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Биоморфный нейропроцессор реализует аппаратную импульсную нейросеть для традиционных 
задач обработки информации, а также для воспроизведения работы кортикальной колонки мозга. 
Ключевыми узлами аппаратной нейросети являются запоминающая и логическая матрицы, 
разработанные на основе нового компонента наноэлектроники – комбинированного мемристорно-
диодного кроссбара, обладающие высокой интеграцией элементов и энергоэффективностью по 
сравнению с известными нейропроцессорами и отдельными матрицами. Представлены концепция 
биоморфного нейропроцессора, описание нейросети, построенной на основе оригинальной 
программной модели нейрона и адаптированной к аппаратной части нейропроцессора, а также 
нанотехнология изготовления мемристорно-диодного кроссбара и результаты исследования его 
электрофизических свойств.
A biomorphic neuroprocessor implements a hardware impulse neural network for traditional 
information processing tasks, as well as for reproducing the work of the cortical column of 
the brain. The key nodes of the hardware neural network are the memory and logic matrices, 
developed on the basis of a new component of nanoelectronics – a combined memristor-
diode crossbar, which have a high integration of elements and energy efficiency compared to 
known neuroprocessors and separate matrices. The concept of a biomorphic neuroprocessor, 
a description of a neural network built on the basis of an original software model of a 
neuron and adapted to the hardware of the neuroprocessor, as well as nanotechnology for 
manufacturing a memristor-diode crossbar and the results of a study of its electrophysical 
properties are presented.

ВВЕДЕНИЕ
Искусственные нейронные сети появились как 
модель обработки информации в простых нейро-
нах. Такой информационный подход используется 
сейчас в системах машинного обучения, распоз-
навания паттернов в видео- и аудиоинформации и 

других системах со слабым искусственным интел-
лектом. Принятие решений в таких устройствах 
происходит в результате анализа информации, 
хранящейся в блоках памяти, и выбора наибо-
лее правдоподобного решения на основе заложен-
ных ассоциаций [1]. Обзор нейросетей на основе 
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простых нейронов, описание их архитектуры и 
процедур обучения представлен в [2]. Другое при-
менение искусственных нейросетей предназна-
чено для моделирования работы отдельных частей 
мозга. Моделирование биологических нейросетей 
с большим количеством нейронов требует огром-
ных вычислительных мощностей и сейчас выпол-
няется программно на суперкомпьютерах. Особое 
внимание уделяется так называемой кортикальной 
колонке (гиперколонке) универсального элемента 
неокортекса [3]. Миниколонки предназначены для 
распознания элементарных признаков образа и обе-
спечивают оперативную память, а гиперколонки 
служат для комплексного объединения элементар-
ных признаков.

Существующие программно-аппаратные ней-
ропроцессоры работают как ускорители отдельных 
математических операций нейросети с точечными 
(простыми) нейронами и построены как на клас-
сической КМОП-логике [4, 5], так и с применением 
мемристорных кроссбаров [6, 7]. В России по про-
ектным нормам 65 нм в 2019 году изготовлен пер-
вый отечественный нейросетевой ускоритель NCore, 
предназначенный для машинного обучения, осно-
ванного на математическом аппарате глубоких ней-
ронных сетей.  Аппаратные импульсные нейронные 
сети, построенные на основе биоморфмной модели 
нейрона, потребляют меньше энергии, чем тради-
ционные сверточные нейронные сети на точечных 
нейронах, а также обладают более простой процеду-
рой обучения [8].

Образцами импульсных нейропроцессоров 
являются TrueNorth [9], Brainchip Akida [8, 10] и Intel 
Loihi [11], изготовленные на транзисторах по КМОП-
технологии. В последних двух нейропроцессорах уже 
реализованы механизмы самообучения импульс-
ных нейросетей. Применение в дальнейшем в таких 
нейропроцессорах мемристоров в качестве синапсов 
обеспечит значительное сокращение числа транзи-
сторов, благодаря реализации в мемристоре множе-
ства резистивных состояний.

Концепция нейроморфных устройств, являю-
щихся комбинацией КМОП-логики и мемристоров, 
впервые предложена в [12, 13] и реализована в виде 
автономного устройства в [14]. Существующие аппа-
ратные средства в виде запоминающих [15–18] и логи-
ческих матриц [19–22] на мемристорах выполняют 
узкоспециальные функции. 

В [23, 24] представлена разработка биоморфного 
нейропроцессора на основе мемристорно-диодного 
кроссбара, реализующего аппаратную импульсную 
нейросеть на основе оригинальных биоморфных 
электрической и программной [25] моделей нейрона. 

Эта аппаратная биоморфная нейросеть способна вос-
производить работу кортикальной колонки мозга 
или ее фрагмента. В качестве ключевых узлов аппа-
ратной части нейропроцессора используются сверх-
большие запоминающая матрица с ячейками из 
комплементарных мемристоров 1D2M [26] и логиче-
ская матрица c ячейками 1D1M [27], представляющие 
собой массив синапсов и задающие вес и маршрут 
связи между нейронами соответственно. Указанные 
матрицы являются сверхбольшими потому, что каж-
дый нейрон в сети может обладать большим количе-
ством синаптических связей. При разработке этих 
матриц среди селективных элементов выбор сделан 
в пользу диода Зенера по следующим причинам: 
низкое напряжение пробоя, используемое для пере-
программирования мемристоров; как унифициро-
ванный элемент он же используется в логической 
матрице для реализации диодной логики; имеет 
размер, соизмеримый с размером мемристора.

Исходя из большой архитектуры нейропроцес-
сора и соответствующего большого количества эле-
ментов в электрической схеме, к его узлам предъ-
являются общие требования: высокая степень инте-
грации элементов при объединении их в сверхболь-
шую матрицу; минимизация площади, которую 
занимает ячейка матрицы на кристалле; высокие 
быстродействие и энергоэффективность. Этим тре-
бованиям удовлетворяет разработанный биоморф-
ный нейропроцессор, в котором продемонстриро-
ваны высокие интеграция элементов [28] и энерго-
эффективность сверхбольших запоминающей [26] и 
логической [27] матриц, построенных на основе ком-
бинированного мемристорно-диодного кроссбара, 
по сравнению с известными нейропроцессорами 
и отдельными матрицами. Такая эффективность 
достигнута за счет применения смешанных анало-
гово-цифровых вычислений, в том числе с помощью 
мемристоров, интегрированных в мемристорно-
диодные кроссбары. 

В биоморфном нейропроцессоре продемонстри-
рованы высокие интеграция элементов и энергоэф-
фективность по сравнению с известными нейропро-
цессорами и отдельными матрицами. Такая эффек-
тивность достигнута за счет применения смешан-
ных аналогово-цифровых вычислений, в том числе 
с помощью биполярных мемристоров, интегриро-
ванных в комбинированные мемристорно-диодные 
кроссбары. Проведено SPICE-моделирование процес-
сов обработки сигналов в цифровом режиме: сложе-
ние выходных импульсов нейронов в запоминаю-
щей матрице;  их маршрутизация  на синапсы дру-
гих нейронов в логической матрице [23], ассоциатив-
ного самообучения, а также умножение матрицы 
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на вектор, которое применяется в запоминающей 
матрице и во входном блоке нейропроцессора при 
обработке видео и звуковых сигналов [29].

Ассоциативное самообучение и формирование 
новой ассоциации в нейросети с мемристорными 
синапсами по правилу Хебба аппаратно реализо-
ваны на дискретных мемристорах в работах [30–34]. 
Однако, предложенные электрические цепи аппа-
ратной реализации ассоциативной памяти не могут 
быть использованы для построения большой аппа-
ратной нейросети с высокими интеграцией элемен-
тов и энергоэффективностью. Причиной является 
отсутствие интеграции мемристоров в кроссбары 
и наличие в схемах нейронов и синапсов большого 
числа активных электронных элементов с высоким 
энергопотреблением. 

В процессе аппаратной реализации биоморфного 
нейропроцессора в  мемристорно-диодном крос-
сбаре, изготовленном с помощью нанотехнологиче-
ского комплекса "НаноФаб-100" и электронной лито-
графии, проведена обработка информации для запо-
минающей и логической матриц. Впервые в про-
цессе ассоциативного самообучения продемонстри-
рована генерация новой ассоциации (нового знания) 
в мемристорно-диодном кроссбаре, в отличие от 
самообучения в существующих нейросетях с синап-
сами на базе дискретных мемристоров [35].

Разработку нейропроцессоров на основе мем-
ристоров и мемристорных кроссбаров тормозит то 
обстоятельство, что разрабатываемые твердотель-
ные мемристоры на оксидах переходных металлов 
пока имеют невысокую стабильность и воспроизво-
димость электрических характеристик. 

Однако предложенный биоморфный нейропро-
цессор не подвержен этому обстоятельству (недо-
статку). Распределенный характер биоморфной 
нейросети снижает требования к воспроизводи-
мости и стабильности характеристик мемристоров 
и повышает отказоустойчивость схемы нейропро-
цессора. Кроме этого, в аппаратную реализацию 
нейросети можно добавить электрическую схему, 
которая будет воспроизводить работу астроцита 
(одного из видов глиальных клеток мозга) путем 
увеличения проводимости оставшихся мемри-
сторных синапсов при обнаружении поврежден-
ного [36, 37]. Это еще повысит отказоустойчивость 
схемы нейропроцессора и дополнительно увели-
чит биоморфность нейросети. Еще одна возмож-
ность коррекции поврежденного мемристорного 
синапса состоит в увеличении возбудимости пре-
синаптического нейрона путем снижения порога 
активации или увеличения весов его возбуждаю-
щих синапсов.

В обзоре представлены этапы разработки био-
морфного нейропроцессора, включающие электри-
ческую схему, топологию и  нанотехнологию изго-
товления его отдельных узлов, подтверждение их 
работоспособности с помощью SPICE-моделирования 
и демонстрации процессов обработки информации 
в  мемристорно-диодном кроссбаре, являющемся 
основой аппаратной реализации нейропроцессора.

Концепция биоморфного нейропроцессора и 
биоморфная нейросеть
Под биоморфным нейропроцессором подразуме
вается аппаратное средство, представляющее собой 
программно-аппаратную нейросеть, построенную 
на основе биологической электрической модели ней-
рона Ходжкина – Хаксли [38, 39]. Программная часть 
такой реализации отвечает за возможность про-
граммирования синаптических связей между ней-
ронами нейросети, а также ввод и вывод информа-
ции. Все основные функции: взвешивание и сумми-
рование импульсов напряжения (умножение на вес 
связи), генерация потенциала действия при превы-
шении порога, маршрутизация импульсов между 
нейронами – выполняются с помощью аппаратного 
средства. С этой точки зрения, такая реализация 
ближе к полностью аппаратной.

Подходы в аппаратной реализации нейропроцессора
В концепции аппаратной реализации нейропро-
цессора предлагаются два подхода. Первый подход 
направлен на уменьшение числа элементов элек-
троники при использовании аналоговых вычисле-
ний для синапсов и нейронов. Схема нейропроцес-
сора в этом случае предполагает наличие запоми-
нающей матрицы, блока нейронов и маршрутиза-
тора на основе логической матрицы. Аналоговая 
запоминающая матрица является массивом синап-
сов и, помимо запоминания информации, про-
изводит часть расчетов нейросети в виде взвешен-
ного суммирования входных импульсов нейронов. 
Нейронный блок производит оставшуюся часть 
вычислений, относящихся к процессам зарядки 
мембраны нейрона выходными импульсами 
запоминающей матрицы и генерации выходных 
импульсов нейронов при превышении порога акти-
вации. Маршрутизатор отвечает за перенаправле-
ние выходных сигналов нейронов на синапсы в запо-
минающей матрице. Входное устройство нейропро-
цессора предназначено для первичной обработки 
звуковой и видеоинформации путем ее сжатия и 
кодирования в виде отдельных импульсов, в том 
числе подобных биоморфным импульсам мозга. 
Выходное устройство осуществляет преобразование 
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информации об активации нейронов в цифровой 
двоичный код, ее сжатие и передачу на интерфейс-
ный блок.

Второй подход основан на унификации элементов 
электроники, топологии и технологии изготовле-
ния за счет использования одной и той же электри-
ческой схемы универсальной логической матрицы 
во всех функциональных блоках нейропроцессора.

Универсальная электрическая схема логической 
матрицы может выполнять расчет связей нейросети 
в отсутствие отдельной запоминающей матрицы. 
На основе собственных логических функций она 
выполняет умножение  матрицы на вектор путем 
последовательных конъюнкций с инверсией; в 
качестве маршрутизатора направляет выходные 
импульсы нейронов на синапсы других нейронов; 
в качестве части входного устройства нейропроцес-
сора выполняет первичную обработку звуковых и 
видеосигналов, включающую в себя сжатие и коди-
рование информации в импульсы; в качестве части 
выходного устройства осуществляет преобразование 
информации об активации нейронов в цифровой 
двоичный код и передачу на интерфейсный блок. 

Два варианта функциональной схемы нейропро-
цессора, в которой отражены основные узлы, пред-
ставлены на рис.1.

Достоинства реализации нейропроцессора на 
основе второго подхода проявляются в более высо-
ком быстродействии и энергоэффективности, 

обусловленные представлением сигналов в циф-
ровой форме, и более простой технологии изготов-
ления аппаратной базы нейропроцессора за счет 
использования унифицированных элементов во 
всех блоках.

Нейросеть на основе оригинальной биоморфной модели 
нейрона
Для обработки информации в сверхбольшой ней-
росети, предназначенной для нейропроцессора с 
ограниченными вычислительными ресурсами, 
построена максимально упрощенная программная 
модель нейрона (с точки зрения времени расчета), 
но без существенной потери точности. Из таких 
относительно простых нейронов, описываемых био-
морфной моделью, построена нейросеть [25], способ-
ная моделировать работу кортикоморфной колонки 
с определенными функциями, подобно кортикаль-
ным колонкам мозга. Комбинируя кортикоморф-
ные колонки, в дальнейшем можно реализовать 
модель коры головного мозга, которая не будет тре-
бовать для расчета больших вычислительных мощ-
ностей, поскольку программные нейросетевые рас-
четы будут заменены на аппаратную реализацию.

На рис.2 представлена оригинальная биоморф-
ная модель нейрона, которая отличается от инфор-
мационных моделей более сложным устройством 
синапса, а от биологических моделей – заменой 
дифференциальных уравнений, описывающих 
изменение потенциала во времени на мембране 
нейрона, на явные рекуррентные соотношения 
путем аппроксимации экспериментальных данных 
в кортикальном нейроне. И, как следствие, перехо-
дом от spiking-кодирования информации на коди-
рование средней частотой потенциалов действия за 
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Рис.1. Функциональная схема нейропроцессора: ва­
риант I – с использованием запоминающей матрицы для 
синапсов и логической матрицы в качестве маршрутиза­
тора; вариант II – на основе универсальной логической ма­
трицы в отсутствие запоминающей матрицы 
Fig.1. Functional diagram of the neuroprocessor: I – using 
a memory matrix for synapses and a logical matrix as a router; 
II – based on a universal logical matrix in the absence of a stor-
age matrix 
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шаг моделирования. Такой подход обеспечивает и  
повышает эффективность расчета нейросети в авто-
номном аппаратном средстве с ограниченными 
вычислительными ресурсами. 

Модель состоит из трех отдельных функциональ-
ных частей: дендритов, сомы и аксона и позволяет 
реализовывать любые соединения между функцио
нальными частями разных нейронов, что придает 
большую гибкость архитектуре нейросети. Для про-
верки работоспособности модели нейрона прове-
дена симуляция тестовой нейросети, построенной 
по принципам последовательной сборки из функ-
циональных блоков и начального задания связей 
на основе экспериментальных данных нейрофи-
зиологии, выполняющей простую ассоциацию. 
Показано, что кодирование передаваемой инфор-
мации импульсами, подобными биологическим, 
позволяет использовать мемристоры для расчета 
рекуррентных выражений, описывающих измене-
ние количества рецепторов на мембране дендрита. 

Адаптация к нейропроцессору биоморфной ней-
росети по существу сводится к адаптации про-
граммной биоморфной модели нейрона, поскольку 
информация о связях между нейронами перено-
сится непосредственно. Такая адаптация заклю-
чается в пересчете коэффициентов в рекуррентных 
выражениях биоморфной модели нейрона через 
электрические параметры узлов нейропроцессора. 
Для этого произведены следующие процедуры: 
1.	 соотнесены состояния комплементарных мемри-

сторов с числом рецепторов нейромедиаторов; 

2.	установлена связь скорости затухания остаточ-
ного постинаптического потенциала в дендрите 
со скоростью разряда суммирующего конденса-
тора в электрической схеме нейрона (см. рис.4); 

3.	 пересчитаны коэффициенты скоростей синтеза и 
распада рецепторов в синапсе; 

4.	подобрана величина порогового напряжения 
генерации импульса в аппаратном нейроне, 
соответствующая порогу активации нейрона в 
биоморфной модели.
Разработанная программная биоморфная 

модель нейрона, сформулированные принципы 
построения нейросети на ее основе, а также замена 
синапсов в нейросети на мемристоры позволяют 
построить сверхбольшую биоморфную нейросеть, 
которая может воспроизводить работу кортикаль-
ной колонки мозга на автономном аппаратном 
средстве – биоморфном нейропроцессоре.

Нанотехнология изготовления и электрические 
свойства комбинированного мемристорно-
диодного кроссбара
Новый компонент наноэлектроники – комбиниро-
ванный мемристорно-диодный кроссбар является 
основой запоминающей и логической матриц. 
Ячейка запоминающей матрицы представляет 
собой двухслойное соединение комплементар-
ных биполярных мемристоров  и одного разделяю-
щего диода Зенера, а ячейка логической матрицы – 
одного мемристора и диода. Применение диода 
Зенера позволяет уменьшить деградацию выходного 
сигнала из-за влияния соседних ячеек.

Изготовление мемристоров по технологии "кроссбар"
Наиболее перспективны для создания запоми
нающей и логической матриц являются мемри-
сторы на основе оксидов переходных металлов. В 
мемристоре между предельными высокопроводя-
щим и низкопроводящим состояниями имеется 
множество промежуточных состояний с разной 
проводимостью. Эти состояния можно использовать 
в процессах ассоциативного самообучения нейро-
сети на основе мемристорных синапсов и одновре-
менной обработки входных импульсов, заключаю-
щейся в их взвешивании и суммировании в запо-
минающей матрице. Чем шире диапазон резистив-
ного переключения мемристора,  тем больше можно 
реализовать синаптических связей с помощью этого 
мемристора в нейропроцессоре.

Технология изготовления и электрические свой-
ства мемристорного кроссбара без диода представ-
лены в [40–42]. Определены электрические свойства 
твердотельного мемристора, подобные свойствам 

80 мкм | µm

Рис.3. Микрофотография с оптического микроскопа мем­
ристорного кроссбара на основе смешанного оксида ме­
таллов TixAl1-xOy

Fig.3. Micrograph from a memristor optical microscope crossbar 
based on mixed TixAl1-xOy metal oxide
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живого синапса при распространении нервного 
импульса и указана возможность использования 
мемристора, как суммирующего элемента искус-
ственного нейрона. 

Однако такие мемристоры обладают нестабиль-
ностью напряжений переключения и предельных 
сопротивлений. Проблему высокого разброса зна-
чений сопротивлений можно решить путем леги-
рования оксида переходного металла. Наибольшая 
стабильность была достигнута при циклической 
нагрузке в структуре TiN/Ti0,92 Al0,08Oy/TiN, изго-
товленной методом магнетронного распыле-
ния, с  отклонениями значений сопротивления 
мемристора в открытом ΔRon = 3,3% и закрытом 
ΔRoff = 15,7% состояниях [40].

Изготовление мемристорного кроссбара про-
водилось в ма гнет ронном модуле, вход я-
щем  в нанотехнологический комплекс NT-MDT 
"НаноФаб-100" [41, 42]. Пленка смешанного оксида 
металлов осаждалась  при одновременном распы-
лении двух катодов из Ti и Al. Мемристоры изготов-
лены по технологии кроссбар (рис.3) путем после-
довательного напыления пленок через маски элек-
тронного резиста (PMMA), выполненные на элек-
тронном микроскопе JSM-6510LV-EDS.

Результаты измерений вольт-амперных харак-
теристик свидельствуют (рис.4), что внесение Al в 
оксид титана улучшает электрофизические характе-
ристики мемристора, причем существует оптималь-
ная мольная доля Al, при которой достигается мак-
симальное отношение R сопротивлений мемристора 

в низкопроводящем Roff и высокопроводящем Ron 
состояниях. Внесение Al в TiO2 на уровне 7 ат.% увели-
чивает R с 1,3 до 7,2. Дальнейшее увеличение доли Al 
не приводит к росту отношения R.

Определенный с помощью рентгеновской фото-
электронной спектроскопии элементный состав 
пленки смешанного оксида металлов показал, что 
метод реактивного магнетронного осаждения обе-
спечивает отсутствие примесей и равномерное рас-
пределение элементов по толщине пленки смешан-
ного оксида, в отличие от метода атомно-слоевого 
осаждения [43, 44]. Это способствует равномерному 
распределению электрического поля между прово-
дниками мемристора и, как следствие, приводит 
к увеличению стабильности вольт-амперных харак-
теристик при циклической нагрузке.

Можно ожидать, что в мемристорах на окси-
дах других переходных металлов Hf и Zr с добав-
лением примеси Sc, Y, Lu также будет наблюдаться 
оптимальная доля примеси, соответствующая мак-
симально повышенному отношению сопротив-
лений в низкопроводящем и высокопроводящем 
состояниях.

Изготовление полупроводниковых диодных слоев
Требования к основным характеристикам диода 
Зенера следующие: сопротивление диода в закры-
том состоянии должно быть максимально возмож-
ным, а в открытом состоянии и при пробое – как 
можно меньшим;  напряжение открытия диода при 
прямом смещении должно быть минимальным, а 
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напряжение обратимого пробоя, соответственно, 
должно быть больше напряжения информационных 
импульсов.

На рис.5 представлены вольт-амперные характе-
ристики диодов, изготовленных с помощью реактив-
ного магнетронного распыления катодов с легиро-
ванным кремнием p-Si,  n-Si  и напылением оксида 
цинка ZnOх на подложку из кремния с разным уров-
нем легирования p-Si. Видно, что эти требования 
лучше выполняются в диоде p-Si/n-Si.

Из рис.5а следует, что с увеличением моль-
ной доли цинка нелинейность ВАХ растет, дости-
гает максимума при 61,75 ат.%, а затем падает. 
Увеличение доли цинка приводит к росту числа 
основных носителей заряда (электронов), что уве-
личивает нелинейность характеристики. Однако 

слишком большая концентрация цинка приводит 
к шунтированию p-n-перехода, что, в свою очередь, 
приводит к выравниванию вольт-амперной характе-
ристики. Таким образом, существует оптимальная 
мольная доля Zn, которая дает наилучшие характе-
ристики диода p-Si / ZnO.

Изготовление комбинированного кроссбара
Нанотехнология изготовления лабораторного ком-
бинированного мемристорно-диодного кроссбара, 
являющегося основой запоминающей и логической 
матриц, представлена в [35, 45–47]. Сделан выбор 
материалов мемристора и полупроводниковых слоев 
диода с целью получения их оптимальных электри-
ческих характеристик. Показано, что метод магне-
тронного распыления является унифицированным 
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Рис.6. Электрическая схема и топология ячейки 1D2M: а – микрофотографии изготовленных массивов со структурами: 
b – W / p-Si / n-Si / Ti0,93Al0,07Ox / TiN (b), c – W / p-Si / ZnO / Ti0,93Al0,07Ox / TiN (c)
Fig.6. Electrical diagram and topology of 1D2M cell: a – micrographs of the fabricated arrays with structures: b – W / p-Si / n-Si / 
Ti0,93Al0,07Ox / TiN, c – W / p-Si / ZnO / Ti0,93Al0,07Ox / TiN

1 12
M1 M2

3
D1

3

2 TiN
95 nm

Ti0,93 Al0,07 OX
30 nm

n-Si or ZnOX

90 nm
p-Si

90 nm
W

30 nm
5 мкм | μm 5 мкм | μm

а b с

Оборудование для наноиндустрии



473

Vol. 13 No. 7–8 (101) 2020

для изготовления диодов и мемристоров. Таким 
образом, все слои комбинированного мемристорно-
диодного кроссбара, включая проводящие дорожки, 
могут быть изготовлены в одном технологическом 
цикле.

Электрическая схема и топология ячейки 1D2M, 
а также микрофотографии кроссбар-массивов этих 
ячеек с двумя разными диодами приведены на 
рис.2 [48].

На рис.6 хорошо видны взаимно перпендикуляр-
ные проводники кроссбара. Пленка мемристорного 
слоя Ti0,93Al0,07Ox имеет фиолетовый цвет, верхний 
слой диода n-Si (рис.6b), расположенный под мемри-
сторным слоем, имеет бежевый цвет, а верхний слой 
диода ZnOx (рис.6c) – голубой цвет.

Вольт-амперные характеристики ячеек комбини-
рованного мемристорно-диодного кроссбара пред-
ставлена на рис.7.

На зеленой кривой рис.7b резкого перехода RESET 
не видно из-за принудительного ограничения мак-
симального тока. Отличие в ширине гистерезиса на 
рис.4а и 7b обусловлено различием материала одного 
из электродов мемристора. В первом случае материа-
лом электродов мемристора является TiN, а во втором – 
 TiN и n-Si.

Большое сопротивление закрытого диода при-
водит к стягиванию гистерезиса в обратной ветви 
вольт-амперной характеристики ячейки, поскольку 
вклад сопротивления диода преобладает над вкла-
дом малого сопротивления мемристора в их общей 
ВАХ. Такой же эффект наблюдается в кроссбаре [49] 

(рис.7а) с униполярным мемристором  на основе сме-
шанного оксида никеля и титана и диодом p-CuO / 
n-ZnO:In. Как видно из рис.7b ячейка с диодом p-Si / 
n-Si обладает лучшим выпрямляющим свойством по 
сравнению с ячейкой с диодом p-Si / ZnOx, поскольку 
ток в открытой ячейке при положительном напря-
жении значительно выше, чем при отрицательном 
напряжении. Высокое выпрямляющее свойство 
ячейки необходимо для функционирования диод-
ной логики в логической матрице и при записи 
состояний мемристоров в запоминающей и логиче-
ской матрицах.
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