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ваний в области инженерного проектирования, производства и применения вычислительных си-
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Введение 

Масштабные работы мировых лидеров в об-

ласти разработки и производства вычисли-

тельной техники с программной эмуляцией 

искусственных нейронных сетей (ИНС) на 

базе CPU (Central Processing Unit), GPU 

(Graphics Processing Unit), TPU (Tensor 

Processing Unit), FPGA (Field-Programmable 

Gate Array) достигли значительных успехов. 

Однако, по основным техническим характе-

ристикам, прежде всего по энергоэффектив-

ности, этот способ реализации ИНС прибли-

зился к своему теоретическому пределу. По 

указанной причине активно развиваются и 

средства непосредственной аппаратной реа-

лизации принципов функционирования ИНС, 

как на цифровой (специализированные нейро-

морфные процессоры), так и аналоговой эле-

ментной базе. Наиболее перспективной эле-

ментной базой в настоящее время являются 

наноразмерные мемристоры. Работы в данной 

области достигли уровня распределенных си-

стем. Состояния исследований в данном 

направлении представлено ниже. 

«Атомарным» компонентом любой рас-

пределенной масштабируемой системы явля-

ется микропроцессор. Именно микропроцес-

сор выполняет те вычислительные задачи, ко-

торые на него возлагает устройство управле-

ния всей распределенной системой. Мемри-

сторы позволяют создавать специализирован-

ные микропроцессоры для выполнения век-

торно-матричного умножения, являясь таким 

же «атомарным» компонентом для специали-

зированных вычислительных систем, работа-

ющих на основе принципов ИНС - нейроком-

пьютеров и супернейрокомпьютеров [1, 2]. 

ИНС очень требовательны к вычислительной 

мощности средств их реализации. Для того, 

чтобы обрабатывать информацию быстрее, 

чем компьютеры на базе CPU, необходимо 

применять графические процессоры с не-

сколькими ядрами или тензорные процессоры 

– GPU и TPU. По сравнению с CPU, они поз-

воляют более эффективно распараллеливать 

вычисления, что значительно ускоряет работу 

глубоких ИНС. TPU – это процессоры, в ос-

нове которых лежат аппаратные ускорители 

матричного умножения, называемые тензо-

рами [3]. Названная операция наиболее часто 

повторяется в ИНС (умножения вектора вход-

ных данных нейрона на матрицу весовых ко-

эффициентов синапсов). TPU процессоры 

имеют близкие к GPU показатели производи-

тельности [4]. Реконфигурируемые FPGA яв-

ляются хорошей альтернативой рассмотрен-

ным процессорам, для ускорения моделей 

DNN (Deep Neural Network) [5]. Они позво-

ляют обеспечить параллелизм выполнения 

операций за счет системы вентилей. FPGA 

предназначены для обработки нерегулярного 

параллелизма и нестандартных типов инфор-

мации, что хорошо вписывается в современ-

ные тенденции развития CNN (Convolutional 

Neural Network) [6]. Аппаратная реализация 

ИНС в настоящее время является очень пер-

спективным направлением, так как она позво-

ляет с наибольшей точностью реализовать ра-

боту биологического аналога. Кроме того, эти 

системы обладают низким потреблением 
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энергии и высокой скоростью обработки ин-

формации 

 Как было сказано выше, при аппаратной 

реализации ИНС в качестве базовых компо-

нентов наилучшим образом подходят мемри-

сторы – новые элементы, которые естествен-

ным образом реализуют функции синапсов 

нейронов ИНС различного назначения. 

Мемристор – энергонезависимый перемен-

ный резистор. Он может изменять свое сопро-

тивление и сохранять его продолжительное 

время без затрат энергии. Программирование 

мемристора осуществляется напряжением 

или током. Запрограммированная информа-

ция сохраняется до тех пор, пока не будет 

применено следующее входное напряжение 

или ток [7].  

Создание и применение в вычислительных 

системах нового поколения мемристивных 

устройств с распределённой архитектурой 

позволит значительно ускорить обработку ин-

формации и вывести выполнение функций ис-

кусственного интеллекта техническими сред-

ствами на значительно более высокий уро-

вень [8, 9]  

 

Архитектуры распределенных и масшта-

бируемых вычислительных систем 

Распределенной является вычислительная си-

стема, компоненты которой расположены на 

разных компьютерах, объединенных в сеть, 

которые общаются и координируют свои дей-

ствия, передавая друг другу необходимые со-

общения для достижения общей цели. Для 

нормальной работы распределенных систем 

необходимо с достаточной точностью решать 

три сложные задачи: поддержание паралле-

лизма компонентов, преодоление отсутствия 

глобальных часов и управление независимым 

отказом компонентов. Когда компонент си-

стемы выходит из строя, вся система не 

должна выходить из строя [10]. 

Компьютерная программа, которая выпол-

няется в распределенной системе, называется 

распределенной программой, а распределен-

ное программирование – это процесс написа-

ния таких программ. Существует множество 

различных типов реализации механизма пере-

дачи сообщений, включая чистый HTTP 

(HyperText Transfer Protocol), RPC-подобные 

(Remote Procedure Call) соединители и оче-

реди сообщений [11]. 

Распределенные вычисления относятся к 

использованию распределенных систем для 

решения вычислительных задач. В распреде-

ленных вычислениях проблема делится на 

множество задач, каждая из которых реша-

ется одним или несколькими компьютерами, 

которые взаимодействуют друг с другом по-

средством передачи сообщений. Помимо по-

нятия «распределённые вычисления» суще-

ствует понятие «параллельные вычисления». 

Эти понятия схожи, одна и та же система мо-

жет характеризоваться как «параллельная» 

так и «распределённая». Параллельные вы-

числения можно рассматривать как особую 

форму распределенных вычислений, а рас-

пределенные вычисления можно рассматри-

вать как слабо связанную форму параллель-

ных вычислений. Однако разница в них есть. 

Так, при параллельных вычислениях, все про-

цессоры могут иметь доступ к общей памяти 

для обмена информацией между процессо-

рами. В распределенных вычислениях каж-

дый процессор имеет свою собственную част-

ную память (распределенную память). Обмен 

информацией происходит путем передачи со-

общений между процессорами. 

 

Основные характеристики распределен-

ных систем 

A. Масштабируемость – способность си-

стемы, процесса или сети расти и справляться 

с возрастающим спросом на обработку ин-

формации. Любая распределенная система, 

которая может постоянно развиваться, чтобы 

поддерживать растущий объем работы, явля-

ется масштабируемой. 

Масштабирование системы может потре-

боваться по многим причинам, таким как уве-

личение объема информации или увеличение 

объема работы, например, количества тран-

закций. Для пользователей желательно осу-

ществление масштабирования без потери 
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производительности системы, процесса или 

сети. 

Как правило, производительность си-

стемы, разработанной как масштабируемая, 

снижается с увеличением размера системы 

из-за затрат времени на управление и на про-

хождение сигналов между компьютерами по 

каналам связи. В более общем случае некото-

рые вычислительные задачи не могут быть 

распределены, либо из-за присущей им ато-

марной природы, либо из-за какого-то техни-

ческого ограничения в конструкции системы. 

В какой-то момент такие задачи ограничат 

рост скорости вычислений, достигаемое за 

счет их распределения по компонентам. Мас-

штабируемая архитектура системы, процесса 

или сети позволяет избежать такой ситуации 

за счет равномерно распределяемой нагрузки 

на все участвующие в работе компоненты 

[12]. 

Существует два основных вида масштаби-

рования – горизонтальное и вертикальное. Го-

ризонтальное масштабирование произво-

дится путем добавления большего количества 

серверов в пул ресурсов. Вертикальное мас-

штабирование производится путем добавле-

ния большей мощности к существующему 

серверу. На практике более эффективным яв-

ляется первое из них [12]. 

По определению, приведенному в стан-

дарте [13], надежность – это свойство объекта 

сохранять во времени способность выполнять 

требуемые функции в заданных режимах и 

условиях применения, технического обслу-

живания, хранения и транспортирования. Ос-

новные стандартные показатели надежности: 

средняя наработка до отказа Тср и (или) веро-

ятность безотказной работы Р(t) [14]. 

В ряде зарубежных публикаций в качестве 

характеристики надежности распределенных 

вычислительных систем применяют ее отка-

зоустойчивость: «распределенная система 

считается надежной, если она продолжает 

предоставлять свои услуги даже при отказе 

одного или нескольких программных, или ап-

паратных компонентов» [15]. Надежность 

представляет собой одну из основных харак-

теристик любой распределенной вычисли-

тельной системы [16].  

B. Доступность – это время, в течение ко-

торого система остается работоспособной для 

выполнения требуемой функции в определен-

ный период. Это мера процента времени, в те-

чение которого система, услуга или машина 

остается работоспособной в нормальных 

условиях [9] (по стандарту РФ [13] аналог до-

ступности - гамма процентная наработка 

между отказами). 

 Надежность – это доступность в течение 

долгого времени с учетом всего спектра воз-

можных реальных условий, которые могут 

возникнуть [9]. 

C. Надежность в сравнении с доступно-

стью. Если система надежна, то она доступна. 

Однако, если система доступна, она не обяза-

тельно надежна. Другими словами, высокая 

надежность способствует высокой доступно-

сти, но можно достичь высокой доступности 

даже с ненадежным объектом, минимизиро-

вав время ремонта (повысив ремонтопригод-

ность [13]) и обеспечив постоянную доступ-

ность запасных частей, когда они необхо-

димы [10]. 

D. Эффективность. Двумя стандартными 

показателями эффективности распределен-

ной информационной системы являются 

время отклика (или латентность), обозначаю-

щее задержку получения на выходе первого 

информационного элемента, и пропускная 

способность, обозначающая количество ин-

формационных элементов, выданных систе-

мой за единицу времени. Эти два показателя 

соответствуют следующим удельным затра-

там: 

1. Количество сообщений, отправленных 

узлами системы, независимо от размера сооб-

щения. 

2. Размер сообщений, представляющих 

объем обмена информации. 

Сложность операций, поддерживаемых 

распределенными структурами (например, 

поиск определенного ключа в распределен-

ном индексе), может быть охарактеризована 

как функция одной из рассмотренных единиц 
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затрат. По мнению ряда исследователей, ана-

лиз распределенной структуры с точки зрения 

«количества сообщений» является слишком 

упрощенным. Он игнорирует влияние многих 

существенных факторов: топологию сети, 

нагрузку на сеть и ее вариации, возможную 

неоднородность программных и аппаратных 

компонентов, участвующих в обработке и 

маршрутизации информации и т.д. Однако до 

настоящего времени не разработана адекват-

ная системная модель затрат, которая бы учи-

тывала все факторы производительности. По-

этому на практике применяются достаточно 

грубые оценки поведения распределенных си-

стем [17]. 

E. Удобство обслуживания или управля-

емость. Еще одним важным показателем при 

проектировании распределенной системы яв-

ляется простота ее эксплуатации и обслужи-

вания. Удобство обслуживания или управляе-

мость - это простота и скорость, с которой си-

стему можно отремонтировать или обслу-

жить; если время на исправление отказавшей 

системы увеличивается, то доступность сни-

жается. Для управляемости необходимо учи-

тывать простоту диагностики и понимания 

проблем при их возникновении, простоту вне-

сения обновлений или изменений, а также 

простоту эксплуатации системы (т.е. работает 

ли она регулярно без сбоев и исключений). 

Аналог управляемости по стандарту РФ [13] 

является ремонтопригодность. Свойство объ-

екта, заключающееся в его приспособленно-

сти к поддержанию и восстановлению состо-

яния, в котором объект способен выполнять 

требуемые функции, путем технического об-

служивания и ремонта. 

Раннее обнаружение неисправностей мо-

жет уменьшить или избежать простоя си-

стемы. Например, некоторые корпоративные 

системы могут автоматически вызывать сер-

висный центр (без вмешательства человека), 

когда в системе возникает системный сбой. 

Так как распределённая система оперирует 

несколькими процессорами, которые в свою 

очередь включают в себя несколько ядер, а за-

дачи могут разбиваться на отдельные потоки, 

необходимо уточнить термин многопроцес-

сорность [18].  

Многопроцессорность – это использова-

ние двух или более центральных процессоров 

(ЦП) в одной компьютерной системе [19, 20]. 

Этот термин также относится к способности 

системы поддерживать более одного процес-

сора или возможности распределять задачи 

между ними. На уровне операционной си-

стемы многопроцессорность иногда исполь-

зуется для обозначения выполнения несколь-

ких параллельных процессов в системе, при 

этом каждый процесс выполняется на отдель-

ном процессоре или ядре, в отличие от одного 

процесса в любой момент времени. При ис-

пользовании этого определения многопроцес-

сорность иногда противопоставляется много-

задачности, которая может использовать 

только один процессор, но переключать его 

на временные отрезки между задачами (т.е. 

система с разделением времени). Многопро-

цессорностью является реальное параллель-

ное выполнение нескольких информацион-

ных процессов с использованием более чем 

одного процессора. Многопроцессорность не 

обязательно означает, что один процесс или 

задача использует более одного процессора 

одновременно; для обозначения такого сцена-

рия обычно используется термин параллель-

ная обработка [21].  

В таксономии Флинна мультипроцессоры, 

как определено выше, являются MIMD-маши-

нами (multiple instruction stream / multiple data 

stream) [22, 23]. Поскольку термин «мульти-

процессор» обычно относится к тесно связан-

ным системам, в которых все процессоры сов-

местно используют память, мультипроцес-

соры не являются всем классом MIMD-ма-

шин, который также содержит мультикомпь-

ютерные системы с передачей сообщений 

[21]. Все категории Флинна представлены в 

таблице 1. 

Многопроцессорные системы классифи-

цируются в зависимости от того, как обраба-

тывается доступ к памяти процессора и явля-

ются ли системные процессоры одного типа 

или разных. 
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В слабосвязанных многопроцессорных си-

стемах каждый процессор имеет собственную 

локальную память, каналы ввода/вывода (I/O) 

и операционную систему. Процессоры обме-

ниваются данными через высокоскоростную 

коммуникационную сеть, посылая сообщения 

с помощью техники, известной как «передача 

сообщений». Слабосвязанные многопроцес-

сорные системы также известны как системы 

с распределенной памятью, поскольку про-

цессоры не разделяют физическую память и 

имеют индивидуальные каналы ввода/вывода 

[25]. 

Таблица 1 - Категории Флинна [24] 

SISD (single instruction stream / single data 

stream) - одиночный поток команд и оди-

ночный поток данных. 

К этому классу относятся, прежде всего, 

классические последовательные ма-

шины, или иначе, машины фон-нейма-

новского типа, например, PDP-11 или 

VAX 11/780. В таких машинах есть 

только один поток команд, все команды 

обрабатываются последовательно друг 

за другом и каждая команда инициирует 

одну операцию с одним потоком данных. 

Не имеет значения тот факт, что для уве-

личения скорости обработки команд и 

скорости выполнения арифметических 

операций может применяться конвейер-

ная обработка - как машина CDC 6600 со 

скалярными функциональными устрой-

ствами, так и CDC 7600 с конвейерными 

попадают в этот класс. 

SIMD (single instruction stream / multiple data 

stream) - одиночный поток команд и мно-

жественный поток данных. 

В архитектурах подобного рода сохраня-

ется один поток команд, включающий, в 

отличие от предыдущего класса, вектор-

ные команды. Это позволяет выполнять 

одну арифметическую операцию сразу 

над многими данными - элементами век-

тора. Способ выполнения векторных 

операций не оговаривается, поэтому об-

работка элементов вектора может произ-

водится либо процессорной матрицей, 

как в ILLIAC IV, либо с помощью кон-

вейера, как, например, в машине CRAY-

1. 

MISD (multiple instruction stream / single data 

stream) - множественный поток команд и 

одиночный поток данных. Определение 

подразумевает наличие в архитектуре 

многих процессоров, обрабатывающих 

один и тот же поток данных. Однако ни 

Флинн, ни другие специалисты в области 

архитектуры компьютеров до сих пор не 

смогли представить убедительный при-

мер реально существующей вычисли-

тельной системы, построенной на дан-

ном принципе. Ряд исследователей отно-

сят конвейерные машины к данному 

классу, однако это не нашло окончатель-

ного признания в научном сообществе. 

Будем считать, что пока данный класс 

пуст. 

MIMD (multiple instruction stream / multiple data 

stream) - множественный поток команд и 

множественный поток данных. Этот 

класс предполагает, что в вычислитель-

ной системе есть несколько устройств 

обработки команд, объединенных в еди-

ный комплекс и работающих каждое со 

своим потоком команд и данных 

Симметричные многопроцессорные си-

стемы - системы, работающие под управле-

нием одной ОС (операционной системы) с 

двумя или более однородными процессорами 

и с централизованной общей оперативной па-

мятью [26]. 

Симметричная многопроцессорная си-

стема (SMP) - это система с пулом однород-

ных процессоров, работающих под управле-

нием одной ОС с централизованной общей ос-

новной памятью. Каждый процессор, выпол-

няя различные программы и работая с различ-

ными наборами данных, имеет возможность 

совместно использовать общие ресурсы (па-

мять, устройство ввода/вывода, систему пре-

рываний и так далее), которые соединены си-

стемной шиной, кросс-шиной, или их смесью, 

или шиной адреса и кросс-шиной данных [27]. 

Каждый процессор имеет свою собствен-

ную кэш-память, которая действует как мост 

между процессором и основной памятью. 

Функция кэш-памяти заключается в том, 

чтобы облегчить доступ к данным основной 

памяти, тем самым снижая нагрузку на си-

стемную шину [28]. 

Известно, что SMP-система имеет ограни-

ченную масштабируемость. Для преодоления 

этого ограничения обычно используется ар-

хитектура под названием «cc-NUMA» (cache 

coherency-non-uniform memory access). Основ-

ной характеристикой системы cc-NUMA яв-

ляется наличие общей глобальной памяти, 

распределенной между всеми узлами, хотя 
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эффективный «доступ» процессора к памяти 

удаленной компонентной подсистемы, или 

«узла», медленнее по сравнению с доступом к 

локальной памяти, поэтому доступ к памяти 

является «неравномерным» [29]. 

Система cc-NUMA представляет собой 

кластер SMP-систем - каждая из которых 

называется «узел», который может иметь 

один процессор, многоядерный процессор 

или их смесь, одной или другой архитектуры 

- соединенных через высокоскоростную «сеть 

подключения», которая может быть «кана-

лом», который может быть одинарным или 

двойным обратным кольцом, или несколь-

кими кольцами, соединениями «точка-точка», 

или их смесью , шинное соединение, «пере-

крестная шина», «сегментированная шина», 

«ячеистый маршрутизатор» и т. д [30]. 

Разница во времени доступа между локаль-

ной и удаленной памятью может быть также 

на порядок больше, в зависимости от типа ис-

пользуемой сети подключения (быстрее при 

сегментированной шине, перекрестной шине 

и соединении «точка-точка»; медленнее при 

последовательном кольцевом соединении) 

[31]. 

Суперкомпьютер – это компьютер с высо-

ким уровнем производительности по сравне-

нию с компьютером общего назначения. Про-

изводительность суперкомпьютера принято 

измерять в операциях с плавающей запятой в 

секунду (FLOPS), а не в миллионах инструк-

ций в секунду (MIPS). С 2017 года суще-

ствуют суперкомпьютеры, производитель-

ность которых превышает 1017 FLOPS (сто 

квадриллионов FLOPS, 100 петаFLOPS или 

100 PFLOPS) [32]. 

Для сравнения, производительность 

настольного компьютера составляет от сотен 

гигафлопс до десятков терафлопс [33, 34]. 

С ноября 2017 года все 500 самых быстрых 

суперкомпьютеров в мире работают на опера-

ционных системах на базе Linux [35]. В США, 

Европейском союзе, Тайване, Японии и Китае 

проводятся дополнительные исследования 

для создания более быстрых, мощных и тех-

нологически совершенных экзафлопсных су-

перкомпьютеров [36]. 

Суперкомпьютеры играют важную роль в 

области вычислительной науки и использу-

ются для решения широкого спектра задач с 

интенсивными вычислениями в различных 

областях, включая квантовую механику, про-

гнозирование погоды, исследование климата, 

разведку нефти и газа, молекулярное модели-

рование (вычисление структур и свойств хи-

мических соединений, биологических макро-

молекул, полимеров и кристаллов) и физиче-

ское моделирование (например, моделирова-

ние ранних моментов Вселенной, аэродина-

мики самолетов и космических кораблей, де-

тонации ядерного оружия и ядерного син-

теза). Они сыграли важную роль в области 

криптоанализа [37]. 

Суперкомпьютеры появились в 1960-х го-

дах, и в течение нескольких десятилетий са-

мые быстрые из них были созданы Сеймуром 

Крэем в компаниях Control Data Corporation 

(CDC), Cray Research и последующих компа-

ниях, носящих его имя или монограмму. Пер-

вые такие машины представляли собой обыч-

ные конструкции, которые работали быстрее, 

чем их современники общего назначения. В 

течение десятилетия добавлялось все большее 

количество параллельных вычислителей, при-

чем типичными были от одного до четырех 

процессоров. В 1970-х годах стали преобла-

дать векторные процессоры, работающие с 

большими массивами данных. Ярким приме-

ром является успешный Cray-1 1976 года. 

Векторные компьютеры оставались домини-

рующей конструкцией до 1990-х годов. С тех 

пор и до сегодняшнего дня массово-парал-

лельные суперкомпьютеры с десятками тысяч 

готовых процессоров стали нормой [38, 39]. 

США долгое время были лидером в обла-

сти суперкомпьютеров, сначала благодаря по-

чти непрерывному доминированию компании 

Cray, а затем благодаря целому ряду техноло-

гических компаний. Япония добилась значи-

тельных успехов в этой области в 1980-х и 90-

х годах, а Китай становится все более актив-

ным в этой области. По состоянию на май 

2022 года самым быстрым суперкомпьюте-

ром в списке суперкомпьютеров TOP500 яв-

ляется американский Frontier с результатом 
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1,102 ExaFlop/s в бенчмарке LINPACK, за ним 

следует Fugaku. [40] У США пять из 10 луч-

ших; у Китая - два; у Японии, Финляндии и 

Франции - по одному. [41] В июне 2018 года 

все суперкомпьютеры, входящие в список 

TOP500, преодолели отметку в 1 exaFLOPS. 

[42] 

 

Состояние исследований мемристивных 

вычислительных систем за рубежом 

За рубежом наибольших успехов в разработке 

многоядерных вычислителей на базе мемри-

стивных устройств добились ученые из Уни-

верситета Стенфорда (США) и Университета 

Цинхуа (Китай), разработавшие и продемон-

стрировавшие архитектуру NeurRAM – 48-ми 

ядерного устройства с распределением вы-

числений на чипах, основанных на резистив-

ной памяти с произвольным доступом 

(RRAM). Далее рассмотрим публикации чле-

нов данного коллектива, в которых изложены 

основные достижения и решенные задачи на 

пути к созданию чипа NeurRAM.  

В статье [43] изложены последние дости-

жения в области бинарной металлоксидной 

резистивной переключаемой памяти с произ-

вольным доступом. Обсуждается физический 

механизм, свойства материалов и электриче-

ские характеристики различных бинарных 

металлоксидных RRAM с акцентом на ис-

пользование RRAM для энергонезависимой 

памяти. Приводится обзор последних разра-

боток крупномасштабных массивов RRAM. 

Обсуждаются такие вопросы, как однород-

ность, долговечность, сохранение, многораз-

рядная работа и тенденции масштабирования.  

В статье [44] дан обзор последних дости-

жений в области памяти с фазовыми измене-

ниями (PCM). Рассмотрены электрические и 

тепловые свойства материалов с фазовыми 

изменениями с акцентом на масштабируе-

мость материалов и их влияние на дизайн 

устройств. Описываются инновации в струк-

туре устройства, селектор ячеек памяти и 

стратегии для достижения многоразрядной 

работы и трехмерных многослойных масси-

вов памяти высокой плотности. Масштабиру-

ющие свойства PCM иллюстрируются по-

следними экспериментальными результатами 

с использованием специальных тестовых 

структур устройства и нового синтеза матери-

ала. Обсуждаются факторы, влияющие на 

надежность PCM. 

В статье [45] представлено текущее состо-

яние понимания факторов, ограничивающих 

дальнейшее масштабирование технологии Si 

комплементарных металлоксид-полупровод-

никовых транзисторов (КМОП), и проведен 

анализ того, как связанные с применением 

факторы влияют на определение этих преде-

лов. Физические истоки этих пределов лежат 

в основном в туннельных токах, просачиваю-

щихся через различные барьеры в МОП поле-

вом транзисторе (МОП-транзисторе), когда 

он становится очень маленьким, и в термиче-

ски генерируемых подпороговых токах. Об-

суждается зависимость этих утечек от геомет-

рии и структуры МОП-транзистора, а также 

критерии проектирования для минимизации 

короткоканальных эффектов и другие во-

просы, связанные с масштабированием. 

В работе [46] показано, что нейроморфные 

вычисления – это развивающаяся область, 

цель которой – расширить возможности ин-

формационных технологий за пределы циф-

ровой логики. В качестве строительного 

блока для нейроморфных вычислительных 

систем необходимо компактное наноразмер-

ное устройство, эмулирующее биологические 

синапсы. 

Авторы работы [47] дали анализ достиже-

ний в области синаптической электроники. 

Приведены основы биологической синапти-

ческой пластичности и обучения. Обсуждены 

свойства материалов и электрические харак-

теристики переключения различных синапти-

ческих устройств, с акцентом на использова-

ние синаптических устройств для нейроморф-

ных вычислений. Показаны метрики произво-

дительности, желательные для крупномас-

штабных реализаций синаптических 

устройств. Представлен обзор последних ра-

бот по целевым вычислительным приложе-

ниям с использованием синаптических 

устройств. 
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В статье [48] рассмотрены новые устрой-

ства энергонезависимой памяти, которые хра-

нят информацию, используя физические ме-

ханизмы, отличные от тех, которые имеют ме-

сто в современных запоминающих устрой-

ствах, и могут обеспечить существенное по-

вышение производительности вычислений и 

энергоэффективности. 

В работе [49] говорится о том, что совре-

менные аппаратные платформы потребляют 

огромное количество энергии для когнитив-

ного обучения из-за перемещения информа-

ции между процессором и внечиповой памя-

тью. Технологии устройств на базе ИНС, с ис-

пользованием аналоговой весовой памяти 

позволяют выполнять когнитивные задачи 

более эффективно. Авторы представляют ана-

логовую энергонезависимую резистивную па-

мять (электронный синапс) с использованием 

материалов, дружественных к современному 

производству микросхем. Устройство демон-

стрирует двунаправленную непрерывную мо-

дуляцию веса. Экспериментально продемон-

стрирована классификация лиц в черно белых 

тонах с использованием интегрированного 

массива из 1024 ячеек с параллельным он-

лайн-обучением. Энергопотребление анало-

говых синапсов на каждой итерации на 1 000 

× (20 × 20) меньше по сравнению с реализа-

цией на процессоре Intel Xeon Phi с внечипо-

вой памятью (с гипотетической цифровой ре-

зистивной памятью с произвольным доступом 

на кристалле). Точность на тестовых наборах 

близка к результату при использовании цен-

трального процессора. Эти эксперименталь-

ные результаты подтверждают осуществи-

мость аналогового синаптического массива и 

прокладывают путь к созданию энергоэффек-

тивной и крупномасштабной нейроморфной 

системы. 

В работе [50] показано, что аппаратная ре-

ализация импульсных нейронов может быть 

чрезвычайно полезной для большого числа 

приложений, начиная от высокоскоростного 

моделирования крупномасштабных нейрон-

ных систем и заканчивая системами поведе-

ния в реальном времени и двунаправленными 

интерфейсами «мозг-машина». Конкретные 

схемотехнические решения, используемые 

для реализации кремниевых нейронов, зави-

сят от требований приложения. В этой статье 

описываются наиболее распространенные 

строительные блоки и методы, используемые 

для реализации этих схем, и представляем об-

зор широкого спектра нейроморфных крем-

ниевых нейронов, которые реализуют различ-

ные вычислительные модели, в частности 

биофизически реалистичных и основанных на 

проводимости моделей Ходжкина-Хаксли. 

Авторы сравнивают различные методологии 

проектирования, используемые для каждой 

описанной конструкции кремниевого 

нейрона, и демонстрируют их особенности с 

помощью экспериментальных результатов, 

измеренных на широком спектре изготовлен-

ных микросхем VLSI (Very Large-Scale 

Integration). 

В статье [51] показано, что ограниченные 

машины Больцмана (RBM) и глубокие сети 

продемонстрировали свою эффективность в 

различных приложениях, таких как уменьше-

ние размерности, обучение признаков и клас-

сификация. Их реализация на нейроморфных 

аппаратных платформах, эмулирующих круп-

номасштабные сети спайковых нейронов, мо-

жет иметь значительные преимущества с 

точки зрения масштабируемости, рассеивае-

мой мощности и взаимодействия с окружаю-

щей средой в реальном времени. Однако тра-

диционная архитектура RBM и широко ис-

пользуемый алгоритм обучения, известный 

как Contrastive Divergence (CD), основаны на 

дискретных обновлениях и точной арифме-

тике, которые не могут быть напрямую отоб-

ражены на динамическую нейронную под-

ложку. Авторы представили событийно-

управляемую вариацию CD для обучения 

RBM, построенного с нейронами Integrate & 

Fire (I&F), которая ограничена свойствами су-

ществующих и перспективных нейроморф-

ных аппаратных платформ. Стратегия осно-

вана на нейронной выборке, что позволяет 

синтезировать нейронную спайковую сеть, 

которая делает выборку из целевого распреде-

ления Больцмана. Рекуррентная активность 

сети заменяет дискретные шаги алгоритма 
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CD, в то время как Spike Time Dependent Plas-

ticity (STDP) осуществляет обновление веса в 

режиме онлайн, асинхронно. Авторы демон-

стрируют подход, обучая RBM, состоящую из 

нейронов с утечкой I&F (leakage integrate and 

fire) с синапсами STDP, для обучения генера-

тивной модели набора данных рукописных 

цифр MNIST, и тестируя ее в задачах распо-

знавания, генерации и интеграции подсказок.  

В работе [52] авторы изложили перспек-

тивы развития нейроморфной инженерии. 

Нейроморфная инженерия (NE) охватывает 

широкий спектр подходов к обработке инфор-

мации, которые основаны на процессах в 

нейробиологических системах. Мозг эволю-

ционировал в течение миллиардов лет, чтобы 

решать сложные инженерные задачи с помо-

щью эффективных, параллельных, маломощ-

ных вычислений. Целью НЭ является разра-

ботка систем, способных выполнять вычисле-

ния, подобные мозгу. В последнее время по-

явилось множество крупномасштабных 

нейроморфных проектов. Эта междисципли-

нарная область вошла в список 10 лучших 

технологических прорывов 2014 года по вер-

сии MIT Technology Review и в список 10 луч-

ших развивающихся технологий 2015 года по 

версии Всемирного экономического форума. 

НЭ имеет двусторонние цели: во-первых, 

научная цель – понять вычислительные свой-

ства биологических нейронных систем с по-

мощью моделей, реализованных в интеграль-

ных схемах (ИС); во-вторых, инженерная 

цель – использовать известные свойства био-

логических систем для проектирования и реа-

лизации эффективных устройств для инже-

нерных приложений. Создание аппаратных 

нейроэмуляторов может быть чрезвычайно 

полезным для моделирования крупномас-

штабных нейронных моделей для объяснения 

того, как в мозге возникает разумное поведе-

ние. Основные преимущества нейроморфных 

эмуляторов заключаются в том, что они обла-

дают высокой энергоэффективностью, парал-

лельностью и распределенностью, а также 

требуют небольшой площади кремния. Таким 

образом, по сравнению с обычными процес-

сорами, нейроморфные эмуляторы полезны 

во многих инженерных приложениях, напри-

мер, для переноса алгоритмов глубокого обу-

чения для различных задач распознавания. 

Работа [53] дает представление о том, как 

авторы добились полной аппаратной реализа-

ции нейронной сети на базе мемристоров. Ав-

торы сообщают об изготовлении не дорогих, 

высокопроизводительных и однородных 

мемристорных перекрестных массивов для 

реализации CNN, которые объединяют во-

семь 2048-ячеечных мемристорных массивов 

для повышения эффективности параллельных 

вычислений. Кроме того, авторы предлагают 

эффективный метод гибридного обучения для 

адаптации к несовершенству устройства и по-

вышения общей производительности си-

стемы. Была создана пятислойная CNN на ос-

нове мемристоров для распознавания изобра-

жений MNIST10 и авторы добились высокой 

точности, превышающей 96 процентов. По-

мимо параллельного свертывания с использо-

ванием различных ядер с общими входами, 

была продемонстрирована репликация не-

скольких идентичных ядер в массивах мемри-

сторов для параллельной обработки различ-

ных входов. Нейроморфная система CNN на 

основе мемристоров имеет энергоэффектив-

ность более чем на два порядка выше, чем у 

современных графических процессоров, и де-

монстрирует масштабируемость на более 

крупные сети, такие как RNN (residual neural 

networks). Ожидается, что достигнутые ре-

зультаты позволят создать высоконадежное 

аппаратное решение на основе мемристоров 

без архитектуры фон-Неймана для глубоких 

нейронных сетей и граничных вычислений.  

В мемристорной ячейке используется стек 

материалов TiN/TaOx/HfOx/TiN и демонстри-

руется способность непрерывной настройки 

проводимости как в режиме потенцирования 

(SET), так и в режиме депрессии (RESET). 

Материалы и процесс изготовления совме-

стимы с обычным КМОП (комплементарный 

металл-оксид-полупроводник), так что мас-

сивы мемристоров можно удобно создавать в 

конце линии на кремниевом заводе, чтобы 

уменьшить вариации процесса и достижения 

высокой воспроизводимости. Изготовленные 
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массивы мемристоров демонстрируют одно-

родное аналоговое поведение переключения 

при идентичных условиях программирова-

ния. Была построена аппаратная система с ис-

пользованием специализированной печатной 

платы и программируемой вентильной мат-

рицы. Как видно из схемы системы, она со-

стоит в основном из восьми мемристорных 

вычислительных элементов (ВЭ). Каждый ВЭ 

имеет свой собственный интегрированный 2 

048 ячеек массив мемристоров. Каждый 

мемристор подключен к стоковой клемме 

транзистора. Каждый мемристорный массив 

имеет сборку из 128 × 16 ячеек. Имеется 128 

параллельных линий слов и 128 исходных ли-

ний по горизонтали и 16 битовых линий по 

вертикали. Показано распределение 1024 

мемристоров в 32 различных состояниях про-

водимости состояния, где все кривые разде-

лены без какого-либо перекрытия. Идентич-

ные последовательности импульсов SET и 

RESET с длительностью импульса 50 нс были 

использованы в 24 операции программирова-

ния замкнутого цикла для достижения опре-

деленного состояния проводимости. 

В работе [54] авторы предлагают аппарат-

ными средствами обучать множества моделей 

ИНС, используя NeuRRAM – микросхему 

CIM (calculate in memory) на основе памяти с 

произвольным доступом. Эта микросхема 

обеспечивает гибкость в реконфигурирова-

нии ядер CIM, более высокую энергоэффек-

тивность, чем все современные чипы на ос-

нове RRAM и точность, сопоставимую с про-

граммными реализациями моделей ИНС, а 

также высокую инвариантность в области 

распараллеливания информации на чипе.  

Чип NeuRRAM состоит из 48 ядер CIM, ко-

торые могут выполнять вычисления парал-

лельно. Ядро может быть выборочно отклю-

чено через блокировку питания, когда оно не 

используется активно, в то время как вес мо-

дели сохраняется энергонезависимыми 

устройствами RRAM. Центральным элемен-

том каждого ядра является TNSA, состоящий 

из 256 × 256 ячеек RRAM и 256 нейронных 

цепей CMOS, которые реализуют аналого-

цифровые преобразователи и функции акти-

вации. Дополнительные периферийные 

схемы по краю обеспечивают управление ло-

гическими выводами и управляют програм-

мированием RRAM. 

Архитектура TNSA (transposable 

neurosynaptic array) предназначена для обес-

печения гибкого управления направлениями 

потоков информации, что имеет решающее 

значение для использования различных архи-

тектур моделей с различными шаблонами по-

токов данных. Например, в CNN, которые 

обычно применяются для задач, связанных с 

машинным зрением, информация проходит в 

одном направлении через слои для создания 

представлений данных на разных уровнях аб-

стракции. В LSTM (long short-term memory), 

которые используются для обработки аудио 

сигналов, информация периодически прохо-

дит через один и тот же уровень в виде не-

скольких временных блоков. В вероятност-

ных графических моделях, таких как ограни-

ченная машина Больцмана, вероятностная вы-

борка выполняется между уровнями до тех 

пор, пока сеть не сойдется к высоковероят-

ностному состоянию. Помимо вывода, обрат-

ное распространение ошибки во время обуче-

ния градиентному спуску нескольких моде-

лей ИНС требует изменения направления по-

тока информации через сеть. 

Традиционные архитектуры RRAM-CI 

ограничены выполнением MVM (Matrix-

Vector-Multiply) в одном направлении из-за 

жесткого подключения строк и столбцов мат-

рицы RRAM к выделенным схемам на пери-

ферии для управления входными данными и 

измерения выходных данных. В некоторых 

исследованиях реализуются реконфигурируе-

мые направления потока информации путем 

добавления дополнительного оборудования, 

что влечет за собой значительные потери 

энергии, задержки и площади.  

Ранние исследования в области вычисле-

ний в памяти (CIM), резистивной памяти с 

произвольным доступом (RRAM) были сосре-

доточены на демонстрации функций искус-

ственного интеллекта (ИИ). В устройствах 

RRAM применялось внешнее программное и 
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аппаратное обеспечение для реализации ана-

логово-цифрового преобразования и реализа-

ции функций активации нейронов. В этих ис-

следованиях были предложены различные ме-

тоды для уменьшения влияния разброса пара-

метров аналогового оборудования на точ-

ность выходного результата. 

 Чип NeuRRAM состоит из 48 ядер CIM, 

которые могут выполнять вычисления парал-

лельно. Ядро может быть выборочно отклю-

чено через блокировку питания, когда оно не 

используется активно, в то время как вес мо-

дели сохраняется энергонезависимыми 

устройствами RRAM. Центральным элемен-

том каждого ядра является TNSA, состоящий 

из 256 × 256 ячеек RRAM и 256 нейронных 

цепей CMOS, которые реализуют аналого- 

цифровые преобразователи (ADC) и функции 

активации. Дополнительные периферийные 

схемы по краю обеспечивают управление ло-

гическими выводами и управляют програм-

мированием RRAM. Чтобы максимизировать 

пропускную способность вывода ИИ на 48 яд-

рах CIM, реализуется широкий выбор страте-

гий сопоставления весов, которые позволяют 

использовать как параллелизм моделей, так и 

параллелизм информации через многоядер-

ные параллельные MVM. Используя CNN в 

качестве примера, чтобы максимизировать 

параллелизм информации, дублируются веса 

наиболее ресурсоемких слоев (ранние свер-

точные слои) на несколько ядер для парал-

лельного вывода по нескольким данным. Для 

максимизации параллелизма модели, сопо-

ставляются разные сверточные слои с раз-

ными ядрами и выполняется параллельный 

вывод конвейерным способом.  

Одновременно происходит деление слоёв, 

весовые размеры которых превышают размер 

RRAM array, на несколько сегментов и назна-

чаются нескольким ядрам для параллельного 

выполнения. Буферы промежуточной инфор-

мации и частичные суммирующие накопи-

тели реализуются программируемой вентиль-

ной матрицей (FPGA), интегрированной на 

той же плате, что и микросхема NeuRRAM. 

Представленная архитектура чипа, а также 

аппаратно-алгоритмическая оптимизация 

позволяет достичь в системе точности выпол-

нения функций ИИ, сопоставимой с их про-

граммной реализацией на универсальных 

компьютерах. Чип NeuRRAM одновременно 

повышает эффективность, гибкость и точ-

ность функционирования нового класса вы-

числительных систем по сравнению с суще-

ствующим аппаратным обеспечением RRAM-

CIM. Полученные результаты достигнуты за 

счет инноваций во всей иерархии конструк-

ции, от архитектуры TNSA, обеспечивающей 

реконфигурируемое направление потока ин-

формации, до энергосберегающей схемы 

нейронов, работающей в режиме напряжения, 

и ряда методов совместной оптимизации ал-

горитма и оборудования. Эти методы могут 

быть более широко применены к другим тех-

нологиям энергонезависимой резистивной па-

мяти, таким как память с фазовым переходом 

[55,56,57,58,59], магниторезистивное ОЗУ 

[60] и сегнетоэлектрические полевые транзи-

сторы [61]. 

 

Состояние исследований мемристивных 

вычислительных систем в России 

В настоящее время в России также суще-

ствует значительный научный задел, который 

позволит в ближайшее время перейти к созда-

нию многоядерного нейрочипа на базе мемри-

стивных устройств. В частности, учеными из 

Университета Лобачевского под руковод-

ством к.ф.-м.н. Михайлова А.Н. разработаны 

авторские технологии производства неорга-

нических мемристивных устройств на базе 

оксида циркония. Данные мемристивные 

устройства совместимы с КМОП процессом и 

интегрируются с периферийной КМОП элек-

троникой на уровне верхних слоев металлиза-

ции. Основной метод осаждения тонких пле-

нок, применяемый авторами – метод магне-

тронного распыления. Коллективом также 

разработаны конструктивные варианты объ-

единения мемристивных устройств в массивы 

с архитектурой кросс-поинт и кросс-бар с 

числом мемристоров до 256. На базе данных 

массивов разработаны архитектуры много-

слойных персептронов для решения задач в 

области создания нейроинтефейсов [62-67]. 
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Разработанные устройства и подходы легли в 

основу концепции нейрогибридного мемри-

стивного чипа, основанного на комбинации 

живых нейронных сетей, культивируемых в 

микрофлюидной / микроэлектродной системе 

и КМОП интегрированных массивов метал-

локсидных мемристивных устройств для об-

работки декодированной информации и орга-

низации обратной стимуляции биологической 

культуры в качестве части двунаправленного 

нейроинтерфейса [62]. 

Коллектив исследователей из НИЦ «Кур-

чатовский институт» во главе с к.ф.-м.н. Де-

миным В.А. достигли значительных успехов в 

области аппаратной реализации различных 

архитектур нейронных сетей, особенно спай-

ковых [68,69,70]. Они одни из первых в мире 

продемонстрировали работу многослойных 

песептронов на базе мемристоров, спайковых 

нейронных сетей, в которых обучение проис-

ходит на основе локальных правил, а также 

сетей, работающих по принципам обучения с 

подкреплением. В своих работах данный кол-

лектив применяет как органические мемри-

стивные устройства (на основе полианилина и 

поли-пара-ксилилена), так и неорганические 

нанокомпозитные.  

В ЮФУ исследованием материалов и 

наноструктур, обладающих эффектом рези-

стивного переключения занимается группа 

исследователей во главе с к.т.н. Смирновым 

В.А. в том числе для создания сверхбыстро-

действующих элементов энергонезависимой 

памяти, а также нейроморфных систем. Осо-

бое внимание авторы уделяют моделирова-

нию элекро-физических характеристик 

мемристивных устройств и природы рези-

стивного переключения [71-73]. 

В ЛЭТИ коллектив ученых под руковод-

ством д.ф.-м.н. Андреевой Н.В. решает задачи 

формирования физико-технологических ос-

нов элементной базы нового поколения на ос-

нове мемристивных нанослоевых компози-

ций с многоуровневым переключением со-

противления, ориентированной на биониче-

ские принципы функционирования аналого-

вых нейроморфных электронных систем. [74]. 

Ими продемонстрированы спайковые нейрон-

ные сети на базе мемристоров, применяемые 

для распознавания аудио информации. Дру-

гая группа исследователей из ЛЭТИ, которую 

возглавляет к.т.н. Бутусов Д.Н. [75-77], разра-

батывает системы автоматизированного про-

ектирования, моделирования, исследования 

цепей и устройств с мемристивными элемен-

тами. 

Галушкиным А.И. [1,2] рассмотрены про-

блемы создания суперкомпьютеров на базе 

мемристивных устройств. Автор отмечает ха-

рактерные ошибки при их создании, обосно-

вывает перспективные направления и этапы 

работ.  

Коллектив исследователей из ТюмГУ под 

руководством д.ф.-м.н. Удовиченко С.Ю. за-

нимается моделированием и проведением 

экспериментов с мемристорами, а также си-

муляцией процессов в нейропроцессорах. Под 

его руководством проводятся работы по со-

зданию матрицы нейропроцессора, реализо-

ванного на основе комбинированного мемри-

сторно-диодного кроссбара – нового компо-

нента наноэлектроники. Предложена концеп-

ция биоморфного нейропроцессора, реализу-

ющего аппаратную спайковую нейронную 

сеть, для задач обработки информации, спо-

собного имитировать кору головного мозга 

или ее часть [78, 79].  

Группа исследователей, которую возглав-

ляет д.т.н. Кулик С.Д., проводит многопро-

фильные работы в области теории и практики 

современных и перспективных ИНС для ре-

шения сложных задач ИИ. В работах широко 

применяются основные положения систем-

ного анализа [80-83]. 

Научный коллектив под руководством Да-

нилина С.Н., решил актуальную научную 

проблему – разработал методологию автома-

тизированного инженерного проектирования 

электронных систем искусственного интел-

лекта (гражданского, промышленного, воен-

ного назначения), работающих по принципам 

искусственных нейронных сетей на базе но-

вых перспективных видов электронных ком-

понентов — мемристивных устройств (НСМ). 
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Методология включает в себя полный ком-

плекс компонентов, предусмотренных меж-

дународными стандартами: общие подходы, 

технологии, методы, алгоритмы, программ-

ное обеспечение, программно-аппаратные 

средства их реализации. Впервые методоло-

гия проектирования содержит положения си-

стемной инженерии и имитационного моде-

лирования. Показано, что для адекватного 

проектирования, моделирования, исследова-

ния на всех стадиях жизненного цикла НСМ 

следует рассматривать как единые физиче-

ско-информационные системы, реализован-

ные аппаратно-программными обучаемыми, 

мультирежимными средствами. Впервые для 

обеспечения наибольшей защищенности про-

граммно-технических средств реализации 

НСМ, выполняющих функции искусствен-

ного интеллекта, выполнен комплекс меро-

приятий, рекомендованных правовыми ак-

тами РФ [84-95]. 

 

Заключение 

Рассмотренные в статье материалы позво-

ляют сделать вывод о том, что как в России, 

так и за рубежом активно ведутся работы в об-

ласти проектирования, исследования и произ-

водства мемристивных нейроморфных 

устройств и систем различного назначения. В 

области систем с распределенными структу-

рами возможно достижение наиболее весо-

мых результатов в решении проблемы созда-

ния суперкомпьютеров сверхвысокой произ-

водительности и энергоэффективности. 

Авторами сделан акцент на материалы об 

архитектурах распределенных мемристивных 

вычислительных систем, которые рассмот-

рены как единые физическо-информацион-

ные объекты, реализованные аппаратно-про-

граммными распределенными обучаемыми 

средствами. Вышеназванные составляющие 

ИНС оказывают совместное, в общем случае 

зависимое влияние на все их параметры и ха-

рактеристики. 

Для создания рассматриваемых систем 

применяются знания более чем из 20 областей 

науки и техники. По этой причине все передо-

вые научно-производственные коллективы 

ведут работы только в отдельных направле-

ниях. Эта особенность отчетливо показана в 

различных обзорных статьях и материалах 

профильных НТК 

В данных обстоятельствах авторы делают 

вывод, что для обеспечения высоких темпов 

создания мемристивных устройств и систем 

различного назначения необходимо тесное 

сотрудничество всех профильных научных 

коллективов. 
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The article presents an analytical review of scientific and technical publications on the state of research in 
the field of engineering design, production and application of computing systems with a new generation 
distributed architecture based on memristive devices. The achievements of the most famous scientific 
teams are shown, and current problems that slow down the pace of development of this field of science and 
technology. 
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