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Исследуются возможности рекуррентных нейронных сетей с управляемыми синапсами со стиранием устарев-
шей информации. Решается задача оценки емкости памяти этих сетей. Отмечается, что для ее решения из-за специфи-
ки правил запоминания информации известные методы не пригодны. Они не ориентированы на оценку запоминания 
длинных последовательностей совокупностей единичных образов. В них не принимается во внимание предельный 
суммарный вес синапсов, активно используемых в качестве элементов памяти, не учитывается зависимость емкости 
памяти от функций ослабления сигналов в сети. Рассматривается новый метод оценки емкости памяти рекуррентных 
нейронных сетей, обрабатывающих информацию в реальном масштабе времени. Приводится спиральная структура 
сети на уровне нейросетевых каналов. Получено аналитическое выражение, связывающее емкость памяти таких сетей 
с их параметрами. В качестве этих параметров выступают число нейронов и предельно достижимый суммарный вес 
синапсов  сети, средние значения функций ослабления расходящихся и сходящихся  в сети единичных образов и дру-
гие. Показано, что предельные оценки емкости памяти рекуррентных нейронных сетей выше, чем считалось ранее. На 
один синапс может приходиться больше двух бит информации. Сформулированы рекомендации по совершенствова-
нию рекуррентных нейронных сетей. В качестве элементов долговременной памяти предлагается использовать только 
те синапсы, которые связывают нейроны, обеспечивающие встречное продвижение единичных образов в сети.   
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ВВЕДЕНИЕ 

Одним из перспективных направлений в области искусственного интеллекта выступает 
развитие рекуррентных нейронных сетей (РНС) и создание на их основе прикладных систем с 
широкими творческими возможностями, с полноценной высокоскоростной параллельной об-
работкой информации. Среди РНС наибольший интерес для развития представляют сети, ори-
ентированные на обработку информации в реальном масштабе времени [1–3]. Одной из них 
является двухслойная РНС с управляемыми синапсами со стиранием устаревшей информации 
[4–6]. Для таких сетей важным показателем их возможностей выступает емкость памяти. От 
значения этого показателя зависит, насколько глубоко сеть может помнить свою историю и 
какими прошедшими событиями она может оперировать. Чем выше емкость памяти сети при 
одном и том же числе ее элементов, тем она совершеннее. Для определения емкости памяти и 
оптимизации возможностей РНС по запоминанию информации нужны соответствующие ме-
тоды. Анализ известных подходов [1–3, 7–9] к оценке емкости памяти РНС показывает, что 
они не совершенны. Согласно им такую оценку, как правило, сводят к определению количест-
ва образов, которые могут быть надежно сохранены в памяти сети [2]. Для оценки емкости 
памяти РНС используют также показатели числа запоминаемых единичных образов, прихо-
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дящихся на один нейрон, и числа бит на синапс [7, 8]. При этом исходят из конкретных моде-
лей ассоциативной памяти и ряда постулатов.  

Для РНС с управляемыми синапсами со стиранием устаревшей информации характерны 
свои особенности. В основе механизмов памяти этих нейронных сетей лежат несколько другие 
правила запоминания информации. Это не позволяет в явном виде использовать известные 
подходы для оценки емкости памяти таких РНС. Для этих сетей необходима разработка соот-
ветствующего метода, учитывающего их специфику. 

1. ОСОБЕННОСТИ ИССЛЕДУЕМЫХ  НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ И ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ  

Рекуррентные нейронные сети с управляемыми синапсами [4–6] в отличие от традицион-
ных сетей обладают рядом особенностей. Перед подачей сигнала в такие РНС он раскладыва-
ется в общем случае на пространственно-частотные составляющие в базисе, согласованном с 
входным слоем сети. Каждая составляющая преобразуется в последовательность единичных 
образов с частотой повторения, как предварительно заданной функцией от ее амплитуды. В 
этих РНС обратные связи замыкают контуры с временем задержки единичных образов меньше 
времени невосприимчивости нейронов сети после их возбуждения. Сигнал в сети представля-
ется в виде последовательных совокупностей единичных образов (СЕО) в соответствии с 
предварительно заданными правилами его распознавания с учетом обратных результатов. При 
передаче СЕО от слоя к слою их сдвигают вдоль слоев с учетом текущих состояний послед-
них. Продвигают эти совокупности вдоль слоев по заданной (линейной, спиральной и другой) 
схеме. Запоминают результаты распознавания на элементах сети. При приеме СЕО их частич-
но отражают  от принимающего к передающему слою и частично стирают с элементов сети 
этими отраженными сигналами запомненные результаты распознавания. В таких сетях в зави-
симости от текущих состояний слоев изменяют пространственные параметры расходящихся и 
сходящихся единичных образов. В качестве результатов обработки используют последова-
тельные СЕО на выходном слое сети после обратного преобразования в соответствующие им 
исходные сигналы. Пример структурной схемы РНС с управляемыми синапсами со стиранием 
устаревшей информации с элементов сети приведен на рис. 1.  

 

 
Рис. 1. Рекуррентная нейронная сеть с управляемыми синапсами 
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На рис. 1 приняты обозначения: 1.1, ..., 1.N, 2.1, ..., 2.N – нейроны соответственно первого 
и второго слоя; С1.1, ..., С1.N, С2.1, ..., С2.N – входные емкости нейронов; N – число нейронов в 
каждом слое; ЕЗ – единичная задержка. Синапсы нейронов отображены в виде овалов.  

Один из вариантов продвижения совокупностей единичных образов в такой сети показан 
на рис. 2, где 1, 3 – направления продвижения СЕО вдоль слоев и между слоями, соответст-
венно; 2 – линии разбивки слоев на логические поля за счет сдвигов СЕО вдоль слоев. 

 

 
Рис. 2. Структура слоев рекуррентной нейронной сети 

Согласно рис. 2 входные СЕО поступают на первое поле первого слоя двухслойной РНС. 
Затем они продвигаются вдоль слоев сети по спиральной схеме и ассоциируются друг с дру-
гом, не только оставляют «след» в РНС в виде изменения весов синапсов, но и вызывают из ее 
памяти ранее запомненные сигналы, связанные с обрабатываемыми воздействиями.  При этом 
напомним, что запоминание результатов распознавания сигналов на элементах сети и вызов из 
ее памяти связанной информации осуществляется с учетом изменения пространственных па-
раметров расходящихся и сходящихся единичных образов в зависимости от текущих состоя-
ний слоев. Это позволяет в широких пределах изменять направления ассоциативного взаимо-
действия сигналов, обеспечивать обращение к памяти РНС как по содержанию, так и по адре-
су (направлению).   За счет частичного стирания ранее запомненной информации при обра-
ботке  потоков сигналов в реальном масштабе времени долговременная память анализируемой 
РНС не перегружается.  Сеть хранит в этой памяти некоторый изменяемый по содержанию 
объем информации. Величина этого объема определяется емкостью памяти сети и связана с ее 
структурой, свойствами элементов, возможностями по стиранию устаревшей информации. 
Однако эти связи в явном виде не определены, что не позволяет количественно оценивать ем-
кость памяти РНС.   

Необходимо разработать метод определения емкости памяти для РНС с управляемыми 
синапсами со стиранием устаревшей информации.  

2. МЕТОД ОЦЕНКИ ЕМКОСТИ ПАМЯТИ РНС 

Для пояснения предлагаемого метода обратим внимание на то, что согласно рис. 2 по-
ступающие в анализируемую сеть в общем случае групповые сигналы в виде последователь-
ных СЕО за счет приоритетности коротких связей передаются на выход. На выходе сети вме-
сте с ними присутствуют вызванные из ее памяти связанные сигналы. В данном случае рас-
сматривается РНС только с одной сигнальной системой. Маршрутам прохождения последова-
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тельных СЕО по сети можно поставить в соответствие некоторую «магистраль», внутри кото-
рой все возможные «следы» от этих образов быстро затираются. Это обусловлено тем, что 
одни и те же результаты распознавания единичных образов в пределах магистрали многократ-
но запоминаются на различных элементах сети. Поэтому в таких «магистралях» связями меж-
ду отдельными единичными образами, продвигающимися в одних направлениях, и, соответст-
венно, между обеспечивающими их нейронами в сети, за исключением коротких связей, мож-
но пренебречь. Основную нагрузку на себя, в части ассоциативного запоминания сигналов, 
берут синапсы между нейронами различных частей «магистрали», реализующих встречное 
продвижение совокупностей единичных образов вдоль слоев сети. Выделяя такую «магист-
раль» и основные ассоциативные взаимодействия сигналов, логическую структуру сети, пока-
занную на рис. 2, можно привести к виду на рис. 3, где 1 – направления продвижения совокуп-
ностей единичных образов вдоль слоев; 2 – основные ассоциативные взаимодействия единич-
ных образов.  

 

 
Рис. 3. Структура рекуррентной нейронной сети на уровне нейро-
сетевых каналов (магистрали) продвижения совокупностей еди- 
                                           ничных образов 

Такой взгляд позволяет утверждать, что число активно используемых в двухслойной 
РНС синапсов для запоминания информации не превышает N2/2, где N – число нейронов в ка-
ждом слое. Если каждый слой РНС разбит на s одинаковых полей размером n×m , то число 
всех возможных вариантов совокупностей единичных образов, вводимых в сеть, равно 2n×m. 
С учетом этого в оперативной памяти сети в любой момент времени может находиться один из 
2n×m×s вариантов последовательностей совокупностей единичных образов. Именно эти вариан-
ты и последовательности этих вариантов могут по разному запоминаться и извлекаться из 
РНС в зависимости от емкости ее памяти и накопленного опыта. 

При обработке потоков сигналов в анализируемой РНС прямые wij(t) и обратные w*
ij(t) 

веса (проводимости) синапсов, связывающих i-е и  j-е нейроны взаимодействующих слоев, с 
учетом [5] могут быть определены как  

( ) ( )β ( )η ( ),ij ij ij ijw t k t t t  * *( ) ( )β ( )η ( ),ij ij ij ijw t k t t t  

где kij(t) = 1 – exp(–γgij(t)),   k*
ij(t) = 1 – exp(–γ(gij(t) – g0)) – прямой и обратный весовые коэффи-

циенты; γ – постоянный коффициент; gij(t) – число запомненных воздействий единичных обра-
зов на синапс на момент времени t; (gij(t) – g0) – число запомненных воздействий единичных 
образов, которые могут быть стерты с синапса;  g0 = const; βij(t) – функция ослабления расхо-



Пределы памяти рекуррентных нейронных сетей… 119 

дящихся единичных образов; ηij(t) – функция ослабления сходящихся единичных образов. При 
формализации запоминания и стирания результатов воздействий на синапсы единичных обра-
зов величину gij(t) можно представить в следующем виде: 

( ) ( ) ( ( ))ij ij ijg t g t t g I t    , * *( ) ( ) ( ( ))ij ij ijg t g t t g I t    ,   

где Δg(Iij(t)), Δg*(I*
ij(t)) – прирост и снижение gij(t) в зависимости от проходящего через синап-

сы тока Iij(t) в прямом и тока I*
ij(t) в обратном направлениях. 

Для такой сети характерен текущий суммарный вес синапсов, активно используемых в 
качестве элементов памяти сети. Этот суммарный вес можно определить как 

 
2

1 1 1
( ) ( )

N N

kij kij
k i j

j i

W t w t x
  



  , (1)  

где xkij – булева функция, принимающая значение единицы, когда синапс активно использует-
ся в качестве элемента памяти, в других случаях она равна нулю. Введенный индекс k при обо-
значении весов синапсов отражает принадлежность к нейронам соответствующего слоя. Зна-
чение WΣ(t) при t →∞ стремится к некоторому пределу Wmax. Величине Wmax свойственно ра-
венство запоминаемых на синапсах новых и стираемых устаревших единичных образов. 
Именно Wmax характеризует предельные возможности РНС по запоминанию информации. Ес-
ли допустить, что известно Wmax, а также β , η  – средние значения функций βij(t), ηij(t), то 
можно составить уравнение (2), связывающее Wmax и g  – среднее значение функции gij(t): 
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Разрешая (2) относительно γg , получим 
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где l  – среднее число единичных образов, запоминаемых на одном синапсе; g  – среднее 
значение функции Δg(Iij(t)). Заметим, что g  можно трактовать как количество информации, 
запоминаемой на одном синапсе, а g  – как количество информации, приходящейся на один 
единичный образ. Учтем, что число синапсов, активно используемых в качестве элементов 
памяти двухслойной сети, не превышает N2/2, а для запоминания одного единичного образа 
задействуется N/2 синапсов. Принимая это во внимание, максимальное число maxL lN  еди-
ничных образов, которые может запомнить РНС, можно выразить в виде 

 max
max 2

2
ln 1
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Предельное количество информации С, запоминаемое на синапсах анализируемой сети, с 
учетом (3) равно 
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Отношение 2
max2 / βηW N  в (4) представляет собой среднее значение прямого весового 

коэффициента в пределах от нуля до единицы. Чем меньше β  и η , тем больше емкость памя-
ти РНС. Величина maxL  также растет с уменьшением шага изменения параметров синапсов 
при воздействии на них единичных образов. При одном и том же числе нейронов сети в зави-
симости от значения произведения γ g  емкость ее памяти может быть как существенно 
больше, так и меньше N. Увеличение емкости памяти за счет уменьшения γ g  имеет свои 
пределы. Величина γ g  зависит от нескольких факторов. Среди них чувствительность изме-
нения проводимости синапсов к проходящему через них току, диапазон изменения этой про-
водимости, число синапсов, используемых в запоминании одиночного единичного образа. 
Кроме этого, γ g  косвенно связана с порогом возбуждения нейронов сети.  

Из выражения (5) видно, что емкость памяти анализируемой РНС в виде предельного ко-
личества запоминаемой информации прямо пропорциональна квадрату числа нейронов в ее 
слоях. Она также зависит от отношения 2

max2 / βηW N . Чем оно ближе к единице, тем больше 
величина С. 

3. РЕЗУЛЬТАТЫ ОЦЕНКИ 

Если допустить, что 2
max2 / βη 0,5W N   и γ 0,001g  , а число нейронов в каждом слое 

РНС N =1080, то емкость ее памяти равна примерно 748,6 × 103 единичных образов. Для этого 
случая, когда каждый слой сети разбит на пять строк по 9 полей размером 4 × 6 нейронов, от 
суммарного числа запоминаемых единичных образов легко перейти к максимальной длине 
запоминаемой последовательности совокупностей этих образов. При условии, что средний 
объем каждой входной совокупности равен десяти единичным образам, сеть может хранить в 
своей памяти на синапсах последовательность из 74860 таких совокупностей. Это справедли-
во, когда веса синапсов при извлечении информации из памяти сети могут динамически изме-
няться. В случаях закрепления весов синапсов после обучения РНС возможности ее памяти 
резко падают. Такое закрепление с формальной точки зрения равносильно запоминанию на 
каждом синапсе только одного единичного образа, связанного с другими. Учитывая, что для 
запоминания одного образа в рассматриваемом случае задействуется N/2 синапсов, при зафик-
сированных весах синапсов РНС не может помнить более N единичных образов.  

Если говорить об информационной емкости С памяти для РНС с рассматриваемыми па-
раметрами, при 2

max2 / βη 0,5W N  , то  

 
2 2

ln(0,5) ln 2.
2 2

N NC     (6) 

Заметим, что согласно (6) на один синапс приходится информационная емкость, равная 
ln 2 0,69 . Для случая 2

max2 / βη 0,75W N   она равна ln 4 1,39 , примерно два бита инфор-
мации на синапс. Эти цифры свидетельствуют, что, в зависимости от значения отношения 

2
max2 / βηW N , могут быть получены результаты как на уровне оценок емкости памяти для 

ранее исследованных РНС [7–9], так и существенно выше их. 
В интересах подтверждения справедливости предложенного метода оценки емкости па-

мяти РНС с управляемыми синапсами со стиранием устаревшей информации проводилось 
математическое моделирование. Была разработана программная модель этой двухслойной 
РНС. Подтверждено, что значение Wmax зависит как от числа активно используемых синапсов 
для запоминания результатов распознавания единичных образов, так и возможностей сети по 
стиранию устаревшей информации. С увеличением числа таких синапсов снижаются γ g , β , 
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η  и увеличивается емкость памяти сети при одном и том же числе нейронов в ее слоях. Это 
обусловлено тем, что с увеличением числа синапсов, используемых для запоминания отдель-
ных единичных образов (импульсов), уменьшается средний ток, проходящий через отдельный 
синапс.  

ЗАКЛЮЧЕНИЕ  

Предложенный метод расширяет взгляды на оценку емкости памяти РНС. Метод позво-
ляет обосновывать возможности памяти РНС со стиранием устаревшей информации при их 
создании и использовании. Полученные результаты показывают, что предельные оценки ем-
кости памяти РНС выше, чем считалось ранее. Емкость памяти РНС при одном и том же числе 
нейронов во многом зависит от числа активно используемых синапсов, крутизны, дискретно-
сти, пределов изменения их параметров, возможностей по стиранию устаревшей информации. 
Теоретически РНС даже при небольшом числе входящих в нее нейронов может запоминать 
длинные последовательности совокупностей единичных образов. На один синапс сети может 
приходиться несколько бит запомненной информации.  

Для полноценного обеспечения извлечения из памяти РНС запомненной информации ве-
са синапсов после обучения сети не должны закрепляться. В качестве активно используемых 
синапсов, как элементов памяти, следует рассматривать те, которые связывают нейроны, 
обеспечивающие встречное продвижение единичных образов вдоль слоев сети. В целях упро-
щения РНС связями между нейронами в пределах «магистралей» продвижения совокупностей 
единичных образов в РНС, за исключением коротких синапсов, предлагается пренебрегать. 
Применение предлагаемого метода при использовании РНС позволяет не требовать от них 
больше того, на что они способны. 

Предложенный метод может быть востребован при создании и использовании перспек-
тивных нейросетевых машин и систем.  
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The capabilities of recurrent neural networks with operated synapses with deletion of outdated information are 
investigated. Problem of estimating the storage capacity of these networks is solved. It is noted that for its decision be-
cause of specifics of rules of storing of information known methods are not suitable. They are not focused on an as-
sessment of storing of long sequences of sets of single images. In them the limit total weight of the synapses which are 
actively used as elements of memory, is not taken into account. Not taken into account the dependence of the memory 
capacity of the signal attenuation functions in the network. New method for assessing memory capacity recurrent neural 
networks that process information in real-time is considered. The spiral structure of the network at the level of neural 
network channels is presented. Analytic expression relating the memory capacity of their networks with the parameters 
is obtained. The parameters are the number of neurons, limiting the total weight of synapses network, the average val-
ues of attenuation functions divergent and convergent individual signals other. It is shown that the marginal valuations 
memory capacity of recurrent neural networks is higher than previously thought. At one synapse may account for more 
than two bits of information. Recommendations to improve the recurrent neural networks are formulated. As elements 
of long-term memory is proposed to use only those synapses that bind neurons, providing a counter-promotion of indi-
vidual signals in the network. 

Keywords: recurrent neural networks, structure, synapses, attenuation, capacity, memory, erasure, obsolescence, 
information, method 
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