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Аннотация: Статья посвящена проблеме обеспечения высокой отказоустойчивости (ОУ) искусственных 
нейронных сетей (ИНС), аппаратно реализуемых на основе массивов мемристоров (ИНСМ). Основной 
задачей, в рамках названной проблемы, является сохранение заданной отказоустойчивости и точности 
функционирования ИНСМ при переходе от компьютерных моделей к реальным устройствам из-за влия-
ния дополнительных внешних и внутренних деструктивных факторов. Рассмотрены известные решения 
задачи, их слабые и сильные стороны. Предложена авторская схемотехническая реализация отказо-
устойчивой ИНСМ, обученной распознаванию и нелинейной классификации нескольких типов биологи-
ческих сигналов. ИНСМ имеет архитектуру многослойного персептрона, который аппаратно реализуется 
с применением российских пассивных матриц металл-оксидных мемристоров с топологией «кросс-бар». 
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Введение 

В настоящее время ведущие российские и за-
рубежные разработчики и производители вы-
числительных средств проводят масштабные 
работы в области создания искусственных ко-
гнитивных систем, которые необходимы для 
реализации нейроморфных устройств граж-
данского, производственного и оборонного 
назначения  [1–3]. 

Отмеченное явление связано с их потенци-
альными преимуществами по точности, отка-
зоустойчивости, быстродействию, надёжности, 
энергозатратам, перед информационными си-
стемами с последовательными технологиями 
обработки информации [4]. Однако, достигну-
тое на этапе компьютерного моделирования 
номинальное качество работы искусственных 
нейронных сетей (ИНС), значительно снижает-
ся при их технической реализации. Причина 
этого явления заключается в  неизбежном вли-
янии внутренних и внешних физических и ин-

формационных дестабилизирующих работу 
ИНС факторов, а также производственных и 
эксплуатационных погрешностях значений 
параметров элементов платформы их реализа-
ции [5, 6]. 

Наиболее перспективной архитектурой  
искусственных когнитивных систем различно-
го назначения является нейросетевая архитек-
тура с элементной базой на основе современ-
ных наномемристоров (ИНСМ) [7, 8]. Одним 
из основных направлений научно-
исследовательских работ в области создания 
ИНСМ является поиск схемотехнических, кон-
структорских и технологических решений, 
позволяющих приблизить их основные пара-
метры и характеристики к потенциально до-
стижимым значениям. 

Данную статью авторы посвящают теории 
автоматизированного проектирования ИНСМ с 
заданной отказоустойчивостью и точностью на 
схемотехническом [9] структурно-
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функциональном иерархическом уровне де-
композиции. На первый взгляд, при нынешнем 
уровне развития микроэлектроники и схемо-
техники, сертифицированных пакетов САПР 
для схемотехнического проектирования, тех-
нологий физических реализаций чипов, 
названная задача должна быть инженерного 
уровня сложности, но все оказывается далеко 
не так. Достаточное для практики решение за-
дачи является проблемой сложной, многогран-
ной, с возрастающей размерностью при мас-
штабировании вычислительных структур, ре-
шается медленно и фрагментарно, требуя при-
влечения дополнительных информационных, 
методических, математических, алгоритмиче-
ских, программных и технических ресурсов 
при выполнении заданных функций. 

В работах [3, 5, 10, 11] авторами показаны 
причины возникновения указанной выше про-
блемы:  

– неформализуемость ИНС и выполняемых 
ими функций, их многомерность,  нелиней-
ность, вероятностный и динамический харак-
тер всех внутренних и внешних явлений и 
процессов, как полезных для выполнения за-
данных функций, так и вносящих погрешности 
в результаты работы;  

– наличие у современных мемристоров не-
известных или недостаточно изученных элек-
трофизических свойств;  

– нерешённость ряда научно-практических 
задач  теории ИНСМ;  

– недостаточный уровень технологий про-
изводства микросхем на базе наномемристо-
ров;  

– недостаточный уровень технологий про-
ектирования, производства и эксплуатации 
ИНСМ.   

На основании выше изложенного, становит-
ся более видимой область многосторонних 
проблем на пути оптимальной схемотехниче-
ской реализации ИНСМ.  

 
1. Описание метода проектирования ИНСМ 
На основе проведённых исследований авторы 
статьи разработали и применили общий под-

ход к инженерному проектированию, произ-
водству, исследованию и эксплуатации ИНСМ 
(в том числе всех составных частей) основан-
ный на теории системного анализа [12], ими-
тационного моделирования [13], планирования 
экспериментов, общей теории ИНС [10], поз-
воляющий последовательно решать имеющий-
ся комплекс проблем [14, 15]. 

На основе общего подхода с системной 
точки зрения сформулировано уточнённое 
определение ОУ как «свойство мемристоров, 
нейронов и ИНС на их основе сохранять на 
всех этапах работы качество (точность) функ-
циональных параметров в пределах допусти-
мых значений (допусков) при любых вариаци-
ях параметров элементов, сигналов, входной 
информации, математического, алгоритмиче-
ского и программного обеспечения при воз-
действии внутренних и (или) внешних физиче-
ских и (или) информационных факторов». 
 

1.1 Активная и пассивная ОУ ИНСМ 
Отказоустойчивость ИНСМ можно классифи-
цировать на пассивную и активную [5] в зави-
симости от общего подхода, методов и алго-
ритмов, с помощью которых она достигается в 
системе.  

Система с пассивной отказоустойчивостью 
не реагирует каким-либо особым образом на 
появление отказов элементов и структур, а ис-
пользует встроенную избыточность для ком-
пенсации их влияния на качество функциони-
рования, например, по мажоритарному методу.  

В пассивном подходе определены три ос-
новные категории, которые объединяют мето-
ды для повышения внутренних возможностей 
отказоустойчивости ИНСМ: а) внесение физи-
ческой или информационной избыточности;  
б) применение алгоритмов отказоустойчивого 
обучения; в) оптимизация параметров качества 
по имеющимся ограничениям  на проектиро-
вание. 

В пассивной отказоустойчивой системе для 
штатного функционирования не требуется её 
диагностика, дообучение или перенастройка.  
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Система с активной отказоустойчивостью 
обнаруживает возникающие отказы и управля-
ет своими избыточными ресурсами для ком-
пенсации последствий отказов элементов и 
структур посредством механизмов адаптации, 
дообучения, перераспределения задач между 
компонентами или изменения своей структуры.  

Активная отказоустойчивость ИНСМ тре-
бует для реализации специальных компонентов 
обнаружения и локализации отказов, контроля, 
управления, проектирование и применение ко-
торых может оказаться довольно сложным и 
дорогостоящим.  

При активном подходе труднее достичь той 
же степени отказоустойчивости, что и при пас-
сивном, главным образом потому, что не все 
сценарии возникновения практических отказов 
могут быть учтены при проектировании 
ИНСМ. Кроме того, технические параметры и 
характеристики компонентов компьютерной 
модели, в общем случае, значительно отлича-
ются от параметров и характеристик их физи-
ческих реализаций, особенно в переходных 
режимах и в процессе эксплуатации. 

При гибридном подходе пассивная и актив-
ная ОУ могут дополнять друг друга: статиче-
ская базовая конфигурация и исходные 

настройки ИНСМ компенсирует одну часть 
отказов, в то время как диагностические ресур-
сы системы в режиме реального времени или 
плановые перерывы в работе обнаруживают и 
устраняют влияние другой части отказов. 

В статье приводится вариант реализации 
ИНСМ на схемотехническом структурно-
функциональном уровне с обеспечением 
устойчивости к заданному типу отказов на ос-
нове гибридного подхода. Влияние неявных 
параметрических отказов элементов и структур 
ИНСМ на её параметры компенсирует автор-
ская программа отказоустойчивого обучения и 
оригинальные схемотехнические решения. 

Имеющиеся и возникающие катастрофиче-
ские отказы элементов нейронов компенсирует 
система настройки, контроля и управления ра-
ботой ИНСМ в начале каждого цикла взаимо-
действия с сигналами биологического объекта. 

 
1.2. Известные схемотехнические  

реализации ИНСМ 
Базовым структурным компонентом ИНС про-
извольной платформы реализации является 
нейрон, состоящий из синапсов, сумматора и 
функции активации (рис. 1). При реализации 
ИНСМ мемристоры используются для реали-

 
Рис. 1. Структурная схема нейрона ИНСМ 
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зации синапсов, а именно для хранения весо-
вых коэффициентов и выполнения функции 
умножения. Сумматор складывает полученные 
сигналы и выдаёт результат на функцию акти-
вации. В зависимости от типа сети вид (тип) 
функции активации может меняться. Это мо-
жет быть линейная, сигмоидная, тангенциаль-
ная, радиально-базисная или иная функция. 
Каждый тип нейрона может иметь много вари-
антов аппаратной реализации. 

Преимущество использования мемристоров 
заключается в том, что с их помощью может 
быть задано любое значение веса на заданном 
диапазоне, т.к. сопротивление мемристора из-
меняется плавно в заданном диапазоне [16]. 

Рассмотрим достоинства и недостатки ряда 
типичных схемотехнических реализаций 
ИНСМ, приведённых в опубликованных рабо-
тах наиболее известных научно-
производственных коллективов  разработчи-
ков, исследователей и производителей. 

Авторы работы [17] предложили реализа-
цию синапса нейрона в виде мемристорного 
моста. Серьёзным недостатком такого решения 
является повышенные требования к точности 
параметров мемристоров, превышающие их 
технологический разброс, что приводит к сни-
жению ОУ ИНСМ до уровня практической не-
пригодности. Реализация сумматора удачная. 
Сигнал с каждого синапса подаётся на отдель-
ный дифференциальный усилитель с источни-
ком тока. Все усилители работают на общую 
динамическую нагрузку, выполненную в виде 
токового зеркала, которое по закону Кирхгофа 
складывает токи всех дифференциальных уси-
лителей. В схеме используется линейная 
функция активации, реализованная преобразо-
ванием суммарного тока в напряжение на ре-
зистивной нагрузке. 

Парное соединение мемристоров, реализо-
ванное авторами работы [18], является удачной 
альтернативой выполнения синапса по мосто-
вой схеме. На один мемристор поступает пря-
мой, на другой – инвертированный сигнал. Та-
кое решение позволяет формировать биполяр-
ные весовые связи. ИНСМ строится на основе 

матрицы типа «кросс-пойнт», на который реа-
лизованы синапсы. Сумматор реализован по 
схеме инвертирующего усилителя, на входе 
которого подключены синапсы. Функция акти-
вации выполнена на базе ОУ, формирующего 
заданную передаточную функцию нейрона. 
Основное преимущество перед мостовой схе-
мой – это на порядок более низкие требования 
к точности параметров и характеристик 
мемристоров для обеспечения номинального и 
отказоустойчивого режима работы ИНСМ.  

По мере совершенствования технологии 
производства мемристоров стало возможным 
изготовление мемристорых матриц типа 
«кросс-бар», с большей плотностью, мемри-
сторов в чипе, что позволяет создавать более 
масштабные структуры ИНСМ. Для их эффек-
тивного использования возникла необходи-
мость в новых схемотехнических решениях. 

В работе [19] нейроны выполнены на базе 
традиционных КМОП-компонентов, разме-
щённых в одном чипе с мемристорными мат-
рицами. Схема реализации нейрона включает в 
себя три уровня, которые построены на опера-
ционных усилителях. Первый уровень пред-
ставлен сумматором, выполненным на инвер-
тирующем усилителе для поддержания вирту-
ального нуля на строке матрицы, а взвешенная 
сумма входных напряжений является его вы-
ходом. Второй уровень реализует тангенци-
альную функцию активации на базе диффе-
ренциального усилителя, вычисляющего раз-
ницу между взвешенными напряжениями 
смежных строк, переходящего в насыщение и 
способного уходить в состояние насыщения 
при поступлении входных токов, превышаю-
щих пороговое значение. На третьем уровне 
происходит масштабирование сигнала. Пре-
имуществом перед реализацией ИНСМ на 
мемристивных матрицах типа «кросс-пойнт» 
является в несколько раз меньшее число эле-
ментов коммутации при равном числе мемри-
сторов. Принципиальным недостатком являет-
ся присутствие паразитных токов в элементах 
в ИНСМ, снижающее точность, отказоустой-
чивость и надёжность её функционирования. 
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В настоящее время разработано несколько 
конструктивных типов наномемристоров, на 
которых возможна реализация ИНСМ [20]: 
одиночные, парные мемристоры и мемристор-
ные матрицы. Одиночные мемристоры удобны 
для исследования их электрофизических 
свойств, однако строить ИНС даже средних 
размеров (сотни мемристоров) на них нецеле-
сообразно. Возникают конструктивные слож-
ности, которые обусловлены необходимостью 
применения элементов коммутации отдельных 
синапсов, появлением помех в длинных соеди-
нительных линиях и рядом других деструктив-
ных факторов. По этой причине для построе-
ния ИНСМ, решающей практическую задачу, 
следует использовать мемристорные матрицы, 
реализованные на чипе.  

Мемристивные матрицы можно разделить 
на два типа: активные [21] и пассивные [22]. 
Пассивные матрицы представляют из себя 
массив мемристоров, где каждый мемристор 
подключен к двум общим электродам строки и 
столбца. Отличие активных матриц заключает-
ся в том, что подключение каждого мемристо-
ра к одному из электродов осуществляется че-
рез активный элемент, как правило, полевой 
транзистор. Во всех мемристорных матрицах 

существует мощный дестабилизирующий 
штатную работу фактор – паразитные обвод-
ные токи, изменяющие электрофизическое и 
информационное состояние многих мемристо-
ров [23]. В активных матрицах для этой про-
блемы есть решение в виде выборочной акти-
вации (включения) мемристора. Однако, такие 
матрицы сложнее технологически и их плот-
ность размещения на чипе в несколько раз 
меньше пассивных при равном числе мемри-
сторов. В пассивной матрице для устранения 
влияния обводных токов на состояние мемри-
сторов в процессе их программирования, эф-
фективным средством является подача по за-
данному алгоритму на столбцы и строки 
внешнего напряжения смещения. 

 
2. Авторская схемотехническая  

реализация ИНСМ 
В данной работе синтезирована компьютер-

ная модель ИНСМ распознавания  4-х типов 
тестовых  сигналов. Модель ИНСМ имеет ар-
хитектуру многослойного персептрона (МСП). 

Модель ИНСМ реализована на базе пассив-
ных мемристивных матриц с топологией 
«кросс-бар», структурная схема которых пред-
ставлена на рис. 2. 

 
Рис. 2. Структурная схема ИНСМ, реализованной на базе пассивных мемристивных матриц  

с топологией «кросс-бар» 
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Сигналы (напряжение) подаются на вход-
ные нейроны x1 ... x16. Синапсы нейронов 
скрытого слоя реализованы на базе первой 
мемристорной матрицы (слева). Сигналы с их 
выходов складываются на сумматорах, отно-
сящихся к соответствующим нейронам, а затем 
проходят через функции активации. Нейроны 
выходного слоя реализованы на второй матри-
це (справа) с использованием аналогичных 
сумматоров и функций активации. Т.к. в скры-
том слое содержится 8 нейронов, а в выходном 
4, то для реализации синапсов выходных 
нейронов задействована не вся матрица, а 
только участок 8×8. Выходные сигналы сни-
маются с выходов функций активации y1 ... y4.  

Рассмотрим схему электрическую принци-
пиальную одного нейрона ИНСМ (рис. 3). 

Умножение входной информации на весо-
вой коэффициент выполняется через преобра-
зование напряжения входного сигнала в ток, 
мемристор в этом случае выступает в качестве 
источника тока. В соответствии с законом Ома 
ток, протекающий через мемристор, будет ли-
нейно зависеть от входного напряжения: 

IIN = UIN / RM, 

где UIN – напряжение входного сигнала;  
RM – сопротивление мемристора.  

Коэффициент преобразования равен 1 / RM. 
Все мемристоры в строке матрицы подклю-

чены к одному операционному усилителю в 
инвертирующем включении (U1, U2), который 
выполняет функцию сумматора за счёт сложе-
ния токов на инвертирующем входе по прави-
лу Кирхгофа. Суммарный ток всех мемристо-
ров равен: 

ISUM = ∑Ik. 
Такое решение удобно тем, что за счёт от-

рицательной обратной связи на инвертирую-
щем входе, к которому подключены мемри-
сторы, можно получить не только виртуальный 
ноль, но и разные напряжения смещения, по-
дав соответствующий уровень на неинверти-
рующий вход. Указанное решение позволяет 
управлять параметрами нейронов в автомати-
зированном режиме, как при начальной 
настройке, так и при дообучении при штатном 
функционировании. Суммарный ток всех 
мемристоров и, соответственно, ток каждого 
отдельного элемента преобразуется в выход-
ное напряжение сумматора с коэффициентом, 

 
Рис. 3. Схема электрическая принципиальная одного нейрона ИНСМ 



 
Радиотехнические и телекоммуникационные системы, 2019, №4          ISSN 2221-2574 
 

 
38 

равным сопротивлению обратной связи (с из-
менением знака) 

USYN = –IIN·RF, 
где RF – сопротивление обратной связи опера-
ционного усилителя. 

Таким образом, итоговый коэффициент 
преобразования входного сигнала будет опре-
деляться как: 

K = USYN / UIN = (–IIN·RF) / (RM·IIN) =  
= –RF / RM. 

С помощью одного мемристора можно по-
лучить только однополярные значения весов, 
отличные от нуля, что является серьёзным 
ограничением для реализации компьютерной 
модели, поэтому в данной работе каждый си-
напс реализован с помощью пары мемристо-
ров, расположенных в смежных строках и от-
носящихся к одному столбцу (входу информа-
ции). Таким образом, все мемристоры в задан-
ной паре строк относятся к синапсам одного 
нейрона. Для получения биполярных значений 
коэффициентов выполняется дифференциро-
вание выходных напряжений сумматоров. Для 
этого используется стандартный дифференци-
альный усилитель (U3). Значение веса опреде-
ляется как разница коэффициентов преобразо-
вания напряжении, поступающих на вход этого 
усилителя: 

W = K2 – K1 = RF / RM1 – RF / RM2 =  
= RF(RM2 – RM1) / (RM1·RM2), 

где RM1 – сопротивление мемристора, относя-
щегося к строке, сумматор которой подключен 
к инвертирующему входу дифференциального 
усилителя; RM2 – сопротивление мемристора, 
относящегося к строке, сумматор которой под-
ключен к неинвертирующему входу диффе-
ренциального усилителя. 

Коэффициент усиления при этом является 
масштабирующим коэффициентом веса синап-
са, который можно изменять путём изменения 
номиналов резисторов. Он определяется как: 

KDIFF = R2 / R1. 
В качестве функции активации использует-

ся линейная функция с насыщением. Она до-
статочно просто реализуется и может заменить 
сигмоидальную функцию, которая применяет-

ся при компьютерной симуляции, с незначи-
мой  потерей точности и поддержанием ОУ 
нейрона и ИНСМ на заданном уровне. В схеме 
функция активации представляет собой инвер-
тирующий усилитель (U4), коэффициент уси-
ления которого характеризирует тангенс угла 
наклона функции на линейном участке. 
Напряжения насыщения усилителя характери-
зуют уровни насыщения функции. 

Для подачи сигналов на следующий слой 
сети необходимо выполнить масштабирование 
сигналов. При отсутствии высоких требований 
к быстродействию (что имеет место в реализу-
емой задаче) масштабирование можно выпол-
нить на обычном резистивном делителе, рас-
считанном таким образом, чтобы коэффициент 
масштабирования был равен отношению мак-
симального выходного напряжения слоя сети к 
максимальному входному напряжению следу-
ющего слоя: 

KSCALE = UOUT.MAX / UIN.MAX =  
= R4 / (R3 + R4). 

Следует учитывать, что тангенс угла накло-
на функции активации изменяется пропорцио-
нально коэффициенту масштабирования. 

Необходимость ограничения напряжений 
входных сигналов связана с тем, что мемри-
сторы имеют определённое напряжение, сиг-
налы с амплитудой ниже которого (независимо 
от знака) не меняют их состояние. Для исполь-
зуемой матрицы этот уровень составляет  
±1,5 В. Диапазон входных напряжений для 
сигналов, представляющих информацию, 
ограничен до ± 1 В. 

Программирование весовых коэффициентов 
осуществляется путём перевода мемристоров в 
состояния с заданными значениями сопротив-
лений. Для этого на мемристор подаётся про-
граммирующий импульс с напряжением выше 
1,5 В. Чем выше амплитуда импульса тем вы-
ше сопротивление элемента. Значение сопро-
тивления будет зависеть от состояния, в кото-
ром мемристор находился до подачи импульса, 
поэтому алгоритм программирования состоя-
ния мемристора можно разделить на несколько 
этапов: 
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Первый этап. Мемристор переводится в 
низкоимпедансное состояние (LRS) путём по-
дачи импульса SET с амплитудой –3 В. Для 
исключения перехода мемристора в состояние 
с крайне низким сопротивлением (ниже 
100 Ом) в режиме SET устанавливается огра-
ничение по току 300 мкА. Сопротивление 
мемристора менее 100  Ом вызывает возраста-
ние тока, протекающего через него, выше зна-
чения, приводящего к потере его работоспо-
собности, а так же катастрофическому отказу 
ЦАПа, с которого подаются программирую-
щие импульсы и данные. 

Устранение паразитных обводных токов. В 
матрице при подаче импульса SET ток от ис-
точника сигнала протекает не только через за-
данный мемристор, но и через цепочку после-
довательно соединённых мемристоров, вклю-
ченную параллельно с заданным мемристором. 
При этом падение напряжения на отдельных 
мемристорах может составить более 1,5 В, что 
приведёт к изменению их состояния и к функ-
циональным отказам. Для предотвращения 
этого явления, на все остальные строки матри-
цы подается напряжение смещения –3 В, а на 
столбцы –1,5 В. Этот метод обеспечения ОУ 
относится к классу активных и  гарантирует, 
что падение напряжения на любом другом 
кроме заданного мемристора составит или 0, 
или 1,5 В и их состояние не изменится.  

Второй этап. На мемристор подаются про-
граммирующие импульсы напряжения RESET 
с амплитудой более 1,5 В с заданным шагом 
изменения амплитуды. После каждого про-
граммирующего импульса проводится провер-
ка сопротивления мемристора путем подачи 
проверочного импульса 0,5 В (гарантировано 
не влияющего на его состояние) через считы-
вание выходного напряжения сумматора с по-
мощью АЦП и расчёта сопротивления по фор-
муле: 

RM = (UTEST·RF) / UOUT, 
где UTEST – это амплитуда проверочного им-
пульса; RF – сопротивление обратной связи 
сумматора; UOUT – выходное напряжение сум-
матора. 

В случае соответствия сопротивления 
мемристора полю допуска осуществляется пе-
реход к следующему элементу. Если текущее 
значение сопротивления после проверки пре-
высило допустимое, мемристор снова перево-
дится в LRS и процедура повторяется. 

Третий этап. Устранение обводных токов на 
данном этапе производится путём подачи на 
оставшиеся строки и столбцы напряжения 
смещения 1,5 В. Для того, чтобы гарантиро-
вать максимальное падение напряжения на 
любом другом мемристоре, кроме выбранного, 
не выше 1,5 В, вводится ограничение на мак-
симальную амплитуду программирующих им-
пульсов, равное 3 В. Диапазон напряжений 
программирующих импульсов составляет  
[1,5; 3] В. Во избежание присутствия на входе 
сумматора токов других мемристоров при по-
даче проверочного импульса, остальные 
столбцы и строки либо коммутируются на зем-
лю, либо на них подается нулевое смещение. 

На достигнутом к настоящему времени тех-
нологическом уровне производства мемри-
сторных матриц часть элементов может «за-
виснуть» в определённом состоянии, которое 
не будет меняться при подаче программирую-
щих импульсов. В данной работе матрицы ис-
следовались после изготовления. Если из пары 
мемристоров, реализующих один синапс, завис 
только один элемент, то коэффициент настра-
ивался с помощью программирования сопро-
тивления второго мемристора относительного 
первого. Если же зависли оба элемента, то вы-
считывается соотношение их сопротивлений и 
в дальнейшем учитывается как фиксированное 
смещение. 

Для формирования программирующих им-
пульсов и информационных сигналов с раз-
личной амплитудой (и знаком) используются 
ЦАП с двухполярным питанием. От разрядно-
сти ЦАПа зависит точность входной информа-
ции и шаг, с которым можно менять амплитуду 
программирующих импульсов. В цифровом 
виде информация формируется в ПЛИС, а за-
тем подается на ЦАПы каналов. 
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Для считывания значений с выходных 
нейронов в режиме обработки информации, а 
также для считывания выходного напряжения 
с каждого сумматора в режиме программиро-
вания, используются АЦП с двухполярным 
питанием. Информация с АЦП передаётся в 
ПЛИС, где она обрабатывается. Необходи-
мость в АЦП отсутствует на выходе нейронов 
первого слоя, т.к. обучение выполняется в си-
муляции и считывать промежуточные значе-
ния не требуется. 

Технические ограничения, связанные с раз-
рядностью ЦАП и АЦП относятся к 3-й группе 
пассивных методов обеспечения [5] точности и 
ОУ ИНСМ. Её необходимое и достаточное 
значение будет определено на следующем эта-
пе проектирования и реализации ИНСМ. До-
полнительные исследования необходимы и для 
определения технических требований к пара-
метрам операционных усилителей, источников 
питания и подсистемы  управления для обес-
печения заданной точности и ОУ ИНСМ. 

Рассмотренная технология настройки, кон-
троля, управления сигналами, взаимодействия 
с электронными ключами, ЦАП и АЦП обес-
печения номинального качества работы ИНСМ 
осуществляется специально спроектированной 
подсистемой на базе ПЛИС.  

Преимущество использования ПЛИС за-
ключается в том, что в отличие микроконтрол-
лера, они позволили построить параллельную 
систему, в которой подача входных сигналов и 
считывание значений на всех выходах осу-
ществляется одновременно. Особенно важна 
одновременная подача программирующих им-
пульсов и напряжений смещений. 

 
Результаты 

Разработанный и применяемый авторами об-
щий подход к созданию и эксплуатации ИНСМ 
позволил: 

- сформулировать уточнённое определение 
ОУ как «свойство мемристоров, нейронов и 
ИНС на их основе сохранять на всех этапах 
работы качество (точность) функциональных 
параметров в пределах допустимых значений 

(допусков) при любых вариациях параметров 
элементов, сигналов, входной информации, 
математического, алгоритмического и про-
граммного обеспечения при воздействии внут-
ренних и (или) внешних физических и (или) 
информационных факторов»; 

- определить достоинства и недостатки ряда 
типичных схемотехнических реализаций 
ИНСМ, приведённых в опубликованных рабо-
тах наиболее известных научно-
производственных коллективов  разработчи-
ков, исследователей и производителей; 

- подготовить спроектированную ИНСМ 
нелинейной классификации сигналов для тех-
нической реализации с заданным качеством на 
схемотехническом структурно-
функциональном уровне; 

-  предложить и реализовать комплекс пас-
сивных и активных методов повышения отка-
зоустойчивости на уровнях базы реализации, 
нейронов и ИНСМ как ИС; 

- разработать оригинальный вариант прин-
ципиальной схемы многослойного персептро-
на на базе мемристоров с простой масштаби-
руемостью и возможностью регулировки диа-
пазона весов путём простого изменения сопро-
тивления резисторов. Схемотехническая реа-
лизация нейрона отличается от известных ре-
шений эффективностью и надёжностью 
нейтрализации обводных токов в мемристив-
ных матрицах. Кроме того, коммутационные 
элементы вынесены из цепей, в которые вклю-
чены мемристоры, что повышает ОУ нейро-
нов.  

Все разработанные модели и алгоритмы ре-
ализованы в виде программного обеспечения 
на основе Python.  

Авторы продолжают работу по рассмотрен-
ной в статье проблеме. Следующим этапом 
работ является техническая реализация разра-
ботанных и исследованных  моделей ИНСМ, 
их изготовление и натурное исследование. 

 
Заключение 

Полученные авторами статьи  результаты по-
казали перспективность разработанных общего 
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подхода, методов, алгоритмов, схемотехниче-
ских и программных решений  для создания и 
эксплуатации отказоустойчивых ИНС на базе 
мемристоров, функционирующих с заданной 
точностью.   

Применение на практике авторских разра-
боток позволяет эффективно совершенствовать 
известные и синтезировать новые технологии 
пассивного или активного обеспечения  отка-
зоустойчивости современных и перспективных 
ИНСМ. 

Работа выполнена при поддержке гранта 
РФФИ №19-07-01215. 
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Abstract: Currently, leading Russian and foreign developers and manufacturers of computing tools are carry-
ing out large-scale activities in the sphere of artificial cognitive systems, which are necessary for implementa-
tion of neuromorphic devices for various purposes. This phenomenon is due to their potential advantages in 
accuracy, fault tolerance, fast performance, reliability, power consumption compared to information systems 
with sequential information processing technologies. However, nominal quality of artificial neural networks 
(ANN) achieved at computer modeling stage is significantly reducing during their engineering implementa-
tion. The article is concerned with the problem of ensuring high fault tolerance (FT) of memristor-based arti-
ficial neural networks (MBANN) that are hardware implemented. The primary task within the above problem 
is to preserve the assigned fault tolerance and accuracy of MBANN operation when passing from computer 
models to real devices due to impact of additional external and internal negative factors. Known general-
circuit solutions of the problem, their weak and strong points are examined. The general approach developed 
by the authors was applied to make and operate MBANN, further detailed FT definition was given for 
memristors, neurons and ANN based on them. A package of passive and active methods is proposed and car-
ried out to increase fault tolerance on levels of base implementation for neurons and MBANN as an infor-
mation system. Author-developed hardware design implementation is proposed for fault-tolerant MBANN 
taught for recognition and nonlinear classification of several types of biological signals. MBANN has a multi-
layer perceptron architecture, which is hardware implemented using Russian passive matrices of metal-oxide 
memristors with crossbar topology. Practical application of author's inventions enables to efficiently improve 
known and to synthesize new technologies of passive or active matrices ensuring fault tolerance for current 
and upcoming MBANN.  
Keywords: memristors, neural chips, artificial neural networks, engineering design, simulation modelling, 
fault tolerance, accuracy. 
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