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Мультимодальные нейроморфные модули 
на основе многоуровневой  
мемристорной логики

Н. Андреева, к. ф.‑ м. н.1, В. Лучинин, д. т. н.2, Е. Рындин, д. т. н.3

Рассматриваются вопросы адаптации мемристивных устройств 
с многоуровневым переключением сопротивления для использования 
в искусственных нейронных сетях в качестве электронных эквивалентов 
синапсов. Представлен программно‑ аппаратный подход к интеграции 
разработанных синаптических мемристивных структур в базовые 
нейроморфные модули.

Ф ормирование ключевых подходов нейроморфных 
систем подразумевает синтез концептуальных 
представлений о функционировании биологиче-

ских нейронных сетей, программных алгоритмов их реа-
лизации [1–4], протоколов передачи асинхронных потоков 
физиологических данных [5, 6], современной технологии 
мемристорных структур [7–10]; интеграцию многоуровне-
вой мемристорной логики в схемотехнические решения 
базовых нейроморфных модулей [11–12], а также изучение 
основных закономерностей их последующей самоорга-
низации и  синхронизации с  биологическими подсисте-
мами [13–16]. Интерес к развитию нейроморфных систем 
стимулируется необходимостью перехода к  массивным 
параллельным аналоговым вычислениям при организа-
ции искусственных нейронных сетей [17]. Использование 
классической архитектуры нейронных сетей с алгоритма-
ми глубокого машинного обучения на существующей ком-
пьютерной архитектуре при распараллеливании потока 
входных данных приводит к увеличению времени обуче-
ния, проблемам маршрутизации данных, становится край-
не неэффективным при работе с большими асинхронны-
ми потоками данных и  требует большого энергопотреб-
ления [18, 19].

Применение новой электронной компонентной ба-
зы и  архитектуры нейронных сетей третьего поколения, 
способных к  самообучению, позволяет рассчитывать 
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на повышение скорости обработки параллельного пото-
ка нейронных сигналов в режиме реального времени, при 
снижении общего энергопотребления и миниатюризации 
самих устройств. В настоящее время, мемристор рассма-
тривается в  качестве наиболее перспективного канди-
дата на  роль электронного эквивалента синапса в  архи-
тектуре нейроморфных систем. Несомненным преиму-
ществом мемристивных структур на основе тонких слоев 
оксидов металлов является их хорошая масштабируемость 
(наномасштабная топология до  ~2 нм), плотность запи-
си >0,7 Тб / см 2 [20]), обеспечивающая возможность инте-
грации в  СБИС, совместимых с  КМОП-технологией, при 
использовании в структуре активных и пассивных кросс-
бар (crossbar) массивов [12, 21]. Более того, использование 
мемристоров в  качестве новой электронной компонент-
ной базы обладает рядом преимуществ: более высокие 
скорости переключения между высокоомным и низкоом-
ным состояниями (85 пс для мемристоров на основе нитри-
дов [22]), бóльшая устойчивость к циклической деградации, 
меньшее энергопотребление (<10 фДж / операцию [23]).

Следует отметить, что главной трудностью при попыт-
ках использования мемристоров на  основе металлоок-
сидных структур в качестве резистивной памяти с низким 
энергопотреблением для рынка Интернета вещей являет-
ся вариабельность основных рабочих характеристик струк-
тур, обусловленная влиянием флуктуаций микроскопиче-
ских параметров. Более того, в настоящее время не суще-
ствует «универсального» мемристора, сочетающего в себе 
весь спектр заявленных преимуществ [24].

Тем не менее, при интеграции в нейроморфные моду-
ли в  качестве синаптического элемента, мемристивные 
структуры на основе тонких металлооксидных слоев обла-
дают исключительным преимуществом перед остальными 
элементами электронной компонентной базы, а именно, 
возможностью создания многоуровневых состояний. Та-
кая возможность обеспечивает аналоговую перестройку 
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веса синаптической связи и позволяет имплементировать 
основные модели синаптической пластичности на  аппа-
ратном уровне [25–26], включая модель пластичности, за-
висимую от  времени импульса  [27–28], долговременную 
потенциацию и  депрессию  [29, 30]. В  этом случае веса 
связей между нейронами изменяются физически (за счет 
аналоговой перестройки резистивного состояния мем-
ристора), а не на программном уровне, что значительно 
повышает эффективность обработки асинхронных пото-
ков входных данных.

Необходимо подчеркнуть, что использование коммер-
чески доступных технологий для эмуляции работы одно-
го синапса требует десятки устройств, что делает саму 
идею аппаратной реализации нейронных сетей с исполь-
зованием традиционной электронной компонентной ба-
зы бесперспективной.

В то же время конвергенция перспективных подходов 
к  созданию мемристивных гетероструктур позволяет со-
здавать мемристоры с уникальными адаптивными свой-
ствами в широком диапазоне по сопротивлению [24, 31]. 
Под адаптивными свой ствами в данном случае подразуме-
вается возможность аналогового многоуровневого изме-
нения электрического сопротивления структуры под дей-
ствием приложенного напряжения и запоминание полу-
ченного таким образом резистивного состояния. Таким 
образом, можно сказать, что с позиций материаловедения, 

в  качестве основного тренда при аппаратной реализа-
ции нейронных сетей выступает разработка дизайна мно-
гоуровневых мемристивных систем с возможностью ана-
логовой перестройки между энергонезависимыми со-
стояниями по  сопротивлению в  широком диапазоне 
величин.

Ранее нами были разработаны мемристивные системы 
с многоуровневым резистивным переключением на основе 
тонкопленочных гетерогенных структур Pt / TiO2 / Al2O3 / Pt, 
в которых за счет сочетания особенностей электронного 
характера биполярного переключения с изменением кон-
центрации кислородных вакансий в активном слое дости-
галась аналоговая (многоуровневая) перестройка рези-
стивного состояния в диапазоне семи порядков по вели-
чине (рис. 1) [32–34].

В статье освещены вопросы адаптации мемристивных 
устройств с многоуровневым переключением сопротивле-
ния для использования в искусственных нейронных сетях 
в качестве электронных эквивалентов синапсов. Представ-
лен программно- аппаратный подход к интеграции разра-
ботанных синаптических мемристивных структур в базо-
вые нейроморфные модули.

Изложение материала организовано следующим об-
разом: в первой части статьи описывается идеология по-
строения спайковой нейронной сети прямого распро-
странения на базе разработанных мемристивных структур 

Рис. 1. Схематичное пояснение физических механизмов, лежащих в основе работы мемристивных систем с мно‑

гоуровневым резистивным переключением на основе тонкопленочных гетерогенных структур Pt / TiO2 / Al2O3 / Pt
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с  многоуровневым переключением сопротивления, при-
водятся результаты компьютерного моделирования ра-
боты такой сети для решения задач классификации ви-
део- и  аудиосигналов. Во  второй части приводятся схе-
мотехнические решения для основных блоков нейронной 
сети, а  также результаты SPICE-моделирования их рабо-
ты. В  третьей части представлены возможные вариан-
ты решений, обеспечивающих мультимодальность ра-
боты представленного варианта базового нейроморф-
ного модуля.

Компьютерное моделирование 
спайКовых нейронных сетей на основе 
многоуровневых мемристивных 
синапсов для распознавания 
пространственно- временных Корреляций 
в потоКе входных данных
Спайковые нейронные сети прямого распространения рас-
сматриваются в качестве наиболее физиологически реали-
стичной модели биологических нейронных сетей. В таких 
сетях модели нейронов обмениваются между собой корот-
кими импульсами, или спайками, распространение кото-
рых по сети определяется набором временных задержек. 
Их наличие является ключевым моментом, поскольку по-
зволяет обрабатывать информацию в соответствии с из-
вестными базовыми алгоритмами работы биологических 
нейронных сетей, а также имплементировать механизмы 
обучения и памяти. Как правило, для обучения спайковых 
нейронных сетей используются хеббоподобные правила, 
определяющие усиление или ослабление синаптической 
связи между нейронами и являющиеся, по сути, самоорга-
низующимися алгоритмами, реализующими обучение без 
учителя. Следует отметить, что реализация самообучаю-
щихся спайковых нейронных сетей на существующей ком-
пьютерной архитектуре подразумевает распараллелива-
ние потока входных данных (на количество используемых 
ядер) для повышения скорости обработки и крайне неэф-
фективна при работе с большими потоками данных.

В качестве модели спайковой нейронной сети для ап-
паратной реализации на базе мемристивных синапсов бы-
ла выбрана архитектура перцептрона со встроенными ме-
ханизмами обучения без учителя. Работа спайковой ней-
ронной сети поясняется на рис. 2. На вход сети поступает 
асинхронный поток импульсов (спайков) с динамическо-
го видеодатчика DVS (dynamic vision sensor, используется 
в протезах сетчатки для отслеживания движения). В дан-
ном случае нами был сгенерирован тестовый набор дан-
ных для эмуляции траектории движения сферы в восьми 
направлениях. Таким образом, входные данные представ-
ляли собой массив импульсов (28 × 28) с приемной части 
динамического видеодатчика. Изменению состояния пик-
села приемной части видеодатчика соответствует собы-
тие, или генерация спайка нейроном входного слоя сети. 

Каждый выходной нейрон соединен со всеми пикселами 
входной матрицы синапсами. Выходной нейрон работает 
по принципу «интегрировать –  и –  сработать» с утечками. 
Нейрон генерирует выходной импульс, если за время τleak 
происходит превышение заданного уровня (ITH) сигнала 
на его входе u. Между двумя входными импульсами (спай-
ками) значение сигнала u на входе нейрона получается ре-
шением уравнения:

u+ leak

du
dt

=0.

Обновление (апдейт) состояния нейрона происходит 
только в моменты поступления на его вход импульсов tspike. 
Уровень сигнала на входе нейрона в момент поступления 
импульса определяется:

u=u exp
tspike –tlastspike

tleak
+ ,

где ω –  изменяющийся вес связи (синапса) входного пик-
села с нейроном (правила изменения веса связи изложе-
ны ниже).

После того как уровень входного сигнала u нейрона пре-
высит пороговый, генерируется выходной импульс, кото-
рый поступает на все связи (синапсы) сети. Значение сиг-
нала u обнуляется и не изменяется в течение времени TREF 
(рефрактерный период).

Для интеграции механизмов обучения без учителя в рас-
сматриваемую модель нейронной сети использовались 
два правила. Первое правило  –  это модифицированная 
«модель пластичности, зависимой от  времени импуль-
са» (STDP), суть которой состоит в  том, что в  момент ге-
нерации выходного импульса (post-spike) нейроном веса 
всех связей (синапсов) сети уменьшаются на величину Δω– 
(т.  н.  антихеббовское правило), за  исключением тех свя-
зей (синапсов), на  которые был подан входной импульс 
(pre-spike) в течение промежутка времени TLTP до момен-
та генерации выходного импульса. Вес связей (синапсов), 
на которые поступил входной импульс в промежуток вре-
мени t < TLTP, увеличивается на величину Δω+. Обновление 
(апдейт) весов связей происходит в момент генерации вы-
ходного импульса по правилам:

+ = + exp +
min

max min

,

– = exp max

max min

,

+ >0, + 0, <0, 0  –  параметры связи, обеспечиваю-
щие оптимальную работы нейронной сети. max  и  min (>0) –  
максимально и  минимально возможные значения веса 
связи.
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Второе правило обучения –  это «латеральное торможе-
ние» (или латеральное ингибирование) нейронов, заклю-
чающееся в том, что в момент генерации выходного им-
пульса  каким-либо нейроном дезактивируются (ингиби-
руются) все оставшиеся нейроны сети на  время Tinhibit 
(время ингибирования). В течение этого промежутка вре-
мени нейроны перестают интегрировать входной сигнал u. 
Время ингибирования складывается с периодом рефрак-
терности нейрона TREF, если TINH <TREF. Предполагается, что 
в начальный момент времени веса связей равномерно рас-
пределены.

Для оптимизации параметров связей и характеристи-
ческих временных периодов нейронной сети с  целью их 
дальнейшего использования при схемотехническом моде-
лировании, было проведено компьютерное моделирова-
ние ее работы при решении задач по определению нали-
чия пространственно- временной корреляции во входном 
потоке данных. Пространственно- временная корреляция –  
это, фактически, наличие определенных существенных 
черт во входном сигнале, которые нейронная сеть «учится» 

распознавать. Следует отметить, что для этого сеть долж-
на обладать «рабочей памятью», временной масштаб ко-
торой сравним с  характерным временем пространствен-
но- временного образа входного сигнала, и,  как прави-
ло, составляет сотни миллисекунд при миллисекундных 
длительностях спайков и времен их распространения [35]. 
Этот вид памяти является своего рода оперативной памя-
тью, в отличие от долговременной памяти, реализуемой 
в процессе обучения и обусловленной медленными изме-
нениями синаптических весов.

При компьютерном моделировании спайковой ней-
ронной сети использовался объектно- ориентированный 
подход, в рамках которого нейронная связь (или синапс) 
рассматривается в качестве объекта низкого уровня (low 
level object), ее параметры содержат информацию о  те-
кущем весе и времени наступления события (генерации 
спайка) на  входе сети. Нейронные связи являются со-
ставной частью объектов более высокого уровня  –  ней-
ронов сети (интеграторов с утечкой и адаптивным поро-
гом). Каждый нейрон обладает своим массивом связей, 

Рис. 2. Схема работы спайковой нейронной сети для распознавания траекторий движения сферы с эмулятора дина‑

мического видеодатчика
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а  также соответствующим набором постоянных призна-
ков: порогом срабатывания, периодом рефрактерности, 
временем ингибирования, и  переменным признаком  –  
временем последнего срабатывания (для последующей 
реализации алгоритмов латерального ингибирования 
и  периода рефрактерности). Событие на  входе нейрона 
приводит к  перерасчету уровня сигнала, при превыше-
нии порога производится перерас-
пределение текущих весов его связей 
в соответствии с моделью синаптиче-
ской пластичности, зависимой от вре-
мени импульса. Таким образом, веса 
связей нейрона, для которых время 
между входным событием и превыше-
нием порога на постнейроне (т. е. ге-
нерацией выходного спайка) нахо-
дится в пределах STDP окна, увеличи-
ваются, в то время как веса остальных 
связей уменьшаются (рис. 2). Каждый 
постнейрон сети обрабатывается не-
зависимо от других нейронов, за ис-
ключением тех случаев, когда исполь-
зуются алгоритмы латерального ин-
гибирования.

Изложенный выше подход к моде-
лированию был применен при раз-
работке программного комплекса 
реализации спайковой нейронной 
сети для распознавания простран-
ственно- временных корреляций 
в аудио- и визуальном потоках вход-
ных данных с  использованием сре-
ды исполнения Java Virtual Machine 
(Oracle). В  качестве языка програм-
мирования использовался объект-
но- ориентированный язык Kotlin. 
Был написан эмулятор входных дан-
ных с  динамического видеодатчика, 
сгенерированы обучающие наборы 
данных, первый содержал различные 
траектории движения сферы в  поле 
зрения виртуального DVS-датчика. 
Второй набор данных был скомпи-
лирован из  10 тыс. звуковых паттер-
нов сирен, криков и  бьющихся сте-
кол. Предполагалось, что в качестве 
синапсов используются мемристив-
ные устройства, которые обеспечи-
вают модуляцию силы синаптической 
связи путем изменения проводимо-
сти в широком диапазоне весов (в на-
шем случае в диапазоне трех-четырех 
порядков величины). Разработанная 

модель спайковой нейронной сети с алгоритмами самооб-
учения демонстрировала устойчивость к воздействию шу-
ма и  позволяла определять наличие пространственно- 
временных корреляций в  аудио- и  визуальных данных. 
В качестве примера на рис. 3. приведена блок-схема сети 
и представлены характерные паттерны, формирующиеся 
на выходном слое сети в ответ на различные траектории 

Рис. 3. Блок‑схема сети с примерами характерных паттернов, формирую‑

щихся на выходном слое сети в ответ на различные траектории движения 
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движения сферы. Моделирование спайковой нейронной 
сети с  алгоритмами самообучения позволило оценить 
значения рефрактерного периода TREF, характерных вре-
мен латерального торможения TINH и окна пластичности 
при заданном диапазоне изменения синаптических весов 
(выбранном в середине рабочего диапазона структур и со-
ставляющем три порядка по величине сопротивления). Ха-
рактерные значения основных рабочих параметров сети 
при классификации аудио- и видеосигналов из представ-
ленных наборов данных приведены в табл. 1.

Как следует из результатов компьютерного моделиро-
вания, несмотря на то, что выбранная архитектура спай-
ковой нейронной сети является универсальной, то есть по-
зволяет успешно решать задачи по определению наличия 
пространственно- временных корреляций в потоках вход-
ных данных разной природы, характерные времена про-
странственно- временных образов, определяющие, в  ко-
нечном счете, рабочие параметры сети, существенно от-
личаются для разных типов сигналов. Таким образом, для 
обеспечения опции мультимодальности нейроморфно-
го модуля на базе мемристорной логики требуется поиск 
и разработка решений по адаптивной самонастройке ос-
новных рабочих параметров сети.

схемотехничесКое моделирование 
спайКовых нейронных сетей на основе 
многоуровневых мемристивных 
синапсов для распознавания 
пространственно- временных Корреляций 
в потоКе входных данных
С использованием результатов компьютерного модели-
рования были предложены схемотехнические решения 
аппаратной реализации нейроморфных модулей с  про-
странственно- распределенной архитектурой «коммута-
тор – мемристор», исключающих использование проме-
жуточных программных звеньев и устойчивых к вариации 

параметров и  наличию шума в  потоке входных дан-
ных [36].

В предлагаемой концепции схема пренейрона по каж-
дому событию (любое изменение входного уровня) фор-
мирует одиночный импульс с коротким передним фрон-
том и  экспоненциально затухающим задним фронтом, 
обеспечивающим возможность определения по текуще-
му уровню экспоненциально спадающего напряжения 
интервала времени, прошедшего с  момента наступле-
ния события до текущего момента. Это позволяет инте-
грировать сигналы на входах постнейронов с учетом дан-
ных о моментах наступления событий, а также задавать 
временной интервал, определяющий алгоритм реализа-
ции синаптической пластичности, зависимой от времени 
спайка. Электронный аналог синапса образован мемри-
сторным элементом и элементом коммутации (электрон-
ный ключ), который осуществляет подачу на мемристор 
экспоненциально спадающего спайка пренейрона в  ре-
жиме интегрирования или сигнала обратной связи при 
срабатывании постсинаптического нейрона.

Для обеспечения мультимодальности нейроморфных 
модулей было разработано решение для схем постней-
ронов, позволяющее настраивать периоды рефрактер-
ности и ингибирования, а также порог их срабатывания, 
в  соответствии с  характерными временами простран-
ственно- временных корреляций во входном потоке дан-
ных. В случае сигналов с динамического видеодатчика, 
логично предположить, что характерные времена будут 
определяться скоростью движения объектов  [37]. Для 
аудиосигналов, в первом приближении, можно отталки-
ваться от длины анализируемого фрейма, то есть сколь-
зящего «окна», разбивающего поток входных аудиодан-
ных на заданные промежутки времени.

Постнейрон, принципиальная схема которого приве-
дена на рис. 4, включает аналоговый сумматор на осно-
ве операционного усилителя DA1, компаратор DA2, опре-
деляющий порог срабатывания постнейрона VTH, и фор-
мирователи импульсов, задающие длительности периода 
рефрактерности VREF, латерального ингибирования VINH 
и импульса системы обратной связи VOUT.

Важной отличительной особенностью данной схемы 
постнейрона является «блок управления» на элементах 
VT3 –  VT5, R3 –  R6, обеспечивающий адаптивную настрой-
ку периодов рефрактерности и  ингибирования в  соот-
ветствии с  частотой сэмплирования VSMP входного сиг-
нала нейросети.

Следует отметить, что введение частоты сэмплиро-
вания входного сигнала для асинхронной событийно- 
управляемой нейронной сети рассматривается нами в ка-
честве одного из потенциальных вариантов схемотехни-
ческого решения, обеспечивающего мультимодальность 
нейроморфных модулей (то  есть возможность исполь-
зования одного и того же модуля для решения разного 

Таблица 1. Рабочие параметры нейронной сети, опреде‑

ленные из результатов компьютерного моделирования

Тип входных 

данных

Параметр спайковой  

нейронной сети

ITH, 

тыс.

ΤLTP, 

мс

TREF, 

мс

TINH, 

мс

τleak, 

мс

Определение 

траектории 

движения 

сферы

40 2 10 1,5 128

Распознавание 

звукового 

паттерна

2 500 128 192 44,8 179,2



78 ЭЛЕКТРОНИК А наука | технология | бизнес №9 (00200) 2020

Искусственный Интеллект  www.electronics.ru

рода задач). Очевидно, что для аудиосигналов часто-
та сэмплирования входного сигнала определяется дли-
ной фрейма.

Уровень управляющего сигнала VTD на  входе блока 
управления определяет сопротивления каналов тран-
зисторов VT4, VT5, включенных в RC-цепи C2, R5 и C3, R6 
формирователей импульсов, задающие длительности 
импульсов периодов рефрактерности VREF и  латераль-
ного ингибирования VINH. Входное напряжение VTD за-
дается «формирователем управляющего напряжения» 
(см. рис. 4), общим для всех нейронов сети, и подается 
параллельно на  блоки управления всех постнейронов. 

В состав формирователя управляющего напряжения VTD 
входят:
 •  формирователь импульсов записи управляющего 

уровня;
 •  формирователь измерительных импульсов;
 •  пиковый детектор.
Результаты схемотехнического моделирования фор-

мирователя управляющего напряжения представлены 
на  рис.  5, в  качестве вариантов рассматриваются харак-
терные для распознавания речи длины фреймов (периодов 
сэмплирования входного сигнала): 64 мс (рис. 5а) и 32 мс 
(рис.  5б). Формирователь на  элементах VD1, C4, R7, DA3 

по  каждому импульсу сэмплирова-
ния (синие графики на рис. 5) синте-
зирует измерительный импульс с ко-
ротким передним и экспоненциально 
спадающим задним фронтом (зеле-
ные графики на  рис.  5). При этом 
по заднему фронту импульса сэмпли-
рования формирователь на  элемен-
тах DD8  –  DD11 вырабатывает корот-
кий импульс записи управляющего 
уровня, открывающий транзистор-
ный ключ VT 7, через который кон-
денсатор С5 пикового детектора 
DA4 заряжается до  текущего напря-
жения заднего фронта измеритель-
ного импульса, определяемого дли-
тельностью импульса сэмплирова-
ния. По окончании импульса записи 
транзисторный ключ VT 7 закрывает-
ся, предотвращая разряд конденсато-
ра С5, а управляющее напряжение VTD 
с выхода пикового детектора DA4 по-
ступает на  блоки управления перио-
дами рефрактерности и латерально-
го ингибирования всех постнейро-
нов сети. Таким образом, изменение 
во времени управляющего напряже-
ния VTD представляет собой нижнюю 
огибающую измерительных импуль-
сов и пропорционально частоте сэм-
плирования.

Блок-схема одного из возможных 
алгоритмов адаптивной итерацион-
ной самонастройки VTH приведена 
на рис. 6. После установки исходных 
значений параметров (блок  1), пред-
усматривающей в  качестве началь-
ного максимальное значение поро-
га VTH = VTHmax, на  каждой итерации 
выполняется цикл обучения нейросе-
ти (блок 2) с последующим анализом Рис. 4. Постнейрон с формирователем управляющего напряжения

VT1

V
OUT

V
TD

V
DD

V
SMP

V
RRAM

V
TH

DD2

DA2

DD3

R2

C1

VT6

VT5

VT7

V
REF

DD6 DD7

R6R4

R1

C3

VT4VT3

R3

VT2

V
INH

DD4 DD5

Формирователи импульсов

Блок управления

Формирователь управляющего напряжения

+

−

DA4

C5R8
R7

+

−DA3
VD1DD8 DD9 DD10

DD11

+

−

C2

R5

DA1

DD1

VS1
+

−

V
INH1

V
INH2

C4



Ф
о

к
у

с
 н

о
м

е
р

а

№9 (00200) 2020 ЭЛЕКТРОНИК А  наука | технология | бизнес  79

Искусственный Интеллект  www.electronics.ru

результатов обучения тестовыми сигналами (блоки 3, 4) 
с использованием в качестве критерия качества обучения 
числа сработавших постнейронов Nj в  выходных паттер-
нах тестовой последовательности.

Если число сработавших постнейронов Nj хотя бы в од-
ном выходном паттерне тестовой последовательности 
не  удовлетворяет заданному условию (блок 4), текущая 
тестовая последовательность прерывается, значение по-
рога VTH уменьшается на заданный шаг ΔVTH с последую-
щим переходом к новой итерации цикла обучения сети. 
Данный итерационный процесс повторяется до  тех пор, 
пока заданное в блоке 4 условие не выполнится для всех 
сигналов тестовой последовательности. При наступле-
нии данного события текущее значение порога VTH со-
храняется в памяти, а нейросеть переключается из режи-
ма обучения и тестирования в рабочий режим с помощью 

бинарного сигнала F (F = 0 –  режим обучения, F = 1 –  рабо-
чий режим).

Алгоритм, представленный на  рис.  6, не  гарантирует 
глобального оптимума самонастройки порога срабаты-
вания нейронов, но благодаря использованию простого 
критерия в блоке 4 обеспечивает сходимость итерацион-
ного процесса за конечное число итераций. При этом эф-
фективность самонастройки порога и  число итераций 
в значительной степени определяются используемыми по-
следовательностями обучающих и тестовых сигналов.

Функциональная схема аппаратной реализации рассмо-
тренного алгоритма адаптивной самонастройки порога 
срабатывания нейронов приведена на рис. 7.

Выходные сигналы всех постнейронов нейроморфно-
го модуля VOUT подаются на аналоговый сумматор R1 – R6, 
DA1, выходное напряжение которого в  текущий момент 

Рис. 5. Результаты схемотехнического моделирования формирователя управляющего напряжения для периодов сэм‑

плирования входных сигналов 64 мс (а) и 32 мс (б): синие графики –  импульсы сэмплирования VSMP; фиолетовые гра‑

фики –  импульсы записи управляющего уровня; зеленые графики –  измерительные импульсы; красные графики –  

выходное управляющее напряжение VTD
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времени равно числу сработавших постнейронов, умно-
женному на амплитуду выходного импульса нейрона. Ком-
паратор DA2 осуществляет сравнение выходного напря-
жения сумматора с  опорным напряжением V0, реализуя 
условный блок 4 алгоритма на  рис.  6. Логический блок 
DD3 –  DD5 формирует счетные импульсы и импульсы сбро-
са счетчика тестовых сигналов DD8 на основе выходного 
сигнала компаратора DA2 по импульсам сопровождения 
тестовых сигналов, вырабатываемых источником тестовых 
сигналов. Состояние счетчика DD8 увеличивается на еди-
ницу только при выполнении заданного условия (блок 4 
на рис. 6) для текущего тестового сигнала. Если условие 
для очередного тестового сигнала не выполняется, счет-
чик DD8 сбрасывается в нулевое состояние. При выполне-
нии заданного условия для всех тестовых сигналов схема 
совпадения DD9 идентифицирует данное событие, выда-
вая импульс, переключающий защелку DD10, устанавли-
вающую сигнал режима работы нейросети F в состояние 
F = 1, соответствующее рабочему режиму. До наступления 
данного события F = 0 и нейросеть функционирует в режи-
ме обучения и тестирования.

Схема предусматривает три источника входных сигна-
лов нейросети:
 •  источник обучающих сигналов;
 •  источник тестовых сигналов;
 •  рабочий входной сигнал VIN.
Источники обучающих и тестовых сигналов, помимо ос-

новных выходных шин, имеют управляющий вход запуска 
и выход окончания обучающей или тестовой последова-
тельности. На очередной итерации запуск обучающей по-
следовательности осуществляется импульсом VLS, форми-
руемым либо импульсом сброса счетчика тестовых после-
довательностей DD8 при невыполнении заданного условия 
(блок 4 на рис. 6), либо импульсом, формируемым блоком 
R7, C1, DD1 при включении напряжения питания (или при-
нудительном перезапуске системы кнопкой S1). По окон-
чании обучающей последовательности источник обучаю-
щих сигналов выдает импульс VLF, поступающий на управ-
ляющий вход источника тестовых сигналов и запускающий 
тестовую последовательность.

Переключение входной шины нейроморфного модуля 
между тремя источниками входных сигналов выполняется 
мультиплексором DD6 с помощью управляющих сигналов 
режима работы F и сигнала окончания обучающей после-
довательности VLF в соответствии с табл. 2.

Автонастройка порога срабатывания нейронов VTH осу-
ществляется реверсивным счетчиком DD7 и цифро-анало-
говым преобразователем (ЦАП) DA3. В исходный момент 
времени (при включении питания или принудительном 
сбросе) блок R7, C1, DD1 выдает импульс на вход S ревер-
сивного счетчика DD7, устанавливающий на выходе счет-
чика максимальное значение, соответствующее макси-
мальному напряжению порога VTH на выходе ЦАП DA3. При 

Рис. 6. Блок‑схема алгоритма адаптивной самонастрой‑

ки порога срабатывания нейронов
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Nmin – минимально допустимое число сработавших 
постнейронов в выходном паттерне;
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j := 0; j, J – номер и общее число тестовых сигналов;
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невыполнении заданного условия в режиме тестирования 
формируемый элементом DD5 импульс сброса счетчика 
тестовых сигналов DD8 параллельно поступает на  счет-
ный вход реверсивного счетчика, уменьшая его состояние 
на единицу и приводя к уменьшению порога VTH на выхо-
де ЦАП на ΔVTH. Напряжение порога срабатывания ней-
ронов VTH в процессе самонастройки подается на соответ-
ствующие входы компараторов всех постнейронов сети.

Важно отметить, что один формирователь управляю-
щего напряжения (см. рис. 4) и один блок адаптивной са-
монастройки (см. рис. 6, 7) управляют порогом срабаты-
вания и длительностью периодов рефрактерности и лате-
рального ингибирования нейронов всей сети. При этом 
данные управляющие узлы являются асинхронными ана-
лого- цифровыми устройствами, вследствие чего их ис-
пользование в реальных нейросетях с достаточно большим 
числом нейронов обеспечит повышение функциональ-
ности, не  приводя к  заметному росту общего энергопо-
требления.

В перспективе предлагаемый подход может быть поло-
жен в основу интегральной реализации спайковых нейрон-
ных сетей прямого распространения с  использованием 
принципа равномерного пространственного распреде-
ления на кристалле многоуровневых мемристивных эле-
ментов и нейроморфных схем управления ими, в том чис-
ле позволит повысить регулярность топологии и  сокра-
тить затраты на проектирование.
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