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МНОГОНАПРАВЛЕННАЯ АССОЦИАТИВНАЯ ПАМЯТЬ  

НА ОСНОВЕ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 
 
На	 основе	 архитектуры	 и	 алгоритмов	 функционирования	 нейронной	 сети	 двунаправленная	

ассоциативная	 память	 разработана	 многонаправленная	 ассоциативная	 память,	 способная	 запоминать	 и	
восстанавливать	 из	 памяти	 по	 входному	 изображению	 N	 ассоциативных	 ему	 изображений,	 по	 каждому	 из	
которых	 может	 быть	 восстановлено	 входное	 изображение.	 Приведены	 архитектура	 и	 алгоритмы	
функционирования	новой	нейронной	сети	на	биполярных	нейронах	при	черно‐белых	входных	изображениях.	Ил.:	2.	
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MULTIDIRECTIONAL ASSOCIATIVE MEMORY BASED ON NEURAL NETWORKS 
 
Abstract.	 Based	 on	 the	 architecture	 and	 functioning	 of	 the	 neural	 network	 algorithms	 for	 bidirectional	 associative	memory	

developed	multidirectional	associative	memory,	the	ability	to	memorize	and	restore	the	memory	of	the	input	image	N	associative	it	images,	
each	of	which	can	be	restored	by	the	input	image.	The	architecture	and	algorithms	for	operation	of	the	new	neural	network	bipolar	neurons	
in	the	black	and	white	of	the	input	image	is	given.	

Keywords:	bidirectional	associative	memory,	a	one‐way	associative	memory,	neural	network,	architecture,	algorithms	operation.	
 
Постановка проблемы и анализ литературы. Одной из характерных особенностей человеческого 

мозга является распределенная по пространству мозга память, функционирующая на основе механизмов 
ассоциаций [1 – 3]. Высокая эффективность запоминания, хранения и обработки информации человеком на 
основе ассоциативности, вызывает в течение десятилетий интенсивные научные исследования в этой 
области. Одним из инструментов исследований является математическое моделирование процессов, 
происходящих в биологических нейронных сетях мозга человека, в частности, с использованием 
искусственных нейронных сетей (ИНС) [2 – 8]. С помощью ИНС моделируются два основных вида 
ассоциативной памяти – автоассоциативная и гетероассоциативная [1, 5. 8]. Автоассоциативная память 
предполагает запоминание искусственной нейронной сетью образов, а затем использование нейронной сети 
для распознавания зашумленных или неполных представлений хранимых в памяти образов. В отличие от 
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автоассоциативной памяти, в гетероассоциативной памяти набору входных образов соответствует 
качественно другой набор. Большинство ИНС можно рассматривать как разновидности 
гетероассоциативной памяти. 

В качестве примера рассмотрим перцептроны [1 – 5] –  нейронные сети, имеющие входной слой 
),,( 1 nXXX   нейронов, один или несколько скрытых Z-слоев элементов и выходной слой 

),,( 1 mYYY   элементов. Такие перцептроны реализуют отображения вида )( qq xy  , где 

),,,( 21
q
m

qqq yyyy   – выходной вектор Y-слоя сети для q-го входного вектора перцептрона 

),,,( 21
q
n

qqq xxxx  ; Lq ,1 ; L – число пар векторов ( qq yx , ), nq Rx  , mq Ry  , ассоциативного списка. 

При этом выходные векторы могут рассматриваться как ассоциации входным векторам, а в случае бинарных 
выходных нейронов могут использоваться для определения адреса в памяти компьютера по входному 

вектору qx  [9], однако такая адресация памяти не получила широкого распространения из-за сложностей 
обучения многослойных перцептронов, которые обладают и другим недостатком – не могут по выходным 
векторам определять ассоциативные входные векторы.  

Альтернативой перцептронам может служить двунаправленная ассоциаивная память (ДАП), 
которая имеет простые алгоритмы обучения и архитектура которой определяется двумя слоями нейронов, 
связанных двунаправленными взвешенными связями [2, 3, 8]. В ДАП любой слой нейронов может быть как 

входным, так и выходным. Благодаря этому любой вектор из пар векторов ( qq yx , ), Lq ,1  ассоциативного 

списка, запомненных ДАП, может использоваться для определения ассоциативного ему вектора.  
В ДАП каждому входному вектору (изображению) сохраняется только одно ассоциативное ему 

выходное изображение (вектор), то есть отсутствует возможность сохранения и восстановления из памяти 
сети нескольких ассоциативных входному вектору изображений. Подобное ограничение характерно и для 
многослойной двунаправленной ассоциативной памяти, способной запоминать и восстанавливать отдельные 
цепочки ассоциаций как по входному, так и по выходному векторам [10, 11], однако не способной входному 
изображению сопоставлять несколько различных цепочек ассоциаций. 

Целью настоящей статьи является разработка на основе нейронных сетей ассоциативной памяти, 
способной запоминать и восстанавливать по входному вектору N ассоциативных ему выходных векторов. 

 
Основная часть. Архитектура и алгоритмы функционирования N-направленной 

ассоциативной памяти. 
Архитектура N-направленной ассоциативной памяти получается из архитектуры двунаправленной 

ассоциативной памяти (рис. 1) [2, 3, 8] путем введения в ее архитектуру дополнительных (N – 1) сенсорных 
B-слоев нейронов, связанных с первым слоем сенсорных A-нейронов парами двунаправленных взвешенных 
связей с соответствующими весовыми коэффициентами (рис. 2). В обеих нейронных сетях при биполярных 
входных изображениях (векторах) функции активации всех нейронов задаются соотношением 
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где  )1(.вых tU p  – выходной сигнал p-го нейрона в момент времени (t + 1); )(.вх tU p  – входной сигнал p-

го нейрона в момент времени t; p  – порог p-го нейрона.  

Предлагаемая нейронная сеть состоит из сенсорного слоя элементов jA  ),1( nj   и N выходных 

полей нейронов: 1
1kB  )1,1(1( mk  , 2

2kB  )2,1(2( mk  , …, N
kNB  ),1(( mNkN  , элементы которых связаны 

парами двунаправленных взвешенных связей с весовыми коэффициентами 11
1,kjw , 12
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,
N

jkNw  ),1;,1( mNkNnj  , соответствующими парам 

соединяемых нейронов. Здесь первые верхние индексы весовых коэффициентов указывают на номер 
выходного поля, с которым соединен A-слой элементов, а второй верхний индекс (1 или 2) указывает на 
направление передачи сигналов. Если он равен "1", то сигнал передается из слоя A-нейронов к полю B-
нейронов, если второй верхний индекс равен двум, то сигнал передается из слоя B-элементов на входы A-
элементов. Первые нижние индексы весовых коэффициентов связей указывают на нейроны, выдающие 
выходные сигналы, а вторые нижние индексы указывают на нейроны, воспринимающие сигналы. 
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Рис. 1. Архитектура двунаправленной ассоциативной памяти 
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Рис. 2. Архитектура N-направленной ассоциативной памяти 
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Разработанная N-направленная ассоциативная память должна обеспечивать запоминание исходной 
информации и определение ассоциативных векторов (изображений) по входным векторам (изображениям). 
Процесс запоминания информации сводится к вычислению N матриц весовых коэффициентов связей, 
передающих сигналы от входного A-слоя нейронов ко входам N полей B-нейронов. Поскольку слой A-
нейронов и любое из N полей B-нейронов является двунаправленной ассоциативной памятью, то для 

вычисления матриц qW  Nq ,1  весов связей можно воспользоваться известным из теории ДАП 

соотношением [2, 3, 8], модифицированным для вычисления весов связей N-направленной ассоциативной 
памяти: 

 
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где  1
,

q
kqjw  – элемент матрицы весов связей, передающих сигналы с выходов A-нейронов на входы 

нейронов qB -поля, Nq ,1 , nj ,1 , mqkq ,1 , mq  – число нейронов в qB -поле элементов; Lq – число 

пар ассоциативных изображений, запоминаемых в весах связей между A-нейронами и нейронами поля qB ; 

),( p
kq
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j ts  – элементы p-й пары запоминаемых ассоциативных изображений 
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ppp ttttsssS   ; pS  – входной вектор N-направленной ассоциативной памяти, 

подаваемый на входы нейронов A-слоя; p
qt  – вектор сигналов на выходах нейронов qB -поля. Матрицы qW1  

весов связей, передающих из qB -полей ( Nq ,1 ) имеют вид Tqq WW )(1  , где символ T – символ 

транспонирования матрицы.  
В режиме определения множества векторов, ассоциативных вектору, подаваемому на входы A-

нейронов, N-направленная ассоциативная память функционирует по следующему алгоритму. 
Шаг 1. Задается начальное значение переменной, с помощью которой определяется активное поле 

qB -нейронов: q = 0, задается начальное время t = 0 при работе с полем qB -нейронов. 

Шаг 2. Определяется текущее значение переменной q:  q = q + 1.  

Инициируются веса связей qB -нейронов, рассчитанные с помощью соотношения (1) для множества 
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нейрона Aj . 

Шаг 3. Для заданного входного изображения ),,,( 21
p
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Шаг 4. Задаются входные сигналы нейронов A-слоя: 
p
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Задается время t = t + 1 и вычисляются выходные сигналы A-элементов 
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Выходные сигналы A-элементов посылаются на входы нейронов qB -поля. 

Шаг 5. До тех пор, пока не установятся выходные сигналы всех A- и qB -нейронов, выполняются 

шаги 6 – 8 алгоритма. 

Шаг 6. Адаптируется активность элементов qB -поля. 

Вычисляются входные и выходные сигналы qB -элементов: 
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Выходные сигналы qB -нейронов посылаются на входы элементов A-слоя. 

Шаг 7. Адаптируется активность элементов A-слоя. 
Вычисляются входные и выходные сигналы A-элементов: 
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Шаг 8. По соотношениям (2) и (3), но для моментов времени (t + 3) и (t + 4) вычисляются входные и 

выходные сигналы )3(
вх.

tU q
kqB

, )4(
вых.

tU q
kqB

, mqkq ,1  элементов qB -слоя. Выходные сигналы 

нейронов qB -слоя посылаются на входы A-элементов. 

Шаг 9. Проверяется тест на сходимость. Сравниваются выходные сигналы A-нейронов )3(вх. tU Aj  

и )1(вх. tU Aj , nj ,1 , а также нейронов qB -слоя в моменты времени (t + 4) и (t + 2) )4(
вых.

tU q
kqB

, 

)2(
вых.

tU q
kqB

, mqkq ,1 , полученные на текущей и предшествующих итерациях. Если не выполняется хотя 

бы одно из неравенств  

)3()1( вых.вых.  tUtU AjAj , nj ,1 ; 

)4()2(
вых.вых.

 tUtU q
kq

q
kq BB

, mqkq ,1 , 

то вычисляются входные и выходные сигналы A-нейронов по соотношениям (4), (5), но для моментов 
времени ( 4t ) и ( )5t : )4(.вх tU Aj , )5(.вх tU Aj . Затем выполняется присваивание t = t + 1 и 

)5()1( .вых.вых  tUtU AjAj  и осуществляется переход на шаг 6 алгоритма, иначе – на выходах нейронов 

qB -слоя фиксируются их выходные сигналы и осуществляется переход к шагу 10 алгоритма. 

Шаг 10. Проверяется условие q  = N, то есть на выходах всех ли qB -полей элементов получены 

изображения, ассоциативные входному изображению pS . Если условие не выполняется, то переход к шагу 
2 алгоритма, иначе – к шагу 11. 

Шаг 11. Останов. 
Сеть может также функционировать в режиме подачи изображений на входы нейронов одного из 

qB -полей ),1( Nq  . При этом на выходе нейронов A-слоя появляется изображение *S , ассоциативное 

изображению, подаваемому на входы qB -поля. Если это изображение подать на входы нейронов A-слоя, то 

на выходах N  всех qB -полей появится N  векторов, ассоциативных вектору *S . 

Математическое моделирование нейронной сети с различными исходными данными подтвердило ее 
работоспособность. 

Выводы. На основе двунаправленной ассоциативной памяти впервые разработана архитектура и 
алгоритмы функционирования многонаправленной ассоциативной памяти, которая способна запоминать и 
восстанавливать по входному изображению (вектору) N ассоциативных ему изображений. Направлением 
дальнейших исследований может быть разработка многонаправленной ассоциативной памяти, способной 
запоминать и воспроизводить из памяти цепочки ассоциативных изображений. 
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