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摘　要：　随着大数据时代的到来和人类对人脑系统研究的日渐深入，类脑计算领域的研究取得突破性进展，有

希望在根源上打破传统计算机的性能瓶颈 . 神经突触是对人体脑部进行记忆能力训练和处理数据的重要基础单元，

因此开发新材料、新结构，研究基于新型人造材料与光电子器件的神经突触可塑性，对神经形态器件研究和类脑硬件

设计的实现都有着重要意义 . 本文首先指出目前“冯·诺依曼架构”的主要性能瓶颈，引出类脑计算的概念，提出神经

形态器件的主要性能优势，并梳理神经形态器件发展历史；然后在忆阻器领域，阐述与分析忆阻类型、忆阻结构与忆阻

机理，比较出几种忆阻器的特性，举例说明忆阻器在不同领域的应用；接着以神经形态器件为基础，选取磁性隧道结、

新型浮栅管和铁电晶体管，介绍其结构、工作原理与应用；最后总结目前神经形态器件发展的成果和方向，并对行业发

展前景进行预测 .
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Abstract:　With the advent of the big data era and the increasingly in-depth study of the human brain system, the field 
of neuromorphic computing has made breakthrough progress, offering hope to break through the performance issue of tradi⁃
tional computers at the root level.  Neural synapses are important basic units for memory training and data processing in the 
human brain, therefore, it is of great significance for research on neural morphological devices and the implementation of 
neuromorphic hardware design to develop new materials and structures to study the plasticity of neural synapses based on 
novel artificial materials and optoelectronic devices.  This paper firstly points out the main performance issue of Von Neu⁃
mann architecture, draws forth the concept of brain-like computing, puts forward the main performance advantages of neuro⁃
morphic devices, and sorts out the development history of neuromorphic devices.  Then in the field of memristors, the types 
of memristors, memristor structures and memristor mechanisms are described and analyzed, the advantages and disadvantag⁃
es of several types of memristors are compared, and the examples of applications of memristors in different fields are pre⁃
sented.  Next, based on neural morphological devices, the structures, working principles and applications of magnetic tunnel 
junctions, new floating gate transistors, and ferroelectric transistors are selected to introduce.  Finally, this paper summariz⁃
es the achievements and directions of the current development of neural morphological devices and predicts the develop⁃
ment prospects of the industry.
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1　引言

1. 1　冯·诺依曼瓶颈

在计算机诞生之前，人们只能依靠手工计算来完

成任务，然而这种方法的计算精度和数量无法保证 . 因

此，当时对计算机的需求十分迫切 . 20世纪 50年代，被

誉为“现代计算机之父”的冯·诺依曼提出了计算机的

基本组成，包括输入设备、输出设备、控制器、运算器

和存储器，其中，运算器与控制器共同组成了中央处

理器（Central Processing Unit，CPU）. 计算机的执行过

程是二进制程序指令通过输入设备输入到存储器

中，接着运算器与存储器进行程序指令的顺序读取

与执行，并将执行结果存入存储器中，最终运行结果

通过存储器输出到输出设备中，整个过程是通过控

制器来控制运行的［1］，整个运行流程如图 1 所示 . 以

二进制逻辑和程序存储顺序为主的执行逻辑构成了

冯·诺依曼体系结构，这一理论被广泛应用于现代计算

机的制造 .

但是，经过几十年的发展，冯·诺依曼架构的计算

机性能已经难以再有重大突破，提高其性能变得极其

困难 . 面对当今智能化日益增强、追求极致能效比的发

展趋势，该架构已经无法满足未来实际应用的需要 .
冯·诺依曼体系结构中的各组成部分独立工作，这从根

本上决定了其性能难以提升，存储器和运算器之间的

频繁传输所带来的性能代价严重，导致了“冯·诺依曼

瓶颈”［2］和现代计算机的效能问题 . 计算机智能化需要

根据外界与需求变化自我演化提升，但由于冯·诺依曼

架构的计算模式是程序预存储，采用此架构设计的计

算机往往自适应性较差、智能化水平较低 . 人工智能也

是模拟脑的一项主要应用，这种生物学简化的深度学

习模型有它独特的优势，数学解释性强 . 虽然这种模型

在需要大量数据和计算的问题上表现优于人类，大数

据和深度学习的发展更是将这种优势进一步扩大，但

这种模型对一些只有人类才能解决的困难问题束手

无策 .
1. 2　类脑计算与神经形态器件

图 2 为生物大脑神经细胞的结构，神经细胞由树

突、轴突和胞体组成，树突负责接收神经递质传来的电

信号，当神经元兴奋，电信号会从树突沿着轴突到达突

触，接着突触释放神经递质，信号传向下一个神经细

胞 . 人类大脑的结构极其复杂，其神经元数量级达到

1011，每个神经元中突触的数量级达到 104. 尽管人类

大脑的工作频率仅为 10 Hz 左右，工作耗能仅为 20 W
左右，但在解决复杂问题时，它仍然表现出极高的效

率［3］. 人脑的部分神经元在不使用时可以关闭，这种

功能极大地提高了工作的能效比，有利于人脑在极

低能耗下实现高级智能 . 因此，人们从人脑的结构和

工作方式中获得启发，希望模拟人脑建立高效的神经

网络模型，从而提升计算机处理数据和解决问题的

能力 .

类脑计算就是基于人脑的结构和工作方式提出

的 . 类脑计算系统的拟神经网络架构通过增加硬件实

现高度并行运算，用极低的代价换取了传统计算机难

以达到的高级智能，解决了“冯·诺依曼瓶颈”和现代计

算机无法突破算力瓶颈的问题 .
从模拟人类大脑神经网络的功能入手研究类脑计

算，可以避免等待大脑的工作机制被完全揭示的漫长

过程 . 如果想实现与人类大脑类似的功能，就要以模拟

生物神经网络构建体系架构、模拟生物神经元功能和

神经突触功能研制器件三个方面为研究方向［4，5］. 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

图1　冯·诺依曼体系结构

图2　生物大脑神经细胞的结构示意图
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统称为“神经形态器件”，可分为突触器件、神经元器件

两大类［6］.
突触可塑性是人类大脑实现多种高级智能的基

础，因此现有的神经形态器件为实现复杂神经网络计

算、降低功耗等提供了支撑，在研究更智能的低功耗类

脑计算系统方面具有重大的价值 .
1. 3　神经形态器件的探索历程

在 20世纪 40年代，M-P神经元模型和Hebb学习规

则被相继提出后，以神经网络为代表的类脑计算算法

不断涌现 . 1989 年，Mead［7］提出神经形态系统这一概

念，即利用集成芯片模仿生物大脑神经系统功能此后

人们越来越关注能实现类脑功能的神经形态器件的研

究，并取得了一系列成果 .
（1）关于如何研制神经形态器件，人们首先尝试了

使用传统 CMOS 技术进行各种类脑功能的仿真 . 经过

几十年的发展，国内外研究学者研制出了众多基于

CMOS技术的神经形态器件，其发展历程如图3所示 .

1992 年，Shibata 和 Ohmi［8］提出了一种神经元金属

氧化物半导体场效应晶体管（Metal Oxide Semiconduc⁃
tor Field Effect Transistor，MOSFET），采用浮栅 MOS 器

件实现了简单的生物神经元功能，该器件由一个浮动

栅极和多个输入栅极组成，在栅极计算所有输入信号

的加权和，并根据这种加权和运算的结果控制晶体管

的“开”和“关”. 2011年，IBM［9］采用 45 nm SOI-CMOS开

发出一款高度可配置的芯片，该芯片由 256个神经元和

64 K 二进制突触组成，具有基于脉冲时序依赖性的可

塑性片上学习能力 . 2014 年，IBM［10］发布了 TrueNorth
芯片，该芯片由 54亿个晶体管芯片构成，其中 4 096个

神经突触内核通过芯片内网络互连，该网络集成了 100
万个可编程脉冲神经元和 2.56亿个可配置突触 . 同年，

斯坦福大学的 Benjamin 等［11］公开了 Neurogrid 芯片，该

芯片模拟了除具有共享电子电路的体细胞以外的所有

神经元，实现了除轴突以外的所有电子电路，同时在树

突网络中互连神经阵列，最大化了突触连接的数量，最

大限度提高了能源效率和吞吐量 . 2018年，Intel［12］研制

出Loihi芯片，该芯片具有一个众核网格，包括 128个神

经形态内核、3个嵌入式 x86处理器内核和片外通信接

口，可将网格在四个平面方向上分层扩展到其他芯片，

异步片上网络（Network on Chip，NoC）以数据包化消息

的形式传输内核之间的所有通信，集成了硅中脉冲神

经网络领域的分层连接、树突状隔室、突触延迟等功

能，还实现了可编程突触学习规则 . 2019年，清华大学

的研究团队［13］开发出天机（Tianjic）芯片，该芯片由 156
个 FCores组成，包含大约 40 000个神经元和 1 000万个

突触，采用众核架构、可重构构建块和混合编码方案的

流线型数据流，不仅可以容纳基于计算机科学的机器

学习算法，还可以轻松实现类脑电路和多种编码方

案 . 同年 8 月，浙江大学的研究团队研发完成脉冲神

经网络（Spiking Neural Networks，SNN）类脑芯片达尔

文 2，该芯片采用 55 nm 标准 CMOS工艺，单芯片由 576
个内核组成，每个内核支持 256个神经元，神经突触超

过 1 000 万，通过系统级扩展，可构建千万级神经元类

脑计算系统［14］. 2022 年，天津大学的研究团队［15］基于

TSMC 180 nm CMOS 工艺，设计了一种由两个 PMOS 晶

体管构建的光电浮栅突触结构，使用光敏二极管感应

光信号，利用浮栅电荷调节突触权重，实现了突触的光

增强、电抑制和复位功能 .
（2）由于传统 CMOS 技术存在一些集成度、功耗等

技术缺陷，逐渐无法满足人们对器件性能和功耗的要

图3　基于CMOS技术的神经形态器件发展历程[8~15]
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求，人们开始采用新型器件来模拟突触功能 . 目前很

多双端器件已经被提出并被用来设计神经形态器

件，其中最具代表性的是忆阻器，其发展历程如图 4
所示 .

1971 年，华裔科学家蔡少棠［16］提出了忆阻器的概

念 . 2008年，Strukov等［17］构建了忆阻器的数学模型，他

们使用一个简单的分析示例来证明忆阻效应存在于纳

米级系统中，其中固态电子和离子传输在外部偏置电

压下耦合 . 2010年，美国密歇根大学的研究团队［18］通过

实验展示了纳米级硅基忆阻器器件，并表明由互补金

属氧化物半导体神经元和忆阻突触组成的混合系统

可以支持重要的突触功能，例如脉冲时序依赖可塑

性 . 2015年，Kim 等［19］通过建模二阶忆阻器，并使用仅

基于脉冲活动的简单脉冲形式实际实现关键突触功

能，表明忆阻器提供的不仅仅是简单的电阻变化，其

内部状态变量的动态演变允许基于氧化物的忆阻器

表现出类似 Ca2+的运动，自然地原生编码定时信息并

调节突触权重 . 2016 年，北京大学的研究团队［20］提出

并展示了一种在基于 TaOx 的忆阻器中设计模拟开关

线性度的新方法，即通过在 TiN/TaOx界面引入离子扩

散限制层（Diffusion Limited Layer，DLL）来均匀化细丝

生长/溶解速率，并且使用这些优化的设备成功实现了

生物大脑中重要的突触学习规则，例如脉冲时序依赖

可塑性 . 2017 年，Wang 等［21］开发了扩散氧化银忆阻

器，其刺激期间和之后的时间响应类似于突触 Ca2+运
动，直接模拟了生物突触的短时程和长时程可塑

性 . 2020 年，Lv 等人［22］讨论了量子点在忆阻器中用于

改进和优化记忆技术的有利特征；Ji 等人［23］基于忆阻

神经形态系统构建人工智能感知系统，该系统表现出

小尺寸、低功耗、3D堆叠能力和高密度的突出特点 . 同

年，北京大学的黄如院士-杨玉超教授课题组［24］构建了

基于α-In2Se3的多功能光电忆阻器件，利用其光电耦合

的动力学特性，实现了多模态融合、多时间尺度的储备

池计算 . 2022年，朱佳雪等人［25］制备的柔性忆阻器展示

出了稳定的阈值转变特性和优异的机械弯折特性，其弯

折半径可达 1.5 mm，弯折次数可达 104次 . 基于此器件

构建的神经元电路实现了神经元的关键积分放电特

性，且其频率与输入电压关系具有整流线性单元相似

性，可实现基于转换法的脉冲神经网络中神经元的非

线性处理功能 .
相变存储器（Phase Change Memory，PCM）和磁隧道

结（Magnetic Tunnel Junction，MTJ）也是被广泛应用于

神经形态器件研发的双端器件，其发展历程如图 5
所示 .

1968年，Ovshinsky［26］在各种类型的无序半导体材

料中观察到了由电场影响的高电阻和导电状态之间的

快速和可逆跃迁，提出了相变存储器的概念 . 1975年，

Julliere［27］通过Co/Ge/Fe磁性隧道结发现了隧穿磁电阻

（Tunnel Magneto Resistance，TMR）效应，利用自旋电子

器件中磁矩进动产生的 TMR 可实现仿生突触和神经

元特性 . 2011 年，Suri 等人［28］介绍了可用于模拟大规

模神经系统的 PCM 的通用行为模型，并演示了在 2 层

脉冲神经网络中使用 PCM 突触从真实世界数据中提

取复杂视觉模式 . 2012 年，Kuzum 等人［29］报告了一种

基于 GST（Ge2Sb2Te5）相变材料的新型纳米级电子突

触，模拟了突触短时程可塑性到长时程可塑性的过

渡 . 2016 年，IBM 苏黎世研究中心［30］基于硫族化物的

相变材料创建人工神经元，其中膜电位由纳米级相变

器件的相构型表示，通过利用可逆无定形到晶体相变

的物理学，表明突触后电位的时间积分可以在纳秒时

间尺度上实现 . 同年，Srinivasan 等人［31］提出了一种由

磁隧道结和重金属组成的异质结构作为随机二元突

触，通过 MTJ 电导状态的随机切换来实现了突触可塑

性；Sengupta等人［32］展示了皮层中锥体神经元的概率

脉冲性质与存在热噪声的磁隧道结的随机切换行为

的映射，基于这种概率神经元的神经形态系统在存

图4　基于忆阻器的神经形态器件发展历程[16~25]
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在横向抑制和体内平衡的情况下执行模式识别任务

的效率 .
（3）进入 21 世纪，比两端器件性能更好的三

端 /多端晶体管被应用于神经形态器件研发，其中

最具代表性的是铁电晶体管，其发展历程如图 6
所示 .

图5　基于相变存储器和磁隧道结的神经形态器件发展历程[26~32]

图6　基于铁电晶体管的神经形态器件发展历程[33~37]
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2014年，Kaneko等人［33］使用多个三端铁电忆阻器

（3T-FeMEM）作为突触，构建了脉冲神经网络模型对多

阴影灰度图像进行模式识别，使用 3T-FeMEM的模拟和

非易失电导变化作为突触权重，在脉冲时序依赖性塑

性学习规则之后学习基质模式 . 2019年，Kim等人［34］演
示了具有纳米级铁电材料和氧化物半导体的铁电薄膜

晶体管（FeTFT）中的模拟电导调制行为，通过精确控制

纳米级铁电层的极化变化诱导电导调制，证明了FeTFT
的线性增强和抑制特性，提供了一种实现使用 FeTFT
作为突触装置的神经形态硬件系统的方法 . 同年，Jang
等人［35］展示了一个超薄人工突触（总厚度约 500 nm），

它具有独立的铁电有机神经形态晶体管（Ferroelectric 
Organic Neuromorphic Transistors，FONT），可以在没有

基板或封装层的情况下独立存在，FONT表现出出色而

可靠的突触功能，可以通过不同的电刺激和突触前和

突触后脉冲之间的相对时间或时间顺序进行调节，即

使在折叠条件下，FONT 也可保持超过 6 000 个输入脉

冲的突触可塑性 . 2021年，Mian等人［36］基于AFeFET设

计神经元，将 AFeFET 的极化/去极化过程用于实现神

经元的整合/泄漏功能，这种神经元具有CMOS兼容、可

调发射频率和超低功耗的特点 . 2022年，国防科技大学

电子科学学院徐晖教授课题组与复旦大学芯片与系统

前沿技术研究院刘琦教授课题组合作，实现了一种

CMOS 工艺完全兼容的氧化铪基反铁电神经元［37］. 研

究表明，所设计的反铁电神经元避免了大尺寸电容和

复位电路的使用，大幅降低了神经元电路硬件开销，有

效提升了神经形态计算芯片集成度，其构建的双层神

经网络具有高达96.8%的手写体识别率 .
双电层/电化学晶体管也是一种被广泛应用于神经

形态器件制备的三端/多端晶体管，根据其使用的无机

半导体材料不同可实现多种类脑功能，其发展历程如

图7所示 .

2013 年，Kim 等人［38］使用碳纳米管（Carbon Nano 
Tubes，CNT）制作了突触晶体管，通过电化学电池中

CNT和氢离子之间的相互作用模仿生物突触的动态逻

辑，学习和记忆功能 . 2014 年，Zhu 等人［39］提出了一种

基于质子相关横向耦合效应的突触晶体管，他们将基

于铟锌氧化物（IZO）的质子/电子混合晶体管在室温下

自组装在磷（P）掺杂的纳米颗粒 SiO2质子导电薄膜上，

模拟了短期可塑性行为，包括配对脉冲促进、动态滤波

和时空相关信号处理 . 2016 年，Yang 等人［40］以 3-三乙

氧基硅基丙胺改性氧化石墨烯（KH550-GO）电解质作

为栅极电介质制备了基于氧化物的双电层（Equivalent 
Double-Layer，EDL）薄膜晶体管，模拟了长时程突触可

塑性基本学习规则之一的脉冲时序依赖性可塑性（Spike 
Timing Dependent Plasticity，STDP），成功再现了包括长

期记忆、突触时间整合和动态过滤器在内的突触功

能 . 2017 年，Jiang 等人［41］使用聚乙烯醇作为横向耦合

的质子传导电解质制备了一种 2D MoS2突触/神经元晶

体管，成功模拟了兴奋性突触后电流、成对脉冲促进和

用于生物突触信息传输的动态滤波器等生物突触基本

功能 . 同年，Feng 等人［42］使用具有非常高饱和场效应

迁移率的印刷双栅极碳纳米管薄膜晶体管制作了双电

层突触，实现了生物突触配对脉冲促进（Paired-Pulse 
Facilitation，PPF）和信号滤波特性的仿生 . 2018年，John
等人［43］以双门控电双层神经质构型实现了具有半导体

铟-氧化钨（IWO）通道和固态离子电介质的双电层晶体

管，成功模拟了生物突触的高通滤波特性 . 2019年，He
等人［44］提出了一种电容耦合的多端氧铟镓锌氧化物

（IGZO）神经晶体管用于时空信息处理，模拟了不同时

空输入序列的树突动态判别，可以作为基本皮层计算

的时空信息处理隔室，通过构建基于这种多端神经晶

体管的人工神经网络来模拟人类大脑的声音定位

功能 .
在神经形态器件的研究领域，为实现模拟更多更

复杂的生物神经网络的功能和行为，进一步研发高精

度神经形态器件是当前的研究重点 . 在类脑计算系统

中，在器件层面实现越多越复杂的仿生功能和行为，

越能提高整个系统表现出的智能化水平 . 本文从神经

形态器件的三大类型，即忆阻器、MOS 管和磁隧道结

入手，并以当前最热门的忆阻器为主介绍具有代表性

的神经形态器件，剖析相关产业需求，总结神经形态

器件方向的发展规律，并为此方向发展提供技术

参考 .

图7　基于双电层/电化学晶体管的神经形态器件发展历程[38~44]

3624



第 12 期 曹 震:神经形态器件的特性与发展

2　忆阻器的特性分析与应用

2. 1　忆阻器的发现及其性质

1971年，华裔科学家蔡少棠教授首次定义了电荷 q
与磁通量φ之间的关系，证明了电压、电流、电荷量与磁

通量这四个常用的电路变量彼此之间存在完备关系，

其关系如图 8所示，进而提出第四种电路元件，并称之

为忆阻器［16］. 然而由于蔡少棠教授仅仅提出了猜想与

理论，缺乏实物模型，因此在之后的 30余年里，研究人

员没有足够地关注与重视关于忆阻器的研究 .

忆阻器是一种结构相对简单的新型的二端器件，

可以看作一个简单的三层堆叠式结构，由两层金属层

和中间的绝缘介质层构成，呈经典的“金属-绝缘体-金

属”结构，其电阻值改变的诱因也有许多，如外部激励

的类型、强度和持续时间等 . 忆阻器除了具有低电压、

低功耗、速度快、易于集成等优点以外，还表现出了自

然的记忆特性、极快地切换转换机制、阻值的连续可变

性等，这些都使之具有模拟神经元与突触的天然条件，

在许多领域都具有很高的应用潜力 . 作为第四种基本

电路元件，忆阻器和其他三种电路配件有着无法隔断

的关系［45］，但同时忆阻器器件也具有与电阻、电容和电

感都不同的电气性能，且无法被这三者或三者的组合

所取代，是模拟突触的最佳选择，具有断电不丢失信

息、阻值连续且可调节、功耗低等优良特性 .
2. 2　数字型忆阻器与模拟型忆阻器

忆阻器的不同位置由不同的材料组成 . 其中，金属

层分别作为顶电极和底电极，绝缘介质层一般由过渡

金属的氧化物构成，也被叫作氧化物忆阻器，可以分为

数字型忆阻器和模拟型忆阻器［46］.
数字型忆阻器的阻值变化是离散的，随着电压的

变化其阻值呈现出可互相转化的高阻与低阻态 . 如果

把这两种阻态看为“0”和“1”，那么数字型忆阻器适合

应用于非易失存储领域 .
与数字忆阻器不同，模拟忆阻器的离子迁移/扩散

过程与生物突触中的Ca2+离子动力学过程高度匹配，因

此它主要被应用于人工突触模拟 . 模拟忆阻器的电阻

模式可以随着电压扫描而连续变化，器件的电阻可能

随施加的电压而变化，并且可以记住变化的状态 . 自从

2008 年 HP 实验室在 Nature 杂志上首次报道了其团队

制备的基于 TiO2材料的固体忆阻器［47］，几个研究小组

已经发现了各种氧化物材料中的膜阻行为，例如 In⁃
GaZnO（IGZO），WOx，SrTiO3等 .
2. 3　忆阻器的基本模型

二端器件忆阻器（其基本结构如图 9所示）是一个

简单的三层堆叠结构［48］，由两层金属层和中间的绝缘

介质层组成，不同材料的组合决定了忆阻器的特性 . 其

中，金属层作为忆阻器的顶部电极和底部电极，而绝缘

介质层一般由阻抗很高的过渡金属的氧化物构成 . 忆

阻器件的特点在于其阻值不是固定的，而是和电流、磁

通量等因素密切相关，这种特性被称为忆阻 .

2008年，Strukov等人［17］提出了忆阻器的基本数学

模型 . 如果将流经忆阻器的电荷 q看作自变量，将磁通

量φ看作因变量，将得到相对应的电荷与磁通间的关系

式如下：

φ = f (q) （1）
通过式（1）两边对时间 t求导，得

dφ
dt

=
df ( )q

dq
×

dq
dt

（2）
进一步，基于基本公式 v=dφ/dt以及电流 i=dq/dt，可

推得

v
i
=

df ( )q
dq

=
dφ
dq

（3）
如果将忆阻值 M 定义为 M（q）=dφ/dq，则上式可改

写为

M (q)=
v
i

（4）
根据式（4）可知忆阻器满足经典欧姆定律，表现出

电阻的特性，但与普通电阻不同的是，忆阻器的阻值取

决于流经它的电荷量 . 因此，通过测量忆阻器的阻值，

可以确定流经它的电荷量，说明忆阻器具有记忆电荷

的特性 . 因此，这种忆阻器被称为电荷控制忆阻器

模型 .

图8　电荷量、电流、电压和磁通量之间的关系

图9　二端器件忆阻器的结构
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后来，Strukov 等人［17］又提出的忆阻阈值开关模型

证实了忆阻器具有阈值效应 . 这种效应常见于纳米级

别的忆阻器件中，表现在当激励电压超过阈值电压时，

忆阻器状态值才会发生改变，是忆阻器件的一个十分

重要的特性，表达式为

v(t)= (RON ×
w(t)

2
+ ROFF × (1 - w(t)

2 ) ) × i(t) （5）
其中，D模型总长度；w为掺杂厚度（w会根据电荷的变

化而变化）；RON 为忆阻器件全部为低阻区时的阻值；

ROFF为忆阻器件全部为高阻区时的阻值，该模型区分正

负极 .
将忆阻器的绝缘介质层（中间层）分为低阻区和高

阻区，建立边界漂移模型，其模型如图 10所示，低阻区

为高浓度掺杂区域，具有低电阻 RON，高阻区为低浓度

掺杂区域，具有高电阻 ROFF. 因此，忆阻器件的阻值随

着低阻区和高阻区边界离子的移动而变化，忆阻器的

等效电路如图11所示 .

2. 3. 1　HP忆阻器模型

作为第四种基本电路元件的忆阻器首次亮相是在

2008 年，惠普公司的科研人员在《自然》杂志上第一次

展示了它，其表现出的忆阻特性使之成为天然的非易

失性存储器 .
经典的惠普忆阻器的物理模型是四层堆叠式结

构，其中最外面的两层是两个独立的铂（Pt）片电级层，

中间的由两层二氧化钛（TiO2）构成，其中一层掺杂了氧

空位而另一层未掺杂 . 掺杂了氧空位的那一层由于缺

失了一部分氧原子，因此呈现出低阻抗即半导体特性，

另一层由于没有氧空位故呈现出高阻抗特性［47］（选用 
TiO2材料是由于威廉的研究团队发现 TiO2被夹在电极

中间会产生奇特的电子特性，整块的二氧化钛被分为

了掺杂未掺杂两部分，表现出各自不同的特性）. 整个

器件的阻值等于掺杂与未掺杂层阻值之和，当外界施

加偏压时，掺杂层中的氧空位会往氧含量正常的一侧

漂移，从而引起层间边界的移动，对于整块材料，就可

以说是改变了忆阻器当前的阻值［49］.
惠普忆阻器阻值M表示为

M (t)=RL × x(t)+RH ×(1 - x(t)) （6）
x(t)=

w(t)
D

Î[01] （7）
其中，RL和 RH是忆阻器忆阻值的极小和极大值，x为状

态变量（在当前已经实现的神经形态器件中，忆阻器内

部的导电细丝尺度、温度、相变过程、电荷等提供了物

理层面的状态变量），这里的状态变量取掺杂层厚度 w

与总厚度D的比值 .
然而，真实情况下的忆阻器由于其纳米级尺寸的

特点会因为施加的一个极其微小的电压便产生极大的

电场 . 这也使忆阻器的各特性表现出较为明显的非线

性特性，因此在公式的右边乘了一个非线性窗函数，来

更好地模拟内部离子的非线性运动，可得：
dx
dt

= ki(t) f (x)，  k = μv RL

D2
（8）

其中，μv表示平均的离子迁移率；i表示流经忆阻器的电

流；k为状态变量的变化速度与流经电流之间的比例因

子；f（x）表示窗函数 .
2. 3. 2　阈值开关模型

在相关领域中，阈值开关模型有很多种类，这里选

取的是基于量子隧穿（像电子等微观粒子穿入或穿越

位势垒的量子行为）的研究而提出的模型［50］，等效模型

如图12所示 .

忆阻值Rt的表达式为

R t = f0 ×
e2L

L
（9）

其中，R表示电阻阻值；Rt表示忆阻值；L表示隧道势垒

的宽度，同时也是状态变量；f0是模型分拟合参数 . L的

表达式为

L = L0(1 - κ
r ) （10）

其中，L0是隧道势垒宽度的最大值；κ的大小决定了 L的

取值范围，故其也可以叫作拟合参数；r与电压有关 .

图10　边界漂移模型示意图

图11　忆阻器的等效电路

图12　忆阻器阈值开关模型
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2. 3. 3　VTEAM忆阻器模型

TEAM（ThrEshold Adaptive Memristor）是一种具有

非易失性、内部状态依赖电荷的非线性以及电流越高

改变幅度越大的忆阻器模型 . 但它是基于电流阈值的

模型，结合忆阻器的发展历程与研究现状，大多数使用

忆阻器的逻辑电路和神经形态网络结构中，更多的是

需要由电压阈值调控的忆阻器模型（Voltage ThrEshold 
Adaptive Memristor，VTEAM）［51］，故电压阈值忆阻器模

型应运而生，并由于其较为广泛的通用性和优秀的忆

阻特性而被更广泛地使用在各类电路和网络中 . 值得

一提的是，以上选取的 TEAM 和 VTEAM 模型是基于西

蒙斯忆阻器模型简化而来的［52］. 西蒙斯模型虽然很精

确，但其表达式比较复杂，且只适用于特定的忆阻器，

计算的效率不高，不利于工作的理论分析和模拟 . 故基

于该模型设计了相对简化的TEAM模型，该模型不仅能

有效模拟西蒙斯的特性，还具有更加简化的方程，在运

算中更加方便与高效 .
2. 3. 4　自旋忆阻器模型

1972年 3月，Wang等人［53］在美国《电子器件快报》

的文章引起了广泛的关注，他们设计的模型结构如图13
所示 .

文章中阐述了三种忆阻器实例，均基于电子自旋 .
这种新型电子自旋忆阻器与惠普忆阻器件相比，可以在

不同的速率下完成对电阻值的转换，且具有更强的抗

干扰能力，独特的阈值电流密度使其能有效地避免噪

声的产生，且器件的制作成本低，更容易制造 . 具有多

种物理结构，有基于磁畴壁运动的、基于随机翻转的、

基于自旋矩纳米振荡器的以及基于新物理现象的自

旋神经形态器件 . 自旋忆阻器的阻值可以表示为［54］

M (x)= rH × x + rL ×(ds - x) （11）
其中，rH和 rL表示忆阻器处于低阻态和高阻态时每单位

长度上的阻值；ds表示自旋忆阻器的长度；x表示畴壁移

动的距离 .

2. 4　忆阻模型比较与特性分析

2. 4. 1　忆阻模型对比

研究发现主要有三种代表性的忆阻模型 .
（1）导电前端移动模型：基于导电前端的移动实现

阻值的调控 . 上面讨论的 HP 忆阻器模型就属于这一

类，其结构为四层堆叠式结构 . 其中最外面的两层是两

个独立的铂（Pt）片电级层；中间的由两层二氧化钛

（TiO2）构成，其中一层掺杂了氧空位，一层未掺杂、前者

由于缺失了部分氧原子，故呈现出低阻抗即半导体特

性；后者由于没有氧空位故呈现出高阻抗特性，通过压

缩undoped区域的宽度从而改变器件的电阻 .
（2）导电细丝数量调控模型 . 除了双层结构的忆阻

器之外，单层氧化物材料也能实现忆阻行为 . 密歇根大

学 Lu实验组基于WOx薄膜构建了忆阻器［55］，这是一种

除了具有基本记忆特性外，还具有特殊遗忘效应的记

忆电阻器，同时也能实现电阻的连续调节 . 忆阻器的机

制是通过增加或减少膜内导电丝的数量来实现对阻值

的调节 .
（3）肖特基势垒（具有整流特性的金属-半导体界

面）调制模型：这里直接改变调节的对象为调制电极与

绝缘层之间势垒，而不是调节本身电阻，也能实现忆阻

行为 . 模型如图 14所示，图片的左侧为肖特基接触，图

片右侧为欧姆接触 .

忆阻器的导电前端移动模型具有普遍适用性，无

论基于什么材料体系或漂移离子均能稳定地实现忆阻

行为，其电阻的调控基于外电场的驱动实现 . 忆阻器的

导电细丝数量调控模型基于单层氧化物实现忆阻行

为，因为最先提出的理想模型导电前端移动模型无法

解释基于单层氧化物如 WOx的忆阻行为，故科学家们

经过研究发现，单层氧化物实现忆阻行为是基于调控

氧化物内部氧空位导电细丝的数量实现的 . 肖特基势

垒调制模型基于调制上下电极层与绝缘层之间势垒，

在绝缘层中施加外电压，调整势垒层氧空位浓度从而

改变势垒层高度，进而改变器件阻值 .

图13　自旋忆阻器模型[53]

图14　肖特基势垒忆阻模型示意图
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2. 4. 2　忆阻材料对比

近几年里，随着对忆阻器的研究越来越深入，越来

越多的材料也被发现具有忆阻特性，从而被作为介质

层实现阻态的转变 . 主要的忆阻器材料如下 .
（1）固体电解质，并掺杂有活性金属，如Ag，Cu等 .
（2）多元金属氧化物，如，SrTiO3，SrZrO3等三元金属

氧化物及LaCa1-xMnO3等四元金属氧化物 .
（3）二元金属氧化物，在忆阻器材料选择中占大多

数，已被报道发现的具有忆阻特性的材料有很多，包括

SiOx，TiOx，AlOx，ZnOx等 .
（4）低维纳米材料，如石墨烯、纳米线、量子点［56］以

及BP等新材料 .

（5）有机物材料 . 近些年来有机物凭借其工艺较简

单、成本较低和良好的延展性等优点进入研究人员的

视野，目前已报道的有机物材料主要有聚苯乙烯等聚

合材料，鸡蛋清、蚕丝蛋白等天然材料 .
（6）氮化物材料 . 近些年来氮化物材料在半导体的

研究中应用较为广泛，却较少地被应用在忆阻器层级

之中 . 这并不是因为不适合，恰恰相反，氮化物材料

实现的阻变功能在某些方面更为优秀 . 目前研究人

员正以 AlN 为主对氮化物材料进行更深入的探索，并

在 Si3N4和 CuxN 等材料中发现优异的阻变性能 . 忆阻

器的应用材料有很多，不同的材料也对应着不同的研

究方向 . 基于资料与实验材料间的优劣，具体如表 1
所示 .

2. 4. 3　忆阻器忆阻机制对比

新型非易失性神经形态器件的主要发展方向有可

变电阻式存储器（Resistive Random Access Memory，Re⁃
RAM）、相变存储器（Phase Change Memory，PCM）、铁电

存储器（Ferroelectric Random Access Memory，FeRAM）、

磁性随机存储器（Magnetic Random Access Memory，
MRAM）以及离子栅控晶体管等，然而不同的忆阻机制

的忆阻性能也有很大差别，总结如表 2所示，常见性能

对比如图15所示 .
阻抗存储器结构简单，但目前阻变参数呈离散型

分布，需要研究人员对其机理有更深的理解；相变存储

器的阻变过程基于材料晶态与非晶态的转变，故其功

耗与工作时间之间难以兼顾；铁电存储器擦写速度快，

写入电压较低，但其制作工艺较为复杂，人工成本较

高；磁存储器由于其磁性，相邻存储单元间干扰较大，

当器件密度较高时，磁场重叠现象严重［57］.

表1　忆阻器应用材料对比

忆阻器材料

固体电解质

多元金属氧化物

二元金属氧化物

低维纳米材料

有机物材料

氮化物材料

优势

工作电流低,开关速度快,操作电压低,数据存储时间长

非易失,高速,低功耗

低廉的价格,简单的制备工艺,与CMOS工艺兼容

独特的结构以及在尺寸、柔性、透明、超薄、导电[56]或绝缘特性的优势

低成本、易于解决的工艺,灵活的延展性,创造性的分子设计,合成策略可调的电子

性能,与CMOS工艺兼容

较宽的带隙,高电阻率,高导热率,大的开/关比,是良好的热稳定性器件

劣势

与CMOS工艺较难兼容

制备工艺的复杂 ,元素比例控制难度

大,无法与CMOS工艺兼容

阈值不高

成本较高

发展处于探索阶段

成本较高,探索较少

表2　不同忆阻机制存储器常见性能对比

存储器类型

CMOS兼容性

写入电压/V
写入时间/ns
读取时间/ns
多位化可行性

撰写次数(循环)
Cell面积/F2

ReRAM
好

2~3
≈100
≈10
有

105~106

≈4

PCM
好

≈1
50~500
10~50
有

109

4~16

FeRAM
好

<2
30
30
无

106

15~30

MRAM
较差

10~12
30
30
无

1015

~20

图15　不同忆阻机制存储器常见性能对比
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2. 5　忆阻器的应用场景

2. 5. 1　忆阻器在传统行业中的应用

忆阻器在传统场景中有许多实际化的应用 .
忆阻器由于其断电非易失性从而可以制作成可变

电 阻 式 存 储 器（Resistive Random Access Memory，
RRAM）应用于手机电脑等电子设备，由忆阻器制成的

芯片相比闪存保存信息速度更快，耗电以及占用空间

更少 .
忆阻器对于模拟式计算机的开发具有辅助作用，

可使计算机对收集到的数据有更深层次的理解，从而

使计算机能基于特定程序模拟大脑的决策功能，甚至

是学习功能，该技术可被用于人脸识别等领域 .
忆阻器还可以作为微型电子器件实现植入式医疗 .

浙江大学和英国剑桥大学研究团队制造出一种忆阻器，

其原料为鸡蛋清和可降解金属，如图16所示 . 该忆阻器

不仅可读写数百次，还可以在 3天之内被人体体液溶解

吸收，从而实现体征监测、疾病预警、伤口愈合跟踪等植

入式医学功能，干燥情况下也可储存信息3个月 .

2. 5. 2　忆阻器在类脑计算中的应用

忆阻器由于外部结构与电阻类似，因此可以花较

低成本实现较高密度的基层 . 但作为一种非线性的无

源二端器件，它具有与电阻不一样的特性，在电流或电

压的激励下它的阻值会发生变化 . 忆阻器能够对神经

突触功能进行模拟，主要原因是它在结构和功能两方

面与神经突触相似，结构上忆阻器包含上电极层、绝缘

层和下电极层，分别对应了神经突触结构的突触前膜、

突触间隙和突触后膜 .
目前，大量的实验表明，忆阻器在模拟神经网络中

的突触方面，具有很大的前景优势［58~65］. 忆阻器的离子

移动过程可以模拟神经递质在突触神经间的传递过

程，并且作为一种纳米级的无源器件，它不仅可以模拟

不断变化的突触权值，而且还可以做到存算一体、高度

集成，可以提高卷积神经网络的并行性，实现更加多样

化的功能 .
2.5.2.1 多层感知机

多层感知机模型（又被称为人工神经网络），是单

层感知机的应用扩展 . 由于单层感知机的局限性在于

只能解决线性问题，因此为解决非线性问题，例如基本

的异或问题，会在输入与输出层之间加入隐藏层 . 以简

单的三层网络结构为例，如图 17所示，网络由输入层、

一层隐藏层与输出层组成，相邻层之间是全连接的，输

入向量 X由输入层进入，与隐藏层之间的权重矩阵W
进行矩阵计算，其结果作为隐藏层的输出向量H，再与

输出层之间的权重矩阵做运算，得到最后结果向量Y.
权值更新主要采用的是反向传播算法，通过对输出值Y
与目标值 Z的差进行梯度下降运算，来更新各层之间

的误差，使其收敛到最小，从而达到训练模型的目的 .
在训练过程中，比较消耗资源的是输入向量与权

值矩阵的乘法运算，因此可以利用忆阻器交叉阵列来

存储突触权重矩阵，每个交叉点处的忆阻器的电导值

被用来表示一个突触的权重，从而实现并行一步向量

矩阵的乘法运算，这可以大大减少硬件化神经网络的

能耗［66］.
2017 年，清华大学吴华强教授团队［67］在 Nature 

(a) 基于鸡蛋清的可降解忆阻器三维结构图

(d) 器件在水中的溶解过程

(b) 蛋清和蛋清稀释液 (c) 器件电测试结果

图16　基于鸡蛋清的可降解忆阻器
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Communication 期刊发表文章，通过利用大小为 1 K 的

1T1R器件单元来模拟突触，实现了双向的器件电导调

制与 3层全连接多层感知机，并利用感知机学习识别了

耶鲁人脸数据库中的灰度人脸图像，在测试集中对

9 000个添加噪声的图片识别率达到了 88.08%. 其感知

机耗能仅为 Intel Xeon Phi 处理器的千分之一，仅为片

外计算高能的20分之一 .
2018 年，美国加利福尼亚大学圣芭芭拉分校 Stru⁃

kov 教授团队［68］设计制备了 20×20 的金属氧化物交叉

阵列 . 其底电极为三角形状，不仅可以更高覆盖下电

极，还可以降低顶电极的接触电阻 . 其中间功能层采用

TiO2-x与Al2O3叠层，Al2O3叠层作为阻挡层使基本的 I-V
变得非线性，有利于忆阻器 0T1R阵列中漏电流问题的

减轻 . 在此基础上，该团队进一步设计了更加复杂的多

层感知机，可以达到97%以上的离线学习分类准确率 .
2.5.2.2 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）
对图像的处理拓宽了神经网络的使用场景 . CNN 通过

卷积、池化等操作降低了参数的复杂度，并保留了一定

的图像特征，图像进行旋转、镜像或变换位置的处理后

依然可以有效地进行识别 . 如图 18 所示，典型的 CNN
由卷积层、池化层和全连接层三部分组成，它们的作用

分别是：卷积层负责通过卷积操作提取图中的局部特

征；池化层通过取最大或平均来显著降低参数的数量

级；全连接层负责实现分类与输出结果 . 相比多层感知

机，卷积神经网络的应用更广泛，泛化能力更强大 .
利用忆阻器构建卷积神经网络有两个作用：卷积

操作部分可以利用忆阻器的交叉阵列存储卷积核值来

达到一步完成卷积计算的目的，提高计算效率；全连接

操作部分可以如前文对多层感知机的实现一样实现并

行计算［69，70］.
法国的Garbin等人［71］通过展示多个并联二值HfO2

忆阻器实现一个突触功能来搭建脉冲 CNN，证实了基

于氧化物的忆阻器具有低能耗与高耐久性，同时也说

明了忆阻器作为CNN中的突触器件是可行的 .
IBM 团队 Gokmen 等人［72］在此基础上进一步探讨

了基于忆阻器的卷积神经网络可行性，研究了在忆阻

器上进行 CNN 训练的方法与训练准确性问题，提出了

利用硬件的并行性将卷积层映射到忆阻阵列的方法 .
2.5.2.3 长短期神经网络

长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）

是一种时间递归神经网络，解决了循环神经网络中

（Recurrent Neural Network，RNN）“梯度消失”的问题，适

用于时间间隔和延迟较长的事件的处理与预测，网络

结构如图 19 所示 . LSTM 的“门”结构具有增减信息到

单元状态的功能 . 第一阶段是遗忘门，其功能是决定单

元状态中信息的遗忘与否；第二阶段是输入门，其功能

是将输入的信息存放到单元状态中；第三阶段是输出

门，其功能是确定输出到下个网络的值 . 这种“门”结构

能够使之记住较长时间前的信息，避免了长期依赖的问

题 . 基于以上特点，利用忆阻存算一体以及阵列实现突

触功能，可以使LSTM具有高并行低功耗的巨大优势 .

美国马萨诸塞大学杨建华团队［73］验证了忆阻阵列

作为边缘推断平台，利用其低延时、低功耗的特点运行

LSTM的可行性 . 他们在 128×64的 1T1R阵列上实现了

图17　多层感知机结构示意图

图18　卷积神经网络结构示意图

图19　长短期记忆网络结构示意图
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LSTM神经网络，并且将该网络应用于全球航空旅客人

数预测与人类步态识别等系统 .
IBM公司的Burr团队［74］实现了LSTM的前向推断，

并且首次在 2.5 M 大小的阵列中实现了近似软件的文

本预测准确率 .
3　磁隧道结与前沿MOS管
3. 1　磁隧道结原理与特性

3. 1. 1　磁隧道结基本原理

目前，用于构建神经形态器件的材料有许多，基于

材料的不同，忆阻器也可以分为许多种类 . 现如今主要

材料包括电阻、铁电、相变、二维和自旋电子材料 . 自旋

电子学应用中的核心单元是自旋阀或磁隧道连接 . 利

用诸多物理场，调节核心单元中铁磁层的磁化方向，器

件的电阻由GMR效应或TMR效应引起 . 磁隧道结的核

心是一种层叠式结构，由铁磁性材料/非磁性绝缘材料/
铁磁性材料构成 . 这种结构的几何形状类似于忆阻器

的基本结构 . 该结构包括两层铁磁层，外层相同，但内

层不同 . 内层的铁磁层中磁化钉扎固定，因此称为钉扎

层；而外层铁磁层中的磁矩可以自由转动，因此称为自

由层；中间还有一层非磁性绝缘材料构成的绝缘层，为

势垒层 .
如图 20 所示，两个铁磁层的磁化方向决定了 MTJ

表现出的电阻状态 . MTJ为低电阻状态，两铁磁层完全

平行排列；MTJ为高电阻状态，两个铁磁层的磁化方向

完全反向平行排列 . 由于磁性隧道结的阻值随自由层

和钉扎层的平行比例决定，故我们可以通过调整注入

的磁畴壁的位置来实现平行比例的改变，进而实现对

器件电阻值的连续调控 .
这种电阻现象即为 TMR 效应（1975 年，Julliere［27］

在 Co/Ge/Fe 磁性隧道结中发现），称为隧穿磁电阻

效应 .

往往利用高电阻和低电阻的值之差与低电阻的比

值来计算磁电阻变化率：

TMR = (RAP - RP )/RP ´ 100% （12）
图 21 是隧穿磁阻效应的原理图 . 其中一侧铁磁

电极中多数自旋子带的电子将被反向散射，使电子

能量增加，电流的流动受到抑制，呈现高电阻状态 . 少

数自旋子带的电子仍会隧穿到另一侧的少数自旋子

带的空态 . 因为隧穿过程中涉及较少的自旋电子数，

所以具有较低的隧穿电导，上述过程中将有较少的

电子隧穿入另一侧，因此隧穿电导较低，呈现高电阻

状态 .

3. 1. 2　隧道的随机翻转特性

随着磁性随机存储器（Magnetic Random Access 
Memory，MRAM）的发展，人们对磁矩一定条件下的随

机翻转特性的研究不断加深 . 磁隧道结之所以能发出

随机信号，是因为自由层和钉扎层磁矩是按照垂直方

向排列的：当有电流经过时，自旋转移力矩会和磁场力

产生碰撞使得磁矩能量不断增加；当磁矩能量接近或高

于翻转势垒时，磁矩会由于热扰动而在高低电阻态间随

机地发生变化，输出“0”或“1”的二进制随机信号［75］，如

图22所示 .
磁隧道结独特的随机翻转特性与人脑中神经元的

随机性高度匹配，使其在众多前沿研究中有了实际应

用 . 2013 年，日本 Yuasa 等人［76］提出，随机数生成装置

可以利用磁性随机存储器在一定条件下的磁隧道自由

层中磁矩的随机反转特性 . 这种随机数发生器具备绝

对随机的特性，因为它的随机性基于磁性材料的内禀

物理随机性 . 同时，磁随机数发生器的制备工艺和应用

与磁性随机存储器（MRAM）非常相似，可以通过成熟

(a) 高阻态     (b) 低阻态

图20　磁隧道结结构示意图

                (a) 低电阻状态                                    (b) 高电阻状态

图21　隧穿磁电阻效应原理示意图
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的磁随机存取存储器相关技术，来省略必要的研究历

程，具有很大的研究价值和应用前景 . 2014 年，日本

Ando等人［77］基于磁隧道结的随机翻转特性设计了一种

磁性随机数发生器，通过 8个磁隧道结搭建的电路实现

8位随机数的生成，并具备实现逻辑“或”和“或非”的功

能；2015年，法国的 Querlioz等人［78］利用随机翻转特性

模拟了大脑中的突触可塑性（根据保留时间的不同，突

触可塑性可以简单地分为短时程可塑性 STP和长时程

可塑性 LTP），实现了图像识别功能；2016 年，美国的

Sengupta等人［79］基于随机翻转特性，利用磁隧道结代替

人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）中的神

经元，由于磁隧道结随机翻转概率与传统常用的神经

元激活函数 Sigmoid 函数相似，故磁隧道结有望替代

ANN 中的传统神经元，在继承传统神经元优越性能的

同时发挥出神经形态器件低功耗的优势 .
3. 1. 3　磁隧道结实现神经形态器件的模型

磁隧道结实现神经形态器件的功能，是基于自旋

电子器件 . 21世纪初，美国Wang等人［53］首次提出了基

于自旋电子器件的忆阻器理论模型 . 当时他们一共设

计了三种模型，这里选用的磁性隧道结就是第三种模

型，具体模型如图 23所示，基本原理是将磁畴壁注入磁

性隧道结中间，由于磁性隧道结的阻值随自由层和钉

扎层的平行比例决定，故可以通过调整注入的磁畴壁

的位置 x来实现平行比例的改变，进而实现对器件电阻

值的连续调控 .

3. 1. 4　磁隧道结在类脑计算中的应用

2022 年，中国科学技术大学 Luo 团队［80］设计并建

立了一种基于 Ag/PbZr0. 52Ti0. 48O3（PZT，（111）-oriented）/
Nb：SrTiO3 铁电隧道结（Ferroelectric Tunnel Junction，
FTJ）的高性能突触器件，通过对铁电畴形态和翻转动

力学的设计，在铁电量子隧道结中实现了亚纳秒电脉

冲下电导态可非易失连续调控的类脑突触器件，可用

于构建人工神经网络类脑计算系统 . 此系统的优点包

括：具有多种铁电开关状态、超细铁电畴和较小的矫顽

压；具有高精度、可重现性、线性和对称的权重更新；具

有大于 109个周期的良好耐久性和超低的写入能耗 . 实

验结果显示，卷积神经网络模拟在识别 Fashion-MNIST
图像方面实现了约 94.7%的高在线学习准确率，接近基

于浮点运算的卷积神经网络软件计算出的约 95.6% 的

结果，如图24所示 .
3. 2　前沿MOS管
3. 2. 1　传统CMOS技术在当今类脑计算中应用的局

限性

2004 年以来，各国发现“类脑计算”的巨大价值并

且传统的CMOS技术可以实现这种“类脑计算”，因此纷

纷斥巨资开展相关“脑计划”的研究 . 这一系列的研究

计划大大推动了基于传统 CMOS技术的神经形态芯片

的更深层研究 . 如图 25 所示，2013 年曼彻斯特大学的

SpiNNaker 芯片［81］，2014 年美国 IBM 研制的 TrueNorth
数字神经元［82］，中国研制的天机芯［13］和达尔文 2代等，

都没采用传统的冯·诺依曼架构 . 虽然这些神经形态芯

片的功能已经十分强大，但由于这类芯片的基本神经

元和突触是基于 CMOS的数电结构和数模混合电路构

成的，需要多个CMOS器件才能满足模拟单个神经元或

突触的需要，传统 CMOS 技术存在一系列技术瓶颈问

题，诸如集成度、功耗和功能模拟准确度等，哪怕是

CMOS的尺寸已经缩小到极致，所构建的人工神经网络

的性能与人脑仍存在巨大差距 .
3. 2. 2　新型浮栅管

3. 2. 2. 1　浮栅管工作原理

浮栅管的结构与普通场效应管不同，其主要特点

在于具有两个栅极的场效应管结构 . 其中一个栅极被

称为“选择栅”或“控制栅”，通过导线引出 . 这个栅极与

普通场效应管的栅极相同 . 另一个栅极被称为“浮栅”，

不与其他部分相连，独立地浮在二氧化硅中 . 浮栅MOS
管具有电导可调性、低功耗、多种制造工艺兼容、可变

阈值和可以使电路结构简单等特性，因此特别适用于

搭建和组成人工神经网络并且已经被广泛应用于类脑

神经网络 . 比较著名的闪存技术（Flash）便使用了浮栅

场效应管 . 在类脑神经网络的构成方面，浮栅管不仅适

用于构建神经元完成其功能，还可以作为元件来组成

图22　基于电场调控的随机翻转特性示意图

图23　基于磁畴壁运动的理论模型
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神经突触 .
浮栅管的工作原理简单来说就是利用了MOS管阈

值电压与外部特性的关系，通过改变施加存储在浮栅

上的电荷量来进行MOS管特性的改变，从而使之工作 .

当MOS管端口被给予约20 V高电压时，源极接地，

漏极浮空，此时产生的大量高密度的高能电子，由于其

密度过大，一些电子不免会运动到二氧化硅层（在衬底

与浮栅端口之间）. 若此时的选择栅处于高电压，高能

(a) 铁电隧道结类脑突触器件结构示意图

           (c) 不同脉宽的电脉冲下隧道结电阻的

连续调控

                         
(e) 10 ns和630 ps脉宽的电脉冲下隧道结类                                  (f) 10 ns和630 ps脉宽的电脉冲下隧道结类

           脑突触器件的长时程增强和抑制模拟                                            脑突触器件的长时程增强和抑制模拟

                                  
(g) 基于隧道结类脑突触器件实验性能,仿真构建的卷积神经网络在   (h) 基于隧道结类脑突触器件实验性能,仿真构建的卷积神经网络在

       线训练识别带椒盐噪声和高斯噪声的Fashion-MNIST图片的结果             线训练识别带椒盐噪声和高斯噪声的Fashion-MNIST图片的结果

(b) 铁电隧道结不同铁电畴区的原子分辨像

     
(d) 隧道结类脑突触器件的翻转耐受性

图24　铁电隧道结类脑突触器件和仿真卷积神经网
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电子会隧穿二氧化硅层到达浮栅端口，同时移除外部

电压，电子没有回路可以放电则会保留在浮栅端口，衬

底会被感应成正电荷，这使 MOS 管中的导通电压继续

变高；相反，若此时的选择栅处于接地状态，衬底被加

上了高电压、源极和漏极开路，电子此时就会被从浮栅

端口放电吸出，MOS管导通电压就会变低 .
3. 2. 2. 2　Neu浮栅管

图 26所示为神经元MOS［83］，其本质是一个多输入

Neu浮栅管 . 它把电容加入到门极输入端与浮栅之间，

从而组成了强耦合的多个栅极输入端 . MOS 管导通条

件与这多个输入端之和有关 . 若和大于等效阈值V2电

压，则 MOS导通，否则不通 . 通过以上机制 Neu浮栅管

可以实现阈值可编程 .
3. 2. 2. 3　EFS浮栅管

EFS浮动栅极管是一种可调电导浮动栅极单元，具

有高度优化的特点 . 它可以用于组成闪存器件，被应用

在CMOS集成电路中 . 同时，它也可以用于对单个器件

的状态进行精确调整，并且在低功率亚阈值条件下，可

以用于神经网络上的模拟矩阵乘法 . 类脑神经网络中

经常使用模拟电路来模拟神经突触，因为相比成相同

功能的数字电路，模拟电路能够单独调整每个设备，并

且在电路密度、速度和效率等方面的表现也远超数字

电路 . 2017年，Guo等人［84］就设计制造并测试了这样一

种基于 EFS NOR 闪存架构单元的模拟向量矩阵乘法

器，可以做到对每个单元进行高精度模拟调谐，其调节

误差低于 1%，并且每个矩阵单元仅有 0.33 μm2，单元状

态随时间推移具有恒定性，精度约为2%.
综上所述，浮栅MOS管能控制多输入信号，可调节

阈值和电导，既能实现神经元的功能，也能实现突触的

功能，非常适合作为神经元或突触构建类脑神经网

(a) 曼彻斯特大学的第四代 SpiNNaker 系统[81]

(c) 清华大学研制的天机芯片和测试板[13]

(b) 集成16块TrueNorth芯片的 IBM电路板[82]

(d) 浙江大学研制的类脑芯片达尔文2代测试版

图25　基于CMOS管的非冯·诺依曼架构的神经形态芯片举例

图26　Neu浮栅管结构
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络［85］，在神经形态器件的应用会有较高灵活性，在提升

电路效率、缩小电路面积方面会有较大提升 .
3. 2. 3　铁电HfO2场效应晶体管

近年来，铁电场效应晶体管（FeFET）引起了人们的

广泛关注 . 在掺杂了 HfO2后，科学家们发现了它具有

铁电性、良好的兼容性和可扩展性 . 由于铁电器件的场

驱动运行，FeFET具有无损读出、高编写/擦除速度和低

功耗等优点 . 通常情况使用多晶硅作为通道材料，但多

晶硅存在一些无法避免的局限性，如多余的电压损失以

及亚阈值摆幅（Subthreshold Slope，SS，越小意味着开关速

率越快）的退化 . 最近，受3D-NAND闪存的启发，一种采

用 IGZO作为通道材料的 3D垂直FeFET被以Mo等人［86］

提出并成功演示 . 同时，该晶体管采用 IGZO作为该垂直

FeFET的材料 . IGZO是一种很有前途的晶体管沟道材

料，于2004年首次被报道 . 由于极薄的尺寸和较高的流

动性，IGZO可以作为一种合适的三维垂直 FeFET材料，

同时也会带来更少的电压损失，具体结构如图27所示 .
在器件设计过程中Mo等人发现 5 nm的 IGZO沟道

会让 FET由于 IGZO膜的不均匀性和低迁移率，产生显

著的低漏极电流 . 于是他们别出心裁选用了 8 nm 的

IGZO沟道，使器件具有良好的亚阈值摆幅，并且不会造

成漏极电流衰减 .

该场效应管属于铁电材料的较前卫研究，由于

IGZO 的使用有助于铁电相的形成，金属/IGZO/HZO/金
属堆叠的结构更能表现出铁电性，使该器件表现出理

想的 SS、较高的通道迁移率以及较好的耐久性和保持

性，突出了铁电HfO2场效应晶体管在高密度、低功耗存

储领域的应用潜力 .
4　潜在的发展方向及公开问题

4. 1　潜在发展方向

学术界和产业界针对忆阻器的探索与实用化做出

了很多努力，图28为忆阻器发展的重要里程碑 .

研究聚焦于提高器件性能和解决规模集成的挑

战，包括提高工作速度、提高开关比、提高耐久性和数

据保持时间以及减小器件的随机差异 . 在架构方面，交

叉阵列（Crossbar Array；图 29）结构简单，可大规模集成

多层阵列，具有可扩展性，是大规模集成忆阻器的较佳

结构［87］，但存在漏电流和接线电阻的问题 . 目前解决思

路包括设计非线性器件、在存储单元中增加选择器、通

过系统层面补偿读取电流差异等 .
忆阻器能模拟神经突触的可塑性和神经元的积累-

发射等行为，天然地具有仿生元件的特征 . 交叉阵列形

成的神经网络中，每一个节点相当于一个突触，忆阻器

的电导起到权重作用，脉冲电压相当于前突触输入的

信号，输出的电流相当于后突触的信号 . 这种天然的存

算一体架构消除了数据从存储到计算的搬运，有助于

打破“冯·诺依曼瓶颈”，提升系统效率和降低功耗；并

且可直接实现向量-矩阵乘法运算，具有很强的并行计

算能力 . 仿生神经网络对数据保持时间和器件耐久性

的要求也可以降低 . 目前，基于脉冲的脉冲神经网络已

经发展起来 . 由于和生物神经系统的高度相似性，在

SNN 中使用脉冲被认为是实现低能耗计算的关键，基

图27　超薄 IGZO通道三维垂直场效应晶体管示意图

图28　忆阻器发展的重要里程碑
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于忆阻器有可能发展出全新的“脉冲电子学”，实现高

效率、低功耗的数据传输和处理 . 忆阻器的未来研究有

以下3个方向 .
4. 1. 1 基于材料工程的高性能忆阻器

二维材料具有原子级厚度，可保证载流子扩散短

距离，使快速且低功耗的阻变切换成为可能 . 研究表明

采用基于二维材料的忆阻器所制备的神经突触功耗可

达到飞焦每脉冲的量级 . 原子级厚度也提供了器件缩

微的良好机会 . Mo等人［88］展示了原子级厚度MoS2单个

缺陷尺度上的阻变现象，并称之 Atomristor. 基于层间

范德华力的堆垛可将不同功能层集成到同一结构体系

中［89］，并构建高密集交叉阵列 . 二维材料的高比表面积

和平面结构也有利于缺陷工程和导电细丝调控，形成

空间位置确定的导电通道，减小器件性能的随机性和

差异性 . 由于其超薄厚度和优良的力学特性，基于二维

材料的忆阻器在柔性可穿戴设备领域也有发展空间 .
4. 1. 2 超低功耗忆阻器

高能效忆阻器是大规模集成的前提条件，其关键

性能指标在于降低编程所需的电流和电压、提高器件

耐久性、降低漏电流，以及克服器件-器件和循环-循环

的统计差异性，在这些方面仍然需要进行深入研究 . 对

于神经网络的训练，关键在于编程和矩阵运算精确性，

目前在基于节点相干性的神经网络加速器方面的研究

已取得重要进展 .
4. 1. 3 可扩展的忆阻器硬件系统

要实现实用化，器件需要规模化集成 . 技术路径有

以下几条 .（1）增加忆阻器网络中的节点数量，这方面

需要提升器件的制备工艺集成度 .（2）使用三维架构，

交叉阵列在这方面提供一个很好的架构，可以通过多

层堆叠方式，增加运算维数；具有可堆垛性的二维材料

和交叉结构的完美结合是很有潜力的方向 .（3）器件多

功能化，使单一器件能实现不同功能，如数据存储、运

算操作、动态重构等 .（4）与CMOS技术融合集成，利用

CMOS极高的集成度，实现大规模的集成忆阻器要求高

密度的局部互联，这在近期的实验进展中已被证明是

可行的［90］.
4. 2　公开问题

在生物神经系统中，神经元作为最基本的计算单

元，能有效整合信息并以低功耗运行，而连接神经元的

突触则是重要的学习组件 . 突触可塑性代表学习和记

忆的重要特征［91］. 因此，构建高度仿生的人工神经元和

突触是实现大规模神经形态硬件和网络的核心问题 .
目前主流的CMOS晶体管不具有内在的生物相似性，并

且不适用类脑芯片的进一步发展，因此通过新材料和

新器件去构建人工神经元和突触是未来的重点研究方

向 . 人们对神经形态技术的前景寄予厚望 . 迄今为止，

大多数神经形态研究都集中在该技术对边缘应用的承

诺上，但新的发展表明，神经形态计算还可以为大型、

复杂的计算问题提供价值，通过从根本上进行学习，实

现实时处理，更好地解决问题 .
神经形态器件种类繁多，各有用武之地 . 基于传统

成熟的CMOS技术虽然有发展阈值，但其成熟的技术基

础和完善的电路结构可以实现绝大部分当下的实际需

求 . 我国近几年在以 CMOS 技术为基础的领域取得不

少优秀的成绩，使我国芯片技术达到全新的高度，但仍

有可以前进的空间 . 基于新型非易失性存储器件和新

材料构建的新型存储器件，具有更低功耗、更高耐久

性、更快读写速度等明显优势，被各国视为重要科研发

展领域，发展与日俱进，也延伸出了各个分支，诸如Re⁃
RAM，FeRAM，MRAM 以及 PCM 等，但仍可算作处于探

索研究阶段 .
5　总结与展望

本文首先通过“冯·诺依曼架构”的性能瓶颈，引出

类脑计算与神经形态器件的优势，并梳理神经形态器

件发展历史；接着详细介绍了忆阻器，列举了基本忆阻

器种类和几种常用的忆阻器模型，从模型、材料和忆阻

机制三个方面对现有忆阻器进行了对比分析，展示了

(a) 用于忆阻器的交叉阵列架构 (b) 多个忆阻器交叉阵列芯片协同

工作示意图

(c) 多阵列忆阻器存算一体系统

图29　忆阻器的交叉阵列架构
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目前使用忆阻器在传统领域与类脑计算领域取得的一

些研究成果；然后对磁隧道结与前沿MOS管作了概述，

在概述中，一方面对磁隧道结基本原理及其独特的随

机翻转特性作了简要说明，另一方面介绍了浮栅 MOS
管的工作原理并列举了几种新型浮栅管；最后对未来

忆阻器的研究方向和神经形态器件的研究前景作了预

测和展望 .
忆阻器在仿生器件方面的应用也是一个值得深入

研究和发掘的方向 . 最近的研究成果显示基于脉冲的

学习方式和生物中的感知现象具有惊人的相似性 . 目

前，仿生器件大多是基于后处理的方式来实现仿生功

能的，而未来主要研究方向是通过全硬件或主要通过

硬件来模仿人脑的丰富功能［92］. 总之，忆阻器在超越

冯·诺依曼架构的后摩尔计算系统中已经展现出巨大

潜力 . 未来将会在新的功能材料和阻变机制的发现、超

低功耗、高可拓展性、高稳定性、高耐久性等方面不断

推进，或许能带来新一轮的产业化革命 .
目前人工突触、神经元和硬件网络的开发都已取

得显著进展，但神经形态计算仍处于起步阶段，在器件

和系统层面都存在诸多挑战需要应对［93］. 在器件层面，

主要障碍是技术不成熟，严重影响阵列的良率、稳定性

和均匀性 . 在已经报道的人工突触中，可用于实现大规

模阵列的器件非常有限，大多数演示都集中在使用单

个器件进行概念验证，忽略了器件阵列的良率和均匀

性 . 在系统层面，经由未选择单元的潜行电流会导致错

误操作并限制阵列集成度，使具有自校正功能的器件

在大规模阵列中具有急迫性 . 虽然仿生突触和神经元

已经展示了良好的发展前景，但还有诸多潜能等待

发掘 .
致谢 感谢西安电子科技大学杨银堂教授对本文的悉心

指导 .
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