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При разработке автоматизированных интеллекту-
альных систем классификаций, в условиях неопре-
деленности, немаловажную роль играет смысловой 
контекст решаемой задачи. В том числе к такому кон-
тексту относится информация о прошлых состояниях 
системы. Сегодня высокую популярность для задач 

классификации входных образов приобретают нейро-
сетевые математические модели. 

Для искусственных нейронных сетей (ИНС) кон-
текст может быть извлечен из вектора поступающих на 
вход сигналов и из значений весовых коэффициентов 
обученной сети [1]. Немаловажным преимуществом 
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нейросетевого подхода является его способность распа-
раллеливания процедуры обучения и тестирования на 
современных микропроцессорах и GPU [ 2]. Однако при 
учете контекста значительного объема растет количес-
тво нейронных связей и сложность процедур обучения и 
работы сети. Вместо поступления контекста от входных 
значений контекст может также временно храниться в 
специальном буфере памяти, откуда в дальнейшем он 
может быть извлечен и использован в качестве сигнала 
при работе ИНС. Такой вид памяти носит название дол-
гой краткосрочной памяти (ДКП), в которой сохраня-
ются предыдущие значения входного вектора. 

Информационно-технические методы решения при-
кладных задач приобретают все более широкую область 
применения  [3 , 4]. Для предварительной обработки и 
фильтрации зашумленных аналоговых сигналов может 
быть использована ИНС, схема которой представлена 
на рисунке 1. 

Нейроны первого слоя принимают сигналы от блока 
ДКП и обрабатывают также как и нейроны скрытого 
слоя. В качестве нелинейной дифференцируемой функ-
цией активизации была выбрано нормальное распреде-
ление для нейронов всей сети. 

Такая ИНС может быть применена для предсказа-
ния последующей последовательности значений сину-
соидального сигнала с зашумлением. В блоке памяти 
сохраняются значения десяти предыдущих входных 
сигналов. Учебная выборка состоит из значений одной 

синусоиды  в диапазоне [0; 2]. 

Тестовая выборка состоит из значений суммы 
трех синусоид переменных частот в том же диапазоне 
(рис. 2). Погрешность обучения достигла 8,5 % после 
7∙105 итераций обучения, в то время как погрешность 
тестирования составила 16,7 %. 

Распознавание образов – это область науки, посвя-
щенная разработке принципов, построению програм-
мных и (или) аппаратных систем, предназначением 
которых является определение того, какому из зара-
нее заданных классов  принадлежит рассматриваемый 
объект. Объектом может быть любой сигнал, явление, 
реально существующий предмет или абстракция и дру-
гое. 

Объект определяется конечной последовательнос-
тью признаков или свойств. Признаками называются 
данные, полученные в результате измерения объекта, 
для того чтобы использовать их в процессе классифи-
кации. Множество признаков одного объекта образует 
так называемый вектор признаков. Этот вектор призна-
ков может быть отмечен как точка в гиперпространстве 
признаков. Каждому образу сопоставлен только один 
вектор признаков, также как и вектору признаков сопос-
тавлен только один образ. Соотнесение объекта одному 
из классов называется классификацией. Классификация 
выполняется с применением эталонных объектов – объ-
ектов, класс которых уже известе н [5].

Образ – описание объекта, используемое для реше-
ния задачи распознавания образов, соотнесения объ-
екта одному из классов. Для того чтобы было возможно 
решить задачу распознавания образов как задачу диск-
риминантного анали за [6], необходимо чтобы все воз-
можные образы объектов разбивались на конечное мно-
жество классов. Также должно быть задано множество 
эталонных объектов. Каждый эталонный объект прина-
длежит одному из классов. Существует также объект, 
принадлежность которого какому-либо классу неизвес-
тна. Задача распознавания образов заключается в том, 
чтобы установить какому классу принадлежит этот объ-
 ект [0]. Либо разработать алгоритм, выполняющий это 
для любого рассматриваемого объекта. Чем чаще метод 
или алгоритм верно определяет принадлежность объ-
екта классу, тем точнее система распознавания образов. 

Качество работы системы распознавания может 
быть оценено с точки зрения точности назначения 
класса предъявляемым объектам. Различают распозна-
вание с обучением и без обучения. Если распознавание 
выполняется с применением имеющегося множества 
эталонных объектов, то задачу распознавания назы-
вают классификацией с обучением.

Нейросетевой подход с сохранением предыдущих 
значений в блоках ДКП – очень эффективный инстру-
мент как для задач распознавания, так и для задач про-
гнозирования временных рядов. Тем не менее, у такого 
подхода присутствуют ограничения по функциональ-
ности, связанные с предопределенностью блока ДКП. 
Развитием нейросетевой архитектуры с ДКП является 
ИНС, сохраняющая промежуточные значения проходя-
щих сигналов во внутренних слоях. Такое усовершенс-
твование позволяет сети производить самонастройку 
с помощью блоков памяти, производящих чтение и 
запись в долговременную память значений сигнала.

Обзор существующих исследований

Sainath и др. [0] получили хорошие результаты по 
метрике коэффициента словесных ошибок (КСО), 
обучая глубокую РНС с ДКП с помощью многомасш-
табного ввода. W eston [0] реализовал РНС с ДКП для 
обработки и формирования текстового сценария, в ходе 
которого множество действующих лиц могут пере-
мещаться между помещениями, забирая и передвигая Рис. 1. ИНС прямого распространения с блоком ДКП
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объекты. С внедренными блоками долгосрочной 
памяти построенная и обученная сеть показала лучшие 
экспериментальные результаты, по сравнению с обыч-
ной РНС при запросах о прошлых отдаленных данных.

Постановка задачи

Архитектура исследуемой нейронной сети включает 
в себя ИНС прямого распространения с блоком ДКП, 
связанным с каждым нейроном в каждом из скрытых 
слоев. Входной и выходной слои составлены только 
из стандартных нейронов, в то время как скрытые 
слои составлены из нейронов с подключенными ДКП. 
Выход каждого нейрона формируется сигмоидальной 
функцией комбинации его входных сигналов. Выход 
нейрона работает как линейный переключатель актива-
ции подключенного к нему блока ДКП. Нейронная сеть 
такой архитектуры в процессе обучения приобретает 
способность извлекать записанный в блоки памяти кон-
текст по мере необходимости.

ИНС с блоками ДКП имеет входной и выходной 
слои, состоящие из стандартных нейронов и скрытых 
слоев, которые в свою очередь состоят из стандарт-
ных нейронов с подключенными к ним блоками ДКП. 
Нейроны скрытых слоев имеют сигмоидальную фун-
кцию активизации. Каждый нейрон связан с блоком 
памяти, и каждый блок памяти состоит из множес-
тва буферов памяти. Выходы нейронов используются 
в качестве линейных переключателей, чтобы при 
необходимости активизировать определенный буфер 
памяти.

Процедуры обучения и тестирования сети состоят 
из трех базовых этапов:

1) прямое распространение сигналов по сети через 
каждый слой; 

2) обучение сети с помощью алгоритма обратного 
распространения ошибки;

3) сохранение значений сигнала памяти в каждом 
скрытом слое как ортогональный набор в многомерном 
пространстве.

Вектор состояния вывода для стандартных нейро-
нов каждого слоя увеличивается с каждым проходом 
сигнала через скрытые слои, содержащие ДКП. Выход-
ной сигнал каждого блока памяти – это содержание 
того буфера памяти, к которому он соотнесен выходной 
сигнал подключенного к нему нейрона. Выполняется 
линейное переключение блока памяти, в зависимости 
от того, какому отрезку допустимых значений сигнала 
относится проходящий через нейрон сигнал. При таком 
подходе нейрон выступает в роли линейного переклю-
чателя, который включает конкретный буфер памяти 
в зависимости от значения выхода данного нейрона. 
Нейроны скрытого слоя получают входной сигнал от 
предыдущего слоя, в то время как блоки памяти вос-
принимают входной сигнал только от нейрона, к кото-
рому они подключены [10]. Обучение с использова-
нием алгоритма обратного распространения ошибки 
для ИНС с блоками памяти аналогично обучению ИНС 
прямого распространения с использованием этого алго-
ритма [11].

Каждый нейрон скрытого слоя содержит блок ДКП. 
Таким образом, в сети сохраняются воспоминания о 
предыдущих прохождениях сигнала. Каждое уникаль-
ное воспоминание в нейроне ортогонально всем другим 
воспоминаниям, представленным в этом блоке. Пос-
ледовательность воспоминаний представлена в виде 

Рис. 3. Графики погрешностей обучения сетей ИНС ПР с блоками ДКП и РНС для задачи классификации
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вектора в многомерном пространстве и называется 
составной памятью. Направление вектора воспомина-
ний указывает на то, какие воспоминания присутствуют, 
а значения величины вектора при проекции на оси каж-
дого воспоминания указывают на порядок, в котором 
они произошли [12]. Вновь занесенные значения в блок 
памяти задаются ортогональным отображением выход-
ного сигнала подключенного нейрона и соседнего ней-
рона. Ближайшие соседние нейроны могут быть сфор-
мулированы в пространственном смысле: как нейроны 
того же скрытого слоя с близкими значениями индек-
сов. Ближайшие соседние нейроны несут информацию 
о состоянии предыдущего слоя.

 
Результаты исследования

Набор данных состоит из выборки 8-ми случайно 
сгенерированных многомерных нормальных распре-
делений. Целью работы сети является классификация, 
из какого распределения была взята заданная точка. 
Помимо этого были протестированы: ИНС прямого 
распространения (ИНС ПР) и РНС аналогичной архи-
тектуры, с таким же количеством нейронов на каждом 
слое. Классификационная погрешность исследуемой 
РНС составила 1,9 %. Результаты проведенного иссле-
дования показаны на рисунке 3.

Выводы

В статье рассмотрена и продемонстрирована работа 
ИНС ПР, которая сохраняет предыдущие значения 
сигнала в блоках памяти ДКП, связанных с нейро-
нами  скрытых слоев. Такая ИНС показывает хорошие 
результаты для задач классификации и распознавания 
образов в сравнении с рекуррентными нейронными 
сетями (РНС). Преимущество сетей такого типа в том, 
что они используют блоки памяти, ассоциированные с 
каждым нейроном скрытого слоя, что позволяет сохра-
нять  контекст при формировании шаблонов распозна-
вания.
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