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基于忆阻器的连续学习混沌神经网络 
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摘 要 忆阻器具有独特的记忆功能和连续可变的电导状态，在人工智能与神经网络等研究领域具有巨大的应用优 

势。详细推导了忆阻器的电荷控制模型，将纳米忆阻器与具有智能信息处理能力的混沌神经网络相结合，提出了一种 

新型的基于忆阻器的连续学习混沌神经网络模型。利用忆阻器可直接 实现网络 中繁多的反馈与迭代 ，即完成外部输 

入对神经元及神经元之间相互作用的时空总和。提 出的忆阻连续学习混沌神经网络可以实现对已知模式和未知模式 

的区分，并能对未知模式进行 自动学习和记忆。给出的计算机仿真验证 了方案的可行性。由于忆阻器具有纳米级尺 

寸和自动的记忆能力，该方案有望大大简化混沌神经网络结构。 
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Abstract With the unique memory ability and continuously variable conductance state，memristors have promising 

prospects in the fields of artificia1 intelligence and artificial neural network．This paper derived the charge-controlled 

memristor model in detail．Combining  the nanometer memristor and chaotic neural network。a nove1 type of memristor- 

based successive learning chaotic neural network model was proposed．The numerous feedbacks and iterative in the net— 

WOrk，that iS，the spatio-temporal summation of externa1 input to neurons an d the interaction between neurons，can been 

achieved by taking advantage of memristor．In the proposed model，it makes use of the difference in the response to the 

input patterns to distinguish the unknowrl pattern from the stored known patterns．When an input pattern is regarded as 

an unknown pattern，it will be memorized in the network．The effectiveness was verified through the given simulation 

experiments．W ith the memristor’S nano-scale size and automatic memory capacity．the program is expected to greatly 

simplify the structure of chaotic neural network． 

Keywords Memristor，Chaotic neural network，Successive learning，Spatio-temporal summation 

1 引言 

混沌是不含外加随机因素的完全确定性系统表现出来的 

介于规则和随机之间的内秉性行为L1]。经研究发现，人脑中 

的生物神经元中可能存在混沌动力学行为，并且其在联想记 

忆中发挥重要的作用[20]。人们通过分析大脑的混沌现象， 

建立了含有混沌动力学 的神经网络模型_4 ，即混沌神经网 

络模型(CNN)，并将其应用于联想记忆、模式识别和组合优 

化等问题中，以提高信息处理的效率和适应性。但是传统的 

混沌神经网络结构非常复杂，其规模难以扩大，信息处理能力 

也有限，制约了混沌神经网络的进一步发展。 

忆阻器的出现为混沌神经网络的发展带来了新的希望， 

有望大大简化电路结构，进一步提高其信息处理的能力。 

1971年，蔡少棠教授根据电路理论的公理化体系的完备性定 

义了磁通量和电荷之间的关系，提出了忆阻器(Memristor)的 

概念，将忆阻值M定义为磁通量 随着电荷量q的变化率， 

即M—d dq，并将其称作除电阻、电容和电感以外的第 4种 

基本电路元件 1 ̈ ]。2008年 5月，美 国惠普(HP)实验室研 

究人员在((Nature))上发表论文宣称，他们证实了忆阻器的存 

在，并成功设计出了一个能工作的忆阻器电子器件[1 。实验 

证实，忆阻器是一种新型的非线性元件，其纳米级尺寸、开关 

转换机制、记忆功能、连续的输入输出特性，使其在非易失性 
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存储器、大规模集成电路、人工神经网络、模式识别和图像处 

理等方面有巨大的潜能[1 。基于忆阻器的电阻连续可变性 

质及记忆功能，可实现脉冲控制的忆阻器模拟存储器[1 ；将 

忆阻器与纳米线交叉连接技术相结合，构建忆阻器交叉阵列 

结构，具有显著的存储优势和强大的信息处理能力，易于大规 

模集成(VLSI)电路实现E18J；忆阻器与神经网络相结合，构建 

基于忆阻器的具有类似于人脑神经突触的信息处理能力的连 

接突触_2 引，其具有自学习和记忆能力，更接近人脑思维。 

本文基于对忆阻器和连续学习混沌神经网络的研究，将 

忆阻器与连续学习混沌神经网络相结合，利用忆阻器来实现 

连续学习混沌神经网络中的时间、空间总和，并通过理论推导 

和数值仿真验证了这一方案的有效性。 

2 忆阻器模型 

忆阻器是一种具有记忆功能的非线性电阻，其阻值的变 

化依赖于流过它的电荷数量和磁通量。惠普忆阻器模型由夹 

在两个 Pt(铂)电极间的两层二氧化钛构成：一层二氧化钛中 

缺少部分氧原子，称为掺杂层；另外一层则为纯二氧化钛层， 

称为非掺杂层。忆阻器的阻值是两层二氧化钛层的电阻之 

和。在外加电源的情况下 ，掺杂层中由于缺少部分氧原子而 

具有的氧空位在电场的作用下会发生迁移，导致掺杂层和非 

掺杂层的宽度发生变化，从而改变整个忆阻器的阻值。忆阻 

器的阻值计算公式为 ： 

M(￡)一 + (1一 ) (1) 
U  U  

式中，D为两层二氧化钛的总厚度；W为掺杂层厚度；R 和 

RfFF分别是础一1和w=O时的极限忆阻值。 

dt一 D ＼ ， (2) 

由忆阻器的构造原理可知，忆阻器的初始值应介于最大 

值和最小值之间，设 (O)是初始的掺杂层厚度，并且有 训(0) 

=  ( ){ ：o≠0，则忆阻器的初始阻值为： 

M(o)=‰  +R耵 (1一 ) (3) 

对式(2)进行积分有： 

训(￡)一 (0)+ q(￡) (4) 

式(1)可以改写成： 

M(￡)=M(O)+幻(￡) (5) 

式中，k为比例因子， 是常数，志一RGW~R(IFF,uvR 。 

忆阻器有物理限制条件 ：O≤ ≤D，即忆阻器的阻值变化 

范围为：尺 ≤M( )≤RFF。根据式(5)可以得到通过忆阻器 

的电荷量的有效范围是： 

RCFF

k

M(0)~q∽ ≤ (6) 

令 

=  ， 一  

得到忆阻值和通过忆阻器的电荷量之间的关系式： 

r_R( ， q(t)~Qmin 

M(￡)= M(o)+幻(￡)， ≤q(幻< (7) 

【RN， q( )≥Q 

式(7)即为忆阻器的电荷控制模型。 
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3 连续学习混沌神经网络 

连续学习混沌神经网络(简称 SLCNN)具有连续学习的 

能力，它能够区分已知模式和未知模式 ，并实现对未知模式的 

学习。当已知模式输入网络时，网络围绕输入模式进行搜索； 

当未知模式输入网络时，网络出现混沌巡回。根据不同输入 

模式情况下网络的反应，即可以实现已知和未知模式的区分。 

同时，SLCNN可以通过系统连续输入的时空总和，从含噪声 

的或不完全的模式中估计和学习正确的模式，这种行为与 

Freeman发现的兔子嗅觉的生理反应事实相似[ 。 

3．1 S 模型 

本文采用的连续学习混沌神经网络模型是Y．Osana和 

Hagiwara于1998年提出的，在一个连续学习混沌神经网 

络中，第 i个神经元的动力学方程[83为： 
￡ N f 

玉(￡+1)一 ∑ Ai(t--d)+E (￡)∑ j(t--d) 
4 U ， l a= U 

-- 0t∑忌 (￡一 )一 ] (8) 
d 0 

9 

，(“)一—l+—e—x p( 
--

—

u

一

／~)一1 (9) 

式中， 是外部输入和神经元之间的连接权值，，(·)中第一 

项为外部输入 妄( )，第二项为神经元之间的相互连接 准( )， 

第三项为不应性影响 (￡)。 

3．2 sL N区分已知模式和未知模式的原理 
一 个连续学习混沌神经网络，一般有两种力量共同作用 

于网络：①趋向能量函数最小值的力量，②通过外部输入趋向 

输入模式的力量。根据输入模式的不同，可以分为以下两种 

情况E ： 

情况 A 已知模式作为输入时，仅有被存储的模式被回 

忆。此时这两种力量的方向一致，从而导致网络围绕输入模 

式进行搜索，并且稳定在这个模式上。 

情况B 未知模式作为输入时，因为未知模式与能量函 

数的最小值不一致，趋向能量函数最小值的力量与趋向输入 

模式的力量便会作用于不同的方向，网络出现混沌巡回。 

SLCNN模型中，未知模式作为输入时，网络先围绕已知 

模式混沌巡回，并且最终能够达到未知模式。这是因为连续 

输入作用于网络很长时间后 ，其时空总和 ￡(￡)的影响变得比 

神经元之间相互连接 椎(￡)的影响和不应性影响 ( )更强 ， 

即，当网络运行达到一定程度时，对于所有的神经元 ，下面的 

不等式成立： 

l毫(￡)I>l1j}(￡)+萤(f)I( ：1，2，⋯，N) (1O) 

此时，网络则被认为达到稳定状态。设网络达到稳定状 

态需要的时间为 P ，则： 

了 一rain{tl I基(￡)I>l礓(￡)+蛋(z)I 

for V i(i=1，2，⋯ ，N)) (11) 

定义变量V作为判断已知或未知模式的标准： 

N 

= ∑ ∑I矗(￡)一 (￡一1)1 (12) 

未知模式作为输入时，网络表现出混沌巡回，变量 、，变 

得比已知模式作为输入时大得多。因此，如果变量V比旧的 

阈值 大，即： 

V>V (13) 

则输入模式即被认为是未知模式，否则，输入模式即为已知模 

式 。 



 

未知模式作为输入时 ，网络将通过运行记忆该模式。用 

Hebb学习算法进行训练，连接权值用以下公式进行更新： 

一一饥 + ( ) ( ) (14) 

式中，X ( )是 ￡一 时网络的输出，)，为学习率。 

4 基于忆阻器的连续学习混沌神经网络 

4．1 忆阻器与sIcNN的结合 

由式(8)可以看出，SLCNN模型中任意一个神经元的输 

出主要由输入时空总和妄(z)、神经元之间相互连接 (￡)与不 

应性影响 (￡)组成，该模型中混沌被认为是许多突触输人时 

空的累加 ]。传统的SLCNN模型是通过不停的迭代运算 

来实现这些累加过程，因此网络的结构非常复杂。本文基于 

对忆阻器和 SLCNN模型的研究，提出了一种基于忆阻器的 

连续学习混沌神经网络模型。 

忆阻器具有自动记忆历史状态的能力，并且其阻值连续 

可变。本文利用忆阻器来实现连续学习混沌神经网络中时空 

总和，省去了传统混沌神经网络中时间积累迭代的过程，有望 

大大简化网络结构。 

4．2 理论基础 

由式(7)可知，忆阻器的阻值与其初始值以及通过忆阻器 

的电荷量有关。假设有一已知初值的忆阻器，对其输入连续 

的脉冲宽度为 1的电流脉冲 fit)，单位时间通过忆阻器的电 

荷量与电流值在数值上相等，即有：M(￡)一M(O)+ki(t)(这 

里认为忆阻器状态处于边界范围之 内， ≤g(￡)=i(￡)< 

Q )。 

一 1时，M(1)：M(O)+ki(1)； 

￡一2时，M(2)一M(1)+ki(2)； 

f一3时，M(3)一M(2)+ki(3)； 

t时刻，M(￡)=M(f一1)+ki(t) 

上述各式左右各相加得 ： 

M(f)一M (O)+忌( (1)+ (2)+ (3)+ ⋯+ (z)) (15) 

可改写为： 

(1)+ (2)+ (3)+⋯+ ( )：—M
—

(t
—

)-- M
一
(O) (16) 

由上式可以看出，t时间范围内，如果对忆阻器施加连续 

的脉冲宽度为1的电流脉冲 (1)， (2)， (3)，⋯， (￡)，那么忆 

阻器的阻值也会随之发生变化。根据忆阻器最终阻值 的变 

化，由式(16)可以求出施加在忆阻器上所有电流脉冲的和，即 

忆阻器 自动完成了对流经它的所有电流脉冲的累加。 

在 SLCNN中，令 毫(f)，1j}(￡)与 蛋(f)中时间累加部分分 

别为h}(￡)，臂(￡)和h}(￡)，则有 

h (f)一 ∑是 ( — ) 
d= 0 

= kOA (f)+ 愚 A (z一1)+⋯+ 忌 一A (1) (17) 

(f)一 ∑ ( 一 ) 
d=0 

=kOxJ(￡)+ 砧z (￡一1)+⋯+ (1) (18) 

h (￡)一∑k~x (￡一 ) 
d=0 

一 是 (f)+ z (￡一1)+⋯+ k7 (1) (19) 

将上述等式右端各项看作一个个宽度为 1的电流脉冲， 

并将这些电流脉冲通过一个已知初始状态的忆阻器。以 

(￡)项为例，根据式(16)有 ： 

h}(￡)一愚 f(￡)+ 雕z (f一1)+⋯+ g- z (1) 

一 —

M
—

(t
—

)-- M
— 一

(O) (20) 

总 

由式(2O)可知，只需知道 t时刻忆阻器的阻值即可以求 

得h}( )的值。 

￡一1时，通过忆阻器的电流脉冲为h}(1)=kOx (1)，忆阻 

值为： 

M(1)一M(O)+kk~x{(1) 

t=2时，电流脉冲为h}(2)=kOx (2)+七 z (1)，忆阻值 

为： 

M(2)一M(O)+k(k~x (2)+是 (1)) 

一  ̂ O)+壳 (2)+患r(M(1)一  ̂0)) 

￡一3时，电流脉冲为 h}(3)一k~x (3)+ 是 (2)+ 愚 

(1)，忆阻值为： 

M(3)一M(O)+k(k~x (3)+点 (2)+群z (1)) 

一 』、 O)+忌五 (3)+忌(M(2)一M(O)) 

可推导出t时刻忆阻器的阻值为： 

．2 z)一M(O)+k(k~x (￡)+忌 (z一1)+愚 (￡一2)+⋯ 

+五 zl(1)) 

一  ̂0)+忌忌 f(￡)+ (M( 一1)一M(O)) (21) 

由上式可以求得t时刻的忆阻值，根据式(20)即可得到 

h}( )的值。同理，可以得到h}(￡)和臂( )的值，最后由式(8) 

可以得到连续学习混沌神经网络中第 i个神经元的动力学方 

程 。 

5 计算机仿真 

5．1 基于忆阻器的SLCNN模型实验参数设置 

混沌神经元参数：k =0．99，忌m一0．1， 一0．95，a一2．0， 

v=1．0， 一O．0。陡度参数：e=O．015，阈值： =50，学习率： 

)，一1．0。忆阻器参数：RN=100fl，R =30000f~，M<O)=15000f~， 

D=10-8m,／a,=10 m2$--1V-1惫一 。 

根据上述忆阻器参数，可以得到通过忆阻器的电荷量 q 

(￡)的具体变化范围。在本文实验中，将相关时间累加的各项 

看作是宽度为 1的电流脉冲，此时电流脉冲的幅度值数值上 

与电荷量 g(￡)相等，这就要求电流脉冲的幅度值要在忆阻器 

电荷量 q(f)变化范围之内。实际过程中，为了避免忆阻器达 

到边界状态 ，可以将电流脉冲的幅度值量化到 q(￡)的变化范 

围之内(例如小于g(z)两个数量级以上)，如此对忆阻器通过 
一 系列的电流脉冲后，其阻值不会达到足 或RcFv，能够保证 

实验的正确性。 

5．2 实验步骤 

①通过权值训练将一个模式记忆到网络中； 

②输入模式到 SLCNN中，利用网络混沌巡回，判断该输 

入模式是否为已知模式，若为已知模式，输出已知模式，否则 

进行步骤③； 

③若为未知模式，将未知模式记忆到网络中。 

5．3 仿真实验结果 

本文设计了一个由49个神经元组成的连续学习混沌神 

经网络，其中模式 1和模式2已经被记忆到网络中，下面考虑 

不同输入时网络的输出情况。 
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