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Целью данной статьи является анализ современных тенденций в области голографической ассоциативной 
памяти на основе нейронных сетей, и показать, как идеи оптической голографической ассоциативной памяти 
послужили основой для построения цифровой нейронной ассоциативной памяти. На данный момент 
голографические нейронные сети все еще остаются малоизученными, и нашли слабое применение. В научной 
прессе присутствует малое количество статей, и практически отсутствуют специализированные книги. Все 
существующие программные пакеты для работы с голографическими нейронными сетями платные, что 
существенно осложняет доступ к их исследованию. Рассмотрим эволюцию и переход от обычных нейросетей 
до нейросетей на комплексных числах, далее до голографических нейронных сетей и многомерной 
голографической ассоциативной памяти.  
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ВВЕДЕНИЕ 
Ассоциативная память (АП) и вычисления на ее 

основе являются базисом человеческого разума, 
именно поэтому исследования в этой области вызы-
вают такой бурный интерес у многих исследователей. 
В тоже время на аналогию между принципом работы 
голограммы и человеческой памяти обращали внима-
ние Д. Габор, а позднее Ю.Н. Денисюк. В статье 
Д. Габора [1], уже ставшей классической, миру была 
представлена оптическая голографическая модель 
ассоциативной памяти (ОГАП). Позже, исследования 
такого типа памяти в трехмерных средах были сдела-
ны ван Хирденом [2]. По мнению ван Хирдена, сход-
ство некоторых свойств голограммы и мозга под-
тверждает гипотезу английского физиолога Берля [3] 
о том, что мозг хранит каждый бит информации не в 
одиночной пространственно-локализированной ячей-
ке, а в виде одиночной пространственной гармоники 
возбуждения, заполняющей весь объем мозга.  

Такой тип памяти имеет ряд преимуществ по 
сравнению с локализированными источниками памя-
ти. Во-первых, в таком случае повреждение локаль-
ных участков памяти не приводит к полному исчезно-
вению всей информации, а в некоторых случаях воз-
можно даже дальнейшее восстановление утраченной 
информации. Во-вторых, вход в такую память можно 
осуществить из любого места. В-третьих, емкость 
такого рода памяти грандиозна и была теоретически 
оценена в [2]. В 1971 году Виславом [4] была предло-
жена практическая реализация ОГАП.  

Основой для использования голографии как ас-
социативной памяти, заложена в самом принципе 
голограммы. Голограмма представляет из себя запись 
интерференционного паттерна на фоточувствитель-
ном материале, полученного путем интерференции 

предметной и опорной когерентной волны, а также 
дальнейшее восстановление предметной волны, по-
средством освещения голограммы опорной волной, 
что можно трактовать как установление ассоциации 
или соответствия между предметной и опорной вол-
ной. 

Другой технологией, послужившей основой для 
искусственной ассоциативной памяти, стали нейрон-
ные сети. После появления первых нейросетей [5], 
многие ученые быстро осознали возможность их при-
менения в этой области. Так наиболее известной ней-
ронной сетью такого типа является полносвязная сеть 
Хопфилда описанная в работе [6]. Эта работа пролила 
свет на то обстоятельство, что заимствованные из 
природы сети, состоящие из нейроподобных элемен-
тов, могут быть использованы в качестве вычисли-
тельного устройства. Что послужило толчком для 
многих исследователей из различных областей знания 
для дальнейшего изучения подобного класса сетей. 
При этом они преследовали двоякую цель: лучшее 
понимание того, как работает мозг, а также найти 
возможность применения мозгоподобных свойств 
этих сетей для решения проблем, которые не подда-
вались решению традиционными методами. Примеча-
тельно, что в дальнейшем, сети Хопфилда получили 
реализацию на голографических оптических корреля-
торах Вандер Люгта [7]. 

1. АССОЦИАТИВНАЯ ПАМЯТЬ НА ОСНОВЕ 
ОПТИЧЕСКОЙ ГОЛОГРАФИИ 

Рассмотрим упрощенную версию записи голо-
граммы, представленную на рисунке 1. Как мы видим 
из рисунка, две волны падают на фотографическую 
пластинку P, одна волна опорная S, вторая объектная 
R, которая на самом деле представляет из себя волно-
вой фронт  R x y, . На плоскости пластины происхо-
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дит интерференция двух волн с дальнейшей их реги-
страцией в фотоматериале. 

 

Рис. 1. Запись голограммы 

Математически опишем этот процесс, опорная 
волна выражается формулой ikxK K e0

 , тогда рас-
пределение интенсивности в плоскости голограммы 
определяется выражением:  

    ikxI x y R x y K e
2

0     ,  ,    
 

     ikx ikxR x y K K R x y e K R x y e
2 2

0 0 0 ,  ,  ,         

A B C DI I I I         .  (1) 

Во время записи интерференционного рисунка на 
пленке, создается дифракционная решетка. При этом 
пропускная способность  t x y,  пленки в каждом ее 

участке пропорциональна  I x  y, . Полученная таким 
способом запись называется голограммой. 

Снова облучим голограмму опорным пучком. Ре-
зультирующее поле может быть описано следующим 
образом:  

ikx ikxO x y t x y K e K I x y e0 0( , ) ( , ) ( , )     

ikx ikxK K R x y e K R x y e22 2
0 0 0( ( , ) ) ( , )      

K R x y A B C D0 ( , ) ( )     .  (2) 

Из формулы видно, что после всех преобразова-
ний у нас получилось три исходящих волны, как по-
казано на рисунке 2. Но только волна D содержит в 
себе полностью и правильно восстановленный волно-
вой фронт  R x y, . Что примечательно, этот же спо-
соб может быть использован для восстановления 
опорной волны S, однако в этом случае требуется 
облучить голограмму непосредственно волновым  
 

 

Рис. 2. Схема восстановления голограммы 

фронтом  R x y, . Эта идея впервые была выдвинута 
Габором в его работе [1] и заложила основу гологра-
фической ассоциативной памяти.  

Если вместо опорной волны использовать волно-
вой фронт, полученный путем облучения другого 
объекта, тогда интерференционный паттерн двух вол-
новых фронтов от двух объектов будет представлять 
из себя ассоциацию двух объектов. После облучения, 
полученной таким образом голограммы, волной одно-
го из объектов, мы восстановим изображение другого 
объекта, и наоборот. На одной фотопластинке можно 
записать не одну пару объектов, а множество различ-
ных ассоциативных пар. При этом все записанные 
пары будут находится в суперпозиции по отношению 
друг другу.  

ОГАП имеет ряд преимуществ. Во-первых, за-
пись информации имеет распределенный характер, 
т. е. сохраненная информация сохранена на всей плос-
кости голограммы, а точнее во всем ее объеме. Что в 
свою очередь обеспечивает высокую помехоустойчи-
вость и защиту от локальных повреждений. Повреж-
дение части голограммы не приводит к потере всей 
информации, а приводит лишь к небольшим потерям 
и ухудшению качества голограммы или восстанов-
ленных изображений по голограмме. Во-вторых, вы-
сокая плотность записи. Как было описано выше на 
одной голограмме может быть записано огромное 
количество голограмм и ассоциативных пар.  

2. ИСКУССТВЕННЫЕ НЕЙРОСЕТИ, 
ИСПОЛЬЗУЮЩИЕ КОМПЛЕКСНЫЕ  

ЧИСЛА (НИКЧ) 
Вычислительные возможности зачастую зависят 

от способа представления информации. Традиционно 
искусственные нейронные сети (ТНС) работают с 
вещественными числами, что для некоторых случаев 
накладывает определенные ограничения. Это послу-
жило причиной создания альтернативных конструк-
ций искусственного нейрона. Одной из таких новых  
парадигм стало создание нейронов на комплексных 
числах использующих для работы с данных  ком-
плексные числа и преобразование Фурье [8, 9, 10, 11, 
12]. Интересная модель комплексного нейрона была 
представлена в работе [13]. В работе был описан но-
вый тип нейронов для работы со спайковыми или 
импульсными нейронными сетями предложенными 
Хопфилдом [14] в 1995 году. Импульсные нейроны 
были нацелены прежде всего на более корректное 
моделирование реальных биологических нейронов, в 
которых, как известно, информация кодируется дли-
тельностью импульсов [15]. Было показано, что пред-
ставление данных в виде комплексных чисел для та-
кого рода сетей существенно облегчает решение мно-
гих задач. 

Нейрон на комплексных числах структурно по-
хож на традиционный нейрон, за исключением того, 
что он работает с комплексными числами. Поэтому 
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внешние данные, которые обычно представляют из 
себя действительные числа, должны быть сконверти-
рованы в комплексные. Каждый комплексный нейрон 
имеет набор входов, образующих вектор P. Для того, 
чтобы сконвертировать вещественное значение вход-
ных данных для одного входа ip , необходимо вос-
пользоваться следующей формулой: 

R
i
R

ip e max 2

 
 
  ,   (3) 

где R  – это вещественное число входных данных, 
maxR  – максимальное значение входных данных. Из 

формулы видно, что диапазон входных вещественных 
значений должен быть конечен. Функция агрегации 
для комплексного нейрона точно такая же, как и для 
обычного персептрона: 

q wp .    (4) 

Здесь np C  – вектор-столбец входных компо-

нент ip , nw C  – вектор-строка весов iw  нейрона. 
Важно заметить, что в отличии от функции агрегации 
для обычного нейрона, эта функция агрегации нели-
нейная по отношению к вещественным входным дан-
ным. 

Функция активации для нейрона на комплексных 
числах может быть различной, однако чаще всего 
используется функция вида: 

if q T
a   

if q T

0,   

1,   

   
,  (5) 

где a  и T  – вещественные числа, а q  – комплексное 
число. Поскольку функция активации работает с ве-
щественным числом, то q  может быть заменена на 
более простое выражение для дальнейшего вычисле-
ния, а именно на: 

r  q 2 .   (6) 

Правило тренировки определяется формулой:  

new oldw       .  (7) 

Комплексный нейрон использует комплексные 
числа для представления данных. При этом если мы 
посмотрим на формулу его обучения (7), то можем 
увидеть, что это очень грубо соответствует самому 
простому случаю голографической ассоциативной 
памяти, когда ассоциация устанавливается между 
двумя когерентными волнами. Однако ассоциативную 
память идентичную ОГАП на них построить невоз-
можно, поскольку сам по себе нейрон на комплек-
сных числах идентичен традиционному персептрону.  

 
 

3. ГОЛОГРАФИЧЕСКИЕ НЕЙРОННЫЕ 
СЕТИ (ГНС)  

Голографические нейронные сети — это уже от-
носительно не новый тип искусственных нейронных 
сетей. Они были предложены Сазерлендом [16], такие 
сети сильно отличаются от классических нейронных 
сетей [5], непривычны во многих аспектах и пред-
ставляют из себя альтернативу обычным нейросетям.  

Их ключевое отличие от традиционных нейросе-
тей – это голографический нейрон. За счет своих осо-
бенностей, голографический нейрон преодолевает 
ограничения, имеющиеся в нейроне на комплексных 
числах. Он гораздо более мощный чем нейрон тради-
ционной нейронной сети и НИКЧ, заменяет собой 
целую нейронную сеть. Поэтому, для построения 
нейронной сети из таких нейронов, требуется гораздо 
меньше элементов, топология получается очень про-
стая, состоящая из малого количества нейронов, а в 
некоторых случаях их достаточно несколько штук или 
всего один нейрон. Достигается такая эффективность 
за счет использования суперпозиции информации в 
одном объеме записывающей среды или пространстве 
памяти, что зависит от технологии реализации нейро-
сети. В грубом приближении это напоминает ОГАП. 
При этом, оптическая голография представляет из 
себя запись трехмерного объекта на двухмерной сре-
де, вмещающей внутри себя всю необходимую ин-
формацию для дальнейшего восстановления сохра-
ненного изображения. Следует обратить внимание, 
что в процессе записи как бы теряется одно из изме-
рений, как результат при чистой голографической 
записи, а если говорить терминами АП – при кодиро-
вании и декодировании, повышается плотность запи-
си информации. Аналогичные процессы происходят и 
в голографических нейронных сетях за счет использо-
вания комплексных чисел для работы с данными, что 
является ключевой их особенностью, сильно отличая 
их ТНС и НИКЧ. 

Голографический нейрон можно рассматривать 
как черный ящик. Схема голографического нейрона 
изображена на рисунке 3.  

 

Рис. 3. Голографический нейрон 

Процесс работы с ним основан на принципе по-
дачи на вход паттернов стимулов и получении соот-
ветствующего ответа, который представляет из себя 
так же паттерн выходов. Сазерленд, создатель ГНС, 
вместо термина паттерн часто использует термин 
поле [16]. Входной паттерн или поле можно записать 
как одномерную матрицу или поле, соответствующий 
набор выходов, так же можно выразить матрицей или 
полем: 



45Прикладная радиоэлектроника, 2018, Том 17, № 1, 2

Игнатьев В. Е. Голография и нейронные сети

 nS  S   S   S  1 2, , ,  , 

 mR  R   R   R1 2, , ,  .       (8) 

Важно отметить, что каждый входной и выход-
ной вектор представляет из себя комплексное число. 
Набор входных векторов представляет из себя матри-
цу, состоящую из комплексных чисел и выражается 
формулой: 

nii i
nS e e e1 2

1 2, ,...,        .  (9) 

В наборе выходных векторов также все элементы 
заменяются комплексными числами: 

mii i
mR e e e1 2

1 2, ,...,        .  (10) 

В данных формулах амплитуда представляет из 
себя уровень вероятности данных, она изменяется в 
диапазоне [0.0, 1.0]. Толковать это нужно следующим 
образом, это уровень доверия к данным, например, 
если входными данными служит статистика, то это 
будет вероятность события. Фаза, также, как и для 
НИКЧ, это актуальные значения данных. Однако в 
качестве функции конвертации здесь используется 
функция сигмоида, имеющая следующий вид: 

kS

k e

1

2 1




 
    
 
 

,   (11) 

где   – стандартное отклонение распределения зна-
чений (дисперсия);   – среднее отклонение (матема-
тическое ожидание).  

Использование сигмоиды в качестве функции 
конвертации вещественных входных значений, полу-
ченных к примеру, с измерительных приборов, дает 
существенное преимущество ГНС перед НИКЧ, по-
скольку здесь входные значение могут быть в диапа-
зоне  ,   . При этом полученные фазовые значе-

ния всегда будут в диапазоне  0,  2 , с точкой сим-
метрии в π. 

Базовая идея использования комплексных чисел, 
как и в НИКЧ это представление входящей информа-
ции в виде вектора на комплексной плоскости.  Обу-
чение такой нейронной сети осуществляется за счет 
определения разницы между поворотом или фазовым 
углом каждого входного вектора с каждым выходным 
вектором. Из этого можно вывести следующие прин-
ципы обучения голографического нейрона, во-первых, 
каждый нейрон должен содержать внутри себя мат-
рицу размерности n×m состоящую из комплексных 
чисел, во-вторых, обучение голографического нейро-
на сводится к нахождению всех значений элементов 
этой матрицы. Получить ее можно из следующего 
выражения:  

     TM  S R  ,  (12) 

 TS  – это Эрмитово-сопряженная матрица входной 

матрицы  S . Получается она следующим образом, 

на примере матрицы  A  с комплексными элемента-

ми, получается из исходной матрицы  A  транспони-
рованием и заменой каждого элемента комплексно-
сопряжённым. Для матрицы  A  в комплексных чис-
лах преобразование можно выразить следующими 
формулами: 

для        j  k k jA  a        A  a  , ,  , 

для каждого iθ iθa  e      a  e  , 

или a  x iy     a  x iy     , 

где x  θ         y  cos sin  .    (13) 

Обучение одной ассоциации между стимулом S и 
желаемым ответом R осуществляется за счет сохране-
ния корреляции между каждым входным j-м стиму-
лом и k-м выходом в матрице памяти, что в аналогич-
но обучение НИКЧ и выражается формулой: 

 k ji
jk j km e

 
   .  (14) 

Как уже было упомянуто выше, голографические 
нейронные сети используют принцип суперпозиции 
информации в одном пространстве памяти. Корреля-
ционная матрица  M  описывает процесс обучения 
для одного паттерна стимулов и соответствующего 
ему паттерна выходов. Поэтому представленную вы-
ше технику, по аналогии с ОГАП, можно расширить 
до записи обучения большого набора входных пат-
тернов стимулов на одной матрице голографического 
нейрона, что в данном случае представляет собой 
общее пространство памяти. Введем нумерацию мат-
риц  M  для каждого из паттернов, тогда для первого 

паттерна это будет  M1 , для второго  M2 , для p-го 

будет   pM . Все паттерны стимулов могут по прин-

ципу суперпозиции быть записанными в одной мат-
рице корреляции  X  по следующему правилу: 

        pX  M  M  M M1 2 3        , (15) 

где знак «+» обозначает следующую операцию: 

для        j  k j  kA a   B b  , ,,   

     j  k j  kA   B a b, ,   .           (16) 
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Заметим еще раз, что j  ka ,  и j  kb ,  представляют 

из себя комплексные числа. Результирующая корре-
ляционная матрица для группы векторов будет иметь 
следующий вид: 

 

   

   

   

p p p p

p p p p

p p p p

i i

p p

i i

p p

i i

p p

e e

e e

X
e e

,1 ,1 ,2 ,1

,1 ,2 ,2 ,2

,1 ,3 ,2 ,3

1 1 2 1

1 2 2 2

1 3 2 3

...

...

...

. . ...

. . ...

. . ...

   

   

   

 
    

 
 

    
 
      
 
 
 
 
 
  

 

 

 
. (17) 

Теперь рассмотрим процесс получения ответа из 
предварительно обученной сети. Получение ответа от 
сети связано прежде всего со считыванием выходного 
вектора  R , при подаче на вход соответствующего 

входного вектора  S . Обозначим через  S *  новый 
вектор входных стимулов или точнее паттерн. Тогда 
процесс извлечения ответа из сети будет описываться 
следующим перемножением матриц: 

     R S X
c

*1
     ,  (18) 

где c – это фактор нормализации. В качестве фактора 
нормализации может быть взято просто число вход-
ных стимулов, или любая другая функция. Обычно он 
вычисляется по следующей формуле: 

n

kc *

1
   .   (19) 

Как мы видим из вышеприведенного материала, 
ГНС построена по принципу ОГАП и наследует все 
основные ее преимущества. А именно: сохранение 
информации носит распределенный характер по всей 
матрице голографического нейрона, вся информация 
находится в суперпозиции по отношению друг к дру-
гу, за счет суммирования матриц корреляции для од-
ного входного и выходного паттерна, благодаря чему 
достигается высокая плотность сохранения данных. 

4. МНОГОМЕРНАЯ ГОЛОГРАФИЧЕСКАЯ 
АССОЦИАТИВНАЯ ПАМЯТЬ (МГАП) 
ГНС Сазерленда [16], описанные в предыдущей 

главе,  явилась одной из первых пионерских работ по 
голографической нейронной ассоциативной памяти. 
Рассмотренная Ханом  [17], многомерная ассоциатив-
ная память обобщает в себе логику ГНС работающей 
с данными на двумерной плоскости, и представляет 
данные в форме многомерных комплексных чисел как 
точек на гиперсфере. Таким образом формула для 
одного отдельного стимула имеет следующий вид:  

d

j j k
j

i

k kS e

1

,  

  

 
 
 
 


 .  (20) 

Стимул представляет из себя функцию от 

 k k k
k dS 1 2 1, , ,     . При этом каждый из фазовых 

компонентов k
j  это сферическая проекция вдоль оси 

ji . Амплитудное значение k  несет тоже значение 

что и в ГНС. Используя формулу для одного стимула 
можно получить выражения для набора входных зна-
чений (паттерна) и соответствующих им ответов: 

d d d

j j j j j j n
j j j

i i i

kS e e e

1 1 1

,1 , 2 ,  

1 2, , ,  

       
       
     
     

 
   

     
 
 
 

, 

d d

j j j j
j j

i i

R e e

1 1

,1 ,2 

1 2[ , , 

    
    
   
   
 

    

d

j j m
j

i

ke

1

,  

, ]

 
 
 
 


  .  (21) 

В целом логика для кодирования и извлечения 
данных из такой памяти остается такой же, как и для 
ГНС. Формулы получения матрицы корреляции и 
получения ответа аналогичны соответствующим фор-
мулам (17), (18), (19), для ГНС. В целом МГАП наи-
более точно соответствует ОГАП. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
Голографические нейронные сети – в некоторых 

аспектах более мощные и удобные, чем традицион-
ные типы нейросетей. Стоит отметить простоту их 
использования, а также их быструю обучаемость. В 
статьях Роберта Мангера [18] [19] [20], приводятся 
результаты практического применения ГНС, а так же 
их анализ. В сравнении с ТНС, диапазон возможности 
их применения шире, к примеру, в работе [19] показа-
но использование ГНС для сжатия информации, на 
что не способны ТНС. Однако во многих случаях, как 
указывается в [18], их применение требует учета осо-
бенностей ГНС. Заложенные базовые принципы по-
строения таких сетей из классической голографии, 
дает ряд ценных свойств, таких как компактность 
хранения информации и использование комплексных 
чисел для работы с информацией, что во многих слу-
чаях является просто более удобным представлением, 
чем использование вещественных чисел, а в некото-
рых ситуациях разрешает фундаментальные ограни-
чения.  

Следует так же отметить, что в статье не были 
затронуты и освещены достаточно глубоко темы по-
явления ошибки обучения и разбалансировки ГНС 
после записи в одну сеть большого количества пат-
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тернов [21], а также лишь вскользь была затронута 
тема бимодального способа представления данных 
[17] и уровня вероятности данных [21]. 

На сегодняшний день НИКЧ, ГНС и МГАП по-
лучили различные способы реализации. Имеются как 
программные пакеты, например, HNet созданный 
компанией AND Corporation, так и специализирован-
ные аппаратные решения [21], [13]. Активно обсуж-
даются и предлагаются решения на основе оптоэлек-
троники. 
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The main aim of this paper is to analyze modern trends in 
the sphere of a holographic associative memory based on neural 
networks, and to show how the optical holographic associative 
memory ideas have formed the basis of creating new digital 
neuron associative memory. At present the holographic neural 
networks still remain little-studied and have found a narrow 
application. There is not extensive scientific literature in the 
form of articles on this topic and specialized books are not prac-
tically available. All the existing programming packages and 
frameworks for working with holographic neural networks are 
pay, which significantly complicates their study. The paper 
considers evolution and transition from conventional neural 
networks to complex number neural ones and further to holo-
graphic neural networks and multidimensional holographic 
associative memory. 

Keywords: holographic associative memory, neural net-
works, complex neural networks, holographic neural networks, 
multidimensional holographic associative memory. 
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