هر بار آموزش شبکه  Vijهای لایه ورودی و لایه میانی وزن

مقدار صفر های این شبکه خروجی تمام .شوندمی updateآموزش  طیدر  نیز وجود دارند که مقادیر آنها Wijهای وزن خروجی

 .کنددارند، بجز یک خروجی که به عنوان خروجی پیروز مقدار یک را اختیار می

برای پیروز شدن  ر احتمالییک مقدا برای هر خروجی و انتشار آن به لایه خروجی به شبکه ورودی جدید یک شدن واردپس از 

 :شودمیاین مقدار احتمالی با استفاده از رابطه زیر محاسبه   .شودتعیین می

(1)                

 

در صورت  .مربوط به خروجی برنده است Prهای شبکه، بیشترین مقدار  برای تمام خروجی Pr(Z)پس از محاسبه مقدار 

و در  r=1 یحصح در صورت انتخاب. یشودم یافتدر rمشخص، پاداش  stimuli یمناسب برا action یشبکه برا یحانتخاب صح

 .شودینم یافتدر یگونه پاداش یچه یحصورت عدم انتخاب صح

این  updateبرای  .شوندیم Hebbian  ،updateطبق قاعده  یخروج یهو لا یانیم یهشبکه در لا یدر هر مرحله آموزش، وزن ها

 :شودها از رابطه زیر استفاده میوزن

(9)            

 

دلتا  حاصل کنند وها مقدار صفر اختیار می Zkبه این دلیل که مابقی  .شودیبرنده اعمال م یعنصر خروج یقاعده تنها برا ینا

 .شودمحاسبه می 4و  3توسط روابط  f(δ)مقدار  .صفر خواهد بود نیز

(3)                   

 pبرابر میزان پاداش مورد انتظار برای ورودی  Ep(r)مقدار . میزان پاداش دریافت شده است که برابر با یک یا صفر است rمقدار 

 .باشدمحاسبه شده برای هر خروجی می Pr(Z)که همان مقدار احتمالی  است

 

(4)                 

 

 .شوند یم Hebbian  ،updateبا استفاده از قاعده  یزاست ن یانیم یهو لا یورود یهلا ینکه ب Vij یدر مرحله آخر وزن ها

(5)                
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 Q-Learningبا  AGRELمقایسه 

 .اندبررسی شده BMIبر میزان موفقیت سیستم  Q-Learningو  AGRELورد مطالعه دو روش در مقاله م

 جمع آوری داده

را انجام  center-out taskبازی  joystickآموزش داده شد تا بتواند با یک دسته ( rhesus)میمون رزوس یک به در این آزمایش 

نما را به مرکز تصویر هدایت میمون ابتدا باید مکان. شوددر مرکز تصویر ظاهر میبازی به این گونه است که ابتدا یک هدف . دهد

در صورتی که . شودبه صورت تصادفی ظاهر می یکی از چهار جهت تصویر نما روی هدف ثابت ماند، هدف دروقتی مکان. کند

را به سمت هدف هدایت کند و روی آن نگه دارد، مقداری آب از طریق شلنگی که در دهان میمون گذاشته شده  نمامیمون مکان

 .شود و بازی با همین روند ادامه داردپس از دریافت پاداش مجدداً هدف در مرکز ظاهر می. شوداست فرستاده می

های سیگنال. های مغز را دریافت کند و به سیستم ارسال کندالکترودی در سر میمون کار گذاشته شده است تا سیگنال

 .شوندمی BMIوارد سیستم دریافتی پیش پردازش شده و 

 

 و پاداش BMIشمای اتصالات مربوط به میمون و سیستم : 9شکل 

روی صفحه نمایش توسط حرکت دست میمون کنترل میشود، اطلاعات دریافتی از واکنش های عصبی  cursorدرحالی که 

 .میشوند decodeتوسط سیستم دریافت، پیش پردازش و  onlineبصورت 

 . تقسیم بندی میشوند( action)دسته  7داده های دریافت شده توسط سیستم به 

1 )up 

9 )down 

3 )left 

4 )right 

  (holding1)ها yاشتن جهت حرکت بر روی محور ثابت نگه د( 5

  (holding2)ها xثابت نگه داشتن جهت حرکت بر روی محور ( 6
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  (resting)در حالت بی حرکت  joystickاستراحت یا قرار دادن ( 7

 Q-Learningو  AGRELآموزش توسط 

ست سپس نتایج بد .استفاده شده است cursorبرای پیش بینی تصمیم میمون جهت حرکت  AGRELدر این مقاله از مدل 

از دو سیاست برای  Q-learningبا روش  AGRELروش برای مقایسه   .مقایسه شده اندو  Q-learning آمده از این مدل را با مدل

 :استفاده شده است Q-Learningبرنده در   actionانتخاب 

 (Q-greedy)سیاست حریصانه  (1

 stochastic softmax (Q-softmax)سیاست  (9

 :شوندمحاسبه می( 7)و ( 6)به ترتیب طبق روابط  Q-softmaxانتخاب و ( Q-greedy) انتخاب حریصانه

 

(6)  

 

 

 

(7)  

 

 

اما سیاست متفاوت  ه استخروجی های یکسان استفاده شددر هر سه روش از داده های ورودی یکسان، شبکه عصبی یکسان و 

  .اتخاذ شده است actionبرای انتخاب 

 نتایج

. آورده شده است Q-Softmaxو  AGREL، Q-greedyبا استفاده از سه روش  BMIهای سیستم مربوط به پیش بینی 1نمودار 

ها در ها برای انتخابپیش بینیو نمودار پایین مربوط به  (Xمحور )قیها در جهت افها برای انتخابنمودار بالا مربوط به پیش بینی

، Q-greedyخط سیاه مربوط به انتخاب انجام شده، خط آبی مربوط به پیش بینی با استفاده از روش . است (Y محور)جهت عمودی

-می AGRELمربوط به پیش بینی با استفاده از روش  قرمزخط و  Q-softmaxمربوط به پیش بینی با استفاده از روش  سبزخط 

 .باشد

در این قسمت هر سه در حال . دهندهای نامناسبی را انجام میبار اول هر سه روش انتخاب 15شود در همانطور که دیده می

واکنشات  AGRELو  Q-softmaxهای الگوریتمبه بعد  666از دفعات . شدن هستند tuneهای شبکه در حال آموزش هستند و وزن

 AGRELبه بعد  669از مرحله . کندهای اشتباهی را پیش بینی میهمچنان انتخاب Q-greedyدهند، در حالی که بهتری نشان می



6 

 

هر دو  پیش بینی1116از مرحله . شوداشتباهاتی دیده می Q-softmax در کند در حالی کههای دقیقی را پیش بینی میانتخاب

 .ددههمچنان واکنش مناسبی نمی Q-greedyکنند ولی های مناسب را اتخاذ میانتخاب Q-softmaxو  AGRELتم الگوری

 

 

 Q-Softmaxو  AGREL، Q-greedyبا استفاده از سه روش  BMIهای سیستم پیش بینی: 1نمودار 

 

نمودار . باشدپیش بینی های سه روش مورد بررسی میهای بدست آمده از MSE (Mean Square Error )مربوط به  9نمودار 

ها برای پیش بینیمربوط به  سمت چپو نمودار  (Xمحور )قیها در جهت افها برای انتخابمربوط به پیش بینیسمت راست 

 .است (Y محور)ها در جهت عمودیانتخاب

-Qو  Q-softmaxبیشتر از  AGRELدر  MSEسرعت کاهش  در روز اول شود کهبا توجه به نتایج بدست آمده مشاهده می

greey  سرعت کاهش بوده، وMSE  درQ-softmax بیشتر از Q-greedy همچنان  6و  3، 9همچنین در روزهای . بوده استMSE 

AGREL تر از پایینQ-softmax  وQ-greedy بوده است. 

 

 

 Q-Softmaxو  AGREL، Q-greedyپیش بینی های سه روش های بدست آمده از  MSE: 9نمودار 
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