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TÓM TẮT 

Hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh (Neuromorphic Computing System) 

hƣớng tới các vi mạch “bắt chƣớc” cách não ngƣời xử lý thông tin, hay cụ thể là 

thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo trên phần cứng, thay vì các mạng nơ-ron đƣợc xử 

lý trên phần mềm dựa vào kiến trúc CPU hay GPU. Các mảng điện trở nhớ nhị phân 

là một giải pháp công nghệ mới, nhiều tiềm năng và khả thi cho xây dựng các hệ 

điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi các ứng dụng nhận dạng, thay thế cho giải 

pháp truyền thống dựa trên các thiết kế mạch VLSI vốn đã đạt tới giới hạn về kích 

thƣớc và khả năng phát triển công nghệ. Trong thời gian qua, đã có một số kiến trúc 

mảng điện trở nhớ nhị phân đƣợc giới thiệu cho xây dựng các hệ điện toán mô 

phỏng hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh trên cơ sở thực thi mảng XNOR.  

Các kiến trúc mảng điện trở nhớ rất tiềm năng trong việc thực thi các vi mạch 

hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh. Tuy nhiên, nó cũng mang lại nhiều thách thức 

đối với các mảng điện trở nhớ có kích thƣớc lớn nhƣ sự biến thiên điện trở, ảnh 

hƣởng của nhiễu, sự phụ thuộc vào tập dữ liệu, lỗi phần tử trong quá trình sản xuất, 

tính phi tuyến của các điện trở nhớ trong quá trình lập trình,…. Do đó, việc phân 

tích các yếu tố ảnh hƣởng, nghiên cứu và tìm ra một thiết kế tối ƣu của kiến trúc 

mảng điện trở nhớ nhị phân  trong đó giảm tối thiểu số lƣợng điện trở nhớ cũng nhƣ 

kích thƣớc mảng điện trở nhớ để thực thi hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh là một 

nghiên cứu quan trọng, cấp thiết và tiềm năng trong việc ứng dụng công nghệ mới 

thay thế cho công nghệ CMOS truyền thống trong phát triển các vi mạch hệ điện 

toán mô phỏng hệ thần kinh. 

Từ đó, luận án này đƣợc thực hiện nhằm mục đích nghiên cứu đề xuất một 

thiết kế mảng điện trở nhớ nhị phân tối ƣu ứng dụng trong hệ điện toán mô phỏng 

hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh. Để đạt đƣợc mục đích trên, luận án có các mục 

tiêu cùng với kết quả đạt đƣợc và đóng góp mới cụ thể nhƣ sau: 

Trƣớc hết, luận án phân tích và đánh giá các mảng điện trở nhớ nhị phân đƣợc 

sử dụng để thực thi hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh, trong đó tập trung chủ yếu 
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vào kiến trúc các mảng điện trở có tiềm năng nhƣ mảng điện trở  nhớ bù 

(complementary crossbar architecture), mảng điện trở nhớ đồng nhất (twin crossbar 

architecture) và mảng điện trở nhớ đơn (single crossbar architecture) về  mức độ 

ảnh hƣởng của nhiễu trên dữ liệu và sự biến thiên điện trở đến hiệu suất hoạt động 

của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân thực thi mảng XNOR để nhận dạng 

ảnh. Bằng việc phân tích mô hình toán học và triển khai ứng dụng nhận dạng 10 ảnh 

xám với các kiến trúc mảng điện trở nhớ bù, mảng điện trở nhớ đồng nhất và mảng 

điện trở nhớ đơn dƣới sự ảnh hƣởng của nhiễu Gauss và sự biến thiên điện trở, luận 

án đã tìm ra đƣợc ƣu điểm về đáp ứng tốt nhất với nhiễu Gauss và sự biến thiên 

điện trở của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn, bên cạnh lợi thế về kích thƣớc mảng, 

so với các kiến trúc còn lại. Kết quả này của luận án đã cho thấy việc tiếp tục 

nghiên cứu chuyên sâu và tối ƣu cho mảng điện trở nhớ nhị phân thực thi mảng 

XNOR trên cơ sở của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn là một hƣớng nghiên cứu 

triển vọng và khả thi. 

Tiếp theo, luận án tiến hành phân tích, đánh giá và xác định nguyên nhân ảnh 

hƣởng của mật độ dữ liệu đến hiệu suất hoạt động của các kiến trúc mảng điện trở 

nhớ trong quá trình thực thi mảng XNOR cho bài toán nhận dạng ảnh nhị phân. Kết 

quả nghiên cứu chỉ ra rằng sự suy giảm mật độ dữ liệu gây ra sự suy giảm đáng kể 

dòng điện ngõ ra tại cột, từ đó làm giảm hiệu quả nhận dạng của kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đơn so với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù. Đồng thời, luận án cũng 

phát hiện rằng nguyên nhân của ảnh hƣởng tiêu cực này xuất phát từ việc giản lƣợc 

thành phần hằng số trong phƣơng trình toán học mô tả hoạt động của mảng XNOR 

khi nhận dạng. Đây là một phát hiện mới và có ý nghĩa quan trọng, cho thấy nhu 

cầu cấp thiết phải tối ƣu hóa kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân nhằm loại bỏ tác 

động của mật độ dữ liệu trong quá trình thực thi mảng XNOR. 

Trên cơ sở của các phân tích và phát hiện đã chỉ ra, luận án thực hiện nghiên 

cứu tối ƣu kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân trong ứng dụng nhận dạng ảnh để 

khắc phục ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu, đảm bảo sự ổn định của hoạt động nhận 

dạngmà không phụ thuộc vào tập dữ liệu trong khi vẫn sử dụng một mảng điện trở 
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nhớ duy nhất để thực thi hàm XNOR. Cụ thể, luận án đã thiết kế một mạch bù hằng 

số dòng điện cột để thực thi tham số        trong khai triển phƣơng trình toán học 

của mảng XNOR để ổn định các dòng điện ngõ ra cột và loại bỏ sự ảnh hƣởng của 

sự suy giảm mật độ dữ liệu. Từ đó, nghiên cứu đề xuất thiết thiết kế mạch tối ƣu 

cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân thực thi phƣơng trình toán học đầy đủ của 

mảng XNOR chỉ với một mảng điện trở nhớ để thực hiện nhận dạng ảnh nhằm khắc 

phục đƣợc ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động của hệ thống.  

Kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu sau đó đƣợc ứng dụng để thiết kế một 

mạng nơ-ron XNOR (XNOR-Net), đây là một kiến trúc tối ƣu đƣợc nghiên cứu 

trong những năm gần đây nhằm cho phép triển khai hiệu quả các ứng dụng học sâu 

trên các phần cứng có tài nguyên về bộ nhớ giới hạn và tốc độ xử lý thấp. Mạng 

XNOR-Net dựa trên kiến trúc mảng điện trở nhớ đƣợc thiết kế cho bài toán nhận 

dạng ký tự viết tay sử dụng tập dữ liệu MNIST và đƣợc mô phỏng kiểm chứng trên 

phần mềm thiết kế mạch Candence Spectre. Trong kiến trúc mạng XNOR đề xuất, 

để tối ƣu về diện tích và công suất, mạch tạo ra hằng số dòng của lớp ngõ ra đƣợc 

lƣợc bỏ khi lớp ngõ ra sử dụng mạch Winner-Take-All mà không làm ảnh hƣởng tới 

hiệu năng của mạch. Đây cũng chính là một cải tiến của mạch thông qua phân tích 

để tối ƣu hóa kiến trúc mạch, sử dụng kết hợp giữa thiết kế có sử dụng mạch tạo 

dòng bù và thiết kế không có mạch tạo dòng bù. Mạng nơ-ron XNOR thiết kế có độ 

chính xác 94% trên tập dữ liệu MNIST. Kết quả mô phỏng mạch cho thấy mạng nơ-

ron XNOR dựa trên mảng điện trở nhớ đề xuất có đáp ứng ngõ ra chính xác khi các 

ký tự từ 0 – 9 đƣợc đƣa vào ngõ vào của mạng. 
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ABSTRACT 

Neuromorphic computing systems aim to develop nanoscale circuits that 

“mimic” the way of processing information of human brain, or specifically, to 

implement artificial neural networks on hardwares rather than on softwares based 

on CPU or GPU.  Binary memristor crossbar arrays are novel, promising and 

practical solutions for neuromorphic computing systems on recognition tasks, 

replacing conventional solutions on VLSI designs that reached their limitation on 

scaling and technical-development capabilities. In recent years, a number of binary 

memristor crossbar array architectures have been introduced for neuromorphic 

computing systems implementing image recognition, which base on the 

implementation of XNOR array.  

Memristor crossbar arrays are potential for implementing neuromorphic 

computing circuits. Howerver, they rise to challenges associated with large-size 

memristor arrays, including memristance variation, the effect of noise, the 

dependency on data density, memristor fault due to manufacturing, the non-linear 

characteristic of memristors when programming… Therefore, analyzing the 

affecting factors, researching and proposing an optimized design of binary 

memristor array architecture, in which the number of memristors as well as the size 

of memristor array are minimized, to implement neuromorphic computing systems 

is important, urgent and potential research in applying new technology to replace 

traditional CMOS technology in depveloping neuromorphic computing circuits.  

The dissertaion aims to research and propose an optimized binary memristor 

crossbar array architecture applying in neuromorphic computing systems 

implemented brain-inspired image recognitions. In specific, the dissertation has 

objectives along with results and contributions as follows: 

Firstly, the dissertation analizes and evaluates binary memristor array 

architectures for designing neuromorphic computing systems, focusing mainly on 

potential architectures such as complementary crossbar architecture, twin crossbar 
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architecture, and single crossbar architecture in terms of the impact of noise in data 

and resistance variation on the performance when implementing XNOR arrays for 

image recognition.By analizing mathematical models and recognizing of 10 

grayscale images under the effects of Gaussian noise and memristance variation 

with the complementary memristor crossbar architecture, the twin crossbar 

architecture and the single memristor crossbar architecture, the dissertation has 

found that the single memristor crossbar architecture has the best tolerance of 

Gaussian noise input and memristance variation, besides the advantage of array-

size, compared to the other two architectures. These results prove that deeper 

researching on and optimizing of the binary memristor array implementing XNOR 

function based on the single memristor array architecture is promising and feasible. 

Next, the dissertation analizes, evaluates and finds out the reason for the 

impact of data density on the performance of binary memristor array architectures 

implemented XNOR function to recognize binary images. The dissertation reveals 

that the decrease of data density causes the ouput column currents to reduce 

significantly and therefore reduces the performance of the single memristor crossbar 

arichitecture, compared to the complementary memristor crossbar architecture. The 

dissertation has also found that the reason for this negative impact of data density is 

the simplification of a constant in the equation of XNOR array. This new and 

important finding reveals that it is crucial to optimize the binary memristor array 

architecture to address the impact of data density when implementing the XNOR 

array.  

Basing on the analysis and findings, the dissertation optimizes the binary 

memristor array architecture to eliminate the negative impact of data density and 

stabilize the recognizing performance without dependency on the data density while 

employs only one memristor array to implement XNOR function. In particular, the 

dissertation proposed a column-constant current-generating circuit to implement the 

parameter        in XNOR function expression to stabilize the column output 

currents and eliminate the negative impact of data density. The dissertation then 
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proposed the optimized design of binary memristor crossbar architecture to 

implement the full XNOR function with only one memristor array for image 

recognition to mitigate the negative impact of data density on recognizing 

performance.  

The optimized binary memristor array architecture is then applied to design an 

XNOR neural network (XNOR-Net), an optimized architecture that has been 

researched in recent years to enable efficient implementation of deep learning 

applications on resource-limitted devices. The memristor-based XNOR-Net is 

designed for hand-writing digit recognition using MNIST dataset and evaluated on 

Cadence Spectre circuit simulation. In the proposed memristor-based XNOR-Net, to 

optimize the area occupancy and power, the column-constant current-generating 

circuit at the output layer is excluded without affecting on the network‟s 

performance, when the output layer is actived by the Winner-take-all circuit. This is 

also an improvement of the proposed circuit by analyzing to optimize the circuit, 

where the optimized binary memristor crossbar architecture with column-constant 

current-generating circuit is used in combination with the counterparts without 

column-constant current-generating circuit. The proposed XNOR-Net demonstrates 

a recognition rate of 94% for the MNIST dataset. The simulation results indicate 

that the memristor crossbar-based XNOR-Net circuit generates the right outputs 

when digits 0-9 are sequentially applied to the input of the circuit. 
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MỞ ĐẦU 

1. Lý do chọn đề tài 

Hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh (Neuromorphic Computing System), khái 

niệm đƣợc đề xuất vào năm 1990 bởi giáo sƣ Carver A. Mead thuộc viện Kỹ thuật 

California, dùng để mô tả các hệ thống phần cứng có khả năng tính toán, xử lý nhƣ 

cách mà một bộ não sinh học thực hiện: các tín hiệu vào song song và đƣợc xử lý 

đồng thời. Kể từ khi đƣợc đề xuất, các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh đã đƣợc 

thiết kế và thực thi trên các hệ thống vi mạch tích hợp cỡ lớn (VLSI). Việc xây 

dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh trên các thiết kế VLSI nhằm thực thi 

các mạng nơ-ron nhân tạo cũng đã đạt đƣợc nhiều kết quả nổi bật trong những thập 

kỷ gần đây. Tuy nhiên, các hệ thống VLSI hiện nay đều đƣợc chế tạo dựa trên công 

nghệ CMOS và đến nay công nghệ này đã đạt tới giới hạn về kích thƣớc, khả năng 

phát triển cũng nhƣ khả năng giảm kích thƣớc công nghệ còn rất thấp. Do đó, để 

thực thi các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh, cần có một linh kiện thiết kế vi 

mạch mới và tiềm năng hơn để thay thế nhằm khắc phục đƣợc các giới hạn này. 

Đƣợc chế tạo thực nghiệm thành công vào năm 2008 bởi Giáo sƣ R. S. 

Williams cùng các cộng sự thuộc phòng nghiên cứu HP, một thời gian dài sau khi 

đƣợc đề xuất vào năm 1971 bởi Giáo sƣ Leon Chua, điện trở nhớ đã đƣợc xem nhƣ 

là linh kiện điện tử thứ tƣ (bên cạnh tụ điện, điện trở và cuộn dây) và thu hút đƣợc 

nhiều sự quan tâm của các nhà nghiên cứu trên thế giới. Với khả năng lƣu lại giá trị 

điện trở hiện tại cũng nhƣ khả năng thay đổi giá trị điện trở bằng điện áp lập trình 

đặt vào 2 cực, điện trở nhớ có đặc tính rất giống với đặc tính của khớp nối thần kinh 

trong hệ thần kinh sinh học và đã trở thành một linh kiện tiềm năng để thực hiện mô 

hình hóa cho các khớp nối thần kinh. Việc thực hiện các phép nhân và các phép 

cộng tích lũy theo định luật Kirchhoff và định luật Ohm ở cấp độ phần cứng đã giúp 

điện trở nhớ tạo ra một sự phát triển vƣợt bậc trong tốc độ thực thi, công suất tiêu 

thụ cũng nhƣ diện tích của các thiết kế phần cứng. Đồng thời, các điện trở nhớ có 

thể đƣợc kết nối với nhau dƣới dạng mảng 2-D và các mảng điện trở nhớ cũng có 
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thể đƣợc thiết kế theo kiến trúc 3-D để hiện thực hóa khả năng kết nối cao của hệ 

thống nơ-ron trong các bộ não sinh học. Các đặc điểm này đã làm cho mảng điện 

trở nhớ trở thành một giải pháp tiềm năng để thực thi các hệ điện troán mô phỏng hệ 

thần kinh và thay thế cho các thiết kế VLSI truyền thống vốn đã đạt tới giới hạn của 

sự phát triển. 

Trong thời gian gần đây, để xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh, 

các mảng điện trở nhớ tƣơng tự đã đƣợc sử dụng để thực thi các mạng nơ-ron nhân 

tạo nhƣ là một giải pháp thiết kế tiềm năng, đạt hiệu quả cao và công suất tiêu thụ 

thấp. Tuy nhiên, việc xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh bằng các 

thiết kế trên các mảng điện trở nhớ tƣơng tự vẫn còn nhiều khó khăn và thách thức 

phải đối mặt. Trƣớc hết, có thể thấy, đặc tính phi tuyến của giá trị điện dẫn của điện 

trở nhớ đã dẫn tới khó khăn trong việc lập trình giá trị các điện trở nhớ tƣơng tự để 

đạt đến giá trị mong muốn một cách chính xác. Đồng thời, việc thiết kế các mạch 

học và giải thuật học tƣơng ứng để cho phép quá trình huấn luyện đƣợc thực hiện 

trực tiếp trên phần cứng cũng khá khó khăn, phức tạp và là một cản trở lớn cho việc 

thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo trên các mảng điện trở nhớ tƣơng tự. Thêm vào 

đó, sự biến thiên giá trị điện trở của các điện trở nhớ trong mảng, gây ra bởi sự 

không đồng nhất trong quá trình chế tạo hoặc sự trôi của giá trị điện trở trong quá 

trình hoạt động, cũng làm giảm đáng kể hiệu suất hoạt động của các ứng dụng sử 

dụng mảng điện trở nhớ tƣơng tự và gây khó khăn không nhỏ cho việc thực thi các 

hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh trên các mảng điện trở nhớ tƣơng tự. 

Các mảng điện trở nhớ nhị phân, sử dụng điện trở nhớ với 2 mức giá trị: điện 

trở cao (High Resistance State – HRS) và điện trở thấp (Low Resistance State –

LRS), đã mở ra một hƣớng tiếp cận mới và khả thi cho việc xây dựng các hệ điện 

toán mô phỏng hệ thần kinh, đặc biệt khi thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo có tập 

trọng số nhị phân. Ở các mảng điện trở nhớ nhị phân, sự biến thiên giá trị điện trở 

do quá trình chế tạo và hoạt động sẽ ít ảnh hƣởng đến hiệu suất hoạt động của hệ 

thống hơn, khi so sánh với điện trở nhớ tƣơng tự, nhờ vào tỷ lệ HRS/LRS khá cao. 

Hơn nữa, phép nhân giữa các tín hiệu ngõ vào với các trọng số nhị phân cũng sẽ dễ 
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dàng đƣợc thực thi hơn bằng các phép toán logic nhƣ AND, XNOR theo định luật 

Kirchhoff và định luật Ohm. Nhƣ vậy, có thể thấy, các mảng điện trở nhớ nhị phân 

là một hƣớng tiếp cận mới, đầy triển vọng và khả thi cho việc xây dựng các hệ điện 

toán mô phỏng hệ thần kinh, đặc biệt là ở các bài toán nhận dạng mẫu nhƣ nhận 

dạng tiếng nói, nhận dạng ảnh.  

Trong thời gian qua, đã có một số kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân đƣợc 

đề xuất để xây dựng các hệ điện toán thần kinh thực thi nhận dạng ảnh nhƣ: kiến 

trúc mảng điện trở nhớ bù, kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất, kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đơn. Trong đó, kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn đã thể hiện đƣợc tính 

hiệu quả hơn trong công suất tiêu thụ trên mảng cũng nhƣ kích thƣớc mảng khi so 

sánh với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù và kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất 

nhờ vào việc chỉ sử dụng 1 mạng điện trở nhị phân duy nhất thay vì sử dụng 2 mảng 

điện trở nhớ nhị phân nhƣ các kiến trúc còn lại. 

Tuy nhiên, ở các kiến trúc mảng điện trở nhớ này, ảnh hƣởng của các yếu tố 

nhƣ độ biến thiên điện trở của mảng điện trở nhớ, nhiễu trên dữ liệu đầu vào vẫn 

chƣa đƣợc phân tích cụ thể cũng nhƣ đánh giá mức độ ảnh hƣởng đến hiệu suất hoạt 

động của các kiến trúc. Hơn thế nữa, sự ảnh hƣởng gây ra bởi sự thay đổi của mật 

độ dữ liệu (mật độ các bit 1) trong mảng điện trở nhớ tới hiệu suất hoạt động của hệ 

thống vẫn chƣa đƣợc phân tích chi tiết, đánh giá cụ thể và có phƣơng án tối ƣu để 

loại bỏ. Nhƣ vậy, việc phân tích các yếu tố ảnh hƣởng và tối ƣu hóa kiến trúc mảng 

điện trở nhớ là một yêu cầu quan trọng và cấp thiết trong xây dựng hệ điện toán mô 

phỏng hệ thần kinh với mảng điện trở nhớ nhị phân, để đảm bảo hiệu suất hoạt động 

ổn định của hệ thống khi thực thi nhận dạng ảnh. Do đó, ở luận án này, nghiên cứu 

sinh sẽ thực hiện tối ƣu hóa kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân cho thiết kế hệ 

điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh. Thông qua quá trình phân 

tích, đánh giá cụ thể các yếu tố ảnh hƣởng đến hiệu suất hoạt động của các kiến trúc 

mảng điện trở nhớ nhƣ: độ biến thiên điện trở, nhiễu trên dữ liệu, mật độ dữ liệu, 

luận án sẽ nghiên cứu đề xuất thiết kế tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân trong thực thi nhận dạng ảnh nhằm đảm bảo hiệu suất hoạt động ổn định của 
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hệ thống. Kiến trúc tối ƣu của mảng điện trở nhớ sau đó đƣợc ứng dụng để thiết kế 

một mạng nơ-ron XNOR nhiều lớp cho bài toán nhận dạng ký tự viết tay trên tập dữ 

liệu MNIST. Kết quả của luận án sẽ có ý nghĩa quan trọng trong việc triển khai các 

hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh bằng mảng điện trở nhớ 

nhị phân. Đồng thời, kết quả của luận án cũng là tiền đề tốt cho các nghiên cứu 

chuyên sâu hơn trong thực thi các ứng dụng trí tuệ nhân tạo trên nền tảng phần cứng 

ở các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh. 

2. Mục đích nghiên cứu 

Đề tài đƣợc thực hiện nhằm mục đích: Tối ƣu hóa kiến trúc mạng điện trở nhớ 

nhị phân ứng dụng trong thiết kế hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh cho bài toán 

nhận dạng ảnh. Để đạt đƣợc mục đích này, trƣớc tiên, đề tài sẽ tiến hành phân tích 

và đánh giá sự ảnh hƣởng của các yếu tố nhƣ nhiễu trên dữ liệu, độ biến thiên điện 

trở, ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hiệu suất hoạt động của các kiến trúc mảng 

điện trở nhở nhị phân khác nhau khi thực thi nhận dạng ảnh nhằm lựa chọn ra đƣợc 

một kiến trúc tối ƣu và tiềm năng nhất. Dựa trên kết quả phân tích, luận án sẽ đề 

xuất một kiến trúc tối ƣu nhằm khắc phục hạn chế của mảng điện trở nhớ khi hiệu 

năng lại phụ thuộc vào mật độ dữ liệu. Kiến trúc tối ƣu đƣợc đề xuất sau đó đƣợc 

ứng dụng để thiết kế một mạng nơ-ron nhị phân, ứng dụng trong nhận dạng ký tự 

viết tay trên tập dữ liệu MNIST. Hệ thống sau đó đƣợc mô phỏng trên phần mềm 

thiết kế vi mạch Cadence Spectre để đánh giá mạng sau huấn luyện. Các kết quả 

nghiên cứu của đề tài sẽ là tiền đề tốt để phát triển các nghiên cứu chuyên sâu hơn 

nữa trong việc thực thi các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh trên cơ sở kiến trúc 

mảng điện trở nhớ đã đƣợc tối ƣu. 

3. Nhiệm vụ nghiên cứu 

Để đạt đƣợc mục đích đã đề ra, đề tài sẽ có những nhiệm vụ nghiên cứu chi 

tiết nhƣ sau: 

- Khảo sát các đặc tính của điện trở nhớ. 
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- Tìm hiểu khái niệm hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh và khảo sát các 

hƣớng khác nhau để thực thi hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh với điện trở 

nhớ. 

- Khảo sát những thách thức, khó khăn khi xây dựng hệ điện toán mô phỏng 

hệ thần kinh với các mảng điện trở nhớ tƣơng tự. 

- Phân tích mô hình toán học và cấu tạo của các kiến trúc mảng điện trở nhớ 

nhị phân khác nhau trong xây dựng hệ điện toán mô phỏng hệ thần thực thi 

thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh. 

- Phân tích sự ảnh hƣởng của các yếu tố: nhiễu trên dữ liệu vào, độ biến thiên 

điện trở đến hiệu suất hoạt động của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân trong thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh. 

- Phân tích, sự ảnh hƣởng và tìm ra nguyên nhân gây nên sự ảnh hƣởng của 

mật độ dữ liệu đến hiệu suất hoạt động của các kiến trúc mảng điện trở nhớ 

nhị phân, tìm ra vấn đề còn tồn tại cần đƣợc tối ƣu của kiến trúc mảng điện 

trở nhớ nhị phân thực thi mảng XNOR trong nhận dạng ảnh. 

- Tính toán, đề xuất thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân trong xây dựng hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi ứng dụng 

nhận dạng ảnh bằng cách thực thi phƣơng trình toán học đầy đủ của mảng 

XNOR với một mảng điện trở nhớ, loại bỏ đƣợc sự ảnh hƣởng của mật độ dữ 

liệu và đảm bảo hiệu suất hoạt động của hệ thống đƣợc ổn định.  

- Đề xuất một thiết kế mạng XNOR ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ tối 

ƣu cho bài toán nhận dạng ký tự viết tay trên tập dữ liệu MNIST 

- Mô phỏng kiểm chứng và đánh giá kết quả thực thi nhận dạng ảnh với kiến 

trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu đề xuất.   

4. Phạm vi nghiên cứu 

Để hoàn thành những nhiệm vụ nghiên cứu đã đƣa ra, đề tài có phạm vi 

nghiên cứu cụ thể nhƣ sau: 
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- Đề tài sử dụng mô hình mô phỏng của điện trở nhớ để khảo sát đặc tính của 

linh kiện này. 

- Đề tài tập trung vào các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân để phân tích và 

đề xuất thiết kế tối ƣu cho xây dựng hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh 

thực thi ứng dụng nhận dạng mẫu, không tiếp cận theo hƣớng sử dụng các 

kiến trúc mảng điện trở nhớ tƣơng tự. 

- Đề tài phân tích ảnh hƣởng của các yếu tố đến hiệu suất hoạt động của các 

kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân khi thực thi nhận dạng ảnh, bao gồm: 

độ biến thiên điện trở, nhiễu đầu vào, mật độ dữ liệu trong mảng điện trở 

nhớ; xác định nguyên nhân gây nên sự ảnh hƣởng; tính toán, thiết kế và đề 

xuất giải pháp tối ƣu nhằm khấc phục và đảm bảo hiệu quả hoạt động ổn 

định của hệ thống. 

- Đề tài sử dụng các công cụ mô phỏng nhƣ: Matlab, Cadance để kiểm chứng, 

phân tích và tổng hợp các kết quả của thiết kế mạch đã đề xuất.   

5. Hƣớng tiếp cận và phƣơng pháp nghiên cứu 

Đề tài đƣợc thực hiện bằng các phƣơng pháp: khảo sát lý thuyết; phân tích, 

tổng hợp các công trình liên qua; tính toán, thiết kế; mô phỏng kiểm chứng; phân 

tích, tổng hợp kết quả. Chi tiết hƣớng tiếp cận với các phƣơng pháp này là:  

- Khảo sát lý thuyết: nghiên cứu sinh tiến hành tìm hiểu thông tin, tổng hợp và 

hệ thống hóa các cơ sở lý thuyết liên quan tới đối tƣợng nghiên cứu của đề 

tài, bao gồm: hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh, điện trở nhớ, mảng điện 

trở nhớ, mảng điện trở nhớ nhị phân. 

- Phân tích, tổng hợp lý thuyết: trên cơ sở các lý thuyết nền tảng đã khảo sát 

đƣợc, tiếp tục phân tích các công trình nghiên cứu đã công bố trong lĩnh vực 

thực thi hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh với các mảng điện trở nhớ; tổng 

hợp và tìm ra những vấn đề còn tồn tại của kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân khi thực thi hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh trong ứng dụng nhận 

dạng ảnh. 



7 

 

- Tính toán, thiết kế: dựa trên những lý thuyết nền tảng đã khảo sát đƣợc và 

vấn đề còn tồn tại của kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân đã tìm ra đƣợc, 

nghiên cứu sinh sẽ phân tích tìm nguyên nhân, tính toán các thông số và đề 

xuất thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân để thực 

thi phƣơng trình toán học đầy đủ của mảng XNOR nhằm khắc phục vấn đề 

còn tồn tại và đảm bảo hiệu suất hoạt động ổn định cho hệ điện toán mô 

phỏng hệ thần kinh thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh. 

- Phƣơng pháp mô phỏng: để kiểm chứng thiết kế mạch đã đề xuất, nghiên cứu 

sinh sử dụng các công cụ mô phỏng: Matlab, Cadance để mô phỏng, thu thập 

kết quả hoạt động của thiết kế đã đề xuất, phân tích kết quả và thực hiện hiệu 

chỉnh để tối ƣu cho thiết kế mạch đã đề xuất. 

- Phƣơng pháp phân tích, tổng hợp kết quả: sau cùng, nghiên cứu sinh tiến 

hành phân tích các kết quả đã đạt đƣợc của đề tài: các ƣu, nhƣợc điểm của 

thiết kế đã đề xuất; từ đó tổng kết các mục tiêu đạt đƣợc của luận án, các 

đóng góp mang tính mới, tính cải tiến cũng nhƣ nêu ra các hƣớng phát triển 

chuyên sâu hơn dựa trên kết quả của luận án 

6. Ý nghĩa khoa học và thực tiễn của đề tài 

6.1 Ý nghĩa khoa học của đề tài: 

Hiện nay, trí tuệ nhân tạo đang đƣợc phát triển, kỳ vọng đƣợc áp dụng rộng rãi 

và mang lại hiệu quả trong nhiều lĩnh vực. Tuy nhiên, các mô hình trí tuệ nhân tạo 

hiện đại đƣợc thực thi dƣới dạng các phần mềm chạy trên các hệ thống máy chủ đủ 

mạnh, đây là hƣớng tiếp cận thứ nhất. Một hƣớng tiếp cận thứ hai là tạo ra phần 

cứng có khả năng xử lý song song và mô hình hóa đƣợc hoạt động của não bộ con 

ngƣời, các hệ thống này đƣợc gọi là hệ điện toán mô phỏng theo hệ thần kinh 

(Neuromorphic Computing System). Đây là một xu hƣớng đang đƣợc các công ty vi 

mạch bán dẫn hàng đầu thế giới đang đầu tƣ phát triển . Đề tài này thực hiện theo 

hƣớng tiếp cận thứ hai nhằm tạo ra phần cứng có khả năng mô phỏng hoạt động của 

hệ thần kinh của con ngƣời. Đề tài nghiên cứu ứng dụng điện trở nhớ, một linh kiện 
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điện tử tiềm năng đã đƣợc nghiên cứu và chế tạo thành công vào năm 2008, để thực 

thi một hệ điện toán mô phỏng theo hệ thần kinh. Cụ thể, đề tài đã nghiên cứu đề 

xuất một thiết kế tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân để thực thi nhận 

dạng ảnh trong hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh, khắc phục đƣợc ảnh hƣởng của 

mật độ dữ liệu đến hoạt động nhận dạng của nghiên cứu trƣớc đó. Kiến trúc mạng 

điện trở tối ƣu đƣợc ứng dụng để thiết kế một mạng nơ-ron XNOR nhiều lớp, mở ra 

hƣớng nghiên cứu tiềm năng cho các thiết kế tối ƣu hệ thống mô phỏng hệ thần kinh 

sử dụng linh kiện điện trở nhớ.    

6.2 Ý nghĩa thực tiễn của đề tài: 

Bên cạnh các ý nghĩa khoa học trên, đề tài còn có một số ý nghĩa thực tiễn 

nhất định trong nghiên cứu về vi mạch và trí tuệ nhân tạo. Các ý nghĩa thực tiễn cụ 

thể của đề tài là:  

- Đề tài sẽ là tiền đề cho những nghiên cứu chuyên sâu hơn về thiết kế các hệ 

điện toán mô phỏng hệ thần kinh ứng dụng mảng điện trở nhớ thay cho công 

nghệ CMOS vốn đang có xu hƣớng phát triển chậm do công nghệ này đã đạt 

tới giới hạn của sự phát triển và khó có khả năng giảm kích thƣớc linh kiện.  

- Thiết kế tối ƣu của kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân đƣợc đề xuất của đề 

tài là cơ sở cho việc xây dựng các phần cứng thực thi các ứng dụng trí tuệ 

nhân tạo cho các nút xử lý tại biên trong ứng dụng Internet của vạn vật. 

- Đề tài là góp phần cho những nghiên cứu thực thi hệ thống trí tuệ nhân tạo 

trên nền tảng phần cứng, cố gắng mô hình hóa hoạt động của não bộ con 

ngƣời ở mức tiếp cận phần cứng. 

7. Cấu trúc của Luận án 

Quyển Luận án này đƣợc trình bày thành 6 chƣơng với nội dung chính nhƣ 

sau: 

Chương 1: TỔNG QUAN 
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Chƣơng này trình bày các phân tích tổng quan về hƣớng nghiên cứu và các 

vấn đề còn tồn tại, xác định mục đích nghiên cứu, nhiệm vụ và phạm vi nghiên cứu 

của đề tài cũng nhƣ các phƣơng pháp nghiên cứu của đề tài. 

Chương 2: CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

Ở chƣơng này, tác giả trình bày các cơ sở lý thuyết liên quan đến vấn đề 

nghiên cứu của luận án, bao gồm: cấu tạo điện trở nhớ, mô hình hóa điện trở nhớ, 

phân loại điện trở nhớ, hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh và các kiến trúc mảng 

điện trở nhớ nhị phân. 

Chương 3: PHÂN TÍCH ẢNH HƢỞNG CỦA CÁC YẾU TỐ ĐẾN HIỆU 

SUẤT HOẠT ĐỘNG CỦA CÁC KIẾN TRÖC MẢNG ĐIỆN TRỞ NHỚ NHỊ 

PHÂN 

Ở chƣơng này, những khó khăn, thách thức khi xây dựng các hệ điện toán 

mô phỏng hệ thần kinh với mảng điện trở nhớ tƣơng đã đƣợc khảo sát và trình bày 

cụ thể. Tiếp đến, tác giả phân tích mô hình toán học, câu tạo và nguyên lý hoạt động 

của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân khác nhau ứng dụng trong thiết kế hệ 

điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh. Từ đó, tác giả thực thi ứng 

dụng nhận dạng ảnh với các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân khác nhau và tiến 

hành phân tích sự ảnh hƣởng của nhiễu và sự biến thiên điện trở đến hiệu suất hoạt 

động của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân. Những kết quả phân tích ở 

chƣơng này đã đánh giá đƣợc khả năng đáp ứng với nhiễu trên dữ liệu và với sự 

biến thiên điện trở mảng của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân, làm cơ sơ 

cho việc lựa chọn kiến trúc mảng điện trở nhớ để tiếp tục phát triển tối ƣu cho thiết 

kế hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh.   

Chương 4: PHÂN TÍCH SỰ PHỤ THUỘC VÀO MẬT ĐỘ DỮ LIỆU NHẰM 

TỐI ƢU KIẾN TRÖC MẢNG ĐIỆN TRỞ NHỚ CHO HỆ ĐIỆN TOÁN MÔ 

PHỎNG HỆ THẦN KINH 
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Ở chƣơng này, tác giả trình bày về mật độ dữ liệu trong ảnh nhị phân và 

tiến hành phân tích sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động của các kiến 

trúc mảng điện trớ khi thực thi nhận dạng ảnh nhị phân. Cụ thể, sự ảnh hƣởng của 

mật độ dữ liệu đến dòng điện ngõ ra cột và đến hoạt động nhận dạng của mạch tìm 

dòng điện lớn nhất đã đƣợc phân tích chi tiết. Các kết quả của chƣơng này đã cho 

thấy kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn đã chịu sự ảnh hƣởng xấu khi mật độ dữ liệu 

thay đổi, hiệu suất hoạt động của hệ thống sẽ không ổn định khi mật độ dữ liệu 

giảm xuống thấp. Những kết quả phân tích ở chƣơng này là một phát hiện quan 

trọng, cho thấy kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn cần phải tiếp tục đƣợc tốii ƣu hóa 

để triệt tiêu ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động của mảng. Việc tiếp tục 

nghiên cứu và tối ƣu hóa kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân là một yêu cầu cấp 

bách và quan trọng để có thể thiết kế các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực 

thi nhận dạng ảnh với hiệu suất hoạt động đƣợc đảm bảo ổn định. 

Chương 5: THIẾT KẾ KIẾN TRÖC MẢNG ĐIỆN TRỞ NHỚ TỐI ƢU CHO 

HỆ ĐIỆN TOÁN MÔ PHỎNG HỆ THẦN KINH 

Ở chƣơng này, tác giả thực hiện nghiên cứu tối ƣu hóa kiến trúc mảng điện trở 

nhớ nhị phân để loại bỏ sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động của mảng 

điện trở nhớ khi thực thi nhận dạng ảnh. Cụ thể, sau khi phân tích phƣơng trình toán 

học của hàm XNOR thực thi nhận dạng ảnh với mảng điện trở nhớ, tác giả đã thiết 

kế một mạch bù hằng số dòng điện cột để kết hợp với kiến trúc mảng điện trở nhớ 

đơn nhằm triệt tiêu sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu tới hoạt động của mảng điện 

trở nhớ. Lúc này, kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân trong nhận dạng ảnh sẽ 

đƣợc tối ƣu thông qua thực thi phƣơng trình toán học đầy đủ của mảng XNOR chỉ 

với một mảng điện trở nhớ duy nhất và không còn chịu sự ảnh hƣởng của mật độ dữ 

liệu nhƣ ở kiến trúc trƣớc đó. Trên cơ sở đó, một thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc 

mảng điện trở nhớ nhị phân để thực thi nhận dạng 10 ảnh nhị phân với một mảng 

điện trở nhớ duy nhất và một mạch bù hằng số dòng điện cột đã đƣợc tác giả đề 

xuất và mô phỏng kiểm chứng. Các kết quả mô phỏng đã cho thấy kiến trúc mảng 
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điện trở nhớ tối ƣu đề xuất đã loại bỏ đƣợc hoàn toàn sự ảnh hƣởng của mật độ dữ 

liệu đến hoạt động nhận dạng và vẫn chỉ sử dụng một mảng điện trở nhớ duy nhất 

để thực thi mảng XNOR, đảm bảo đƣợc sự ổn định của hoạt động nhận dạng khi 

mật độ dữ liệu giảm xuống thấp, là điều mà các kiến trúc mảng điện trở nhớ trƣớc 

đó vẫn chƣa giải quyết đƣợc. Để mở rộng ứng dụng của kiến trúc mảng điện trở nhớ 

tối ƣu đƣợc đề xuất, tác giả cũng đã thiết kế một mạng XNOR nhiều lớp ứng dụng 

kiến trúc mảng điện trở nhớ đã tối ƣu cho bài toán nhận dạng ký tự viết tay trên tập 

dữ liệu MNIST. 

Chương 6: KẾT LUẬN 

Chƣơng này trình bày tổng kết những kết quả đã đạt đƣợc của luận án và đóng 

góp mang tính cải tiến, tính mới của luận án trong nghiên cứu tối ƣu và thực thi hệ 

điện toán mô phỏng hệ thần kinh nhận dạng ảnh với kiến trúc mảng điện trở nhớ. 

Đồng thời, hƣớng phát triển tiếp theo cho đề tài với kiến trúc mảng điện trở nhớ đã 

tối ƣu cũng đƣợc nêu ra, làm định hƣớng cho các nghiên cứu chuyên sâu hơn trong 

thiết kế các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi các mô hình trí tuệ nhân 

tạo ở cấp độ phần cứng với các mảng điện trở nhớ nhị phân. 
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CHƢƠNG 1  

 
TỔNG QUAN 

1.1 TỔNG QUAN VỀ HƢỚNG NGHIÊN CỨU VÀ CÁC CÔNG TRÌNH 

NGHIÊN CỨU CÓ LIÊN QUAN 

Hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh (Neuromorphic Computing System) là 

một khái niệm đƣợc đề xuất vào năm 1990 bởi giáo sƣ Carver A. Mead thuộc 

viện Kỹ thuật California [1]. Khái niệm hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh 

dùng để mô tả các hệ thống phần cứng có khả năng tính toán, xử lý nhƣ cách mà 

một bộ não sinh học thực hiện: các tín hiệu vào song song và đƣợc xử lý đồng 

thời. Có thể hiểu một cách đơn giản, các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh là 

các hệ thống thực thi các mô hình trí tuệ nhân tạo trên thiết bị phần cứng, ở đây 

cụ thể là vi mạch bán dẫn. Kể từ khi đƣợc đề xuất, các hệ điện toán mô phỏng hệ 

thần kinh đã đƣợc thiết kế và thực thi trên các hệ thống vi mạch tích hợp cỡ lớn 

(VLSI). Các thiết kế VLSI để thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo nhằm xây dựng 

các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh đã đạt đƣợc nhiều kết quả nổi bật trong 

những thập kỷ gần đây [2, 3]. Tiêu biểu có thể kế đến nhƣ trong một nghiên cứu 

công bố vào năm 2015, C. Mayr và các cộng sự đã đề xuất một hệ điện điện toán 

mô phỏng hệ thần kinh dạng tụ điện – đóng ngắt để thực hiện ghép nối nơ-ron 

vòng kín trên công nghệ CMOS 28 nanomet có kích thƣớc 600×600 micromet 

với 128 ngõ vào, 64 ngõ ra, 8192 khớp nối thần kinh [3].Tuy nhiên, các công 

nghệ chế tạo cho các hệ thống VLSI hiện nay đều dựa trên công nghệ CMOS 

(Complementary Metal Oxide Semiconductor) và công nghệ CMOS đến nay đã 

đạt tới giới hạn về kích thƣớc, khả năng phát triển cũng nhƣ khả năng giảm kích 

thƣớc công nghệ còn rất thấp [4-6]. Do đó, để thực thi các hệ điện toán mô phỏng 
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hệ thần kinh, cần có một linh kiện thiết kế vi mạch thay thế nhằm khắc phục 

đƣợc các giới hạn này. 

Đƣợc đề xuất vào năm 1971 bởi Giáo sƣ Leon Chua [7] và đƣợc chế tạo 

thực nghiệm thành công vào năm 2008 bởi Giáo sƣ R. S. Williams và các cộng 

sự thuộc phòng nghiên cứu HP [8], điện trở nhớ đã đƣợc xem nhƣ là linh kiện 

điện tử thứ tƣ (bên cạnh tụ điện, điện trở và cuộn dây) và thu hút đƣợc nhiều sự 

quan tâm của các nhà nghiên cứu trên thế giới. Với khả năng lƣu lại giá trị điện 

trở hiện tại cũng nhƣ khả năng thay đổi giá trị điện trở bằng điện áp đặt vào 2 cực 

của rất giống với đặc tính của khớp nối thần kinh trong hệ thần kinh sinh học [9], 

điện trở nhớ đã đƣợc xem nhƣ là một linh kiện tiềm năng để thực hiện mô hình 

hóa cho các khớp nối thần kinh [9, 10]. Với việc thực hiện các phép nhân và các 

phép cộng tích lũy theo định luật Kirchhoff và định luật Ohm ở cấp độ phần 

cứng, điện trở nhớ đã tạo ra một sự phát triển vƣợt bậc trong tốc độ thực thi, công 

suất tiêu thụ cũng nhƣ diện tích của các thiết kế phần cứng [11].  Đồng thời, các 

điện trở nhớ có thể đƣợc kết nối với nhau dƣới dạng mảng mà tại mỗi điểm giao 

nhau giữa một hàng và một cột sẽ có một điện trở nhớ đóng vai trò nhƣ một thiết 

bị chuyển mạch [12-17]. Tiêu biểu nhƣ ở một nghiên cứu đƣợc công bố vào năm 

2024, các tác giả đã chế tạo thành công một mảng 32×32 điện trở nhớ  bằng vật 

liệu Ru/HfSi0y/Al2O3/HfSiO3/TiN [14]. Hơn thế nữa, các mảng điện trở nhớ cũng 

có thể đƣợc thiết kế theo kiến trúc 3-D để hiện thực hóa khả năng kết nối cao của 

hệ thống nơ-ron trong các bộ não sinh học [18-21]. Cụ thể, trong một nghiên cứu, 

nhóm tác giả đã thực thi thành công một mảng 3D các điện trở nhớ bao gồm 3 

lớp với vật liệu HfAlOx [21]. Các đặc điểm này đã làm cho mảng điện trở nhớ 

trở thành một giải pháp tiềm năng để thực thi các hệ điện troán mô phỏng hệ thần 

kinh và thay thế cho các thiết kế VLSI truyền thống vốn đã đạt tới giới hạn. 

Trong thời gian gần đây, để xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần 

kinh, các mảng điện trở nhớ tƣơng tự đã đƣợc sử dụng để thực thi các mạng nơ-

ron nhân tạo [22-28] nhƣ là một giải pháp thiết kế đạt hiệu quả cao và công suất 

tiêu thụ thấp. Khi thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo với mảng điện trở nhớ 

tƣơng tự, để thực hiện một khớp nối thần kinh với trọng số có dấu (dấu + hoặc 
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dấu -), 2 điện trở nhớ tƣơng tự đã đƣợc sử dụng [22, 23, 25, 28-30]. Độ lớn của 2 

điện trở nhớ này đƣợc điều chỉnh để thu đƣợc giá trị và dấu của trọng số tƣơng 

ứng của một khớp nối thần kinh. Các thiết kế mạng nơ-ron nhân tạo trên các 

mảng điện trở nhớ tƣơng tự đã đạt đƣợc một số kết quả nhất định và có thể xem 

nhƣ là một giải pháp tiềm năng để xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần 

kinh nhằm thay thế cho các thiết kế VLSI vốn đã đạt tới giới hạn về kích thƣớc.  

Tuy đƣợc xem là một giải pháp tiềm năng nhƣng việc xây dựng các hệ điện 

toán mô phỏng hệ thần kinh bằng các thiết kế dùng các mảng điện trở nhớ tƣơng 

tự để thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo vẫn còn nhiều khó khăn và thách thức 

phải đối mặt. Trƣớc hết, có thể thấy, đặc tính phi tuyến của giá trị điện dẫn của 

điện trở nhớ đã dẫn tới khó khăn trong việc lập trình giá trị các điện trở nhớ 

tƣơng tự để đạt đến giá trị mong muốn một cách chính xác [26, 31]. Thêm vào 

đó, việc thiết kế các mạch học và giải thuật học tƣơng ứng để cho phép quá trình 

huấn luyện đƣợc thực hiện trực tiếp trên phần cứng cũng khá khó khăn và phức 

tạp [27, 28, 32] và là một cản trở lớn cho việc thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo 

trên các mảng điện trở nhớ tƣơng tự. Đồng thời, sự biến thiên giá trị điện trở của 

các điện trở nhớ trong mảng gây ra bởi sự không đồng nhất trong quá trình chế 

tạo [33-36] hoặc sự trôi của giá trị điện trở [37, 38] trong quá trình hoạt động 

cũng là một khó khăn không nhỏ cho việc thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo trên 

các mảng điện trở nhớ tƣơng tự. Sự biến thiên giá trị điện trở trong mảng sẽ tạo 

ra sự sai lệch giữa giá trị thực tế khi hoạt động và giá trị mong muốn trong tính 

toán của các điện trở nhớ, làm giảm đáng kể hiệu suất hoạt động của các ứng 

dụng sử dụng mảng điện trở nhớ tƣơng tự [39, 40]. 

Nhƣ vậy, việc xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh bằng cách 

thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo sử dụng các mảng điện trở nhớ tƣơng tự vẫn là 

một hƣớng tiếp cận khá khó khăn và còn nhiều thách thức. Thay vì sử dụng điện 

trở nhớ với các giá trị tƣơng tự, việc sử dụng điện trở nhớ với 2 mức giá trị (điện 

trở cao và điện trở thấp) mang lại hiệu quả cao hơn, đặc biệt khi thực thi các 

mạng nơ-ron nhân tạo có tập trọng số nhị phân [20, 39, 41-43]. Với yêu cầu chỉ 

có 2 mức giá trị, điện trở cao (High Resistance State – HRS) và điện trở thấp 
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(Low Resistance State –LRS), các điện trở nhớ này còn đƣợc gọi là các điện trở 

nhớ nhị phân. Sự biến thiên giá trị do quá trình chế tạo và hoạt động của các điện 

trở nhớ nhị phân ít ảnh hƣởng đến hiệu suất hoạt động của hệ thống hơn khi so 

với điện trở nhớ tƣơng tự [39] nhờ tỷ lệ HRS/LRS khá cao [21, 44]. Ví dụ nhƣ 

trong một nghiên cứu vào năm 2021, nhóm tác giả đã thực thi một mảng các điện 

trở nhớ nhị phân trong đó mỗi điện trở có thể hoạt động đƣợc ở một trạng thái 

điện trở cao (HRS) và bốn trạng thái điện trở thấp (LRS) với tỉ lệ HRS/LRS đạt 

tối đa là 100 [21].Trong một nghiên cứu khác, các tác giả đã chế tạo một mảng 

các điện trở nhớ nhị phân có thể đạt đƣợc một mức trạng thái điện trở cao ở giá 

trị hơn 70 MΩ và ba mức trạng thái điện trở thấp, thấp nhất khoảng 2 KΩ, đạt tỉ 

lệ HRS/RLS lớn hơn 10000 [44].   Phép nhân giữa các tín hiệu ngõ vào với các 

trọng số nhị phân cũng sẽ dễ dàng đƣợc thực thi hơn bằng các phép toán logic 

nhƣ AND, XNOR theo định luật Kirchhoff và định luật Ohm [11]. Do vậy, có thể 

thấy các mảng điện trở nhớ nhị phân đã mở ra một hƣớng tiếp cận mới, nhiều 

tiềm năng và khả thi hơn cho việc xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần 

kinh, đặc biệt là ở các bài toán nhận dạng mẫu nhƣ nhận dạng tiếng nói [39], 

nhận dạng ảnh [42]. 

Để xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh nhằm thực thi các ứng 

dụng nhận dạng mẫu dùng các mảng điện trở nhớ nhị phân, đã có một số cấu trúc 

mảng điện trở nhớ nhị phân đƣợc đề xuất nhƣ: kiến trúc mảng điện trở nhớ bù 

[39], kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất [42], kiến trúc mảng điện trở nhớ 

đơn [43]. Trong đó, kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn chỉ sử dụng 1 mảng điện trở 

nhớ nhị phân duy nhất để thực hiện nhận dạng, trong khi đó kiến trúc mảng điện 

trở nhớ bù và kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất phải sử dụng 2 mảng điện 

trở nhớ nhị phân. Do vậy, kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn đã thể hiện đƣợc tính 

hiệu quả hơn trong công suất tiêu thụ cũng nhƣ kích thƣớc so với kiến trúc mảng 

điện trở nhớ bù và kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất.  

Ở trong nƣớc, hiện tại, việc nghiên cứu và phát triển các ứng dụng với điện 

trở nhớ vẫn chƣa đƣợc phát triển mạnh và vẫn còn ít công trình đƣợc công bố. 

Vào năm 2015, một ứng dụng của mảng điện trở nhớ để thực thi nhận dạng ký tự 
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đã đƣợc công bố [45]. Trong nghiên cứu này, thay vì thực hiện phép nhân dựa 

vào định luật Ohm, nhóm tác giả đã đề xuất phƣơng pháp sử dụng bộ nhân nhị 

phân. Phƣơng pháp này có khả năng ứng dụng thực tế cao hơn các thiết kế trƣớc, 

do có thể làm giảm sai số của quá trình thực hiện phép nhân tƣơng tự sử dụng 

định luật Ohm ở các thiết kế trƣớc đó [45]. Trong một nghiên cứu khác, nhóm tác 

giả đã đề xuất một kiến trúc mảng điện trở nhớ cho phép thực thi một mạng nơ-

ron nhân tạo, trong đó các điện trở nhớ đóng vai trò là các khớp nối thần kinh 

nhân tạo [46]. Mảng điện trở nhớ sau đó đƣợc huấn luyện để các giá trị trọng số 

thay đổi theo tập ảnh các ký tự. Sau khi huấn luyện, mảng điện trở nhớ có khả 

năng nhận dạng các ký tự [46]. Tuy nhiên, các kiến trúc này đƣợc thiết kế dựa 

trên 2 mảng điện trở nhớ. Việc sử dụng 2 mảng điện trở nhớ để thực thi mạng nơ 

ron nhân tạo sẽ không tối ƣu về công suất tiêu thụ trên mảng và kích thƣớc mảng 

khi so sánh với các kiến trúc dùng 1 mảng điện trở nhớ. Thêm vào đó, việc chế 

tạo và lập trình 2 mảng điện trở nhớ nhƣ các cấu trúc đề xuất này hầu nhƣ ít khả 

thi đối với các điện trở nhớ đƣợc chế tạo trong môi trƣờng phòng thí nghiệm hiện 

nay. Vào năm 2020, kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn, trong đó chỉ sử dụng 1 

mảng điện trở nhớ nhị phân, đã đƣợc đề xuất để thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh 

[43]. Kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn này đã thể hiện đƣợc sự tối ƣu hơn trong 

công suất tiêu thụ trên mảng cũng nhƣ kích thƣớc của mảng so với các kiến trúc 

sử dụng 2 mảng điện trở nhớ [43]. Tuy nhiên, ở các kiến trúc mảng điện trở nhớ 

này, ảnh hƣởng của các yếu tố nhƣ độ biến thiên điện trở của mảng, nhiễu trên dữ 

liệu đầu vào vẫn chƣa đƣợc phân tích và đánh giá cụ thể. Hơn nữa, ảnh hƣởng 

của sự thay đổi của mật độ dữ liệu (mật độ các bit 1) trong mảng điện trở nhớ tới 

hiệu suất hoạt động của hệ thống vẫn chƣa đƣợc phân tích, đánh giá và có 

phƣơng án tối ƣu để loại bỏ. Do đó, việc phân tích các yếu tố ảnh hƣởng và tối 

ƣu hóa kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân là một yêu cầu quan trọng và cấp 

thiết. Điều này sẽ đảm bảo hiệu suất nhận dạng của các ứng dụng nhận dạng với 

kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân đƣợc ổn định hơn, từ đó làm tăng khả năng 

hiện thực hóa của các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh khi thiết kế với kiến 

trúc mảng điện trở nhớ nhị phân. 
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1.2 TÍNH CẤP THIẾT VÀ Ý NGHĨA CỦA ĐỀ TÀI 

Từ các phân tích trên, có thể thấy việc nghiên cứu và phát triển các thiết kế 

sử dụng một mảng điện trở nhớ nhị phân để xây dựng các hệ điện toán mô phỏng 

hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh là một xu hƣớng triển vọng và cấp thiết để 

tạo ra các thiết kế mới thay thế cho các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh trên 

các thiết kế VLSI truyền thống dựa trên công nghệ CMOS vốn đã đạt tới giới hạn 

về sự phát triển và khả năng giảm kích thƣớc. Trong đề tài này, thông qua quá 

trình phân tích, đánh giá cụ thể các yếu tố ảnh hƣởng đến hiệu suất hoạt động của 

các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhƣ: độ biến thiên điện trở, nhiễu trên dữ liệu, 

mật độ dữ liệu, nghiên cứu sinh sẽ nghiên cứu đề xuất thiết kế tối ƣu cho kiến 

trúc mảng điện trở nhớ nhị phân để thực thi nhận dạng ảnh trong hệ điện toán mô 

phỏng hệ thần kinh. Trong đó, một mảng điện trở nhớ nhị phân duy nhất sẽ đƣợc 

sử dụng và đƣợc thiết kế tối ƣu để thực thi phƣơng trình toán học đầy đủ của 

mảng XNOR và khắc phục đƣợc ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động 

nhận dạng. Và để mở rộng ứng dụng của kiến trúc mảng điện trở nhớ đƣợc đề 

xuất, đề tài cũng sẽ thiết kế một mạng XNOR nhiều lớp ứng dụng kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đã tối ƣu cho bài toán nhận dạng ký tự viết tay trên tập dữ liệu 

MNIST. 

Đề tài đƣợc thực hiện sẽ tạo ra một số ý nghĩa khoa học và thực tiễn nhất 

định trong nghiên cứu về vi mạch và trí tuệ nhân tạo. Về mặt khoa học, hiện nay, 

trí tuệ nhân tạo đang đƣợc phát triển, kỳ vọng đƣợc áp dụng rộng rãi và mang lại 

hiệu quả trong nhiều lĩnh vực. Tuy nhiên, các mô hình trí tuệ nhân tạo hiện đại 

đƣợc thực thi dƣới dạng các phần mềm chạy trên các hệ thống máy chủ đủ mạnh, 

đây là hƣớng tiếp cận thứ nhất. Một hƣớng tiếp cận thứ hai là tạo ra phần cứng có 

khả năng xử lý song song và mô hình hóa đƣợc hoạt động của não bộ con ngƣời, 

các hệ thống này đƣợc gọi là hệ điện toán mô phỏng theo hệ thần kinh 

(Neuromorphic Computing System). Đây là một xu hƣớng đang đƣợc các công 

ty vi mạch bán dẫn hàng đầu thế giới đang đầu tƣ phát triển [47, 48]. Đề tài này 

thực hiện theo hƣớng tiếp cận thứ hai nhằm tạo ra phần cứng có khả năng mô 

phỏng hoạt động của hệ thần kinh của con ngƣời. Đề tài nghiên cứu ứng dụng 
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điện trở nhớ, một linh kiện điện tử tiềm năng đã đƣợc nghiên cứu và chế tạo 

thành công vào năm 2008, để thực thi một hệ điện toán mô phỏng theo hệ thần 

kinh. Cụ thể, đề tài đã nghiên cứu đề xuất một thiết kế tối ƣu cho kiến trúc mảng 

điện trở nhớ nhị phân để thực thi nhận dạng ảnh trong hệ điện toán mô phỏng hệ 

thần kinh, khắc phục đƣợc ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động nhận 

dạng của nghiên cứu trƣớc đó. Kiến trúc mạng điện trở tối ƣu đƣợc ứng dụng để 

thiết kế một mạng nơ-ron XNOR nhiều lớp, mở ra hƣớng nghiên cứu tiềm năng 

cho các thiết kế tối ƣu hệ thống mô phỏng hệ thần kinh sử dụng linh kiện điện trở 

nhớ. Về mặt thực tiễn, đề tài sẽ là tiền đề cho những nghiên cứu chuyên sâu hơn 

về các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh ứng dụng mảng điện trở nhớ thay cho 

công nghệ CMOS vốn đang có xu hƣớng phát triển chậm do khó có khả năng 

giảm kích thƣớc linh kiện.Thiết tối ƣu đề xuất trong đề tài sẽ là cơ sở cho việc 

xây dựng các phần cứng thực thi các ứng dụng trí tuệ nhân tạo cho các nút xử lý 

tại biên trong ứng dụng Internet của vạn vật. Đồng thời, đề tài cũng góp phần cho 

những nghiên cứu thực thi hệ thống trí tuệ nhân tạo trên nền tảng phần cứng, cố 

gắng mô hình hóa hoạt động của não bộ con ngƣời ở mức tiếp cận phần cứng. 

1.3 MỤC TIÊU ĐỀ TÀI 

Đề tài đƣợc thực hiện với các mục tiêu sau: 

- Phân tích và đánh giá mức độ ảnh hƣởng của các yếu tố: nhiễu trên dữ liệu 

đầu vào và sự biến thiên điện trở đến hiệu suất hoạt động của các kiến trúc 

mảng điện trở nhớ nhị phân khác nhau trong nhận dạng ảnh, làm cơ sở cho 

việc phát triển và đề xuất một kiến trúc mảng điện trở nhở tối ƣu cho thiết 

kế hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh. 

- Phân tích và đánh giá sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động của 

các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân khi thực thi mảng XNOR nhận 

dạng ảnh; tìm ra nguyên nhân gây ra sự ảnh hƣởng và vấn đề cần đƣợc tối 

ƣu của mảng điện trở nhớ nhị phân trong thực thi nhận dạng ảnh. 

- Thực hiện tối ƣu hóa và đề xuất thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng 

điện trở nhớ nhị phân ứng dụng trong thiết kế hệ điện toán mô phỏng hệ 

thần kinh cho bài toán nhận dạng ảnh, thực thi đƣợc phƣơng trình toán học 
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đầy đủ của mảng XNOR với một mảng điện trở nhớ nhị phân duy nhất, 

khắc phục đƣợc sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu và đảm bảo hoạt động 

nhận dạng của hệ thống đƣợc ổn định. Từ đó, tiến hành nghiên cứu đề 

xuất một thiết kế mạng XNOR ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân đã tối ƣu cho bài toán nhận dạng ký tự viết tay trên tập dữ liệu 

MNIST. 

1.4 ĐỐI TƢỢNG NGHIÊN CỨU 

Với các mục tiêu nghiên cứu trên, đề tài có các đối tƣợng nghiên cứu cụ thể 

sau: 

- Hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh. 

- Điện trở nhớ. 

- Mảng điện trở nhớ. 

- Vi mạch ứng dụng mảng điện trở nhớ để thực thi các hệ điện toán mô 

phỏng hệ thần kinh. 

- Các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân khác nhau cho xây dựng các hệ 

điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh. 

- Các yếu tố ảnh hƣởng đến hiệu suất hoạt động và giải pháp thiết kế tối ƣu 

cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân nhằm xây dựng hệ điện toán mô 

phỏng hệ thần kinh thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh. 

1.5 NHIỆM VỤ VÀ PHẠM VI NGHIÊN CỨU 

Để thực hiện đƣợc các mục tiêu và đạt đƣợc mục đích đã đặt ra, đề tài sẽ có 

những nhiệm vụ nghiên cứu chi tiết nhƣ sau: 

- Trƣớc hết, cần tìm hiểu về linh kiện điện trở nhớ: cấu tạo, nguyên lý hoạt 

động và mô phỏng khảo sát các đặc tính của linh kiện này. 

- Sau đó, cần tìm hiểu các cơ sở lý thuyết nền tảng để thực hiện đề tài, gồm: 

khái niệm hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh, khảo sát các hƣớng khác 

nhau để thực thi hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh với điện trở nhớ. 
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- Khảo sát những thách thức khi sử dụng các mảng điện trở nhớ tƣơng tự 

xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi các mạng nơ-

ron nhân tạo. 

- Tiếp theo, cần phân tích mô hình toán học và cấu tạo các kiến trúc mảng 

điện trở nhớ nhị phân khác nhau đƣợc ứng dụng trong xây dựng hệ điện 

toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh. 

- Tiếp tục phân tích và đánh giá sự ảnh hƣởng của các yếu tố: nhiễu trên dữ 

liệu vào, độ biến thiên điện trở đến hiệu suất hoạt động của các kiến trúc 

mảng điện trở nhớ nhị phân trong thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh. 

- Kế tiếp, phân tích và đánh giá sự ảnh hƣởng, tìm ra nguyên nhân gây nên 

sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hiệu suất hoạt động của các kiến trúc 

mảng điện trở nhớ nhị phân, tìm ra vấn đề còn tồn tại cần đƣợc tối ƣu của 

kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân khi thực thi mảng XNOR trong nhận 

dạng ảnh. 

- Sau đó, tính toán, đề xuất thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở 

nhớ nhị phân ứng dụng trong thiết kế hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh 

thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh bằng cách thực thi phƣơng trình toán học 

đầy đủ của mảng XNOR với một mảng điện trở nhớ, loại bỏ đƣợc sự ảnh 

hƣởng của mật độ dữ liệu nhằm đảm bảo hiệu suất hoạt động của hệ thống 

đƣợc ổn định. 

- Tiếp tục nghiên cứu đề xuất một thiết kế mạng XNOR nhiều lớp ứng dụng 

kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu cho bài toán nhận dạng ký tự viết tay 

của tập dữ liệu MNIST. 

- Cuối cùng, thực hiện mô phỏng để kiểm chứng, phân tích và đánh giá kết 

quả thực thi nhận dạng ảnh với kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu đã đề 

xuất. 

Với các nhiệm vụ đã đặt ra, đề tài có phạm vi nghiên cứu cụ thể là: 

- Sử dụng mô hình mô phỏng của điện trở nhớ để khảo sát đặc tính của linh 

kiện này. 
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- Không tiếp cận theo hƣớng xây dựng hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh 

sử dụng các kiến trúc mảng điện trở nhớ tƣơng tự; thay vào đó, đề tài tập 

trung vào hƣớng  sử dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân: phân tích 

và đề xuất thiết kế tối ƣu với kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân để xây 

dựng hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi ứng dụng nhận dạng 

ảnh.  

- Đề tài phân tích ảnh hƣởng của các yếu tố đến hiệu suất hoạt động của các 

kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân, bao gồm: độ biến thiên điện trở, 

nhiễu đầu vào, mật độ dữ liệu; xác định nguyên nhân gây nên sự ảnh 

hƣởng; tính toán, thiết kế và đề xuất giải pháp tối ƣu nhằm khấc phục và 

đảm bảo hiệu quả hoạt động ổn định của hệ thống. 

- Việc kiểm chứng, phân tích và tổng hợp các kết quả của thiết kế mạch tối 

ƣu đã đề xuất sẽ đƣợc thực hiện thông qua sử dụng công cụ mô phỏng: 

Matlab, Cadance. 

1.6 PHƢƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

Để thực hiện đề tài này, nghiên cứu sinh đã sử dụng các phƣơng pháp 

nghiên cứu sau: 

- Phƣơng pháp khảo sát lý thuyết: tìm hiểu thông tin, tổng hợp và hệ thống 

hóa các cơ sở lý thuyết liên quan tới đối tƣợng nghiên cứu của đề tài, bao 

gồm: hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh, điện trở nhớ, mảng điện trở 

nhớ, mảng điện trở nhớ nhị phân, thực thi nhận dạng mẫu với mảng điện 

trở nhớ nhị phân. 

- Phƣơng pháp phân tích, tổng hợp lý thuyết: phân tích các công trình 

nghiên cứu đã công bố trong lĩnh vực thực thi hệ điện toán mô phỏng hệ 

thần kinh với các mảng điện trở nhớ; tổng hợp và tìm ra những vấn đề còn 

tồn tại của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân khi thực thi hệ điện 

toán mô phỏng hệ thần kinh với ứng dụng nhận dạng mẫu. 

- Phƣơng pháp tính toán, thiết kế: từ các lý thuyết nền tảng đã khảo sát cũng 

nhƣ vấn đề còn tồn tại của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân đã 

phát hiện đƣợc, nghiên cứu sinh sẽ phân tích tìm nguyên nhân, tính toán 
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các thông số và đề xuất thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở 

nhớ nhị phân để thực thi phƣơng trình toán học đầy của mảng XNOR 

nhằm khắc phục các vấn đề còn tồn tại, đảm bảo hiệu suất hoạt động ổn 

định cho hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi ứng dụng nhận dạng 

ảnh. 

- Phƣơng pháp mô phỏng: sử dụng các công cụ mô phỏng: Matlab, Cadance 

để mô phỏng kiểm chứng hoạt động của thiết kế đã đề xuất, phân tích kết 

quả và thực hiện hiệu chỉnh để tối ƣu cho thiết kế mạch đã đề xuất. 

- Phƣơng pháp phân tích, tổng hợp kết quả: phân tích các kết quả đả đạt 

đƣợc của đề tài: các ƣu, nhƣợc điểm của thiết kế đã đề xuất; từ đó tổng kết 

các mục tiêu đạt đƣợc của luận án, các đóng góp mang tính mới, tính cải 

tiến cũng nhƣ nêu ra các hƣớng phát triển chuyên sâu hơn dựa trên kết quả 

của luận án. 
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CHƢƠNG 2  

 
CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

2.1 GIỚI THIỆU ĐIỆN TRỞ NHỚ 

Điện trở nhớ (Memristor) đƣợc tìm ra trên cơ sở lý thuyết về mối quan hệ 

giữa từ thông và điện tích bởi Giáo sƣ Leon Chua vào năm 1971 [7]. Kể từ đó, 

điện trở nhớ đã đƣợc xem nhƣ là phần tử mạch điện thứ 4, bên cạnh 3 phần tử cơ 

bản cấu thành nên các mạch điện tử là điện trở, tụ điện và cuộn dây. Tuy nhiên, 

một thời gian dài sau khi đƣợc đề xuất, điện trở nhớ cũng chỉ mới tồn tại trên lý 

thuyết vì chƣa tìm ra hợp chất phù hợp để chế tạo. Vào năm 2008, ở phòng 

nghiên cứu HP, Giáo sƣ R. S. Williams và các cộng sự đã chế tạo và thử nghiệm 

đƣợc điện trở nhớ đầu tiên dựa trên hợp chất ô-xit titan (TiO2) [8]. Điện trở nhớ 

này bao gồm 2 lớp màng mỏng đƣợc đặt giữa 2 đầu tiếp giáp bằng kim loại nhƣ 

minh họa ở hình 2.1 [8]. 

 

Hình 2.1: Mô hình một điện trở nhớ với 2 lớp màng mỏng [8]. 

Trong hình 2.1, điện trở nhớ có cấu tạo gồm 2 lớp màng mỏng có tổng độ 

dày là D, trong đó có một lớp giàu hạt dẫn có điện trở nhỏ và một lớp nghèo hạt 

dẫn có điện trở lớn. Vị trí tiếp giáp giữa 2 lớp có thể thay đổi đƣợc và độ dày của 

lớp giàu hạt dẫn đƣợc ký hiệu là w. Khi điện áp dƣơng đƣợc đặt vào 2 bản cực, 

các hạt dẫn ở lớp giàu hạt dẫn bị khuếch tán và di chuyển về bên phía lớp nghèo 

hạt dẫn. Lúc này có thể xem nhƣ giá trị w tiến gần về giá trị D và điện trở của 
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điện trở nhớ trở nên rất nhỏ (RON). Ngƣợc lại khi điện áp âm đƣợc đặt vào 2 bản 

cực, các hạt dẫn tập trung về phía lớp giàu hạt dẫn làm cho điện trở nhớ trở nên 

kém dẫn điện; lúc này điện trở nhớ có giá trị điện trở rất lớn (ROFF). Nhƣ vậy, giá 

trị điện trở của một điện trở nhớ có thể thay đổi dựa vào điện áp đặt vào 2 cực 

của nó. Tính chất này giúp cho điện trở nhớ khác với các linh kiện thụ động khác 

và trở nên có nhiều ứng dụng. Giống nhƣ linh kiện điện trở, quan hệ giữa dòng 

và áp tại thời điểm t đƣợc thể hiện bởi công thức sau [8]: 
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Phƣơng trình (2.1) về cơ bản trình bày mối quan hệ giữa dòng điện và điện 

áp nhƣng điện trở trong phƣơng trình (2.1) là một hàm phụ thuộc vào biến trạng 

thái w. Biến trạng thái w là độ dài của lớp giàu hạt dẫn nhƣ đƣợc mô tả trong 

hình 2.1. Có thể xem w là là vị trí tiếp giáp giữa 2 lớp: lớp giàu hạt dẫn và lớp 

nghèo hạt dẫn. Khi w đạt đến giá trị D, vùng giàu hạt dẫn sẽ chiếm toàn bộ không 

gian trong điện trở nhớ. Nhƣ đã giới thiệu ở trên, giá trị w phụ thuộc vào điện áp 

đặt vào 2 đầu vi điện trợ nhớ, điều này đồng nghĩa với w phụ thuộc vào dòng 

điện chạy qua nó. Sự thay đổi của w theo cƣờng độ dòng điện đƣợc minh họa 

bằng phƣơng trình sau [8]:  
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(2.2) 

Trong đó    là hệ số thể hiện mật độ các phần tử di động của chất đƣợc 

thêm vào để tạo ra điện trở nhớ. Mức dịch chuyển của biến trạng thái là một hàm 

theo điện tích. Thay phƣơng trình (2.2) vào phƣơng trình (2.1) và giả định rằng 

RON nhỏ hơn ROFF rất nhiều, chúng ta có đƣợc điện trở RX của điện trở nhớ. RX 

biểu diễn cho giá trị trở kháng của điện trở nhớ, đƣợc gọi là trở kháng nhớ và 

đƣợc đặt tên là M(q) [8].
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Trở kháng của điện trở nhớ trong phƣơng trình (2.3) là một hàm phụ thuộc 

vào điện tích, nó bắt đầu từ giá trị ROFF và dần dần giảm xuống mức RON khi điện 

tích liên tục tăng dần lên. Đặc tính của một điện trở nhớ có thể đƣợc mô tả nhƣ ở 

hình (2.2) [8].  
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Hình 2.2: (a) Mối quan hệ dòng điện và điện áp của điện trở nhớ theo thời gian. 

(b) Đặc tính Dòng-Áp của điện trở nhớ. 

Hình 2.2 (a) thể hiện điện áp thay đổi theo thời gian đƣợc đặt vào điện trở 

nhớ và dòng điện tƣơng ứng đi qua điện trở nhớ. Điện áp này bao gồm các pha 

dƣơng và các pha âm xác định bởi phƣơng trình ±v0sin
2
(ω0t), với v0 = 1 V, f0 = 

20 MHz, RON = 1 KΩ, ROFF = 100 KΩ. Trong hình 2.2, điện áp dƣơng đƣợc đặt 

lên điện trở nhớ để làm giảm giá trị điện trở và sau đó giá trị điện áp âm đƣợc đặt 

lên điện trở để tăng điện trở của nó trở lại. Khi điện áp dƣơng đƣợc đặt lên 2 đầu, 

trở kháng của điện trở giảm dần dần về RON. Điều này đƣợc thể hiện bằng bằng 

sự tăng giá trị của dòng điện đi qua điện trở nhớ (đƣờng màu đỏ trong hình 

2.2(a)). Ngƣợc lại, điện áp âm làm cho trở kháng tăng lên gần với ROFF. Mối 

quan hệ điện áp và dòng điện trên điện trở nhớ đƣợc thể hiện trong hình 2.2(b). 

Sự thay đổi điện trở của điện trở nhớ đƣợc thể hiện bằng các vòng cánh bƣớm 

(Butterfly curve) trong đồ thị điện áp và dòng điện. Các đồ thị dạng cánh bƣớm 
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là đặc trƣng của các điện trở nhớ thể hiện sự thay đổi giá trị điện trở liên tục khi 

điện áp đặt vào 2 đầu điện trở nhớ đổi dấu. 

2.2 MÔ HÌNH HÓA ĐIỆN TRỞ NHỚ 

Việc mô hình hóa các điện trở nhớ đóng một vai trò quan trọng trong việc 

thiết kế ứng dụng dựa trên điện trở nhớ. Mô hình hóa điện trở nhớ giúp chúng ta 

dự đoán đƣợc hiệu suất hoạt động của mạch cũng nhƣ phân tích đƣợc ảnh hƣởng 

của các thông số mạch. Vì vậy, sau mô hình thực nghiệm đầu tiên đƣợc đề xuất 

bởi phòng thí nghiệm HP [8] thì một số phƣơng pháp mô hình hóa cho điện trở 

nhớ đã xuất hiện. Các mô hình của điện trở nhớ hiện nay về mặt toán học đƣợc 

dựa vào mô hình điện trở nhớ của phòng thí nghiệm HP nhƣng với biến trạng 

thái thay đổi một cách phi tuyến do sự trôi không tuyến tính của chất dẫn bên 

trong linh kiện gây ra [49, 50].  

Cụ thể hơn, Y. N. Joglekar và các cộng sự đã đề xuất một hàm cửa sổ biểu 

diễn sự thay đổi phi tuyến của biến trạng thái với giả định rằng đƣờng phân chia 

ở giữa hai vùng (vùng giàu hạt dẫn và vùng nghèo hạt dẫn) sẽ di chuyển chậm 

hơn khi nó ở gần hai cực. Hàm cửa sổ của Joglekar về mặt toán học đƣợc mô tả 

nhƣ sau [49]: 

pxpxF 2)12(1),(   (2.4) 

Trong đó x = w/D và x thay đổi trong khoảng từ 0 đến 1. Phƣơng trình (2.4) 

cho phép ta thay đổi tỉ lệ của cửa sổ bằng cách điều chỉnh tham số p nhƣ trong 

hình 2.3(a). Từ hình 2.3(a) ta thấy sự thay đổi của x trở nên chậm hơn khi x tiến 

tới gần giá trị 0 hoặc 1. Điều này cho phép các mô hình của điện trở nhớ gần 

giống với thực nghiệm vì các điện trở nhớ thay đổi điện trở của mình chậm hơn 

khi điện trở gần đạt tới giá trị cao nhất hoặc giá trị thấp nhất.  

Một phƣơng pháp khác để mô hình hóa sự dịch chuyển phi tuyến của biến 

trạng thái đã đƣợc đề xuất bởi Z. Biolek và các cộng sự [50]. Sự dịch chuyển của 

biến trạng thái theo hai đƣờng khác nhau đƣợc biểu diễn bằng phƣơng trình (2.5) 

[50]: 
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Hình 2.3: (a) Hàm cửa sổ Joglekar với các giá trị p khác nhau  [49], (b) Hàm cửa 

sổ Biolek với p = 2 [50]. 

Hàm cửa sổ của Biolek đƣợc mô tả trong hình 2.3(b) với p = 2. Khi x đang 

tăng, sự dịch chuyển của x sẽ trở nên chậm hơn khi x tiến gần về giá trị 1. Ngƣợc 

lại, khi x đang giảm, sự dịch chuyển của x sẽ trở nên chậm hơn khi x di chuyển 

ngƣợc về giá trị 0. 

2.3 PHÂN LOẠI ĐIỆN TRỞ NHỚ DỰA VÀO ĐẶC TÍNH 

Kể từ khi điện trở nhớ đầu tiên dựa trên hợp chất ô-xit titan (Ti02) đƣợc 

công bố bởi phòng thí nghiệm HP, các điện trở nhớ sau đó đƣợc chế tạo và thử 

nghiệm trên nhiều hợp chất khác nhau với các đặc tính cũng khác nhau. Các điện 

trở nhớ theo mô hình của HP có điện trở thay đổi lý tƣởng từ điện trở cao (ROFF) 

về điện trở thấp (RON) và có thể đƣợc giữ lại ở một mức điện trở nào đó trong 

khoản (RON, ROFF). Trong các điện trở nhớ này, lớp tiếp giáp giữa vùng nghèo hạt 

dẫn và vùng giàu hạt dẫn có thể bị di chuyển và đƣợc điều khiển bởi điện áp đặt 

vào điện trở nhớ. Các điện trở nhớ này đƣợc gọi là các điện trở nhớ chuyển đổi 

lớp tiếp giáp (interface-switching memristor) và hoạt động nhƣ các điện trở nhớ 

tƣơng tự vì có khả năng ghi nhớ nhiều mức điện trở khác nhau [9, 12, 22, 51, 52]. 

Mô hình của các điện trở nhớ dựa trên chuyển đổi lớp tiếp giáp đƣợc trình bày 

(a) (b)
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trong hình 2.4(a). Các điện trở nhớ chuyển đổi lớp tiếp giáp có thể đƣợc chế tạo 

với một số loại vật liệu nhƣ: ô-xit Titan [12, 51], hỗn hợp Ag/Si [9], TiN/PCMO 

(Pr0.7Ca0.3MnO3) [53], ô-xit Titan kết hợp với linh kiện lựa chọn bằng hợp chất a-

ITZO (amorphous In-Sn-Zn-O) [16] ....Các điện trở nhớ dựa trên chuyển đổi lớp 

tiếp giáp lý tƣởng cho nhiều thiết kế trong đó chủ yếu là bộ nhớ điện trở [54, 55] 

và mô hình hóa các khớp thần kinh [9, 12, 51, 53].   

 

Hình 2.4: (a) Cấu trúc điện trở nhớ dựa trên chuyển đổi lớp tiếp giáp [9], (b) Cấu 

trúc điện trở nhớ dựa trên chuyển đổi sợi. 

Việc chế tạo các điện trở nhớ dựa trên chuyển đổi lớp tiếp giáp thƣờng khó 

khăn và vật liệu dùng để chế tạo các điện trở nhớ này cũng phức tạp và không 

phổ biến. Trong khi đó, nhiều phòng nghiên cứu đã lựa chọn giải pháp là sử dụng 

cơ chế chuyển đổi sợi (filamenraty-switching) để chế tạo các điện trở nhớ do vật 

liệu chuyển đổi sợi phổ biến hơn [15, 39, 42, 56-62]. Hình 2.4(b) minh họa cấu 

trúc của một điện trở nhớ dựa trên cơ chế chuyển đổi sợi.  

Cơ chế chuyển đổi sợi trong các điện trở nhớ đã đƣợc chế tạo thành công 

trên các vật liệu khác nhau nhƣ TiO2 [63], NiO [57, 64], GeS2 [59], hỗn hợp ZnO 

và MgO [60], ZnO [61], HfAlOx (HfO2, Al2O3) [21], mSiO2 (mesoporous silica) 

[44] ... nhƣ minh họa ở hình 2.5. Khi điện áp đặt lên hai cực của thiết bị tăng đủ 

để điều khiển các ion bên trong sợi thì các sợi sẽ tạo thành một đƣờng dẫn điện 

giữa hai tiếp điểm kim loại, làm cho thiết bị có trở kháng thấp. Ngƣợc lại, điện áp 

âm đặt lên hai cực của thiết bị sẽ phá vỡ đƣờng dẫn sợi và giữa hai cực của điện 

trở nhớ sẽ có trạng thái trở kháng cao. Bằng cách làm này, các điện trở nhớ có 

Interface between the 

undoped and doped region

(a) (b)
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thể đƣợc lập trình để có trạng thái trở kháng cao hoặc trạng thái trở kháng thấp  

nhƣ đƣợc minh họa trong hình 2.4 (b). Do vậy, các điện trở nhớ hoạt động dựa 

trên cơ chế chuyển đổi sợi còn đƣợc xem nhƣ là các điện trở nhớ nhị phân.  

 

Hình 2.5: Một điện trở nhớ nhị phân đƣợc chế tạo thành công theo cơ chế 

chuyển đổi sợi dùng vật liệu mSiO2 (mesoporous silica) [44].    

Việc nghiên cứu chế tạo các điện trở nhớ nhị phân cũng đã đạt đƣợc nhiều 

thành tựu nổi bật trong thời gian qua. Trong một nghiên cứu vào năm 2021, 

nhóm tác giả đã thực thi một mảng 3D các điện trở nhớ nhị phân trên vật liệu 

HfAlOx, trong đó mỗi điện trở có thể hoạt động đƣợc ở một trạng thái điện trở 

cao (HRS) và 4 trạng thái điện trở thấp (LRS) với tỉ lệ HRS/LRS đạt tối đa là 100 

[21]. Trong một nghiên cứu khác vào năm 2022, nhóm tác giả đã chế tạo một 

mảng các điện trở nhị phân với vật liệu mSiO2 (mesoporous silica) có thể đạt 

đƣợc mức trạng thái điện trở cao ở giá trị hơn 70 MΩ và ba mức trạng thái điện 

trở thấp, thấp nhất khoảng 2 KΩ, đạt tỉ lệ HRS/RLS lớn hơn 10000 [44]. Ở một 

nghiên cứu khác đƣợc công bố vào năm 2024, các tác giả đã chế tạo thành công 

một mảng 32×32 điện trở nhớ nhị phân  bằng vật liệu 

Ru/HfSi0y/Al2O3/HfSiO3/TiN với kích thƣớc chế tạo đạt 2µm×2µm [14]. 

2.4 GIỚI THIỆU HỆ ĐIỆN TOÁN MÔ PHỎNG HỆ THẦN KINH 

Vào năm 1990, giáo sƣ Carver A. Mead thuộc viện Kỹ thuật California đã 

đƣa ra khái niệm hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh (Neuromorphic Computing 

System) [1]. Hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh là một hệ thống phần cứng có 

khả năng tính toán, xử lý nhƣ cách mà bộ não con ngƣời thực hiện: các tín hiệu 

vào song song và đƣợc xử lý một cách đồng thời. Các hệ điện toán mô phỏng hệ 

thần kinh về cơ bản khác với các hệ thống dựa trên trí tuệ nhân tạo thông dụng 

hiện nay. Các hệ thống trí tuệ nhân tạo hiện nay chủ yếu dựa trên các mạng nơ-
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ron nhân tạo nhiều lớp đƣợc thực thi dựa trên các máy tính có cấu hình mạnh. Do 

vậy, một hệ thống trí tuệ nhân tạo có thể xem nhƣ là một chƣơng trình phần mềm 

chạy trên một hệ thống máy tính cụ thể mà ở đó các tính toán đƣợc xử lý một 

cách tuần tự. Trong khi đó, một hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh là một mô 

hình của mạng nơ-ron nhân tạo nhƣng đƣợc thực thi trên một phần cứng, chẳng 

hạn nhƣ trên một thiết kế vi mạch tích hợp cỡ lớn (Very-large-scale intergration 

– VLSI), với khả năng xử lý song song đồng thời nhiều tín hiệu và phép toán. 

Nhƣ vậy, về cơ bản có thể xem một vi mạch thực thi một mạng nơ-ron nhân tạo 

là một hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh. 

Một nơ-ron sinh học sẽ có mô hình toán bao gồm các phép nhân của các tín 

hiệu vào với các trọng số đƣợc thực hiện đồng thời và các phép cộng để thực 

hiện cộng các kết quả tác động của tín hiệu ngõ vào. Do đó, khi thực thi mô mình 

của một nơ-ron sinh học, các tín hiệu vào cần đƣợc xử lý đồng thời nhƣ cách mà 

bộ não con ngƣời thực hiện. Các mạng nơ-ron nhân tạo trong các hệ thống trí tuệ 

nhân tạo hiện nay thông thƣờng đƣợc thực thi trên các máy tính. Tuy nhiên, máy 

tính là một đơn vị xử lý tuần tự, nên việc thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo trên 

các máy tính thƣờng không cho tốc độ nhanh và năng lƣợng tiêu tốn ít nhƣ một 

bộ não sinh học. Mặc dù ngày nay sự ra đời của các công nghệ mới đã cho phép 

máy tính xử lý song song nhiều tác vụ để tăng hiệu năng khi thực thi các mạng 

nơ-ron nhân tạo, nhƣng cách xử lý của các hệ thống máy tính vẫn còn khác với 

cách mà một bộ não sinh học xử lý. Ngƣợc lại, các hệ điện toán mô phỏng hệ 

thần kinh hƣớng đến các thiết kế phần cứng có thể thực thi hoàn toàn song song 

các phép toán giữa các tín hiệu vào và trọng số tƣơng ứng, giống với cách mà 

một bộ não sinh học hoạt động. Do đó, các thiết kế này đƣợc xem nhƣ là những 

hệ thống mô phỏng hệ thần kinh sinh học với kỳ vọng thực thi các mạng nơ-ron 

nhân tạo với tốc độ nhanh và tiêu tốn ít năng lƣợng hơn so với khi thực thi trên 

các máy tính truyền thống. 

Sau khi đƣợc đề xuất, các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh đã đƣợc thực 

thi dựa trên các hệ thống vi mạch tích hợp cỡ lớn (VLSI) với mục đích mô hình 

hóa chức năng của các mạng nơ-ron sinh học. Các thiết kế VLSI thực thi các hệ 
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điện toán mô phỏng hệ thần kinh đã đạt đƣợc nhiều kết quả vƣợt trội trong thời 

gian qua [2, 3]. Trong một nghiên cứu công bố vào năm 2015, C. Mayr và các 

cộng sự đã đề xuất một hệ điện điện toán mô phỏng hệ thần kinh dạng tụ điện – 

đóng ngắt để thực hiện ghép nối nơ-ron vòng kín trên công nghệ CMOS 28 

nanomet có kích thƣớc 600×600 micromet với 128 ngõ vào, 64 ngõ ra, 8192 

khớp nối thần kinh [3].Tuy nhiên, các hệ thống VLSI hiện nay đều đƣợc chế tạo 

dựa vào các công nghệ CMOS và công nghệ này đến nay đã đạt tới giới hạn, khả 

năng phát triển cũng nhƣ khả năng giảm kích thƣớc công nghệ còn rất thấp [4-6]. 

Do đó, để thực thi các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh, cần có một linh kiện 

thiết kế vi mạch mới với tiềm năng phát triển công nghệ và giảm kích thƣớc tốt 

hơn để thay thế nhằm khắc phục đƣợc các giới hạn này. 

Kể từ khi đƣợc thực nghiệm thành công vào năm 2008 bởi giáo sƣ R. S. 

Williams và các cộng sự tại phòng thí nghiệm HP, điện trở nhớ đã đƣợc xem nhƣ 

là một linh kiện mô hình hóa hiệu quả cho các khớp nối thần kinh [9, 10] nhờ vào 

khả năng lƣu lại giá trị điện trở hiện tại cũng nhƣ khả năng thay đổi giá trị điện 

trở bằng điện áp lập trình đặt vào 2 cực của nó. Sự thay đổi giá trị điện trở của 

một điện trở nhớ giống nhƣ sự thay đổi giá trị trọng số của một khớp nối thần 

kinh để cho phép tín hiệu truyền qua khớp nối này là nhiều hay ít [9]. Việc sử 

dụng điện trở nhớ để thực thi một khớp nối thần kinh trong mạng nơ-ron nhân 

tạo đƣợc minh họa ở hình 2.6(a) [9]. Đặc biệt, các điện trở nhớ có thể đƣợc kết 

nối với nhau dƣới dạng mảng mà tại mỗi điểm giao nhau giữa một hàng và một 

cột sẽ có một điện trở nhớ đóng vai trò nhƣ một thiết bị chuyển mạch [12-17]. 

Nhƣ minh họa ở hình 2.6(b), mảng điện trở nhớ bao gồm 16 điện trở nhớ, đƣợc 

bố trí tại các giao điểm của 4 hàng và 4 cột của mảng. Mỗi điện trở nhớ sẽ thực 

thi vai trò của một khớp nối thần kinh, để liên kết một nơ-ron ngõ vào với một 

nơ-ron ngõ ra, với giá trị trọng số có thể lập trình và ghi nhớ đƣợc  thông qua 

điện áp lập trình.. Hơn thế nữa, các mảng điện trở nhớ có thể đƣợc thiết kế theo 

kiến trúc 3 chiều (3-D) để hiện thực hóa khả năng kết nối cao của hệ thống nơ-

ron trong các bộ não sinh học [18-21].  
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Hình 2.6: (a) Điện trở nhớ đƣợc sử dụng để mô hình hóa một khớp nối thần kinh, 

(b) mô hình một mảng điện trở nhớ hai chiều [9]. 

Có thể thấy, các mảng điện trở nhớ là giải pháp hữu hiệu để xây dựng các 

hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh bằng cách thực thi các mạng nơ-ron nhân 

tạo. Các tín hiệu ngõ vào của một lớp của mạng nơ-ron,  đƣợc mã hóa dƣới dạng 

điện áp đầu vào, sẽ đƣợc đƣa vào các hàng của mảng điện trở nhớ, đi qua các 

điện trở nhớ và đƣợc tổng hợp ở các cột ngõ ra của mảng. Lúc này, mỗi điện trở 

nhớ tại giao điểm của một hàng và một cột trong mảng sẽ thực thi vai trò của một 

khớp nối thần kinh với trọng số có thể thay đổi nhờ lập trình. Khi đó, phép nhân 

giữa các tín hiệu ngõ vào với các trọng số của mạng nơ-ron sẽ đƣợc thực thi trực 

tiếp trên phần cứng theo định luật Kirchhoff và định luật Ohm. Do đó, mỗi cột 

ngõ ra sẽ là tổng hợp của các tín hiệu ngõ vào ở các hàng theo các trọng số khác 

nhau và mỗi cột ngõ ra sẽ đóng vai trò là một nơ-ron ngõ ra của lớp hiện tại của 

mạng nơ-ron cần thực thi. 

Trong thời gian gần đây, khi xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần 

kinh, các mảng điện trở nhớ tƣơng tự đã đƣợc sử dụng để thực thi các mạng nơ-

ron nhân tạo [22-28] nhƣ là một giải pháp thiết kế đạt hiệu quả cao và công suất 

tiêu thụ thấp. Khi thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo với mảng điện trở nhớ 

tƣơng tự, để thực hiện một khớp nối thần kinh với trọng số có dấu (dấu + hoặc 
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dấu -), 2 điện trở nhớ tƣơng tự đã đƣợc sử dụng [22, 23, 25, 28-30]. Độ lớn của 2 

điện trở nhớ này đƣợc điều chỉnh để thu đƣợc giá trị và dấu của trọng số tƣơng 

ứng của một khớp nối thần kinh. Trong một nghiên cứu vào năm 2019, J. Fu và 

các cộng sự đã thực thi một mạng nơ-ron có cấu trúc gồm 400 nơ-ron ngõ vào, 

100 nơ-ron ở 1 lớp ẩn và 10 nơ-ron ngõ ra và đề xuất phƣơng pháp học Tối ƣu 

Tuyến tính (Linear Optimization – LO) để nhận dạng 10 ký tự viết tay của tập dữ 

liệu MNIST [26]. Kết quả độ chính xác khi nhận dạng của hệ thống đạt trên 75% 

với mức độ nhiễu và độ biến thiên giá trị điện trở thấp. Ở một nghiên cứu khác 

vào năm 2019, O. Krestinskaya và các cộng sự đã xây dựng một mạng ANN gồm 

28×28 nơ-ron ngõ vào, 42 nơ-ron lớp ẩn, 10 nơ-ron ngõ ra nhằm thực thi nhận 

dạng 10 ký tự trong tập MNIST [28]. Trong nghiên cứu này, thay vì chỉ sử dụng 

một mảng điện trở nhớ lớn, nhóm tác giả đã tiếp cận theo hƣớng module: chia 

một mảng điện trở nhớ lớn ra thành nhiều module nhỏ hơn để giảm dòng rò trong 

mảng và đề xuất mạch học lan truyền ngƣợc tƣơng ứng cho mạng; kết quả độ 

chính xác khi nhận dạng các ký tự trong tập MNIST của mạng đạt 92%. Trong 

một nghiên cứu khác vào 2020, S. Wen và các cộng sự đã thiết kế một cấu trúc 

mạng nơ-ron tích chập dựa trên điện trở nhớ đƣợc nén thƣa (a memristor-based 

sparse ompact convolutional neural network -MSCCNN) có cấu trúc gồm 3 khối: 

1 lớp nhân chập và theo sau đó là 2 khối song song (Inception blocks) [25]. 

Trong thiết kế này, nhóm tác giả đã sử dụng các mảng điện trở nhớ để lƣu trữ các 

trọng số có dấu (+ và -) để thực hiện các phép nhân chập với các tín hiệu ngõ 

vào, cho kết quả độ chính xác khi nhận dạng đạt 67.21% trên tập dữ liệu CIFA-

10 [25].  

Có thể thấy, các mảng điện trở nhớ tƣơng tự đã đƣợc xem là một giải pháp 

cho việc xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh bằng việc thực thi các 

mạng nơ-ron nhân tạo, thay thế cho việc thực thi trên các kiến trúc mạch phần 

cứng VLSI vốn đã đạt tới giới hạn về kích thƣớc. Tuy nhiên, việc sử dụng điện 

trở nhớ nhƣ một linh kiện tƣơng tự vẫn còn tồn tại nhiều khó khăn và thách thức 

cần phải đối mặt và vƣợt qua liên quan đến đặc tuyến phi tính của linh kiện này. 
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Một hƣớng tiếp cận khác, nhiều ƣu điểm nổi bậc hơn so với sử dụng các 

mảng điện trở nhớ tƣơng tự, là hƣớng nghiên cứu sử dụng các mảng điện trở nhớ 

nhị phân để thực thi các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh [39, 41-43]. Các 

điện trở nhớ nhị phân dễ dàng đƣợc chế tạo và lập trình hơn so với điện trở nhớ 

tƣơng tự do chỉ cần lƣu trữ hai mức điện trở, điện trở thấp (LRS) và điện trở cao 

(HRS). Hơn nữa, sự biến thiên giá trị do quá trình chế tạo và hoạt động của điện 

trở nhớ nhị phân cũng ít ảnh hƣởng đến hiệu suất hoạt động của hệ thống hơn so 

với điện trở nhớ tƣơng tự [39] nhờ tỷ lệ HRS/LRS (ROFF / RON) khá cao [21, 44]. 

Đồng thời, phép nhân giữa các tín hiệu ngõ vào với các trọng số nhị phân cũng sẽ 

dễ dàng đƣợc thực thi hơn bằng các phép toán logic nhƣ AND, XNOR.  

Nhƣ vậy, các mảng điện trở nhớ nhị phân đã mở ra một hƣớng tiếp cận mới, 

tiềm năng và khả thi hơn cho việc xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần 

kinh, đặc biệt là ở các bài toán nhận dạng mẫu nhƣ nhận dạng tiếng nói, nhận 

dạng ảnh. 

2.5 GIỚI THIỆU CÁC KIẾN TRÖC MẢNG ĐIỆN TRỞ NHỚ NHỊ PHÂN 

2.5.1 Kiến trúc mảng điện trở nhớ bù 

Kiến trúc mảng điện trở nhớ bù đƣợc giới thiệu nhằm thực hiện nhận dạng 

một vector đầu vào   với một tập dữ liệu   bằng cách thực thi hàm XNOR theo 

phƣơng trình [39]: 

                               (2.6) 

Ở đây,   là vector dữ liệu đầu vào cần nhận dạng,   là mảng lƣu trữ tập dữ 

liệu. Trong phƣơng trình (2.6),    là vector đảo của vector đầu vào  ,    là mảng 

chứa các giá trị đảo của mảng dữ liệu  . Phép XNOR giữa đầu vào   và mảng 

dữ liệu   đƣợc khai triển thành hai phép AND và một phép cộng. Do vậy, để 

thực thi phƣơng trình XNOR (2.6), kiến trúc mảng điện trở nhớ bù cần sử dụng 2 

mảng điện trở nhớ bù nhau, mảng    và mảng    để lƣu trữ dữ liệu của   và 

   tƣơng ứng. Mô hình của kiến trúc mảng điện trở nhớ bù đƣợc thể hiện ở hình 

2.7 [43].  
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Hình 2.7: Kiến trúc mảng điện trở nhớ bù.  

Trên hình 2.7,    là mảng điện trở nhớ có kích thƣớc n×m, đƣợc sử dụng 

để lƣu tập dữ liệu mẫu  . Mỗi mẫu dữ liệu của tập mẫu   sẽ đƣợc lƣu trên một 

cột của mảng điện trở nhớ   . Tại vị trí giao nhau của hàng   và cột   của mảng 

điện trở nhớ    là một điện trở nhớ có giá trị điện dẫn      tạo thành giá trị 

điện trở nhớ      
 

    
 . Ở đây, giá trị điện trở nhớ      sẽ đƣợc thiết lập ở 

một trong hai trạng thái: điện trở thấp (LRS) hoặc điện trở cao (HRS). Giá trị 

điện trở nhớ      sẽ đƣợc dùng để mã hóa và lƣu thông tin của một bit dữ liệu, 

giá trị điện trở thấp tƣơng ứng với bit dữ liệu 1 và giá trị điện trở cao tƣơng ứng 

với bit dữ liệu 0. Mảng điện trở nhớ thứ 2, mảng   , chứa các điện trở nhớ có 

giá trị bù với các điện trở nhớ ở vị trí tƣơng ứng trong mảng   . Nếu      có 

giá trị điện trở cao thì phần tử      sẽ có giá trị điện trở thấp và ngƣợc lại. Do 

đó, mảng    là mảng bù của mảng    và kiến trúc này đƣợc gọi là kiến trúc 

mảng điện trở nhớ bù. 

Để thực thi nhận dạng với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù, vector dữ liệu 

cần nhận dạng   sẽ đƣợc chuyển đổi thành các điện áp ngõ vào, bit dữ liệu 1 

tƣơng ứng với điện áp cao và bit dữ liệu 0 tƣơng ứng với điện áp thấp, và đƣợc 

đƣa vào mảng điện trở nhớ    nhằm thực thi phép AND thứ nhất        

của phƣơng trình (2.6) theo định luật Ohm và định luật Kirchhoff và thu đƣợc 

các dòng điện ngõ ra cột    . Đồng thời,    là vector đảo của   cũng sẽ đƣợc 
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đƣa vào mảng điện trở nhớ    để thực hiện phép AND thứ hai         của 

phƣơng trình (2.6) để thu đƣợc các dòng điện ngõ ra cột    . Sau đó, các dòng 

điện ngõ ra cột     và     sẽ đƣợc cộng lại để thu đƣợc các dòng điện ngõ ra 

cột cuối cùng    là kết quả của việc thực thi hàm XNOR (2.6) giữa vector điện áp 

ngõ vào   và các mảng điện trở nhớ. Bằng cách thực thi này, nếu vector dữ liệu 

cần nhận dạng   trùng khớp với mẫu dữ liệu ở cột thứ   của tập dữ liệu   thì 

dòng điện ngõ ra cột    của cột thứ   sẽ là dòng điện có giá trị lớn nhất. Sau đó, 

các dòng điện ngõ ra cột sẽ đƣợc đƣa vào mạch tìm dòng điện lớn nhất (Winner-

take-all circuit) để so sánh và tìm ra dòng điện ngõ ra lớn nhất giữa các cột. Nếu 

mạch tìm dòng điện lớn nhất phát hiện đƣợc rằng dòng điện ngõ ra    của cột thứ 

  là dòng điện lớn nhất, nó sẽ tạo ra một xung ở ngõ ra thứ   để thông báo kết 

quả vector đầu vào   trùng khớp với dữ liệu lƣu ở cột thứ   của các mảng điện 

trở nhớ. Nhƣ vậy, kiến trúc mảng điện trở nhớ bù sẽ sử dụng hai mảng điện trở 

nhớ bù nhau,    và   , để thực thi nhận dạng một vector ngõ vào   với các 

cột của tập dữ liệu   theo phƣơng trình XNOR (2.6) [65]. 

2.5.2 Kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất 

Kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất đƣợc đề xuất để thực thi nhận dạng 

một ảnh đầu vào   với tập dữ liệu   bằng hai mảng điện trở nhớ giống nhau nhờ 

vào việc khai triển phƣơng trình XNOR nhƣ sau:  

                           

           

(2.7) 

Ở phƣơng trình (2.7), phần tử    là một hằng số và không có sự tƣơng tác 

với mảng dữ liệu  . Do đó,    có thể đƣợc lƣợc bỏ khi thực hiện phép XNOR 

giữa vector ngõ vào   và tập dữ liệu   và phƣơng trình 2.7 có thể đƣợc viết 

tƣơng đƣơng nhƣ sau [42]: 

               

                
(2.8) 
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Lúc này, hàm XNOR giữa ngõ vào   và mảng   chứa tập dữ liệu đã đƣợc 

biến đổi tƣơng đƣơng thành hai phép AND và một phép trừ và cần hai mảng điện 

trở nhớ giống nhau,    và   , để thực thi. Mô hình kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đồng nhất thực thi hàm XNOR theo phƣơng trình (2.8) đƣợc mô tả chi tiết ở 

hình 2.8 [43]. 
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Hình 2.8: Kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất.  

Nhƣ thể hiện ở hình 2.8, kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất sử dụng hai 

mảng điện trở nhớ giống nhau    và    để lƣu trữ các ảnh mẫu của tập dữ 

liệu   nhằm thực thi hàm XNOR với ảnh đầu vào cần nhận dạng   theo phƣơng 

trình (2.8). Ở đây, mỗi ảnh mẫu trong tập dữ liệu   sẽ đƣợc lƣu trên một cột của 

mảng điện trở nhớ   , bit dữ liệu 1 đƣợc mã hóa trong một điện trở nhớ ở trạng 

thái điện trở thấp (LRS) và bit dữ liệu 0 tƣơng ứng với giá trị điện trở cao (HRS). 

Mảng điện trở nhớ    thứ hai sẽ có giá trị hoàn toàn giống với mảng điện trở 

nhớ    thứ nhất, hay nói một cách khác là hai mảng điện trở nhớ này là đồng 

nhất với nhau. Để thực thi nhận dạng, vector ngõ vào   dƣới định dạng điện áp, 

điện áp cao tƣơng ứng với bit dữ liệu 1 và điện áp thấp tƣơng ứng với bit dữ liệu 

0, sẽ đƣợc đƣa vào mảng điện trở nhớ    thứ nhất để thực thi phép AND thứ 

nhất        trong phƣơng trình (2.8) và thu đƣợc các dòng điện ngõ ra cột 

   . Đồng thời, vector    là chứa các giá trị điện áp đảo của vector   cũng đƣợc 
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đƣa vào mảng điện trở nhớ    thứ hai để thực thi phép AND thứ hai         

và thu đƣợc các dòng điện ngõ ra cột    . Các dòng điện ngõ ra cột cuối cùng, 

các dòng điện   , sẽ đƣợc tính toán bằng phép trừ giữa các dòng điện cột     và 

các dòng điện cột    . Các dòng điện ngõ ra cột cuối cùng này sẽ đƣợc đƣa vào 

mạch tìm dòng điện lớn nhất để so sánh với nhau và tìm ra dòng điện lớn nhất 

giữa các cột. Nếu mạch tìm dòng điện lớn nhất xác định đƣợc dòng điện ngõ ra 

cột    là lớn nhất, một xung đầu ra sẽ đƣợc xuất ở ngõ ra thứ   để thông báo rằng 

ảnh cần nhận dạng   là trùng khớp với ảnh mẫu lƣu ở cột thứ   của mảng điện 

trở nhớ. Nhƣ vậy, kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất sử dụng hai mảng điện 

trở nhớ    và    giống nhau để thực thi nhận dạng ảnh và đã đƣợc chứng 

minh hiệu quả giảm công suất tiêu thụ của các mảng điện trở nhớ với các ảnh đã 

đƣợc biến đổi DCT (Discrete Cosine Transform) [42] và các ảnh có mật độ dữ 

liệu thấp [66] khi so sánh với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù. 

2.5.3 Kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn 

Kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn đƣợc đề xuất và chứng minh có thể xác 

định đƣợc mức độ giống nhau giữa vector đầu vào   và tập dữ liệu   bằng các 

triển khai và tinh gọn phƣơng trình của hàm XNOR nhƣ sau [43]: 

                

            

            

(2.9) 

Ở phƣơng trình (2.9), phần tử    là một hằng số và không thực hiện phép 

tính toán nào với tập dữ liệu   nên có thể đƣợc lƣợc bỏ. Do đó, phép XNOR giữa 

đầu vào   và tập dữ liệu   lúc này đƣợc tinh gọn thành một phép AND nhƣ sau: 

                    (2.10) 

Lúc này,          là vector đầu vào lƣỡng cực với các giá trị +1 và -1, 

nhƣ đƣợc trình bày ở bảng 2.1, và   là mảng điện trở nhớ duy nhất để lƣu các 

thông tin của tập dữ liệu  .  
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Bảng 2.1: Bảng trạng thái của vector đầu vào lƣỡng cực   của kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đơn. 

                  

  1 0 +1   

  0 1 -1   

Từ phƣơng trình XNOR tinh gọn (2.9), mô hình kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đơn sẽ đƣợc cấu thành từ một bộ chuyển đổi dữ liệu từ đơn cực sang lƣỡng 

cực và một mảng điện trở nhớ   nhƣ thể hiện ở hình 2.9. Ở đây, bộ chuyển đổi 

dữ liệu từ đơn cực sang lƣỡng cực sẽ nhận vector đầu vào đơn cực   và thực thi 

phép trừ         của phƣơng trình (2.9) để tạo thành vector dữ liệu lƣỡng cực   

tƣơng ứng với các trạng thái thể hiện ở bảng 2.1. Một mảng điện trở nhớ   duy 

nhất sẽ đƣợc sử dụng để lƣu các ảnh mẫu của tập dữ liệu  , mỗi ảnh đƣợc lƣu 

trên một cột của mảng  . Mỗi bit dữ liệu sẽ đƣợc lƣu trong một điện trở nhớ của 

mảng   ở trạng thái điện trở thấp nếu là bit dữ liệu 1 và ở trạng thái điện trở cao 

nếu là bit dữ liệu 0. 
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Hình 2.9: Kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn.  

Khi thực thi nhận dạng với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn, ảnh cần nhận 

dạng là vector   dƣới định dạng điện áp đơn cực sẽ đƣợc đƣa vào bộ chuyển đổi 

dữ liệu đơn cực sang lƣỡng cực để thu đƣợc dữ liệu lƣỡng cực   ở dạng điện áp 
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dƣơng và điện áp âm, tƣơng ứng với dữ liệu +1 và -1. Sau đó, các điện áp lƣỡng 

cực của vector   sẽ đƣợc đƣa vào mảng điện trở nhớ   để thực hiện phép AND 

duy nhất       của phƣơng trình XNOR (2.9) theo định luật Ohm và định luật 

Kirchhoff và thu đƣợc các dòng điện ngõ ra cột. Độ lớn của các dòng điện ngõ ra 

cột sẽ thể hiện đƣợc mức độ giống nhau giữa ảnh cần nhận dạng   với các ảnh 

của tập dữ liệu đƣợc lƣu ở các cột của mảng điện trở nhớ  . Sau đó, các dòng 

điện ngõ ra cột sẽ đƣợc đƣa vào mạch tìm dòng điện lớn nhất để so sánh với nhau 

và tìm ra dòng điện lớn nhất. Khi mạch tìm dòng điện lớn nhất xác định đƣợc 

dòng điện ngõ ra    của cột thứ   là lớn nhất thì mạch sẽ tạo một xung ở ngõ ra 

thứ   để cho thấy ảnh cần nhận dạng   là trùng khớp với ảnh dữ liệu lƣu ở cột 

thứ   của mảng điện trở nhớ   [67]. Kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn đã đƣợc 

chứng minh giảm 50% số lƣợng điện trở nhớ, có công suất tiêu thụ trên mảng 

thấp hơn và khả năng chịu lỗi trên phần tử mảng cao hơn khi so sánh với các kiến 

trúc mảng điện trở nhớ bù và kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất vốn sử dụng 

hai mảng điện trở nhớ để thực thi hàm XNOR [43]. 
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CHƢƠNG 3  

 
PHÂN TÍCH ẢNH HƢỞNG CỦA CÁC YẾU TỐ ĐẾN 

HIỆU SUẤT HOẠT ĐỘNG CỦA CÁC KIẾN TRÖC 

MẢNG ĐIỆN TRỞ NHỚ NHỊ PHÂN  

3.1 GIỚI THIỆU  

Hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh là một cách tiếp cận các mô hình học 

sâu trên phần cứng mà cụ thể là vi mạch. Các mô hình học sâu luôn đòi hỏi một 

bộ nhớ lớn để lƣu số lƣợng lớn các thông số, đồng thời tài nguyên tính toán phục 

vụ cho các phép tính trong mô hình trong đó chủ yếu là phép toán nhân, phép 

toán cộng và các phép toán thực hiện hàm kích hoạt. Thực thi các phép toán này 

trên các vi mạch VLSI đòi hỏi nhiều tài nguyên. Một trong những phƣơng pháp 

thiết kế tiềm năng cho các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh là sử dụng linh 

kiện điện trở nhớ có khả năng lƣu trữ giá trị thay cho việc sử dụng bộ nhớ dựa 

trên công nghệ CMOS. Hơn nữa, các phép toán cộng và nhân đƣợc thực hiện 

hiệu quả thông qua mô hình dòng và áp của định luật Ohm và định luật Kirchoff. 

Mảng thuần điện trở nhớ, không sử dụng thêm các transistor nối tiếp với điện trở 

nhớ tại các giao điểm của hàng và cột đã trở thành một kiến trúc lý tƣởng cho 

việc thực thi các mạng neuron nhân tạo trên vi mạch. Trong chƣơng này, luận án 

phân tích những thách thức trong việc sử dụng các mảng điện trở nhớ với điện 

trở nhớ đƣợc lập trình nhiều mức (tƣơng tự) và điện trở nhớ đƣợc sử dụng ở 2 

mức (nhị phân, hoặc số). Từ đó làm cơ sở lựa chọn một kiến trúc mảng điện trở 

nhớ tối ƣu cho các thiết kế hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh ở các nghiên cứu 

tiếp theo. 
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3.2 NHỮNG THÁCH THỨC KHI XÂY DỰNG CÁC HỆ ĐIỆN TOÁN 

MÔ PHỎNG HỆ THẦN KINH VỚI MẢNG ĐIỆN TRỞ NHỚ 

TƢƠNG TỰ 

Tuy việc xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh bằng cách thực 

thi các mạng nơ-ron nhân tạo với các mảng điện trở nhớ tƣơng tự là một hƣớng 

ứng dụng có tiềm năng của điện trở nhớ, nhƣng vẫn còn nhiều khó khăn và thách 

thức đã và đang cản trở việc hiện thực hóa các mạng nơ-ron nhân tạo trên các 

mảng điện trở nhớ tƣơng tự. 

Trƣớc hết, có thể thấy, đặc tính phi tuyến của giá trị điện dẫn của điện trở 

nhớ đã dẫn tới khó khăn trong việc lập trình giá trị các điện trở nhớ tƣơng tự đạt 

đến giá trị mong muốn một cách chính xác [26, 31]. Khi thực thi các mạng nơ-

ron nhân tạo, các điện trở nhớ sẽ thực thi chức năng của các khớp nối thần kinh 

với các giá trị trọng số khác nhau và các trọng số cần đƣợc cập nhật giá trị liên 

tục trong quá trình học bằng cách thay đổi số lƣợng xung ngõ vào huấn luyện. 

Tuy nhiên, giá trị điện dẫn thực tế đạt đƣợc của điện trở nhớ sau khi áp dụng các 

xung huấn luyện thƣờng khác với giá trị mong muốn do đặc tính phi tuyến của 

điện trở nhớ. Do đó, giá trị các trọng số đạt đƣợc sau huấn luyện sẽ có sai số so 

với giá trị trọng số mong muốn và sẽ làm giảm độ chính xác khi nhận dạng của 

mạng nơ-ron khi thực thi. Trong một nghiên cứu vào năm 2019, J. Fu và các 

cộng sự đã thực thi một mạng nơ-ron có cấu trúc gồm 400 nơ-ron ngõ vào, 100 

nơ-ron ở 1 lớp ẩn và 10 nơ-ron ngõ ra để nhận dạng 10 ký tự viết tay của tập dữ 

liệu MNIST [26]. Trong nghiên cứu này, để hạn chế sự ảnh hƣởng của đặc tính 

phi tuyến của điện trở nhớ và tăng độ chính xác của các giá trị trọng số sau quá 

trình huấn luyện, nhóm tác giả đã đề xuất phƣơng pháp Tối ƣu Tuyến tính 

(Linear Optimization – LO).  Với phƣơng pháp Tối ƣu Tuyến tính, đƣờng đặc 

tính phi tuyến lý tƣởng của giá trị điện dẫn của điện trở nhớ theo số lƣợng xung 

huấn luyện đã đƣợc tuyến tính hóa thành 2, 3 hoặc 4 đoạn tuyến tính. Khi đó, 

trong quá trình huấn luyện, giá trị điện dẫn của điện trở nhớ sẽ đƣợc cập nhật 

theo các đoạn tuyến tính này bằng các thay đổi độ rộng của chuỗi xung huấn 

luyện thay vì đƣợc cập nhật theo đƣờng đặc tính phi tuyến lý tƣởng. Việc này sẽ 
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làm giảm độ sai lệch giữa giá trị trọng số đạt đƣợc sau huấn luyện so với giá trị 

trọng số mong muốn và qua đó làm tăng độ chính xác khi nhận diện của mạng 

nơ-ron. Với phƣơng pháp LO này, J. Fu và các cộng sự đã chứng minh độ chính 

xác của mô hình mạng nơ-ron trên khi nhận diện 10 ký tự viết tay của tập dữ liệu 

MNIST đã tăng thêm trung bình 39,67 % khi thực hiện nhận dạng các ảnh đầu 

vào với các mức độ nhiễu khác nhau [26]. Tuy nhiên, để giảm hƣởng của đặc 

tính phi tuyến của điện trở nhớ, việc thực thi mạng nơ-ron nhân tạo với phƣơng 

pháp LO đòi hỏi khối lƣợng công việc khá lớn và phức tạp nhƣ: cần tìm đƣờng 

đặc tuyến điện dẫn chuẩn hóa của điện trở nhớ sử dụng thông qua 1000 mẫu điện 

trở nhớ, tìm vị trí các điểm chia đoạn phù hợp trêm đƣờng đặc tuyến, tính toán độ 

rộng của các xung huấn luyện phù hợp với độ dốc của từng đoạn tuyến tính, cần 

có bộ nhớ để lƣu trữ thông tin của các đoạn tuyến tính, cần so sánh giá trị trọng 

số đạt đƣợc với giá trị tham chiếu sau mỗi lần cập nhật.  

Thêm vào đó, những khó khăn trong thiết kế các mạch học và giải thuật học 

tƣơng ứng để cho phép quá trình huấn luyện đƣợc thực hiện trực tiếp trên phần 

cứng cũng là một cản trở lớn cho việc thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo trên các 

mảng điện trở nhớ tƣơng tự. Thông thƣờng, việc học và cập nhật trọng số trực 

tiếp trên mạch phần cứng khi thực thi các mạng nơ-ron trên các mảng điện trở 

nhớ tƣơng tự đòi hỏi cần phải có các mạch học và giải thuật học phức tạp. Trong 

một nghiên cứu vào năm 2015 [32], D. Soudry và các cộng sự đã đề xuất mạch 

phần cứng để thực hiện phƣơng pháp huấn luyện Giảm dần Độ dốc trực tuyến 

(Online Gradient Descent) dùng cho các mạng nơ-ron nhiều lớp thực thi trên các 

mảng điện trở nhớ. Thiết kế này cho phép các trọng số của các khớp nối thần 

kinh đƣợc cập nhật liên tục trên phần cứng và đạt độ chính xác tƣơng đƣơng với 

khi thực thi trên phần mềm. Tuy nhiên, thiết kế này đòi hỏi mỗi khớp nối thần 

kinh cần đƣợc thực thi bằng một điện trở nhớ và hai transistor CMOS (2 

transistor – 1 memristor: 2T-1M) nên chƣa tối ƣu về diện tích thiết kế cũng nhƣ 

công suất thiêu thụ. Trong một nghiên cứu khác vào năm 2019 [27], Z. Wang 

cùng các cộng sự đã thực thi giải thuật học tăng cƣờng (reinforcement learning) 

cho một mạng nơ-ron ba lớp sử dụng các mảng điện trở nhớ tƣơng tự có các kích 
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thƣớc ni×48, 96×48, 48×no, trong đó ni và no là số lƣợng các nơ-ron ngõ vào và 

ngõ ra và mạng nơ-ron đã đƣợc thực nghiệm kiểm chứng hoạt động trong các trò 

chơi con lắc ngƣợc và xe leo núi. Tuy nhiên, để thực thi giải thuật học tăng 

cƣờng trên phần cứng, các mảng điện trở nhớ trong nghiên cứu này cần đƣợc 

thiết kế theo kiến trúc 1 transistor – 1 memristor (1T-1M) nên chƣa tối ƣu về mặt 

diện tích thiết kế. Ở một nghiên cứu khác [28], O. Krestinskaya và các cộng sự 

đã đề xuất mạch học lan truyền ngƣợc trực tiếp trên phần cứng cho các mạng nơ-

ron. Đồng thời, khi thực thi mạng nơ-ron sử dụng mảng điện trở nhớ tƣơng tự, 

nhóm tác giả đã không dùng mô hình 1T-1M cho một khớp nối thần kinh mà 

thay vào đó chỉ sử dụng 1 điện trở nhớ (1M) cho một khớp nối thần kinh và triển 

khai mảng điện trở nhớ theo hƣớng module: chia một mảng điện trở lớn ra thành 

nhiều module nhỏ hơn để giảm dòng rò trong mảng. Các tác giả đã xây dựng một 

mạng ANN có cấu trúc gồm 28×28 nơ-ron ngõ vào, 42 nơ-ron lớp ẩn, 10 nơ-ron 

ngõ ra theo hƣớng module và sử dụng phƣơng pháp lan truyền ngƣợc đã đề xuất 

để huấn luyện mạng nhằm thực thi nhận dạng 10 ký tự trong tập MNIST; kết quả 

độ chính xác khi nhận dạng đạt 92%. Tuy nhiên, để thực thi phƣơng pháp lan 

truyền ngƣợc trên phần cứng cho mạng nơ-ron, mạch huấn luyện đƣợc đề xuất 

của O. Krestinskaya và cộng sự còn khá phức tạp: cần 4 khối chính (main block 

– MB) cho mạch học để huấn luyện cho mạng ANN ở trên. 

Sự biến thiên giá trị điện trở của các điện trở nhớ trong mảng cũng là một 

thách thức không nhỏ cho việc thực thi các mạng nơ-ron nhân tạo trên các mảng 

điện trở nhớ tƣơng tự. Sự biến thiên giá trị điện trở trong mảng sẽ tạo ra sự sai 

lệch giữa giá trị thực tế khi hoạt động và giá trị mong muốn trong tính toán của 

các điện trở nhớ. Sự biến thiên điện trở của các điện trở nhớ trong mảng có thể bị 

gây ra bởi sự không đồng nhất trong quá trình chế tạo [33-36] hoặc sự trôi của 

giá trị điện trở [37, 38] trong quá trình hoạt động dƣới ảnh hƣởng của điện áp 

hoạt động đặt vào 2 cực của điện trở nhớ. Chính sự biến thiên điện trở này sẽ làm 

giảm đáng kể hiệu suất hoạt động của các ứng dụng sử dụng mảng điện trở nhớ. 

Trong một nghiên cứu vào năm 2014, nhóm tác giả đã xây dựng ứng dụng nhận 

dạng giọng nói dùng mảng điện trở nhớ để nhận dạng 5 nguyên âm: „a‟, „i', „e‟, 
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„u‟, „o‟ [39]. Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả đã chứng minh đƣợc rằng sự 

biến thiên điện trở đã làm suy giảm độ chính xác khi nhận dạng của ứng dụng và 

sự suy giảm trong trƣờng hợp sử dụng mảng điện trở nhớ tƣơng tự sẽ lớn hơn 

nhiều khi so với khi sử dụng mảng điện trở nhớ nhị phân. Cụ thể, khi độ biến 

thiên điện trở của màng là 15% thì độ chính xác khi nhận dạng của ứng dụng đã 

giảm xuống còn chỉ 9% khi sử dụng mảng điện trở nhớ tƣơng tự nhƣng chỉ giảm 

xuống còn 89,2% khi sử dụng mảng điện trở nhớ nhị phân. Trong một nghiên 

cứu khác vào năm 2019, tác giả S. N. Truong đã xây dựng một mạng nơ-ron 2 

lớp có 196 nơ-ron ngõ vào, 256 nơ-ron ở lớp ẩn và 10 nơ-ron ngõ ra sử dụng 

mảng điện  trở nhớ tƣơng tự để nhận dạng 10 ký tự của tập dữ liệu MNIST [40]. 

Trong nghiên cứu này, khi thực thi một khớp nối thần kinh, tác giả đã sử dụng 1 

memristor và một phần tử cố định (constant-term circuit). Tác giả đã khảo sát 

mức độ ảnh hƣởng của sự biến thiên điện trở của mảng điện trở nhớ tới hiệu suất 

nhận dạng của ứng dụng và cho thấy khi độ biến thiên điện trở của mảng điện trở 

nhớ tăng từ 0% lên 10% thì độ chính xác của ứng dụng đã giảm từ 97% xuống 

chỉ còn 17% khi phần tử cố định có giá trị RB là 30 KΩ.  

Việc xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh bằng cách thực thi 

các mạng nơ-ron nhân tạo trên các mảng điện trở nhớ tƣơng tự vẫn là một hƣớng 

tiếp cận khá khó khăn và còn nhiều thách thức. Ngƣợc lại, ứng dụng mảng điện 

trở nhớ với giá các nhị phân mang lại nhiều lợi ích và tiềm năng trong các hệ 

toán mô phỏng hệ thần kinh.  

3.3 PHÂN TÍCH ẢNH HƢỞNG CỦA NHIỄU VÀ SỰ BIẾN THIÊN ĐIỆN 

TRỞ ĐẾN HIỆU SUẤT HOẠT ĐỘNG CỦA CÁC KIẾN TRÖC 

MẢNG ĐIỆN TRỞ NHỚ NHỊ PHÂN TRONG HỆ ĐIỆN TOÁN MÔ 

PHÕNG HỆ THẦN KINH 

Việc thực thi các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh sử dụng các điện trở 

nhớ nhị phân [39, 41-43] đã đƣợc nghiên cứu và đã cho thấy nhiều ƣu điểm nổi 

bậc hơn so với việc sử dụng điện trở nhớ tƣơng tự.Với yêu cầu lƣu trữ hai mức 

điện trở, điện trở thấp (LRS) và điện trở cao (HRS), các điện trở nhớ nhị phân dễ 

dàng đƣợc chế tạo và lập trình hơn so với điện trở nhớ tƣơng tự. Thêm vào đó, sự 
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biến thiên giá trị do quá trình chế tạo và hoạt động của điện trở nhớ nhị phân 

cũng ít ảnh hƣởng đến hiệu suất hoạt động của hệ thống hơn so với điện trở nhớ 

tƣơng tự [39] nhờ tỷ lệ HRS/LRS (ROFF / RON) khá cao, có thể đạt giá trị 100 

hoặc cao hơn [21, 44]. Đồng thời, phép nhân giữa các tín hiệu ngõ vào với các 

trọng số nhị phân cũng sẽ dễ dàng đƣợc thực thi hơn bằng các phép toán logic 

nhƣ AND, XNOR.  

Các mảng điện trở nhớ nhị phân đã mở ra một hƣớng tiếp cận mới, tiềm 

năng và khả thi hơn cho việc xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh, 

đặc biệt là ở các bài toán nhận dạng mẫu nhƣ nhận dạng tiếng nói, nhận dạng 

ảnh. Để xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh trên các mảng điện trở 

nhớ nhị phân nhằm thực thi các ứng dụng nhận dạng mẫu, đã có một số cấu trúc 

mảng điện trở nhớ nhị phân đƣợc đề xuất nhƣ: kiến trúc mảng điện trở nhớ bù 

[39], kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất [42], kiến trúc mảng điện trở nhớ 

đơn [43]. Ở phần này, ngƣời nghiên cứu sẽ tiến hành phân tích chi tiết các 

phƣơng trình toán học của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân: kiến trúc 

mảng điện trở nhớ bù, kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất, kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đơn trong thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh. Các phân tích này sẽ là 

cơ sở toán học cho việc xây dựng ứng dụng thực thi nhận dạng ảnh với các kiến 

trúc mảng điện trở nhở trên, cũng nhƣ phân tích các yếu tố ảnh hƣởng đến hiệu 

suất hoạt động của hệ thống. 

3.3.1 Phân tích mô hình toán học của các kiến trúc mảng điện trở 

nhớ nhị phân  

Kiến trúc mảng điện trở nhớ bù sử dụng trong các ứng dụng nhận dạng mẫu 

đƣợc cấu thành từ 2 mảng điện trở nhớ bù nhau và có mô hình toán học nhƣ thể 

hiện ở hình 3.1 [39]. Trong kiến trúc này,    là mảng điện trở nhớ thứ nhất và 

   là mảng điện trở nhớ thứ 2 chứa các phần tử điện trở nhớ có giá trị điện trở 

bù với giá trị của các phần tử tƣơng ứng trong mảng    .  
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Hình 3.1: Mô hình toán học của kiến trúc mảng điện trở nhớ bù. 

Trong hình 3.1,    là mảng điện trở nhớ có kích thƣớc n×m. Tại điểm 

giao nhau của hàng thứ   và cột thứ   là một điện trở nhớ có giá trị điện dẫn là     

tạo thành giá trị trở kháng nhớ, có thể ở trạng thái điện trở thấp (LRS) hoặc điện 

trở cao (HRS). Ở hình 3.1, giá trị điện trở thấp đƣợc ký hiệu bằng khối tròn màu 

đen và giá trị điện trở cao đƣợc ký hiệu bằng vòng tròn rỗng. Mảng    chứa 

các phần tử điện trở nhớ có giá trị bù với phần tử ở vị trí tƣơng ứng trong mảng 

  . Cụ thể, giá trị điện dẫn      của điện trở nhớ tại giao điểm của hàng thứ   và 

cột thứ    trong mảng    là gía trị bù của giá trị     trong mảng   . Các mảng 

   và    có thể đƣợc biểu diễn dƣới dạng ma trận nhƣ sau:  
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Để thực hiện nhận dạng với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù này, mẫu cần 

nhận dạng sẽ cần đƣợc chuyển đổi thành các vector đầu vào có kích thƣớc 1×n. 

Ở hình 3.1, một vector đầu vào    [         ]  đƣợc đƣa vào mảng 

  ; đồng thời vector bù của vector   là vector     [            ]  sẽ 

đƣợc đƣa vào mảng    để thực hiện việc nhận dạng. Khi đó, mảng   sẽ thực 

thi phép toán XNOR với vector đầu vào   theo công thức:  

                               (3.2) 

Trong phƣơng trình (3.2), mảng    đã lƣu trữ trƣớc giá trị mẫu của tất cả 

các vector đầu vào cần nhận dạng. Mẫu nhận dạng của vector đầu vào thứ   , hay 

ảnh đầu vào thứ  , đƣợc lƣu ở cột thứ   của mảng   .  Tất cả các phần tử của 

mảng    sẽ là giá trị bù của các phần tử ở vị trí tƣơng ứng trong mảng   . 

Hàm XNOR đƣợc ứng dụng để tìm mức độ giống nhau giữa vector đầu vào và 

các mẫu đã đƣợc lƣu trữ trƣớc bên trong các mảng điện trở nhớ. Vector ngõ ra  

   [         ], sẽ chứa kết quả là mức độ giống nhau giữa vector 

đầu vào   và dữ liệu đƣợc lƣu trữ trƣớc ở các cột của các mảng [39]. 

Từ phƣơng trình (3.1) và (3.2), ngõ ra   sẽ đƣợc tính toán theo công thức 

sau: 
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Trong công thức (3.3),    là điện áp ngõ vào thể hiện cho bit dữ liệu thứ   

đầu vào: giá trị của bit dữ liệu là 0 hoặc 1 sẽ đƣợc mã hóa thành các mức điện áp 

thấp hoặc điện áp cao tƣơng ứng,      là giá trị điện dẫn của điện trở nhớ tại giao 

điểm của hàng thứ   và cột thứ j. Do đó,     là dòng điện ngõ ra ở cột thứ   và thể 

hiện mức độ giống nhau giữa mẫu dữ liệu ngõ vào cần nhận dạng   và mẫu dữ 

liệu đã đƣợc lƣu trữ trƣớc ở cột thứ   của các mảng điện trở nhớ. Nhƣ vậy, nếu 

mẫu dữ liệu ngõ vào, đƣợc thể hiện bởi vector    [         ] trùng 

khớp với mẫu dữ liệu đã đƣợc lƣu trữ trƣớc ở cột thứ   của mảng thì dòng điện 

ngõ ra ở cột thứ   (tức   ) sẽ có giá trị lớn nhất trong tất cả các dòng điện ngõ ra 

của các cột. Sau đó, các dòng điện ngõ ra cột, từ    đến     ,  sẽ đƣợc so sánh 

với nhau bởi mạch tìm dòng điện lớn nhất (Winner-take-all circuit). Mạch tìm 

dòng điện lớn nhất sẽ tìm ra dòng điện    là dòng điện ngõ ra lớn nhất và chỉ ra 

đƣợc ảnh dữ liệu ngõ vào   đã trùng khớp với ảnh dữ liệu đã lƣu trữ trƣớc ở cột 

thứ   trong các mảng điện trở nhớ. 

Khác với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù, kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng 

nhất đƣợc cấu thành từ 2 mảng điện trở nhớ    giống nhau và đã đƣợc chứng 

minh là có cùng chức năng với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù [42]. Mô hình 

toán học của kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất đƣợc thể hiện ở hình 3.2 bên 

dƣới [42]. 
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Hình 3.2: Mô hình toán học của kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất. 

Trong kiến trúc này, hàm XNOR ở phƣơng trình (3.2) đã đƣợc triển khai 

nhƣ sau [42]: 

                           

           

(3.4) 

Ở phƣơng trình (3.4), phần tử    là một đại lƣợng hằng số và không có sự 

tƣơng tác với mảng  . Do đó,    có thể đƣợc lƣợc bỏ khi thực hiện phép XNOR 

giữa vector ngõ vào và mảng điện trở nhớ. Nhƣ vậy, phƣơng trình (3.4) có thể 

đƣợc thể hiện một cách tƣơng đƣơng nhƣ sau [42]:  
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Từ phƣơng trình (3.5), có thể thấy kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất sử 

dụng 2 mảng điện trở nhớ giống nhau, 2 mảng   , để lƣu trữ các mẫu dữ liệu là 

các ảnh cần nhận dạng [42] thay vì 2 mảng điện trở nhớ bù nhau nhƣ ở kiến trúc 

mảng điện trở nhớ bù. Vector ngõ ra   sau đó cũng đƣợc đƣa vào mạch tìm dòng 

điện lớn nhất (Winner-take-all circuit) để xác định dòng điện ngõ ra cột lớn nhất 

   để chỉ ra rằng vector đầu vào   trùng khớp với mẫu dữ liệu đã đƣợc lƣu trữ 

trƣớc ở cột thứ   của các mảng điện trở nhớ. 

Bằng cách rút gọn hàm XNOR ở phƣơng trình (3.4), kiến trúc mảng điện 

trở nhớ đơn đã đƣợc đề xuất và chứng minh là có thể xác định đƣợc mức độ 

giống nhau giữa các vector [43]. Cụ thể, hàm XNOR ở phƣơng trình (3.4) đã 

đƣợc khai triển chi tiết nhƣ sau [43]: 

                

            

            

            

(3.6) 

Trong phƣơng trình (3.6),    là một hằng số, không thực hiện tƣơng tác 

với mảng   và có thể đƣợc lƣợc bỏ. Do đó, để thực thi phép XNOR, phƣơng 

trình (3.6) đã đƣợc giản lƣợc thành [43]:  

           

                  
(3.7) 

Ở phƣơng trình (3.7),    [           ] là vector đầu vào với kích 

thƣớc 1×n chứa dữ liệu đầu vào lƣỡng cực. Ví dụ nhƣ, nếu the vector   có giá trị 

là     [     ], thì vector   sẽ mang giá trị là     [        ].  Nhƣ vậy, 

phƣơng trình (3.7) có thể đƣợc viết chi tiết ở dạng ma trận nhƣ sau: 

   [           ]  [

                 

                 

    
                             

] (3.8) 



52 

 

 [         ] 

             ∑       

   

   

 

Phƣơng trình (3.7) và phƣơng trình (3.8) cho thấy kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đơn chỉ sử dụng 1 mảng điện trở nhớ duy nhất để thực hiện phép XNOR 

giữa mảng điện trở nhớ với dữ liệu đầu vào lƣỡng cực trong các ứng dụng nhận 

dạng mẫu. Mô hình toán học của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn đƣợc thể hiện 

ở hình 3.3 bên dƣới. 
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Hình 3.3: Mô hình toán học của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn. 

Ở kiến trúc này, trƣớc hết, vector đầu vào đơn cực   sẽ đƣợc đƣa vào một 

bộ chuyển đổi dữ liệu từ đơn cực sang lƣỡng cực (Unipolar to bipolar converter) 

để tạo ra vector đầu vào lƣỡng cực  . Vector lƣỡng cực   sau đó sẽ đƣợc đƣa vào 

1 mảng điện trở nhớ duy nhất,  , để thực hiện hàm XNOR nhƣ đã đề cập ở 

phƣơng trình (3.7) và phƣơng trình (3.8) và thu đƣợc vector ngõ ra  . Vector ngõ 

ra   chứa các dòng điện ngõ ra cột và thể hiện mức độ đồng nhất giữa vector đầu 

vào   với các mẫu dữ liệu đã đƣợc lƣu trữ trƣớc ở các cột của mảng điện trở nhớ 

duy nhất  . Vector ngõ ra   sau đó đƣợc đƣa vào mạch mạch tìm dòng điện lớn 

nhất (Winner-take-all circuit) để xác định dòng điện ngõ ra cột lớn nhất   , tức là 
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chỉ ra rằng vector đầu vào   trùng khớp với mẫu dữ liệu đƣợc lƣu trữ trƣớc ở cột 

thứ   của mảng điện trở nhớ  . 

3.3.2 Thực thi nhận dạng ảnh với các kiến trúc mảng điện trở nhớ 

nhị phân khác nhau  

Để phân tích và so sánh hiệu suất của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân trong các ứng dụng nhận dạng ảnh trong các hệ điện toán mô phỏng hệ thần 

kinh, ngƣời nghiên cứu đã xây dựng một ứng dụng nhận dạng 10 ảnh mẫu sử 

dụng 3 kiến trúc mảng điện trở nhớ đã phân tích ở phần trƣớc: kiến trúc mảng 

điện trở nhớ bù, kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất và kiến trúc mảng điện 

trở nhớ đơn [68]. Trong ứng dụng này, 10 ảnh xám với kích thƣớc 32×32 đã 

đƣợc sử dụng làm ảnh đầu vào để nhận dạng với các kiến trúc mảng điện trở nhớ 

nhị phân. Các ảnh đầu vào này đƣợc thể hiện chi tiết ở hình 3.4. 

 

Hình 3.4: Mƣời ảnh xám đƣợc sử dụng để nhận dạng với các kiến trúc mảng 

điện trở nhớ nhị phân. 

Trƣớc hết, mỗi ảnh xám sẽ đƣợc chuyển đổi từ định dạng ma trận 32×32 

điểm ảnh sang định dạng vector 1×1024 điểm ảnh. Sau đó, mỗi điểm ảnh xám sẽ 

đƣợc số hóa 4 bit [39, 42]. Mỗi 4 bit của điểm ảnh thứ  ,         , của một 

ảnh đƣợc lƣu trữ ở 4 điện trở nhớ tại giao điểm của hàng thứ   với 4 cột khác 

nhau.Các cột này sẽ có hệ số nhân lần lƣợt là 8, 4, 2, 1 để thực hiện tính toán 

dòng điện ngõ ra cột. Tất cả 10 ảnh này đƣợc lƣu trữ vào các mảng điện trở nhớ 

(   và   ,    và   , hoặc  ) theo 10 nhóm khác nhau, mỗi nhóm sẽ có 4 
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cột để tạo thành các mẫu dữ liệu lƣu trữ trƣớc ở các mảng điện trở nhớ dành cho 

việc nhận dạng. Sơ đồ khối của ứng dụng nhận dạng ảnh với 3 kiến trúc mảng 

điện trở nhớ này đƣợc trình bày ở hình 3.5. 
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Hình 3.5: Sơ đồ khối của ứng dụng nhận dạng 10 ảnh xám có kích thƣớc 

32 ×32: (a) với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù, (b) với kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đồng nhất, (c) với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn. 

Để nhận dạng 1 ảnh đầu vào, trƣớc tiên ảnh này sẽ đƣợc chuyển đổi thành 

vector   với kích thƣớc 1×1024 điểm ảnh. Mỗi điểm ảnh trong vector   sau đó 

sẽ đƣợc số hóa 4 bit để thực hiện phép XNOR với các mảng điện trở nhớ đã lƣu 

trữ trƣớc 10 ảnh dữ liệu. Ở kiến trúc mảng điện trở nhớ bù, vector đầu vào   

đƣợc đƣa vào mảng    và vector bù    của vector   đƣợc đƣa vào mảng    

để thực hiện phép XNOR nhƣ ở phƣơng trình (3.3). Ở kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đồng nhất, vector đầu vào   đƣợc đƣa vào mảng    thứ nhất và vector bù 

   đƣợc đƣa vào mảng    thứ 2 để thực thi hàm XNOR nhƣ đã trình bày ở 

phƣơng trình (3.5). Với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn, vector đầu vào   đƣợc 

lƣỡng cực hóa bởi bộ chuyển đổi dữ liệu từ đơn cực sang lƣỡng cực (Unipolar to 

bipolar converter) để tạo thành vector dữ liệu lƣỡng cực  . Vector dữ liệu lƣỡng 

cực   này sau đó sẽ đƣợc đƣa vào mảng   duy nhất của kiến trúc này để thực 

hiện phép XNOR nhƣ đã phân tích trƣớc đó ở phƣơng trình (3.8). Ở từng kiến 

trúc, các dòng điện ngõ ra cột của mỗi bit trong nhóm 4 bit       của từng 

điểm ảnh sẽ đƣợc nhân với các hệ số nhân 1, hoặc 2, hoặc 4, hoặc 8 trƣớc khi đi 

vào khối tính tổng. Dòng điện ngõ ra thứ  ,   , chứa mức độ giống nhau giữa 

vector đầu vào   và mẫu dữ liệu thứ   đã đƣợc lƣu trữ trƣớc trong các mảng điện 

trở nhớ. Mạch tìm dòng điện lớn nhất (Winner-take-all circuit) sau đó sẽ tìm ra 

dòng điện ngõ ra lớn nhất. Nếu    là dòng điện ngõ ra lớn nhất thì vector đầu vào 

  trùng khớp với mẫu dữ liệu thứ  , tức ảnh thứ  ,đã đƣợc lƣu trữ bên trong các 

mảng điện trở nhớ. 

3.3.3 Phân tích ảnh hƣởng của nhiễu và sự biến thiên điện trở đến 

hiệu suất hoạt động của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân khi thực thi nhận dạng ảnh 

Tiếp theo, ngƣời nghiên cứu sẽ tiến hành khảo sát, phân tích và đánh giá 

mức độ ảnh hƣởng của các yếu tố: nhiễu trên dữ liệu, độ biến thiên điện trở trong 
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mảng đến hiệu suất hoạt động của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân khi 

thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh. Để đánh giá hiệu suất của 3 kiến trúc mảng 

điện trở nhớ trong ứng dụng nhận dạng ảnh, các ảnh đầu vào sẽ đƣợc cộng nhiễu 

Gauss trƣớc khi đƣa vào nhận dạng. Hình 3.6 thể hiện các ảnh đầu vào dƣới tác 

động của nhiễu Gauss với tỉ số tín hiệu trên nhiễu (SNR) là -10 dB.  

 

Hình 3.6: 10 ảnh xám đƣợc sử dụng để nhận dạng với nhiễu Gauss có SNR 

là -10 dB. 

Tỉ số tín hiệu trên nhiễu (SNR) của nhiễu Gauss cộng vào các ảnh đƣợc 

thay đổi từ -10 dB đến 4 dB. Các ảnh gốc trƣớc đó đã đƣợc lƣu trữ trong các 

mảng điện trở nhớ của cả 3 kiến trúc, nhƣ đã phân tích và trình bày ở phần trƣớc. 

Các ảnh đầu vào có nhiễu sau đó đƣợc số hóa 4 bit và đƣa vào 3 kiến trúc mảng 

điện trở nhớ để thực hiện phép XNOR và nhận dạng. Kết quả tỉ lệ nhận dạng 

đúng của 3 kiến trúc trên các ảnh đầu vào với nhiễu Gauss có tỉ số SNR thay đổi 

từ -10 dB đến 4 dB đƣợc so sánh ở hình 3.7(a). 
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Hình 3.7: (a) Tỉ lệ nhận dạng đúng của 3 kiến trúc với ảnh đầu vào có 

nhiễu Gauss, (b) tỉ lệ nhận dạng đúng của 3 kiến trúc khi có sự biến thiên 

của giá trị điện trở nhớ, (c) phân bố xác suất của giá trị điện trở thấp LRS, 

(d) phân bố xác suất của giá trị điện trở cao HRS. 

Kết quả phân tích  ở hình 3.7(a) cho thấy kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn 

và kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất vẫn duy trì đƣợc tỉ lệ nhận dạng đúng 

khá cao, từ 89% trở lên, trong khi đó tỉ lệ nhận dạng đúng của kiến trúc mảng 

điện trở nhớ bù giảm rõ rệt khi tỉ số SNR là -10 dB. Nguyên nhân của việc này là 

do kiến trúc mảng điện trở nhớ bù sử dụng phép toán cộng khi thực hiện phép 

XNOR, cũng có nghĩa là dòng điện ngõ ra cột là tổng của dòng điện ngõ ra cột 

của mảng    và dòng điện ngõ ra cột của mảng     nhƣ đã trình bày ở 

phƣơng trình (3.3). Do đó, sự thay đổi trong dòng điện ngõ ra cột gây ra bởi 

nhiễu trên ảnh đầu vào sẽ tăng lên. Trái lại, kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng 

nhất sử dụng phép toán trừ khi thực thi hàm XNOR, nhƣ đƣợc trình bày ở 

phƣơng trình (3.5), nên sự thay đổi trong dòng điện ngõ ra cột gây ra bởi nhiễu 
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trên ảnh đầu vào đã đƣợc triệt tiêu bớt. Kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn đƣợc 

phát triển từ kiến trúc mảng điện trở đồng nhất, nhƣ đã trình bày ở phƣơng trình 

(3.7), nên tín hiệu nhiễu đã đƣợc triệt tiêu một phần bởi bộ chuyển đổi dữ liệu từ 

đơn cực sang lƣỡng cực. Do vậy, kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn cho tỉ lệ nhận 

dạng đúng có phần tốt hơn so với kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất dƣới sự 

thay đổi của tỉ số SNR. Cụ thể, khi tỉ số SNR là -10 dB thì tỉ lệ nhận dạng đúng 

của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn, kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất và 

kiến trúc mảng điện trở nhớ bù lần lƣợt là 91%, 89% và 4%. Nhƣ vậy, kiến trúc 

mảng điện trở nhớ đơn có sự kháng nhiễu trên dữ liệu tốt nhất và duy trì đƣợc tỉ 

lệ nhận dạng cao nhất dƣới sự ảnh hƣởng của nhiễu trên dữ liệu vào khi so sánh 

với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù và kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất. 

Sự biến thiên của giá trị điện trở nhớ là một trong số các vấn đề gây ra sự 

sụt giảm trong hiệu quả của các ứng dụng dựa trên mảng điện trở nhớ [33-36, 

69]. Trong ứng dụng nhận dạng ảnh này, hiệu suất của 3 kiến trúc mảng điện trở 

nhớ khi có sự biến thiên trong giá trị điện trở nhớ cũng đã đƣợc kiểm chứng. Cụ 

thể, tỉ lệ biến biên giá trị điện trở nhớ đã đƣợc thay đổi từ 0% đến 40% để so 

sánh tỉ lệ nhận dạng đúng của 3 kiến trúc mảng điện trở nhớ. Ở đây, độ biến thiên 

các giá trị điện trở nhớ đƣợc thay đổi theo phân bố Gauss, nhƣ thể hiện ở hình 

3.7(c), (d). Giá trị LRS và HRS đƣợc giả định là 10 KΩ và 1 MΩ. Nhƣ đƣợc thể 

hiện ở hình 3.7(c), với giá trị LRS, tỉ lệ biến thiên 40% đồng nghĩa với giá trị 

điện trở nhớ thay đổi từ 6 kΩ (μ - σ) đến 14 kΩ (μ + σ) với xác suất 68%. Tƣơng 

tự, với giá trị HRS, tỉ lệ biến thiên điện trở 40% đồng nghĩa với giá trị điện trở 

nhớ thay đổi từ 600 kΩ đến 1400 kΩ với xác suất 68%, nhƣ minh họa ở hình 

3.7(d). 

Kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất đƣợc cấu thành từ 2 mảng điện trở 

nhớ giống nhau và thực hiện phép toán trừ khi thực thi hàm XNOR nhƣ đã trình 

bày ở phƣơng trình (3.5). Vì thế, kiến trúc này có thể triệt tiêu một phần sự thay 

đổi trong dòng điện ngõ ra cột gây ra bởi sự biến thiên trong giá trị điện trở nhớ. 

Đây là nguyên nhân làm cho kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất có tỉ lệ nhận 

dạng đúng tốt hơn so với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù khi tỉ lệ biến thiên giá 
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trị điện trở nhớ lên đến 40%. Khi tỉ lệ biến thiên giá trị điện trở nhớ là 40%, kiến 

trúc mảng điện trở nhớ đơn có tỉ lệ nhận dạng đúng là 67,8%, đạt tỉ lệ cao nhất 

khi so sánh với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù và kiến trúc mảng điện trở nhớ 

đồng nhất có tỉ lệ nhận dạng đúng lần lƣợt là 58% và 66%. Khi tỉ lệ biến thiên 

giá trị điện trở nhớ lớn hơn 40%, cả ba kiến trúc mảng đều sẽ cho tỉ lệ nhận dạng 

đúng rất thấp, nhƣ có thể suy ra từ hình 3.7(b). Hơn nữa, các dòng điện ngõ ra cột 

phụ thuộc chủ yếu vào các tín hiệu đi vào các điện trở nhớ mang giá trị điện trở 

thấp (LRS) hơn là các điện trở nhớ mang giá trị điện trở cao (HRS). Vì vậy, độ 

biến thiên giá trị xảy ra trên các điện trở nhớ mang giá trị điện trở thấp (LRS) sẽ 

ảnh hƣởng tới tỉ lệ nhận dạng đúng nhiều hơn so với độ biến thiên xảy ra trên các 

điện trở nhớ mang giá trị điện trở cao (HRS).       

 Các kết quả mô phỏng trên cho thấy kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn với 

đầu vào lƣỡng cực cho kết quả tỉ lệ nhận dạng đúng cao nhất khi so sánh với kiến 

trúc mảng điện trở nhớ bù và kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất dƣới sự ảnh 

hƣởng của nhiễu trên ảnh dữ liệu đầu vào và dƣới sự biến thiên trong giá trị điện 

trở của mảng. Cụ thể, với các ảnh đầu vào có nhiễu với tỉ số SNR -10 dB thì kiến 

trúc mảng điện trở nhớ đơn cho tỉ lệ nhận dạng đúng cao hơn lần lƣợt 87% và 2% 

khi so sánh với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù và kiến trúc mảng điện trở nhớ 

đồng nhất. Khi độ biến thiên của giá trị điện trở nhớ ở mức 40% thì tỉ lệ nhận 

diện đúng của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn vẫn duy trì ở mức 67,8%,  cao 

hơn 9,8% và 1,8% so với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù và kiến trúc mảng điện 

trở nhớ đồng nhất. Nhƣ vậy, bên cạnh việc giảm kích thƣớc và tiêu thụ ít công 

suất trên mảng điện trở nhớ hơn, kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn với đầu vào 

lƣỡng cực còn đáp ứng tốt hơn với nhiễu trên ảnh đầu vào và cũng đáp ứng tốt 

hơn với sự biến thiên trong giá trị điện trở nhớ khi so sánh với kiến trúc mảng 

điện trở nhớ bù và kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất.  

3.4 KẾT LUẬN CHƢƠNG 

Với các kết quả phân tích của chƣơng này, luận án đã tìm ra đƣợc ƣu điểm 

về sự đáp ứng tốt với nhiễu trên dữ liệu và sự biến thiên điện trở mảng của kiến 

trúc mảng điện trở nhớ đơn, bên cạnh lợi thế về kích thƣớc mảng, khi so sánh với 
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kiến trúc mảng điện trở nhớ bù và mảng điện trở nhớ đồng nhất. Các kết quả 

phân tích và phát hiện ở chƣơng này cho thấy việc tiếp tục nghiên cứu chuyên 

sâu và phát triển tối ƣu cho mảng điện trở nhớ nhị phân trên cơ sở của kiến trúc 

mảng điện trở nhớ đơn  là một nhiệm vụ nghiên cứu quan trọng và khả thi cho 

xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh.  

Ở các phần tiếp theo của luận án, nghiên cứu sinh sẽ tiến hành phân tích sâu 

hơn ảnh hƣởng của yếu tố mật độ dữ liệu đến hoạt động nhận dạng ảnh của các 

kiến trúc mảng điện trở nhở, tìm ra nguyên nhân gây ra sự ảnh hƣờng và từ đó 

thực hiện tối ƣu kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân để xây dựng hệ điện toán 

mô phỏng hệ thần kinh cho ứng dụng nhận dạng ảnh. Việc đề xuất một thiết kế 

tối ƣu của kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân sẽ là tiền đề vững chắc cho các 

phát triển tiếp theo trong xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực 

thi ứng dụng nhận dạng ảnh. 
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CHƢƠNG 4  

 
PHÂN TÍCH SỰ PHỤ THUỘC VÀO MẬT ĐỘ DỮ 

LIỆU NHẰM TỐI ƢU KIẾN TRÖC MẢNG ĐIỆN 

TRỞ NHỚ CHO HỆ ĐIỆN TOÁN MÔ PHỎNG HỆ 

THẦN KINH 

4.1 GIỚI THIỆU 

Nhƣ đã phân tích ở các chƣơng trƣớc, các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân sử dụng các điện trở nhớ ở 2 trạng thái, tổng trở cao và tổng trở thấp - 

tƣơng ứng với 2 trạng thái của hệ thống nhị phân, đã khắc phục đƣợc một số hạn 

chế trong nỗ lực ứng dụng điện trở nhớ để thiết kế hệ điện toán mô phỏng theo hệ 

thần kinh. Kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn là một kiến trúc cải tiến, đƣợc nghiên 

cứu và đề xuất dựa vào việc tối ƣu mô hình toán của mạch XNOR, đã đƣợc công 

bố trên tạp chí IEEE Acess năm 2020 [43]. Cấu trúc cải tiến này giúp kiến trúc 

mảng điện trở nhớ đơn tiết kiệm đƣợc diện tích mảng, công suất tiêu thụ trên 

mảng, và có hiệu suất tốt hơn khi một số phần tƣ mảng bị lỗi. Tuy nhiên, kiến 

trúc này mới chỉ đƣợc kiểm chứng trên 1 tập dữ liệu đơn giản. Trong phần 

nghiên cứu này, kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn đã đƣợc công bố này sẽ đƣợc 

tiếp tục phân tích và kiểm chứng trên các dữ liệu với mật độ khác nhau. Kết quả 

nghiên cứu và phân tích ở chƣơng này đã cho thấy kiến trúc mảng điện trở nhớ 

đơn có đáp ứng khác nhau đối với các dữ liệu có mật độ khác nhau. Cụ thể, do đã 

lƣợc bỏ một thành phần trong mô hình toán của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn 

nên đối với các dữ liệu có mật độ bit 1 thấp thì kiến trúc này sẽ cho ra các dòng 

điện nhỏ ở các ngõ ra cột, điều này ảnh hƣởng không nhỏ đến hoạt động của 

mạch tìm dòng điện lớn nhất (Winer-take-all). Phát hiện này đã chỉ ra rằng để 

kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn hoạt động tốt đối với các dữ liệu có mật độ khác 

nhau khi thực thi nhận dạng ảnh thì kiến trúc này cần phải đƣợc tối ứu , cụ thể là 
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cần phải đƣợc thiết kế tối ƣu để thực hiện đầy đủ các thành phần trong mô hình 

toán, tránh việc lƣợc bỏ phần tử. Nội dung chƣơng 4 sẽ bao gồm giới thiệu kiến 

trúc mảng điện trở nhớ đơn từ việc tối ƣu mô hình toán của hàm XNOR; tiếp 

theo là mô phỏng và phân tích dòng điện ngõ ra cột của kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đơn khi nhận dạng ảnh với dữ liệu có mật độ khác nhau trong sự so sánh với 

kiến trúc mảng điện trở bù, từ đó suy luận và phát hiện ra vấn đề cần giải quyết 

tiếp theo để thực hiện tối ƣu kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân trong thực thi 

nhận dạng ảnh.  

4.2 KIẾN TRÖC MẢNG ĐIỆN TRỞ NHỚ ĐƠN TRONG ỨNG DỤNG 

NHẬN DẠNG ẢNH NHỊ PHÂN 

Nhƣ đã đề cập, kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn trong các ứng dụng nhận 

dạng ảnh mẫu đƣợc đề xuất bằng cách tinh chỉnh việc thực thi hàm XNOR giữa 

vector ngõ vào   và mảng điện trở nhớ   để chỉ cần sử dụng một mảng điện trở 

nhớ duy nhất theo phƣơng trình sau [43]: 

                

            

            

         

    

(4.1) 

Trong đó:           là vector dữ liệu lƣỡng cực chứa các giá trị 1 hoặc 

–1,    là hằng số và đƣợc lƣợc bỏ. 

Trong phƣơng trình (4.1), phép XNOR giữa   và   đƣợc thực hiện bằng 

phép toán AND giữa dữ liệu lƣỡng cực            và một mảng điện trở nhớ 

duy nhất   . Với việc chỉ sử dụng một mảng điện trở nhớ   duy nhất thay vì sử 

dụng 2 mảng điện trở nhớ nhƣ phép XNOR truyền thống, kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đơn sẽ đem lại sự tối ƣu trong kích thƣớc mảng khi so sánh với các kiến trúc 

sử dụng 2 mảng điện trở nhớ. Tuy việc nhìn nhận đại lƣợng    trong phƣơng 

trình (4.1) nhƣ là một hằng số và lƣợc bỏ đi để tối giản phƣơng trình ngõ ra   là 
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không sai về logic toán học, nhƣng việc lƣợc bỏ phần tử    này sẽ gây ra sự suy 

giảm một lƣợng nhất định của dòng điện ngõ ra ở tất cả các cột. Sự suy giảm này 

sẽ gây ra một sự ảnh hƣởng nhất định tới kết quả nhận dạng của kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đơn, đặc biệt là trong ứng dụng nhận dạng ảnh mẫu là các ảnh nhị 

phân với mật độ bit 1 thấp.  

Vì lý do đó, trong chƣơng này, nghiên cứu sinh sẽ phân tích sự ảnh hƣởng 

của mật độ dữ liệu (tức mật độ các bit 1) của dữ liệu cần nhận dạng tới dòng điện 

ngõ ra các cột của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn, trong sự so sánh với kiến 

trúc mảng điện trở nhớ bù, nhằm đánh giá mức độ ảnh hƣởng và tìm ra nguyên 

nhân gây nên ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động mảng điện trở nhớ. 

Các kết quả phân tích và đánh giá của chƣơng này sẽ là cơ sở quan trọng cho 

việc đề xuất thiết kế tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ khi thực thi ứng dụng 

nhận dạng ảnh trong các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh nhằm triệt tiêu ảnh 

hƣởng của mật độ dữ liệu. Ở đây, nghiên cứu sinh sẽ sử dụng 10 ảnh nhị phân 

với các mức mật độ dữ liệu khác nhau để nhận dạng với kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đơn và kiến trúc mảng điện trở nhớ bù nhằm phân tích, đánh giá và so sánh 

mức độ ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến dòng điện ngõ ra các cột cũng nhƣ đến 

hoạt động nhận dạng của các kiến trúc mảng điện trở nhớ. Sơ đồ khối và sơ đồ 

nguyên lý của ứng dụng nhận dạng 10 ảnh nhị phân với kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đơn đƣợc thể hiện ở hình 4.1. 

Ở hình 4.1(a), kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn sử dụng một mảng điện trở 

nhớ   với kích thƣớc n×m để thực hiện nhận dạng   ảnh mẫu là   ảnh nhị 

phân. Mỗi ảnh mẫu sẽ đƣợc chuyển đổi thành một vector có kích thƣớc n×1 và 

lƣu vào một cột của mảng điện trở nhớ  : bit dữ liệu 1 sẽ đƣợc lƣu vào một điện 

trở nhớ với giá trị điện trở nhớ thấp (LRS), bit dữ liệu 0 sẽ đƣợc lƣu vào một điện 

trở nhớ với giá trị điện trở nhớ cao (HRS).  
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 Hình 4.1: (a)Sơ đồ khối và (b) sơ đồ mạch nguyên lý của kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đơn trong ứng dụng nhận dạng 10 ảnh nhị phân. 

Để nhận dạng một ảnh nhị phân ngõ vào, ảnh ngõ vào đó sẽ đƣợc chuyển 

thành vector ngõ vào   với kích thƣớc 1×n và đƣa vào bộ chuyển đổi dữ liệu từ 

đơn cực sang lƣỡng cực (Unipolar to bipolar converter) để tạo thành vector dữ 

liệu lƣỡng cực    [           ]. Vector dữ liệu lƣỡng cực   sau đó sẽ 

đƣợc đƣa vào mảng điện trở nhớ đơn   để thực hiện phép XNOR nhƣ đã thể 

hiện ở phƣơng trình (4.1) và thu đƣợc kết quả các dòng điện ngõ ra cột nhƣ sau: 
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   [           ]  
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 [         ] 

(4.2) 

Tiếp đó, các dòng điện ngõ ra cột sẽ đƣợc đƣa vào mạch tìm dòng điện lớn 

nhất (Winner-take-all circuit) để xác định dòng điện ngõ ra cột lớn nhất    và 

mạch tìm dòng điện lớn nhất sẽ tạo ra xung ngõ ra ở ngõ         nhằm chỉ ra 

rằng vector ngõ vào   trùng khớp với ảnh mẫu đƣợc lƣu trữ ở cột thứ   của mảng 

điện trở nhớ  . 

Hình 4.1(b) thể hiện sơ đồ mạch nguyên lý của kiến trúc mảng điện trở nhớ 

đơn khi thực thi ứng dụng nhận dạng 10 ảnh nhị phân có kích thƣớc 32×32. Các 

ảnh nhị phân sẽ đƣợc chuyển thành các vector có kích thƣớc 1024×1 và lƣu vào 

10 cột của mảng điện trở nhớ đơn  . Ảnh nhị phân đầu vào cần nhận dạng sẽ 

đƣợc chuyển đổi thành vector ngõ vào A với kích thƣớc 1×1024, sau đó đƣợc đƣa 

qua các bộ so sánh để tạo vector dữ liệu lƣỡng cực   [           ]. 

Vector dữ liệu lƣỡng cực   sau đó sẽ đƣợc đƣa qua mảng điện trở nhớ đơn   để 

thực hiện phép XNOR và thu đƣợc kết quả 10 dòng điện ngõ ra cột 

(          ) nhƣ đã trình bày chi tiết ở phƣơng trình (4.2). Các dòng điện 

ngõ ra cột này, thông qua các gƣơng dòng điện, sẽ làm cho các tụ đã đƣợc nạp 

trƣớc (           ) xả với tốc độ khác nhau. Khi dòng điện của cột thứ k, 

tức dòng điện   , càng lớn thì tụ    xả càng nhanh và điện áp xả     của tụ càng 

giảm nhanh. Sau đó, các điện áp xả của các tụ (              ) sẽ đƣợc 

đƣa vào vào mạch tìm dòng điện lớn nhất (Winner-take-all circuit) để tìm ra điện 

áp     xả nhanh nhất, tức dòng điện ngõ ra cột    lớn nhất, và chỉ ra rằng vector 

ngõ vào   trùng khớp với ảnh đã đƣợc lƣu ở cột thứ   của mảng điện trở nhớ đơn 

 . Mạch tìm dòng điện lớn nhất có sơ đồ nguyên lý đƣợc trình bày chi tiết ở 

hình 4.2. 
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Hình 4.2: Sơ đồ nguyên lý của mạch tìm dòng điện lớn nhất. 

Ở mạch tìm dòng điện lớn nhất, đầu tiên, 10 điện áp xả của các tụ đã đề cập 

ở trên (              ) sẽ đƣợc đƣa vào 10 bộ so sánh 

(           ) để so sánh với điện áp tham chiếu     . Nếu tụ điện thứ  , tụ 

điện   , có tốc độ xả nhanh nhất, thì điện áp xả     sẽ là điện áp đầu tiên giảm 

về thấp hơn ngƣỡng so sánh      so với các điện áp xả khác. Lúc này, bộ so sánh 

   sẽ làm ngõ ra     của mình thay đổi từ 0 thành 1, trong khi các ngõ ra của các 

bộ so sánh còn lại vẫn giữ nguyên giá trị 0 vì các điện áp xả của các tụ còn lại 

vẫn còn lớn hơn điện áp ngƣỡng so sánh     . Xung ngõ ra    tạo ra bởi bộ so 

sánh    sẽ tiếp tục đƣợc đƣa qua bộ tạo xung (Pulse Generator) để tạo ra một 

xung chốt nhằm kích hoạt flip-flop thứ  ,    , xuất dữ liệu    ở ngõ ra         

nhằm thông báo dòng điện ngõ ra cột    là dòng điện ngõ ra cột lớn nhất. Nhƣ 

vậy, khi tụ điện thứ   là tụ có điện áp xả     giảm về ngƣỡng      nhanh nhất, 

thì mạch tìm dòng điện lớn nhất sẽ làm ngõ ra thứ  ,          chuyển từ 0 lên 1 

trong khi các ngõ ra khác vẫn giữ nguyên giá trị 0 và cho thấy vector ngõ vào   

trùng khớp với ảnh mẫu đã đƣợc lƣu ở cột thứ   của mảng điện trở nhớ đơn  .  
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Hình 4.3: (a) Sơ đồ khối và (b) sơ đồ mạch nguyên lý của kiến trúc mảng 

điện trở nhớ bù trong ứng dụng nhận dạng 10 ảnh nhị phân. 

Để làm cơ sở cho việc so sánh và đánh giá khi phân tích sự ảnh hƣởng của 

mật độ dữ liệu của các ảnh tới hoạt động của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn, 
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các ảnh nhị phân này cũng sẽ đồng thời đƣợc nhận dạng với kiến trúc mảng điện 

trở nhớ bù. Kiến trúc mảng điện trở nhớ bù sẽ sử dụng 2 mảng điện trở nhớ bù 

nhau,     và  –, để thực hiện phép XNOR nhƣ đã đề cập ở chƣơng 3. Sơ đồ 

khối và sơ đồ nguyên lý của kiến trúc mảng điện trở nhớ bù cho ứng dụng nhận 

dạng các ảnh nhị phân đƣợc thể hiện ở hình 4.3.Để thực hiện nhận dạng với kiến 

trúc mảng điện trở nhớ bù, mỗi ảnh mẫu sẽ đƣợc chuyển đổi thành một vector và 

lƣu vào các cột của mảng điện trở nhớ: vector ảnh gốc thứ   sẽ đƣợc lƣu và cột 

thứ   của mảng điện trở nhớ   , phần bù của vector ảnh gốc thứ   này sẽ đƣợc 

lƣu vào cột thứ   của mảng điện trở nhớ  –. Nhƣ vậy, kiến trúc mảng điện trở 

nhớ bù sẽ sử dụng 2 mảng điện trở nhớ để lƣu trữ các ảnh mẫu: mảng    lƣu 

trữ các ảnh gốc và mảng  – chứa phần bù của các ảnh gốc, tức 2 mảng điện trở 

nhớ    và  – chứa các điện trở nhớ có giá trị bù nhau. Một vector đầu vào   

sẽ đƣợc nhận dạng với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù bằng cách thực hiện phép 

toán XNOR theo phƣơng trình sau [39]: 

                               

 [         ] 
(4.3) 

Khi đƣợc nhận dạng với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù, vector ngõ vào   

sẽ đƣợc đƣa vào mảng điện trở nhớ    và phần bù của  , vector   , sẽ đƣợc 

đƣa vào mảng điện trở nhớ  – để thu đƣợc các dòng điện ngõ ra cột theo 

phƣơng trình (4.3). Các dòng điện ngõ ra cột này sẽ tiếp tục đƣợc đƣa vào mạch 

tìm dòng điện lớn nhất để xác định rằng dòng điện ngõ ra cột thứ  , dòng điện   , 

là dòng điện lớn nhất, tức vector đầu vào   trùng khớp với mẫu dữ liệu đã lƣu ở 

cột thứ   của mảng điện trở nhớ. 

4.3 MẬT ĐỘ DỮ LIỆU TRONG ẢNH NHỊ PHÂN 

Để phân tích và đánh giá sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu của các ảnh 

trong tập dữ liệu mẫu đến hoạt động của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn trong 

ứng dụng nhận dạng ảnh, ngƣời nghiên cứu sẽ sử dụng 10 ảnh nhị phân với các 

mật độ dữ liệu khác nhau để nhận dạng với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn và 
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kiến trúc mảng điện trở nhớ bù. Mật độ dữ liệu của một ảnh nhị phân là tỉ lệ số 

lƣợng bit 1, tức các điểm ảnh màu trắng, trong tổng số bit dữ liệu của ảnh. Điều 

này có nghĩa là một ảnh có mật độ dữ liệu thấp (dƣới 0,5) sẽ có số lƣợng bit 1 ít 

hơn số lƣợng bit 0 trong ảnh. Ngƣợc lại, nếu một ảnh có mật độ dữ liệu cao, trên 

0,5, sẽ có số lƣợng bit 1 nhiều hơn số lƣợng bit 0 trong ảnh. Một ảnh nhị phân 

với mật độ dữ liệu thấp sẽ đƣợc xem là ảnh có dữ liệu phân bố thƣa.     

Nhằm tạo ra tập mẫu dữ liệu gồm 10 ảnh nhị phân với các mật độ dữ liệu 

khác nhau, ngƣời nghiên cứu sử dụng 10 ảnh xám có kích thƣớc 32×32 và sau đó 

chuyển đổi thành ảnh trắng đen với 3 tỉ lệ mật độ dữ liệu khác nhau. Các ảnh 

xám đã dùng cho việc chuyển đổi đƣợc thể hiện ở hình 4.4. 

 

Hình 4.4: Mƣời ảnh xám đƣợc sử dụng để chuyển đổi thành ảnh trắng đen.  

Mƣời ảnh xám ban đầu này sẽ đƣợc chuyển đổi thành ảnh các ảnh trắng đen 

với 3 mức mật độ dữ liệu khác nhau: mật độ thấp 0,25 (ảnh thứ #0, #1, #2), mật 

độ trung bình 0,5 (ảnh thứ #3, #4, #5) và mật độ cao 0,75 (ảnh thứ #6, #7, #8, 

#9). Các ảnh nhị phân thu đƣợc đƣợc thể hiện ở hình 4.5 [70].   

 

#0 #1 #2 #3 #4

#5 #6 #7 #8 #9

(a)

#0 #1 #2
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Hình 4.5: Mƣời ảnh nhị phân với các mật độ dữ liệu khác nhau: (a) mật độ 

dữ liệu thấp 0,25, (b) mật độ dữ liệu trung bình 0,5, (c) mật độ dữ liệu cao 

0,75. 

Trong hình 4.5(a), các ảnh có mật độ dữ liệu thấp 0,25 cho thấy số lƣợng bit 

1 chiếm tỉ lệ 25% trong mỗi ảnh, tức mỗi ảnh sẽ có số lƣợng bit 1 ít hơn so với số 

lƣợng bit 0. Các ảnh ở hình 4.5(b) có mật độ dữ liệu trung bình 0,5 thể hiện rằng 

số lƣợng bit 1 và số lƣợng bit 0 trong mỗi ảnh là bằng nhau; mật độ dữ liệu của 

các ảnh ở hình 4.5(c) là cao 0,75, tức các ảnh sẽ có số lƣợng điểm ảnh màu trắng 

nhiều hơn số lƣợng điểm ảnh màu đen và chiếm tỉ lệ 75% trong ảnh. Các ảnh nhị 

phân này sẽ đƣợc chuyển đổi thành các vector và lƣu vào các cột của mảng điện 

trở nhớ đơn và các cột mảng điện trở nhớ bù, mỗi ảnh lƣu trên một cột, bit dữ 

liệu 1 sẽ đƣợc lƣu vào một điện trở nhớ ở trạng thái điện trở nhớ thấp (LRS) và 

bit dữ liệu 0 sẽ lƣu vào điện trở nhớ bằng trạng thái điện trở nhớ cao (HRS), nhƣ 

đã đề cập ở phần 4.1. Các giá trị điện trở nhớ thấp (LRS) và điện trở nhớ cao 

(HRS) đƣợc giả định là 10 KΩ và 1 MΩ. 

4.4 PHÂN TÍCH SỰ ẢNH HƢỞNG CỦA MẬT ĐỘ DỮ LIỆU ĐẾN 

HOẠT ĐỘNG CỦA CÁC KIẾN TRÖC MẢNG ĐIỆN TRỞ NHỚ KHI 

NHẬN DẠNG ẢNH NHỊ PHÂN 

Nhƣ đã đề cập ở phần trƣớc, mật độ dữ liệu của một ảnh nhị phân là tỉ lệ số 

lƣợng bit 1 có trong ảnh, do đó sẽ quyết định tỉ lệ số lƣợng bit dữ liệu 1 đƣợc lƣu 

trong mỗi cột của các mảng điện trở nhớ khi thực thi nhận dạng với các kiến trúc 

(b)

#3 #4 #5

(c)
#6 #7 #8 #9
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mảng điện trở nhớ nhị phân. Khi dữ liệu có mật độ cao thì tỉ lệ số bit 1, tức tỉ lệ 

số lƣợng điện trở nhớ ở trạng thái điện trở thấp (LRS), ở mỗi cột của mảng điện 

trở nhớ sẽ cao. Ngƣợc lại, khi dữ liệu có mật độ thấp thì tỉ lệ số lƣợng điện trở 

nhớ ở trạng thái điện trở thấp sẽ giảm đi. Sự thay đổi của mật độ dữ liệu, tức sự 

thay đổi của tỉ lệ số lƣợng điện trở nhớ ở trạng thái điện trở thấp trong mỗi cột 

của mảng điện trở nhớ, sẽ gây ảnh hƣởng tới dòng điện ngõ ra cột của mảng điện 

trở nhớ. Ở phần này, ngƣời nghiên cứu sẽ tiến hành khảo sát và phân tích chi tiết 

ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến dòng điện ngõ ra các cột cũng nhƣ ảnh hƣởng 

đến hoạt động nhận dạng của các kiến trúc mảng điện trở nhớ, làm cơ sở cho việc 

tối ƣu hóa kiến trúc mảng điện trở nhớ trong thực thi nhận dạng ảnh.  

4.4.1 Ảnh hƣởng đối với dòng điện ngõ ra cột 

Để phân tích và đánh giá sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu trong ảnh tới 

hoạt động của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân trong ứng dụng nhận 

dạng ảnh, các ảnh nhị phân ở hình 4.5 sẽ lần lƣợt đƣợc nhận dạng với kiến trúc 

mảng điện trở nhớ đơn và kiến trúc mảng điện trở nhớ bù theo sơ đồ đã trình bày 

ở hình 4.1 và hình 4.3. Với giá trị LRS và HRS đƣợc giả định là 10 KΩ và 1 

MΩ, các điện áp là 1 V và -1 V. Kết quả các dòng điện ngõ ra cột khi thực hiện 

nhận dạng lần lƣợt 10 ảnh nhị phân trên với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn và 

kiến trúc mảng điện trở nhớ bù đƣợc thể hiện ở hình 4.6 [70]. 

Nhƣ đƣợc phân tích và thể hiện ở hình 4.6(a), khi nhận dạng các ảnh nhị 

phân có các mức mật độ dữ liệu khác nhau với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù thì 

dòng điện ngõ ra cột lớn nhất là tƣơng đƣơng nhau ở các trƣờng hợp, ở mức xấp 

xỉ 103 mA. Các dòng điện ngõ ra cột khác dao động trong khoảng xấp xỉ 30 mA 

đến 70 mA. Các dữ liệu dòng điện ngõ ra cột này cho thấy giá trị dòng điện ngõ 

ra cột lớn nhất tạo ra bởi kiến trúc mảng điện trở nhớ bù là không phụ thuộc vào 

mật độ dữ liệu của các ảnh nhị phân cần nhận dạng. Nói một cách khác, sự thay 

đổi trong mật độ dữ liệu của tập dữ liệu ảnh nhị phân không gây ra ảnh hƣởng 

cho các dòng điện ngõ ra cột của kiến trúc mảng điện trở nhớ bù. Sự không phụ 

của các dòng điện ngõ ra cột đối với mật độ dữ liệu của tập dữ liệu ở kiến trúc 

mảng điện trở nhớ bù là nhờ vào đặc điểm sử dụng 2 mảng điện trở nhớ,    và  
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 –, để lƣu các ảnh của tập mẫu nhƣ đã đề cập ở phƣơng trình (4.3) của kiến trúc 

này. Khi một ảnh có mật độ dữ liệu thấp đƣợc lƣu ở cột thứ   của mảng điện trở 

nhớ thứ nhất, mảng   , thì phần bù của ảnh này, tức là ảnh có mật độ dữ liệu 

cao, cũng đồng thời sẽ đƣợc lƣu ở cột thứ   của mảng điện trở nhớ thứ hai, mảng 

 –. Dòng điện ngõ ra cuối cùng ở cột thứ    của kiến trúc này là kết quả tổng 

của dòng điện ngõ ra ở cột   đƣợc tạo ra bởi mảng    và dòng điện ngõ ra ở 

cột   đƣợc tạo bởi mảng  –, nhƣ đã trình bày ở phƣơng trình (4.3), và vì thế sẽ 

không thay đổi khi mật độ dữ liệu của ảnh thay đổi. Đồng thời, khi so sánh với 

hình 4.6(b), có thể thấy khi tiến hành nhận dạng các ảnh có mật độ dữ liệu thấp, 

mật độ 0,25, thì dòng điện ngõ ra cột lớn nhất của kiến trúc mảng điện trở nhớ bù 

cao gấp 4 lần so với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn, 103 mA so với 25 mA. 

Nhƣ vậy, có thể kết luận rằng, sự thay đổi của mật độ dữ liệu sẽ không gây ảnh 

hƣởng trên các dòng điện ngõ ra cột của kiến trúc mảng điện trở nhớ bù nhờ vào 

đặc tính sử dụng 2 mảng điện trở nhớ bù nhau, mảng    và mảng  –, để thực 

thi phƣơng trình toán học XNOR ở 4.3  của kiến trúc này. 
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(b) 

Hình 4.6: Các dòng điện ngõ ra cột khi nhận dạng các ảnh nhị phân từ ảnh 

thứ #0 đến ảnh thứ #9 với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù (a) và kiến trúc 

mảng điện trở nhớ đơn (b). 

Trong khi đó, khi nhận dạng các ảnh nhị phân có mật độ dữ liệu khác nhau, 

kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn cho kết quả các dòng điện ngõ ra cột bị suy 

giảm khi mật độ dữ liệu trong ảnh giảm, nhƣ thể hiện ở hình 4.6(b). Cụ thể, khi 

nhận dạng các ảnh, từ ảnh #0 tới ảnh #2, với mật độ dữ liệu thấp 0,25 thì dòng 

điện ngõ ra cột lớn nhất chỉ đạt giá trị xấp xỉ 25 mA và các dòng điện ngõ ra cột 

khác là 0. Trong khi đó, với các ảnh có mật độ dữ liệu trung bình 0,5 (ảnh #3, #4, 

#5) và các ảnh có mật độ dữ liệu cao hơn 0,75 (ảnh #6, #7, #8. #9) thì dòng điện 

ngõ ra cột lớn nhất tạo ra bởi kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn sẽ cao hơn, đạt giá 

trị xấp xỉ 50 mA và xấp xỉ 77 mA. Nhƣ vậy, khi mật độ dữ liệu trong ảnh giảm từ 

giá trị 0,75 xuống 0,25 thì dòng điện ngõ ra cột lớn nhất đã giảm từ 77 mA xuống 

còn 25 mA, tƣơng đƣơng với việc dòng điện ngõ ra cột lớn nhất đã bị giảm đi 

xấp xỉ 3 lần. Nguyên nhân của hiện tƣợng dòng điện ngõ ra cột lớn nhất của kiến 

trúc mảng điện trở nhớ đơn bị suy giảm khi mật độ dữ liệu trong ảnh đầu vào 

giảm là do phƣơng trình thực thi hàm XNOR của kiến trúc này (phƣơng trình 

4.1) đã đƣợc tối giản và lƣợc bỏ một đại lƣợng hằng số   . Việc lƣợc bỏ đại 
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lƣợng hằng số    tuy không sai về logic toán học cho ngõ ra   của phƣơng trình 

4.1 nhƣng đã gây ra sự suy giảm một lƣợng dòng điện nhất định ở tất cả các dòng 

điện ngõ ra cột. Đặc biệt, khi một vector ảnh đầu vào   có mật độ dữ liệu thấp thì 

phần bù của  , tức vector    đã đƣợc lƣợc bỏ, sẽ có mật độ dữ liệu cao và lƣợng 

suy giảm của dòng điện cột ngõ ra sẽ lớn. Đồng thời, phép trừ trong phƣơng trình 

(4.1) có thể tạo ra giá trị âm và các giá trị âm sẽ không tạo ra dòng điện ở ngõ ra 

cột. 

Các kết quả khảo sát và phân tích về dòng điện ở trên đã cho thấy rằng khi 

có sự thay đổi về mật độ dữ liệu của các ảnh trong tập dữ liệu thì dòng điện ngõ 

ra cột của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn đã bị ảnh hƣởng và suy giảm khi mật 

độ dữ liệu giảm. Trong khi đó, các dòng điện ngõ ra cột của kiến trúc mảng điện 

trở nhớ bù vẫn đƣợc giữ tƣơng đƣơng nhau và không bị ảnh hƣởng bởi sự thay 

đổi của mật độ dữ liệu. Đây lả một cơ sở quan trọng để đánh giá hoạt động nhận 

dạng của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân khi có sự thay đổi của mật độ 

dữ liệu của các ảnh trong tập dữ liệu. Dựa trên các kết quả về sự suy giảm của 

dòng điện ngõ ra cột này, hoạt động nhận dạng của các kiến trúc mảng điện trở 

nhớ dƣới sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu sẽ tiếp tục đƣợc phân tích, đánh giá và 

trình bày ở phần tiếp theo. 

4.4.2 Ảnh hƣởng đối với hoạt động nhận dạng 

Tiếp đến, hoạt động nhận dạng của kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân 

khi có sự thay đổi của mật độ dữ liệu của các ảnh trong tập dữ liệu cũng sẽ đƣợc 

khảo sát và phân tích, trên cơ sở các kết quả dòng ngõ ra cột đã thu đƣợc ở phần 

trƣớc. Nhƣ đã thể hiện ở sơ đồ hình 4.1 và hình 4.3, các dòng điện ngõ ra cột với 

giá trị khác nhau sẽ làm cho các tụ điện nạp trƣớc, tụ    đến   , xả với tốc độ 

khác nhau, tức các điện áp xả     đến     sẽ giảm với tốc độ khác nhau, nhƣ đã 

đề cập ở phần 4.1. Khi có một điện áp xả     của tụ thứ   giảm về thấp hơn 

ngƣỡng 0,5 V thì mạch tìm dòng điện lớn nhất sẽ tạo một xung chốt nhằm kích 

hoạt flip-flop thứ   chốt giá trị ngõ ra, ngay tại thời điểm này, ở ngõ ra        . 

Khi nhận dạng với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn, nếu các ảnh đầu vào có sự 
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giảm đi về mật độ dữ liệu thì giá trị dòng điện ngõ ra cột lớn nhất cũng sẽ bị ảnh 

hƣởng và suy giảm, nhƣ đã đƣợc khảo sát ở hình 4.6(b) và phân tích ở phần 

trƣớc. Do đó, tốc độ xả của các tụ và mức độ giảm của các điện áp xả trong cùng 

một khoảng thời gian cũng sẽ khác nhau ở kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn.  Do 

vậy, ngƣời nghiên cứu sẽ tiến hành khảo sát điện áp xả theo thời gian của các tụ 

điện của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn khi nhận dạng các ảnh có mật độ dữ 

liệu khác nhau để xem xét sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu ảnh đến quá trình 

nhận dạng. Điện áp xả của các tụ khi thực hiện nhận dạng ảnh thứ #6, ảnh có mật 

độ dữ liệu cao 0,75, với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn đƣợc phân tích và thể 

hiện ở hình 4.7 [70].  

 

Hình 4.7: Điện áp xả trên các tụ điện, từ     đến V  , khi nhận dạng ảnh 

thứ #6 có mật độ dữ liệu 0,75 với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn.  

Nhƣ đƣợc trình bày ở hình 4.7, khi nhận dạng ảnh thứ #6 có mật độ dữ liệu 

cao 0,75 với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn thì điện áp xả tụ điện      là điện 

áp giảm nhanh nhất, tức tụ điện    là tụ xả nhanh nhất. Cụ thể, sau khoảng thời 

gian xấp xỉ 0,3 ns thì điện áp xả     đã là điện áp giảm nhanh nhất về ngƣỡng 

0,5 V. Trong khi đó, các tụ điện khác xả với tốc độ chậm hơn và sau khoảng thời 

gian 0,3 ns, điện áp của các tụ khác vẫn còn giữ ở giá trị cao trên 0,7 V, tức cao 

hơn ngƣỡng 0,5 V. Do đó, mạch tìm dòng điện lớn nhất, với giá trị ngƣỡng so 
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sánh VREF là 0,5 V nhƣ thể hiện ở hình 4.1, có thể xác định đƣợc dòng điện ngõ 

ra cột lớn nhất là    trong khoảng thời gian khoảng 0,3 ns. Dựa vào kết quả các 

điện áp xả tụ điện     đến     khi nhận dạng ảnh thứ #6 có mật độ dữ liệu 0,75, 

có thể kết luận rằng hoạt động nhận dạng của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn 

vẫn chính xác và ổn định khi ảnh nhận dạng có mật độ dữ liệu cao. Tuy nhiên, 

đối với ảnh đầu vào có mật độ dữ liệu thấp, hoạt động nhận dạng của kiến trúc 

mảng điện trở nhớ đơn cũng cần phải đƣợc khảo sát và phân tích để đánh giá 

đƣợc chính xác đƣợc sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động nhận dạng 

của kiến trúc này. 

Tiếp tục, hoạt động nhận dạng của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn với ảnh 

đầu vào có mật độ dữ liệu thấp sẽ đƣợc khảo sát và phân tích. Nhƣ đã trình bày ở 

hình 4.6(b) và phân tích ở phần trƣớc, khi kiến trúc mảng điện trở đơn thực hiện 

nhận dạng một ảnh đầu vào có mật độ dữ liệu thấp, ảnh thứ #0 đến ảnh thứ #2 có 

mật độ dữ liệu 0,25, thì dòng điện ngõ ra cột lớn nhất đã bị giảm xuống đáng kể, 

về mức xấp xỉ 25 mA, và các dòng điện ngõ ra cột khác là 0. Khi dòng điện ngõ 

ra cột bị giảm đi thì tụ điện sẽ xả chậm hơn và do đó điện áp xả của tụ sẽ giảm 

chậm hơn. Cụ thể, khi ảnh thứ #2, có mật độ dữ liệu 0,25, đƣợc nhận dạng với 

kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn thì kết quả điện áp xả của các tụ điện     đến 

    đƣợc thể hiện ở hình 4.8 [70]. 
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Hình 4.8: Điện áp xả trên các tụ điện, từ     đến V  , khi nhận dạng ảnh 

thứ #2 có mật độ dữ liệu 0,25 với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn. 

Hình 4.8 cho thấy khi nhận dạng ảnh thứ #2 có mật độ dữ liệu thấp 0,25 thì 

điện áp xả của tụ   , điện áp    , giảm chậm hơn khi so sánh với trƣờng hợp 

ảnh đầu vào có mật độ cao 0,75 ở hình 4.7. Đồng thời, các điện áp trên các tụ còn 

lại vẫn giữ nguyên giá trị nạp trƣớc ban đầu là 1 V. Cụ thể, xét trong cùng một 

khoảng thời gian nhận dạng 0,3 ns với khi nhận dạng ảnh thứ #6 có mật độ dữ 

liệu cao 0,75 (ở hình 4.7) thì giá trị điện áp xả tụ      trong trƣờng hợp này vẫn 

còn giữ ở mức trên 0,8 V. Điều này cho thấy, khi ảnh đầu vào có mật độ dữ liệu 

thấp 0,25, tại thời điểm 0,3 ns, vẫn chƣa có điện áp tụ nào giảm về đƣợc dƣới 

mức ngƣỡng 0,5 V. Do đó, trong cùng một khoảng thời gian nhận dạng là 0,3 ns, 

khi nhận dạng một ảnh có mật độ dữ liệu thấp 0,25 thì mạch tìm dòng điện lớn 

nhất trong kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn sẽ không hoạt động đúng và không 

xác định đƣợc vị trí cột đã tạo ra dòng điện ngõ ra cột lớn nhất. Điều này dẫn tới 

hệ quả là quá trình nhận dạng các ảnh có mật độ dữ liệu thấp của kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đơn sẽ không đƣợc chính xác. Kết quả điện áp xả tụ điện     đến 

    khi nhận dạng ảnh thứ #2 có mật độ dữ liệu thấp 0,25 đã cho thấy rằng sự 

suy giảm của mật độ dữ liệu sẽ ảnh hƣởng xấu đến hoạt động nhận dạng của kiến 

trúc mảng điện trở nhớ đơn, làm cho hoạt động nhận dạng của kiến trúc này 

không còn đƣợc chính xác nhƣ ở trƣờng hợp ảnh đầu vào có mật độ dữ liệu cao, 

khi xem xét trong cùng một khoảng thởi gian nhận dạng. 

4.5 KẾT LUẬN CHƢƠNG 

Với các kết quả phân tích ở trên, ở chƣơng này, luận án đã tìm ra đƣợc ảnh 

hƣởng xấu và nguyên nhân gây ra sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu của ảnh cần 

nhận dạng đến hoạt động nhận dạng của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn khi 

thực thi hàm XNOR nhận dạng ảnh nhị phân. Cụ thể, kiến trúc mảng điện trở nhớ 

đơn sẽ hoạt động hiệu quả khi nhận dạng các ảnh nhị phân có mật độ dữ liệu cao. 

Điều này đồng nghĩa với việc hiệu suất nhận dạng của kiến trúc mảng điện trở 

nhớ này chỉ đạt ổn định khi nhận dạng dữ liệu có mật độ cao. Ngƣợc lại, khi cần 



78 

 

nhận dạng ảnh có mật độ dữ liệu thấp trong một tập mẫu dữ liệu có mật độ dữ 

liệu khác nhau thì kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn sẽ không nhận dạng chính xác 

khi xem xét trong cùng một khoảng thời gian nhận dạng. Do đó, hiệu suất nhận 

dạng của kiến trúc mảng điện trở nhớ này sẽ bị suy giảm khi mật độ dữ liệu của 

ảnh đầu vào giảm đi.Nguyên nhân gây ra sự ảnh hƣởng này chính là do sự suy 

giảm của dòng điện ngõ ra cột gây ra bởi sự giản lƣợc đại lƣợng hằng số    trong 

phƣơng trình toán học của mảng XNOR khi nhận dạng.  

Phát hiện này là một cơ sở rất quan trọng để cho thấy yêu cầu cấp thiết của 

việc tối hƣu hóa kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân để loại bỏ ảnh hƣởng của 

mật độ dữ liệu, đảm bảo hiệu suất nhận dạng ổn định cho hệ thống trên cơ sở của 

việc chỉ sử dụng một mảng điện trở nhớ để thực thi mảng XNOR. Cụ thể hơn, 

cần tiếp tục nghiên cứu thiết kế tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân 

để đảm bảo rằng khi tập dữ liệu cần nhận dạng là các ảnh có mật độ dữ liệu khác 

nhau thì hoạt động nhận dạng khi thực thi hàm XNOR với một mảng điện trở 

nhớ của hệ thống sẽ không bị ảnh hƣởng. Ở chƣơng tiếp theo, nghiên cứu sinh sẽ 

trình bày chi tiết việc tối ƣu hóa kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân để có thể 

thực thi phƣơng trình toán học đầy đủ của mảng XNOR thực hiện nhận dạng ảnh 

với một mảng điện trở nhớ, khắc phục đƣợc ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu và 

đảm bảo sự ổn định cho hoạt động nhận dạng cho hệ thống. 
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CHƢƠNG 5  

 
THIẾT KẾ KIẾN TRÖC MẢNG ĐIỆN TRỞ NHỚ 

TỐI ƢU CHO HỆ ĐIỆN TOÁN MÔ PHỎNG HỆ 

THẦN KINH 

5.1 GIỚI THIỆU 

Các khảo sát và kết quả nghiên cứu, phân tích đƣợc trình bày ở các chƣơng 

trƣớc đã chỉ ra rằng kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn tuy là một kiến trúc tối ƣu 

về kích thƣớc mảng điện trở, độ ổn định dƣới sự biến thiên điện trở và khả năng 

đáp ứng tốt với nhiễu trên dữ liệu đầu vào khi so sánh với kiến trúc mảng điện 

trở nhớ bù và mảng điện trở nhớ đồng nhất, nhƣng vẫn còn chịu sự ảnh hƣởng 

của mật độ dữ liệu đến hoạt động nhận dạng. Cụ thể hơn, với một tập dữ liệu có 

mật độ dữ liệu không đồng đều, khi mật độ dữ liệu của ảnh đầu vào giảm đi thì 

dòng điện ngõ ra cột lớn nhất của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn cũng sẽ bị suy 

giảm, trong khi dòng điện này ở kiến trúc mảng điện trở nhớ bù vẫn đƣợc giữ ổn 

định [70]. Khi thực thi nhận dạng 10 ảnh nhị phân có kích thƣớc 32×32, với các 

ảnh đầu vào có mật độ dữ liệu cao 0,75 dòng điện ngõ ra cột lớn nhất của kiến 

trúc mảng điện trở nhớ đơn đạt giá trị xấp xỉ 80mA. Tuy nhiên, khi mật độ dữ 

liệu của ảnh đầu vào giảm xuống còn 0,25 thì dòng điện ngõ ra cột lớn nhất lúc 

này đã giảm xuống còn xấp xỉ 25mA. Đặc biệt hơn, khi so sánh với kiến trúc 

mảng điện trở nhớ bù, khi nhận dạng một ảnh đầu vào có mật độ dữ liệu thấp là 

0,25 thì dòng điện ngõ ra cột lớn nhất tạo ra bởi kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn 

đã bị giảm đi 4 lần [70].  Sự suy giảm trong dòng điện ngõ ra cột lớn nhất sẽ làm 

cho mạch tìm dòng điện lớn nhất (Winner-Take-All circuit) không thể xác định 

đƣợc cột đã cho dòng điện lớn nhất, xét trong cùng một khoảng thời gian nhận 

dạng khi so sánh với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù, và dẫn tới sự suy giảm 

trong hiệu quả nhận dạng của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn. 
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Do đó, việc phân tích nguyên nhân của ảnh hƣởng không tích cực của mật độ 

dữ liệu đến quá trình nhận dạng của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn và đề xuất 

thiết kế mạch để khắc phục ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu là một yêu cầu cấp 

thiết để tạo ra một kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân tối ƣu cho hệ điện toán 

mô phỏng hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh. Cụ thể hơn, cần có thiết kế mạch 

tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân để đảm bảo ổn định các dòng 

điện ngõ ra cột, làm cho dòng điện ngõ ra cột lớn nhất không bị suy giảm khi 

nhận dạng ảnh có mật độ dữ liệu thấp trong một tập dữ liệu đa dạng về mật độ dữ 

liệu. Điều này sẽ giúp đảm bảo đƣợc tính ổn định của hệ thống khi thực thi nhận 

dạng trên các tập dữ liệu có mật độ khác nhau. 

Chƣơng này sẽ phân tích chi tiết nguyên nhân của sự ảnh hƣởng của mật độ 

dữ liệu đến hoạt động nhận dạng của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn theo 

phƣơng trình toán học. Đồng thời, ở chƣơng này, ngƣời nghiên cứu cũng sẽ đề 

xuất một thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân trong 

ứng dụng nhận dạng ảnh trên cơ sở tối ƣu phƣơng trình toán học, nhằm thực thi 

phƣơng trình XNOR đầy đủ để khắc phục ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt 

động nhận dạng và chỉ sử dụng một mảng điện trở nhớ duy nhất để thực hiện 

mảng XNOR. Các kết quả mô phỏng đi kèm cũng sẽ đƣợc trình bày và chứng 

minh cho hiệu quả của thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân trong ứng dụng nhận dạng ảnh đƣợc đề xuất.  

5.2 THIẾT KẾ KIẾN TRÖC MẢNG ĐIỆN TRỞ NHỚ TỐI ƢU CHO HỆ 

ĐIỆN TOÁN MÔ PHỎNG HỆ THẦN KINH 

5.2.1 Thiết kế mạch bù hằng số dòng điện cột để triệt tiêu ảnh 

hƣởng của mật độ dữ liệu 

Nhƣ đã đề cập ở các chƣơng 3 và 4, kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn thực 

hiện việc nhận dạng bằng cách thực thi phép toán XNOR giữa dữ liệu đầu vào   

và một mảng điện trở nhớ   thay vì sử dụng hai mảng điện trở nhớ nhƣ ở các 

kiến trúc mảng điện trở nhớ khác. Phép toán XNOR trên kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đơn đƣợc khai triển theo phƣơng trình toán học nhƣ sau [43]:  
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(5.1) 

Trong phƣơng trình toán (5.1) của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn, phép 

XNOR giữa   và   đã đƣợc triển khai thành một phép toán AND giữa vector 

ngõ vào lƣỡng cực          với mảng điện trở nhớ đơn   và một phép cộng 

với phần tử   . Xét về phƣơng diện toán học,     là một hằng số và tạo ra một đại 

lƣợng dòng điện bằng nhau ở tất cả các cột ngõ ra, nên đã đƣợc lƣợc bỏ để tạo 

thành phƣơng trình toán học XNOR tinh gọn mà không ảnh hƣởng đến tính logic 

của phép XNOR trên phƣơng diện toán học.  

Sự giản lƣợc phần tử hằng số    trong phƣơng trình (5.1) là không sai về 

mặt logic toán học và đã giúp cho kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn có phƣơng 

trình toán đơn giản hơn trong việc thực thi phép XNOR khi so sánh với kiến trúc 

mảng điện trở nhớ bù và kiến trúc mảng điện trở đồng nhất. Tuy nhiên, ở phƣơng 

diện mạch phần cứng, sự giản lƣợc phần tử hằng số    trong phƣơng trình (5.1) 

đã làm giảm đi một lƣợng dòng điện ngõ ra bằng nhau ở tất cả các cột. Khi thực 

hiện phép XNOR theo phƣơng trình (5.1) trên mạch phần cứng, các bit dữ liệu 

của vector đầu vào sẽ đƣợc chuyển đổi thành điện áp: bit 0 tƣơng ứng với điện áp 

thấp, bit 1 tƣơng ứng với điện áp cao và các bit dữ liệu trong mảng   đƣợc mã 

hóa thành giá trị điện trở nhớ: giá trị điện trở thấp tƣơng ứng với bit 1 và giá trị 

điện trở cao tƣơng ứng với bit 0. Do đó, khi mật độ dữ liệu của đầu vào   càng 

thấp, tức là mật độ bit 1 trong vector   càng thấp, cũng đồng nghĩa rằng mật độ 

bit 1 trong phần tử    càng cao thì sự suy giảm của dòng điện ngõ ra các cột, gây 

ra bởi việc lƣợc bỏ phần tử hằng số   , sẽ càng lớn. Hệ quả của việc suy giảm giá 

trị dòng điện ngõ ra các cột, bao gồm cả dòng điện ngõ ra cột lớn nhất, là làm 

cho hiệu quả của việc xác định cột có dòng điện ngõ ra lớn nhất của Mạch tìm 

dòng điện lớn nhất sẽ không ổn định, dẫn tới hiệu quả hoạt động của kiến trúc 

mảng điện trở nhớ đơn không ổn định khi mật độ dữ liệu của ngõ vào giảm 

xuống, nhƣ đã khảo sát, phân tích và trình bày ở chƣơng 4. 
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Nhƣ vậy, để khắc phục ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hiệu quả hoạt 

động của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn, cần có giải pháp tối ƣu hóa phần cứng 

để thực thi việc cộng đại lƣợng     vào tất cả các cột ngõ ra nhằm làm cho dòng 

điện ngõ ra ở tất cả các cột đƣợc ổn định và không bị suy giảm khi ngõ vào   có 

mật độ dữ liệu giảm xuống thấp. Lúc này, kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân 

đã đƣợc tối ƣu sẽ thực thi phép toán XNOR theo phƣơng trình toán đầy đủ mà 

không bị lƣợc bỏ bất kỳ phần tử nào, trong khi vẫn chỉ sử dụng một mảng điện 

trở nhớ  , nhƣ sau: 

                

            

            

               

(5.2) 

Ở phƣơng trình (5.2), đại lƣợng hằng số    sẽ không bị lƣợc bỏ đi nhƣ ở 

phƣơng trình (5.1) mà thay vào đó, đại lƣợng hằng số này sẽ đƣợc biến đổi tƣơng 

đƣơng với phép AND        để giữ lại. Trong phép AND       , giá trị logic 1 

thể hiện cho một điện trở nhớ ở trạng thái giá trị điện trở thấp (LRS) để tạo ra 

dòng điện. Từ phƣơng trình (5.2), có thể thấy rằng đại lƣợng hằng số    có thể 

đƣợc tạo ra bằng cách lấy giá trị đảo của điện áp đầu vào   đi qua một mảng điện 

trở nhớ có giá trị điện trở thấp (LRS) để bù thêm một lƣợng dòng điện là hằng số 

bằng nhau ở tất cả các cột ngõ ra. Tuy nhiên, việc sử dụng thêm một mảng điện 

trở nhớ nhị phân thứ 2 sẽ làm thay đổi kiến trúc của mảng điện trở nhớ, vốn dĩ 

chỉ sử dụng một mảng điện trở nhớ duy nhất để thực thi phép toán XNOR, sẽ dẫn 

tới làm tăng kích thƣớc cũng nhƣ các hiệu ứng phụ của mảng điện trở nhớ. Do 

đó, mạch thực thi phép AND        sẽ đƣợc thiết kế riêng bên ngoài nhƣ một 

mạch ngoại vi và sử dụng linh kiện điện trở thay vì điện trở nhớ. Dòng điện tạo 

ra bởi mạch thực thi phép AND        sẽ đƣợc sao chép và cộng vào tất cả các 

cột của mảng điện trở nhớ duy nhất M. Với thiết kế này, dòng điện ngõ ra của 

mỗi cột của mảng điện trở nhớ sẽ đƣợc cộng vào một đại lƣợng hằng số    tƣơng 

ứng với đầu vào  . Khi đó, kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân đã đƣợc tối ƣu 
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này sẽ thực thi đƣợc mô hình toán đầy đủ của mạng XNOR nhƣ thể hiện ở 

phƣơng trình (5.2) mà không bị lƣợc bỏ bất kỳ đại lƣợng nào, trong khi vẫn giữ 

đƣợc các ƣu điểm của việc chỉ sử dụng một mảng điện trở nhớ duy nhất thay vì 

sử dụng hai mảng điện trở nhớ nhƣ ở các kiến trúc khác. Việc giữ lại thành phần 

   trong phƣơng trình toán (5.1) sẽ giúp cho hoạt động của của kiến trúc mảng 

điện trở nhớ sẽ đƣợc tối ƣu và không còn bị ảnh hƣởng bởi mật độ dữ liệu của 

đầu vào  , vì sự suy giảm của dòng điện ngõ ra ở các cột gây ra bởi việc lƣợc bỏ 

đại lƣợc    trong phƣơng trình (5.1) đã đƣợc khắc phục. Điều này cũng có nghĩa 

là hoạt động của kiến trúc mảng điện trở nhớ đƣợc tối ƣu sẽ tƣơng tự nhƣ hoạt 

động của kiến trúc mảng điện trở nhớ bù dƣới sự thay đổi của mật độ dữ liệu đầu 

vào, trong khi vẫn giữ đƣợc ƣu điểm của việc chỉ sử dụng một mảng điện trở nhớ 

duy nhất thay vì sử dụng hai mảng điện trở nhớ. Mạch điện thực thi phép AND 

       để tạo ra dòng điện bù là hằng số cho các cột ngõ ra nhằm tối ƣu hóa 

kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân khi thực thi hàm XNOR đầy đủ theo 

phƣơng trình (5.2) đƣợc thiết kế và đề xuất ở hình 5.1. 
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Hình 5.1: Mạch đề xuất thực thi phép AND        ở phƣơng trình (5.2) 

để bù hằng số dòng điện cột ở các cột ngõ ra nhằm tối ƣu hóa kiến trúc 

mảng điện trở nhớ nhị phân trong nhận dạng 10 ảnh nhị phân. 

Hình 5.1 trình bày sơ đồ nguyên lý của mạch phần cứng đƣợc đề xuất để 

thực thi phép AND        trong phƣơng trình (5.2) nhằm thực hiện việc bù 

hằng số dòng điện cột ngõ ra nhằm tối ƣu hóa kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 
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phân khi thực thi nhận dạng 10 ảnh nhị phân có kích thƣớc 32×32 và khắc phục 

ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động nhận dạng. Ở đây, vector đầu vào   

có kích thƣớc 1024×1 và mảng điện trở nhớ   sẽ có kích thƣớc 1024×10, tức có 

10 cột, để thực thi nhận dạng 10 ảnh nhị phân có kích thƣớc 32×32. Vector điện 

áp đầu vào    [          ] sẽ đƣợc đi qua các cổng đảo để tạo thành 

vector       [             ] và tiếp tục đi qua các điện trở    để tạo ra 

dòng điện bù cho một cột ngõ ra, dòng điện   . Dòng điện    lúc này sẽ đƣợc tính 

toán theo phƣơng trình: 

   ∑
  
 

  

    

   

  (5.3) 

Ở đây, điện trở    có giá trị bằng với giá trị điện trở thấp (LRS) của một 

điện trở nhớ, vì để thực thi phép AND        trên mạch phần cứng, mỗi bit 1 sẽ 

cần đƣợc chuyển đổi thành một giá trị điện trở thấp để tạo ra dòng điện khi một 

giá trị điện áp ngõ vào của vector    đƣợc đặt vào. Vì vector  

    [             ] bao gồm 1024 phần tử nên số lƣợng điện trở    sẽ 

là 1024 điện trở để thực thi đƣợc phép AND        giữa từng giá trị điện áp ngõ 

vào   
  với từng điện trở     . Dòng điện tổng đƣợc tạo ra sau các điện trở   , tức 

dòng điện   , sẽ tiếp tục đƣợc sử dụng làm dòng điện tham chiếu và đƣợc sao 

chép bởi các mạch gƣơng dòng điện để tạo ra các dòng điện bù 

[          ] cho các cột của mảng điện trở nhớ  , từ cột thứ 0 đến cột thứ 

9. Các dòng điện bù     đến      sẽ có giá trị bằng nhau và sẽ đƣợc đƣa đến các 

cột của mảng điện trở nhớ   ở phƣơng trình (5.2) nhằm thực hiện việc giữ lại đại 

lƣợng hằng số   . Việc bổ sung các dòng điện bù từ     đến      cho các cột ngõ 

ra của mảng điện trở nhớ   bằng thiết kế mạch đề xuất này đã giúp thực thi đƣợc 

phép AND        trong phƣơng trình toán học đầy đủ của hàm XNOR nhƣ đã 

trình bày ở phƣơng trình (5.2) và do đó sẽ giúp làm ổn định dòng điện ngõ ra cột 

của mảng điện nhớ   khi mật độ dữ liệu đầu vào thay đổi. Nói một cách khác, 

thiết kế mạch bù hằng số dòng điện cột đề xuất đã giúp xây dựng đƣợc một kiến 

trúc mảng điện trở nhớ nhị phân tối ƣu cho thực thi nhận dạng ảnh nhờ vào việc 
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thực hiện phƣơng trình toán học đầy đủ của hàm XNOR ở phƣơng trình (5.2), 

trong khi vẫn giữ đƣợc ƣu điểm của việc chỉ sử dụng một mảng điện trở nhớ   

duy nhất. Khi đó, sự ảnh hƣởng xấu của mật độ dữ liệu đến hoạt động nhận dạng 

sẽ đƣợc loại bỏ, và do đó hiệu suất nhận dạng của hệ thống sẽ đƣợc đảm bảo ổn 

định khi mật độ dữ liệu đầu vào suy giảm. Điều này sẽ đƣợc đánh giá và trình 

bày chi tiết ở phần tiếp theo. 

5.2.2 Thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ trong 

ứng dụng nhận dạng ảnh 

Trên cơ sở mạch thực hiện thành phần phép AND        trong phƣơng 

trình (5.2) đã đề xuất ở phần trƣớc, đề tài tiếp tục đề xuất thiết kế mạch tối ƣu 

cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân nhằm thực thi ứng dụng nhận dạng 10 

ảnh nhị phân. Thiết kế mạch tối ƣu đề xuất đƣợc trình bày hình 5.2. Lúc này, khi 

thực hiện nhận dạng 10 ảnh nhị phân, kiến trúc mảng điện trở nhớ đã tối ƣu sẽ 

thực thi mảng XNOR giữa vector đầu vào   và mảng điện trở nhớ duy nhất   

theo phƣơng trình toán đầy đủ của phép XNOR là: 

                      

 [         ] 
(5.4) 

Ở sơ đồ hình 5.2, mảng điện trở nhớ   có kích thƣớc 1024×10 để thực hiện 

lƣu trữ 10 ảnh mẫu: mỗi ảnh mẫu là một ảnh nhị phân có kích thƣớc 32×32. Mỗi 

ảnh nhị phân sẽ đƣợc chuyển đổi thành 1 vector kích thƣớc 1024×1 và đƣợc lƣu 

vào một cột của mảng điện trở nhớ  , bit 1 tƣơng ứng với giá trị điện trở thấp và 

bit 0 tƣơng ứng với giá trị điện trở cao ở một điện trở nhớ. Vector đầu vào 

    [          ]  đƣợc đƣa qua bộ chuyển đổi dữ liệu đơn cực sang 

lƣỡng cực (Unipolar to bipolar converter)  và tiếp tục đi qua mảng điện trở nhớ 

  để thực hiện phép AND  thứ nhất          của phƣơng trình (5.4). Đồng 

thời, vector đầu vào   cũng sẽ đƣợc đƣa vào mạch bù hằng số dòng điện cột đã 

đề xuất để thực thi phép AND thứ 2, phép       , của phƣơng trình (5.4). Việc 

bổ sung mạch bù hằng số dòng điện cột này sẽ giúp mảng điện trở nhớ   thực thi 

đƣợc phép XNOR theo phƣơng trình toán học đầy đủ (5.4) mà không bị lƣợc bỏ 
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đại lƣợng hằng số    nhƣ ở phƣơng trình (5.1). Do vậy, các dòng điện ngõ ra cột 

của mảng điện trở nhớ   sẽ đƣợc nâng lên và đảm bảo ổn định khi có sự suy 

giảm của mật độ dữ liệu trên dữ liệu đầu vào  . Điều này sẽ đƣợc phân tích chi 

tiết và kiểm chứng ở phần tiếp sau. 
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Hình 5.2: Thiết kế mạch tối ƣu đề xuất cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân thực hiện phƣơng trình toán học đầy đủ (5.3) của mảng XNOR khi 

thực thi ứng dụng nhận dạng 10 ảnh nhị phân. 
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Ở mạch bù hằng số dòng điện cột, mỗi điện trở    sẽ thực thi chức năng 

của một bit 1 trong phép AND        và có giá trị bằng với một giá trị điện trở 

thấp (LRS) trong mảng điện trở nhớ  . Vector điện áp đầu vào    

 [          ] sẽ đƣợc đƣa qua các cổng đảo để tạo ra vector    và tiếp 

tục đi qua các điện trở    để thực thi phép AND        và tạo ra dòng điện bù 

cho một cột của mảng điện trở nhớ  , dòng điện   , nhƣ ở phƣơng trình (5.3). Độ 

lớn của dòng điện    này sẽ phụ thuộc vào giá trị cụ thể của vector dữ liệu đầu 

vào  . Nếu vector dữ liệu đầu vào   có mật độ dữ liệu thấp, thì vector     sẽ có 

mật độ dữ liệu cao và do đó dòng điện bù    sẽ lớn. Ngƣợc lại, nếu vector đầu vào 

  có mật độ dữ liệu cao, đồng nghĩa rằng vector    có mật độ dữ liệu thấp, thì 

dòng điện bù    sê nhỏ đi. Các mạch gƣơng dòng điện cấu thành bởi các 

transistor, từ     đến    , sẽ dùng dòng điện    này làm dòng điện tham chiếu 

và sao chép thành các dòng điện từ   
  đến   

  có giá trị bằng nhau  tƣơng ứng với 

một vector dữ liệu đầu vào  .  Lúc này, mạch bù dòng điện sẽ tạo ra các dòng 

điện bù, từ     đến    , cho các cột của mảng điện trở nhớ  . Do vậy, các dòng 

điện ngõ ra cột cuối cùng của mảng điện trở nhớ  , dòng điện từ    đến   , sẽ 

đƣợc cộng một đại lƣợng hằng số       , tức đƣợc cộng thêm các dòng điện từ 

    đến      , và đảm bảo ổn định khi có sự thay đổi của mật độ dữ liệu của vector 

đầu vào  . Việc đảm bảo đƣợc sự ổn định của các dòng điện ngõ ra cột của mảng 

điện trở nhớ   sẽ giúp cho hoạt động nhận dạng đƣợc chính xác và hiệu suất 

nhận dạng đƣợc ổn định dƣới sự thay đổi của mật độ dữ liệu. 

Nhƣ vậy, với việc đƣợc đề xuất bổ sung mạch bù hằng số dòng điện cột để 

thực hiện phép AND        ở phƣơng trình (5.4), các dòng điện ngõ ra cột của 

mảng điện trở nhớ   lúc này đã thể hiện đầy đủ các đại lƣợng trong mô hình 

toán học của mạng XNOR. Khi mật độ dữ liệu của vector dữ liệu đầu vào   giảm 

xuống thấp, các dòng điện ngõ ra cột của mảng điện trở nhớ   sẽ không còn bị 

suy giảm vì đại lƣợng hằng số   , lúc này là đại lƣợng có mật độ dữ liệu cao, 

trong phƣơng trình toán  của mạng XNOR vẫn đƣợc giữ lại . Lúc này, các dòng 

điện ngõ ra cột của kiến trúc mảng điện trở nhớ đã đƣợc tối ƣu sẽ có giá trị tƣơng 

tự nhƣ các dòng điện cột tạo ra bởi kiến trúc mảng điện trở nhớ bù, tức các dòng 
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điện ngõ ra cột sẽ đƣợc ổn định, không bị suy giảm khi mật độ dữ liệu đầu vào 

giảm đi và các dòng điện ngõ ra cực đại sẽ có giá trị bằng nhau. Điều này sẽ giúp 

cho điện áp xả trên các tụ điện    đến   , tức điện áp     đến    , không còn bị 

ảnh hƣởng bởi sự suy giảm của mật độ dữ liệu và do đó giúp cho hoạt động của 

mạch tìm dòng điện lớn nhất (Winner-take-all circuit) không bị phụ thuộc vào 

mật độ dữ liệu của vector dữ liệu đầu vào  .  Do vậy, thiết kế mạch tối ƣu cho 

kiến trúc mảng điện trở nhớ đƣợc đề xuất ở hình 5.2 đã giúp loại bỏ đƣợc ảnh 

hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động nhận dạng, vốn dĩ là một vấn đề còn tồn 

tại  trƣớc đó của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn nhƣ đã nghiên cứu và trình bày 

ở chƣơng trƣớc, trong khi vẫn giữ đƣợc các ƣu điểm của việc chỉ sử dụng một 

mảng điện trở nhớ nhị phân   cho thực thi nhận dạng ảnh. 

Tiếp theo, mạch thiết kế tối ƣu đề xuất ở hình 5.2 sẽ đƣợc mô phỏng sử 

dụng phần mềm Cadence Spectre với công nghệ vi mạch 130 nm của Samsung. 

Các ảnh sử dụng cho việc nhận dạng với kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu đã đề 

xuất là 10 ảnh nhị phân có mật độ dữ liệu khác nhau. Các ảnh nhị phân này đƣợc 

chuyển đổi từ các ảnh gốc là ảnh xám, với mật độ dữ liệu tƣơng ứng lần lƣợt là: 

ảnh #0, #1, #2 có mật độ dữ liệu thấp 0,25; ảnh #3, #4,  #5 có mật độ dữ liệu 

trung bình 0,5; ảnh #6, #7, #8, #9 có mật độ dữ liệu cao 0,75. Các ảnh nhị phân 

với mật độ dữ liệu khác nhau này đƣợc trình bày ở hình 5.3. 
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Hình 5.3: Mƣời ảnh nhị phân với mật độ dữ liệu khác nhau: (a) mật độ dữ 

liệu thấp 0,25 (ảnh #0, #1, #2), (b) mật độ dữ liệu trung bình 0,5 (ảnh #3, 

#4, #5), (c) mật độ dữ liệu cao 0,75 (ảnh #6, #7, #8, #9). 

Ở hình 5.3, một ảnh mật độ dữ liệu thấp 0,25 có nghĩa là số lƣợng bit 1 

trong ảnh sẽ chiếm tỉ lệ 25%. Ngƣợc lại, một ảnh có mật độ dữ liệu cao 0,75 cho 

thấy số lƣợng bit 1 trong ảnh chiếm tỉ lệ 75%. Mỗi ảnh nhị phân ở hình 5.3 có 

kích thƣớc 32×32, sẽ đƣợc chuyển đổi thành một vector có kích thƣớc 1024×1 và 

đƣợc lƣu trữ vào một cột của mảng điện trở nhớ  . Do đó, mảng điện trở nhớ   

sẽ có kích thƣớc là 1024×10 để lƣu trữ 10 ảnh ở hình 5.3. Bit dữ liệu 1 sẽ đƣợc 

lƣu vào một điện trở nhớ ở trạng thái điện trở thấp (LRS) và bit dữ liệu 0 sẽ đƣợc 

lƣu vào một điện trở nhớ ở trạng thái điện trở cao (HRS). Các giá trị điện trở thấp 

và điện trở cao đƣợc giả định là 10 KΩ và 1 MΩ. Để đƣợc nhận dạng, một ảnh 

đầu vào sẽ đƣợc chuyển đổi thành vector dữ liệu đầu vào 

    [          ]  có kích thƣớc 1024×1, đƣợc đƣa vào bộ chuyển đổi 

dữ liệu đơn cực sang lƣỡng cực (Unipolar to bipolar converter) với điện áp 1 V 

và -1 V, sau đó tiếp tục đi qua mảng điện trở nhớ   để thực thi phép AND thứ 
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nhất,           của phƣơng trình (5.3). Đồng thời, vector dữ liệu đầu vào  , 

ở dạng điện áp 0 V và 1 V tƣơng ứng với các dữ liệu là bit 0 và bit 1, cũng sẽ 

đƣợc đi qua mạch bù hằng số dòng điện cột để thực thi phép AND thứ 2, phép 

      , của phƣơng trình (5.3) và thu đƣợc các dòng điện ngõ ra cột. Vector 

dòng điện ngõ ra cột  

  [         ] là tổng dòng điện ngõ ra của hai phép AND ở phƣơng 

trình (5.3) nên sẽ đƣợc ổn định và không phụ thuộc vào mật độ dữ liệu của ảnh 

đầu vào  , nhƣ đã thảo luận ở phần trƣớc. Giá trị của 10 dòng điện ngõ ra cột từ 

   đến    khi nhận dạng các ảnh từ #0 đến #9 có mật độ dữ liệu khác nhau với 

thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ đề xuất đƣợc thể hiện ở 

hình 5.4. 

Hình 5.4 cho thấy rằng các dòng điện ngõ ra cột tƣơng ứng với các ảnh có 

mật độ dữ liệu thấp 0,25 (ảnh thứ #0, #1, #2) và các ảnh có mật độ dữ liệu trung 

bình 0,5 (ảnh thứ #3, #4, #5) đã đƣợc bù thêm, nâng lên, và có giá trị tƣơng 

đƣơng với các dòng điện ngõ ra cột ở trƣờng hợp các ảnh có mật độ dữ liệu cao 

0,75 (ảnh thứ #6, #7, #8, #9), đạt giá trị từ 30mA trở lên. Đáng chú ý hơn, các 

dòng điện ngõ ra cột lớn nhất cũng đƣợc ổn định và cao gần bằng nhau, ở giá trị 

khoảng trên 100 mA, khi các ảnh đầu vào có mật độ dữ liệu khác nhau. Các kết 

quả dòng điện ngõ ra cột này là phù hợp với các phân tích đã trình bày ở các 

phần trƣớc và cho thấy rằng các dòng điện ngõ ra cột của kiến trúc mảng điện trở 

nhớ tối ƣu lúc này đã đƣợc đảm bảo ổn định và không còn chịu sự ảnh hƣởng của 

sự thay đổi mật độ dữ liệu của ảnh đầu vào. 
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Hình 5.4: Các dòng điện ngõ ra cột khi nhận dạng các ảnh nhị phân, từ ảnh 

thứ #0 đến ảnh thứ #9, có mật độ dữ liệu khác nhau với thiết kế mạch tối ƣu 

cho kiến trúc mảng điện trở nhớ với mạch bù hằng số dòng điện cột. 

Nhƣ vậy , có thể thấy, thiết kế mạch tối ƣu đề xuất cho kiến trúc mảng điện 

trở nhớ nhị phân thực thi nhận dạng ảnh đã giúp ổn định đƣợc dòng điện ngõ ra 

cột trong các điều kiện mật độ dữ liệu vào khác nhau và khắc phục đƣợc nhƣợc 

điểm còn tồn tại trƣớc đó của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn. Sự ổn định của 

các dòng điện ngõ ra cột sẽ là điều kiện quan trọng để giúp cho mạch tìm dòng 

điện lớn nhất hoạt động chính xác và đảm bảo đƣợc hiệu suất hoạt động ổn định 

cho hệ thống khi thực thi nhận dạng ảnh. Điều này sẽ đƣợc đánh giá và trình bày 

cụ thể hơn ở phần tiếp sau.  
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Hình 5.5: Điện áp xả của các tụ từ     đến     của thiết kế mạch tối ƣu 

cho kiến trúc mảng điện trở nhớ với mạch bù hằng số dòng điện cột: (a) 

tƣơng ứng với ảnh thứ #2 có mật độ dữ liệu thấp 0,25 và (b) tƣơng ứng với 

ảnh thứ #6 có mật độ dữ liệu cao 0,75. 
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Các dòng điện ngõ ra cột, từ    đến   , sẽ làm cho các tụ điện nạp trƣớc    

đến    ở hình 5.2 xả với tốc độ khác nhau và làm cho các điện áp xả     đến 

    sẽ giảm với tốc độ khác nhau. Ở đây, các tụ điện    đến    đƣợc kiểm chứng 

có giá trị là 1 nF. Hình 5.5 thể hiện điện áp xả của các tụ, từ điện áp     đến 

   , của thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ ở hình 5.2 tƣơng 

ứng với ảnh thứ #2 có mật độ dữ liệu thấp 0,25 và ảnh thứ #6 có mật độ dữ liệu 

cao 0,75. 

Hình 5.5(a) cho thấy rằng mặc dù mật độ dữ liệu của ảnh thứ #2 là thấp, 

mật độ 0,25, nhƣng các điện áp xả của các tụ từ    đến    vẫn giảm đƣợc về 

ngƣỡng 0,5 V và điện áp xả của tụ   , tức điện áp      là điện áp giảm nhanh 

nhất trong khi các điện áp còn lại giảm chậm hơn. Cụ thể hơn, sau khoảng thời 

gian xấp xỉ 25 ns, điện áp xả     của tụ    đã giảm đƣợc về ngƣỡng 0,5 V trong 

khi các điện áp khác vẫn còn giữ ở mức cao trên 0,6 V. Do đó, mạch tìm dòng 

điện lớn nhất sẽ chốt xung ngõ ra         tƣơng ứng với điện áp giảm nhanh 

nhất, tức điện áp    , tại thời điểm 32 ns nhƣ đƣợc thể hiện ở hình 5.6(a), để cho 

thấy rằng dòng điện ngõ ra cột    là dòng điện lớn nhất và cũng đƣa ra kết quả 

rằng ảnh ngõ vào, ảnh thứ  #2, là trùng khớp với dữ liệu đƣợc lƣu ở cột thứ 2 của 

mảng điện trở nhớ  . Việc này cho thấy mạch tìm dòng điện ngõ ra đã hoạt động 

ổn định và chính xác khi ảnh đầu vào có mật độ dữ liệu thấp, mật độ 0,25, nhờ 

vào việc các dòng điện ngõ ra cột đã đƣợc nâng cao và đảm bảo ổn định. Tƣơng 

tự, khi ảnh đầu vào là ảnh thứ #6 với mật độ dữ liệu cao ( mật độ 0,75) thì hình 

5.5(b) cho thấy rằng các điện áp xả của các tụ vẫn giảm về ngƣỡng 0.5 V và điện 

áp     của tụ    là điện áp giảm về ngƣỡng 0.5 V nhanh nhất, sau khoảng 25 ns. 

Khi đó, mạch tìm dòng điện lớn nhất đã chốt ngõ ra         tƣơng ứng với điện 

áp     là điện áp giảm nhanh nhất, tại thời điểm 32 ns nhƣ đƣợc thể hiện ở hình 

5.6(b). Việc xuất xung ngõ ra         để kết luận ảnh #6 trùng khớp với dữ liệu 

lƣu ở cột 6 của mảng điện trở nhớ đã cho thấy mạch tìm dòng điện lớn nhất hoạt 

động chính xác trong trƣờng hợp ảnh đầu vào có mật độ dữ liệu cao 0,75. 
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Hình 5.6: Tín hiệu ngõ ra Output tƣơng ứng với điện áp xả của các tụ điện 

của thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ với mạch bù hằng 

số dòng điện cột: (a) tƣơng ứng với ảnh thứ #2 có mật độ dữ liệu thấp 0,25 

và (b) tƣơng ứng với ảnh thứ #6 có mật độ dữ liệu cao 0,75. 



95 

 

Nhƣ vậy có thể thấy rằng việc thực hiện đầy đủ phƣơng trình toán học 

XNOR ở phƣơng trình (5.4) bằng mạch bù hằng số dòng điện cột nhƣ đề xuất ở 

thiết kế mạch ở hình 5.2 đã giúp tối ƣu hóa kiến trúc mảng điện trở nhở nhị phân 

khi thực thi nhận dạng ảnh, khắc phục đƣợc ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến 

hoạt động nhận dạng trong khi vẫn giữ đƣợc ƣu điểm của việc chỉ sử dụng một 

mảng điện trở nhớ  . Cụ thể, khi các ảnh trong tập dữ liệu có mật độ dữ liệu 

thấp thì các dòng điện ngõ ra cột đã đƣợc bù thêm và nâng  lên, dòng điện ngõ ra 

cột lớn nhất vẫn đƣợc giữ ổn định và ngang bằng với trƣờng hợp ảnh đầu vào có 

mật độ dữ liệu cao. Nói một cách khác, các dòng điện ngõ ra cột của kiến trúc 

mảng điện trở nhớ tối ƣu đã đƣợc ổn định và không còn bị suy giảm khi mật độ 

dữ liệu giảm đi. Khi các dòng điện ngõ ra cột đƣợc ổn định thì tốc độ xả và điện 

áp xả của các tụ từ    đến    cũng sẽ đƣợc ổn định nhƣ đã khảo sát, trình bày và 

phân tích ở hình 5.6. Điều này sẽ làm cho mạch tìm dòng điện lớn nhất hoạt động 

chính xác, ổn định và chốt đƣợc kết quả ngõ ra sau một khoảng thời gian cố định, 

nhƣ đƣợc thể hiện và phân tích ở hình 5.6.  

Để phân tích và minh chứng rõ hơn cho hiệu quả khắc phục đƣợc ảnh 

hƣởng của mật độ dữ liệu của thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đã đề xuất, sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hiệu quả hoạt động của kiến 

trúc mảng điện trở nhớ đơn nguyên bản trong trƣờng hợp không có mạch bù hằng 

số dòng điện cột cũng đã đƣợc khảo sát và đánh giá lại bằng việc nhận dạng ảnh 

thứ #2 có mật độ dữ liệu thấp 0,25. Kết quả điện áp xả của các tụ điện từ     đến 

    khi nhận dạng ảnh thứ #2 có mật độ dữ liệu thấp 0,25 với kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đơn nguyên bản khi không có mạch bù hằng số dòng điện cột đề 

xuất đƣợc thể hiện ở hình 5.7. 
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Hình 5.7: Điện áp xả của các tụ điện     đến     khi nhận dạng ảnh thứ 

#2 có mật độ dữ liệu thấp 0,25 với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn nguyên 

bản khi không có mạch bù hằng số dòng điện cột đã đề xuất. 

Nhƣ có thể thấy ở hình 5.7, với kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn nguyên 

bản khi không có mạch bù hằng số dòng điện cột đã đề xuất, lúc nhận dạng ảnh 

thứ #2 có mật độ dữ liệu thấp 0,25, điện áp xả VC2 là điện áp giảm nhanh nhất 

trong khi các điện áp xả khác vẫn duy trì ở mức gần 1 V. Tuy nhiên, điện áp xả 

    vẫn còn duy trì ở mức khá cao, ở mức hơn 0,6 V, và vẫn chƣa thấp hơn điện 

áp ngƣỡng tham chiếu 0,5 V của mạch tìm dòng điện lớn nhất, khi xét trong cùng 

một khoảng thời gian nhận dạng. Nguyên nhân của việc này là do dƣới sự ảnh 

hƣởng của mật độ dữ liệu thấp (mật độ 0,25) của ảnh đầu vào thứ #2, dòng điện 

ngõ ra cột    đã bị giảm xuống còn 25 mA (so với khoảng 80 mA khi nhận diện 

ảnh có mật độ dữ liệu cao 0,75) và các dòng điện ngõ ra cột khác là gần bằng 0 

nhƣ đã đề cập ở hình 5.1. Việc điện áp xả của các tụ điện còn duy trì cao hơn 

ngƣỡng đã làm cho mạch tìm dòng điện lớn nhất không còn hoạt động chính xác 

và do đó không thể tạo xung        ngõ ra để xuất ra kết quả nhận dạng, xét 

trong cùng một khoảng thời gian nhận dạng. Điều này sẽ làm suy giảm hiệu suất 

nhận dạng của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn nguyên bản, lúc mật độ dữ liệu 
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của ảnh đầu vào giảm xuống thấp. Nhƣ vậy, khi không có mạch bù hằng số dòng 

điện cột đã đề xuất thì hiệu suất hoạt động của mảng điện trở nhớ đơn nguyên 

bản sẽ bị ảnh hƣởng dƣới sự suy giảm trong mật độ của dữ liệu. Trong khi đó, 

với thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ đã đề xuất ở hình 5.2, 

các điện áp xả của các tụ đã đƣợc đảm bảo ổn định nhƣ đã đánh giá ở hình 5.5 

nhờ vào sự ổn định của các dòng điện ngõ ra cột nhƣ đã phân tích ở hình 5.4, 

mạch tìm dòng điện lớn nhất đã hoạt động chính xác và xuất đƣợc xung Output ở 

ngõ ra nhƣ đã thể hiện ở hình 5.6. Nhƣ vậy, thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc 

mảng điện trở nhớ đề xuất đã khắc phục đƣợc sự ảnh hƣởng xấu của việc suy 

giảm mật độ dữ liệu và đảm bảo đƣợc hiệu quả nhận dạng của hệ thống, trong 

khi đó kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn nguyên bản vẫn còn chịu sự ảnh hƣởng 

của sự thay đổi của mật độ dữ liệu. Kết quả tối ƣu hóa này là một tiền đề quan 

trọng cho việc tiếp tục phát triển các ứng dụng nhận dạng ảnh dựa trên kiến trúc 

mảng điện trở nhớ đã tối ƣu. 

Để kiểm chứng hiệu quả ổn định hiệu suất nhận dạng của thiết kế mạch tối 

ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ đã đề xuất, ngƣời nghiên cứu tiếp tục tiến 

hành phân tích và so sánh hiệu suất nhận dạng dƣới sự thay đổi của mật độ dữ 

liệu, xét trong cùng một khoảng thời gian nhận dạng 40 ns, giữa thiết kế mạch tối 

ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ đã đề xuất với kiến trúc mảng điện trở nhớ 

đơn nguyên bản.Kết quả so sánh hiệu suất nhận dạng dƣới sự thay đổi của mật độ 

dữ liệu giữa kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn nguyên bản và thiết kế mạch tối ƣu 

cho kiến trúc mảng điện trở nhớ đã đề xuất đƣợc thể hiện ở hình 5.8. 
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Hình 5.8: Kết quả so sánh hiệu suất nhận dạng dƣới sự thay đổi của mật độ 

dữ liệu giữa thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ đã đề xuất 

và kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn nguyên bản. 

Nhƣ đƣợc thể hiện ở hình 5.8, thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện 

trở nhớ đề xuất đã đạt đƣợc hiệu suất nhận dạng cao và ổn định dƣới sự thay đổi 

của mật độ dữ liệu. Trong khi đó, kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn nguyên bản có 

hiệu suất nhận dạng bị suy giảm mạnh khi mật độ dữ liệu của dữ liệu đầu vào 

giảm đi. Cụ thể hơn, khi mật độ dữ liệu của ảnh đầu vào duy trì cao hơn 0,5, cả 

thiết nguyên bản của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn và thiết kế mạch tối ƣu cho 

kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân đã đề xuất đều có hiệu suất nhận dạng cao 

bằng nhau và không bị ảnh hƣởng. Tuy nhiên, khi mật độ dữ liệu giảm xuống 

còn 0,4, kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn nguyên bản đã bị ảnh hƣởng và giảm 

hiệu suất nhận dạng mạnh, xuống còn 20%. Trong khi đó, thiết kế mạch tối ƣu đề 

xuất đã giúp cho hệ thống vẫn hoạt động ổn định, không bị ảnh hƣởng bởi mật độ 

dữ liệu và duy trì đƣợc hiệu suất nhận dạng cao ở mức 100%. Đáng chú ý hơn,  

khi mật độ dữ liệu giảm xuống còn 0,3, thiết kế nguyên bản của kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đơn đã không thể xuất ra xung        cho kết quả nhận dạng trong 

cùng một khoảng thời gian 40ns và làm cho hiệu suất nhận dạng của hệ thống 

giảm xuống còn 0%. Hiệu suất nhận dạng đƣợc duy trì cao khi mật độ dữ liệu 



99 

 

giảm xuống thấp của thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân đã đề xuất là kết quả của sự ổn định ở các dòng điện ngõ ra cột, nhờ vào 

mạch bù hằng số dòng điện cột, nhƣ đã phân tích và đánh giá chi tiết ở phần 

trƣớc. 

Nhƣ vậy, thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân với 

mạch bù hằng số dòng điện cột đề xuất đã giúp loại bỏ đƣợc ảnh hƣởng của mật 

độ dữ liệu, điều mà kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn nguyên bản vẫn chƣa khắc 

phục đƣợc, và đảm bảo hiệu suất hoạt động của hệ thống đƣợc cao và ổn định khi 

thực thi nhận dạng ảnh. Mạch thiết kế đề xuất ở đề tài này là một bƣớc tối ƣu 

quan trọng cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân trong xây dựng hệ điện toán 

mô phỏng hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh nhằm giúp đảm bảo đƣợc hiệu 

suất hoạt động ổn định cho hệ thống trong khi vẫn giữ đƣợc ƣu điểm của việc chỉ 

sử dụng một mảng điện trở nhớ duy nhất. Thiết kế tối ƣu cho kiến trúc mảng điện 

trở nhớ nhị phân đã đề xuất này sẽ là nền tảng vững chắc cho các bƣớc phát triển 

tiếp theo trong xây dựng các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi nhận 

dạng ảnh. 

5.2.3 So sánh các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân ứng dụng 

trong thiết kế hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi 

nhận dạng ảnh 

Kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân tối ƣu đề xuất ở luận án sử dụng một 

mảng điện trở nhớ kết hợp với một mạch tạo dòng điện cố định đã thực thi một 

hàm XNOR đầy đủ, giải quyết đƣợc nhƣợc điểm của kiến trúc mảng đơn trong 

bài toán nhận dạng ảnh. Để có cái nhìn tổng thể, luận án đã thực hiện một bảng 

so sánh tổng hợp để so sánh các kiến trúc mảng điện trở nhớ bù, mảng điện trở 

đồng nhất, mảng điện trở đơn và mảng điện trở nhớ tối ƣu đề xuất trong thực thi 

nhận dạng 10 ảnh 32×32. Kết quả so sánh đƣợc trình bày trong bảng 5.1. 

Bảng 5.1: Bảng so sánh các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân trong thực thi 

nhận dạng 10 ảnh 32x32. 

Thông số Kiến trúc Kiến trúc Kiến trúc Kiến trúc 
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mảng điện 

trở nhớ bù 

[39, 71]  

mảng điện trở 

nhớ đồng nhất 

[42] 

mảng điện 

trở nhớ đơn 

[43] 

mảng điện 

trở nhớ tối 

ưu đề xuất  

Số lƣợng 

memristor/synapse 
2 2 1 1 

Độ chính xác khi 

tỉ lệ biến thiên 

điện trở là 40% 

58% 66% 67.8% 67.8% 

Độ chính xác khi 

mật độ dữ liệu là 

0.4 

100% 20% 20% 100% 

Có thể thấy, khi xét về số lƣợng linh kiện điện trở nhớ đƣợc sử dụng khi 

thực thi nhận dạng 10 ảnh nhị phân 32×32, kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu đề 

xuất và kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn cho kết quả giảm 50% số lƣợng điện trở 

nhớ khi so với kiến trúc mảng điện trở nhở bù và kiến trúc mảng điện trở nhớ 

đồng nhất. Cụ thể, kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu đề xuất và kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đơn sử dụng một điện trở nhớ cho mỗi kết nối khớp thần kinh 

(synapse), trong khi hai kiến trúc còn lại cần hai điện trở nhớ cho mỗi kết nối 

khớp thần kinh.  Khi xét về độ chính xác khi nhận dạng của các kiến trúc khi có 

sự biến thiên điện trở của mảng với tỉ lệ 40% thì kiến trúc mảng điện trở nhớ tối 

ƣu đề xuất và kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn cho tỉ lệ nhận dạng đúng cao nhất, 

đạt 67.8%. Trong khi đó, kiến trúc mảng điện trở nhớ bù và kiến trúc mảng điện 

trở nhớ đồng nhất có tỉ lệ nhận dạng đúng thấp hơn, đạt lần lƣợt 66% và 58%. 

Các ƣu điểm về số lƣợng điện trở nhớ  và sự đáp ứng với độ biến thiên điện trở 

này là nhờ kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu đề xuất và kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đơn chỉ sử dụng một mảng điện trở nhớ để thực thi hàm XNOR khi nhận 

dạng, trong khi đó kiến trúc mảng điện trở nhớ bù sử dụng hai mảng điện trở nhớ 

và phép toán cộng, kiến trúc mảng điện trở nhớ đồng nhất dùng hai mảng điện 

trở nhớ và phép toán trừ khi thực thi hàm NXOR để nhận dạng. 
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Nhƣ vậy, khi xét về số lƣợng linh kiện điện trở nhớ đƣợc sử dụng và tỉ lệ 

nhận dạng đúng khi có sự biến thiên giá trị điện trở thì kiến trúc mảng điện trở 

nhớ tối ƣu đề xuất và kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn đạt giá trị ngang bằng 

nhau. Tuy nhiên, khi xét về ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động nhận 

dạng thì kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu đề xuất không bị ảnh hƣởng trong khi 

đó kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn bị suy giảm mạnh độ chính xác. Cụ thể, khi 

mật độ dữ liệu giảm xuống còn 0.4 thì kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu đề xuất 

vẫn duy trì đƣợc tỉ lệ nhận dạng đúng là 100%, trong khi đó kiến trúc mảng điện 

trở nhớ đơn bị suy giảm tỉ lệ nhận dạng đúng xuống chỉ còn 20%. Sự tối ƣu này 

đạt đƣợc là nhờ kiến trúc mảng điện trở nhớ đề xuất đã đƣợc thiết kế tối ƣu nhằm 

thực thi phƣơng trình mảng XNOR đầy đủ với một mảng điện trở nhớ duy nhất 

và một mạch bù hằng số dòng điện cột. Thiết kế này đã giúp cho kiến trúc mảng 

điện trở nhớ tối ƣu đề xuất có đặc tính dòng điện ngõ ra cột giống với kiến trúc 

mảng điện trở nhớ bù vốn sử dụng hai mảng điện trở nhớ bù nhau, trong khi đó 

vẫn chỉ sử dụng một mảng điện trở nhớ duy nhất.  Kết quả này là một minh 

chứng quan trọng cho sự tối ƣu của kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân đã đề 

xuất của luận án, giúp đảm bảo sự hoạt động ổn định của kiến trúc mảng điện trở 

nhớ trên các tập dữ liệu với mật độ khác nhau, là điều mà kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đơn nguyên bản vẫn chƣa làm đƣợc. 

Nhƣ vậy, từ bảng so sánh trên có thể thấy, kiến trúc mảng điện trở nhớ tối 

ƣu đề xuất ở luận án đã đạt đƣợc hiệu quả cao nhất so với kiến trúc mảng điện trở 

nhớ bù, kiến trúc mảng điện trở nhở đồng nhất, kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn 

khi xét về số lƣợng điện trở nhớ, sự ảnh hƣởng của biến thiên giá trị điện trở và 

sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu. Điều này cho thấy kiến trúc mảng điện trở nhớ 

đề xuất của luận án là kiến trúc tối ƣu để ứng dụng trong thiết kế các hệ điện toán 

mô phỏng hệ thần kinh thực thi bài toán nhận dạng ảnh với mảng XNOR cũng 

nhƣ với các mạng nơ-ron XNOR.   
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5.2.4 Thiết kế mạng nơ-ron XNOR ứng dụng kiến trúc mảng điện 

trở nhớ tối ƣu  

Trong phần trƣớc, luận án đã thực hiện tối ƣu kiến trúc mảng điện trở nhớ 

nhị phân để khắc phục ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động của hệ thống 

nhằm thực thi mảng XNOR trong ứng dụng nhận dạng ảnh với một mảng điện 

trở nhớ nhị phân duy nhất   theo phƣơng trình (5.4).Cụ thể, ảnh cần nhận dạng 

sẽ đƣợc chuyển đổi thành một vector đầu vào  , các ảnh của tập dữ liệu cần nhận 

dạng sẽ đƣợc lƣu vào một mảng điện trở nhớ nhị phân duy nhất   và sau đó thực 

thi một mảng XNOR giữa vector   và mảng điện trở nhớ  . Mỗi ngõ vào    sẽ 

thực thi XNOR với một phần tử điện trở nhớ     của mảng điện trở nhớ   để thu 

đƣợc kết quả ngõ ra    theo bảng trạng thái sau: 

Bảng 5.2: Bảng trạng thái phép XNOR giữa một ngõ vào   và một phần tử điện 

trở nhớ     của kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu đã đề xuất. 

            

 0 0 1  

 0 1 0  

 1 0 0  

 1 1 1  

Để thực thi bảng trạng thái 5.2 của mạng XNOR với kiến trúc mảng điện 

trở nhớ đã tối ƣu, mỗi ngõ vào    sẽ đƣợc chuyển đổi thành điện áp 0 V hoặc V+ 

tƣơng ứng với dữ liệu đầu vào là bit 0 hoặc bit 1, phần tử     của mảng điện trở 

nhớ   sẽ lƣu bit dữ liệu 0 hoặc 1 ở trạng thái điện trở cao (HRS) hoặc điện trở 

thấp (LRS). Sau khi thực thi phƣơng trình (5.4) của mảng XNOR giữa vector ngõ 

vào   và mảng điện trở nhớ tối ƣu   với mạch nguyên lý đã đề xuất ở hình 5.2, 

các dòng điện ngõ ra cột    sẽ thể hiện mức độ giống nhau giữa vector   và các 

cột dữ liệu của mảng điện trở nhớ  . Mạch tìm dòng điện lớn nhất sẽ tìm ra vị trí 

cột có dòng điện ngõ ra lớn nhất để xuất ra kết quả nhận dạng, nhƣ đã phân tích 

và đánh giá chi tiết ở phần trƣớc của luận án. 
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Ở phần này của luận án, nghiên cứu sinh tiếp tục thiết kế và đề xuất một 

mạng nơ-ron XNOR nhiều lớp ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu đã đề 

xuất để thực thi bài toán nhận dạng ảnh trong hệ điện toán mô phỏng hệ thần 

kinh. Thông thƣờng, để thực thi nhận dạng ảnh, các mạng nơ-ron học sâu nhiều 

lớp sẽ đƣợc thiết kế và sử dụng. Tuy nhiên, với việc sử dụng các tập trọng số và 

các nơ-ron ở định dạng số thực 32 bit hoặc 64 bit, các mạng nơ-ron học sâu nhiều 

lớp thƣờng đòi hỏi thiết bị thực thi có cấu hình mạnh và bộ nhớ lớn để lƣu trữ 

cũng nhƣ thực hiện phép nhân giữa các nơ-ron và các tập trọng số, ví dụ nhƣ các 

máy tính cấu hình cao. Điều này sẽ là một rào cản cho việc thực thi các mạng nơ-

ron nhiều lớp trên các phần cứng có tài nguyên hạn chế hoặc cấu hình thấp, 

chẳng hạn nhƣ các phần cứng tính toán ngoại vi của hệ thống IoT. Do đó, để có 

thể thực thi trên các phần cứng có tài nguyên hữu hạn, việc tối ƣu các mạng nơ-

ron nhiều lớp là điều cần đƣợc quan tâm nghiên cứu. Trong các phƣơng pháp tối 

ƣu, có thể đề cập đến phƣơng pháp nhị phân hóa mạng nơ-ron nhiều lớp để giảm 

nhu cầu về bộ nhớ lƣu trữ cũng nhƣ tài nguyên cho tính toán các phép nhân và 

phép cộng, dù có thể gây ra sự suy giảm trong tỉ lệ nhận dạng. Cụ thể, thay vì sử 

dụng các tập trọng số là số thực 32 bit hoặc 64 bit, ở mạng nơ-ron nhị phân, các 

trọng số sẽ đƣợc chuyển về dạng nhị phân (-1, +1) và các nơ-ron ở các lớp cũng 

đƣợc thể hiện dƣới dạng nhị phân. Bằng cách sử dụng các giá trị nhị phân, các 

mạng nơ-ron nhị phân sẽ cần ít bộ nhớ hơn để lƣu trữ các tập trọng số so với 

mạng nơ-ron nhiều lớp truyền thống. Mạng nơ-ron XNOR với các giá trị trọng 

số, ngõ vào, ngõ ra nhị phân (-1, +1) có thể giảm đƣợc 32 lần kích thƣớc bộ nhớ 

cần thiết khi so sánh với mạng nơ-ron tính toán trên số thực [72, 73]. Hơn nữa, 

các phép nhân giữa các nơ-ron vào và các trọng số ở định dạng nhị phân cũng sẽ 

cần ít tài nguyên và thời gian thực thi hơn so với việc thực thi ở định dạng số 

thực. Các tính toán trong mạng nơ-ron XNOR với các giá trị nhị phân nhanh hơn 

58 lần khi thực thi trên CPU (khi xét về số lƣợng các phép toán) so với mạng nơ-

ron truyền thống sử dụng số thực [72]. Phép nhân ma trận nhị phân khi thực thi 

trên GPU cũng nhanh hơn 7 lần so với phép nhân ma trận số thực [74]. Cụ thể 

hơn, lúc này phép nhân giữa một ngõ vào    và một trọng số     ở định dạng số 
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nhị phân (-1, +1) sẽ trở thành một phép XNOR, nhƣ thể hiện ở bảng trạng thái 

5.3.  

Bảng 5.3: Bảng trạng thái thực thi phép XNOR giữa một ngõ vào    và một 

trọng số     trong mạng nơ-ron nhị phân. 

            XNOR      

 -1 -1 +1  

 -1 +1 -1  

 +1 -1 -1  

 +1 +1 +1  

Nhƣ vậy, có thể xem một mạng nơ-ron nhị phân chính là một mạng mạng 

nơ-ron XNOR, và mạng XNOR nhiều lớp là một giải pháp tiềm năng để thực thi 

các mạng nơ-ron nhị phân nhiều lớp trên các phần cứng có tài nguyên hữu hạn, 

chẳng hạn nhƣ các nút phần cứng xử lý ngoại vi của các hệ thống IoT [73]. Với 

các tập trọng số và các ngõ vào nhị phân, các mạng nơ-ron nhị phân đặc biệt phù 

hợp để triển khai trên phần cứng là các mảng điện trở nhớ nhị phân. Khi đó, tập 

trọng số   sẽ đƣợc mã hóa và lƣu trữ trong các mảng điện trở nhớ nhị phân. Tuy 

nhiên, nhƣ có thể thấy ở bảng 5.3, mỗi giá trị trọng số     có thể mang hai giá trị: 

+1 hoặc -1, trong khi các điện trở nhớ lại chỉ có giá trị điện trở dƣơng. Do đó, để 

có thể lƣu trữ đƣợc giá trị dữ liệu +1 hoặc -1 với điện trở nhớ nhị phân, ở các giải 

pháp truyền thống, mỗi trọng số     sẽ đƣợc mã hóa bằng 2 điện trở nhớ [17, 75, 

76].  
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Hình 5.9: Các mô hình sử dụng 2 điện trở nhớ để mã hóa thông tin cho một 

trọng số     nhị phân (-1, +1):  (a) mô hình sử dụng 2 mảng điện trở nhớ 

với nguồn cung cấp lƣỡng cực và (b) mô hình sử dụng cột đôi với nguồn 

cung cấp đơn cực. 

Hình 5.9 minh họa các mô hình mảng điện trở nhớ sử dụng 2 điện trở nhớ để 

mã hóa thông tin cho một trọng số     của ma trận trọng số   của mạng nơ-ron 

nhị phân. Ở hình 5.9(a), khi điện áp đầu vào là điện áp lƣỡng cực, mô hình sẽ sử 

dụng 2 mảng điện trở nhớ    và    để lƣu một tập trọng số  , mỗi trọng số 

    sẽ đƣợc mã hóa ở 2 điện trở nhớ      và      trên 2 mảng điện trở nhớ tại 

vị trí tƣơng ứng [17]. Lúc này, ngõ ra   sẽ thực thi theo phƣơng trình  

                          của hàm XNOR để thu đƣợc giá trị 

theo bảng trạng thái 5.3. Với mô hình ở hình 5.9(b), điện áp đầu vào đƣợc dùng 
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là điện áp đơn cực, và mỗi trọng số      sẽ đƣợc mã hóa ở 2 điện trở nhớ      

và      trên 2 cột liền kề. Lúc này, ngõ ra ở    của cột thứ   sẽ đƣợc thực thi 

theo phƣơng trình    ∑     
 

    
 

 

    
    

    nhằm đạt đƣợc giá trị theo các 

trạng thái của hàm XNOR ở bảng 5.3 [75].  

Nhƣ vậy, có thể thấy ở các mô hình truyền thống, để thực thi mạng nơ-ron 

nhị phân với mảng điện trở nhớ, mỗi ma trận trọng số   sẽ cần hai mảng điện 

trở nhớ để lƣu trữ, trong đó mỗi khớp nối thần kinh với trọng số     sẽ cần hai 

điện trở nhớ nhị phân      và      để mã hóa cho các giá trị +1 và -1.  Việc 

sử dụng hai mảng điện trở nhớ để lƣu trữ một ma trận trọng số   khi thực thi 

mạng nơ-ron nhị phân là một giải pháp truyền thống và chƣa thực sự tối ƣu vì sẽ 

làm tăng kích thƣớc cũng nhƣ các hiệu ứng có liên quan của các mảng điện trở 

nhớ. 

Ở phần trƣớc, luận án đã thực hiện tối ƣu kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân để thực thi một mảng XNOR giữa ngõ vào   và một mảng điện trở nhớ duy 

nhất   kết hợp với mạch bù hằng số dòng điện cột theo phƣơng trình (5.5) bên 

dƣới:  

                      

 [             ] 
(5.5) 

Trong đó,   là vector ngõ vào,    là vector đảo của   và   là mảng điện 

trở nhớ. Việc sử dụng chỉ một mảng điện trở   và mạch bù hằng số dòng điện 

cột cho tham số        ở phƣơng trình (5.5) đã giúp kiến trúc mảng điện trở nhớ 

tối ƣu khắc phục đƣợc sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu khi thực thi mảng 

XNOR trong khi vẫn giữ đƣợc ƣu điểm về kích thƣớc mảng điện trở nhớ so với 

các kiến trúc khác sử dụng 2 mảng điện trở nhớ, nhƣ đã phân tích và trình bày ở 

các phần trƣớc.  

Ở phần này, luận án tiếp tục thiết kế một mạng nơ-ron XNOR, ứng dụng 

kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu để thực thi nhận dạng ảnh. Mô hình của mạng 
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nơ-ron XNOR ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu để thực thi nhận dạng 

ảnh đƣợc trình bày ở hình 5.10.  
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Hình 5.10: Mô hình mạng nơ-ron XNOR ứng dụng kiến trúc mảng điện trở 

nhớ tối ƣu để thực thi nhận dạng ảnh trong hệ điện toán mô phỏng hệ thần 

kinh. 

Nhƣ thể hiện ở hình 5.10, mạng nơ-ron thiết kế sẽ bao gồm   nơ-ron ngõ 

vào,   nơ-ron ở lớp ẩn thứ nhất,   nơ-ron ở lớp ẩn thử hai và   nơ-ron ngõ ra để 

thực thi nhận dạng   ảnh nhị phân. Ma trận trọng số    thực hiện kết nối các nơ-

ron ngõ vào với các nơ-ron lớp ẩn thứ nhất, ma trận trọng số    thực hiện kết nối 

các nơ-ron lớp ẩn thứ nhất với các nơ-ron lớp ẩn thử hai, và ma trận trọng số    

để kết nối các nơ-ron lớp ẩn thứ hai với các nơ-ron ngõ ra. Sau khi đã đƣợc huấn 

luyện, ma trận trọng số    của lớp ẩn thứ nhất, chứa các trọng số nhị phân (-1, 

+1), sẽ đƣợc lƣu trữ vào một mảng điện trở nhớ    sử dụng kiến trúc mảng điện 

trở tối ƣu đã đề xuất, nhƣ đƣợc minh họa ở hình 5.10. Tƣơng tự, ma trận trọng số 

  của lớp ẩn thứ hai và ma trận trọng số    của lớp ngõ ra sau khi đƣợc huấn 

luyện cũng sẽ đƣợc lƣu trữ vào các  mảng điện trở nhớ    và     ứng dụng kiến 

trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu. Nhƣ vậy, việc triển khai mô hình mạng nơ-ron nhị 

phân này sẽ chỉ cần ba mảng điện trở nhớ ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ 
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tối ƣu đã đề xuất ở phần 5.2.2 để lƣu trữ kết quả huấn luyện của các ma trận 

trọng số   ,    và    và thực thi nhận dạng. 

 Khi thực thi nhận dạng theo mô hình mạng nơ-ron XNOR ở hình 5.10, ảnh 

cần nhận dạng sẽ đƣợc chuyển đổi thành vector đầu vào   [             ]. 

Ma trận trọng số    của lớp ẩn thứ nhất sau khi huấn luyện sẽ đƣợc lƣu vào 

mảng điện trở nhớ    ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu với mạch bù 

hằng số dòng điện cột. Ở thiết kế này, mỗi giá trị trọng số      sẽ chỉ cần một 

điện trở nhớ để lƣu trữ, giá trị trọng số -1 sẽ đƣợc mã hóa bởi trạng thái điện trở 

cao (HRS) và giá trị trọng số +1 sẽ đƣợc mã hóa ở trạng thái điện trở thấp (LRS) 

của điện trở nhớ      tƣơng ứng.  

Tại lớp ẩn  , mỗi nơ-ron    cần đƣợc tính toán là tổng của các phép nhân 

giữa các ngõ vào    và trọng số      theo phƣơng trình sau: 

   ∑        

   

   

  (5.6) 

Ở đây, mỗi phép nhân           khi thực thi với các giá trị nhị phân (-1, 

+1) sẽ đƣợc triển khai bằng một phép toán XNOR giữa điện áp ngõ vào    và 

điện trở nhớ      theo phƣơng trình XNOR (5.5)  và thu đƣợc các dòng điện ngõ 

ra cột. Nói một cách tổng quát, việc thực hiện phép nhân và cộng giữa ngõ vào   

và mảng    lƣu ma trận trọng số lớp ẩn thứ nhất sẽ đƣợc triển khai theo phƣơng 

trình XNOR tối ƣu (5.5) và thu đƣợc các dòng điện ngõ ra cột     tại lớp ẩn  . 

Tiếp đến, các dòng điện ngõ ra cột này sẽ đƣợc sử dụng để nhị phân hóa các ngõ 

ra của lớp ẩn   nhằm đạt đƣợc bảng trạng thái 5.3 cho các ngõ ra    của lớp ẩn 

 .    

Do đó, việc thực thi mảng XNOR giữa vector ngõ vào   và mảng điện trở 

nhớ    theo phƣơng trình (5.5) sẽ cần đƣợc thiết kế nhằm đạt đƣợc các thông số 

ngõ ra tƣơng ứng với các trạng thái của phép XNOR nhị phân (-1, +1) đã thể hiện 

ở bảng 5.3. Chi tiết các thông số đƣợc thiết kế cho việc thực thi mảng XNOR 
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giữa đầu vào   và mảng điện trở nhớ    theo phƣơng trình (5.5) đƣợc tính toán 

và trình bày ở bảng 5.4. 

Bảng 5.4: Bảng thông số thiết kế để thực thi mảng XNOR giữa ngõ vào   và 

mảng điện trở nhớ    ở lớp ẩn   theo phƣơng trình XNOR (5.5). 

        

  

    

    

        
          

       
    

(logic) (logic) (logic) 
(điện 

áp) 

(điện 

trở) 

(dòng 

điện) 
(dòng điện) 

(dòng 

điện) 
(logic) 

-1 -1 +1         
  

   
 

   

   
 

  

   
  

  

   
 +1 

-1 +1 +1         
  

   
 

   

   
 

  

   
 

  

   
 -1 

+1 -1 -1         
  

   
 

   

   
 

  

   
  

  

   
 -1 

+1 +1 -1         
  

   
 

   

   
 

  

   
 

  

   
 +1 

Nhƣ đƣợc tính toán ở bảng 5.4, để thực thi phƣơng trình mảng XNOR (5.5) 

giữa   và    với các giá trị nhị phân (+1, -1), vector đầu vào   sẽ đƣợc chuyển 

hóa thành vector điện áp, với các giá trị    và    tƣơng ứng với giá trị nhị 

phân đầu vào là +1 và -1. Mảng điện trở nhớ    sẽ đƣợc sử dụng để lƣu các 

trọng số của tập trọng số    của lớp ẩn   sau khi huấn luyện, giá trị trọng số +1 

đƣợc mã hóa bằng trạng thái điện trở thấp (LRS) và giá trị trọng số -1 đƣợc mã 

hóa bởi trạng thái điện trở cao (HRS) của một điện trở nhớ và giả định HRS lớn 

hơn nhiều lần so với LRS. Trong tham số        của phƣơng trình (5.5), giá trị 

1 sẽ tƣơng đƣơng với giá trị trọng số +1 và đƣợc thể hiện bởi hệ số 1/ LRS. 
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 Lúc này, nhƣ kết quả ở bảng 5.4, phần tử        của phƣơng trình (5.5) khi 

thực thi với giá trị nhị phân (-1, +1)  ở dạng điện áp    và    sẽ tạo thành điện áp 

    và    , tức là tƣơng đƣơng với giá trị   . Hay nói một cách khác, ta có: 

          (5.7) 

Do đó, phƣơng trình XNOR (5.5) giữa ngõ vào   và ma trận trọng số    

khi thực thi với giá trị nhị phân (-1, +1) sẽ tƣơng đƣơng với: 

                                  

        
    

 
  

(5.8) 

Đặt   
 

 
  thì phƣơng trình XNOR (5.8) giữa   và    lúc này sẽ đƣợc biến 

đổi tƣơng đƣơng thành: 

              
    

 
 

 [                ] 

(5.9) 

Từ đó có thể thấy, các thông số để thực thi mảng XNOR giữa đầu vào   và 

mảng điện trở nhớ    có thể đƣợc thiết kế và tính toán theo phƣơng trình (5.9) 

và vẫn đảm bảo đƣợc việc thực thi mảng XNOR nhƣ ở phƣơng trình (5.5) với các 

giá trị nhị phân (-1, +1). Cụ thể, các thông số của phƣơng trình (5.9) đƣợc tính 

toán và trình bày ở bảng 5.5. 

Bảng 5.5: Bảng thông số thiết kế cho thực thi mảng XNOR giữa ngõ vào   và 

mảng điện trở nhớ    của lớp ẩn   theo phƣơng trình XNOR (5.9). 

             
      

 
 

     

  
    

 
 

    

(logic) (logic) (logic) Điện Điện (dòng (dòng điện) (dòng (logic) 
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áp trở điện) điện) 

-1 -1 +1        
  

    
 

  

   
 

  

    
  

  

    
 +1 

-1 +1 +1        
  

    
 

  

   
 

  

    
 

  

    
 -1 

+1 -1 -1        
  

    
 

  

   
 

  

    
  

  

    
 -1 

+1 +1 -1        
  

    
 

  

   
 

  

    
 

  

    
 +1 

Nhƣ vậy, sau khi thực thi mảng XNOR giữa ngõ vào   và mảng điện trở 

nhớ    theo phƣơng trình (5.9), chúng ta sẽ thu đƣợc kết quả các dòng điện ngõ 

ra cột     tại lớp ẩn   là: 

    ∑ (
  

     

 
  
 

    
)

   

   

 ∑    (
 

     

 
 

    
)

   

   

  (5.10) 

 Sau đó, các dòng điện ngõ ra cột     ở lớp ẩn   sẽ đƣợc đƣa qua các bộ so 

sánh dòng điện để kích hoạt nơ-ron    của lớp ẩn   thành điện áp  bằng phép nhị 

phân hóa: 

    (   )  {
            

              
 (5.11) 

Một cách tƣơng tự, các nơ-ron của lớp ẩn   sẽ tiếp tục thực hiện phép nhân 

và phép cộng với các trọng số của ma trận trọng số    của lớp ẩn   bằng cách 

thực thi phép XNOR giữa lớp ẩn   với mảng điện trở nhớ    (chứa tập trọng số 

  ) tƣơng tự nhƣ ở phƣơng trình (5.9) và thu đƣợc các dòng điện ngõ ra cột. Sau 

đó, các dòng điện ngõ ra cột của lớp ẩn   cũng sẽ đƣợc sử dụng để kích hoạt các 

nơ-ron    của lớp ẩn   thành điện áp V+ hoặc V-, tƣơng tự nhƣ ở phƣơng trình 

(5.11). 
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Tại lớp ngõ ra  , mỗi nơ-ron ngõ ra    sẽ đƣợc tính toán bằng các phép 

cộng và phép nhân giữa các nơ-ron ẩn    và các trọng số      nhƣ sau: 

   ∑       

   

   

  (5.12) 

Cụ thể, để tính toán các ngõ ra theo phƣơng trình (5.12), lớp ẩn   và ma 

trận trọng số ngõ ra    sẽ thực thi phép XNOR theo phƣơng trình (5.9) với các 

thông số tƣơng tự nhƣ  bảng 5.5 và thu đƣợc các dòng điện cột     tại lớp ngõ ra: 

    ∑(
  

     
  

  
 

    
)

   

   

 ∑   (
 

     
 

 

    
)

   

   

  (5.13) 

 Các dòng điện cột này sẽ đƣợc dùng để kích hoạt ngõ ra    và xuất kết quả 

nhận dạng của mạng. 

Từ mô hình mạng tổng quát ở hình 5.10, phƣơng trình XNOR (5.9) cho giá 

trị nhị phân (-1, +1) và bảng thông số thiết kế 5.4, mạch nguyên lý của mạng nơ-

ron XNOR ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu để thực thi nhận dạng ký 

tự viết tay của tập dữ liệu MNIST đƣợc thiết kế và trình bày ở hình 5.11. 

Ở hình 5.11, mạng nơ-ron XNOR đƣợc thiết kế có ngõ vào gồm 784 nơ-

ron, hai lớp ẩn với 500 nơ-ron ở mỗi lớp và lớp ngõ ra 10 nơ-ron để nhận dạng 

10 ký tự viết tay của tập dữ liệu MNIST. Ngõ vào   có số lƣợng là 784, tƣơng 

ứng với kích thƣớc của một ảnh của tập MNIST là 28×28.  
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Hình 5.11: Mạch nguyên lý mạng nơ-ron XNOR ứng dụng kiến trúc mảng 

điện trở nhớ tối ƣu đƣợc đề xuất để thực thi nhận dạng ký tự viết tay sử 

dụng tập dữ liệu MNIST.  

Ma trận trọng số    của lớp ẩn thứ nhất sau khi huấn luyện sẽ đƣợc lƣu vào 

mảng điện trở nhớ     ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu với mạch bù 

hằng số dòng điện cột để thực thi phƣơng trình mảng XNOR (5.9) giữa vector 

ngõ vào   và mảng điện trở nhớ   . Mỗi giá trị trọng số      sẽ chỉ cần một 

điện trở nhớ để lƣu trữ, giá trị trọng số -1 sẽ đƣợc mã hóa bởi trạng thái điện trở 

cao (HRS) và giá trị trọng số +1 sẽ đƣợc mã hóa bởi trạng thái điện trở thấp 

(LRS) của điện trở nhớ      tƣơng ứng. Các phép nhân và phép cộng giữa các 

ngõ vào    và các trọng số      sẽ đƣợc thực thi bằng phƣơng trình (5.10) giữa 

các ngõ vào    và các điện trở nhớ      để thu đƣợc các dòng điện ngõ ra cột     

của lớp ẩn  . Sau đó, các dòng điện ngõ ra cột     sẽ đƣợc nhị phân hóa theo 

phƣơng trình (5.11) bằng các mạch so sánh dòng điện [77] để kích hoạt nơ-ron    

của lớp ẩn   thành điện áp V+ hoặc V-.   

Tƣơng tự, ma trận trọng số    của lớp ẩn thứ hai sau khi huấn luyện sẽ 

đƣợc lƣu vào mảng điện trở nhớ    ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu 

với mạch bù hằng số dòng điện cột để thực thi phép XNOR giữa các nơ-ron của 

lớp ẩn thứ nhất   và mảng điện trở nhớ    tƣơng tự nhƣ phƣơng trình mảng 

XNOR (5.9) để thu đƣợc các nơ-ron    của lớp ẩn thứ hai  .   

Tại lớp ngõ ra, ma trận trọng số    của lớp ngõ ra sau khi huấn luyện sẽ 

đƣợc lƣu vào mảng điện trở nhớ    và mạch bù hằng số dòng điện cột để thực 

thi hằng số  
    

 
 , theo phƣơng trình mảng XNOR (5.9), đã đƣợc giản lƣợc mà 

không làm ảnh hƣởng đến kết quả ngõ ra của mạng XNOR đƣợc thiết kế. Cụ thể, 

phần tử hằng số  
  
 

    
   của phƣơng trình (5.13) có tác dụng tạo ra một hằng số 

dòng điện giống nhau để cộng vào các cột thứ   của mảng    và việc lƣợc bỏ 

phần tử hằng số này có thể tạo ra một lƣợng dòng điện suy giảm bằng nhau ở tất 

cả các cột ngõ ra. Tuy nhiên, tại lớp ngõ ra  , mạch tìm dòng điện lớn nhất 

(Winner-take all circuit) sẽ chỉ so sánh các dòng điện ngõ ra cột và tìm ra dòng 
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điện lớn nhất. Hơn nữa, giá trị   
  trong hằng số  

  
 

    
  là giá trị đảo của các ngõ ra 

   của lớp ẩn   liền kề trƣớc lớp ngõ ra   nên hằng số  
  
 

    
  không phụ thuộc 

vào mật độ dữ liệu của ảnh ngõ vào. Do vậy, việc giản lƣợc mạch bù hằng số 

dòng điện cột tại lớp ngõ ra   sẽ không ảnh hƣởng tới hoạt động của mạch tìm 

dòng điện lớn nhất, tức là không ảnh hƣởng tới hoạt động của mạng XNOR, và 

sẽ giúp giảm đi các mạch ngoại vi.  

Trong thiết kế đề xuất ở hình 5.11, mạch bù hằng số dòng điện cột thực thi 

đại lƣợng 
      

 
 của phƣơng trình (5.9) tại lớp ẩn   đã đƣợc thiết kế bằng một 

mạch cộng đảo,  để tạo thành các hằng số dòng điện cột và bù cho các cột tƣơng 

ứng của mảng điện trở nhớ   . Lúc này, điện áp     ở đầu ra của mạch cộng đảo 

sẽ có giá trị là: 

     ∑
  
  

   

   

   

  (5.14) 

và dòng điện bù cho cột thứ   của mảng điện trở nhớ    sẽ là: 

     
   
  

  ∑
  
  

 
  

  

   

   

  (5.15) 

Ở đây, điện trở    đƣợc chọn có giá trị bằng với giá trị điện trở thấp (LRS) 

của điện trở nhớ và chọn       , chúng ta sẽ thu đƣợc giá trị dòng điện bù 

     cho cột thứ   của mảng điện trở nhớ    theo phƣơng trình (5.16) bên dƣới và 

thực thi đƣợc phần tử 
      

 
  của phƣơng trình (5.9) nhƣ đã đƣợc tính toán ở bảng 

5.5. 

      ∑
  

    

   

   

  (5.16) 
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 Kết quả sau khi thực thi mảng XNOR theo phƣơng trình (5.9) giữa vector 

đầu vào   và mảng điện trở nhớ    sẽ là vector    [                ] chứa 

các dòng điện ngõ ra cột tại lớp ẩn  . Cụ thể, dòng điện ngõ ra     tại cột thứ   

của lớp ẩn   sẽ đƣợc tính toán theo công thức: 

    ∑
  

     

   

   

 ∑
  

    

   

   

  ∑   (
 

     

 
 

    
)

   

   

  (5.17) 

Ở đầu ra của lớp ẩn  , mỗi dòng điện ngõ ra cột     sẽ đƣợc đƣa qua một 

mạch so sánh dòng điện [77] để thực thi kích hoạt nhị phân cho nơ-ron    của lớp 

ẩn H theo phƣơng trình (5.10) thành điện áp    hoặc   , tƣơng ứng với giá trị 

+1 hoặc -1.  

Sau đó, các nơ-ron của lớp ẩn   sẽ tiếp tục đƣợc đƣa vào mảng điện trở 

nhớ   , nơi đã lƣu ma trận trọng số    của lớp ẩn thứ hai   sau huấn luyện, và 

mạch bù hằng số dòng điện cột để thực thi mảng XNOR giữa vector   và mảng 

điện trở nhớ    theo phƣơng trình: 

               
    

 
 [                ] (5.18) 

Kết quả thu đƣợc là vector    chứa các dòng điện ngõ ra cột ở lớp ẩn thứ hai 

 . Mỗi dòng điện     ở cột thứ   của lớp ẩn   sẽ có giá trị bằng: 

    ∑(
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  (5.19) 

Các dòng điện ngõ ra cột     ở lớp ẩn thứ hai   cũng sẽ đƣợc đƣa qua các 

mạch so sánh dòng điện [77] để thực thi kích hoạt nhị phân cho các nơ-ron    của 

lớp ẩn   thành điện áp    hoặc   , tƣơng ứng với giá trị +1 hoặc -1. 

Cuối cùng, các nơ-ron của lớp ẩn   sẽ tiếp tục đƣợc đƣa vào mảng điện trở 

nhớ   , nơi đã lƣu ma trận trọng số    của lớp ngõ ra sau huấn luyện để thực 

thi  mảng XNOR giữa vector   và mảng điện trở nhớ    theo phƣơng trình: 
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 [              ] 

(5.20) 

Ở đây, đại lƣợng hằng số  
    

 
  là không phụ thuộc vào mật độ dữ liệu của 

ảnh cần nhận dạng nên đã đƣợc giản lƣợc. Mặc dù việc giản lƣợc hằng số  
    

 
  

có thể gây ra một lƣợng suy giảm dòng điện bằng nhau ở các dòng điện ngõ ra 

cột     của mảng điện trở nhớ   , nhƣng sẽ không gây ảnh hƣởng tới hoạt động 

tìm dòng điện lớn nhất của mạch Tìm dòng điện lớn nhất ở phía sau. Do vậy, tại 

lớp ngõ ra   trong thiết kế ở hình 5.11, mạch bù hằng số dòng điện cột đã đƣợc 

giản lƣợc, giúp giảm các mạch ngoại vi và không ảnh hƣởng đến hoạt động nhận 

dạng của mạng XNOR đã thiết kế.  

Tại lớp ngõ ra của mạng nơ-ron, mạch tìm dòng điện lớn nhất (Winner-

take-all) sẽ thực thi vai trò của hàm kích hoạt ngõ ra. Các dòng điện ngõ ra cột 

   [              ] tại lớp ngõ ra sẽ làm cho các tụ điện nạp trƣớc, từ     đến 

   , xả với tốc độ khác nhau. Mạch tìm dòng điện lớn nhất sẽ căn cứ vào tốc độ 

xả của các tụ điện để tìm ra tụ xả nhanh nhất    , tức tìm ra dòng điện ngõ ra cột 

lớn nhất    , để xuất ra kết quả nhận dạng của mạng ở cột thứ  , nhƣ đã phân tích 

và đánh giá ở phần trƣớc. 

Tiếp theo, mạch đề xuất sẽ đƣợc đánh giá sử dụng phần mềm mô phỏng 

mạch Cadance Spectre. Các giá trị ngõ vào -1 và +1 đƣợc thực hiện bằng điện áp 

-1 V và +1 V. Mạng nơ-ron XNOR đƣợc huấn luyện trên máy tính. Các trọng số 

của các ma trận trọng số sau khi huấn luyện sẽ đƣợc mã hóa vào các điện trở nhớ 

của mảng điện trở nhớ, giá trị trọng số -1 và +1 lần lƣợt đƣợc mã hóa bằng giá trị 

điện trở cao (HRS) và điện trở thấp (LRS). Kết quả mạng nơ-ron XNOR thiết kế 

đạt đƣợc tỉ lệ chính xác 94% trên tập dữ liệu MNIST.  

Hình 5.12 thể hiện kết quả mô phỏng mạch của mạng nơ-ron XNOR đề 

xuất. Các dòng điện ngõ ra cột    ,     và     tại lớp ngõ ra   đã đƣợc đo đạt và 



118 

 

thể hiện ở hình 5.12 khi các ký số từ 0-9 của tập dữ liệu MNIST lần lƣợt đƣợc 

đƣa vào ngõ vào của mạng để nhận dạng. 
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Hình 5.12: Các dòng điện ngõ ra cột io1, io7 và io9 tại lớp ngõ ra O khi các 

ký số từ 0 – 9 của tập MNIST lần lƣợt đƣợc đƣa vào ngõ vào của mạng nơ-

ron XNOR. 

Nhƣ có thể thấy ở hình 5.12, khi ký số “1” đƣợc đƣa vào ngõ vào của mạng, 

thì dòng điện ngõ ra     của cột thứ 1 là dòng điện đạt giá trị lớn nhất trong các 

dòng điện ngõ ra cột. Cụ thể, lúc này dòng điện     đạt giá trị 2.5 mA trong khi 

dòng điện     và     chỉ đạt giá trị xấp xỉ 0.5 mA và 0 mA. Điều này cho thấy 

mạng nơ-non XNOR thiết kế đã hoạt động đúng khi nhận dạng ký số “1” bằng 

việc tạo ra dòng điện ngõ ra     ở cột thứ 1 là dòng điện lớn nhất trong các cột 

ngõ ra. Tƣơng tự, khi ký số “7” đƣợc đƣa vào nhận dạng, dòng điện ngõ ra     

của cột thứ 7, thể hiện bằng đƣờng màu đỏ, đạt giá trị lớn nhất trong số các cột 

ngõ ra, ở mức hơn 2.2 mA. Khi ký số “9” đƣợc đƣa vào nhận dạng, dòng điện 

ngõ ra     của cột thứ 9 đạt giá trị lớn nhất trong các cột ngõ ra, ở mức xấp xỉ 2 

mA. Các kết quả dòng điện ngõ ra cột của lớp ngõ ra   đã cho thấy mạng nơ-ron 

XNOR đề xuất đã hoạt động đúng, bằng việc tạo ra dòng điện ngõ ra lớn nhất ở 

cột thứ j tƣơng ứng khi ký số “j” đƣợc đƣa vào ngõ vào để nhận dạng. 
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Nhƣ vậy, ở phần này, luận án đã thiết kế một mạng nơ-ron XNOR với kích 

thƣớc 784×500×500×10 ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu cho bài 

toán nhận dạng ký tự viết tay sử dụng tập dữ liệu MNIST. Các ma trận trọng số 

  ,    của các lớp ẩn sau khi đƣợc huấn luyện sẽ đƣợc mã hóa vào các mảng 

điện trở nhớ    và     với mạch bù hằng số dòng điện cột theo kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đã đƣợc tối ƣu hóa ở phần 5.3.2. Ma trận trọng số    của lớp ngõ ra 

đƣợc mã hóa vào mảng điện trở nhớ    và giản lƣợc mạch bù hằng số dòng điện 

cột để giảm các mạch ngoại vi mà không ảnh hƣởng tới hoạt động nhận dạng của 

mạng. Với thiết kế đƣợc đề xuất ở luận án, mỗi ma trận trọng số   của mạng nơ-

ron nhị phân chỉ sử dụng một mảng điện trở nhớ   để lƣu trữ giá trị và thực thi 

mảng XNOR với các nơ-ron của lớp phía trƣớc theo phƣơng trình XNOR (5.9). 

Thiết kế này của luận án sẽ giúp giảm 50% kích thƣớc của các mảng điện trở 

nhớ, khi so sánh với thiết kế truyền thống của mạng nơ-ron nhị phân với điện trở 

nhớ vốn sử dụng 2 mảng điện trở nhớ để lƣu trữ một ma trận trọng số  . Một 

đóng góp khác của thiết kế mạng XNOR đề xuất là sự giản lƣợc mạch bù hằng số 

dòng điện cột ở lớp ngõ ra, là thiết kế cho phép sử dụng một mảng điện trở nhớ 

duy nhất mà không cần mạch ngoại vi khi sử dụng kết hợp với mạch tìm dòng 

điện lớn nhất ở lớp ngõ ra của mạng nơ-ron XNOR. Điều này sẽ giúp giảm đƣợc 

mạch ngoại vi cho mạng nơ-ron XNOR. Mạng nơ-ron XNOR đề xuất ở luận án 

sẽ là tiền đề và cơ sở cho các nghiên cứu chuyên sâu hơn về thực thi các mạng 

nơ-ron học sâu ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ trong các hệ điện toán mô 

phỏng hệ thần kinh. 

5.3 KẾT LUẬN CHƢƠNG 

Nhƣ vậy, ở chƣơng này, luận án đã thực hiện tối ƣu cho kiến trúc mảng 

điện trở nhớ nhị phân để có thể thực thi phƣơng trình toán học đầy đủ của mảng 

XNOR khi nhận dạng ảnh chỉ với một mảng điện trở nhớ và khắc phục đƣợc ảnh 

hƣởng của sự suy giảm mật độ dữ liệu đến hoạt động nhận dạng. Cụ thể, một 

mạch bù hằng số dòng điện cột để thực thi tham số        trong khai triển 

phƣơng trình toán học đầy đủ của mảng XNOR đã đƣợc luận án thiết kế và đề 

xuất; sau đó, luận án cũng đã thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở 
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nhớ nhị phân để thực thi phƣơng trình toán học đầy đủ của mảng XNOR với một 

mảng điện trở nhớ để nhận dạng 10 ảnh nhị phân, khắc phục đƣợc sự suy giảm 

của dòng điện ngõ ra cột gây ra bởi mật độ dữ liệu và ổn định đƣợc hoạt động 

nhận dạng của hệ thống. Đồng thời, luận án cũng đề xuất một thiết kế mạng nơ-

ron XNOR ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ đã tối ƣu cho bài toán nhận 

dạng ký tự viết tay của tập dữ liệu MNIST. Thiết kế tối ƣu mảng điện trở nhớ nhị 

phân và thiết kế mạng nơ-ron XNOR ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân tối ƣu đề xuất ở chƣơng này là đóng góp mới và quan trọng của luận án 

trongthiết kế các hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi nhận dạng với 

mảng điện trở nhớ nhị phân. 
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CHƢƠNG 6  

 
KẾT LUẬN 

6.1 KẾT QUẢ ĐẠT ĐƢỢC CỦA LUẬN ÁN 

Luận án đã trình bày chi tiết nội dung thực hiện của đề tài trong việc nghiên 

cứu tối ƣu kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân ứng dụng trong thiết kế hệ điện 

toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh. Các kết quả nghiên cứu cho 

thấy luận án đã hoàn thành đƣợc các mục tiêu đặt ra của đề tài với các kết quả và 

đóng góp mới nhƣ sau: 

- Một là, luận án đã phân tích và đánh giá đƣợc mức độ ảnh hƣởng của 

nhiễu trên dữ liệu đầu vào và  sự biến thiên điện trở đến hiệu suất hoạt 

động của các kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân khi xây dựng hệ điện 

toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi ứng dụng nhận dạng ảnh.Thông qua 

việc phân tích mô hình toán học và cấu tạo của các kiến trúc mảng điện 

trở nhớ nhị phân, luận án thực thi một ứng dụng nhận dạng 10 ảnh xám 

với các kiến trúc mảng điện trở nhớ bù, mảng điện trở nhớ đồng nhất và 

mảng điện trở nhớ đơn để đánh giá sự ảnh hƣởng của nhiễu và sự biến 

thiên điện trở mảng. Với các kết quả nghiên cứu trình bày ở chƣơng 3 và 

bài báo công bố, luận án đã tìm ra đƣợc ƣu điểm về đáp ứng tốt với nhiễu 

dữ liệu và sự biến thiên điện trở của mảng, bên cạnh lợi thế về kích thƣớc 

mảng, của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn so với các kiến trúc còn lại. 

Kết quả này cho thấy việc tiếp tục nghiên cứu chuyên sâu và tối ƣu cho 

mảng điện trở nhớ nhị phân trên cơ sở của kiến trúc mảng điện trở nhớ 

đơn là một hƣớng nghiên cứu triển vọng và khả thi cho xây dựng các hệ 

điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh. 
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- Hai là, luận án đã phát hiện đƣợc sự ảnh hƣởng không tích cực và tìm ra 

đƣợc nguyên nhân gây ra sự ảnh hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động 

của kiến trúc mảng điện trở nhớ đơn khi thực thi mảng XNOR để nhận 

dạng ảnh. Cụ thể, bằng việc phân tích và đánh giá sự ảnh hƣởng của mật 

độ dữ liệu đến hoạt động nhận dạng ảnh củacác kiến trúc mảng điện trở 

nhớ nhị phân, luận án đã phát hiện ra rằng sự suy giảm của mật độ dữ liệu 

đã gây ra sự suy giảm đáng kể dòng điện ngõ ra cột của kiến trúc mảng 

điện trở nhớ đơn làm cho mạch tìm dòng điện lớn nhất không thể hoạt 

động đúng và sẽ làm giảm hiệu quả nhận dạng của kiến trúc mảng điện trở 

nhớ đơn so với kiến trúc mảng điện trở nhớ bù. Đồng thời, luận án cũng 

đã chỉ ra đƣợc nguyên nhân của sự ảnh hƣởng không tích cực này của mật 

độ dữ liệu là do sự giản lƣợc phần tử hằng số    trong khai triển phƣơng 

trình toán học của mảng XNOR khi nhận dạng. Với các kết quả phân tích 

trình bày ở chƣơng 4 và bài báo công bố, luận án đã có một phát hiện mới 

và quan trọng cho thấy yêu cầu cấp thiết của việc tối hƣu hóa kiến trúc 

mảng điện trở nhớ nhị phân nhằm loại bỏ ảnh hƣởng của mật độ dữ 

liệukhi thực thi mảng XNOR. 

-  Ba là,luận án đã thực hiện nghiên cứu tối ƣu kiến trúc mảng điện trở nhớ 

nhị phân trong ứng dụng nhận dạng ảnh để khắc phục ảnh hƣởng của mật 

độ dữ liệu, đảm bảo sự ổn định của hoạt động nhận dạng mà không phụ 

thuộc vào tập dữ liệu trong khi vẫn sử dụng một mảng điện trở nhớ duy 

nhất để thực thi hàm XNOR. Cụ thể, luận án đã thiết kế một mạch bù hằng 

số dòng điện cột để thực thi thành phần        trong khai triển phƣơng 

trình toán học của mảng XNOR để ổn định các dòng điện ngõ ra cột và 

loại bỏ sự ảnh hƣởng của sự suy giảm mật độ dữ liệu. Từ đó, nghiên cứu 

đề xuất thiết thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị 

phân thực thi phƣơng trình toán học đầy đủ của mảng XNOR chỉ với một 

mảng điện trở nhớ để thực hiện nhận dạng ảnh nhằm khắc phục đƣợc ảnh 

hƣởng của mật độ dữ liệu đến hoạt động của hệ thống.  Các kết quả phân 

tích ở chƣơng 5 đã cho thấy với thiết kế mạch tối ƣu cho kiến trúc mảng 
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điện trở nhớ nhị phân đã đề xuất của luận án, dƣới sự suy giảm của mật độ 

dữ liệu thì dòng điện ngõ ra cột của mảng điện trở nhớ vẫn đƣợc duy trì ổn 

định, và mạch tìm dòng điện ngõ ra lớn nhất vẫn hoạt động chính xác và 

tạo ra đƣợc xung ngõ ra cho kết quả nhận dạng sau khoảng thời gian 40 

ns. Đồng thời, luận án cũng nghiên cứu đề xuất một thiết kế mạng nơ-ron 

XNOR ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân tối ƣu cho bài toán 

nhận dạng ký tự viết tay sử dụng tập dữ liệu MNIST. Trong thiết kế mạng 

nơ-ron XNOR đề xuất, mạch tạo ra hằng số dòng của lớp ngõ ra đƣợc 

lƣợc bỏ khi lớp ngõ ra sử dụng mạch tìm dòng điện lớn nhất (Winner-

Take-All) mà không làm ảnh hƣởng tới hiệu quả của mạch để tối ƣu về 

kích thƣớc và công suất mạch. Đây cũng chính là một cải tiến của mạch 

thông qua phân tích để tối ƣu hóa kiến trúc mạch, sử dụng kết hợp giữa 

thiết kế có sử dụng mạch tạo dòng bù ở các lớp ẩn và thiết kế không có 

mạch tạo dòng bù ở lớp ngõ ra. Mạng nơ-ron XNOR thiết kế có độ chính 

xác 94% trên tập dữ liệu MNIST. Kết quả mô phỏng mạch cho thấy mạng 

nơ-ron XNOR dựa trên mảng điện trở nhớ đề xuất có đáp ứng ngõ ra 

chính xác khi các ký tự từ 0 – 9 đƣợc đƣa vào ngõ vào của mạng. 

6.2 HƢỚNG PHÁT TRIỂN 

Luận án đã thực hiện tối ƣu kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân ứng dụng 

trong thiết kế hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh thực thi nhận dạng ảnh. Kiến 

trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu đã đề xuất của luận án đã có thể thƣc hiện đƣợc 

phƣơng trình toán học đầy đủ của mảng XNOR để nhận dạng chỉ với một mảng 

điện trở nhớ, khắc phục đƣợc ảnh hƣởng của sự suy giảm mật độ dữ liệu, có đáp 

ứng tốt với nhiễu và sự biến thiên điện trở. Luận án cũng đã đề xuất thiết kế 

mạng nơ-ron XNOR ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu đã đề xuất cho 

bài toán nhận dạng ký tự viết tay sử dụng tập dữ liệu MNIST. Từ đó, các nội 

dung nghiên cứu của luận án có thể đƣợc nghiên cứu sâu hơn và phát triển hoàn 

thiện hơn trong tƣơng lai theo các các hƣớng sau: 

- Thứ nhất, tiếp tục nghiên cứu ứng dụng kiến trúc mảng điện trở nhớ tối ƣu 

đề xuất của luận án để thiết kế các các mạng nơ-ron tích chập (CNN) nhị 
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phân cho các bài toán nhận dạng trên các tập dữ liệu lớn hơn. Kiến trúc 

mảng điện trở nhớ tối ƣu thực thi phƣơng trình toán học đầy đủ của mảng 

XNOR đƣợc đề xuất trong luận án là một tiền đề tốt để nghiên cứu thiết kế 

giải pháp phần cứng thực thi các phép nhân chập trong mạng CNN với giá 

trị nhị phân, giúp làm giảm yêu cầu về kích thƣớc bộ nhớ lƣu trữ và tăng 

tốc độ thực thi của mạng. Các thiết kế mạng nơ-ron tích chập nhị phân 

trên nền tảng kiến trúc mảng điện trở nhớ nhị phân tối ƣu sẽ cung cấp 

thêm giải pháp phần cứng hiệu quả cho các thiết kế hệ điện toán mô phỏng 

hệ thần kinh thực thi các bài toán nhận dạng, đặc biệt trong các nút xử lý 

tại biên của các ứng dụng Internet vạn vật. 

- Thứ hai, tiếp tục nghiên cứu thiết kế hoàn thiện các mạch ngoại vi để có 

thể chế tạo một vi mạch thực thi hệ điện toán mô phỏng hệ thần kinh phục 

vụ cho các ứng dụng học sâu. Điều này sẽ tạo đƣợc nền tảng tốt cho các 

nghiên cứu sâu hơn trong thực thi các ứng dụng trí tuệ nhân tạo trên phần 

ứng vi mạch, phù hợp với xu hƣớng đang đƣợc các công ty vi mạch bán 

dẫn đang đầu tƣ phát triển.   
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