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摘要 大数据时代的信息爆炸、摩尔定律的逐渐减缓和“万物互联”的最终愿景使得发展高性能的非传统计算迫

在眉睫. 21世纪以来, 神经形态计算以高度的并行、极低的功耗和存算一体的特征受到了广泛的关注. 其中, 具有

独特物理机制的神经形态器件是神经形态计算硬件的基本组成单元, 对新型非冯·诺依曼架构芯片的研发乃至类

脑智能的最终实现都具有重要意义. 本文重点介绍了神经形态器件的研究进展和未来研发的趋势. 研究低功耗的

神经形态器件与集成方法, 提高突触器件的线性度、对称性和开关比以及从动力学角度模拟生物启发的神经系统

是该领域的研究热点.

关键词 神经形态器件, 类脑计算, 人工智能, 人工突触, 人工神经元, 忆阻器

20世纪80年代末, 加州理工学院的Mead[1]首次提

出了“神经形态计算”的概念: 利用超大规模集成的芯

片, 采取模拟信号仿照生物大脑中的神经系统来处理

信息. 当前的集成电路产业面临着摩尔定律的逐渐放

缓, 尺寸缩小过程中能耗的急剧升高, 以及存算分离导

致的冯·诺依曼瓶颈等问题, 必须采用新的方法、新的

硬件来补充与发展现有的计算技术. 而神经形态计算

具有高并行、低功耗以及存算融合的特征, 能在更小

面积上更快、更高效地解决包括非结构化数据处理在

内的计算任务, 并在可靠性、可扩展性与容错率方面

相较数字系统具有天然的优势[2]. 目前工作中, 人们利

用互补金属氧化物半导体(complementary metal oxide
semiconductor, CMOS)技术在人工神经元和突触电路

搭建方面取得了很大进展, 并证明了大规模构筑脑启

发电路系统的可行性[3], 如IBM的TrueNorth芯片[4]
、斯

坦福大学的Neurogrid芯片[5]
、Intel的Loihi芯片[6]等都

是近年来富有重要意义的尝试.
随着材料科学的发展和新型结构器件的发明, 越

来越多的新器件被用来构筑神经形态电路. 这些器件

依靠独特机理, 能够直接从物理层面模拟突触和神经

元的行为, 因此被称作神经形态器件[7]. 大多数神经形

态器件都是从新型存储器件逐渐发展而来, 能直接用

于构建存储与计算在同一个物理位置的神经形态系统.
目前, 神经形态器件可以模仿生物神经元和突触的很

多已知功能, 集成到阵列中可以直接依靠物理定律[8]

来执行大规模并行的高效存内计算, 例如加速人工神

经网络训练和推断中的向量矩阵乘法[9], 目前已经实

现了信息编码、数据分类和强化学习等经典的机器学

习任务. 基于这种原理制成的专用芯片可以与GPU互

为补充, 共同加速处理信息时代下的海量数据.

引用格式: 王洋昊, 刘昌, 黄如, 等. 神经形态器件研究进展与未来趋势. 科学通报, 2020, 65: 904–915
Wang Y H, Liu C, Huang R, et al. Progresses and outlook in neuromorphic devices (in Chinese). Chin Sci Bull, 2020, 65: 904–915, doi: 10.1360/TB-2019-
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然而, 仅仅在表象上实现神经形态功能是远远不

够的. 为了与现有的CMOS技术竞争、与大脑中存在

的突触和神经元媲美, 人工神经形态器件必须具有高

度集成的潜力、超低的功耗以及在原理层面逼真地模

拟突触可塑性和神经元发放行为的能力. 近几年来, 人
工突触器件的尺寸显著缩小, 最低可以达到2 nm[10]. 突
触器件的集成方式大多采用十字交叉阵列, 既可平面

集成, 也可三维堆叠, 每一个交叉节点即为一个人工突

触器件. 器件结构简单、加工流程简便、集成密度高,
显示出未来工业化的巨大潜力. 器件的运算过程直接

采用基于物理定律与材料特性联合作用的模拟计算,
而不是基于逻辑门的电路二值运算, 从而能够带来功

耗上的大幅降低, 在物联网时代可用于超低功耗的智

能边缘计算. 基于物理原理模拟生物功能的人工神经

元拥有比CMOS更为简洁高效的电路, 利用材料的物

理特性可直接制作出更为复杂的振荡神经元、变阈值

神经元、混沌神经元等, 运用到计算中可具有更加强

大的性能. 近5年的研究还表明, 可在物理层面直接根

据生物中钙离子、钾离子、钠离子等微观组分迁移的

原理模拟生物突触可塑性, 诸如突触晶体管、异源性

突触器件和多端物理演化器件等大量涌现, 为人类在

芯片上验证与开发大脑功能提供了更加丰富的选择.
总而言之, 这些器件在降低单个器件功耗的同时, 可以

更好地模拟生物中观测到的、多样化的生物信息处理

机制, 为计算神经科学中算法的实现提供了重要的硬

件基础, 未来将是人类理解大脑并在芯片上实现大规

模类脑计算功能的重要元器件基础.

1 神经形态器件物理机制

在过去的十几年里, 各种新型的神经形态器件被

开发出来, 按物理机制划分, 神经形态器件主要有离子

迁移器件、材料相变器件、电子迁移器件和磁性器件

等. 不同的物理机制从根本上决定了神经形态器件的

行为, 也指导了新结构、新材料神经形态器件的设计.
下文将主要介绍与现有CMOS工艺兼容的离子迁移器

件和材料相变器件.
离子迁移器件通常采用金属-绝缘体-金属(metal-

insulator-metal, MIM)结构. 离子迁移的基本原理是利

用外部刺激, 例如电场, 来驱动离子在材料内部移动,
并伴随不断的氧化还原反应生长出纳米尺度的导电细

丝, 最终导致可测量的材料电学特性变化[11], 例如器件

的电阻降低; 而在施加反向刺激后, 导电细丝将逐渐溶

解, 使得器件的电阻重新升高, 从而可以通过外部的电

学信号有效地调节器件的电阻值, 器件高低阻态转变

的时间尺度能够达到亚纳秒量级. 图1(a)~(c)展示了在

透射电子显微镜(transmission electron microscope,
TEM)观测下纳米尺度导电细丝的生长、溶解过程. 根

据驱动离子种类的不同, 离子迁移型器件可进一步分

为由活性金属阳离子(如Ag+、Cux+)输运导致的电化学

金属化器件, 以及由氧阴离子输运导致的价态变化器

件. 然而, 导电细丝的形状大小、组分和生长过程的随

机性均会影响离子迁移器件电阻值调控的精确性. 例

如, 绝缘层中缺陷的类型与分布将影响导电细丝的循

环变化过程, 进而导致器件的噪声[12]. 影响导电细丝生

长的因素还有材料中的离子迁移速率、氧化还原反应

速率、界面粗糙度和接触条件等[13]. 为解决这些问题,
研究人员在理论分析与大量实验的情况下, 发展了基

于HfOx、TaOx材料的器件, 以获得更好的调控性能与

非易失存储能力; 此外, 还可以通过引入离子扩散限制

层来均匀化导电细丝的生长速度, 进而改善电导调制

的线性度[14]. 最近研究发现, 温度也是离子迁移型器件

一个重要的可以调控的隐状态变量. 例如, 在基于TaOx/
Ta2O5的二阶忆阻器中, 器件的温度可以看作影响器件

电导改变的隐变量, 通过施加脉冲序列调控器件内部

温度, 可实现时间编码的计算任务[15]. 这些发现增加了

我们对离子迁移器件的理解, 但需要更进一步的研究

来表征导电细丝的微观结构, 建立导电丝生长/溶解动

力学模型以分析生长/溶解的速率限制, 以帮助我们更

好地选择材料体系与调控电压脉冲参数, 进而制作出

稳定且性能优良的器件.
相变器件是一类历史悠久、工艺较为成熟的神经

形态器件, 其外加刺激一般为电流脉冲, 利用焦耳热引

发的相变过程来改变器件的电导. 相变器件, 根据相变

材料的机理可以分为两种, 一种是基于Ge2Sb2Te5等材

料、利用晶态-非晶态之间转变实现电导变化的相变

存储器(phase change memory, PCM)[16], 其结构为金属/
相变材料/金属; 另一种是基于NbO2和VO2材料利用金

属到绝缘体的相变制成的莫特(Mott)器件[17], 其结构为

金属/氧化物/金属. 对于PCM, 晶态为高电导, 非晶态为

低电导. 若材料初始处于高电导的结晶态, 当施加高幅

度的电流脉冲时, 由于焦耳热, 很大一部分相变材料熔

化, 一旦脉冲突然中断, 熔融材料会淬火成低电导的非

晶相, 从而转变为低电导. 若再施加电流脉冲加热材料

达到结晶的温度却低于熔点, 将导致部分非晶区域重
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结晶. 结晶程度取决于脉冲的幅度和持续时间. 通过施

加连续的脉冲使非晶区域逐渐结晶, 可以实现连续的

电导变化. 图1(d)展示了在透射电子显微镜下PCM晶

体的生长. 对于莫特器件, 其可同时表现出由电流控制

和温度控制的负微分电阻效应, 图1(e)展示了莫特器件

的截面结构, 图1(f)用电子束衍射的方式展示了绝缘层

中由电流控制与温度控制的负微分电阻状态. 惠普公

司的研究人员[19]在基于NbO2的莫特器件中把器件与

电容并联, 基于器件温度和电容电荷两个状态量构造

的振荡器呈现出混沌行为.

2 神经形态器件计算原理

神经形态器件是模拟生物神经系统中基本信息处

理单元的器件, 可分为人工突触器件和人工神经元器

件两大类. 生物中, 神经元是大脑神经系统的基本组成

细胞, 它能在膜电位上整合各个接收到的脉冲信号加

权后的总和, 达到阈值时刻将发放出新的脉冲信号, 实
现信息传递中级联的过程. 突触是一个神经元的脉冲

信号传递给另一个神经元的枢纽, 突触强度代表突触

后神经元接收到突触前神经元发放的脉冲信号后膜电

位的增量, 并且突触强度会随着前后神经元的发放历

史而改变, 实现主体的计算功能. 目前, CMOS电路制

作单个人工神经元或突触, 往往需要使用几十个晶体

管, 利用数模混合的复杂电路在数据表象上等效突触

与神经元的计算功能函数, 难以兼顾集成度与性能, 并
且难以切换表现函数以适应不同的工作环境. 人类的

大脑中存在约1011的神经元以及1015的突触, 这些神经

元和突触的形态性能各异, 功耗却只有20 W, 利用

CMOS技术模拟人脑的代价之大、实现之复杂我们难

以承受. 而对于神经形态器件, 它们可直接凭借单个器

件的内在物理机制建立对应关系, 模拟生物信息处理

过程, 在功耗与集成度方面具有显著优势, 并可进一步

利用材料和器件的特性实现工作机制的变换, 未来有

望用于新一代类脑网络中.
人工突触器件需要同时具备记忆和计算功能, 在

网络设计中占据了大部分的面积和功耗, 是类脑计算

研究的关键. 现阶段, 国内外研究机构在通过离子迁移

器件、相变存储器和自旋转移矩磁存储器等新型器件

模拟突触的功能方面取得了重要进展. 上述器件虽然

物理机制各异, 但具有一个共同的特征, 即可以通过外

图 1 (网络版彩色)器件内部发生的动力学过程表征. (a)~(c) 在透射电子显微镜下离子迁移型器件导电细丝的生长和溶解[11], Copyright ©
Springer Nature; (d) 在透射电子显微镜下PCM器件相变过程[16], Copyright © AIP Publishing; (e) 在透射电子显微镜下NbO2莫特器件的结构[17],
Copyright © AIP Publishing; (f) 莫特器件转变过程下的电子束衍射图[18], Copyright © Springer Nature
Figure 1 (Color online) Characterization of the dynamic process occurring inside the device. (a)−(c) Growth and dissolution of conductive filaments
in the ion transfer device under the TEM[11], Copyright © Springer Nature; (d) phase transition process in the PCM device under the TEM[16], Copyright
© AIP Publishing; (e) structure of NbO2 Mott device under the TEM[17], Copyright © AIP Publishing; (f) selected electron diffraction pattern in the
transition process of the Mott device[18], Copyright © Springer Nature
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加的电学脉冲改变器件的等效电阻值并存储在器件中,
一般将这些器件统称为“忆阻器”[20,21]. 图2(a)展示了忆

阻器作为第4个基本电路元件的理论对称性; 图2(b)展
示了忆阻器的伏安特性图. 若将生物中神经元发放的

脉冲信号在电路中对应为电压信号, 把忆阻器的电导

值视为突触的权重, 则根据欧姆定律电压信号经过忆

阻器调制后转成电流信号, 进而可通过忆阻器交叉阵

列结构(图2(c)), 借助基尔霍夫定律的加法实现电压向

量与电导矩阵的乘积, 对应神经元膜电位的整合功能;
同时, 脉冲式的电压信号可在到达忆阻器的同时改变

忆阻器的电导, 实现连续的学习过程, 此即生物中存在

的学习模式. 而在人工神经网络算法的简化模型中, 进
一步地把信息编码为脉冲信号的幅值或宽度, 在需要

计算时, 电压信号采取较小的“读”电压值, 施加于阵列

上, 于是可直接通过外部电路计算神经元的输出电流;
根据实际输出、目标输出与相应的学习算法, 在下一

个时钟周期内施加一个较大幅值的“写”电压脉冲, 调

控阵列中忆阻器的电导, 从而起到训练的效果. 如图2
(d)所示, 此即当前人工神经网络在神经形态器件阵列

上实现的基本原理. 其中, 向量矩阵乘法通常是人工神

经网络计算最密集的部分, 这部分运算可完全在忆阻

器交叉阵列中大规模并行, 依靠物理定律高效地完成,

图 2 (网络版彩色)忆阻器的计算原理. (a) 忆阻器作为第4个基本电路元器件; (b) 忆阻器的典型I-V特性图, 在不同扫描次数下高低阻态的稳定

性[22], Copyright © AIP Publishing; (c) 扫描电子显微镜下基于TaOx的忆阻器交叉阵列; (d) 人工神经网络映射到阵列计算的示意图[23], Copyright
© American Chemical Society; (e) 潜行电流的影响[25], Copyright © Springer Nature; (f) 隧道电子显微镜下1T1R的单元结构[26], Copyright © John
Wiley and Sons
Figure 2 (Color online) Computing principle of memristor. (a) Memristor as the fourth basic circuit component; (b) I-V characteristic diagram of
memristor, and the endurance characteristics of memristor[22]. Copyright © AIP Publishing; (c) crossbar structure of TaOx based memristor under SEM
(scanning electron microscopy); (d) schematic diagram of array calculation mapping on crossbar[23], Copyright © American Chemical Society; (e)
influence of the sneak path[25], Copyright © Springer Nature; (f) 1T1R structure under TEM[26], Copyright © John Wiley and Sons
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实现了硬件加速人工神经网络, 并且具有超低的功耗.
器件的存储能力体现在“写”操作时的电导调节与非易

失特性, 计算能力体现在“读”操作时候的向量矩阵乘

法, 从而达到存算一体. 当前器件上的研究主要关注在

“写”操作过程中电导调制的线性度与对称性, 以及“读”
操作过程中的权值精度、开关比、一致性等. 此外, 当
交叉阵列规模较大时, 电极电阻和寄生电流等寄生效

应的存在会严重影响阵列的性能[24](图2(e)). 部分寄生

效应可通过加入选择器改善, 例如加入晶体管作为选

择器与忆阻器串联制成1T1R结构(图2(f)), 通过对晶体

管栅压的调控可以提高读写操作的稳定性[27]; 也可以

使用不对称的电阻转换层来制备出互补式忆阻器, 如

Pd/Ta2O5−x/TaOy/Pd
[22]使得单元的阻值恒为高阻, 独立

于存储的内容从而有效避免漏电流的存在.
当前用忆阻器阵列实现基础的人工神经网络算法

已经卓有成效. 按神经网络的训练方法分, 在无监督

学习上已实现主成分分析[28]
、稀疏编码[29]

、联想学

习[30]
、生成对抗网络[31]等; 在监督学习上已实现单层

感知机、多层感知机[32]
、卷积神经网络[26]

、长短期记

忆网络[33]
、循环卷积神经网络[34]等; 研究者们还在阵

列上利用不同方式实现了强化学习[35,36]. 2019年, 密歇

根大学研究团队制作出通用可编程忆阻器: CMOS混
合架构加速器芯片[37], 阵列规模为54×108, 推动了忆阻

器的商用化进程. 但是, 构筑深度神经网络加速硬件需

要大规模的神经形态器件, 若不考虑片上资源复用, 仅
仅实现LeNet[38]就需要约34万人工突触和1万人工神经

元, 其中单层阵列规模的最大要求为100×1516. 若需要

处理更加复杂的机器视觉与自然语言处理等任务, 硬

件代价则变得尤为庞大. 因此, 在保证单器件性能的情

况下, 提高忆阻器件的集成度是目前将忆阻器投入实

际应用中的主要挑战之一.

3 神经形态器件研究进展

神经形态器件的另一个重要意义就是应用离子动

力学逼真地模拟生物突触可塑性与神经元的工作模型,
为未来的类脑算法提供硬件基础. 对于突触可塑性, 其

可分为长时程可塑性与短时程可塑性.长时程可塑性中

突触连接强度不会随着时间而变化,短时程可塑性中连

接强度将随时间而改变. 具体地, 突触可塑性又可分为

长时程增强(long-term potentiation, LTP)、长时程抑制

(long-term depression, LTD)、短时程增强(short-term po-
tentiation, STP)和短时程抑制(short-term depression,

STD), 具有代表性的包括脉冲时间依赖可塑性(spike
timing dependent plasticity, STDP). STDP是一种特殊的

长时程可塑性,它表示突触的连接强度会随突触前后神

经元发放脉冲的间隔呈指数增加或衰减,但增加与衰减

的作用是长时间存在的. 从神经科学的角度来看, 大脑

中的记忆分布在由突触和神经元组成的神经网络中,存
储在神经网络的等效能量最低点处[39]; 而大脑在感知

和学习的过程中工作在混沌的边缘[40], 具有强大的全

局搜索能力和实时计算能力[41]. 上述功能理论上完全

可以凭借具有时间动力学特性的突触与神经元动态地

实现. 脑中的记忆根据时间长短的不同, 可分为短时记

忆和长时记忆两种,两者的可逆转换取决于突触短时程

可塑性与长时程可塑性的转换,这种转换同样也是生物

个体适应环境的关键因素. 此外, 短时程可塑性被认为

是大脑中注意力机制产生的根源[42], 注意力产生启动

效应, 使得大脑更容易编码与学习时空信息.
当前的人工神经网络仅间接采用了LTP和LTD的

思想, 并未涉及时间因子的直接作用, 而时间的引入将

使得神经网络具有更强的信息蕴含能力与处理能

力[43]. 同时, 基于CMOS的神经形态计算硬件, 例如IBM
公司的TrueNorth, 仅仅只能从表象上体现脉冲神经系

统的行为, 并未深入到硬件原理层面的模拟. 因此, 新

型神经形态器件的研究至关重要. 2010年, 美国密歇根

大学研究团队[7]基于银掺杂非晶硅的忆阻器率先实现

了生物突触的长时程可塑性模拟, 并精心设计神经元

脉冲的波形, 实现了STDP功能(图3(a)). 2011年, 法国

的研究团队[44]使用基于相变原理的PCM同样实现了长

时程可塑性, 并将其用于神经网络的分类任务中. 2015
年, 密歇根大学研究人员[45]以温度作为隐状态变量来

编码时间, 在基于TaOx的二阶忆阻器中通过低压脉冲

调节器件温度从而影响高压“写”脉冲的作用能力, 更

加自然地实现了生物突触的STDP功能. 2016年, 北京

大学研究人员[14]在基于TiN/TaOx的器件中引入离子扩

散限制层, 控制导电细丝生长的速率, 实现了高线性度

的突触长时程可塑性模拟. 2017年, 美国马萨诸塞大学

研究人员[46]开发了基于银离子的扩散忆阻器, 模仿生

物突触中Ca2+的行为, 从而实现了短时程可塑性, 并首

次将扩散忆阻器和非易失性忆阻器串联, 实现了突触

的STDP功能; 英国牛津大学研究人员[47]创新地利用相

变材料和氮化硅波导结合, 构建了片上可集成的光子

突触, 它具有超快的速度, 几乎无限的带宽, 并且无互

联功率的损耗; 同年, 密歇根大学研究人员[48]使用基于
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WOx的易失性忆阻器, 利用短时程可塑性将一定时间

内的脉冲序列通过STP与其时间衰减因子的相互作用

进而实现区分, 构造了大脑中存在的回声机/库网络计

算模型; 2018年, 北京大学科研人员[49]展示了基于

WSe2沟道和聚合物电解质的突触晶体管, WSe2沟道发

生的离子吸附和嵌入过程模仿生物中的钙离子输运过

程, 分别导致了短时程和长时程可塑性, 并通过调节脉

冲信号频率可以同时精确调控这两种可塑性(图3(b)).
在高度模拟生物突触可塑性的同时, 该器件还在LTP和
LTD过程中的线性度、对称性和能耗等方面达到了国

际领先水平. 2019年, 密歇根大学研究人员[50]使用基于

LixMoS2的二维材料器件, 实现了突触长时程增强和抑

制功能, 并从器件层面上模拟了突触间的竞争与协作;
此外, 密歇根大学研究人员进一步拓展了短时程可塑

性下的回声机/库网络模型, 通过引入反馈信号, 实现

了语音识别与混沌序列预测[51]; 同年, 北京大学研究人

员[52]利用银离子的迁移过程, 研发出突触与神经元功

能一体化器件, 通过改变脉冲幅度实现了突触长短时

程可塑性的相互转换(图3(c)), 并可用于实现泄漏累积

释放型(leaky integrate-and-fire, LIF)神经元.

图 3 (网络版彩色)人工突触器件. (a) 生物突触与忆阻器的对应, 调制脉冲波形实现LTP、LTD与STDP[7], Copyright © American Chemical
Society; (b) 利用突触晶体管实现LTP与STP的相互转换[49], Copyright © John Wiley and Sons; (c) 利用银离子团簇的迁移实现LTP与STP的共存,
以及脉冲时间依赖可塑性[52], Copyright © Royal Society of Chemistry
Figure 3 (Color online)Artificial synaptic devices. (a) The correspondence between biological synapse and memristor, and the modulation of pulse
waveform to realize LTP, LTD & STDP[7], Copyright © American Chemical Society; (b) LTP and STP realized using synaptic transistors[49], Copyright
© John Wiley and Sons; (c) coexistence of LTP and STP and pulse time dependent plasticity using silver cluster migration[52], Copyright © Royal
Society of Chemistry
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此外, 科研人员还受真实生物大脑中突触形态的

多样性启发, 拓展出多端的神经形态器件. 神经科学的

观测发现, 异源突触可塑性中神经元之间的突触强度

可以通过附加的中间神经元调制, 即中间的神经元可

以调控另外两个神经元之间突触连接强度的变化, 这

在脑皮层的分层网络中具有重要应用. 2015年, 密歇根

大学研究人员[53]利用银纳米团簇在电介质中的自组织

原理, 提出了可模拟异源突触可塑性的物理演化网络

(图4(a)). 2017年, 北京大学研究人员[54]使用基于HfOx

和TaOx的三端器件模拟了异源突触可塑性(三端器件

结构, 图4(b)), 通过在第三端加入调制的电压信号, 可

以影响LTD与LTD的变化强度(图4(c)), 并演示了变学

习率的神经网络, 这类三端器件非常适合神经形态硬

件中的学习. 目前的神经网络都是人为调整设定神经

网络中的超参数, 其先决条件是已经用软件进行过大

量的仿真, 但是智能化应用更期待一个可以进行自主

学习的片上神经网络, 利用三端器件结合learning-to-
learn算法[55], 可以在硬件上自主推断出神经网络学习

所需要的各个超参数进而运用到各式学习任务中, 因

此三端器件可变学习率概念的提出具有重要的意义.
此外, 基于第三端调制信号的算法被认为是具有替代

反向传播的潜力, 进而将演化出生物中可行的神经网

络. 2018年, 美国西北大学研究人员[56]进一步将异源突

触可塑性扩展到了基于单层MoS2的多端薄膜晶体管

中, 获得了更好的调控性能与可扩展性.
目前为止, 新型神经形态器件已经数目众多, 但在

应用层面上突触的动态计算能力仍有待进一步发掘,
研究人员需要在大量新器件中做抉择, 思考包含具体

器件特性的计算功能. 最新研究发现, 树突也具有强大

的计算功能, 可执行数模混合的复杂运算[57], 将人类对

大脑计算能力的认知刷新为原先的近100倍, 其可作为

数据大规模预处理与编码的模块, 将极大地提高神经

网络信息处理的能力, 理论上可以用忆阻器实现. 此

外, 发展生物上可行并且性能优异的脉冲神经网络训

练算法也是实现新型类脑神经网络研究的重中之重.
欧洲研究人员[58]提出使用资格迹表示突触内部的分子

亚稳态, 在液态机的理论上建立了e-prop算法来适应神

经形态硬件中循环神经网络的计算[59], 彻底抛弃了原

先循环神经网络按时间反向传播、缺乏生物可信度的

训练算法, 并在软件模拟中达到了相近的精度.
作为神经形态计算的另一类基本元件, 人工神经

元的硬件实现也具有重要意义. 目前利用计算机软件

模拟脉冲神经元的行为需要求解微分方程, 运算时间

慢并且能耗巨大. 而在硬件设计中使用CMOS电路模

拟生物神经元往往需要数十个晶体管, 功耗和集成密

度都受到极大的限制. 2012年, 惠普实验室研究团队[60]

图 4 (网络版彩色)异源突触可塑性器件. (a), (b) 通过调节端口电压可以实现银纳米团簇的自组织[53]; (c) 用于模拟异源突触可塑性的基于

HfOx和TaOx的三端器件[54]; (d) 通过调制三端器件栅极的电压, 可以实现不同速率的LTP与LTD过程[54], Copyright © John Wiley and Sons
Figure 4 (Color online) Heterosynaptic plasticity device. (a), (b) Self-organization of silver nanoclusters realized by adjusting the port voltages[53]; (c)
three terminal device based on HfOx and TaOx used to simulate heterosynaptic plasticity[54]; (d) heterosynaptic plasticity can be realized by three
terminal device, where different I-V characteristic curves corresponding to different gate voltages[54], Copyright © John Wiley and Sons
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首次报道了仅使用两个莫特忆阻器和电容、电阻搭建

的Neuristor电路, 模拟了Hodgkin-Huxley(HH)神经元模

型中的钠离子和钾离子通道, 该电路不含任何晶体管,
在保证性能的情况下极大地提高神经元的集成度, 并

显著降低了功耗. 2016年, IBM苏黎世研究中心[61]利用

PCM非晶态到晶态的转变过程模拟神经元膜电位的整

合发放过程, 并利用材料回到非晶态过程中的原子结

构重构, 实现了生物神经元的固有随机性, 这种随机神

经元可以检测输入信号的时间相关性, 捕获脉冲信号

的关键特征. 2017年, 惠普实验室的研究团队在基于

NbO2的莫特器件研究中把器件与电容并联构造出LIF
(leaky integrate-and-fire)神经元模型, 并将温度与电荷

作为独立变量, 利用莫特相变的负微分电阻特性从理

论上解释了这种神经元处于持续的混沌振荡中, 它能

处理反馈结构下的神经网络信号, 具有从硬件层面上

显著改善神经网络算法的能力. 例如, 在Hopfield网络

中利用器件混沌特性能进行全局的搜索优化[19]. 2018
年 , 美国麻省大学研究人员 [ 6 2 ]利用银纳米团簇的

Pt/SiOxNy:Ag/Pt扩散忆阻器与电容并联, 实现了简化后

的LIF神经元模型, 并将其与忆阻器突触阵列集成, 首

次搭建了完全由忆阻器和电容组成的双层卷积神经网

络, 可用于无监督学习下的数据分类; 美国佐治亚理工

学院研究人员[63]开创性地提出并演示了使用经典晶体

管与PZT(lead zirconate titanate)铁电场效应晶体管构建

人工神经元, 利用栅极铁电材料的累积极化翻转效应

可实现整合与发放功能, 并通过仿真验证了它在脉冲

神经网络无监督学习下的计算能力与超低功耗; 美国

HRL实验室研究人员[64]巧妙地利用基于VO2的Mott器
件的负微分电阻特性, 构造出了LIF神经元的钠钾离子

通道, 使得仅仅调控电学参量就可以实现23种神经元

的特征发放模式, 论证了忆阻器件构筑生物神经元的

强大优越性(图5). 2019年, 北京大学研究团队[65]展示

了由基于IGZO(indium gallium zinc oxide)的肖特基二

极管构成的具有随机动力学性质的人工神经元, 该器

件可以基于随机漫步算法进行全局极小值计算, 并具

有很好的鲁棒性; 此外, 北京大学研究团队[66]开发了基

于部分结晶Hf0.5Zr0.5O2的新型铁电神经元, 它具有基本

的泄漏整合和发放功能, 硬件成本仅需一个晶体管与

电阻器, 并可进一步在电路层面拓展到混合L-FeFET-
CMOS神经元, 实现复杂的神经元功能, 如尖峰频率适

应性. 最近, 北京大学研究团队[67]在该项研究的基础上

进一步拓展了铁电神经元的计算能力, 利用铁电材料

的定向极化特性来模拟神经元的兴奋性与抑制性输入,
进而使基于铁电神经元的脉冲网络实现自组织映射学

习的聚类算法与赢者通吃的推理算法. 但是, 目前神经

元器件研究中还缺乏输出可以用于驱动下一级的电路

的人工神经元, 纯忆阻型神经网络的实际搭建仍面临

器件与工艺方面的困难. 如果搭建起基于忆阻器件的

突触和神经元联合的脉冲式神经网络, 直接利用器件

关于时间的动力学进行计算, 将带来与向量矩阵乘法

完全不同的全新计算加速原理, 并从物理层面上真正

模拟生物大脑中的信息处理方式.

4 未来发展趋势与展望

神经形态器件作为研究热点已经有十余年的历史,
并取得了丰硕的成果. 迄今为止, 离子迁移型和材料相

变型器件在科研与产业上已日趋成熟. 但是, 这些器件

仍然存在局限性: 离子迁移型器件离子输运与导电细

丝生长过程的本征随机性与多样性带来了器件特性的

涨落, 相变型器件的不对称转变机制与电导漂移限制

其对高精度模拟计算的处理. 此外, 大规模阵列集成中

仍然面临线阻和寄生电流等问题, 需要进一步的深入

研究来改善并解决这些问题. 同时, 磁性器件、电子迁

移型器件和离子栅控晶体管等新型神经形态器件也需

要进一步发展, 以满足可扩展性、高稳定性等要求.
在神经形态计算的应用层面上, 短期来看, 神经形

态器件将主要用于实现人工神经网络的专用加速器,
加速计算最密集的向量矩阵乘法. 相较于CPU(central
processing unit), 它采取模拟信号的大规模并行计算,
能在提高容错率的同时提高运算速度; 而相较于GPU
(graphics processing unit), 它将带来能耗上的大幅度降

低, 这种超低功耗的特性非常适合边缘计算, 将在物联

网(Internet of things, IoT)时代发挥重要作用; 在体系结

构层次, 由神经形态器件制作的存储器将兼具RAM和

Flash存储器的优势: 非易失、擦写速度高、断电后仍

能保存, 并且存内计算的方式将会带来芯片设计架构

的重新布局. 长期来看, 模拟实验神经科学所揭示的生

物中存在的突触离子动力学, 是进一步发展人工突触

器件的一个巨大挑战, 这是硬件实现复杂人脑系统的

一个具有极大潜力的途径, 研究过程中也将促进我们

对大脑自身的理解. 然而, 当前在硅基芯片上仅仅忠实

地模拟观测到的生物神经系统以达到器件层面的仿生,
似乎不是一个最优的选择, 更需要计算神经科学方面

的研究, 针对神经形态器件的简化计算模型提出数学
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指导并赋予其网络意义. 例如, 经典计算机模拟脉冲神

经网络的成本巨大且难以训练, 而神经形态器件具备

独特的动态特性和可重构特性, 它不仅能在突触器件

层面上直接实现多样化的、与时间相关的突触可塑性,
还能天然地实现人工神经网络与脉冲神经网络的兼容,
可在当前的深度学习与计算神经科学中各取所长, 根

据任务信息的流动在不同工作状态之间切换算法. 进

一步地, 一旦算法上能抽象出脑启发式脉冲网络与对

应的训练算法, 将有助于基于神经形态器件构建出生

物启发的下一代神经网络标准硬件, 软件和硬件的相

辅相成将开创下一个人工智能的时代.
尽管前景光明, 但神经形态器件的研究仍存在若

干问题有待解决: 如何设计和选择神经形态器件的材

料、机理以制备出高精度的器件? 材料的选择将直接

影响神经形态器件的性能, 需要筛选出能够支撑高性

能神经形态器件的材料. 机理的澄清有利于对神经形

图 5 (网络版彩色)基于忆阻器的人工神经元器件[64]. (a) 生物神经元的结构示意图; (b) 神经元细胞膜中的Na+, K+门控; (c) Mott忆阻器组成LIF
神经元离子通道的电路示意图; (d) Mott忆阻器的结构示意图与扫描隧道显微镜下的表征; (e) Mott忆阻器的I-V特性曲线, 呈现负微分电阻效应;
(f) 基于忆阻器的神经元的部分仿生电脉冲发放模式. Copyright © Springer Nature
Figure 5 (Color online) Artificial neuron device based on memristor[64]. (a) Structure diagram of biological neuron; (b) Na+, K+ ion channel in neuron
cell membrane; (c) circuit diagram of LIF neuron based on Mott memristor; (d) structure diagram of Mott memristor and characterization under
scanning tunneling microscope; (e) I-V characteristic curve of Mott memristor, showing negative differential resistance effect; (f) some kinds of bionic
electric pulse patterns of neurons based on memristor. Copyright © Springer Nature
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态器件进行针对性的优化和设计. 我们期待在材料科

学甚至在物理机理水平上的突破, 能大大提高神经形

态器件的性能. 最终, 在不同的应用方面针对性地设计

神经形态器件将是未来信息产业发展的重要趋势. 软

件与硬件的真正融合将为实现神经形态计算乃至类脑

智能奠定基础.
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In this information era with bursting data, there are three fundamental problems limiting the further development of
computing power: The gradually slowing down of Moore’s law, the rapidly increasing energy consumption while scaling
down, and the restriction of data transfer between separated memory and processor known as “Von Neumann bottleneck”.
To deal with massive data and make all things in our daily life interconnected, it is imperative to develop new generation of
computing paradigms, for example, neuromorphic computing. Inspired by the human brain, neuromorphic computing has
drawn extensive attention in recent years due to its high parallelism, low power consumption and in-memory computation,
especially when the tide of artificial intelligence is sweeping across the globe now. Novel neuromorphic devices are key to
the construction of neuromorphic computing systems, providing an efficient implementation of artificial neural network on
chip. Besides, by simulating the behavior of biological neurons and synapses at the physical level, neuromorphic devices
can enable a brand new computing method, which is thought to be an essential and promising way to build a brain-like
system on chip. This paper focuses on the current research progresses and future research trends of neuromorphic devices.
It summarizes the physical mechanisms of neuromorphic devices, according to which they can be divided into ion-
migration device, material phase change device, electron-migration device, magnetic device and so on. It further details the
inner dynamics happened in a single device by characterizing the changing process in transmission electron microscope.
This paper also explains how these neuromorphic devices can be used for computing, where memristor, as the missing
fourth basic circuit component, is used as a theoretical support. Through making up a crossbar structure, these devices can
directly calculate vector-matrix multiplication by Ohm’s law and Kirchhoff’s law. It is an elegant way that can accelerate
artificial neural network in parallel by computing in memory. In addition, exploiting the intrinsic dynamics in the devices
can realize complex and interesting functions of biological neural networks, such as long-term plasticity, short-term
plasticity and spike timing dependent plasticity. For example, a synaptic transistor based on two-dimensional materials
WSe2 can simulate the biologically transport process of calcium ion, leading precisely regulated coexistence of long-term
and short-term memory. Remarkably, a significant advance is realizing heterosynaptic plasticity, a general mode in brain’s
cortical network, in a single multi-terminal device, which is crucial for biologically plausible supervised learning on
hardware. Furthermore, artificial neurons composed of memristors and capacitors have some natural advantages compared
to traditional circuits, containing rich dynamics for neuromorphic computing, such as stochasticity, adaptive threshold and
chaotic oscillation. Recently, materials with newmechanisms, like ferroelectric materials, are also being explored to realize
complex neuron functions, contributing to less power and smaller area. By devices and algorithms co-design, it is time to
explore the next generation of neural network, transforming current processing unit to a more efficient and intelligent brain-
inspired style. As a conclusion, the outstanding challenges and trends in the field of neuromorphic devices are discussed in
this paper. These researches are promising for building a neuromorphic computer in the future, which will be
complementary to classical computer and outperform in many tasks.

neuromorphic devices, brain-inspired computing, artificial intelligence, artificial synapse, artificial neuron,
memristor
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