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图1 基本电路元件关系图。每一个元件由电压(v)、电流

(i)、电荷(q)和磁通(φ)4个基本电路变量中的两两之间的关

系来定义。其中包括 4 个线性元件：电阻器(R)、电容器

(C)、电感器(L)和电耦器(T)；以及4个非线性记忆元件：忆

阻器(MR)、忆容器(MC)、忆感器(ML)和忆耦器(MT)
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现代计算机自问世以来一直采用冯·诺依曼

结构，即运算器与存储器分离，这种结构使得运

算器与存储器之间的数据传输成为影响系统性能

的瓶颈(称为冯·诺依曼瓶颈[1])，大大限制了计算

机性能的提高；同时，由于现代计算机中的运算

器和主存储器都是易失性器件，不仅在断电后信

息立即消失，而且具有较高的能耗。作为对比，

人类的大脑是一个高效的信息存储与计算系统，

而且具有非常低的功耗(约 20W)。主要原因在于

人脑对信息独特的处理方式。人脑是一个由约

1011神经元和1015突触构成的高度互连、大规模并

行、结构可变的复杂网络。在神经网络中，神经

元被认为是大脑的计算引擎，它并行地接受来自

与树突相连的数以千计的突触的输入信号。突触

可塑性即是通过特定模式的突触活动产生突触权

重变化的生物过程，这个过程被认为是大脑学习

和记忆的源头[2]。可以看出，人脑是一种典型的

非冯·诺依曼构架，即存储与计算于一体的并行

信息处理模式，并且还具有自适应学习能力、高

的容错能力和抗干扰能力。随着计算数据复杂度

的提高，神经网络型信息处理模式的效率将会明

显优于传统计算机[3]。为了实现这种神经形态信

息存储与计算特性，人们已经尝试采用传统硅基

器件和电路来模拟神经形态存储与计算功能 [4]。

由于模拟单个神经元功能所需要的器件多、电路

复杂，在大规模集成方面仍然面临着高密度和低

能耗的挑战。

忆阻器 (Memristor)是一类两端无源电子器

件，具有简单的电极/介电层/电极三明治结构，

其电阻值与流过器件的电荷量相关[5]。在外电场

作用下，忆阻器可以在两个或多个电阻态之间发

生转变，并且这种转变是非易失性的。忆阻器的

这些特性，在模拟人类大脑神经突触的功能方面

展现了巨大潜力[6]。在忆阻器发现的启发下，忆

容器(Memcapacitor)和忆感器(Meminductor)也随

即被提出并得到证实[7]。随着这些新型电子器件

的出现，利用单一电子器件实现神经突触可塑性

和计算功能的模拟引起人们的极大兴趣，形成了

一个新的前沿研究方向——突触电子学(Synaptic

Electronics)[8]。

我们研究组于2015年在国际上首先提出了一

种基于磁电耦合效应的基本电路元件——电耦器

(transtor)及其相应的非线性记忆元件——忆耦器

(memtranstor)[9]。这些器件分别由电荷和磁通的线
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图3 (a)生物学上的神经元和突触以及忆耦器人工突触示意图；(b)兴奋性后神

经元电位(EPSP)或抑制性后神经元电位(IPSP)(即磁电耦合电压)随外加电压脉冲

序列的变化

图2 (a)忆耦器的结构及工作原理图；(b) 磁电耦合电压

(VME)在不同磁化和电极化状态下随直流偏置磁场的变化

性和非线性关系来定义，其状态值用电耦(trans-

tance，T=dq/dφ)来表示，可以通过测量器件的磁

电耦合电压值来给出。结合已知的电阻器、电容

器和电感器等基本线性电路元件以及忆阻器、忆

容器和忆感器等非线性记忆元件，我们建立了一

张完整的基本电路元件关系图(见图 1)。近年来，

我们基于忆耦器分别成功演示了室温下的两态存

储、多态存储和布尔逻辑运算功能[10—13]。相比于

电阻器件，忆耦器由于高度绝缘，因而具有更低

的功耗。

在本工作中，我们进一步演示了忆耦器作为

人工突触电子器件的潜力。该忆耦器由PMN-PT

铁电单晶与两层磁性Ni薄膜组成的三明治结构而

构成(图2(a))，其磁电耦合效应通过铁磁层和铁电

层界面的应力而实现。图2(b)显示了Ni/PMN-PT/

Ni忆耦器在不同极化状态下其磁电耦合电压(VME)

随直流偏置磁场大小的变化。可以看出，在零偏

置磁场条件下，Ni/PMN-PT/Ni忆耦器的VME极性

取决于PMN-PT铁电单晶的极化方向。因此，通

过调节PMN-PT的极化方向，可以获得不同的磁

电耦合电压VME值。

图 3(b)显示了在电压脉冲作用

下，Ni/PMN- PT/Ni磁电耦合电压的

变化。可见，随着脉冲电压的升

高，VME 从负值(－5 μV)逐渐增加至

正值(13 μV)。在反向电压脉冲的作用

下，VME逐渐降低回－5 μV。所得到

的每一个VME值都具有很好的稳定性

和保持性(图3(b)内插图)。这种VME的

连续可逆变化与生物学中突触的信息

传递行为非常相似。在生物学中，突

触是连接前神经元和后神经元的部位

(见图 3(a))。在外界刺激下，前神经

元产生动作电位并经过突触传递至后

神经元，并产生兴奋性后神经元电位

(EPSP)或抑制性后神经元电位 (IP-

SP)，同时突触的权重(即连接强度)发

生变化。信息的记忆和学习就是突触

权重变化的结果。我们可以把忆耦器

作为一个人工突触器件，其中电耦值相当于突触

权重，所产生的VME相当于EPSP或 IPSP。外加电

压脉冲起到了动作电位的作用。因此，VME的增加

和减小分别相当于突触权重的增强和抑制，即突
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触的可塑性。基于这种人工突触的可塑性，并通

过设计脉冲电压触发波形，我们实现了脉冲时序

依赖可塑性(STDP)这种典型的突触可塑性学习

行为。

为了验证忆耦器的学习功能，我们构建了一

个简单的4×4神经网络，通过采用了随机噪声学

习方法，模拟了图片静态和动态学习功能。由于

忆耦器所采用的材料都为良好的绝缘体材料，信

息的写入和读取过程中的漏电流几乎可以忽略。

因此，有望大大降低神经网络的能耗。

这项研究结果最近在 Advanced Materials 上

发表 [14]。我们的工作在国际上首次利用忆耦器

模拟了神经突触可塑性和学习功能，证明了基

于忆耦器构建高能效神经网络的可行性，为突

触电子学和类脑计算技术的开发提供了一种全

新的途径。
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