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基于忆阻器的spiking神经网络在图像
边缘提取中的应用∗
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根据生物视觉系统的功能原理, 用忆阻器模拟生物突触, 结合忆阻器的记忆特性和 spiking 神经网络的高
效处理能力, 构造了一种可用于图像边缘提取的三层 spiking神经网络模型, 该网络用忆阻器电导的变化量来
表征图像边缘信息. 仿真结果表明, 该方法的边缘提取结果具有连续性、光滑性、低误检漏检性和边缘定位准
确性. 该神经网络的处理过程符合生物信息处理机制, 为视觉系统的仿生实现提供了新的思路.
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1 引 言

人工神经网络是一种模仿生物神经系统行为

特征、进行分布式并行信息处理的数学模型 [1,2].
spiking 神经网络 (spiking neural network, SNN)
作为第三代人工神经网络模型, 由于其更符合生物
信息处理机制, 因而近年来成为神经网络领域的研
究热点.

近年来, 许多研究者均证实了忆阻器与生物突
触具有极大的相似性, 且满足脉冲时间相关的可塑
性 (spike time dependent plasticity, STDP)学习规
则, 将它应用于人工突触具有很大潜力 [3,4]. 忆阻
器是一种可记忆电阻器, 它的电阻值会随外加电压
的变化而变化, 断电保持阻值, 这使得低功耗的处
理和存储成为可能 [5]. Afifi等 [6]研究了基于忆阻

器交叉阵列的脉冲神经形态学网络中的STDP 规
则. Pershin和Di Ventra[7]实现了基于忆阻神经网
络的联想记忆算法.

根据生物视觉系统原理, 本文提出一种基于
忆阻器和 spiking神经网络模型的三层视觉仿生神

经网络系统, 并将其应用于图像的边缘提取. 该
网络用忆阻器模拟生物突触的记忆特性, 用忆阻
器电导的变化量表征了图像的边缘信息, 并通过
MATLAB软件仿真验证其准确性.

2 Spiking 神经网络和STDP规则

相较于前两代神经网络, 基于 spike脉冲发放
神经元的 spiking神经网络更接近生物神经网络的
结构和信息处理机制, 对信息处理表现出极大的灵
活性和自适应性 [8]. 借助于神经科学的研究, 人们
可以精确地建立基于 spike脉冲发放时间的神经网
络模型 [9], 这种新型的神经网络采用精确的脉冲编
码, 拥有更强的计算能力 [10].

spiking神经网络主要由神经元和突触连接构
成: spike神经元的实质是当神经元膜电压到达某
一阈值, 那么该神经元向外发送 spike脉冲信号, 并
进入恢复期; 突触接收来自神经元的 spike脉冲信
号, 并更新权值 [8]. 如图 1所示, 两个神经元通过
突触连接起来, 当突触前后神经元发放的 spike信
号存在时间差, 则修正突触连接强度, 或增强或减
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弱. STDP规则是比较普遍的突触修正规则, 它体
现了突触前后神经元的脉冲发放时间对突触效能

的作用.
在神经系统科学中, 突触可塑性是指神经细胞

间的连接, 即突触的强度可调节性 [10]. 如图 2所

示, 神经元 j的脉冲发放时间先于神经元 i, 即
tpre
j < tpost

i , 则神经元 i, j之间的连接G(j → i)

会增强, 突触权值变大; 反之, 神经元 j的脉冲发放

时间滞后于神经元 i, 即 tpre
j > tpost

i , 则神经元 i, j
之间的连接G(j → i)会减弱, 突触权值变小.

图 1 两个神经元之间的连接示意图
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图 2 STDP学习窗

3 忆阻器模型

早在 1971年, 华裔科学家蔡少棠在研究电荷、
电流、电压、磁通量之间的关系时提出忆阻器的概

念. 直到 2008年, 惠普实验室在纳米尺度下成功制
作出了基于半导体材料的忆阻器实物 [11]. 忆阻器
的物理模型 [12−14]如图 3所示, 它主要由两部分组
成: 掺杂区 (包含大量的氧空位, 电导率大)和非掺

杂区 (不含氧空位, 电导率小),其中w(t)表示掺杂

区宽度，D表示掺杂区和非掺杂区的总宽度.

Pt Pt

TiO2-x

D

w↼t↽

TiO2

图 3 惠普忆阻器物理模型

根据惠普忆阻器的数学模型 [11], 可以得到如
下忆阻器电阻值计算公式:

M(t) = Ron
w(t)

D
+Roff

(
1− w(t)

D

)
, (1)

w(t) = µv
Ron
D

q(t), (2)

其中, M(t)表示忆阻器总的有效电阻, 掺杂系数
µv = 10−14 m2·s−1·V−1. 当w = D时, 忆阻器的阻
值最小, 记为Ron; 当w = 0时, 忆阻器的阻值最大,
记为Roff. 根据伯努利动力学分析, 可以得到忆阻
器的磁通量控制模型 [14,15], 其中电荷与磁通量的
关系公式如下:

q(t) =



φ(t)− c1
Roff

(φ(t) < c3)√
2kφ(t) +M2(0)−M(0)

k
(c3 6 φ(t) < c4)

φ(t)− c2
Ron

(φ(t) > c4)

, (3)
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其中, k = (Ron − Roff)µvRon/D
2, c1 = −(Roff −

M(0))2/(2k), c2 = −(Ron − M(0))2/(2k), c3 =

(R2
off − M2(0))/(2k), c4 = (R2

on − M2(0))/(2k);
M(0)表示忆阻器的初始电阻, φ(t)表示磁通量. 如
果用G(t)表示忆阻器电导值, 则将 (3)式代入 (2)
式, 并结合 (1)式可得

M(t) =
1

G(t)

=


Roff (φ(t) < c3)√
2kφ(t) +M2(0) (c3 6 φ(t) < c4)

Ron (φ(t) > c4)

. (4)

忆阻器中游离的氧空位就像突触中的神经递

质, 能够传递信息并且保存记忆. 当忆阻器两端有
外加偏压时, 掺杂区的氧空位会在电场的作用下发

生离子漂移, 引起掺杂区和非掺杂区的边界移动,
从而改变忆阻器的有效电阻 [16]. 当外加偏压为正
时, 掺杂区增大而非掺杂区减小, 忆阻器总的有效
电阻减小; 反之, 当外加偏压为负时, 掺杂区减小而
非掺杂区增大, 忆阻器总的有效电阻增大; 当电压
消失时, 氧空位停止漂移, 掺杂区与非掺杂区的比
例保持不变, 从而忆阻器总的有效电阻保持不变,
因此具有记忆功能 [17].

忆阻器的记忆功能与生物突触的记忆功能非

常相似, 因此, 在神经网络的电路实现研究中, 用忆
阻器代替突触具有广泛的应用前景, 也是目前研究
的热点 [6]. 可以用忆阻器的电导值表示突触的连接
强度, 忆阻器的电导变化量计算公式可由 (4)式推
导得出:

dG(t)

d(t) =

[2kφ(t) +M2(0)](−3/2) × (−k)× dφ(t)
dt (c3 6 φ(t) < c4)

0 (其他)
, (5)

忆阻器电导的变化量和忆阻器两端电压的关系曲

线如图 4所示, 电导变化量∆G随着电压V 的增加

而增加. 如果将忆阻器两端的电压V 视为神经网络

中的突触膜电压V (t), 则忆阻器电导的变化量可以
合理地描述成突触的权值更新.
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图 4 忆阻器两端电压与电导变化量的关系

4 基于生物视觉系统模型的神经网络
构建

生物视觉系统的基本原理是视网膜上的感光

细胞接收外界的图像信息后, 将这些信息转换成神
经冲动传递给大脑进行处理.

基于生物视觉系统原理 [18], 本文采用忆阻器

和 spike神经元构造了一个三层的图像处理神经网
络模型, 该模型主要包括: 信息编码层、处理层和
输出层, 如图 5 (左)所示. 信息编码层主要接收外
部输入图像, 并将其转化为具有不同发放时间的
spike脉冲序列; 处理层主要将上一层输出的 spike
序列送入由忆阻器和神经元组成的处理网络; 输出
层则将处理层的处理结果以图像的形式输出. 具体
流程如下.

1) 信息编码层用于将原始图像信息转化成一
系列 spike脉冲. 本文采用线性编码方式将图像像
素灰度值转化成脉冲发放时间, 如 (6)式所示, 其
中, p 表示像素灰度值, Tmax表示最长的脉冲发放

时间. 这种编码特点使图像的灰度值与脉冲发放时
间成正比, 像素灰度值越小, 越早发放, 像素值越
大, 越晚发放. 设图像大小为n × n, 那么相对应的
信息编码层就有n × n个神经元, 运用线性编码方
法, n× n个像素点就转化成 n× n个脉冲序列, 这
里Tmax取20 ms.

t =
p

255
Tmax. (6)

2)处理层采用了局部互连的神经网络结构, 如
图 5 (右)所示, 由忆阻器模拟生物突触的作用, 将
某个神经元与其周围的八个神经元相连, 神经元将
信息编码层输出的脉冲序列转换成 spike电压信号,
并基于STDP规则更新忆阻器电导值 [3]. 忆阻器电
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导的变化量与其两端电压的关系可由 (5)式得出,

其中, dφ(t)
dt = v(t).

3) 由于忆阻器电导的变化量可以表示图像的
边缘信息, 因此, 处理层通过输出忆阻器电导的变
化量, 就可以表示对图像边缘提取的结果. 若忆阻
器的初始电导值相同, 那么当前的电导值就可以表
示图像的边缘信息.

5 实验结果

本文在MATLAB仿真环境下, 利用上述基
于忆阻器的三层 spiking神经网络模型对大小为
256 pixel × 256 pixel的灰度图像进行边缘提取. 信
息编码层、处理层和输出层均由256×256个神经元

组成.
首先, 以渐变的横条纹和竖条纹图像为处理对

象, 图 6和图 7的 (b), (c), (d), (e) 4个子图分别用
图像展示了对横条纹和竖条纹图像处理后输出层

的输出结果, 也就是 4个方向上忆阻器的电导的变
化量. 根据前面的分析, 忆阻器的电导变化量实际
上体现了与之相连的两个像素的灰度差异, 因此,
不同方向上所有电导的变化量就可以体现该方向

上的图像边缘信息. 所以, 本网络用于图像边缘提
取时具有很好的方向性.

图 5 基于忆阻器的 spiking神经网络模型

其次, 将本网络用于Lena图像的边缘提取, 4
个方向的边缘提取结果分别如图 8 (b)—(e) 所示.
图 9 (a) 是将 4个方向提取结果融合之后的图像.
图 9 (b)是对图 9 (a)做二值化处理后的结果. 由提
取结果可见, 本文所采用的方法提取的边缘连续、
清晰并且误检和漏检率低.

(a) (b) (c)

(d) (e)

图 6 横条纹原图与 4个方向电导变化量图 (a) 原始横条纹图; (b) y轴方向; (c) x轴方向; (d) y = x方向;
(e) y = −x方向
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(a) (b) (c)

(d) (e)

图 7 竖条纹原图与 4个方向电导变化量图 (a) 原始竖条纹图; (b) y轴方向; (c) x轴方向; (d) y = x方向;
(e) y = −x方向

(a) (b) (c)

(d) (e)

图 8 Lena原图与 4个方向电导变化量图 (a) 原始 Lena图像; (b) y轴方向; (c) x轴方向; (d) y = x方向;
(e) y = −x方向
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(a) (b)

图 9 Lena四向边缘融合图与二值边缘图 (a) 四向融合图; (b) 二值化后的边缘图

6 结 论

本文根据忆阻器与生物突触的相似性, 构建具
有方向性的三层 spiking神经网络系统, 并将该网
络用于图像边缘提取实验. 该方法首先通过信息
编码层将图像信息线性编码输入给处理层; 然后处
理层将输入信息经过局部互联的四向忆阻阵列处

理, 并输出忆阻阵列的电导变化信息; 最后输出层
将边缘提取结果以图像形式输出. 在输入图像为
256 pixel × 256 pixel 时, 本文方法能快速有效地定
位边缘, 且具有很好的连续性、光滑性和准确性.

该方法结合了忆阻器的记忆特性和 spiking神
经网络的高效处理能力, 所采用的忆阻器和 spiking
神经网络与生物神经网络具有很强的相似性, 因
此, 本文研究也为视觉系统的仿生实现提供了新的
思路.
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Abstract
By simulating biological synapses with memristors according to the function and principle of biological visual system

and by combining the memory characteristic of memristor with high-efficient processing ability in spiking neural network,
a three-layer spiking neural network model for image edge extraction is constructed, in which the image edge information
is represented by the variation of the memristor conductance. The edge extraction result obtained with this approach
has the characteristics of continuity, smoothness, low false leak detection and edge positioning accuracy. Since the
processing mechanism of this neural network conforms to the biological counterpart, it offers a new idea for the bionic
implementation of biological visual system.

Keywords: spiking neural network, memristor, synapse, image edge extraction
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