
基于忆阻器实现多样化STDP学习规则的突触电路
设计

张鑫, 夏天, 叶葱*, 刘炎欣, 刘磊, 沈谅平*

湖北大学物理与电子科学学院, 湖北省铁电压电材料与器件重点实验室, 武汉 430062
*E-mail: yecong@issp.ac.cn; soso1979@sina.com

收稿日期: 2019-11-27; 接受日期: 2020-03-10; 网络版发表日期: 2020-07-02
国家自然科学基金(批准号: 61774057)和国家重点研发计划(编号: 2017YFB0405600)资助项目

摘要 忆阻器作为一种具有记忆效应的非线性电路元件, 它受到电流刺激后的电导变化与人脑中神经突触的权

重变化类似, 可用于模拟人脑学习、记忆过程中的突触行为. 本文提出了一种基于忆阻器所搭建的突触电路, 包
含了由运放、逻辑门、模拟开关等器件构成的增强模块和抑制模块, 以及由忆阻器和模拟开关构成的忆阻突触

模块. 通过对增强和抑制模块输入直流脉冲对来模拟生物突触受到前后神经元的刺激. 通过调节前后脉冲输入信

号的时间差, 发现输入信号间隔越短, 忆阻器电导幅值变化越大, 这与生物突触的STDP (spike-time-dependent-
plasticity)学习曲线变化一致; 为了实现突触模拟的多样性, 本文进一步地构建了忆阻突触模块的四种替换电路,
每种替换电路可对应模拟不同的学习规则. 由此, 完成了生物突触多样化STDP学习规则的模拟, 解决了突触电

路研究中模拟种类单一、输入条件苛刻等问题, 有望运用于未来神经形态芯片的研制中.
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1 引言

随着大数据时代的到来, 数据信息处理量及计算

复杂度急剧增加, 传统计算机的冯诺依曼构架体系正

面临数据执行效率低的问题. 研究人员期望制造出像

人脑一样, 能够计算存储并行的新型计算机构架. 早

期神经形态系统概念的提出引起了研究人员的关注
[1],

这为模拟生物大脑, 并利用神经网络进行信息传输与

存储的神经形态芯片研究带来了启发. 据研究表明,
生物大脑处理信息的高效性来源于大量神经元交互连

接形成复杂的神经网络
[2]. 在大脑中, 神经突触是神经

网络中两相邻神经元之间衔接的基础. 神经突触形

态、功能及工作效率的变化, 即突触可塑性, 对神经

网络中神经元之间信号的传输与存储有着重要的意

义
[3]. 因此, 构建人工突触电路是研制神经形态芯片的

基础. 2008年惠普实验室研究出的氧化钛基薄膜忆阻

器实物模型
[4], 验证了蔡少棠教授在1971年提出的关

于忆阻器存在的理论预测
[5]. 由此, 研究人员对忆阻器

进行了大量研究, 包括对忆阻器的仿真建模
[6,7], 以及

采用晶体管、运放等构建忆阻器的模拟电路
[8~11], 最
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后将其运用于神经网络
[12~14]

、逻辑电路
[15]

、混沌电

路
[16,17]

、图像处理
[18~20]

等众多方面. 忆阻器具有非线

性和断电非易失性等独特性能, 并且它在电流刺激后

与神经网络中的突触有十分相似的传输特性
[21,22], 由

此, 忆阻器在模拟人工突触的研究中具有广阔的应用

前景.
脉冲时间依赖可塑性(STDP)学习规则是一种通

过突触前后脉冲相对时间差来调节突触强度的机制.
它是生物神经网络进行学习、记忆、自适应外界干扰

的理论基础
[23]. 生物体视觉神经系统

[24]
、肌肉神经接

点
[ 3 ]

等部位的神经突触中存在着以下四种常见的

STDP学习规则: 第一种是反对称型Hebbian学习规则,
即前神经元刺激比后神经元刺激先到达突触时, 突触

发生长时程增强导致突触权重增加, 前后神经元间的

信号传输效率提高. 第二种反对称反Hebbian学习规

则, 即前神经元刺激滞后于后神经元刺激到达突触时,
突触发生长时程增强, 突触权重上升. 第三种是对称型

反Hebbian学习规则, 即无论前后神经元刺激到达先

后, 突触均发生长时程抑制, 且权重抑制程度与两者

时间差有关; 第四种是对称型Hebbian学习规则, 无论

前后神经元刺激到达先后, 突触均发生长时程增强, 且
权重增强程度与两者时间差有关. 通常, 人们期望构建

人工突触电路来实现STDP学习规则, 从而研制与实际

生物特性更为接近的神经形态芯片. 一般而言, 人们采

用COMS(互补金属氧化物半导体)晶体管构建具有

STDP机制的忆阻器模拟器
[25],或使用大量晶体管、电

容等元件搭建突触电路模拟STDP学习规则
[26].这两种

方案不仅电路能耗损严重, 且拟合曲线与生物测得

STDP学习曲线波形相差较大, 拟合效果并不理想. 近

期, Li等人也尝试用单个忆阻器代替复杂的COMS电
路

[27~29], 通过施加严格的尖峰脉冲对刺激来模拟电子

突触实现STDP学习规则, 拟合曲线虽同生物测量的

STDP学习曲线一致, 但精度要求较高的尖峰脉冲波形

设置增大了实际运用的难度. Wang等人基于忆阻器搭

建了忆阻桥等突触电路
[18,30,31], 在模拟生物突触STDP

学习规则的同时并将其用于图像处理. 这些研究都成

功模拟了突触的STDP学习行为, 但与传统的CMOS突
触电路类似, 仅能模拟突触STDP学习规则中的反对称

型Hebbian学习规则. 上述研究存在着模拟种类单一、

曲线拟合差异大的问题.
本文提出了一种基于单个忆阻器实现STDP学习

规则的突触电路. 电路由增强模块、抑制模块及忆阻

突触模块三部分组成. 本文采用直流脉冲对信号模拟

前后神经元的刺激, 研究了忆阻器在不同时间差的直

流脉冲对刺激下的电导变化情况, 由此模拟生物突触

在STDP学习规则中的权值变化过程. 此外, 本文针对

忆阻突触模块提出了四种设计方案, 分别接入突触电

路后可对应模拟突触受到不同前后神经元刺激时的四

种STDP学习规则. 该电路解决了以往突触电路中存在

的输入条件苛刻、模拟种类单一等问题, 并且多样化

学习规则的模拟与实际生物突触更为接近, 为未来神

经形态芯片的研究奠定了基础.

2 忆阻器模型与突触电路设计

2.1 突触电路中的忆阻器模型分析

2008年, Strukov等人在研制出氧化钛基薄膜忆阻

器实物模型后, 提出了关于忆阻器边界迁移的数学

模型
[4]:

x t
dt µ R

D i td ( ) = ( ), (1)v
ON

2

M x R x t R x t
R x t R

( )= ( ) + (1- ( ))
= ( ) , (2)

ON OFF

OFF

式中, ROFF表示忆阻器最大极限阻值, RON为最小极限

阻值(ΔR=ROFF−RON), x(t)表示离子迁移的状态变量, D
为氧化物薄膜的总厚度, μv为平均离子漂移率. 该模型

中掺杂区TiO2−x与非掺杂区TiO2的边界迁移速率与忆

阻器电流的大小呈线性关系. 然而, 实际忆阻器中掺杂

区与非掺杂区的边界在靠近忆阻器两端时, 离子迁移

速率与电流呈明显的非线性关系. 为模拟忆阻器的非

线性效应, 我们通常在(2)式右端乘上一个窗函数f(x).
在(2)式的基础上, 我们建立了图1所示的忆阻器SPICE
仿真模型. 图1(a)由电压控制电压源Emem与电阻ROFF构
成, 可用来描述忆阻器阻值与状态变量之间的变化关

系; 图1(b)显示了状态变量与流经忆阻器电流之间的

变化关系, Gx为电流控制电流源, 状态变量可用电容

Cx两端电压值V(x)表示, 电容两端初始电压值则为状

态变量的初始值X0, X0由忆阻器的初始阻值RINIT决定

(X0=(ROFF−RINIT)/ΔR), k为比例因子(k=CxμvRON/D
2),

f(x)为窗函数. 由图可知, 忆阻器两端电压值为:

V E I R= + . (3)mem mem mem OFF
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则忆阻器阻值表达式为

R V
I

E
I R= = + . (4)mem

mem

mem

mem

mem
OFF

目前所提出的窗函数包括Joglekar窗函数
[32]

、

Biolek窗函数
[33]

以及Zha窗函数
[34]

等. 其中, Zha窗函数

能够解决离子迁移非线性问题和边界死锁效应(当掺

杂区与非掺杂区的边界到达忆阻器两端时, 对其施加

反向电压, 边界始终停在忆阻器两端, 忆阻器阻值不

再改变)其数学表达式如下:

f x x stp i( ) = 1 [0.25( ( )) + 0.75] , (5)p2

其中p为控制参数, 用于控制模型的线性度, stp为符号

函数(当自变量取值大于或等于0时, 函数值取1; 当自

变量取值小于0时, 函数值取0).
本文仿真时所采用的忆阻器模型的窗函数是在

Zha窗函数的基础上进行改进得到的. 对于原Zha窗函

数, 为了使其波形在边界值附近具有缓慢下降的特性,
我们只能通过增大(5)式中参数p得以实现. 由于参数p
为原Zha窗函数的指数部分,因此,随着参数p取值的增

大其函数运算的计算复杂度会呈指数上升. 为了解决

窗函数波形在边界处能缓慢下降问题的同时, 又不增

加窗函数的计算复杂度. 本文修改了(5)式中底函数的

两个常数部分, 得到改进的Zha窗函数:

f x x stp i( ) = 1 [0.9( ( )) + 0.1] . (6)p2

本文将改进Zha窗函数运用于上述忆阻器SPICE
仿真模型, 并按照忆阻器SPICE模型编写了相关SPICE
语言. 其中编写参数如下所示: 忆阻器初始阻值Rinit=
11 kΩ, 最小极限阻值Ron=100 Ω, 最大极限阻值Roff=
16 kΩ,平均离子漂移率μv≈10

−14 m2 s−1 V−1, 氧化物薄

膜的总厚度D=10 nm, Zha窗函数参数p=10. 事实上,
这些参数的选定与我们的实际忆阻器件相近

[35]. 图2
为PSPICE仿真中忆阻器分别在频率为1 Hz与10 Hz正
弦波下的I-V特性曲线. 如图所示, 忆阻器在1 Hz低频

正弦电压输入下, 它的电流-电压曲线(I-V)呈现倾斜的

数字“8”滞回曲线; 在输入10 Hz高频正弦电压时, 忆阻

器的I-V曲线几乎合拢呈一条斜线, 忆阻器电导在高频

情况下不发生明显变化. 由此可见, 基于改进的Zha窗
函数建立的忆阻器模型在正弦激励下具有良好的低频

阻变、高频阻值恒定的忆阻特性.

2.2 实现多样化STDP学习规则的突触电路设计

STDP是生物大脑中的一种高级学习规则
[36,37], 它

是一种根据前后神经元脉冲时间差调节两神经元间突

触权重的机制. STDP机制的存在使得生物神经网络具

有一定的自适应抗扰能力, 这在神经网络受扰后整体

网络权值恢复的过程中起着重要的作用
[23]. STDP机

制可具体描述为突触权值的变化量Δω是关于tpre与tpost
时间差的函数, 即Δω=ζ(Δt=tpost−tpre), 其中, tpre与tpost分
别表示前后神经元刺激到达突触的时刻. 前文所提到

的反对称型Hebbian学习规则的STDP学习函数ζ(Δt)曲
线位于1、3象限, 反对称反Hebbian学习规则的学习函

数ζ(Δt)曲线位于2、4象限. 此外, 还有对称反Hebbian
学习规则和对称型Hebbian学习规则, 它们的函数波形

分别位于3、4象限及1、2象限, 这四种STDP学习规则

图 1 忆阻器SPICE模型结构图
Figure 1 Schematic of memristor SPICE model.

图 2 (网络版彩图)PSPICE仿真中忆阻器分别在1 Hz和
10 Hz正弦波下的I-V特性曲线
Figure 2 (Color online) The I-V characteristics of memristor under
1 Hz and 10 Hz applied sinusoidal voltage in PSPICE simulation.
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即为本文所模拟的突触学习行为.
本文基于忆阻器设计了能够模拟四种STDP机制

的突触电路, 电路结构如图3所示. 该突触电路由增强

模块、抑制模块以及忆阻突触模块三部分构成. 增强

模块、抑制模块分别工作于突触电路的长时程增强和

长时程抑制过程, 两者交替运行. Pre和post为突触电路

的两个输入信号, 分别代表了前后神经元传至突触的

动作电位. 为简化输入波形, 本突触电路采用直流脉

冲波形作为输入信号. 增强模块、抑制模块可根据前

后神经元刺激到达突触的先后, 运行相应的模块将电

平信号传至忆阻突触部分. 当前神经元信号pre先于

post到达输入端时, 增强模块工作, 抑制模块停止; 反

之, 当post先于pre到达输入端时, 增强模块停止, 抑制

模块工作. 在pre和post的不同时间差刺激下, 输出不同

宽度的直流电平至忆阻突触模块, 从而相应地调节忆

阻器电导变化.
电路在初始状态时, 图3中的a、b两点均为零电势

点. 当前神经元刺激pre于后神经元刺激post之前发生

时, 增强模块中与非门G2的两输入端均达到高电平,
输出端由高电平转变为低电平. P型场效应管P1的栅源

电压达到开启电压, MOS管P1导通且电容C1进入充电

状态, a点电势逐渐上升至高电位. 此时, 抑制模块中

的与非门G4输出高电平将MOS管P2锁死, 抑制模块停

止工作. 当pre信号结束时, 电容C1逐渐通过电阻R1进

行放电. 图中ADG442为单刀单掷模拟开关, 其中, S端
与D端分别为导通端口, IN端为控制端口. 当IN端输入

高电平时, S端与D端之间连接导通; 当IN端输入低电

平时, S端与D端之间断开截止. 后神经元信号post接至

模拟开关控制端, 当post信号到达时模拟开关导通, C1

上的部分电荷通过模拟开关的S端流入D端流出至电

容C2. 由于电容C1容值远大于C2, 所以电容C2会被充满

且电压会上升至post达到时刻C1两端的电压值. 可以

发现, pre与post之间时间差越小, C2所能上升达到的

电压最大值越大. 图中LM393与R3共同构成电压比较

器, 调控电压Vth接至反向输入端用于改变比较阈值.
post信号结束时, C2开始通过R2进行放电. 当C2放电时

两端电压高于Vth, 则比较器输出高电压, 改变比较阈

值Vth可改变输出直流电平宽度. 同理, 当输入信号post
先于pre到达时, 增强模块停止工作. 抑制模块可根据

post与pre信号的时间差输出不同宽度的直流电平, 时

图 3 基于忆阻器的突触电路原理图
Figure 3 Schematic diagram of synaptic circuit based on memristor.
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间差越小输出电平宽度越宽. 同样地, 改变调控电压

Vth也可改变输出电平宽度.
为了实现突触学习规则的多样化模拟, 如图4所

示, 本文提出了忆阻突触模块的四种替换电路. 电路

元件包含了ADG442模拟开关及忆阻器, 替换电路的

两个输入端分别与增强模块及抑制模块相连. 图4(a)
电路可实现1、3象限的反对称型Hebbian学习规则, 其
中增强模块与开关1、4的控制端相连, 抑制模块与开

关2、3的控制端相连. 当输入信号pre先于post到达时,
增强模块产生的高电平使得模拟开关1、4导通, 直流

电源产生的电压经过开关1、4施加在忆阻器Rm两端,
忆阻器电导上升. 输入信号时间差越小, 施加在忆阻器

两端的正向电压脉宽越宽, 忆阻器电导上升幅值越大;
同理, 当post先于pre到达时, 直流电源产生的电压经过

开关2、3反向施加在忆阻器Rm两端, 忆阻器电导下

降. 下降幅值同样与输入信号时间差有关, 时间差越

小下降幅值越大. 图4(c)电路可实现3、4象限的对称

反Hebbian学习规则. 当输入信号pre先于post到达时,

增强模块产生的高电平使得开关1导通, 直流电源产

生的电压经过开关1反向施加在忆阻器Rm两端, 忆阻

器电导下降. 可以发现输入信号时间差越小, 忆阻器

电导下降幅值越大; 当post先于pre到达时, 抑制模块

产生的高电平将开关4导通, 直流电源产生的电压通过

开关4反向施加在忆阻器Rm两端并导致忆阻器电导值

下降, 同样地, 输入信号时间差越小电导下降幅值越

大. 在此基础上, 我们将上述(a)、(c)两个替换电路中

的忆阻器反向放置, 得到图4(b)和(d). 运行原理同上述

替换电路(a)、(c)相类似,将电路(b)、(d)接入忆阻突触

模块后, 输入时间差步进变化的直流脉冲对刺激, 即可

模拟2、4象限反对称反Hebbian学习规则及1、2象限

对称型Hebbian学习规则中突触权值随前后神经元刺

激的变化情况.

3 仿真结果与讨论

本文采用PSPICE仿真软件按照图3、4所示搭建

图 4 忆阻突触模块的四种替换电路. (a) 用于实现1、3象限的反对称型Hebbian学习规则; (b) 用于实现2、4象限的反对称反
Hebbian学习规则; (c) 用于实现3、4象限的对称反Hebbian学习规则; (d) 用于实现1、2象限的对称型Hebbian学习规则
Figure 4 Four alternative circuits for memristive synapse module. (a) Implement of antisymmetric Hebbian learning rule for quadrants 1 and 3; (b)
implement of antisymmetric anti-Hebbian learning rule for quadrants 2 and 4; (c) implement of symmetric anti-Hebbian learning rule for quadrants 3
and 4; (d) implement of symmetric Hebbian learning rule for quadrants 1 and 2.
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运行此电路, 对生物突触的四种STDP学习规则进行了

模拟. 突触电路中元件参数如下所示: R1=R4=1 kΩ,
R2=R5=15 kΩ, R3=R6=10 Ω, C1=C3=10 μF, C2=C4=1 μF,
矩形脉冲输入信号的幅值为4 V, 宽度为1 ms.

图5为突触电路增强模块的输出电平宽度 tw随输

入间隔Δtpost-pre的变化情况. 其中, 调控电压Vth代表增

强模块中电压比较器的反向输入端电压, 电压的幅值

即为比较阈值. 当pre超前post的时间差Δtpost-pre以1 ms
步进增加时, 同一Vth下的增强模块输出电平宽度 tw会
随着Δtpost-pre的增大而减少, 最后下降至0(即增强模块

不再输出直流电平). 当调控电压V th从0.5 V上升至

2.5 V时, 相同Δtpost-pre下增强模块输出直流电平宽度 tw
由大变小. 从图中可以看出, 每条曲线均在Δtpost-pre
=1 ms处, 输出电平宽度 tw达到最大值. 当Vth取0.5 V
时, 输出电平宽度 tw最大值为32.8 ms, 但随着Vth的上

升, tw的最大输出值逐渐降低, 在Vth上升至2.5 V时, tw
的最大输出值下降到8.6 ms. 当pre与post的时间差越

小时, 增强模块输出的直流电平宽度越宽. 我们将增

强模块输出的直流电平施加在忆阻器两端, 观察忆阻

器电导随输入时间差的变化情况. 结果表明, 忆阻器

电导变化幅值会随着输入脉冲时间差的增大而减小,
这与STDP机制中突触权重的改变量随着神经元刺激

时间差增大而减小的特性相同. 因此, 该增强模块能够

用来模拟突触的STDP学习规则.
图6表示忆阻突触模块接入替换电路(a)后, 依次

输入ΔT=1 ms, 8 ms, −1 ms, −8 ms的脉冲对时, 忆阻

器阻值Rm随时间t的波形变化. 其中, Vth设定为1 V, 输
入直流脉冲信号的幅值取5 V. 当pre超前post的时间差

较小时(Δtpost-pre=1 ms), 忆阻器阻值从11k下降到10.3k;
当pre超前post的时间差较大时(Δtpost-pre=8 ms), 忆阻器

电阻值从10.3k下降到9.9k. 当pre滞后post的时间差较

小时(Δtpost-pre=−1 ms), 忆阻器阻值从9.9k上升到10.7k;
当pre滞后post的时间差较大时(Δtpost-pre=−8 ms), 忆阻

器电阻值从9.9k上升到11k. 同样地, pre滞后post的时

间差越大, 忆阻器阻值上升的幅值越小. 结果表明, 在
模拟突触受到前后神经元刺激时, 图6所示忆阻器阻值

随时间的波形变化完全符合反对称型Hebbian学习规

则中突触权重在时域上的变化.
在神经学中通常用一个指数函数来拟合STDP学

习规则的数学模型, 对于反对称型Hebbian学习规则及

反对称反Hebbian学习规则,一般采用(7)式指数函数进

行拟合
[38]:

Aexp t= ( / ), (7)

而对于对称Hebbian学习规则及对称反Hebbian学习规

则, 可采用(8)式指数函数拟合
[38]:

Aexp t= ( / ). (8)2 2

将四种替换电路分别接入忆阻突触模块, 测量了

调控电压Vth设定1 V时, 忆阻器电导变化ΔG随输入信

号时间差Δtpost-pre的变化情况(其中 G G G
G= ×100%0

0
,

G为施加刺激后的忆阻器电导值, G0为忆阻器初始电

导值). 由于生物突触的突触权重表示两个神经元之间

图 5 (网络版彩图) 增强模块的输出电平宽度tw随输入时间
差的变化情况
Figure 5 (Color online) The change of tw with the input time
difference.

图 6 (网络版彩图) 输入ΔT=1 ms, 8 ms, −1 ms, −8 ms的脉
冲对时忆阻器阻值Rm随时间的变化过程
Figure 6 (Color online) The change process for resistance Rm of
memristor with time when ΔT=1 ms, 8 ms, −1 ms, −8 ms
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信号传递的连接强度, 其性质正好与忆阻器电导类似,
因此, 我们用忆阻器电导变化ΔG表示(7)、(8)拟合式

中的突触权重变化Δω, 将所测量的忆阻器电导变化值

按上述指数函数进行拟合, 得到图7所示四种STDP学
习规则曲线拟合图. 图7(a)表示突触反对称型Hebbian
学习规则的模拟. (a)图显示, 随着Δtpost-pre逐渐正向增

大, 忆阻器电导上升百分比ΔG由最大值慢慢变小. 这

是由于增强模块会根据输入信号pre超前post的时间

差, 在忆阻器两端施加一段Δtpost-pre越小tw越宽的直流

电平 , 最后导致忆阻器电导上升 , 但ΔG变小; 当

Δtpost-pre逐渐负向增大时, 忆阻器电导下降百分比ΔG逐
渐由下降最大值缓慢上升, 其电导下降幅值最大值比

Δtpost-pre>0时电导上升幅值的最大值明显要低. 根据上

述(7)式拟合结果, 在Δtpost-pre=0+时电导上升百分比ΔG
最大值约为61.51, 即式中A+≈61.51%; 当Δtpost-pre=0-时,
拟合参数A-≈−24.79%, 这与生物中所观测到的突触权

值变化大体一致(由于生物体种类与突触部位存在差

异, 因此拟合参数A和τ没有一个确切的衡量标准). 图

(b)代表反对称反Hebbian学习规则的模拟,其测量方法

与结果与图(a)相似, 测量数据采用(7)式指数函数进行

拟合. 图(c)和(d)分别表示对称反Hebbian学习规则及

对称型Hebbian学习规则. 它们的权值变化ΔG仅与

|Δtpost-pre|的大小有关, 与输入信号pre和post先后顺序无

关, 测量数据均采用(8)式指数函数进行拟合. 结果表

明, 以上测得的四种STDP学习函数曲线同生物中测量

得到的曲线变化一致. 相比与传统实现STDP学习规则

的突触电路, 该电路不仅在测量结果上与实际生物突

触更加接近, 更在以往仅能模拟反对称型Hebbian学习

规则的基础上, 实现了生物突触中存在的其他三种

STDP学习规则, 解决了传统突触电路模拟STDP种类

单一的问题.
图8进一步研究了调控电压Vth对忆阻器电导变化

的影响. 我们以四种学习规则中的反对称型Hebbian学
习规则为例, 测量了调控电压Vth从0. 5 V上升至2.5 V
时, 忆阻器电导变化ΔG随输入脉冲时间差Δtpost-pre的变

化情况. 从图中可以看出在不同Vth下, 忆阻器的电导

图 7 (网络版彩图) (a)~(d)分别为接入图3所示忆阻突触模块的四种替换电路时, 测量的不同输入时间差下忆阻器电导变化
情况. (a) 反对称型Hebbian学习规则; (b) 反对称反Hebbian学习规则; (c) 对称反Hebbian学习规则; (d) 对称型Hebbian学习规则
Figure 7 (Color online) The change for conductance of memristor under different input time difference when four alternative circuits of memristive
synapse module are connected. (a) Implement of antisymmetric Hebbian learning rule; (b) implement of antisymmetric anti-Hebbian learning rule; (c)
implement of symmetric anti-Hebbian learning rule; (d) implement of symmetric Hebbian learning rule.
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变化曲线均满足1、3象限反对称型Hebbian学习规则

中突触权重随刺激时间差的变化情况. 对于同一输入

脉冲时间差Δtpost-pre, 调控电压Vth取值越小, 忆阻器电

导变化幅值越大. 结果表明, 调控电压Vth改变了相同

间隔神经元刺激下突触权重的变化量, 使得所模拟的

STDP学习规则曲线发生改变(即改变了拟合公式7、8
中的参数A和τ), 实现了可调节的STDP学习规则.

4 结论

本文提出了一种基于忆阻器实现四种STDP学习

规则的突触电路. 通过对突触电路输入双直流脉冲信

号, 模拟了生物突触受到前后神经元的刺激. 通过施

加四种不同间隔的前后神经元脉冲, 观察到忆阻器电

导随时间的波形变化符合反对称型Hebbian学习规则

中突触权重在时域上的变化. 通过测量忆阻突触模块

在不同替换电路下的四种忆阻器电导随时间间隔差的

变化曲线, 发现了它与生物中测量得到的四种STDP学
习函数曲线变化一致, 完成了生物突触多样化STDP学
习规则的模拟. 最后, 通过分析调控电压Vth的改变对

忆阻器电导变化的影响, 验证了本文突触电路在实现

STDP学习规则的过程中具有可调节能力, 有望解决未

来人工突触电路运用于实际所面临的环境复杂多变等

问题.
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Realizing diverse STDP learning rules in synaptic circuit based on
memristor

ZHANG Xin, XIA Tian, YE Cong, LIU YanXin, LIU Lei & SHEN LiangPing
Faculty of Physics and Electronic Science, Hubei University, Hubei Key Laboratory of Ferro & Piezoelectric Materials and Devices, Hubei Key
Laboratory of Applied Mathematics, Wuhan 430062, China

Being a nonlinear circuit component with memory function, a memristor is similar to a synapse in human brain, whose conductance
can be changed after electrical stimulation. It can be used to simulate a synaptic behavior in the process of learning and memory. In
this work, a synaptic circuit based on memristor is realized, which includes an enhancement module, a suppression module, and a
memristive synapse module. The enhancement module and the suppression module are composed of op-amps, logic gate, and analog
switch, etc., while the memristive synapse module consists of a memristor and an analog switch. By inputting a pair of pulsed DC
actuators in the enhancement and suppression modules, the stimulation of bio-synapse from pre-neuron to post-neuron is simulated.
By adjusting the time interval between pulse input signals, it is found that the shorter the signal interval, the more remarkable the
change in conductance will be achieved by the memristor, which is consistent with the change in spike-timing dependent plasticity
(STDP) learning curve of bio-synapse. In order to achieve diversity of the synaptic simulation, four replacement circuits of the
memristive synapse module are proposed, each of which can simulate different learning rules on its own. Therefore, the circuits can
simulate four kinds of synaptic STDP learning rules, which can solve problems such as single-type simulation, harsh input conditions,
etc. in synaptic circuit research, and these circuits are expected to be applied in the development of neuromorphic chips in the future.
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