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摘要 随着数据信息的迅速膨胀,现代基于 von Neumann架构的计算机正面临着严峻的挑战,像人

脑一样能够对信息进行学习、记忆和灵活处理的智能计算机是未来计算机发展的方向和目标. 人脑

几乎控制着人类所有复杂的生命活动,大脑神经元间的信息传递依赖于名为 “突触”的结构,其突出

特点 —— 突触可塑性是学习与记忆的重要分子基础, 因此突触仿生和突触可塑性模拟被认为是实

现高效类脑人工神经网络的第一步. 忆阻器作为第 4 种基本电路元件, 拥有独特的类神经突触非线

性电学传输特性, 它的出现和发展为实现这一目标提供了可能. 本文全面总结了近年来各科研小组

使用不同的忆阻器件和各种实验方法成功模拟的突触可塑性, 包括按记忆时间长短分类的短时程可

塑性 (双脉冲抑制、双脉冲易化、强直后增强) 和长时程可塑性, 以及放电时间依赖可塑性、放电速

率依赖可塑性、经验学习、非联想性学习功能, 还有用多个忆阻器及其他基本元器件 (电阻、电感、

电容、晶体管等) 复合模拟的联想性学习、突触缩放等复杂功能, 对比了不同器件的优缺点. 最后,

简述了当前忆阻器研究存在的问题和挑战, 并对忆阻器在突触仿生中的研究前景进行了展望.
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1 引言

数据信息的迅速膨胀对计算机捕获、编码、运行的效率提出了越来越高的要求, 而传统计算机由

于 von Neumann架构瓶颈的限制,已经逐渐难以满足这些要求. 尽管当前数字计算机具备了一定的运

算速度和运算量, 可以模拟一些简单生物 (如老鼠)的大脑功能, 但计算机系统的能量耗散将随所能模

拟的动物智力层次的提高呈指数级增加 [1∼4], 显然无法满足实际的需求. 使计算机像更高级动物大脑

那样运作, 而又不会有大量的能量损失, 是未来计算机发展的迫切需求. 科学研究中, 跨学科跨领域的

研究往往会给我们的问题带来一些意想不到的见解.基于电子科学的研究,蔡少棠于 1971年从对称性

角度在电路理论中提出假设 [5],发现了 “消失的电路元件”——忆阻器,它的低功耗对设计和优化神经

形态电路十分有利 [6]; 而在神经科学研究中, 神经系统的高效性关键在于大脑皮质神经元间巨大的连

接网络 (1014 ∼ 1015), 它为大脑提供了高度并行的处理能力 [7]. 大脑神经元之间的信息传递依赖于名

为 “突触” 的生物结构, 它是神经网络中信号传递与调控的基本单位 [8∼11]. 根据海扁突触理论, 突触

可塑性是学习与记忆的神经分子基础, 同时也被认为在大脑神经回路的形成中起到重要的作用. 研究

人员发现,突触和忆阻器有着十分相似的传输特性,单个忆阻器便可能模拟一个突触的基本功能,与传

统使用的由多个晶体管和电容器相结合的互补金属氧化物半导体 (CMOS) 来模拟一个突触相比减少

了很多能耗, 也降低了集成电路的复杂性 [4, 12∼14]. 据此, 人们开始尝试使用忆阻器进行各种突触功能

的仿真,从而实现有效的神经形态计算 [15, 16],并希望通过向内置了忆阻器件的神经形态计算机中纳入

类似突触功能的相关机制, 制造出新一代的自适应超高密度智能机. 另一方面, 最新研究的纳米物理、

纳米电子原理也有望使我们更好地理解突触功能背后复杂的分子和生理机制 [17]. 近几十年以来, 很

多科研小组已经通过忆阻器件成功地模拟了突触的各种功能,本文将会对突触功能和相关的模拟方法

进行一个系统详细的总结.

2 突触和忆阻器的简介

大脑控制着学习、记忆、感知、情感等很多生命活动, 是非常强大的信息处理中心 [18]. 大脑与数

字计算机相比, 有很大的区别. 首先, 它们是数据处理器的典型实例, 其数据处理单元, 即神经元, 可处

理不同于数字系统的巨大的信息量;其次,它们是通过一个很庞大的神经元群来处理信息,而不是单个

神经元. 因此, 由于信息的编码和解码是以一种统计的方式实现的, 单个神经元出现的错误计算对包

含了这个神经元的神经元群的总体性能影响不大, 换句话说, 它是容错计算的一个很好的例子; 第三,

哺乳动物大脑可以学习, 并且可以根据环境条件不同进行自我调整, 这是它区别于数字计算机的最重

要的特点之一 [19]. 以上 3 个颇为显著的优势让神经形态工程学家为之做出了一次又一次的尝试, 希

望可以在类脑芯片上实现类似的功能. 大脑的独特优势依赖于庞大的神经元群, 而神经元之间的信息

传递依赖于突触这个结构, 大脑的学习和记忆等功能依赖于突触可塑性, 因此在介绍如何用忆阻系统

模拟突触功能之前, 首先介绍一下突触的概念和神经元之间信息传递的过程.

2.1 突触及突触可塑性

突触是指神经元与神经元连接的部位, 包括突触前膜、突触间隙和突触后膜 3 部分. 根据神经信

号通过突触的方式不同, 突触可以分为电突触和化学突触, 本文主要关注化学突触.

图 1 [17](a) 为连接两个神经元的突触, 突触前神经元通过其一个轴突释放一个突触前神经刺激信

号 (动作电位) Vmen−pre 到突触部位 (突触神经元的神经刺激信号是细胞膜外的膜电位 Vpre+ 相对于
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图 1 (网络版彩图) 神经元间的连接示意图 [17]

Figure 1 (Color online) The connections between neurons. (a) A synapse is where a pre-synaptic neuron “connects” with

a post-synaptic neuron; (b) detail of synaptic junction [17] @Copyright 2009 Nature Publishing Group

细胞内的膜电位 Vpre− 定义的, Vmen−pre = Vpre+ − Vpre− , Vmem−pos = Vpos+ − Vpos−). 在一个脉冲过程

中, 膜电位的改变 (大约几百毫伏)导致多种选择分子膜通道打开或关闭, 从而选择性地使一些离子和

分子物质通过膜, 而其他的物质则不能通过. 在这个过程中 (图 1(b)), 突触前神经元细胞中包含了神

经递质的突触小泡与突触前膜融合, 并将神经递质释放到突触间隙, 神经递质被突触后膜选择性地收

集从而改变突触后膜的离子通透性. 突触前神经刺激信号的积累 (来源于上述神经元和其他神经元的

神经刺激信号总和) 最终将导致突触后神经元产生一个新的动作电位 [17].

每个突触的功能都被 “突触权重” 所衡量, 其决定了在一次神经元之间信号传递过程中, 神经刺

激信号所释放的神经递质囊泡的数量和大小,有时也被解释为突触间的连接强度 [20]. 本文将突触权重

解释为突触的一种参数, 用来反映突触在神经元之间的一次信号传递过程中所发挥的作用, 它具有非

易失性的特点, 但会随着突触前后神经元的活动而发生改变, 可以被输入突触的神经刺激信号连续的

调节 [21, 22]. 突触的形态、功能、强度和效率发生较为持久的改变的特性或现象就称为 “突触可塑性”,

并被认为在大脑短时记忆到长时记忆转变中发挥重要作用, 是生物系统学习和其他各种功能实现的

基础 [4, 23∼25].

突触可塑性的形式有很多种,按记忆的时间长短可分为短时程可塑性 (short-term plasticity, STP)

和长时程可塑性 (long-term plasticity, LTP), 其中短时程可塑性包括双脉冲抑制 (paired-pulse depres-

sion, PPD)、双脉冲易化 (paired-pulse facilitation, PPF)、强直后增强 (post-tetanic potentiation, PTP),

此外还有一些其他的可塑性, 如: 放电速率依赖可塑性 (spiking-rate-dependent plasticity, SRDP)、放

电时间依赖可塑性 (spiking-timing-dependent plasticity, STDP)、经验学习 (learning-experience)、非联

想性学习 (nonassociative learning)、联想性学习 (associative learning)、突触缩放 (synapic scaling) 等,

它们是突触进行神经信号处理、神经计算的基础, 在后文会逐一介绍.

在忆阻器出现之前, 也有很多科学家对突触可塑性的模拟进行尝试, 他们的共同点是都运用了很

多不同的电路元件 (如电阻、电感、电容、晶体管等) 共同实现突触的功能, 因此会在一个 VLSI (超大

规模集成电路) 芯片上占用很大的空间, 现在的 VLSI 芯片上所能承载这一类电子突触的数量将要比

117



张晨曦等: 基于忆阻器模拟的突触可塑性的研究进展

实际人脑神经系统中的突触数量少很多. 与此相比, 可以在小于 50 nm × 50 nm × 50 nm 的尺寸上实

现突触功能模拟的器件 —— 忆阻器就展现出了巨大的魅力.

2.2 忆阻器的典型特征

忆阻系统具有某种结构上的可修饰性, 可以通过阻态的改变来反映外场的加载历史, 具有 “记忆”

功能, 该特性也是忆阻系统的一个基本判据; 另外, 忆阻系统中阻态的变化所反映的状态量的变化很

大程度上取决于掺杂离子的迁移随外部条件的变化,不同条件下系统掺杂离子的迁移率以及其变化情

况对系统的状态量的确定至关重要 [26]. 利用忆阻器模拟神经突触,最基本的依据是它具有类似于神经

突触传输特性的可塑性电学性质, 此外, 它的规格是纳米级的, 这使得在未来用它建立起一个类脑的

大规模集成电路成为可能 [27∼30]. 忆阻器的电阻转变行为通常可以分为两类: 一类具有突变的高低两

种电阻状态, 另一类则呈现出电阻缓变行为, 器件存在多个电阻中间态并可以在施加电压时实现从高

(低)阻态到低 (高)阻态的逐渐转变.在突触的神经网络模拟的仿生电路中,经常利用后一种电阻转变

现象. 按照忆阻器的理论模型, 认为电阻缓变型器件阻值可以随电压而发生变化, 并能够记住改变的

状态. 也就是说某一刻的电阻值与曾经施加于器件的电压历史有关, 这与生物体中神经突触的原理有

着很高的相似性: 神经突触实际上可以看做一个两端器件的结构 [27], 它具有独特的记忆传输特性, 神

经元之间的连接强度决定着传递的效率, 可以动态地通过刺激信号或抑制信号的训练而改变, 并保持

连续变化的状态, 故电阻缓变型器件能模拟突触工作.

3 突触功能和模拟方法

总的来说, 忆阻器通常采用两端器件的结构, 类似于电容器, 因此突触的前后两端可分别被映射

为忆阻器件的两个电极, 在忆阻器件上施加脉冲电压可用来代替神经元的神经刺激信号, 而忆阻器的

导电态则用来表示突触权重的变化 (导电性增加和减小分别对应突触权重的增大和减小),通过改变脉

冲电压的形状、频率、持续时间等参数来模拟不同突触功能相应的神经刺激信号的特点, 从而得到相

应的导电态的变化, 导电态的变化是非易失性的, 这种连续变化的器件的电阻态正对应于神经突触的

可塑性 [31].

3.1 短时程可塑性和长时程可塑性 (STP/LTP) 及其相互转化

人脑的短时记忆 (short time memory, STM) 持续时间一般被认为从毫秒到数分钟不等, 它只能通

过刺激被短暂的维持, 而长时记忆 (long time memory, LTM) 持续时间为几小时、几天、几周有时甚

至可长达一生, 它不需要用随后的刺激来维持, 因为它已经在突触的结构上产生了一些变化 [32]. 与短

时记忆和长时记忆相对应的短时程可塑性和长时程可塑性 (STP/LTP)被认为是哺乳动物大脑中最主

要的两种突触可塑性的形式, STP 对应于突触受刺激后的短暂增强神经连接, 大多数的 STP 是由短

期或一些突发性活动引起的, 例如 STP 可以由 Ca2+ 在突触前神经元的瞬时积累造成, 这些 Ca2+ 的

增加反过来又影响突触活动中神经递质的释放能力 [33], STP 往往对感觉输入的短时程适应、短时程

行为改变、以及短时程记忆有重要作用, 并且被认为可以帮助大脑过滤掉一些不必要的信息 [34, 35]; 而

LTP则是在短时记忆的基础上经过反复训练和有意义的连接形成的永久性记忆,对应于突触权重持久

的改变 [36, 37], 一般持续时间达到几天以上, 通过充分的训练, 可以实现 STP 到 LTP 的转化.
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(a) (b)

图 2 (网络版彩图) (a) LTP 和 (b) LTD 的示意图. 这里场兴奋性突触后电位的起始斜率 (fEPSP slope) 即代

表突触权重, 图中所示为它关于时间的函数 [33]

Figure 2 (Color online) Examples of experiments illustrating (a) LTP and (b) LTD. Synaptic weight, defined as the

initial slope of the field excitatory postsynaptic potential (fEPSP slope) is plotted as a function of time [33] @Copyright
2008 Nature Publishing Group

3.1.1 短时程可塑性 (STP)

STP 包括短时程增强和短时程抑制, 而这两种形式则是由突触的双脉冲易化 (PPF), 强直后增强

(PTP) 和双脉冲抑制 (PPD) 功能实现的. 短时程增强是指在神经递质释放概率低的突触类型中, 重

复刺激突触前神经元而使突触后电流增大. 短时程抑制是指在神经递质释放概率高的突触类型中, 由

于第一个脉冲引起大量神经递质释放导致随后相隔很短的脉冲刺激时神经递质释放不足,因而使其突

触电流减小.

当两个神经刺激信号之间相隔了很短的时间,突触对第一个刺激信号的响应会增强或减弱突触对

第二个刺激信号的响应 [38,39], 如果增强则为 PPF [34, Figure 1], 如果减弱则为 PPD, 当两刺激信号

间隔小于 20 ms 时, PPD 几乎在所有突触中都能被观察到, 通常将这种现象解释为具有电压依赖性

的 Na+, Ca2+ 通道失活, 或者是由积累在突触前神经元的神经递质囊泡的暂时耗尽所造成的. 当两刺

激间隔较长 (20 ∼ 500 ms) 时, 表现出 PPF, 对这种现象的简单解释就是第一个刺激信号产生时细胞

内残留的 Ca2+ 会导致第二次刺激时突触小泡的额外释放 [33]. 无论是 PPF 还是 PPD, 都与这个突触

最近的活动有关, 而由于这种突触可塑性与神经递质的释放能力有关, 当这个突触第一次释放很多神

经递质时, 它对第二个刺激的响应就有减弱的趋势 [40]; 而当它第一次释放的神经递质较少时, 它对第

二个刺激的响应就有增强的趋势. 强直后增强 (PTP) 与 PPF 类似, 也是短时程增强的一种表现形式,

是指重复活动后突触的传递效率在一定时间内提高的现象,被认为与一连串的神经刺激过程中突触前

膜处钙离子浓度的增加而导致的神经递质释放概率增加有关, 所不同的是, PPF 的持续时间为几十毫

秒, 而 PTP 可持续几十秒到几分钟 [41].

3.1.2 长时程可塑性 (LTP)

长时程可塑性的实验支持最早是由 Bliss 和他的同事于 1973 年报道的 [36], 他们发现海马区兴奋

性突触的连续刺激会导致突触传递效能的增强, 这种增强可以持续几小时甚至几天, 这个现象被定义

为长时程增强 (LTP) (图 2 [33]). LTP在过去的四十年中被人们广泛研究,因为它被认为是理解记忆形

成的细胞和分子机制的关键 [42,43]. 尽管人类对 LTP 的研究还远远不够, 但是可以明确的是, 海马区

的 LTP 现象只是 LTP 多种形式中的一种, 而且在 LTP 出现的地方往往也会有长时程抑制 (LTD) 的

存在.
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(a) (b)

图 3 (网络版彩图) (a) Ag/Si 忆阻器对脉冲的响应 (LTP/LTD). 通过施加连续增强 (抑制) 脉冲, 器件的电

导会逐渐地增加 (降低). 每次脉冲刺激后, 在 1 V 的电压下测量其电导, 绘制出电流曲线. 正向脉冲 P, 3.2 V,

300 µs; 负向脉冲 D, −2.8 V, 300 µs; (b) 在 NiOx 忆阻器中模拟的 PPF 的幅值与时间间隔的关系 [1]

Figure 3 (Color online) (a) Ag/Si Memristor response to programming pulses (LTP/LTD). The device conductance can
be incrementally increased or decreased by consecutive potentiating or depressing pulses. The conductance was measured
at 1 V after each pulse and the read current is plotted. P, 3.2 V, 300 µs; D, −2.8 V, 300 µs @Copyright 2010 American
Chemical Society; (b) magnitude of the paired-pulse facilitation (PPF) of a NiOx-based memristor as a function of the

pulse interval [1] @Copyright 2013 AIP Publishing LLC

3.1.3 STP 和 LTP 的模拟及其相互转化

总的来说, 模拟 STP 和 LTP 及它们之间的转化可以通过改变刺激的幅值、刺激重复的次数、刺

激的频率 (时间间隔)、刺激持续的时间 (脉冲宽度) 等使得器件导电态变化较大, 固化导电态, 对应了

突触权重的增强与稳定. 例如, 当外界输入信号增加时, 在离子迁移型忆阻器中, 离子迁移更加充分,

离子迁移距离更长, 范围更广; 在相变型忆阻器中, 相变比例加大, 相变更稳定; 在导电桥忆阻器中, 导

电桥的形成更加完整, 在不同器件中, 虽然阻变机理有区别, 但它们均满足刺激响应规则, 即: 刺激越

多, 阻值变化越大, 越稳定.

Jo等 [1] 提出用连续的正向脉冲刺激一个 Ag/Si忆阻器可以逐渐增加它的导电性,类似于 LTP.而

如果施加的脉冲是负向的,则会降低其导电性,类似于 LTD (图 3(a)). LTP和 LTD已经用 Al/TiOx/W

忆阻器 [44]、TiW/Ge2Sb2Te5/TiW 忆阻器 [45]、Ag/polymer/Ta 忆阻器 [46]、α-InGaZnO 忆阻器 [47] 成

功模拟. STP 也在很多忆阻器中得以模拟, 如 Hu 等 [48] 在对 NiOx 基忆阻器的测试中发现, 第二个

脉冲刺激下产生的电流比第一个脉冲刺激下产生的电流大, 并且随着两次脉冲间隔的增加, 这种现象

逐渐减弱 (图 3(b)), 这与生物突触中的 PPF 功能很相似. 2017 年, Wang 等 [49] 在 Pt/Ag/Pt 导电桥

型忆阻器中也实现了 PPF 和 PPD 功能. 他们观察到施加初始电压脉冲时, 电场扩散将一些 Ag 颗粒

“抽出”, 开始形成导电桥, 然而, 单个短脉冲不能激发足够的粒子在两电极间形成完整的导通路径, 如

果随后的脉冲在颗粒被再吸收之前到达, 也就是说如果脉冲时间间隔短于扩散弛豫时间, 则更多的颗

粒进入电极间的间隙, 导致器件电导的逐渐增加, 类似于生物突触中的 PPF 现象. 但随着电场向器件

一端输送越来越多的颗粒, 另一端的颗粒数减少, 结果间隙中的颗粒数减少, 器件电导开始衰减, 这是

由于过度刺激导致了器件电导的变化, 模拟了 PPD 现象.

人脑神经系统中, STP 到 LTP 可以通过充分的训练得到, 由各小组的研究可知, 在使用忆阻器模

拟神经系统功能时,可以通过减小刺激的时间间隔、增加重复刺激数目等来实现 STP到 LTP的转化.
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图 4 (网络版彩图) (a) Pd/WOx/W 忆阻器的直流 I-V 曲线. 正向扫描电压 (1 ∼ 5, +1.2 V, 2 V/s) 和负向

扫描电压 (6 ∼ 10, −1.2 V, 2 V/s) 分别连续增加和降低器件导电性; (b) 该忆阻器件中氧空位扩散的示意图 [20]

Figure 4 (Color online) (a) DC I-V curves of Pd/WOx/W memristor studied here. Positive voltage sweeps (numbered

1 ∼ 5, +1.2 V, 2 V/s) and negative voltage sweeps (6 ∼ 10, −1.2 V, 2 V/s) increase and decrease the memristor conductance
continuously, respectively; (b) schematic illustration of oxygen vacancy diffusion in the memristor device [20] @Copyright
2011 American Chemical Society

美国密歇根大学 Lu 小组 [20] 以 Pd 作为顶电极, W 作为底电极, 400◦C 下快速热退火 (RTA) 处理得

到的 WOx 薄膜作为中间层, 制备结构为 Pd/WOx/W 的忆阻器件. 简单来说, 图 4(a) 中忆阻器电导

的变化是由 WOx 及底电极表面的氧空位重新分布引起的 [50,51], 如图 4(b) 所示, 氧空位富集区域可

有效形成导电通道, 忆阻器电导的增加可以通过氧空位的迁移形成新的平行通道 (增加总的导电区域

面积)来实现,同样电导的减少也可通过氧空位的迁移破坏原有导电通道 (减少总的导电区域面积)来

实现. 除了场致氧空位迁移外,该小组还引入了氧空位自发扩散的因素来解释图 5(a)中滞回曲线的重

叠部分 (当中间层的氧空位相对较少时, 氧空位的自发迁移将会导致导电通道被破坏, 使器件回到一

个导电性较低的状态, 在实验中反映为高电导态的保留时间减少).

该小组对器件施加一段较短的脉冲电压, 每 3 秒记录一次器件上的电流, 得到了一条持续时间为

3 分钟的电流变化曲线 [20] (图 5(a)), 发现该曲线与人脑记忆的衰退曲线相吻合 (图 5(b)), 均在起初的

一段时间 (τ) 内骤降, 而在以后的时间内减少速率缓慢. 说明该忆阻器被激发后电导自发的衰减可以

很好地模拟记忆在人脑生成之后的逐渐遗忘过程. 图 5(c)显示了在忆阻器顶电极施加的电压,包括一

个持续的 +0.3 V 的读电压 (减少外部因素对忆阻器导电性的干扰) 以及 5 个 +1.3 V, 持续时间 1 ms,

周期 200 ms 的脉冲电压, 从图 5(d) 可以看出, 随着脉冲电压的逐次施加, 器件电导先增加随后自发

衰减, 然而当脉冲电压施加多次后, 尽管依然存在自发衰减, 但器件的电导总体提高了, 这是由于两个

刺激的间隔时间较短, 不足以使忆阻器回到其初始状态, 第一个刺激的作用增强了第二次刺激的作用,

正是上文提到的双脉冲易化 (PPF) 和强直后增强 (PTP) 功能.

除了导电性提高之外, 在重复刺激作用下, 器件电导的维持时间也显著延长. 对初始状态相同的

器件施加振幅、持续时间、脉冲时间间隔一定的一系列脉冲电压时, 可以观察到, 随着刺激数量 N 逐

渐增加, 电流衰减的越来越慢 (图 6(a, b)) [20], 从图 6(c) 可以看到 τ 明显增加, 并且当 τ 较短, 大约几

秒时, 对施加的刺激较为敏感, 而当 τ 较长, 约几分钟时, 则对施加的刺激不敏感, 这是由于重复刺激

使得氧空位向电极与中间层的交界处迁移, 并且侧向的氧空位扩散达到平衡, 使得导电通道很难被破

坏, 如图 6(d), 这与 STP 向 LTP 的转变有很大的相似之处 [52], 长时记忆的形成也是由于新的突触连
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图 5 (网络版彩图) (a) 忆阻器电导保留曲线; (b) 人脑记忆的遗忘曲线 (纵坐标 probability of recall 即为人脑

可以回忆起该事件的可能性, 与遗忘程度等效); (c) 向忆阻器施加的电压, 包括一个持续的 +0.3 V 的读出电压, 和

5 个 +1.3 V, 持续时间 1 ms, 周期 200 ms 的脉冲电压; (d) 在图 (c) 电压作用下的电流变化 [20]

Figure 5 (Color online) (a) A retention curve of the memristor; (b) a forgetting curve of human memory; (c) the
voltage profile applied to the memristor, consisting of five +1.3 V, 1 ms pulses and a constant +0.3 V read voltage; (d)
the corresponding current through the memristor data recorded continuously throughout the test [20] @Copyright 2011
American Chemical Society

接不断形成, 使得突触间的传输通道越来越多并达到稳定, 长时记忆也会随着时间消逝, 但较短时记

忆而言, 这种消逝要慢得多, 所以通过对忆阻器件施加重复刺激可以使得其内部结构发生变化从而很

好地模拟短时记忆向长时记忆的转变.

除了重复刺激之外, 在对神经系统的研究中, 发现刺激速率 (刺激脉冲间的时间间隔)对突触活动

也有着重要的影响, 该小组也通过改变刺激间的时间间隔实现了对短时记忆向长时记忆转变的模拟:

对忆阻器件施加 10 个完全相同的刺激, 仅仅改变刺激间的时间间隔 (或是刺激的速度), 记录电流的

变化. 由图 7(a) [20] 可看出, 当刺激间间隔 10 s 时, 电流几乎没有增加, 而当刺激间隔为 15 ms 时, 电

流发生显著的增加, 图 7(b) 显示的是电流差值 ∆I = ∆Ik −∆Ii 的变化, 可以更加清楚地观察到刺激

间的时间间隔对电导变化的影响——时间间隔越短,电导增加越快,也就是相同事件的刺激越频繁使

得短时记忆更容易转化为长时记忆 (实则为 SRDP 功能).

在使用忆阻器模拟 STP向 LTP转变的工作中,也不乏导电桥忆阻器的例子. 2011年, Ohno等 [10]

就通过 Ag2S导电桥忆阻器模拟了这一过程. 图 8 [10] 中 Ag原子桥形成前后分别代表了 STP和 LTP,

对器件施加间隔较小 (频率较高) 的连续刺激可以有效地实现 STP 向 LTP 的转变.

而在第二年, Ohno 等 [53] 又在另外一种导电桥忆阻器 —— Cu2S 原子开关型忆阻器件中实现了

这一模拟, 与 Ag2S 不同的是, 这种器件不仅可以通过输入的电压脉冲调节其突触可塑性, 还受到空气

(或湿度)和温度的影响,与生物突触在温度提高时的行为很相似. Cu2S原子开关中, Cu2S固体电解质
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图 6 (网络版彩图) (a),(b) 不同数目刺激下忆阻器记忆保持曲线 (点) 和用 SEF 拟合曲线 (实线); (c) 弛豫时间

(τ) 和电流 I0 随刺激数数目 N 增长的变化曲线; (d) 施加了一定数目刺激后, 氧空位的分布和扩散示意图 [20]

Figure 6 (Color online) (a),(b) Memory retention data recorded after different numbers of identical stimuli (dots) and

fitted curves using the SEF (solid lines); (c) characteristic relaxation time (τ) obtained and the current I0 plotted with
respect to the number of stimulations (N); (d) the distribution and diffusion of oxygen vacancy after the application of a
number of stimulates [20] @Copyright 2011 American Chemical Society

在 Cu 上生长, 对电极 Pt 与 Cu 之间有纳米级的间隙 (图 9), 当施加一个电压使 Cu2S 处于正偏压时,

原先均匀分布 Cu+ 向 Cu2S下表面扩散.依赖于施加的电压和热动力条件 (如温度), Cu+ 沉淀并在表

面形成 Cu 原子 (固体电化学反应: Cu+ + e− → Cu), 随后, 沉淀的 Cu 在电极之间形成导电桥, 电导

增加. 单原子桥引起的电导为 G0 = (2e2)/h = 77.5 µS (e 为电子电荷, h 为普朗克常量), Cu2S 原子开

关电导的变化类似于突触连接强度的变化, 因此可用来模拟突触可塑性. 感觉记忆 (sensory memory,

SM)是指一种非常弱的记忆,在 SM状态, 仅在施加脉冲时有很少的沉淀出现, 电导增加很少 (≪ G0).

在 STM状态,沉淀 Cu原子的不稳定核生成了不稳定的原子桥,因此还不能达到约为 G0 的稳定电导.

在 LTM 状态, Cu+ 在 Cu2S 表面富集, 沉淀的 Cu 更加稳定, 形成了完整而稳定的原子桥, 达到了 G0

的稳定电导.
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图 7 (网络版彩图) (a) 逐个施加时间间隔不同的脉冲时忆阻器电流的变化; (b) 脉冲时间间隔不同时, 每个刺激后

电流增加量 ∆I = ∆Ik −∆Ii 与脉冲数目之间变化曲线
[20]

Figure 7 (Color online) (a) Current through the memristor recorded after each stimulation pulse, at different pulse

interval conditions; (b) the current increase ∆I = ∆Ik −∆Ii after every stimulus plotted against pulse number for different
pulse interval conditions [20] @Copyright 2011 American Chemical Society

图 10 显示出了在真空中通过改变输入脉冲的幅值 V , 宽度 W 和间隔 T 来模拟不同的突触行为.

图 10(a) 和 (b) 均为 V=150 mV, W=500 mS, 而 T 分别 10 s 和 1 s. T 为 10 s 时, 在大多数脉冲输

入时 (第一次脉冲输入时为 SM),电导均达到了 G0, 但是在脉冲输入的间隔,会发生自发的衰减, 代表

STM(a). T 为 1 s 时, 最后一次脉冲输入后, 达到了一个持续时间很长的高电导态 (6 G0 维持了至少

20 s), 代表 LTM(b), 图 10(c) 和 (e) 改变了脉冲幅值, 对于 (c), T=10 s, W=500 ms, V=100 mV, 脉

冲输入到第 6 次时, 观察到了 SM 态, 而第一次的 STM 是在第 8 次脉冲输入时观察到的, 对于 (e),

T=10 s, W=500 ms, V=100 mV, 第一次 STM 是在第 5 次脉冲输入后观察到的, 而在 11 次脉冲输入

后达到了更高的电导态. 脉冲宽度对电导态的影响则可以从 (d) 中看出, 当 T=10 s, W=50 ms, V=

100 mV 时, 第一次的 STM 在 10 次脉冲输入后观察到, 但即使输入了 30 次脉冲, LTM 依然无法实

现. (f) 为 (c) 中 STM 衰减过程中电导变化的拟合曲线.

总体来说 Cu2S 突触中的 SM, STM, LTM 和 Ag2S 突触很相似, 但是如上文所说, Ohno 等 [53] 还

发现了空气 (或湿度) 和温度对 Cu2S 突触的影响: 有空气时 (相对湿度约为 50%), 当施加的脉冲与

图 10(a)完全相同时,出现了图 11的情况,也就是说与真空中相比,每一次脉冲施加后,电导的变化都

显著提高了, 该小组将这个现象解释为在真空中 Cu 原子团簇主要被表面扩散和重掺入所限制, 而在

空气中, 另外一些依赖于空气的因素会影响其稳定性 (比如氧气的化学吸收作用, 水可以使之形成铜

的氧化物或氢氧化物团簇等).

温度对 Cu2S 突触的影响则更为显著 (图 12), 将输入脉冲固定在 T=1 s, W=500 ms, V=150 mV,

在室温时 (≈ 22◦C),一次刺激之后电导达到了最大值 G0,随后立即衰减到了初始状态,为 SM.在 30◦C

时, 一次刺激之后达到了 STM, 但是需要再加至少 3 次脉冲才可以形成 LTM. 而当温度为 40◦C 时,

一次脉冲输入便足以达到 LTM.并且在施加脉冲时,电导在 22 ◦C, 30 ◦C, 40 ◦C分别为 G0, 3G0, 4G0,

说明在较高温度下,可以只用较少的刺激就可以很快地形成 LTM, Ohno等 [53] 认为在高温下 Cu沉淀

的速率可以被显著提高, 因为它随流过该突触的隧道电流呈指数形式增长. 该小组的这一工作为制备

能够感知温度和空气的人工突触提供了可能.

SRDP也是一种在很多突触类型中可以普遍观察到的突触功能,反映了突触活动频率对突触长时

程可塑性的影响, 在用忆阻器件模拟 SRDP 时普遍体现为刺激的频率越高, 电流变化越大, 也就意味
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(c)

(a)

(b)

图 8 (网络版彩图) 在 Ag2S 忆阻器中实现短时程可塑性 STP 到长时程可塑性 LTP 的转变 (和短时程记忆到长

时程记忆) [10]

Figure 8 (Color online) Implementation of the transition from short-term plasticity to long-term plasticity (and transition

from short-term memory to long-term memory) in a Ag2S memristor. (a) Application of pulses causes the precipitation
of Ag atoms from the Ag2S electrode, resulting in the formation of an Ag atomic bridge between the Ag2S electrode and
a counter metal electrode. When the precipitated Ag atoms do not form a bridge, the memristor works as short-term
plasticity (and short-term memory). After an atomic bridge is formed, it works as long-term plasticity (and long-term

memory); (b) and (c) changes in the conductance of the inorganic synapse caused by the input pulses with different pulse
intervals. Smaller interval can more effectively realize the transition from short-term plasticity to long-term plasticity [10]

@Copyright 2011 Nature Publishing Group

着突触权重变化越大. 2010年, Alibart等 [8] 首先用他们基于有机纳米晶体管的忆阻器件模拟了 SRDP

功能, 该器件的漏极电流是由载流子的捕获和脱离来决定的, 因此可通过改变脉冲的数量和频率来影

响突触可塑性. Chang 等 [20] 也提出了除了脉冲的形状和数量对突触权重的改变有影响外, 脉冲之间

的时间间隔也影响了突触权重改变的效能,时间间隔越小, 突触权重增加越多. 2014年, Li小组 [16] 在

基于 AgInSbTe (AIST) 硫化物的相变忆阻器中模拟了 SRDP 功能. 如图 13 所示, 所有刺激都是三角

形电压脉冲,上升时间为 5 µs,下降时间为 5 µs,突触前刺激的幅值为 1.2 V,突触后刺激的电压幅值为

0.8 V. 突触后平均刺激频率从 10 kHz 调整到 83 kHz, 突触前平均刺激频率固定在 50 kHz. 如图 13(a)

所示, 如果突触后活动一直低于临界值 fθ (50kHz), 突触效能会降低, 当突触后激发水平超过阈值时,

突触权重将增加. AIST 器件是一种电压控制的忆阻器, 流过器件的总通量 (电压的时间积分) 决定电

导变化. 在低突触后频率 (< 50 kHz) 时, 总通量从底部电极流到顶部电极, 导致长时程抑制, 而高频

(> 50 kHz) 会引起长时程增强.

2015 年, Liu 等 [54] 报道了上下电极分别为 Ta 和 Pt 的基于 EV(CLO4)2/BTPA-F 有机氧化还原

体系的忆阻器件, 如图 14(a) 所示, 并模拟了 SRDP 功能. 在这个器件中 BTPA-F 的共轭聚合物因其
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图 9 (网络版彩图) Cu2S 原子开关器件依赖于脉冲电压时间间隔 (T ) 的感觉记忆 (SM)、短时程记忆 (STM)、

长时程记忆 (LTM) 状态的原理图. 单原子桥对应的电导为 G0 = 77.5 µS [53]

Figure 9 (Color online) Schematic illustration of a Cu2S gap-type atomic switch in sensory memory (SM), short-term

memory (STM), and long-term memory (LTM) states depending on the interval (T ) of the input voltage pulse stimulation.
The conductance (G) for a single atomic contact is given by G0 = 77.5 µS [53] @Copyright 2012 John Wiley and Sons

(c)

(d)

(a)

(b)

(e)

(f)

mS mS mS

mSmSmS

图 10 (网络版彩图) 室温下在真空中改变施加在 Cu2S 突触上的脉冲电压的时间间隔 (T )、幅值 (V )、和宽度

(W ) 引起的电导率 (G) 的变化 [53]

Figure 10 (Color online) Changes in the conductance (G) of a Cu2S inorganic synapse in vacuum at room temperature
depending on the interval (T ), amplitude (V ), and width (W ) of the input voltage pulse stimulation. (a) V=150 mV,

W=500 mS, T=10 s; (b) V=150 mV, W=500 mS, T=1 s; (c) V=100 mV, W=500 mS, T=10 s; (d) V=150 mV, W=50 mS,
T=1 s; (e) V=100 mV, W=500 mS, T=1 s; (f) the values of time constant (τ) extracted from the fits of the conductance
decay curves shown in the dashed rectangular box in (c). An exponential function, y = y0 + Ae−t/τ , was used to fit the

conductance curves [53] @Copyright 2012 John Wiley and Sons

丰富的电化学氧化还原行为被广泛应用于当前的研究 [55, 56], 而乙基紫精二高氯酸盐 (EV(CLO4)2) 则

作为 BTPA-F氧化的对电极材料并提供高氯酸离子来稳定聚合物的带电形式 [57∼59]. 这个三明治结构

的器件表现出了依赖于加载历史的忆阻行为,符合模拟生物突触兴奋和抑制的基本要求. Liu等 [54] 将

施加在 EV(CLO4)2/BTPA-F 忆阻器上的电压脉冲数量固定为 10, 将频率从 1 到 20 Hz 改变 (或者说
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mS

图 11 (网络版彩图) 在空气中, 输入脉冲为 V =150

mV, W=500 mS, T=10 s 时电导的变化 [53]

Figure 11 (Color online) Change in conductance (G) un-
der ambient conditions for voltage pulse of amplitude (V )

150 mV and width (W ) 500 mS at an interval (T ) of 10 s [53]

@Copyright 2012 John Wiley and Sons

图 12 (网络版彩图) 真空中 Cu2S 突触的温度依赖特

性, V =150 mV, W=500 mS, T=1 s [53]

Figure 12 (Color online) Temperature dependence of
conductance (G) of a Cu2S inorganic synapse in vacuum

for input voltage pulses of amplitude = 150 mV, interval =
1 s, and width = 500 mS [53] @Copyright 2012 John Wiley
and Sons

ww

−

−

图 13 (网络版彩图) 在 AIST 忆阻器件中实现的 SRDP 功能, 突触效能改变对突触后刺激频率的依赖性. 突触后

刺激频率低于 fθ (50 kHz) 时, 会产生抑制, 突触后刺激频率高于 fθ (50 kHz) 时, 则会增强. 突触前刺激频率固

定在 50 kHz [16]

Figure 13 (Color online) Implementation of SRDP in the AIST memristor, dependence of synaptic modification on the
frequency of the postsynaptic firing rate. For postsynaptic firing rates below fθ (50 kHz), the synapse is depressed, while

synaptic potentiation can be observed beyond fθ. The presynaptic rate is fixed at 50 kHz [16] @Copyright 2014 Nature
Publishing Group

将脉冲时间间隔从 1 到 0.05 s 改变), 如图 14(b)所示, 刺激突触的频率越高, 电流越大, 实现了 SRDP

功能. 为了定量地分析每种频率下的电流增量, 绘制出了电流变化和刺激次数的关系曲线, 如图 14(c)

所示, 当频率为 1 Hz 时, 随着刺激次数的增加, 电流没有明显的增加, 而当频率增加为 20 Hz 时, 电流

增加了 30 多倍, 表明此时的器件相当于一个高通滤波器. 从理论上来说, 类似于上述的有机体系的固

有性质改变可以被用于调节电阻状态并构建人工突触 [60]. 例如,电荷转移和电化学氧化还原作用都已

经被用于聚合物薄膜来连续地改变器件的阻值 [57,61,62]. 与无机材料制备的器件相比, 有机材料的优

势是低成本, 易加工, 柔软可变形, 最重要的是可以通过分子设计改变其电学特性 [63, 64].
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(c)

(a) (b)

图 14 (网络版彩图) Liu 等用 Ta/EV(CLO4)2/BTPA-F/Pt 忆阻器件模拟 SRDP 功能 [54]

Figure 14 (Color online) SRDP of Ta/EV(CLO4)2/BTPA-F/Pt memristor. (a) Schematic illustration of the

Ta/EV(CLO4)2/BTPA-F/Pt memristor and the biological synapse, (b) current and (c) current change (∆I) with ten
voltage pulse stimulations at different frequencies [54] @Copyright 2016 John Wiley and Sons

3.2 放电时间依赖可塑性 (STDP)

生物大脑存在着多种高级学习规则, STDP 就是其中一种, 通常来说, 是指刺激两个神经元时, 刺

激突触前神经元的时间早于刺激突触后神经元的时间时, 可以得到突触后电流的增强; 当突触前神经

元的刺激晚于突触后神经元的刺激时, 突触后电流将会受到抑制 [65∼71], 另一方面, 当两个刺激间时间

差值发生改变时也能够影响突触后电流的增强效果. 这一学习规则被认为是学习记忆的基本机制, 因

此在人工神经网络的发展过程中一般都需要对 STDP 规则进行模拟.

在 STDP 规则中, 突触权重的变化 ∆w 表示为关于突触前神经元神经刺激信号的产生时间 tpre

与突触后神经元神经刺激信号产生时间 tpos 之间时间差的功能, 明确地说, 可将 ∆w 定义为 ∆w =

ϵ(∆T ), ∆T = tpre − tpos. 设想在两个神经元细胞之间有一个忆阻器代替突触, 忆阻器的电压为 vMR =

Vmem−pre− − Vmem−pos− , vth 为阈值电压, 当 vMR 超过 vth 时忆阻行为开始发生, 图 15 [17] 反映了当

∆T 为正或负值时, 忆阻电压的变化, 相当于突触权重 ∆w 的变化, 当 |∆T | 趋于零, 在 vMR 中红的部

分的峰值将会更高, 突触权重的变化将会更加显著.

从 Bi 和 Poo [22, 72] 的 STDP 实验数据中可以观察 (图 16), 当 ∆T 为正值时 (即突触前神经元

的神经刺激信号在突触后神经元的神经刺激信号产生过程中起到了促进的作用), 突触权重增加, 即

∆w > 0 并且随着 |∆T | 的减小, 突触权重增加的越多, 说明突触前神经刺激信号所起到的作用越大;

当 ∆T 为负值时 (即突触前神经元的神经刺激信号对突触后神经元的神经刺激信号的产生起到了抑

制的作用), 突触权重减小, 即 ∆w < 0, 并且随着 |∆T | 的减小, 突触权重减少的越多.

图 17(a) 为混合的 CMOS – 神经元/忆阻器 – 突触电路中 [1] 每个神经元神经刺激信号出现后忆

阻器突触权重的变化. 当突触前神经元神经刺激信号在突触后神经元神经刺激信号之前 (后), 忆阻器
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图 15 (网络版彩图) (a) 突触前神经元细胞膜电位在突触后神经元细胞膜电位前产生, ∆T > 0, vMR > 0; (b)

突触前神经元细胞膜电位在突触后神经元细胞膜电位后产生, ∆T < 0, vMR < 0 [17]

Figure 15 (Color online) (a) Pre- and post-synaptic membrane voltages for the situation of positive ∆T , result in positive

vMR; (b) Pre- and post-synaptic membrane voltages for the situation of negative ∆T , result in negative vMR
[17] @Copyright

2009 Nature Publishing Group

 (
%

)
ξ

∆T (ms)

图 16 (网络版彩图) Bi 和 Poo 的 STDP 实验曲线 [72]

Figure 16 (Color online) STDP experiental curve of Bi and Poo [72] @Copyright 2009 Nature Publishing Group

突触权重的增加 (减小). 此外, 突触权重相对于前后神经元神经刺激信号产生时间之差 ∆t 的变化曲

线可以很好符合指数衰减函数, 类似于生物突触系统 (图 17(b)), 证实了确实可以用忆阻器模拟突触

的 STDP 功能.

当然, STDP 功能除了可以用离子迁移型忆阻器模拟外, 还可以在相变忆阻器中实现, 2013 年,

Li 等 [73] 选用了已成熟应用于非易失性存储器的一种硫族化物 —— 晶态 Ge2Sb2Te5 (c-GST) 制备了

本征忆阻器,该器件可以在非晶态和晶态之间转变并具有很好的耐久度,通过改变扫描电压的极性,器

件的电阻最高可达 10 kΩ,最低可到 500 Ω,其忆阻特性来源于缺陷导致的电荷捕获和释放.器件的阻值

代表突触权重,通过 30 ns的增强/抑制电脉冲进行精确调制. Li等 [73]通过在突触前后神经元施加不同

的电脉冲对, 在其电子突触中成功实现了以纳秒为数量级的 STDP 形式, 这些突触反应大约在 500 ns

的临界时间发生, 比人脑快 105 倍, 为实现超快神经形态计算系统提供了可能.

与上文中对 STDP 的模拟不同, Li 等 [73] 模拟了 4 种不同的 STDP 形式 (图 18), 这 4 种形式

会分别出现于不同的情况下或人体不同的部位, 第 1 种是我们通常所说的 STDP 规则, 发生于兴奋

与兴奋连接的时间窗口, 当突触前神经元的动作电位早于突触后神经元 (∆t > 0) 时, 会出现长时程
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(a) (b)

图 17 (网络版彩图) 忆阻器突触中 STDP 规则的示意图 [1]

Figure 17 (Color online) Demonstration of STDP in the memristor synapse. (a) The measured change of the memristor

synaptic weight vs the relative timing ∆t of the neuron spikes; (b) the measured change in excitatory postsynaptic current
(EPSC) of hippocampal neurons vs the relative timing ∆t of the neuron spikes [1] @Copyright 2010 American Chemical
Society

增强 LTP, 相反突触后神经元的动作电位早于突触前神经元 (∆t < 0) 时, 出现长时程抑制 LTD, 被

称为反对称型 Hebbian 学习规则 (antisymmetric Hebbian learning rule) 中的 STDP; 第 2 种是发生在

兴奋与抑制连接的时间窗口, LTP 和 LTD 可以由相反的方式引发, 称为反对称反 Hebbian 学习规则

(antisymmetric anti-Hebbian learning rule) 中的 STDP; 第 3 种是指突触的活动仅取决于 |∆t| 的大小
而不取决于 ∆t 的正负, 也就是与前后突触神经元动作电位的顺序无关, 这被称为对称型 Hebbian 学

习规则 (symmetric Hebbian learning rule) 中的 STDP, 发生于肌肉神经接点, 当 ∆t 趋于 0 时会增强,

∆t 远离 0 时会抑制; 而第 4 种则是指无论 ∆t 为任何值, 突触活动均抑制, 称为对称反 Hebbian 学习

规则 (symmetric anti-Hebbian learning rule) 中的 STDP.

用 ∆w表示突触权重变化的百分比,即器件电导,表示突触效能的长时程非易失性改变,是时间间

隔 ∆t 的函数. 如图 18(a) 是一个典型的反对称 Hebbian 学习规则, ∆t > 0 时出现 LTP 现象, ∆t < 0

时出现 LTD 现象, 左上方插图显示了作用于突触前和突触后的电刺激形状. 刺激间隔为几纳秒时, 突

触权重改变的最大量达到 3.26%, 并且随着 ∆t 的增加, ∆w 趋近于 0. 当应用脉冲刺激来驱动器件电

阻变化时, 存在约 0.6 V 的阈值电压 Vθ, 所有 STDP 实验中突触前和突触后刺激的脉冲幅值均小于

0.6 V, 低于阈值, 这意味着单个突触前或突触后刺激不能改变权重, 当突触前和突触后刺激以相反的

方向施加在器件上时, 器件的总电压的幅值可能超过阈值, 导致电阻变化. 影响阻值变化的有效通量

应该是

φ(t) =

∫
VEdt, (1)

其中

VE =


Vpre − Vpost + Vθ, Vpre − Vpost < −Vθ,

0, −Vθ 6 Vpre − Vpost 6 Vθ,

Vpre − Vpost − Vθ, Vpre − Vpost > Vθ.

(2)

随着 ∆t 的增加, 有效电压 VE 和有效时间都会减小, 导致有效通量的减小, 所以引发的的突触权
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图 18 (网络版彩图) Li 等基于其硫化物相变忆阻器的纳秒级 STDP 功能模拟. 小红点是实验数据, 蓝色的线为拟

合曲线, 插图为施加的突触前和突触后电刺激和拟合方程 [73]

Figure 18 (Color online) Implementation of STDP with nanosecond-scale time windows in the chalcogenide synapse with

the (a) antisymmetric Hebbian learning rule, (b) antisymmetric anti-Hebbian learning rule, (c) symmetric Hebbian learning
rule, and (d) symmetric anti-Hebbian learning rule. The red dots indicate the experimental data and the blue lines are the
fitted curves. The insets show the pre- and postsynaptic spike schemes and fitting functions [73] @Copyright 2013 Nature
Publishing Group

重的改变也会减小. 通过使用数学模型将其与指数函数拟合, 可以在计算神经科学中将 STDP 简化为

∆w = Ae−∆t/τ +∆w0. (3)

A 和 τ 分别是 STDP 函数的比例因子和时间常数, ∆w 是一个常数, 表示突触变化的非联合性部

分. 对于反对称 Hebbian学习规则中的 LTP, A = 4.56和 τ = 114 ns,而在生物突触中时间常数为数十

毫秒量级. 另外,可以通过调制电刺激对的形状来实现其他 3个 STDP形式. 例如,反对称反 Hebbian

学习规则可以通过以反向的时序应用 Hebbian 学习规则中使用的刺激对来实现 (图 18(b)). 此外, 对

称 Hebbian 学习规则和对称反 Hebbian 学习规则的学习功能可以表示为 Gauss 函数 (图 18(c) 和

图 18(d))

∆w = Aexp(−∆t2/τ2) + ∆w0. (4)

3.3 经验学习 (learning-experience)

与人脑的经验学习 (learning-experience) 行为相似的 “学习 – 遗忘 – 再学习” 的过程也已经被研

究小组用忆阻器件模拟. 人脑的记忆过程简单来说就是: 信息进入大脑,形成短时记忆,短时记忆被再

次训练可使之加强, 不训练将会被遗忘, 而经过多次的巩固最终将转化为长时记忆, 即使不再加强也

需要很长时间才能被忘记, 本文用示意图简单描述了该过程 (图 19). Liu 等 [54] 用他们的 EV(ClO4)2
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图 19 (网络版彩图) 人脑记忆与遗忘功能示意图

Figure 19 (Color online) Demonstration of the memory and forgetting function of human brain

(a) (b) (c) (d) (e)

图 20 (网络版彩图) EV(ClO4)2/BTPA-F 忆阻器件模拟 “学习 – 遗忘 – 再学习” 功能 [54]

Figure 20 (Color online) Demonstration of the “learning – forgetting – relearning” process of EV(ClO4)2/BTPA-F
memristor. (a) The 1st learning stage; (b) the 1st forgetting stage; (c) the 2nd learning stage; (d) the 2nd forgetting stage;

(e) the 3rd learning stage [54] @Copyright 2016 John Wiley and Sons

/BTPA-F忆阻器件实现了这一功能,首先用 40个连续的脉冲电压刺激该器件 (图 20(a)),经过 5分钟

的自发衰减过程 (图 20(b)) 达到一个中间态, 随后仅仅施加 9 个脉冲刺激便使该器件的 “突触权重”

恢复到了第一次学习过程后的状态 (图 20(c)),可以发现,接下来的衰减过程使突触权重最终减少到了

一个相对于第一次衰减来说较高的值,并且衰减的速度也变得缓慢 (图 20(d)),这说明对过去记忆过的

信息的再学习可以明显地增加记忆的强度并减缓遗忘的速度, 再接着, 仅施加 4 个脉冲电压便再一次

达到了第一次的状态 (图 20(e)), 据此可以猜想重复的训练可以让我们更容易将模糊的记忆重新唤醒,

从而实现类似于 STM 到 LTM 的转换的过程.

Wang 等 [47] 用他们的基于氧离子迁移机制 (电场会引起氧离子迁移从而导致氧离子浓度分布不

同进而使得富氧层和缺氧层的厚度发生变化, 最终导致器件导电性的变化) 的 α-InGaZnO 忆阻器也

模拟了经验学习功能 (图 21), 首先用一连串的刺激使 “突触权重” 增加, 代表 “学习” 过程, 然后停止

刺激, 忆阻器导电性自发衰减代表 “遗忘” 过程, 最后对器件进行再刺激, 导电性重新升高, 代表了人

脑重新学习, 记忆恢复的过程.

3.4 多个忆阻器和其他基本元器件复合模拟的复杂功能

除了单个忆阻器模拟的突触功能之外, 很多小组也使用了多个忆阻器和其他基本元器件 (电阻、

电感、电容、晶体管等)来构建类神经电路,可模拟一些较为复杂的突触功能,而在模拟同一种功能时,

相比于单个忆阻器来说有时可以达到更好的效果. 比如 2010 年, Pershin 小组 [74] 用 3 个电子神经元

和 2 个忆阻器突触构建了神经形态电路, 模拟了联想记忆功能; 2013 年, Pickett 小组 [75] 利用由 Mott

忆阻器和电容器等元器件组成的类神经电路模拟了稳态可塑性的突触缩放功能; 2016 年, Yang 等 [76]

将两个忆阻器反向串联构成一种新的突触电路,通过理论分析和计算机仿真证明其具有实现 STDP学
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图 21 (网络版彩图) 器件 LTP/STP 和 “learning-experience” 行为和器件工作的动态模型. (a) 连续的刺激

下, 突触权重几近线性增长, 模拟 “学习” (记忆) 过程; (b) 导电性的自发衰减，也就是 STP 的弛豫过程, 类似于

人脑记忆的 “遗忘曲线”; (c) 对器件的再刺激, 模拟 “再学习” 过程 [47]

Figure 21 (Color online) The LTP/STP and “learning-experience” behaviours and the dynamic model of device operation.
(a) The nearly linear increase in the synaptic weight with consecutive stimuli; (b) the spontaneous decay of the conductivity,
i.e., the relaxation process of STP, which is similar to the human-memory “forgetting curve”; (c) re-stimulation process,
which is similar to the “relearning” process [47] @Copyright 2012 John Wiley and Sons

习规则的能力, 同时证明其忆阻值的变化是线性的, 与单个忆阻器相比, 图像信息的完整性保存良好,

可以更好地应用于图像的存储和输出.

3.4.1 联想性学习 (associative learning)

当一个人提起一位你所认识人的名字, 我们立马会记起他 (她)的脸或者其他特征, 这是因为我们

的大脑有一种被称为联想性学习的功能, 可以让我们将对应于某一事件的一些不同的记忆联系起来.

联想性学习需要在刺激与反应之间存在关联, 非联想性学习又被叫做简单学习, 不需要在刺激和反应

之间存在明显的关系 [77]. 联想性学习这种基本的能力不仅仅局限于人类, 很多动物也具备这种特性,

比如 Pavlov [78] 著名的经典条件反射实验中, 当狗在吃食物时口中会自动分泌唾液. 如果狗在吃食物

时伴随着铃声刺激, 反复多次后, 即使狗不吃食物, 听到铃声也会开始分泌唾液. 这里食物作为非条件

刺激, 分泌唾液为非条件反射, 铃声作为条件刺激, 最后只听到铃声分泌唾液作为条件反射. Pavlov的

实验表明原本不能产生反射的刺激, 由于经常伴随能够出现非条件反射的刺激出现, 在多次反复之后,

这种刺激也能产生反射 (条件反射), 即产生了联想.

Pershin 小组 [74] 用 3 个电子神经元和连接它们的两个忆阻器突触构建了一个神经形态电路 [75,

Figure 1],假设第一个突触前神经元 N1 在一个特定的视觉刺激下活动 (例如看见食物),第二个突触前

神经元 N1 在一个听觉刺激下活动 (例如铃声), 突触后神经元的输出信号代表着类似 “分泌唾液” 的

活动.

实验开始于这样一个状态 [75, Figure 5]: 第一个突触连接很强 (S1 阻值很小), 第二个突触连接

很弱 (S2 阻值很大), 在第一个 “探索期” (probing phase) (t < 9 s), 向 “看见食物” 的神经元和 “铃

声” 神经元施加一组非重叠的刺激, 结果是只有当刺激施加在 “看见食物” 神经元时, “分泌唾液” 神
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经元得到响应, 而向 “铃声” 神经元施加刺激时没有响应. 这是由于 S1 阻值很小, 由 N1 输入而后通

过 S1 的脉冲电压高于 N3 的阈值电压, 相反, S2 阻值很大, 由 N2 输入而后通过 S2 的脉冲电压低

于 N3 的阈值电压. 这个时期没有忆阻器状态的改变, 因为 S1 已经达到了它最小的阻值, 它的电阻

已经不能继续下降了; 而 S2 上的电压降还没有达到其转变电压. 在 “学习期” (learning phase) (9 s

< t < 12 s), 向两个突触前神经元同时施加刺激电压, 产生一连串脉冲, 来自两个神经元的脉冲不相

关, 但是有时会发生重叠 (由于脉冲序列间隔大小的随机性). 在这一时期中, 有时来自 “分泌唾液” 神

经元的向后传播的脉冲 (由于 “看见食物” 神经元的刺激) 与向前传播的来自 “听到声音” 神经元的脉

冲会发生重叠, 产生了一个较高的电压, 当这个电压通过 S2 时, 超过了 S2 的转变电压, 使得 S2 能够

转变到一个较低的电阻, 此时通过 S2 后到达 N3 的电压已经超过了其阈值电压, 使其能够产生响应.

这相当于在两种输入刺激间建立了一种联系, 这个回路已经 “学会” 将 “看见食物” 和 “听到铃声” 两

种信号联系起来了. 在第二个 “探索期” (t > 12 s) 可以很明显看出建立起来的联系 —— 任何一种刺

激, 无论是来自于 “看到食物” 神经元还是 “听到声音” 神经元, 都可以使 “分泌唾液” 神经元产生响

应, 成功地模拟了联想性学习的功能.

3.4.2 突触缩放 (synapic scaling)

由于神经回路的复杂性,如何保持其性能稳定几乎是贯穿神经回路发育和可塑性的各个方面的问

题. 例如, 设置兴奋和抑制到适当的水平, 使神经活动可以沿着神经网络传播而不会消失或增长到难

以控制的状态 [79]. 而另一种稳定性问题出现在可塑突触回路中, 与学习相关的适应性需要神经网络

去检测事件之间的关联程度并将这些反映为突触强度或其他细胞特性的变化 [21], 这种调整的实例中

包括长时程增强 (LTP) 和长时程抑制 (LTD) [21, 80], 它们会加强对突触后神经元的去极化有用的突触

输入, 而不加强无用的突触输入, 从而增强了大脑中有用的回路. 但是, 被加强的突触在对突触后神经

元的去极化过程中变得更有效, 并将在一个突触正反馈循环中继续被加强, 最终将导致神经元活动的

饱和 [21,81,82]. 另外由于这种正反馈, 一些虽然在起初与突触后神经元关联性很小的突触前神经刺激

信号却可以很容易引起突触后神经元的兴奋, 即使没有环境刺激的引发, 他们也可以被加强 [21]. 如果

每个神经元可以感觉到自身的活性, 并且调整其突触权重的大小, 使自身的活动接近一些 “设定值”,

那么它们在面对突触权重中基于关联性的变化或者是突触连接的变化时将会表现的很稳定 [81, 83]. 十

年前,在新皮层神经元发现了这样一个机制,被称为突触缩放,人们观察到它可以全局性地调控所有神

经元间的突触权重, 使其向着稳定的方向变化 [84]. 这一发现表明, 神经元的活动是受可以将它稳定在

一些设定值的平衡反馈控制的, 目前有很多方式来建立这种负反馈系统, 但必须包括两点: 需要神经

元对这个神经活动进行感知, 并且可以调节突触的性质来减小突触权重与设定值的差异 [85, 86].

Pickett 小组 [75] 利用由 Mott 忆阻器和电容器等元器件组成的类神经电路 (如图 22) 模拟了稳态

可塑性的突触缩放功能, Mott绝缘体长期以来被认为表现为由电流控制的负微分电阻,并且在用于制

备忆阻器件时有阈值转换的性质 (这种现象是由一种绝缘体 – 金属的可逆转变造成的, 当有足够的电

流通过器件来局部加热某些材料至温度达到其转变温度以上时,会诱导产生桥来连接两个电极作为导

电通道,从而引发绝缘体 –金属转变).由于向器件中注入足够的能量来加热材料使其达到它的导电状

态需要一定的时间, 因此它们被看做是一种电阻取决于激发历史的动态系统. 由之前的讨论可知, 突

触的 “突触缩放” 功能的特点为阈值驱动放电, 具有一定的不应期 (适应期). 该小组内含 Mott 忆阻器

的电路恰巧可以很好地模拟这些特性.

如图 22 [72] 所示高于阈值电压的输入 (0.3 V, 10 µs) 使回路产生了 0.33 V 的输出电压, 而低于阈

值电压的输入 (0.2 V, 10 µs) 则仅仅生了 0.028 V 的输出电压, 模拟阈值转换特点. 而由于两条通路需
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(a) (b)

图 22 (网络版彩图) (a) Pickett 小组构造的类神经电路: 两个 Mott 忆阻器 M1 和 M2, 两个平行电容器 (C1

和 C2) 及电压源和输出装置; (b) a —— 超过阈值的电压输入 0.3 V, b —— 输入电压 a 作用下的输出电压

0.33 V, c —— 低于阈值的电压输入 0.2 V, d —— 输入电压 c 作用下的输出电压 28 mV [75]

Figure 22 (Color online) (a) The neural circuits of Pickett: two Mott memristors M1 and M2, with a characteristic
parallel capacitance (C1 and C2, respectively), voltage sources and output device, (b) a — super-threshold input 0.3 V,
b — super-threshold output 0.33 V, c — sub-threshold input 0.2 V, d — sub-threshold output 28 mV [75] @Copyright 2013
Nature Publishing Group

要在下一个动作电位产生之前完成一个充放电的循环,因此在动作电位刚产生时会对外界扰动和噪声

表现稳定状态, 这模拟了神经缩放的不应期特点.

3.5 非联想性学习 (nonassociative learning)

如上文所说,联想性学习需要生物体将事件或刺激联系起来,非联想性学习则不需要这种联系,但

非联想性学习也是大脑中一种非常重要的功能, 关系到生物体的自学习行为和对环境的适应行为, 属

于复杂的神经形态功能. 值得一提的是, 近期, Yang 等 [87] 报道了利用一个三端器件成功模拟非联想

性学习的工作, 实现了用单个器件模拟复杂的功能, 为未来利用电子器件模拟更复杂的功能提供了新

的思路.

非联想性学习包括习惯化和敏感化两种行为,习惯化行为是指生物体对重复出现的弱刺激的响应

逐渐减弱, 习惯化之后生物体的响应会随着时间自发地恢复, 当出现一个异常的刺激时生物体的响应

也会恢复 (习惯解除), 这说明生物体即使产生了习惯, 当受到一个突发的刺激时还是有能力做出及时

的反应; 敏感化行为则是指有害刺激或者是重复频率较快的刺激引起的响应增强, 它不仅推动了突触

的易化, 也影响了神经调节物质 (如 5-HT) 的释放. 在敏感化行为中, 感觉神经元 (SN) 和运动神经元

(MN)之间的中间神经元 (IN)扮演着重要的角色,它可以激发和释放神经调节物质从而改变突触权重

并激发运动神经元对神经刺激作出响应.

Yang 等 [87] 的忆阻器件是由结构为 W/HfOx/Ti 的忆阻器和通过标准 0.13 µm 逻辑工艺制备的

NMOSFET 混合集成的, HfOx 基忆阻器承担着 SN 和 MN 之间的突触的功能, 模拟传输信号的调制,

NMOS晶体管被当做 IN来模拟神经调节物质的调节功能.图 23 [87](b)为 100个连续的弱脉冲电压刺激

(图 23(a), 幅值 −1 V, 持续时间 1 ms, 脉冲间隔 30 ms) 下器件逐渐减弱的响应电流, 说明该人工突触

可模拟生物体的习惯化行为 —— 对无害的, 不强烈的刺激逐渐熟悉, 不再做出相应的响应; 而当一个
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(c) (d)

(a)

(b)

图 23 (网络版彩图) (a),(b) Yang 等在其电子突触中模拟的习惯化行为. (a) 输入脉冲序列的幅值、时间间隔和持

续时间; (b) 器件在该脉冲刺激下的响应电流. (c),(d) 习惯化行为的频率依赖性的模拟. (c) 为器件在不同脉冲时

间间隔下响应电流的变化; (d) 为不同脉冲时间间隔下响应电流的增长 (∆I) 随脉冲数量的变化关系 [87]

Figure 23 (Color online) (a),(b) The implementation of habituation. (a) Schematic of stimulus trains used for this
measurement; (b) measured device current changes under the application of stimulus trains. (c),(d) The dependence of the
habituation habituation behavioural response on stimulation rate. (c) The variation of recorded currents after every 10
stimulation pulses at four different pulse interval; (d) current increase (∆I) plotted against pulse number under different

pulse interval conditions [87] @Copyright 2016 Royal Society of Chemistry

新的刺激 (幅值 +0.45 V, 持续时间 1 ms, 脉冲间隔 30 ms) 施加于这个已经习惯化的电子突触时, 又

出现了一个增强的响应, 说明该电子突触在习惯化之后依然有产生响应的能力. 此外, 该小组还模拟

了频率依赖性的习惯化行为, 如图 23(c) 和 (d), 可以看出, 脉冲的时间间隔越短, 响应电流的变化越

大, 即习惯化行为越明显.

如上文所述, 在生物体中敏感化行为不仅基于突触的易化, 而且与 IN 释放的神经调节物质 (如

5-HT)相关,为了模拟敏感化行为, Yang等 [87] 应用 NMOS晶体管作为中间神经元来模拟神经调节物

质的调节功能. 晶体管的栅极电压被设定为一系列不同的值, 从而提供不同的电流, 也就是说忆阻器

的电导率不仅与脉冲刺激有关, 还依赖于栅极电压的值. 因此, 栅极电压对忆阻器电导率的的调节作

用类似于敏感化行为中神经调节物质 (5-HT) 的调节作用, 给晶体管施加一个大的栅极电压类似于激

活 IN, 从而释放出高浓度的 5-HT, 而给晶体管施加一个低的阈值电压将模拟休眠的 IN, 从而很难释

放出 5-HT 来激发运动神经元. 所以依赖于 5-HT 浓度的敏感化行为的程度可以被施加在 NMOS 上

的栅极电压调制. 图 24 [87](a) 是用 NMOS 模拟 IN 的过程, 当栅极电压从 1.5 V 增加到 2.7 V 时 (刺

激幅值 0.6 V,刺激间隔 30 ms,持续时间 1 ms),可以明显的看到在电压为 1.5 V时,电流增长很少,没

有敏感化现象, 相反当电压增长到 2.7 V 时, 电流增长很显著, 说明电子突触易化, 表现出敏感化行为.

图 24(b) 显示出两种不同形式的敏感化行为 —— 有害刺激下的敏感化和适中但频率较快刺激下的敏

感化行为.橘色的线表示第一种形式的敏感化行为,幅值为 0.8 V的脉冲刺激代表有害的刺激,脉冲一

施加, 立刻出现明显增加的响应. 绿色的线代表第二种敏感化行为, 在重复的脉冲序列 (0.5 V) 施加之
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(a) (b)

Training pulse number Stimulation pulse number

图 24 (网络版彩图) Yang 等在其电子突触中模拟的敏感化行为. (a) NMOS 晶体管的调节作用，不同栅极电压

下的电流用不同颜色表示; (b) 两种不同刺激形式下的电流变化 [87]

Figure 24 (Color online) The implementation of sensitization. (a) The modulatory effect of NMOS transistor, the current

measured under every gate voltage was represented by different colours; (b)two forms of measured currents changed against
the repetition of two different stimulation trains respectively [87] @Copyright 2016 Royal Society of Chemistry

后, 可以看到一个延迟的响应增强. 这两种形式均在前一部分增强, 后达到饱和, 说明其响应特性均在

初期比较显著, 随着刺激过程的继续只会加固并达到饱和, 与生物现象非常一致.

因此在这个工作中,只需要单个突触器件就可以达到生物体中需要多个突触才可以实现的非联想

性学习行为, 在实现人工神经网络过程中可以有效地减小硬件的成本.

3.6 小结

上文中介绍了用离子迁移型忆阻器、相变忆阻器、导电桥忆阻器等不同机理的器件模拟的突触功

能, 相比而言, 使用基于氧化物的离子型忆阻器模拟突触功能的例子较多, 这是由于它们能耗较低, 尺

寸较小并具有和 CMOS技术的兼容性,与 CMOS兼容是很有利的. 通过在 CMOS电路中施加仿真的

动作电位可以较容易地构造神经元, 可用于大规模的模拟工作 [88]. 近几年, 有研究者提出了 “第二代

迁移型忆阻器”—— 利用热耗散或者迁移率衰减的机制来模拟 STDP 功能, 其特点是重复度高和简易

性, 但是它们的精确性和可模拟突触功能的多样性受到了限制 [49].

而在相变忆阻器中, 神经元膜电位的改变可以用硫化物材料的相变来表示, 这种非晶态至晶态的

转变很快, 可以在纳秒级的时间内完成, 且器件的可测量性低至纳米尺度 [89], 可以用来制备高密度忆

阻神经 – 突触阵列. 相变神经元运行的高速度、低能量两个特点在新兴应用中尤其重要, 例如事件依

赖性的感觉信息的处理、低功耗感知决策和不确定条件下的概率推理 [90] 等. 但是与通用的基于放电

刺激的神经元模型、CMOS神经元电路和用于实现神经元网络的更高级的平台相比, 相变神经元的功

能具有一定的局限性: 由于大多数随机性质直接来自结晶的物理性质, 故随机响应、神经元参数和膜

电位动力学可以按最小电路要求进行调整的程度受到限制. 特别地, 高维度参数适应和平衡以及诸如

(非线性) 泄漏之类的比较快的复现动力学可能需要进一步的专用逻辑和电子部件. 而且, 由于器件的

易变性和纳米尺度的物理效应, 极小技术节点上的实现可能会呈现出固定模式以及时间噪声的增加,

这对于必须严格控制随机性的算法可能是不利的 [91].

导电桥忆阻器中基于金属桥形成和消失的电阻转变机制表现出了比较独特的行为,比如除了常规

的忆阻操作之外,还拥有量化电导的多态转变.不像一些严格的非易失性电阻转变器件,原子开关表现

出时间依赖性的导电行为, 因而可以模拟短时程 (易失性) 记忆和长时程 (非易失性) 记忆 [53]. 其最大

的优势是可以制备原子级别的器件,大大缩小器件尺寸.当然导电桥忆阻器也有一些缺点,比如导电桥
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I-V 曲线变化较为粗糙, 可以得到的中间态太少, 导电态不易控制等等.

尽管到目前为止还没有一个明确的结论, 但总的来说, 性能较好的忆阻器应具有以下优点: 首先,

简单的制备工艺, 这是未来制备基于忆阻器的高密度设备必不可少的条件; 第二, 较低的操作电压和

操作电流, 这不仅可以减少能耗, 还可以防止器件的损坏; 第三, 优异的抗饱和及抗干扰特性, 良好的

容错性; 第四, 器件应具备一定的稳定性和可靠性; 在选择忆阻器模拟具体的突触功能时, 还需考虑器

件的电阻变化范围、变化平滑度等指标; 当然, 生物兼容性也是一个多功能,应用广泛的忆阻器的先决

条件.

4 结论与展望

忆阻器依靠其对于所加载历史的记忆功能展现出了许多应用前景: 高密度交叉存储阵列 [92, 93],

CMOS 电子的非易失性可重构逻辑单元 [94, 95], 可编程模拟存储元件 [96], 自适应学习的神经形态突触

设备 [96∼98] 等, 而在这其中, 我们认为忆阻器作为突触在自适应学习的神经网络中表现出巨大的魅力,

因为忆阻器的导电特性可以通过控制流经它的电荷流量来改变, 这与人脑突触有着很大的相似之处.

人脑神经系统依靠多种突触可塑性使得人类的记忆过程充满着无穷的魅力,幸运的是这种生理过程在

忆阻器中逐渐得到了重现: STP/LTP 及其转变, PPD, PPF, PTP, SRDP, STDP, learning-experience,

associative learning, nonassociative learning, synapic scaling 等突触可塑性都可以用本文所综述的不同

的器件和方法来模拟,这说明我们完全可以根据突触可塑性中的分子机制来尝试用忆阻器模拟生物突

触信息传递的功能. 在未来可以将忆阻器与现有电路有效连接来增强现有电子系统的类脑特征, 从而

促进新一代自适应超高密度智能机的产生,甚至将忆阻器与其他功能的神经形态器件集成来制备功能

全面的大脑芯片. 然而尽管忆阻器的优点近年来被越来越多的挖掘, 但是在研究中还存在很多问题,

例如: 忆阻器的阻变机理不够清楚, 阻变性能不够稳定 [99]. 在过去的一些工作中, 对于同样一种器件

结构,不同的研究小组甚至提出了不同的阻变机理,这种现象很有可能是由制备工艺的不同造成的,给

研究人员带来了很大的困惑, 因此未来还需要更多系统的工作来完整清晰地解释阻变机理 [100]; 第二,

对于非易失性存储, 对忆阻器电阻的转变速度的要求是非常严格的, 并不是所有的忆阻器件都可以达

到这个要求, 而对于神经形态方面的应用, 需要发现更多的阻值连续转变的忆阻器 [101]; 另一个严峻的

挑战是如何将拥有各种不同性质的忆阻器件集成为一个存储单元来达到实际应用的要求,如何消除连

续的转变周期中单个存储单元的参数变化, 及同一个芯片上不同存储单元之间的变化 [100]; 此外, 除了

本文所提到的突触可塑性外, 还有很多重要的突触可塑性 (如突触再可塑性 (metaplasticity), 一种对

突触活动的方向和大小有长期性影响的突触可塑性 [102,103])的机理还没有被完全了解清楚,它们的模

拟方法还有待研究. 如果上述的问题和挑战能够被克服, 相信忆阻器在未来会有广泛的应用.
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Recent progress in memristors for stimulating synaptic plasticity
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Abstract With the rapid expansion of data information, modern computers based on the von Neumann archi-

tecture are facing severe challenges. Intelligent computers that can learn, store, and process information flexibly

like a human brain will be the direction and goal of computers’ development. Brain controls almost all the com-

plex life activities of human beings, and information transmission between cerebral neurons relies on the structure

called “synapse”, whose outstanding property — synaptic plasticity— is thought to be an important molecular

basis of learning and memory. Therefore, it is widely believed that emulation of synapse and synaptic plasticity

is the first step to realize effective artificial neural networks. Owing to the birth and development of the fourth

fundamental passive circuit elements, memristors, which have unique nonlinear synaptic electrical transmission

characteristics, it is possible to achieve this goal. Thus, over the past few years, a great deal of efforts have been

made in mimicking synapse functions though memristors. In this review, recent simulations of synaptic plasticity

using different memristor devices and various methods are comprehensively summarized, including short-term

plasticity (paired-pulse depression, paired-pulse facilitation, and post-tetanic potentiation), long-term plasticity,

spiking-rate-dependent plasticity, spiking-timing-dependent plasticity, learning experience, associative memory,

and synaptic scaling. Finally, the current problems faced in the research and the development prospects in this

area are briefly discussed.

Keywords memristor, synapse, synaptic plasticity, artificial neural networks
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