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摘 要: 为了系统地了解类脑神经网络电路，在对类脑神经网络进行简要介绍的基础之上，重点阐述两种类别
的神经形态器件及功能，包括不同类型的浮栅管和不同工艺材料的忆阻器来模拟单个神经元和突触可塑性功
能;然后，以神经形态器件为基础，分别介绍了基于浮栅管和忆阻器实现神经网络电路;最后总结当前神经形态
器件及类脑神经网络芯片存在的问题，并对有关类脑计算研究方向进行了展望。
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Brain-like computing and neural morphologic devices with circuits
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Abstract: In order to systematically understand the neural network circuits，this article began with a brief introduction of the
principles of the brain-like neural network，as well as two types of neuromorphic devices and their functions，including differ-
ent types of floating gates and memristors made by various materials to simulate individual neuron and synaptic plasticity． And
then，it was based on the neuromorphic devices to introduce the circuit of the brain-like neural network implemented by float-
ing gate and memristor respectively． Finally，it summarized the current problems of the neuromorphic devices as well as the
brain-like neural network chip，and further made a prospect of the researching direction for the brain-like computing．
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类脑计算是目前人工智能研究领域的重点，其中类脑神经
网络课题备受关注。类脑神经网络主要是借鉴人脑神经网络
结构，应用神经形态器件模拟突触可塑性等类脑功能来实现智
能化信息处理的人工神经网路。目前有关类脑神经网络的热
点课题一般从两个不同领域开展相关研究。首先人们从模拟
生物神经网络系统及结构出发，提出了以脉冲神经网络 ( spi-
king neural network，SNN) 模型为主的研究方案，涉及拟态神经
元及其突触的器件兑现方案与网络结构［1］，其中神经元是以
脉冲信号相互交流，具有更强的信息处理和容错能力［2，3］。其
次，大部分有关人工智能的神经网络算法是基于冯·诺依曼结
构的计算机编程实现的，但随着大数据信息处理复杂性不断增
加，数据存储效率和计算处理能耗已经达到极限，人们开始意
识到需要建立起基于存储—计算一体化类脑的信息处理方式，
以实现成熟智能算法的神经网络［4］。这两方向的研究各有侧
重，但都“相向而行”且相互借鉴，可预见的是类脑计算将会模
拟神经元系统结构来支持人脑感知认知算法功能。类脑神经
网络模型通常被描述为基于脉冲动力学驱动的神经元与具有
存储—计算一体化功能的突触组成并可实现并行分布计算处
理的互连结构网络模型。而模拟实现生物神经元和突触的器
件常称为神经形态器件，其中模拟突触［4］的神经形态器件是
神经网络中信号传递与调控的基本单位，其权重可以反映神经
元之间的信号相互作用［5，6］，它是模拟人脑学习与记忆的重要
基础［7，8］。近年来，不仅有基于浮栅晶体管的突触设计［9］，也
有新的基于忆阻器的突触设计［10，11］。忆阻器具有电导随外加

电压或电流的变化而变化的特性，并且在偏置截止后电导保持
不变。此外，基于记忆电阻器的模拟神经元和突触在电路面积
和功耗方面均优于数字电路［12］。随着神经形态器件的不断创
新，也推动类脑计算以极低的硬件代价向高智能化发展。

1 类脑神经网络简介

类脑神经网络主要是模拟人脑突触、神经元以及连接方式
来实现神经形态计算。从生物学层面讲，神经元细胞的主体被
称为体细胞( soma) ，通过树突( dendrite) 、突触 ( synapse) 等实
现信号传递与调整等功能［13］。因此在介绍神经形态器件和电
路之前，首先要了解神经元模型与神经信号处理的基础 ( 即突
触可塑性［7］) 、类脑神经网络计算模型。
1. 1 神经元模型

在生物神经元中，信号以脉冲的形式出现，这种神经冲动
被称为动作电位或峰值［14］，而确定神经编码 ( 即最小的一组
能够编码相关刺激参数的响应模式) 是理解感知功能的前
提［15，16］。最新的研究表明，时间编码更接近于生物信号编码
方法［17］，其中适用于时间编码最常见的为集成激发模型( leaky
integrate-and-fire model，LIF ) ［18］和脉冲响应模型 ( spike re-
sponse model，SＲM) ［19］两种模型。由于类脑神经元模型之间
的关联性，对 LIF 模型的微分方程进行求解，其表达式可以看
成 SＲM 模型的求解，所以类脑神经元最直观的模型称为脉冲
响应模型( SＲM) ［20］，如图 1 所示。

由上一个神经元激励产生的脉冲信号 in ( t) 经过突触加权
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产生突触后脉冲信号( post-synapic potential，PSP) P( t) ，其中突
触分为兴奋性突触和抑制性突触，分别产生兴奋脉冲信号
( excitatory PSP，EPSP) 和抑制脉冲信号( inhibitory PSP，IPSP) 。
而 PSP的脉冲响应 ε函数形式可以近似地描述为［20，21］

ε( s) = s
τ
exp 1 － s( )τ

H( s) ( 1)

其中: τ为时间常数; H ( s ) 为 heavyside 阶跃函数，当 s ＞ 0，
H( s) = 1，否则 H( s) = 0。可以看出函数中上升和下降时间是
相互关联的，但在实际应用中希望两者时间能够独立变化。其
功能可以描述为: 神经元的内部电势 I( t) 是所有 PSP 信号的
总和，当 I( t)大于神经元内部阈值 Vth时，神经元会发出一个脉冲
激励信号 i( t) ，此时 I( t)会复位到一个静止水平，在这段时间会有
一段不应期，即输入任何 PSP信号，神经元不再有响应。
1. 2 突触脉冲时间依赖可塑性

基于突触的可塑性特点，生物大脑可以实现多学习规
则［7］，其中最重要的一种称为脉冲时间依赖可塑性( STDP) ，它
是调节神经元间连接的经验依赖性变化机制。通常来说，是指
刺激两个神经元时，两个刺激时间差值发生改变时能够影响突
触后电流的增强或者减弱效果［22 ～ 26］。因此在类脑神经网络电
路设计中一般都需要对 STDP规则进行模拟。权重的变化可以通
过时间学习窗来控制。经典 STDP时间学习窗可以表示为［27］

Δw =
Δw + = A + e(

－ Δt
τ + ) Δt≥0

Δw － = A + e(
Δt
τ － ) Δt{ ＜ 0

( 2)

一般情况下学习曲线可表示为图 2，其中突触权重的变化
Δw表示为关于突触后神经元刺激信号的产生时间 tpost与突触
前神经元刺激信号产生时间 tpre之间时间差的功能，Δt = tpost －
tpre表示前后两个刺激时间差，τ

+和 τ －表示 STDP 学习窗口时
间常数，A +和 A －分别表示突触增强和抑制的最大权值变化。
因此，在经典基于双脉冲的 STDP 中，当突触前脉冲先于突触
后脉冲时，突触权重增加突触后电流增加，反之突触权重减少
电流将会抑制。

1. 3 类脑神经网络计算模型
从上述生物神经元的结构和功能描述来看，单个神经元功

能比较简单，但是通过突触互连的大规模神经网络却可以表现
出复杂的类脑学习和认知功能如:递归型神经网络［29］、前馈型
神经网络［30］和自组织映射型网络［31］等( 图 3) ，都是对生物神
经系统结构和功能的抽象模拟。尽管它们每个神经元的结构和
功能相似，但各自构成的不同网络结构却能实现不同计算功能。
其核心是模拟丰富的神经计算特性，而作为类脑神经网络的主
体器件即神经元，它们在计算过程中也可表示为系统动力学行
为过程的微分方程组，即各种神经元激活势能状态可表示为

τi yi
·
= － yi +∑

n

j = 1
ωjiσ( yj －Θj ) + Ii ( t) ( 3)

其中: ωji表示 j和 i神经元之间突触权重; σ( * ) 是阶跃或渐进
型 sigmoid函数; Θ j 代表神经元阈值电压; τi、Ii 分别代表神经
元活跃时钟周期和神经元自身的刺激输入。同样，神经元之间
的突触权重的学习过程也体现为离散的动力学过程，表示为

ωij ( t + 1) = ωij + η
C
ωij

+ ξ( t) ( 4)

其中: ξ( t) 表示随机扰动项; η为学习率; ωij ( t + 1) 则是学习后
突触权值; C为目标函数可以理解为不同类脑神经网络功能的
函数化表达。

类脑神经网络计算可理解为:不同目标函数表示不同神经网
络的功能，其学习过程主要根据式( 4) 对突触权重进行更新，并调
整神经元的输出完成一次学习过程。通过迭代计算后，使神经元
输出值收敛到稳定值完成整个学习过程。而类脑神经网络实现功
能则是基于脉冲时间编码利用突触进行信息传递，并通过神经元
动力学特性进行计算(式( 3) ) ，从而实现不同功能。

2 神经形态器件

目前对大脑的研究尚未完成，但类脑神经网络的实现可从
模拟神经形态网络的结构和功能入手，主要在功能上模拟神经
元与突触的信息处理方式。针对模拟生物基本信息处理单元
功能的目标所研发的器件统称为神经形态器件，可分为突触器
件、神经元器件两大类［4］。目前多种模拟突触功能的 VLSI 电
路被提出［32，33］，神经网络向深度发展，突触器件的尺寸也越来
越小［34］。大量新型纳米尺度器件被研究与开发出来，这些器件
可以近似模拟生物突触功能［35，36］，在这些新型的基于纳米尺度
的突触模拟器件中，忆阻器获得了广泛的研究。这是一种非易
失性记忆元件，其状态 /电阻可以通过施加足够强的电压脉冲而
改变，是脉冲神经网络权重元件中最合适的候选器件。另一方
面，忆阻器作为第四个基本电路元件被提出［37］，它具有阻值连
续可调、断电非易失、低功耗等特性，是模拟突触的最佳选择。

浮栅 MOS管这种器件的结构和功能非常适用于人工神经
网络，其具有多输入信号控制、阈值可变可控、电导可调节、制
造工艺兼容、功耗低、可简化电路结构和节省芯片面积等特点，
既能够作为神经元实现神经元功能［38］，又能通过特定的结构
实现突触功能，因此被广泛应用于类脑神经网络中。

2. 1 浮栅管
神经元必须具有线性组合来叠加各个输入信号的加权和以

及一个激活函数来限制神经元的输出。在往常的设计中，都需要
通过复杂的模拟电路来实现部分的功能，在一定程度上己经成为
了大规模集成神经网络发展的瓶颈。随着对新型浮栅管的进一步
研究［39］，浮栅管能很好地模拟突触和神经元的功能［40，41］。
2. 1. 1 Neu浮栅管

图 4 为多输入 Neu 浮栅管( 也称为神经元 MOS［38］) 的结
构。与 MOSFET 相比，它由多个栅极输入端组成，门极输入端
与浮栅之间通过电容耦合，其中是浮栅电压，Ci ( i = 1，2，…，N)
是浮栅和第 i个输入栅之间的电容，Vi ( i = 1，2，…，N) 是第 i个
输入栅上所加的电压，浮栅上的电压 φF由式( 5) 决定［42］。

φF =
C1V1 + C2V2 +… + CNVN

CTOT
，CTOT = ∑

N

i = 0
Ci ( 5)

当电压 φF大于 Neu阈值时，MOS导通。即 Neu导通条件为
C1V1 + C2V2 +… + CNVN

CTOT
＞ VTH ( 6)

为了分析和观察神经元多输入加权求和以及阈值导通功
能。假设 N 为 2，V1 为信号输入端，V2 作为神经元阈值调整
端，由式( 6) 可得

V1 ＞
CTOT

C1
VTH －

C2

C1
V2 = 2VTH － V2 = V*

TH ( 7)
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其中: C2 = C1 ; CTOT =C1 +C2 ; VTH为MOS管的固有阈值; V*
TH为Neu

浮栅管的等效阈值。当输入端和大于等效阈值时，MOS 管导通，
等效阈值由阈值控制 V2 的电压决定，因而实现阈值可编程功能。

2. 1. 2 EFS浮栅管
EFS浮栅管是一种高度优化的浮栅单元( supercell) ，可以

嵌入 CMOS集成电路作为闪存器件。由于它是一种可调电导
器件，当电路能对单个单元状态进行精确调整时，就能够在低
功率亚阈值情况下对神经网络进行模拟矩阵乘法运算［43］。在
类脑神经网络中，模拟电路在电路密度、速度和功耗能效方面
远远超过具有相同功能的数字电路［44，45］，由于其能够对每个
单元进行单独调节，所以非常适合模拟突触器件［46］。

2017 年文献［43］基于 55 nm EFS NOＲ 闪存单元( 图 5 ) ，
制造并测试了一个 10 × 12 阵列模拟向量矩阵乘法器。改进后
的阵列能够以低于 1%的精度对每个单元进行高精度的单独
模拟调谐，同时高度优化的单元状态能长期保持不变，且每个
矩阵单元面积仅为 0． 33 μm2，通过栅极耦合附加外围单元，其
精度约为 2%。同时，文献［46］基于该结构的模拟向量矩阵乘
法器，并应用 EFS NOＲ闪存单元设计出 BP神经网络算法的硬
件电路。该小组设计采用外围单元和矩阵单元的节能栅极耦
合［43，47 ～49］，如图 6( a) 在亚阈值模式下工作良好，存储单元的漏
极电流 IDS与栅极电压 VG、阈值电压 VT 几乎呈指数关系为

［46］

IDS≈I0 exp β
VGS － VT

V{ }
T

( 8)

其中: I0 为特征电流; β为非理想因子，并通过测试表明单元对
模拟量有几天的保存能力，输出电流波动非常小( 图 6( b) ) 。

2. 2 忆阻器

2008 年 Strukov等人［50］提出了忆阻器的数学模型，并应用
纳米材料制造出器件，这个模型由高低阻态串联而成，其阻值
随着通过的电荷量变化而改变［51］。之后，Strukov等人［52］又提
出了忆阻阈值开关模型，证实了忆阻器的边界和阈值效应，而
忆阻器的阈值特性被认为是忆阻器件的一个重要而普遍的特
性［53］，其模型方程的表达式［50］为

v( t) = ( ＲON
w( t)
D + ＲOFF ( 1 － w( t)

D ) ) i( t) ( 9)

其中: D为忆阻器的长度; ω为忆阻器掺杂厚度( ω会根据电荷
的变化而变化) ; ＲON为导通低阻态; ＲOFF为断开高阻态，并且分
正负极。

通过给该忆阻器模型仿真，给忆阻器施加一个正弦电压，

Ｒon和 Ｒoff分别设置为 100 Ω和 16 KΩ，t0≡2π /w0≡D2 /μV·v0 =
10 ms，i0≡v0 /Ｒ0 = 10 mA，D = 10 nm。其仿真结果如图 7 所示。
因此在忆阻器的两端施加不同形状、时间等脉冲电压，能够模
拟不同突触功能相应的神经刺激信号特点。

2. 2. 1 金属氧化物忆阻器
随着对忆阻器的进一步研究，以二元金属氧化物为代表的

忆阻器即电阻开关随机存储器( ＲＲAM) 被制造出来。由两个
金属电极间夹着一层具有阻变性能的金属氧化物材料，如钙钛
矿氧化物( PCMO) 、氧化镍( NiO) 、二氧化钛( TiO2) 等，金属氧
化物材料的选择对 ＲＲAM的电流电压特性有很大影响。可以
根据 ＲＲAM阻变器件的工作方式将其分为单极和双极两种。
ＲＲAM阻变器件从高阻态( HＲS) 转变到低阻态( LＲS) 的过程
称为置位( set) 过程，反之将阻变器件从低阻态回到高阻态的
过程称为复位( reset) 过程，如图 8 所示［54］。

通常在应用 ＲＲAM 时，会配置一个 NMOS 管与一个
ＲＲAM 组成一个 1T-1Ｒ 单元，Lee 等人［55］通过沉积后退火，用
钛包覆层调整了 HfOx 的介电强度。在图 9 ( a) 中，给出了由
HfOx薄膜和晶体管作为电流限制器( 1T1Ｒ配置比) 组成的典型
ＲＲAM单元的原理图。电阻开关器件的典型 I-V 曲线包括 1Ｒ
和 1T1Ｒ结构，如图 9( b) 所示。由此产生的高速运行( ＜ 10 ns)
双极 HfOx ＲＲAM具有较大的开 /关比( ＞ 100) ，可靠的开关次
数 ( ＞ 106 次) ，如图 9( c) 所示，且在高温下可靠性好，具有多
比特存储和器件良率高的优点［54］。在同一工艺下使用 AlCu
和 Ta作为 HfOx的掩膜层，这些器件也显示稳定的双极电阻开
关，由于掩膜层的氧捕获能力有限，导致其只有一个小的开 /关
比［55］。在超薄 HfOx( 3 nm) 条件下，经过金属退火后 Ti /HfOx
堆栈呈现无成形特性［56］。最近文献［57］报道了以 Hf 为掩膜
层的 10 nm TiN /Hf /HfOx /TiN ＲＲAM。到目前为止，HfOx是最
成熟的 ＲＲAM材料之一。
2. 2. 2 石墨烯量子点( GQD) 忆阻器

在神经网络的构建中，突触的可控性是非常重要的，它有
助于缩短训练周期、降低错误概率。有研究指出，记忆体器件
的模拟电阻状态重复性差，需要大量的训练时间，导致工作效
率低和能量浪费［58，59］。此外，它可能会增加神经网络的编程
错误概率［2，60］。石墨烯量子点( GQD) 是一种边缘功能化的纳
米尺度石墨烯碎片，由于量子约束和边缘效应，GQD 具有独特
的光学和电子特性［61］，所以被引入到忆阻器中。尽管记忆器
件在可塑性和学习功能的展示方面取得了很大的成就，但是在
记忆器件的可重复模拟电阻状态方面的研究进展甚微，因此石
墨烯量子点忆阻器的研究是今后发展的一个重要方向。

2017年，Wang等人［62］基于标准半孔—导管工艺制造，将
GQD嵌入在活性层 ( FeOx) 和顶电极 ( Pt) 之间研制出 GQD-
Mem( 石墨烯量子点忆阻器) ，并采用热重分析 ( TGA) 方法研
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究 GQD的热稳定性，得出 GQD 含有丰富的氧官能团，如羟基
( － OH) 、羧基( － COOH) 、环氧化物 ( － O － ) ，如图 10 ( a) 所
示。采用电流为 1 mA 的电铸工艺初始化电阻开关，GQDMem
的形成电压约为 2． 05 V( 图 10( b) ) ，远小于没有加入 GQD的
忆阻器( 以下简称控制忆阻器) 形成电压约为 3． 5 V，且在突变
开关前 GQDMem的隧穿电流高于控制忆阻电流。

通过对 GQDMem 进行直流电压扫描，图 11 ( a ) 显示了
GQDMem 和控制忆阻器 set / reset 的 I-V 曲线比较。GQDMem
的设置电压为 －0． 7 V，复位电压为 1． 0 V，绝对值均小于控制忆阻
器的设置电压 －1． 5 V和复位电压 1． 5 V，两者电压均降低 40%左
右。此外，GQDMem的最大复位电流从 5 mA降低到 2 mA。

工作电压和最大复位电流的降低表明，在记忆器件中引入
GQD可以降低功耗。图 11( b) ( c) 分别给出了 GQDMem 和控
制忆阻器连续 50 个周期的 set / reset 重复性仿真。与控制忆阻
器的集电压分布普遍形成对比的是 GQDMem 的 50 个周期的
I-V曲线几乎完全重合。图 11 ( d) 显示 GQDMem 和控制忆阻
的数据保持在程序状态下均表现出良好的非挥发性。

3 类脑神经网络电路实现

总体来说，根据类脑研究方向进行不同发展。一方面以大
量人工突触及神经元连接而成的脉冲神经网络，通过时间编码
模式对数据进行分类处理，并能够根据突触的可塑性实现人脑
的学习规则。另一方面则是利用人工突触存储—计算一体化，
通过现有的存储结构提高集成度并大大减小功耗，能够最大化
并行实现当前成熟的神经网络模型。因此，本章以两种神经形
态器件类别为基础，详细介绍脉冲神经网络电路和基于神经形
态器件实现类脑神经网络计算的交叉阵列电路。

3. 1 基于浮栅管的神经网络电路
浮栅管作为非挥发存储器件，能够与标准 CMOS 工艺兼

容，并且能够通过改变浮栅中的电荷改变晶体管的电导，因此
在模拟神经元和突触中有广泛的应用。另外基于浮栅结构的
多输入器件( 也称为神经元 MOS［38］，Neu MOS) ，具有多端口输
入和耦合电容加权形式进行求和，并且具有阈值可变、节省芯
片面积等优点，能够很好地模拟神经元的功能。
3. 1. 1 神经元电路

神经元必须具有各个输入信号线性加权以及激活函数来
限制神经元输出的功能。在以往的设计中，需要通过复杂的模
拟电路来实现这部分的功能，在一定程度上已经成为发展大规

模集成神经网络的瓶颈。因此应用多输入浮栅管作为单个神
经元，能够集成大量的神经元实现特定的类脑功能。

Morie等人［63］提出了一种多输入节点 Neu 浮栅管的 SＲM
神经元电路，电路结构和参数如图 12 所示。在 Neu 浮栅管上
构造了多个单电子电路。每个栅极输入端由一维( 1 ～ D) 点阵
列组成 Ah ( D1，…，Dn，DC，Dn，…，D1 ) ，IN为输入脉冲，Vp 为适
当偏置，无脉冲时让电子高概率存在于中心点。因此输入脉冲
都会影响单电子在数组 Ah 中的位置产生能量势垒，使其具有
一定几率的跃迁。如图 13 ( a) 所示，假设输入信号 Vp = Vbg =
0 V，并且，基准电压 VH 也设置为 0 V或略小于 0 V。因此，由
于单电子 eM自身的电荷能，总能量随着 eM在一维阵列 Ah 位
置的变化曲线有两个峰。能量的最小值位于 Dc 和 D1，Dc 能量
势垒高度近似地由总电容和偏置电压决定，所以当隧道结节电
容在 0． 1 aF左右时，能量差异大于室温热能量，可以减小温度
对电路的影响。图 13( b) 显示当输入一个合适的宽度和幅值脉
冲时，eM能够快速地移动至 D1，当脉冲信号停止后，eM会通过
热噪声辅助隧道效应使其跨越能量壁垒返回到中心点 Dc，根据
这种特性能够使该电子电路产生类似神经元 PSP功能。

图 13( c)显示该小组通过 100个单电子电路并联到多输入浮
栅管上，通过改变输入脉冲基准电压来影响电子跃迁概率，改变耦
合到浮栅管的时间依赖电压 Vo，以实现神经元的 PSP功能。
3. 1. 2 突触电路

突触在神经网络学习中起着重要的作用，根据突触前和突
触后脉冲出现的时间差来改变突触强度的学习规则称为脉冲
随时间变化的可塑性( STDP) 规则。浮栅管除了能够作为神经
元实现脉冲响应外，同样能够实现突触的神经形态 VLSI，该晶
体管可用于以非挥发性方式存储权重，并演示了生物学习规
则，如长时程增强( LTP) 、长时程抑制( LTD) 和 STDP等。

Liu等人［64］通过浮栅技术实现突触权值动态改变浮栅电
荷数，以此来增大或减小权值更新的时间，即通过改变栅极的
浮栅节点电压影响漏电流( 即突触权重) ，并且能够通过电子
隧穿或热离子注入［65，66］改变浮栅电荷数，以此来增大或减小
权值更新的时间常数，突触以及浮栅电压更新电路如图 14 所
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示。图中( a) 为浮栅节点 fg 根据( c) 输出信号进行更新; ( b)
为电流型积分器作用于突触电路，偏置电压 Vτ 控制突触的时
间常数［67］; ( c) 用于产生控制脉冲的电路 ( vtunctrl 和 vinjc-
ntrl) ，分别在 ( a) 中打开隧穿调制和注入电流，并产生 P* 和
M* 信号作用于( d) 的 Soma 电路 vmem［64］。为简化计算，引入
额外变量 P和 M分别表示突触前后的活动［68］，每次突触后神
经元产生一个脉冲时，变量 M都会有一定量地更新。相反，当
一个突触每次接收到一个突触前的输入信号时，变量 P 也会
相应更新。由式( 2) 可知，A是权值的更新函数，因此这些变量
随时间衰减可表示为

－M( t) = τ － dM
dt，－ P( t) = τ + dP

dt ( 10)

其中: P( t) 为突触后脉冲时采样; M( t) 为突触前脉冲时采样，
并且分别从突出权重增加或减少采样值。采样的 P和 M值调
节 vmem用于给单个类似于图 14( d) 中的 Soma电路的电容充
电。为了确定 vinjctrl 和 vtunctrl 脉冲产生时间，分别将 Soma
电路上的集成电压 P( t) 、M( t) 与对应的增强、减弱阈值 VT 进
行比较。当集成电压超过这个阈值时，激活 vinjctrl 或 vtunctrl
脉冲来更新 fg。实验仿真得到 P* ( t) 与 M* ( t) 的学习曲线采
样图( 图 15( a) ，其中输入脉冲序列频率( Pre) 为 50 Hz和突触
后频率( Post) 为 25 Hz) ，以及突触前后脉冲时间差与脉宽频率
更新结果( 图 15( b) ，突触前输入频率为 20 Hz，突触后输入频
率为 20 Hz的隧穿和注入脉冲频率，以及 τ +和 τ －变化) 。以
上都是以突触前、突触后两组脉冲时序实现 STDP ( D-
STDP［69，70］) ，而以往的研究表明［28，71］，D-STDP 模型不能再现
更高阶的脉冲模式( 如三对和四对脉冲) 的实验结果，而且不
能解释权值对脉冲的重复频率的依赖。

Gopalakrishnan等人［72］在此基础上，用一个单浮栅晶体管
( FG) 实现突触的微型化，该晶体管可以以非挥发性的方式存
储权值，并根据三个脉冲时序来修改漏极电压，从而实现三脉
冲 STDP( T-STDP) 学习规则。通过对式( 2) 进行改进，T-STDP
规则可写成脉冲时间差函数［27，28］。

Δω + = e
－ Δt
τ + ( A +

2 + A －
3 e

－ Δt2
τy ) if t = tpost

Δω － = － e
Δt
τ － ( A －

2 + A +
3 e

－ Δt3
τx ) if t = tpre

( 11)

其中: A +
2 和 A －

2 分别表示当存在 pre-post 对或 post-pre 对时权
值变化的幅度; A －

3 和 A +
3 分别表示电位和压降的三重项的振

幅。Δt1 = tpost ( n) － tpre ( n) ，Δt2 = tpost ( n) － tpre ( n － 1 ) ，Δt3 =
tpre ( n) － tpost ( n － 1) ，τ +、τ －、τx、τy 为各个脉冲的时间常数。
其表现形式如图 16( a) 所示，并且与 Pfister 等人［28］的 T-STDP
时间规则进行对比。

图 16( b) 结构中新增加的模块( 红色) 能使得三脉冲的权
值从数学上简化分析。在新的结构中，每当突触前电位发生
时，都会产生一个三角形的栅电压波形 Vg ( 图 17 ( a) ) ，由于
MOS晶体管亚阈值区域的栅电压与漏极电流呈指数关系，会
产生一种类似于生物学的指数型兴奋性突触后电流。同样，每
当突触后脉冲到达时，就会产生一个三角形电压 Vtun和一个反
向脉冲漏极电压波形 Vd_int。在脉冲扩展( PlusExtender) 和多路

复用器( Mux) 的作用下，对突触前脉冲发生时的全局三角形调
制电压波形进行采样并生成电压 Vtun_eff ( 图 17( b) ) ，图中红色部
分为采样的隧穿 Vtu_eff电压进行修正。因此，在新结构中，突触
前电位后产生栅电压 Vg 和隧道电压 Vtun_eff波形，在突触后电位
后产生漏极电压 Vd 波形。然而，在之前的结构中，栅电压波形
是在突触前电位后产生的，漏极电压波形和隧道电压波形都是
在突触后电位时产生的。最后，通过测试得到单脉冲漏极电压
和双脉冲漏极电压模式下的 STDP仿真变化曲线如图 18所示。

3. 1. 3 神经网络电路
为了实现人工神经网络算法，文献［46］利用商用的

180 nmESF浮栅管搭建了三层神经网络形态电路，其中包含
101 780个浮栅单元，并且总面积小于 1 mm2，分类准确度实测中
达到 94． 7%，而模式的分类需要1 μs级的时间和20 nJ级的功耗。

·5422·第 8期 邓亚彬，等:类脑神经网络与神经形态器件及其电路综述



该小组通过最简单的三层神经网络模型，由一个三层感知网
络与 784个二进制输入 bi 组成，并通过MNIST基准集(图 19( a) )
测试。例如，28 ×28黑白像素的输入图像，64个隐层神经元激活
函数，10个输出神经元(图 19( b) ) 。该网络是通过对输入信号进
行以下顺序转换来实现模式推理。其中 hj 和 fj ( j = 1，2，…，64) ，
分别为隐层神经元的输入和输出信号，ck ( k = 1，2，…，10) 为系
统输出信号，提供输入模式的类，其函数可表达为

hj = ∑
784

i = 1
ω( 1)ji bi + ω( 1)j，785，ck =∑

64

j = 1
ω( 2)ki f( hj ) + ω( 2)k，65 fmax

f( h) ≡fmax ×
tanh( h) h≥0
0 h{ ＜ 0

( 12)

其中: ω( 1)和 ω( 2)是突触权重可调的两个矩阵，作为相邻的网
络层的耦合特征。这些权值由具有可调权值两个横矩阵的浮
栅门单元提供( 图 19( c) ) 。每个神经元从一个偏置节点获得
一个额外的输入，该偏置节点具有基于类似细胞的可调权重
( 图 19( b) ) 。第一横阵列中的矩阵乘向量混合信号是通过将
输入电压( 黑色像素为 4． 2 V，白色像素为 0 V) 直接施加到矩
阵单元晶体管的栅极上实现的，其源电压( 1． 65 V) 和漏电压
( 2． 7 V) 为固定电压( 见图 17 ( d) ) 。目的是使当前晶体管源
漏电流( 即矩阵的第 i 列和 j 行的交叉点) 不依赖于任何其他
单元的状态，其大小等于预设存储单元模拟权重 ω( 1) 与二进
制输入电压 bi 的积。每一行的晶体管的源连接到一个单一的
线( 有外部固定电压) ，矩阵 j行输出电流为所有 i 列 ω( 1)ji bi 的
积求和，从而实现式( 12) 描述的向量—矩阵乘法，并且使用差
分方案也能减小随机漂移。图 19( e) 采用浮栅电容耦合方法对
第二阵列进行模拟矩阵向量乘加计算，突触门阵列由额外与矩
阵单元晶体管物理特性相似的“外围”单元行补充，因此有相同

的亚阈值斜率 β。每列“外围”单元的栅电极与所有该列的晶体
管栅极连接使其 VGS相等，通过式( 8) 可得到权重 ω为

ω( 2)kj ≡
Ikj
Ij

= exp β
( Vt ) j － ( Vt ) kj

V{ }
T

( 13)

其中: Ikj表示第 k 行 j 列的漏电流; Ij 为 j 列的总电流。同理，
( Vt ) j 与( Vt ) kj分别表示 j列的阈值电压与 k行 j列浮栅单元的
阈值电压。通过实验并对输出 10 个神经元进行测试，得到每
个神经元的正确率( 图 20) 。

3. 2 基于忆阻器的神经网络电路
为了在神经网络硬件中实现突触的高密度集成，人们考虑

各种纳米尺度的器件。这种设备除了表现出与脉冲时间相关
的可塑性( STDP) 外，还需要高度可伸缩及较大的耐受性，并且
在状态间转换时需要较低的能量。而忆阻器的特性能够很好
地满足以上条件，并且在类脑神经网络中得到广泛的应用。
3. 2. 1 STDP突触电路

Shukla等人［73］应用多个并行 PCMO-ＲＲAM 作为突触模
型，对 SNN 进行 STDP 规则训练，并进行演示不同数量的
ＲＲAM作为单个突触对学习效率的影响。该小组首先对 STDP
的学习函数( 式( 2) ) 使用了一个乘法指数权重上升［74，75］函数
包含指数相关项表示为

ΔG( Δt，G) =
A +·S + ( G) ·e － Δt

τ + Δt≥0

A －·S － ( G) ·e Δt
τ － Δt









 ＜ 0
( 14)

其中: A ±为比例因子( 也称为学习速率) ; S( G) 为生物饱和效
应的模型［6，68，69］; ΔG 为权值变化并且规定最大的 Gmax = 1，
Gmin = 0，Amax = 1; S( G) 可以表示为

S + ( G) = ( 1 － G) 1． 5＆S － ( G) = G1． 5 ( 15)

图 21( a) 显示了不同值的学习速率 A ±对分类准确度的影
响，可以看到值越小准确率越高，图 21 ( b) 则具体显示四个不
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同增强抑制的突触权值变化率 A ±对分类精度的影响，从图中
可以看出 A ±的变化率小于 2%时，分类的准确度才能达到要
求。图 22( a) 为单个突触的连接电路分为两个阶段。首先进
入写阶段，即突触前后电位同时在 ＲＲAM两端输入( 图 22( b) )
前后两个神经元信号，ＲＲAM会将两个信号根据时间 t 进行求
和( 图 22( c) ) ，τ ±为衰变常数，Ap、An 为增强、减弱幅值，Tp，n为
脉冲信号增强或减弱的时长;当超过 ＲＲAM的两个阈值 Vthp或
者 Vthn时，改变 ＲＲAM 的阻值状态( 图 22 ( d) 红色圆圈部分) 。
最后进入读阶段，即 ＲＲAM阻值状态改变后，输出脉冲信号。

该小组为了降低突触权值 A的变化率，利用多个 ＲＲAM组成
一个突触结构，读写分开对权值变化率进行更新(图 23( a) ( b) ) ，
图 23( c) 显示其通过 MOSFET开关进行逻辑控制 Si 和 Sj 将写
脉冲应用于相应的行( 列) 。但在读取阶段所有开关都导通。
因此，对于一个突触内的所有 ＲＲAM，突触前 /后端口接受相同
的读取脉冲。降低突触权值 Gij的表达式可改写为

Gij→
Gmax

N ∑
N

k = 1
Gk，ij
ＲＲAM ( 16)

其中: N为多个 PCMO-ＲＲAM共同作为一个突触。对于每一个
峰值瞬间，基于 STDP规则，权重 G更新可表示为

GK，ij
ＲＲAM = GK，ij

ＲＲAM + ΔG( Δtij，GK，ij
ＲＲAM ) ( 17)

通过实验，对 N取 2，16 和 100 进行训练，最后测试分类正
确率( 图 23( d) ) ，可以看出 ＲＲAM越多的突触学习越稳定，正
确率越高。
3. 2. 2 监督学习电路

Wang等人［76］利用 ＲＲAM开关突触设计了一种基于时空
模式的神经形态电路。通过具有电阻开关突触的多神经网络
的监督学习，实现时空模式下脉冲神经网络模拟人脑对声音的
方位进行检测。其中脉冲信息依赖于一个简单的空间编码，即
神经元同步的脉成一个只有空间的模式［77 ～ 79］。该小组设计出
基于 ＲＲAM突触的脉冲神经网络，能够进行时空模式编码，极
大地提高了神经形态硬件处理信息效率。为了实现对突触权
值的时变控制，将 ＲＲAM与图 24( a) 突触电路中的场效应晶体
管( FET) 串联起来。单晶体管 /单电阻( 1T1Ｒ) 突触由 PＲE通过
FET栅端子控制，并通过 FET源端将突触电流 Isyn传递到 POST。
预处理电路中的轴突终端将尖峰形状为指数衰减脉冲 Vaxon来控
制栅端产生漏电流。因此，脉冲前电压 Vaxon和脉冲后 VTE之间

的时间延迟导致 ＲＲAM 电路的时间依赖可塑性即 STDP，如图
24( b) ( c) 所示，这构成了 ＲＲAM突触处理信息的基础［80］。

为了识别特定的时空模式，必须对网络进行指示，使突触
权值与真实序列呈现正相关关系。为此，权重由 Widrow-Hoff
( WH) 学习规则［81］更新。采集到序列中的每个脉冲后，Vint达
到阈值后，POST 神经元将其输出信号与 teacher 信号进行比
较，如图 24( c) 所示。如果 POST 与 teacher 脉冲都存在，则正
确检测到真实模式 ( true fire) ，因此不需要进一步更新权重。
如果只存在后脉冲信号，则为错误的模式 ( false fire) ，通过施
加振幅 VTE ＜ 0 的负更新脉冲( 图 25( a) ) 来减小突触的权重，
从而导致复位过渡。最后，如果只存在 teacher 信号，则为错误
沉默模式( false silence) ，因此需要加强突触权重，以实现与突
触序列的正相关。该小组采用第 1 层有 16 个 PＲEs神经网络，
通过 16 个 ＲＲAM突触与 1 个 POST的第 2 层完全连接( 图 25
( a) ) 。通过 Arduino Due单片机作为监控器，生成输入和 teacher
信号图( 25( b) ) 用于监督训练和随后的模式识别测试。在每个
训练周期中，16个 PＲE接受以四个突触 PＲEs为一组( cycle) 的
时空编码模式，其中 1-4-9-16 为正确序列，每组对比后标记为
true、false、false silence模式( 图 25( c) ) 。在每个模式中，用 1 ms
的时间间隔来分隔峰值，而暂停 50 ms用来区分子序列模式，并
允许恢复轴突电位 Vaxon和内部电位 Vint的剩余状态。通过多次
训练如图 25( d) 所示，可以发现#1、#4、#9、#16 突触权值在 false
silence模式下变大，在 false模式中变小。当训练完成后可以发
现#1、#4、#9、#16突触处于低阻态，并且电导为增加趋势，而由于
突触时间依赖增强，其他的突触处于高阻态。

因此该 SNN中 POST神经元的内部信号 Vint提供了一个通
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用测试序列和真实序列之间相似性的差异图。该相似性的差
异可以应用到任何类型的序列，并且基于时空 SNN 与生物神
经系统的相似性可以进一步说明，它能够检测精确的脉冲时间
间隔，这模拟了大脑对声音位置的检测［82］。如图 26( a) 所示，
当人耳接收到声音的时间顺序为 ITD = tL － tＲ，然后通过 2 × 2
的 ＲＲAM突触进行信息处理( 图 26 ( b) ) ，突触权重矩阵是对
角的，因此一个触发后响应为左 /右模式，而另一个触发响应相
反的序列以此增加准确性。当音频信号触发响应的前神经元脉
冲信号( 图 26( c) ) 引起左右轴突 Vaxon时间差异( 图 26( d) ) 并将
时空模式分配给网络，使两个训练后的 POST 神经元内部二次
脉冲电位之间的差值 ΔVint ( 图 26( e) ) 提供了声音方位的指示，
通过测量与计算 ITD与 ΔVint关系得到声音的方向角 θ。因此能
够通过脉冲神经元电路实现类似人脑对声音方位的辨识。

4 结束语

尽管人们建立神经元模型［83］和发现 HEBB 学习规则［84］

( 人脑中突触前神经元向连接突触后神经元的持续重复的刺
激可以导致突触传递效能的增加或者减少) 已经超过 60 多
年，但是至今仍未真正了解大脑实际运算机制。欣慰的是类脑
计算的实现可以从模拟神经元形态网络的结构和功能着手，而

无须等待完全弄清大脑的机制［9］。因此本文简要叙述神经形
态器件的几个主要器件，并介绍脉冲神经网络电路和计算—存
储一体的神经网络电路，作为目前神经形态器件与类脑神经网
络电路基本现状综述。

需要指出的是，神经形态器件作为类脑神经网络最重要的
部分，仍然有许多问题尚未解决。例如，人工突触通常采用忆
阻器( 也可称为连续可变电导的非易失性存储器 ( NVM) ) 来
实现突触可塑性［85］，目前研究论文中常见的忆阻器件有: 相
变存储器( PCM) ［86］、阻变存储( ＲＲAM) ［87］以及多个并联式的
二进制 NVM，如 CBＲAM ( 导电桥接 ) ［88］、丝状或非丝状
ＲＲAM［89，90］等。而这些多值忆阻器件性能似乎还不太稳
定［91］，其集成工艺也不成熟。特别是类脑神经网络有条件集
成千亿个神经元器件，低压低功耗的性能要求成为基于多值忆
阻器器件研究开发神经元器件的最重要指标［92］。因此，研究
者开始探索纳米尺度的低功耗忆阻器，除了本文提到的石墨烯
量子点忆阻器之外，如基于电子转移分子存储器［93］、基于电荷
存储转移的石墨烯晶体管［94，95］等，这类器件不仅具有良好的低
功耗特性，而且能够实现生物神经元所具备的存储与计算融合
于一体的数据处理过程。另一方面，尽管当前多输入浮栅管能
够实现权值求和，但阈值触发与不应期等功能仍采用复杂的
COMS电路实现，因此纳米尺寸的神经元器件仍需要大量研究。

类脑神经网络可以说是人们研究和仿制大脑运算机制的
初步成果，其中以模拟神经元结构为主的脉冲神经网络作为最
重要的发展方向。近年来也出现了一些基于脉冲神经网络的
神经形态处理器［96］，如 IBM 的 TrueNorth［97］、英特尔的
Loihi［98］和高通的 Zeroth等芯片，但遗憾的是精确度还是无法
与卷积神经网络( CNN) 及其递归神经网络( ＲNN) 混合组成的
深度学习人工智能芯片相比［99］。而另一个研究方向是以模拟
神经网络功能为主，为了更好地实现深度学习的并行计算，人们
也设计出专用人工智能芯片，如 Intel的 Nervana、谷歌的 TPU以
及国内中科院推出的寒武纪［100］等芯片，尽管引入多级缓存、多
核 /众核、并行可重构等并行计算技术，但都是以存储与计算分
离的冯·诺依曼架构为基础，其存储和处理数据之间的传输存
在瓶颈。

因此，要突破现行计算机架构的“存储墙”限制，类脑神经
网络需要模拟生物网络、采用神经形态器件进行计算处理。与
传统的人工神经网络不同，类脑神经网络在处理信息时，采用
的是时间编码( temporal coding) ，这种编码能够携带时空、频率
等信息，可以模拟各种神经信号，非常适合大脑神经元信号的
处理，是进行处理计算复杂时空信号的有效工具［101］。并且通
过模拟生物学习规则( STDP) ，最终实现非监督学习，更重要的
是类脑计算以异步的、事件驱动的方式进行工作，更易于在硬
件上实现计算与信息存储于一体的分布式运算，以此实现最接
近人脑结构和处理信息的工作方式。有理由相信随着类脑计
算的发展，将会引领人工智能走向新高度。
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