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摘要：文中提出了一种基于新型忆阻器的人工神经网络的硬件实现方法，通过上位机卷积神经网络

对输入的图像作特征压缩，输出有限的待检测数据，采用 Ａｌｔｅｒａ的 ＥＰ４ＣＥ１０Ｆ１７Ｃ８Ｎ器件和多路数
模转换器将数据转换为模拟信号输入到忆阻电路中，再用 ＭＣＵ（ＭｉｃｒｏＣｏｎｔｒｏｌＵｎｉｔ）对忆阻电路的
输出信号进行检测处理，并通过具体的手势识别实验证实了方法的可行性。在改进忆阻器阵列模

型的基础上，设计了一种神经形态识别电路，并对该电路做出探究和应用。研究表明，所搭建的忆

阻器为核心的神经网络电路成功地实现了目标手势的识别，验证了忆阻器作为新型类脑器件在图

像处理方面的应用能力。
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　　同电子计算机相比，人脑拥有极强的信息处理、
学习和记忆能力，并且具有功耗低、计算量大等优

点［１－２］。利用新型类脑器件搭建类似大脑功能可处

理识别信息的人工神经网络成为当今人工智能研究

的热点之一［３］。相较而言，传统识别技术借助良好

的软件和高性能的硬件对图像数据进行信息处理，

但其在具体应用过程中仍存在有升级难度大、成本

高、识别误差较大等问题［４－６］，例如，当取像背景复



杂时，硬件设备会因为图像数据的特点发生失误性

判断［７］，面临升级的时候，往往也有成本高、难度大

的问题。以上问题对硬件识别装置提出了新的挑

战，因此寻求一种能改善识别装置性能的新型图像

识别方法，已成为必然的选择。忆阻器件作为一种

新型的类脑器件，可通过模拟人类大脑中的神经网

络实现信息的存储和处理，利用其自适应性可实现

识别性能的改善［８］。在已有的忆阻器识别技术研

究中，文献［９］研究了关于手写体识别，探究了一种
新型的阵列设计方法，但未充分考虑到忆阻器阵列

中广泛存在的漏电流［１０］现象；此外，在相关领域的

实际应用中，还存在诸如脉冲信号编码设置类

问题［１１］。

　　本文对文献［９］和文献［１１］所呈现的问题做了
进一步的研究，并搭建如下系统（见图１）作为硬件
部分识别的功能。基于忆器件的可存储特性和信息

处理能力，提出了一种结合忆阻器阵列、ＦＰＧＡ
（ＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙ）和微处理器的单层
神经网络系统，如图２所示，并研究了其在图像识别
方面的性能。
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图 １　系统结构示意图
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图 ２　基于忆阻陈列的辅助识别电路

１　上位机神经网络设计
在图像识别算法中，卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）具 有 很 好 的 容 错
性［１２］，能够适应性地区分不同识别目标的标准，这

使得其能够灵活地处理各种应用案例。和一般神

经网络比较，ＣＮＮ的层安排在长、宽、深 ３个维度
上。如图３所示，一般 ＣＮＮ模型包括２个部分：特
征提取和分类［１３］，可实现对目标进行信息特征的

提取和识别。上位机神经网络的实现过程，如图３
所示，可分为：输入层→（卷积 ＋→池化层）＋→全
连接层 ＋→输出层。
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图 ３　上位机神经网络示意图

　　在本系统中，使用 ＰｙＱｔ５程序框架构建用户界
面，执行图像的采集和定位功能，采用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框

架搭建本次上位机中使用的卷积神经网络，基本结

构如下：输入层（ＩｎｐｕｔＬａｙｅｒ）：将手势图以灰度图像
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的数据形式输入网络，特征数为１００１００；卷积层
和池化层（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄＰｏｏｌｉｎｇＬａｙｅｒ）：上位机包
含了６个卷积池化层，对特征进行不断学习；输出层
（ＯｕｔｐｕｔＬａｙｅｒ）：首先在全连接层对池化结果进行运
算，对８３２３２权重输出数据进行强化处理，最后
采用Ｓｏｆｔｍａｘ函数输出８个特征结果以便于输入忆
阻电路之中。

经过上位机部分多层 ＣＮＮ神经网络（见图１）
的若干卷积和池化之后，信号实现了宽度和长度的

缩小与深度的增加，并由图３中的全连接［１４］生成能

够适应本文忆阻器阵列电路的待检测数据集。而以

忆阻器件为核心的硬件电路实现最终特征部分的提

取，即对图像信息分类的过程。

２　忆阻器特点和阵列构建
忆阻器与神经突触有着相似的工作原理，其中

忆阻器的阻态可根据前后两端荷控电压的大小调

整。采用忆阻器件实现人工突触的电子器件有着多

值存储、非易失性和能耗低［１５］等诸多优点，其搭建

的电路能够将运算和存储结合在一起，有望改善计

算机硬件的效率和性能［３］。

经典的ＨＰ忆阻模型［１６］，如图４所示，其中，Ｇｏｎ
为低阻态下的电导，Ｇｏｆｆ为高阻态下的电导，其中，Ｄ
为阻变层的宽度，ｗ为高掺杂的区域宽度，而在其他
区域，掺杂却非常低，在这种情况下，等效电导包括

两个耦合可变部分，因此忆阻器的电导值可表示为

ＧＭ＝
ｗ
ＧｏｎＤ

＋１Ｇｏｆｆ
１－ｗ( )Ｄ （１）

其中，ｗ的宽度可由外部的偏置电压或者电流进行
定向移动，考虑平均迁移率μｖ即均匀场中的电子线
性漂移的特殊情况［１７］，状态变量ｗ为

ｗ＝μｖ
ｑ（ｔ）
ＧｏｎＤ
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图 ４　ＨＰ忆阻模型

因此通过改变 ｑ（ｔ）可定向改变忆阻的电导状
况，从而得到图５所需的各种权重参数。

图５是本次实验所搭建的忆阻阵列电路原理
图，采用阵列方式模拟了５个列式向量参数，由８路

信号输入到输出，共３２个类突触权重，突触前后相
连，本文采取ＦＰＧＡ结合多路数模转换器提供输入
信号，考虑到电压的压降问题和电路的分流作用，在

实际方案中选用了性能良好的肖特基二极管［１８］（如

图５中的黑色点所示）代替理想的 ｓｅｌｅｃｔｏｒ［１９］，防止
忆阻器电路在信息处理过程中发生多路漏电流现

象。并采用了将｛Ｖｉｎｘ｝中的信号一一输入的方式进
行点积运算，再利用微处理器的ＡＤＣ读出输出电压
（见图３）。
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图 ５　忆阻阵列电路原理图

其中，Ｗｉｊ是该电路对应的权值，Ｇ′Ｓｊ是运放电路
中Ｒｓｊ的跨导，其中ＧＭｉｊ是忆阻器的线下训练好的权
重，使用忆阻器阵列中的各个忆阻元素表示权重

Ｗｉｊ，结合处理器的部分运算功能实现分类器，并通
过该忆阻器的电路特性实现对应权重矩阵中元素

Ｗｉｊ位置的点积计算。
Ｖｉｊｏｕｔ＝ＶｉｎＷｉｊ （３）

Ｖｏｕｔｊ＝Ｖｉｎｉ１＋
Ｒｆ
Ｒ′( )
Ｓｊ
≈Ｖｉｎｉ

ＧＳｊＧＭｉｊ
ＧＳｊ＋ＧＭｉｊ

（４）

３　基于分类的忆阻阵列设计
长时程可塑性的机制 ＳＴＤＰ（ＳｐｉｋｅＴｉｍｉｎｇＤｅ

ｐｅｎｄｅｎｔＰｌａｓｔｉｃｉｔｙ）是实现学习、记忆等功能的一种
基本机制［２０］。根据这种原则搭建由忆阻器设计的

神经形态识别电路，主要用忆阻器模拟神经突触，并

利用忆阻器的存储特性，实现神经形态计算。本节

针对性地改进了实验过程和测试方式，依据图６所
示原理图实现乘积运算；结合图７，改进了对忆阻器
件电路模拟信号输入和读取的编码方案；并通过设

定标记信号的方式，实现了神经网络中的权重

运算［２１］。

６３ 南京邮电大学学报（自然科学版）　　　　　　　　　　　　　２０１９年
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图 ６　Ｖｉｎ、Ｗ与Ｖｏｕｔ三者的符号关系
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图 ７　忆阻器的阻态保持特性

３．１　突触权值方案设计
在神经元之间的信息交互中，神经元会接收来

自树突突触的多个信号，并作出处理。类似地，在设

计电路（见图４）中，采用忆阻器ＧＭ的阻值和电路设
计的方式表示神经突触的权值 Ｗ大小，如式（２）所
示。为了能够更方便地探究忆阻器件在识别电路中

的稳定性能，对忆阻器件采用了列封装的形式，并采

用Ｃａｓｃａｄｅｍｉｃｒｏｔｅｃｈ探针台、Ｂ１５０５Ａ功率器件分析
仪与Ｋｅｉｔｈｌｅｙ４２００ＡＳＣＳ参数分析仪对列分装的忆
阻器件进行性能测试和线下阻值准确定位，如图５
所示，展示了本文设计忆阻器电路结构特点。

在人工神经网络设计中，突触信号Ｖｉｎ接收有正
负之分，为此，本设计采用了一种 ＦＰＧＡ同 ＭＣＵ交

互的方式，可以实现与人工神经网络模型相同的功

能。将神经网络中权值矩阵的正负 Ｗ＋／Ｗ－放置在
处理器中的矩阵方程中，同输入信号Ｖｉｎ在忆阻器阵
列点乘积运算，对于经过权重处理的信号 Ｖｏｕｔ的输
出如图６所示。通过三者的符号关系（见图６）可得
到完整乘积运算后的效果。

３．２　忆阻器阵列脉冲编码方案
忆阻器突触器件具备能模拟实现 ＳＴＤＰ学习规

则的特点［２２］，突触权重的改变量Ｗ（Δｔ）与器件的材
料及脉冲的强弱、时长Δｔ有着密切的关联。

Ｗ（Δｔ）＝
Ａ＋ｅｘｐ（Δｔ／τ＋），ｉｆΔｔ＜０

Ａ－ｅｘｐ（Δｔ／τ－），ｉｆΔｔ{ ＞０
（５）

其中，参数τ＋和 τ－分别表示突触连接增强或减弱
时突触前后神经元峰电位间隔的范围，Ａ＋和 Ａ－分
别为突触权重改变的最大量和最小量。并据上述原

则，通过减小脉冲刺激的周期Ｔ（τ）和等差增大刺激
脉冲电压取值 Ｖｐｌｕｓｅ对本次使用的忆阻器件进行电
学脉冲测试，由图７可知，忆阻器件所能够承受的最
高脉冲刺激为０．５Ｖ左右，此时的阻态特征随周期
的变化较为平稳，而相应地，当脉冲电压为０．５Ｖ以
上时，脉冲刺激所呈现的阻态变化幅度随着周期的

变化明显，因而在为忆阻器电路提供输入信号时，设

定最大的输入信号Ｖｉｎ＝０．５Ｖ。
设计忆阻器阵列的输入信号Ｖｘｉｎ时，要确定忆阻

权重 Ｖｘｉｎ在脉冲周期 Ｔ能够承受的最大范围（０，
Ｖｉｎｍａｘ），为多路数模转换ＬＴＣ１６６５的 Ｖｅｆ引脚提供参
考电压。确保依次输入的 Ｖｘｉｎ对忆阻器阵列电路中
已处理好的Ｗｉｊ产生权重偏移Ｗ（Δｔ）。

在读取和处理信号方面，对本次使用ＭＣＵ的采
样频率ｆ设置亦尽可能数倍于输入信号 Ｖｘｉｎ的最高
频率ｆＭ，但也需考虑读取精度。通过分频设置的采
样频率为１２ＭＨｚ，将输出信号端口设置为下拉方
式，维持电路正常工作电压。

３．３　忆阻阵列电路运算实现
ＣＮＮ中的卷积核可类比神经元突触，ＣＮＮ引入

局部接受域结构，使得信号输入和神经元处理与其

他类型的神经网络略有不同。图像经过上位机神经

网络处理后的每一组输出信号都具备原图中若干个

区域的信号特征，把上位机中得到的数据集信号

（方阵）进行拉直处理，依次由上位机输入到 ＦＰＧＡ
和多路ＡＤ输入忆阻阵列电路进行卷积运算。输出
信号向量 Ｓ′通过与忆阻器阵列权重 Ｗ相乘实现神
经网络乘积计算，如式（６）所示。

７３第５期 张　粮，等：一种基于新型忆阻器的识别电路
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４　结果分析
根据第３节所述的忆阻器阵列电路和脉冲设计

方案，设计了一个单层的人工神经电路结构，如图７
所示。信号 Ｖｘｉｎ每输入一次，阵列进行一次乘积操
作，生成与节点数量相同的模拟信号，将所测的模拟

信号Ｖｉｊｏｕｔ（图５中由权值 Ｗｉｊ处理过的信号）经过标
记后，存入处理器中的４个模拟信号存储数组Ａ、Ｂ、
Ｃ和Ｄ中，共进行８次输入信号Ｖｘｉｎ的操作。

将经过忆阻阵列电路其中每一个权重点６的输
出信号Ｖｉｊｏｕｔ进行模数转换存入缓存，并在微处理器
中进行加和操作（７）得到信号Ｖｙｏｕｔ。对输出信号Ｖ

ｙ
ｏｕｔ

进行池化（８）分类（９）的处理，最终得出显示结果
ｆ（ｖ）。

Ｖｊｏｕｔ＝∑
８

ｉ＝１
（ＶｉｎｘＷｘｊ）（ｘ＝１，２，…，８） （７）

ｈ（ｖ）＝ｋ｛Ｖ１ｏｕｔ，Ｖ
２
ｏｕｔ，Ｖ

３
ｏｕｔ，Ｖ

４
ｏｕｔ｝ （８）

ｆ（ｖ）＝ｍａｘ｛ｈ（Ｖ１ｏｕｔ），ｈ（Ｖ
２
ｏｕｔ），ｈ（Ｖ

３
ｏｕｔ），ｈ（Ｖ

４
ｏｕｔ）｝ （９）

４．１　算法执行过程
采用多层ＣＮＮ结构（见图３）和已线下训练的

忆阻器件搭建的单层人工神经网络结构（见图８）验
证手势识别效果。测试中使用的手势照片数据库是

随机拍摄的经典手势，共４类４８０张，实验中将其作
为训练集训练上位机中的ＣＮＮ网络，其他手势照片
作为测试集测试训练结果以验证设计电路结构的有

效性。训练过程中以４０张图片为单位，对训练集进
行多次迭代训练，对权重及偏置进行更新，得到权重

最大绝对值为１．９７７６，对权重进行归一化操作，在
本文中采用了跨导的方式将权重比例地放置在（０
≤Ｗ≤１）内。硬件算法具体执行流程如下所示。

硬件算法执行流程

Ｇｅｓｔｕｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（Ｔｈｅｈａｒｄｗａｒｅｐａｒｔ）

ＩｎｉｔｉａｌｉｚｅＷｉｊ（ＧＭｉｊ）ｆｏｒａｌｌｉ，ｊ

Ｆｏｒｅａｃｈｃｙｃｌｅｄｏ

ＩｎｉｔｉａｌｉｚｅＶｙｉｎ＝０，Ｖｘｉｎ（ｙ≠ｘ）

Ｆｏｒｅａｃｈｓｔｅｐｉｎｃｙｃｌｅｄｏ

ＩｎｐｕｔａｓｉｇｎａｌＶｘｉｎｕｓｉｎｇａｃｔｉｏｎＡＤｓａｍｐｌｉｎｇ

Ｔａｋｅａｎａｃｔｉｏｎ

　ＲｅｃｅｉｖｅｆｏｕｒｏｕｔｐｕｔｓｓｉｇｎａｌＶｘｊｏｕｔ，ｓｉｇｎＶｘｊｏｕｔｂｙｔｈｅｒｕｌｅｓ

Ｓｕｍｊ＋＝ＫＶｘｊｏｕｔ
ｅｎｄｆｏｒ

ｅｎｄｆｏｒ

ｆ（ｖ）ｏｕｔ＝ｍａｘ｛ｓｕｍ１，ｓｕｍ２，…｝
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图 ８　单层的人工神经网络结构

４．２　测试结果分析
依据实验原理，本次设计对连接的上位机和硬

件电路，采用了线上输入的方式完成实验。关于上

位机部分，通过选择通道数目对识别类型和数目进

行设定，进而选择通道，选择手势，进行识别，最终将

图像压缩后的特征数据通过ｕａｒｔ２传入到ＦＰＧＡ中，
如图９所示。

图 ９　上位机界面图

如图１０所示，ＦＰＧＡ将图像压缩后的特征数据
输入到ＬＴＣ１６６５，转化为模拟信号，输入到忆阻阵列
电路中，ＳＴＭ３２将读取经过忆阻器电路的模拟信号
和接收到的ＦＰＧＡ交互信息处理，实现判断，并最终
通过ｕａｒｔ１传入到显示屏上。

图 １０　硬件电路展示

实验对常用的４种手势类型（拳头、手掌、剪刀
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和ＯＫ）进行识别，对每一个手势进行１５次运算处
理，最终可实现的测试结果如表１所示。

表 １　手势识别效果

手势类型 ＯＫ 剪刀 手掌 拳头

识别率／％ ２０ ３３ ４６ ６０

从表１可以看出，通过调整忆阻转变参数，识别
效果能够呈现一定的比例状况，基本形状越简单，识

别率相对越高。在操作的过程中，显示界面出现不

少的误判和相差较大的判断，实际结果中最为典型

的拳头识别率达６０％，其他数值偏低，而对于剪刀
和ＯＫ手势，又因为太过相近，导致从上位机发送到
忆阻器电路阵列的模拟信号大小极为相近。完成数

次统计之后，再继续进一步的后期测试实验时，实验

效果同前期比较，发生了１０％ ～２０％的偏移，采用
Ｃａｓｃａｄｅｍｉｃｒｏｔｅｃｈ探针台等仪器检测发现，所使用
的忆阻器件均发生了不同程度的阻态迁移，通过改

进器件的制备减少组态迁移有望在未来的研究中进

一步提高识别的准确率。

５　结束语
本文研究了忆组器件搭建的单层人工神经网络

模型，并构建了一种对该模型电路可在线输入测试

信号的平台，通过线下调整忆阻器件的电阻转变参

数，获取可变参数的忆阻阵列模型，可用于不同目标

检测物的测试。设计采用了深度学习框架和现有忆

阻技术相结合的方式，为忆阻技术的图像识别研究

提供了一种新的思路和方案。

参考文献：

［１］ＰＡＫＫＥＮＢＥＲＧＢ，ＧＵＮＤＥＲＳＥＮＨＪ．Ｎｅｏｃｏｒｔｉｃａｌｎｅｕｒｏｎ
ｎｕｍｂｅｒｉｎｈｕｍａｎｓ：ｅｆｆｅｃｔｏｆｓｅｘａｎｄａｇｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅＮｅｕｒｏｌｏｇｙ，２０１５，３８４（２）：３１２－３２０．

［２］余山．从脑网络到人工智能———类脑计算的机遇与挑
战［Ｊ］．科技导报，２０１６，３４（７）：７５－７７．
ＹＵＳｈａｎ．Ｆｒｏｍｂｒａｉｎｎｅｔｗｏｒｋｔｏａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ—ｏｐ
ｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｂｒａｉｎｌｉｋｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］．Ｓｃｉ
ｅｎｃｅ＆ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｖｉｅｗ，２０１６，３４（７）：７５－７７．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［３］殷明慧，杨玉超，黄如．神经形态器件现状与未来［Ｊ］．
国防科技，２０１６，３７（６）：２３－３０．
ＹＩＮＭｉｎｇｈｕｉ，ＹＡＮＧＹｕｃｈａｏ，ＨＵＡＮＧＲｕ．Ｐｒｏｇｒｅｓｓａｎｄ
ｏｕｔｌｏｏｋｏｆｎｅｕｒｏｍｏｒｐｈｉｃｄｅｖｉｃｅｓ［Ｊ］．ＮａｔｉｏｎａｌＤｅｆｅｎｓｅＳｃｉ
ｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１６，３７（６）：２３－３０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］王维．基于 ＺＹＮＱ平台硬件加速的车牌识别技术及其
应用研究［Ｄ］．北京：北京工业大学，２０１７．

ＷＡＮＧＷｅｉ．Ｌｉｃｅｎｓｅｐｌａｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｂａｓｅｄｏｎ
ｔｈｅｈａｒｄｗａｒｅａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｎｔｈｅＺＹＮＱ［Ｄ］．
Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＢｅｉｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［５］李金科，王朝宇，刘慧敏．基于ＦＰＧＡ的乐器音色识别硬
件系统设计［Ｊ］．电子测量技术，２０１８，４１（１４）：１１７－
１２１．
ＬＩＪｉｎｋｅ，ＷＡＮＧＺｈａｏｙｕ，ＬＩＵＨｕｉｍｉｎ．Ｄｅｓｉｇｎｏｆｍｕｓｉｃａｌ
ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｔｉｍｂｒｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｈａｒｄｗａｒｅｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎ
ＦＰＧＡ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１８，４１
（１４）：１１７－１２１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］陈龙．目标识别的硬件加速算法研究［Ｄ］．南京：南京航
空航天大学，２０１８．
ＣＨＥＮＬｏｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｈａｒｄｗａｒｅａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｄ］．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
ＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］蒋树强，闵巍庆，王树徽．面向智能交互的图像识别技
术综述与展望［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１６，５３（１）：
１１３－１２２．
ＪＩＡＮＧＳｈｕｑｉａｎｇ，ＭＩＮＷｅｉｑｉｎｇ，ＷＡＮＧＳｈｕｈｕｉ．Ｓｕｒｖｅｙａｎｄ
ｐｒｏｓｐｅｃｔｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｏｒｉｅｎｔｅｄｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌ
ｏｐｍｅｎｔ，２０１６，５３（１）：１１３－１２２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］牟庆丰．基于忆阻神经网络的车牌识别研究［Ｄ］．贵阳：
贵州大学，２０１７．
ＭＯＵＱｉｎｇｆｅｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｌｉｃｅｎｓｅｐｌａｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎｍｅｍｒｉｓｔｏｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｄ］．Ｇｕｉｙａｎｇ：ＧｕｉｚｈｏｕＵｎｉ
ｖｅｒｓｉｔｙ，２０１７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］胡飞，尤志强，刘鹏，等．基于忆阻器交叉阵列的卷积神
经网络电路设计［Ｊ］．计算机研究与发展，２０１８，５５（５）：
１０９７－１１０７．
ＨＵＦｅｉ，ＹＯＵＺｈｉｑｉａｎｇ，ＬＩＵＰｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｉｒｃｕｉｔｄｅｓｉｇｎｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｍｅｍｒｉｓｔｏｒｃｒｏｓｓｂａｒ
ａｒｒａｙｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔ，２０１８，５５（５）：１０９７－１１０７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］代宇．忆阻器及其交叉阵列在数据存取和图像识别中
的应用研究［Ｄ］．重庆：重庆大学，２０１５．
ＤＡＩＹｕ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｍｅｍｒｉｓｔｏｒａｎｄｉｔｓｃｒｏｓｓ
ｂａｒａｒｒａｙｉｎｄａｔａｒｅａｄｉｎｇｗｒｉｔｉｎｇａｎｄｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ｄ］．Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ：ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１５．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［１１］徐桂芝，姚林静，李子康．基于忆阻器的脉冲神经网络
研究综述［Ｊ］．生物医学工程学杂志，２０１８，３５（３）：
４７５－４８０．
ＸＵＧｕｉｚｈｉ，ＹＡＯＬｉｎｊｉｎｇ，ＬＩＺｉｋａｎｇ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｔｈｅｒｅ
ｓｅａｒｃｈｏｆｓｐｉｋｉｎｇｎｅｕｒｏｎｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｍｅｍｒｉｓｔｏｒ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８，３５（３）：４７５－
４８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］周飞燕，金林鹏，董军．卷积神经网络研究综述［Ｊ］．计
算机学报，２０１７，４０（６）：１２２９－１２５１．
ＺＨＯＵＦｅｉｙａｎ，ＪＩＮＬｉｎｐｅｎｇ，ＤＯＮＧＪｕｎ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｃｏｎｖｏ

９３第５期 张　粮，等：一种基于新型忆阻器的识别电路



ｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔ
ｅｒｓ，２０１７，４０（６）：１２２９－１２５１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］冯子勇．基于深度学习的图像特征学习和分类方法的
研究及应用［Ｄ］．广州：华南理工大学，２０１６．
ＦＥＮＧＺｉｙｏｎｇ．Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｄ］．Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ：ＳｏｕｔｈＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０１６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］ＢＥＮＧＩＯＹ，ＣＯＵＲＶＩＬＬＥＡ，ＶＩＮＣＥＮＴＰ．Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ：ａｒｅｖｉｅｗａｎｄｎｅｗｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ
ａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，
２０１３，３５（８）：１７９８－１８２８．

［１５］ＹＡＯＰ，ＷＵＨ，ＧＡＯＢ，ｅｔａｌ．Ｆａｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｅ
ｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｙｎａｐｓｅｓ［Ｊ］．ＮａｔｕｒｅＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７，
８：１５１９９．

［１６］ＳＴＲＵＫＯＶＤＢ，ＳＮＩＤＥＲＧＳ，ＳＴＥＷＡＲＴＤＲ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ
ｍｉｓｓｉｎｇｍｅｍｒｉｓｔｏｒｆｏｕｎｄ［Ｊ］．Ｎａｔｕｒｅ，２００８，４５３（７１９１）：
８０－８３．

［１７］朱兆，王有航．无源电子元件忆阻器的建模和参数
分析［Ｊ］．电子元件与材料，２０１４，３３（８）：６２－６５．
ＺＨＵＺｈａｏｍｉｎ，ＷＡＮＧＹｏｕｈａｎｇ．Ｄｅｖｉｃｅｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｐａ
ｒａｍｅｔｅｒａｎａｌｙｓｉｓｏｆｐａｓｓｉｖｅｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｆｔｈｅ
ｍｅｍｒｉｓｔｏｒ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎｄＭａｔｅｒｉａｌｓ，
２０１４，３３（８）：６２－６５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］ＲＯＢＥＲＦ，ＰＩＥＲＲＥＴ，ＨＵＡＮＧＲ．ＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓｏｆＳｅｍｉ

ｃｏｎｄｕｃｔｏｒＤｅｖｉｃｅｓ［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｄｕｓｔｒｙ
Ｐｒｅｓｓ，２０１０．

［１９］ＷＯＯＪ，ＹＵＳ．ＣｏｍｐａｒａｔｉｖｅｓｔｕｄｙｏｆｃｒｏｓｓｐｏｉｎｔＭＲＡＭ
ａｒｒａｙｗｉｔｈｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌａｎｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｌｅｃｔｏｒｓｆｏｒｒｅａｄｏｐ
ｅｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＥｌｅｃｔｒｏｎＤｅｖｉｃｅＬｅｔｔｅｒｓ，２０１８，３９（５）：
６８０－６８３．

［２０］陈云芝，徐桂芝，周茜，等．基于 ＳＴＤＰ可塑性自适应神
经网络的构建及仿真研究［Ｊ］．中国医学物理学杂志，
２０１４，３１（２）：４８２０－４８２４，４８３２．
ＣＨＥＮＹｕｎｚｈｉ，ＸＵＧｕｉｚｈｉ，ＺＨＯＵＱｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ
ａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆａｄａｐｔｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎｓｐｉｋｅ
ｔｉｍｉｎｇｄｅｐｅｎｄｅｎｔｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭｅｄｉ
ｃａｌＰｈｙｓｉｃｓ，２０１４，３１（２）：４８２０－４８２４，４８３２．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ）

［２１］邓雪，李家铭，曾浩健，等．层次分析法权重计算方法
分析及其应用研究［Ｊ］．数学的实践与认识，２０１２，４２
（７）：９３－１００．
ＤＥＮＧＸｕｅ，ＬＩＪｉａｍｉｎｇ，ＺＥＮＧＨａｏｊｉａｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｏｆＡＨＰｗｅｉｇｈｔｖｅｃｔｏｒａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉ
ｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓｉｎＰｒａｃｔｉｃｅａｎｄＴｈｅｏｒｙ，２０１２，
４２（７）：９３－１００．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］ＷＡＮＧＺ，ＹＩＮＭ，ＺＨＡＮＧＴ，ｅｔａｌ．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎｃｒｅ
ｍｅｎｔａｌｒｅｓｉｓｔｉｖｅｓｗｉｔｃｈｉｎｇｉｎＴａＯｘｂａｓｅｄｍｅｍｒｉｓｔｏｒｓｆｏｒ
ｂｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｊ］．Ｎａｎｏｓｃａｌｅ，２０１６，８（２９）：
１４０１５－１４０２２．

０４ 南京邮电大学学报（自然科学版）　　　　　　　　　　　　　２０１９年


