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摘 要： 神经形态计算作为一种受生物神经系统启发的计算范式，旨在通过硬件手段突破传统冯·诺依曼架构的存

算分离瓶颈，实现高效、低功耗及大规模并行处理能力。本文综述了面向存算一体应用的神经形态材料与器件的最

新研究进展。首先，详细探讨了基于不同材料体系的物理机制与器件实现，包括成熟的硅基场效应器件，以及基于

忆阻、相变、铁电、自旋和光电效应的新兴材料器件。这些器件利用电阻开关、极化翻转或光电耦合等内禀动力学特

性，成功模拟了长、短时程的突触可塑性及神经元积分—发放等关键生物功能。其次，系统阐述了人工突触与人工

神经元的设计策略，涵盖了电学、光学及多物理场融合的器件结构及其在感知与计算中的具体应用。最后，从系统

集成的角度，分析了突触—神经元协同单元、器件—算法协同优化设计以及大规模神经形态硬件系统在边缘计算、

脑机接口和智能机器人等领域的应用前景。本综述旨在为构建下一代高能效、强自适应的类脑智能系统提供全面

的材料基础与器件技术参考。
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Abstract： The advent of the big data era and the proliferation of artificial intelligence have exposed the fundamental limita⁃
tions of the traditional von Neumann computing architecture.  The physical separation between the central processing unit 
and memory units necessitates frequent data shuttling， leading to the severe “memory wall” bottleneck that is characterized 
by high latency and excessive energy consumption.  By contrast， the biological brain exhibits remarkable computational effi⁃
ciency， performing complex cognitive tasks， such as pattern recognition， associative memory， and autonomous learning 
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with an exceptionally low power budget of approximately 20 W.  This biological efficiency intrinsically arises from the brain’s 
massive parallelism， event-driven processing， and dense colocation of memory and computation.  Consequently， neuromor⁃
phic computing， specifically the development of computing-in-memory （CIM） architectures， has emerged as a pivotal fron⁃
tier in post-Moore’s law electronics.  This comprehensive review provides a holistic and detailed survey of materials， 
devices， and system-level strategies that are currently driving the development of neuromorphic hardware， aiming to bridge 
the gap between fundamental material physics and brain-inspired intelligence meticulously.  To realize this paradigm shift， 
extensive research has focused on the development of novel materials that can physically embody neuronal and synaptic 
dynamics at the hardware level.  We first systematically analyze the state-of-the-art material systems that are utilized for 
these purposes， beginning with advanced silicon-based field-effect transistors， where optimization in a floating gate allows 
for a highly compact implementation of analog weight updates.  Moving beyond traditional silicon， we deeply explore emerg⁃
ing nonvolatile memory technologies.  Memristive materials are highlighted for their highly scalable metal-insulator-metal 
structures， where the mechanisms of ion migration and conductive filament formation provide the nonvolatile multilevel 
states that are necessary for high-density synaptic arrays.  Similarly， phase-change materials utilize the reversible transition 
between amorphous and crystalline states via localized Joule heating， offering distinct advantages in array scalability and 
multi-bit storage despite challenges related to resistance drift.  Furthermore， we investigate ferroelectric materials， which 
utilize the polarization reversal of ferroelectric domains to provide highly linear and symmetric weight updates with sub-

nanosecond switching speeds and ultralow switching energy.  The integration of spintronic and magnetic materials is also 
discussed， leveraging electron spin dynamics and spin transfer torque to achieve exceptional endurance.  Optoelectronic 
materials are examined for their capability to couple optical and electrical signals， enabling ultrafast signal transmission 
that mimics the high-dimensional connectivity of biological networks.  Crucially， a central theme of this review is the para⁃
digm shift from suppressing material non-idealities to actively utilizing intrinsic device dynamics.  Physical complexities， 
such as volatile relaxation， stochastic switching， and nonlinear current-voltage characteristics， are increasingly utilized as 
rich computational resources for implementing short-term memory， reservoir computing， and probabilistic learning rules.  
Building upon these fundamental material properties， this review elaborates on the engineering of artificial synapses and 
neurons， which are the two foundational pillars of neural networks.  The artificial synapse， which acts as the primary locus 
of learning and memory， is designed to regulate connection weights in response to external stimuli.  We analyze the precise 
hardware implementation of essential bio-plasticity rules， including long-term potentiation， long-term depression， and 
spike timing-dependent plasticity， across various device architectures that range from two-terminal electrical memristors to 
complex multi-physics synapses.  Complementary to synaptic memory， the artificial neuron serves as the nonlinear process⁃
ing engine.  We review the physical realization of neuronal models， particularly the leaky integrate-and-fire model， by 
using threshold switching mechanisms found in Mott insulators or volatile diffusive memristors.  These devices dynamically 
mimic the accumulation of membrane potential and the subsequent generation of action potentials， enabling highly efficient 
event-driven processing wherein power is consumed strictly during spiking events.  Beyond the engineering of individual 
devices， the realization of practical neuromorphic intelligence necessitates robust system integration and hardware-software 
codesign.  This review extensively discusses the topology of crossbar arrays， where synaptic devices are strategically located 
at the cross points.  This architecture enables highly parallelized vector-matrix multiplication in a single computational time 
step via the direct application of Ohm’s law and Kirchhoff’s current law， drastically accelerating neural network inference 
and training.  The transition to analog neuromorphic computing introduces significant challenges， notably the “reality gap” 
caused by device-to-device variability， cycle-to-cycle noise， and limited operational endurance.  To mitigate these perva⁃
sive issues effectively and ensure the reliable execution of complex cognitive tasks， researchers are increasingly focusing on 
comprehensive hardware-algorithm codesign strategies.  This action involves the development of robust network architec⁃
tures and adaptive learning algorithms that are inherently resilient to underlying hardware imperfections.  By establishing a 
closed-loop optimization framework that seamlessly integrates device-level physical traits with system-level computational 
models， significantly enhancing the overall reliability and fault tolerance of the neuromorphic hardware becomes possible.  
Such synergistic approaches are indispensable for translating the theoretical advantages of analog computing into tangible 
performance gains.  Moreover， the relentless pursuit of these advanced computing architectures represents a deeply interdis⁃
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ciplinary endeavor， intrinsically uniting the latest breakthroughs in materials science， solid-state physics， and computa⁃
tional neuroscience.  As the field continues to mature， the seamless convergence of these diverse scientific domains will be 
critical in overcoming the remaining technological barriers and establishing universally accepted testing standards.  Finally， 
this review showcases the practical deployment of these integrated materials and devices in transformative applications.  
From highly energy-efficient edge computing nodes for the Internet of things to adaptive brain-computer interfaces that are 
capable of real-time neurological signal decoding， and autonomous sensory-motor systems in advanced robotics， the poten⁃
tial of neuromorphic hardware is vast.  In conclusion， the continued advancement of neuromorphic materials and devices 
represents a profound shift from rigid， clock-driven logic to adaptive， biologically inspired intelligence.  By harnessing the 
rich underlying physics of emerging materials， researchers are successfully replicating the functional building blocks of the 
biological brain， paving the way for a future wherein CIM architectures will enable sophisticated artificial intelligence sys⁃
tems that are autonomous， ultraefficient， and deeply integrated into the physical world.
Key words： neuromorphic computing； computing-in-memory； artificial synapse； artificial neuron； emerging electronic 
materials； brain-inspired chips

0　引 言

神经形态材料与器件旨在模拟生物神经系统的

信息处理与计算方式，通过硬件手段赋予人工系统

高效、低功耗和大规模并行处理能力，开发能够模拟

神经元和突触功能的新型神经形态器件成为当前前

沿研究的核心方向。基于传统硅基材料的神经形态

器件和基于各类新兴材料与物理机理的新兴神经形

态器件的引入为神经形态计算的创新提供了坚实基

础。例如，忆阻材料、相变材料、铁电材料、自旋材料

与光电材料等，凭借其独特的物理机制（如电阻或极

化的可调性、光电耦合能力等），能够实现对突触可

塑性、神经元脉冲发放等生物功能的有效模拟。这

些器件大多依赖材料本征的动力学和物理复杂性，

在硬件层面具备高能效、强自适应性和大规模集成

等核心技术特征。作为类脑计算体系的基础组件，

基于新材料的神经形态器件不仅为人工神经网络和

智能算法提供高效的物理实现途径，同时也推动了

人工智能与神经科学的交叉融合，为未来新型智能

计算系统的构建奠定了坚实的基础。

图 1 展示了神经形态材料与器件。其中，基于

不同效应的材料器件包括硅基/场效应、忆阻效应、

自旋电子效应、相变效应、铁电效应和光电效应。模

拟类脑功能包括权重更新、负微分电阻、脉冲发放和

振荡。

神经形态器件通过特殊的材料结构和电学响

应，动态地模拟生物神经元的发放行为或突触的可

塑性调节过程。例如，忆阻器通过调节器件内部离

子迁移或缺陷分布，实现电导的连续变化，进而反映

图 1　神经形态材料与器件

Fig. 1　Neuromorphic materials and devices 
（（a） materials and devices based on different effects； （b） simulating brain-like functions）
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突触权重的长时程增强（long-term potentiation，LTP）

与长时程抑制（long-term depression，LTD）；而光电神

经形态器件则集成了光与电信号的耦合，能够模拟

感知—传递—处理的神经信号流；其他如相变或铁

电类器件，则利用材料状态的可逆变化实现多态存

储和逻辑操作。

神经形态材料与器件主要具备以下关键技术特

征：1）能效高，支持低电压、低功耗操作；2）具备优异

的可塑性和多级电导调控，实现对突触权重的精细

控制；3）规模可集成性强，可大面积制备，适于构建

大规模神经网络阵列；4）支持非易失性和高可靠性

存储。此外，部分创新型器件还融合了自适应学习、

异质集成或三维堆叠等特性，进一步提升了模拟生

物神经信息处理的能力。

神经形态材料与器件是类脑计算体系中的基础

硬件单元，突破了传统冯·诺依曼结构在存算分离、

功耗和并行度方面的瓶颈。它们能够实现计算与存

储的深度融合（存算一体），直接面向神经网络算法

底层提供快速、能效及低延迟的物理实现方案，为实

现自主感知、联想记忆、模式识别和自学习等类脑智

能功能提供了关键支撑，是推动新一代人工智能硬

件技术革新的核心动力。

1　发展现状

1. 1　硅基/场效应材料与器件

电荷作为最典型的物理自由度，电荷的俘获或

消除可以直接用于存储和擦除信息。基于该物理基

础 ，设计的基于电荷的存储器 ，例如 SRAM（static 
random access memory）、DRAM（dynamic random 
access memory）、Flash memory 等 已 为 当 前 数 据 存

储、存内计算及神经形态计算提供了诸多方案。电

荷基（charged based）存储器的核心在于电荷存储媒

介的设计。虽然 SRAM 可以通过电路自锁特征存储

电荷，DRAM 可以通过外部电容实现电荷存储，但二

者仍面临着高功耗和可扩展性受限等挑战。相比之

下，基于电荷俘获层或浮栅层设计所构建的 Flash 
memory 能够通过将电荷捕获并存储于特定位置或

能级，实现易失或非易失存储。新材料的引入，相比

硅基浮栅来说，为电荷俘获型存储器提供了更丰富

的电荷存储媒介和沟道材料选择，在提高存储性能

和拓展计算功能方面展现了优异前景。

基于电荷俘获的新材料器件设计主要可分为两

类：一类采用新材料作为沟道，结合传统或新型电荷

俘获媒介，如金属、高 k 氧化物、氮化物、量子点、C60
等；另一类通过缺陷工程（如等离子体处理、激光辐

照、离子栅设计、气体吸附、界面缺陷/氧化工程等）

开发新型电荷俘获机制。当载流子通过栅压或光激

发等方式注入/释放离散陷阱态时，场效应晶体管

（field-effect transistor，FET）的阈值电压将发生变化

（Tsai 等，2023）。该过程类似于生物突触的神经递

质传递：当大量递质作用于后突触时，往往引发长时

可塑性变化（对应器件俘获大量电荷的非易失态），

而当少量递质传递会导致短时可塑性变化（对应器

件俘获少量电荷且极易自发释放的易失态）。近年

来，电荷俘获效应的材料与器件固有的动力学行为

和记忆特性在新型存储与突触可塑性模拟中展现出

巨大潜力，推动着新型电荷俘获材料与器件的研究

与应用。

1. 2　忆阻效应的材料与器件

基于忆阻（阻变）效应的阻变存储器（resistive 
random access memory， RRAM）是一种新型非易失

性存储器，具有结构简单、高读写速度和低操作能量

等 优 势 ，且 可 与 CMOS（complementary metal-oxide-

semiconductor）工艺兼容，在存储级内存和边缘计算

等 领 域 具 有 广 泛 的 应 用 前 景（Ielmini 和 Pedretti，
2025）。阻变效应的来源包括导电细丝的形成和断

裂、界面势垒的调控和缺陷移动带来的成分调制等

（Li 等，2020），其中基于第一种阻变效应的阻变存储

器称为导电细丝型阻变存储器，得到了广泛的研究，

并且有望实现大规模集成和商业化。根据不同阻变

机制，导电细丝型阻变存储器可分为氧空位型忆阻

器件（oxide-based RRAM，OxRAM）和金属导电桥型

忆阻器件（conductive-bridge RAM， CBRAM）两大类，

下文将就它们的材料、阻变机制和研究进展等方面

进行介绍。

氧空位型忆阻器件在整体上具有金属—绝缘体—

金属结构，其中，绝缘层通常是过渡金属氧化物 （如

Ta2O5、HfO2、TiO2）。对于刚制备好的氧空位型忆阻

器件，通常需要先施加一次大电压来形成导电细丝，

即让器件在电场诱导下发生氧离子的迁移和聚集，

从而在绝缘层中产生低阻通路，器件整体也从高阻

态切换至低阻态，该过程也称为电铸（forming）。后

续操作中，在一定的外加电信号下，导电细丝将在热
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或者电场的驱动下部分断裂，器件从低阻态切换至

高阻态，这个过程称为复位（reset）；而对于高阻态的

器件，一定的电信号可以使导电细丝恢复至贯穿绝

缘层的状态，器件将从高阻态切换至低阻态，这个过

程称为置位（set）。在氧空位型忆阻器件的操作过

程中，绝缘层中与氧通过化学键连接的金属或其他

元素的价态发生变化，这种阻变机制称为价态变化

机制（valance change mechanism，VCM）。

金属导电桥型忆阻器件通常具有活性金属（如

Ag、Cu）/电介质（如 SiO2）/惰性电极（如 Pt）的结构。

金属导电桥型忆阻器件的阻变机制如下：将活性金

属电极相对于惰性金属电极电势更高时所加偏压视

为正电压，则在一定正电压下，活性金属被氧化为阳

离子并在电场的驱动下向惰性电极移动，在得到电

子后被还原并形成导电桥，这对应于置位过程；在一

定负电压下，金属桥发生断裂，这对应于复位过程。

在外加电信号的作用下，金属导电桥型忆阻器件类

似于电解池，金属发生电化学反应，相应的阻变机制

称 为 电 化 学 金 属 化（electrochemical metallization，

ECM）机制。

1. 3　相变效应的材料与器件

基于相变效应的神经形态材料与器件主要为相

变存储器件（phase change memory，PCM）。其主要

由顶电极、底电极以及两者中间的相变材料构成。

PCM 中的相变材料通常为硫族化合物（Jhang 等，

2024），典 型 成 分 是 GST（Ge2Sb2Te5）（Yamada 等 ，

1991）等，这类材料在晶体状态下表现出低电阻，在

非晶体状态下表现出高电阻，表现出非易失性。此

外，PCM 还具有多级电导态（Yan 等，2021）、固有随

机性（Lu 等，2020）、电导漂移（Lu 等，2022）和电诱导

性（Kuzum 等，2012）等特性，这些特性使得 PCM 成
为用于实现神经形态功能的类脑器件。

为了克服数据存储容量有限的障碍，人们采用

了多级单元（multi-level cell，MLC）存储技术，这种技

术可以在一个 PCM 单元中存储多个比特的数据。

由于基于掺杂 GST 的 PCM 器件具有良好的热稳定

性、高耐久性和较大的开关比，因此可以通过控制晶

态与非晶态比例达到中间状态。与传统二进制存储

不同，PCM 单元的电导态可在晶体与非晶之间的连

续转变中实现高分辨率编程。通过对写入脉冲宽度

与幅值的精细调控，单个存储单元可稳定表达 10 级
以上的离散电导值，从而实现在一个 PCM 单元存储

多 个 比 特 的 信 息 。 与 单 级 单 元（single-level cell，
SLC）相比，使用 MLC 存储器可提高存储密度并减少

每比特的开销。已有研究表明在 40 nm 工艺节点下

构建的 128 Mb PCM 芯片的单 PCM 单元可以存储

12 个电导状态，实现了 10 年量级数据保持，耐久性

也达到了 5 × 108周期 （He 等，2023）。

受生物大脑超高能效的启示，神经形态计算已

成为当前研究热点。在典型生物系统中，行为的产

生遵循事件驱动的信息处理范式：当外界刺激被感

知并超过阈值后，离散事件被触发并异步传递至下

一级神经元，以高效捕获并传输有用信息（Wan 等，

2022）。 类比到 PCM，其低电导与高电导状态可通

过精确脉冲轻松切换，且借助脉冲宽度与幅值调控，

可在结晶相与非晶相之间获得稳定的中间电导状

态。因而，生物刺激可映射为对 PCM 施加的脉冲序

列，而突触权重则由器件电导直接表示（Tuma 等，

2016）。与传统 CMOS 器件相比，PCM 在神经启发计

算中展现出更高的能效与集成度。除单 PCM 突触

外，2-PCM 互补结构因其在 SET 过程中的瞬时功耗

可互相抵消，已广泛用于实现突触功能：两个串联器

件分别实现长期增强与长期抑制，从而在电路层面

自然呈现尖峰时序依赖可塑性（spike timing depen⁃
dent plasticity，STDP）。这一物理机制为构建高密

度、低功耗以及具有生物逼真学习规则的神经形态

系统奠定了坚实基础。

综上所述，基于 Ge2Sb2Te5 等硫族化合物的 PCM 
凭借非易失性、多级电导可编程、固有随机性与电导

漂移等特性，为高密度存储与神经形态计算提供了

独特的器件级支撑。通过细粒度编程脉冲，单元电

导可稳定划分 10 级以上离散状态，实现比特级别的

信息压缩；其固有随机性可以直接充当随机数源，显

著降低片上训练与不确定性量化的能耗和时间；幂

律漂移曲线又可天然映射为强化学习资格迹，实现

无需额外电路的时序衰减算子。上述进展表明：通

过材料—器件—电路—算法 4 层协同优化，PCM 有

望在低功耗边缘平台等应用场景中，形成高能效、高

集成度且具备生物启发可塑性的核心硬件平台。

1. 4　自旋效应的材料与器件

构建神经形态系统的关键在于实现硬件层面对

神经元与突触功能的高效模拟。在神经元功能方

面，器件需对输入信号展现出非线性响应，并具备低

功耗写入能力；突触则要求电导状态的连续可调、编
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程稳定性与热稳定性，以支持精确权重调控。在此

背景下，自旋电子材料凭借其独特的物理机制——

包括非易失性、自发振荡、随机性与可塑性——在模

拟突触与神经元行为方面展现出天然优势（Grollier
等，2020；Locatelli 等，2014）。此外，自旋流、磁波和

斯格明子等多样的信息传输机制也为神经形态系统

的高密度、低功耗实现提供了物理支撑平台（Roy
等，2024）。

在众多自旋器件中，磁隧道结（magnetic tunnel 
junction， MTJ）是最为基础且广泛应用的基本元件。

典型 MTJ 结构由两层铁磁层（钉扎层与自由层）夹一

层绝缘势垒材料（如 MgO）组成。其电阻状态由两层

磁化层之间的相对磁化方向决定：平行态对应低电

阻，反平行态对应高电阻，二者电阻差异通过隧道磁

阻（tunnel magnetoresistance， TMR）比值衡量，室温

下 TMR 值可超过 600%。MTJ 的状态可通过外部磁

场或电流诱导的自旋转移矩调控，并以磁电阻方式

读出。MTJ 器件具备非易失性、亚纳秒级开关速度、

优异的循环耐久性（>1015次循环）和良好的 CMOS 工

艺兼容性（Kum 等，2020），是构建高性能神经形态系

统的重要候选。MTJ 的磁化动力学使其可模拟多种

神经元功能。自由层的磁矩进动实现类神经元的周

期性振荡（Torrejon 等，2017），磁畴壁的位移过程可

模拟膜电位的积累与发放（Liu 等，2024），而低能垒

下的热激活翻转则展现出与生物神经脉冲的随机发

放特性，与泊松分布相似（Borders 等，2019）。

此外，具有非平庸磁拓扑结构的自旋材料为神

经元功能的模拟提供了更丰富的物理载体（Fert 等，

2017）。磁畴壁和斯格明子可通过自旋转移矩或自

旋轨道矩驱动产生稳定的运动行为。这些磁纹理具

备拓扑保护特性，其动态行为可映射生物神经元的

活动规律。例如，磁畴壁在纳米线中的推进过程可

类比为神经元膜电位的累积过程，突变电阻模拟脉

冲发放，而反向漏电流则实现自发复位（Sharad 等，

2012）。斯格明子作为亚 10 纳米级的磁性准粒子，

其布朗运动行为与神经递质的扩散过程高度相似，

其动力学由 Dzyaloshinskii-Moriya 相互作用决定，可

通过界面反演对称性破缺实现调控。当斯格明子迁

移时，其运动方程与神经元膜电位微分方程具备数

学结构上的同构性（Iwasaki 等，2013），为物理层级

类脑模拟提供了理论支撑。进一步地，斯格明子在

钉扎势场中的非线性响应特性，使其成为储备池计

算等非传统计算模型的理想载体（Liang 等，2024）。

例如，基于斯格明子忆阻器与自旋振荡器的储备池

网络可成功实现图像识别与复杂非线性时间序列预

测等功能（Jiang 等，2019）。

自 旋 忆 阻 器（spintronic memristor）是 结 合 MTJ
结构与忆阻行为的新型自旋突触器件，具备多状态

存储能力与良好的非易失性，适用于实现融合学习

与记忆的低功耗突触器件（Hu 等，2024）。Wang 等

人（2009）率先探索了具备忆阻行为的自旋存储单

元，即自旋忆阻器，并实现了可编程的权重调控。随

后，Zhang 等人（2021）通过在自由层中引入单原子

层 W，实现了热处理诱导 W 聚簇效应，从而获得稳

定、近连续的多态调控。Zahedinejad 等人（2022）进

一步提出利用电可编程忆阻器动态调控自旋霍尔纳

米振荡器之间的耦合强度，从而构建支持从异步到

同步切换的振荡网络，并在储备池计算和振荡神经

网络中验证其实用性。

此外，低能垒 MTJ 的热激活行为为模拟神经突

触中的固有随机性提供了可能。其状态在室温下呈

现出自发、不可预测的磁化翻转行为，统计分布近似

高斯，与神经递质传输的波动高度一致（Faisal 等，

2008）。这种物理随机性可为神经网络提供概率驱

动的权重更新机制，在不引入额外随机数源的前提

下实现能效与容错性的提升（Romera 等，2018）。例

如，Vincent 等人（2015）利用低能垒 MTJ 的随机翻转

特 性 ，实 现 了 尖 峰 时 序 依 赖 可 塑 性（spike-timing-

dependent plasticity，STDP）学习规则，仅需 1 bit 突触

精度即可满足任务需求。Zheng 等人（2020）基于高

斯分布响应特性的 MTJ 器件构建了连续吸引子神经

网络，用于多模态输入下的高鲁棒信息融合。

尽管自旋神经形态器件取得显著进展，仍面临

多层级协同优化挑战（Marković 等，2020）。材料层

面需发展高 TMR 比与高自旋极化率的新型磁性材

料；器件层面则需进一步降低操作能耗、优化磁电耦

合机制以提升切换一致性；系统层面需突破三维集

成中的互连瓶颈与抗干扰设计。随着拓扑绝缘体

（Mellnik 等，2014）、反铁磁材料（Wang 等，2023a）等

新兴体系的不断推进，未来自旋器件有望在能效与

智能性方面进一步接近甚至超越生物神经系统。例

如，反铁磁材料的太赫兹磁动力学可支持高频神经

信号模拟，其零净磁矩特性适合三维堆叠集成；斯格

明子的拓扑保护性则带来良好的容错性与极高的密
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度集成潜力。这些新材料与新机制将拓展神经形态

计算的物理边界，推动信息处理系统迈向纳秒级响

应、毫瓦以下能耗以及自主学习能力集成的智能计

算新范式。

1. 5　铁电效应的材料与器件

近年来，铁电器件凭借其极高的能效及良好的

CMOS 工艺兼容性，迅速成为神经形态器件领域的

研究热点。尤其是基于铁电调控的类脑器件，因其

独特的物理机制和优异的性能，展示出广阔的应用

前景。铁电材料具有自发极化可控、非易失存储、低

功耗翻转等特性，其极化动力学与生物突触的权重

调节机制以及神经元的阈值激发过程高度相似，因

而被认为是类脑器件理想的功能介质。目前，基于

铁电效应的存储器主要包括铁电随机存取存储器

（ferroelectric RAM，FeRAM）（Park 等，2021）、铁电隧

穿结（ferroelectric tunnel junction， FTJ）以及铁电场

效应晶体管（ferroelectric transistors， FeFET）。这些

器件依赖铁电极化状态的可切换性，已在数据存储

与神经形态功能实现中展现出重要潜力（Kim 和

Lee，2023）。在人工突触应用中，基于铁电效应的器

件不仅实现了大动态范围的输出信号，还具备优异

的可控性。因此，铁电器件被认为是下一代类脑计

算平台的重要候选。

FeRAM 结构类似于传统 DRAM，但因使用铁电

材料代替绝缘层，从而具备非易失性。FeRAM 不仅

保持了传统 RAM 的快速访问特性，还因其无需刷新

即可保持数据而提高了能效表现。基于 HfO2 系列

铁电材料的 FeRAM 已实现纳秒甚至亚纳秒级的极

化切换（Lyu 等，2019）。尽管如此，FeRAM 在进一步

缩小器件尺寸方面仍面临诸多挑战，尤其是感测裕

度随器件缩小而降低。为应对该问题，需采用高剩

余极化的铁电材料或发展三维堆叠结构。此外，

FeRAM 在读操作过程中存在破坏性，即需施加高于

矫顽场的电压脉冲，可能导致数据翻转，因此读后需

额外写回原数据。尽管当前器件已实现超过 108 次

的耐久循环（Okuno 等，2020），但仍需进一步优化其

疲劳特性与稳定性。

FeFET 通过在场效应晶体管中引入铁电材料，

实现在单个器件中融合存储与逻辑功能。其三端结

构支持高度互联的垂直三维堆叠，有望满足未来类

脑系统对高密度、低功耗计算单元的需求。得益于

读取端与编程端的分离，FeFET 可实现在线学习和

信号处理的同步进行，适用于多输入端扩展结构，如

双栅 FeFET（Lee 等，2021）。该类器件通过多输入信

号共同调制突触权重，可实现异步可塑性与更优记

忆效果。优化权重更新的非线性与对称性是 FeFET 
的重要研究方向。调整编程电压脉冲形状或幅值，

是提升权重更新性能的常见手段。例如（Hf， Zr）O2
基 FeFET 可实现大于 1 000 的大动态范围，具有良好

的可编程性（Zeng 等，2021）。FeFET 器件结构的多

功能堆叠特性使其易于集成功能材料，例如光电层，

从而实现类视觉感知。MoS2/BTO（barium titanate）光

电晶体管可通过波长响应进行颜色识别（Du 等，

2021）。此外，三端光电突触器件还能模拟多模态输

入下的突触动态响应（Liu 等，2022a）。在 α-In2Se3 光
电突触中（Liu 等，2022b），电和光输入都可以诱导多

种突触可塑性，包括短时程、长时程和异时程突触可

塑性。此外，器件电导的弛豫时间可以由电信号和

光信号调节。因此，该器件可应用于混合信号，构建

具有可调动态的储层计算系统。基于 FeFET 的突触

还可集成压敏或摩擦电结构以实现触觉感知（Lee
等，2020a），或结合导电聚合物以同时感知多巴胺等

神经递质与光信号，从而构建多感觉神经系统（Lee
等，2020b）。

FTJ 是一种双端忆阻型人工突触器件，由两电

极和介于其间的铁电势垒组成。其电导状态受控于

铁电极化，模拟突触权重变化。目前常用的铁电材

料包括钙钛矿型（如 BaTiO3， BiFeO3， PZT）和萤石型

（以 HfO2 为代表）铁电体（Wen 和 Wu，2020）。两者

均展示出大动态范围、快速响应和低能耗等优点。

尤其是萤石结构在极薄层下（< 1 nm）仍能保持稳健

铁电性，并具有良好 CMOS 兼容性（Park 等，2023）。

尽管 FTJ 结构简单、利于高密度集成，但其双端设计

在读写过程中存在信号干扰问题，易引发误差。此

外，由于写入和读取使用同一端口，难以实现功能扩

展，成为制约其广泛应用的因素之一。铁电器件在

神经形态功能实现方面展现出巨大潜力，目前已有

诸多工作验证了基于 FeRAM、FeFET、FTJ 的类脑系

统在图像识别、语言处理和无监督学习等任务中的

优异表现 （Gao 等，2025；Cao 等，2022；Luo 等，2022；

Aabrar 等，2022；Wu 等，2019）。

1. 6　光电效应的材料与器件

光电材料与器件在类脑视觉系统中扮演关键角

色，其核心功能是模拟视网膜对光信号的感知与电
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信号转化能力（Zhou 和 Chai，2020）。依据作用机

制，可分为 3 类：光电导效应、光伏效应与光热效应。

光伏效应通过内建电场分离光生电子—空穴对，实

现自发电流输出；光电导效应依赖光照增强自由载

流子浓度，在外加电场驱动下产生光响应电流；光热

效应则通过光吸收产生热致电性变化，涵盖热释电、

塞贝克与辐射热机制（Koppens 等，2014）。

这些机制在功能上高度对应生物视网膜的多层

级结构。以感光、滤波与信号编码为例，生物视网膜

中视杆/锥细胞负责捕捉光强与颜色，水平细胞通过

侧向抑制实现边缘增强，双极细胞则区分正负信号，

神经节细胞最终将其转化为稀疏脉冲输出。因此，

构建具备前端预处理能力的类视网膜系统，需要材

料与结构同时具备光响应多样性与神经态电特性。

为此，新型低维光电材料（如二维材料、一维纳

米线、零维量子点）广泛应用于类视网膜神经器件

中 （Mennel 等，2020；Jang 等，2020；Yang 等，2020c，

d；Wang 等，2025）。早期典型工作，如硅基视网膜，

借助固定电阻网络完成图像边缘增强与空间滤波，

但受限于结构刚性与工艺偏差，难以灵活适应复杂

输入特征。

随着神经形态需求的提高，研究者逐步转向事

件驱动的动态视觉感知机制。通过捕捉光强变化的

极性和强度，并以异步事件形式输出，动态仿生视觉

传感器有效压缩了视觉信息量，适用于高速动态场

景（Zhou 等，2023）。

进一步地，二维材料异质结因其范德华堆叠特

性，不仅在物理上可类比视网膜分层组织，还能在电

学上实现双极细胞的极性反转行为，如正负光响应、

边缘提取等 （Zhang 等，2022；Liao 等，2022）。通过

能带调控与静电调节，这类结构支持宽波段、高选择

性的图像感知，为遥感、多模态处理等提供了硬件基

础（Wang 等，2020，2021；Pi 等，2022）。

同时，混合维结构（如 0D/2D/1D 组合）进一步

引入局部电信号耦合机制，模拟水平细胞的反馈行

为，从而在低照度或高噪场景下增强边缘感知与运

动目标跟踪功能（Yang 等，2024b，c）。为了面向实

际应用部署，研究者提出了“互补双通路类脑视觉感

知”架构，并研制出全球首款神经拟态视觉芯片“天

眸芯”（Yang 等，2024d）。该芯片融合视觉前端感

知、动态响应与边缘推理功能，在极端光照与实时处

理场景下展现出低功耗、高带宽压缩比与高鲁棒性

等优势。

1. 7　从材料物理特性到神经形态行为

在后摩尔时代，芯片算力的突破愈发依赖器件

内禀的物理动力学。如图 2（a）所示，生物神经元的

复杂行为可以映射到非平衡热力学体系中，展示了

生物神经元与固体微电子器件（如金属—氧化物结

构）在能量耗散与物质输运上的物理基础。器件智

能化的核心源于其物理状态方程对计算过程的直接

映射。在这种物理体系下，时间非局部性体现在电

路中，即器件内部物理状态变量（如温度、相变面积

比例）反映了外界刺激的历史，并表达为可电学测量

的电阻。由此，忆阻器概念可重新定义为桥接器件

内部非平衡态物理动力学与外在电路参量的桥梁，

其时间复杂度取决于表达器件内部状态变量的数

目。这种复杂动力学源于相变区间内电导与热导的

双非线性变化。

为了描述这种复杂的物理行为，需要引入高阶

非线性理论。如图 2（b）所示，描述了通过非线性动

力学系统（如混沌吸引子）和忆阻器电路模型建立的

数学关联。忆阻器不仅是高度抽象的实际物理器

件，更预示着新的基础电路理论。当忆阻器偏置在

特定稳定点下，电流波动将引起内部状态变量及输

出电压的波动。当波动的能量积分呈现负定情况

时，器件工作在混沌边缘区间，如图 1 中著名的洛伦

兹混沌吸引子相图所示。局部有源理论完美解释了

这一现象，并指出生物 Hodgkin-Huxley 神经元同样

工作在混沌边缘。这种在理论上与生物神经元高度

相似的非线性动力学器件，构成了我们计算系统的

核心单元。

单个高阶复杂度物理器件即代表一个复杂的微

分方程。如图 2（c）所示，展示了在大脑皮层层级结

构和相互耦合的振荡器网络中实现的系统级类脑计

算。通过电阻、电容等物理参量进行耦合，可以将器

件的内禀动力学转化为网络的群体动力学，形成具

有深度拓扑连接的复杂网络，产生空间复杂度。在

这种基于热力学的高阶非线性振荡器网络中，拓扑

结构可通过集成电路技术实现高密度集成。系统的

计算能力将不再是各个单元的简单相加，而是表现

出软件和硬件强耦合的“涌现”现象。基于前述的单

个动力学节点与耦合振荡下的复杂网络模式，能够

构建出层次化的类脑计算网络，利用耦合物理微分

方程直接进行模拟计算，用以解决复杂的决策与非
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线性系统预测问题。

2　潜在技术突破点

在生物神经系统中，突触数量（1014 个）远超神

经元数量（1011 个），神经元与突触协同作用，实现了

高效的信息传输、并行处理与自适应学习能力，承担

了 90% 以上的信息处理与学习功能。受此启发，神

经形态计算应运而生，旨在以类脑结构与机制构建

新一代低功耗、高并发度的智能计算体系。与传统

冯·诺依曼架构相比，神经形态计算通过“存算融合”

有效缓解了数据搬移瓶颈，在边缘智能、图像识别、

自动驾驶以及类脑机器人等场景中展现出广阔应用

前景。

神经形态器件作为构建类脑计算硬件的核心支

撑，其性能直接决定了系统的整体效率与智能化水

平。其中，人工突触作为“连接矩阵”，不仅主导了网

络的权重存储和可塑性调控，也在很大程度上复刻

了大脑的学习与记忆功能。依托材料科学与纳米工

艺的突破，涌现出多种新型神经形态突触器件，如忆

阻器、相变器件、铁电器件、突触晶体管等，其在器件

尺寸、电导调控精度、能耗控制和集成能力等方面不

断取得进展。同时，光突触与多物理融合突触等新

兴架构也逐步发展，具备更丰富的感知响应与调控

自由度，为神经形态系统的多模态信息处理提供了

物理基础，也拓展了人工突触的功能边界。图 3 展

示了神经形态突触在计算中的典型应用。其中，图

3（a）为不同的输入模式通过映射，再经过积分—发

放处理，实现最终的分类输出。图 3（b）是以忆阻器

交叉阵列为例的硬件实现，通过基尔霍夫定律实现

向量—矩阵乘法，并配以权重更新机制的示意图。

除了神经形态突触器件之外，硬件神经网络的

低功耗与高密度实现离不开新型电子器件对神经元

复杂功能的高保真模拟。越来越多的新型物理机制

用于人工神经元的实现，包括基于 Mott 绝缘体相变、

阈值开关效应以及自旋输运相关的 MTJ 等。这些器

件因其独特的动态响应和高非线性，被认为有望超

越 CMOS 器件瓶颈，赋予神经形态系统以更接近生

物大脑的响应和适应性（Yang 等，2020a）。

此外，单一物理机制的神经形态器件已难以满

足复杂类脑计算的多样化需求。多物理融合神经形

态神经元的研究应运而生，尤其是以光学和光电机

制为主的人工神经元结构，因其独特的高速响应、低

能耗和高带宽等特性，逐渐成为新一代神经形态计

算器件的重要方向。人造光感知神经元可以通过将

忆阻器与光传感组件串联，或者采用光致相变的开

关型器件来构建 （Wu 等，2020；Chen 等，2022）。在

传统的 CMOS 方案中，光电二极管实现光电转化，并

通过电容累积光生电荷，当积累电荷使电容两端电

位超过神经元的阈值电压时，神经元便会产生一个

脉冲输出。忆阻器型光感知神经元则采用分压结

构，将光致相变的阈值器件用于实现输出脉冲的发

放。通过将电阻型光电传感器作为振荡神经元的负

载电阻，然后与 Mott 相变阈值器件串联，便可调控输

图 2　从热力学到复杂网络

Fig. 2　From thermodynamics to complex networks 
（（a） non equilibrium thermodynamics； （b） nonlinear theory； （c） complex networks）
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出脉冲的振荡频率，实现对光信号的感知并将其转

化为对应的脉冲输出，实现了从光子信息向脉冲频

率的有效转化（Zhou 等，2023）。

上述以光学和光电核心的神经形态人工神经元

结构，通常还结合了忆阻效应、铁电效应等多种材料

物理机制共存。例如，忆阻器件为系统带来非易失

性存储和权值调控能力，兼具突触可塑性模拟功能；

铁电材料则因其极化翻转和高速开关性能，能够为

时序脉冲响应、瞬态记忆等复杂信息处理提供物理

基础。多物理机制的融合，使得人工神经元既能模

拟生物突触/神经元的多级状态、复杂动态，又能以

极低功耗和高密度实现大规模并行运算。与此同

时，器件运作过程可产生生物可类比的脉冲发放、可

塑性调节、短时/长时记忆等多级响应特征。例如，

利用光信号产生的电流通过忆阻单元调控输出，不

仅实现了可重构、可调权重的突触功能，还极大拓展

了神经形态器件对输入信号种类、多重物理变量的

可感知、可响应空间。这种多物理融合的器件结构，

更贴近生物神经系统中多模态（如光、热、电、机械

等）信号融合处理模式，为实现异构输入、高维协同

以及复杂场景下的感知学习与决策提供了基础硬件

条件（Dang 等，2024）。

3　产业应用场景

湖南大学李梓维、潘安练团队报道了一个 5 × 6

像素的视觉传感系统，用于实时模拟遗忘曲线映射

的光感图像。研究人员通过微结构诱导生长法，结

合化学气相沉积定点定位制备了单层 MoS2 半导体

阵列，基于器件独特的光电流环路和特征波长光电

响应差异的特性，在红绿蓝三色光刺激下，记录到了

光致短程增强、长程记忆和成对脉冲促进的典型突

触行为。除此之外，还展示了利用关联图像恢复模

糊且不完整记忆的能力，成功地模仿了人类关联记

忆和逻辑推理的智能行为（Huang 等，2023）。

清华大学唐建石、吴华强团队研制了具有多模

态的感存算一体化光电忆阻器阵列，搭建了单片集

成的感内计算原型系统，用于处理多阶视觉任务。

其中基于 TiOx/ZnO 的新型光电忆阻器具有电学忆阻

器、动态光电忆阻器和非易失性光电忆阻器模式，这

些模式可以通过光电激励引发的电荷密度分布变化

进行有效调控。在图像传感预处理任务中，利用非

易失性光电忆阻器模式可以将图像识别率从 85. 7%

提升至 97. 6%；在高阶认知任务中，利用阵列协同工

作演示了多目标定位追踪，在模拟环境噪声的干扰

下，通过多次训练依然可以实现 96. 1% 的准确率；

在此基础上，首次构建了基于全光电忆阻器的储备

池计算系统，在人体运动识别任务中以极低能耗实

现了 91. 2% 的准确率（Huang 等，2025）。

美国斯坦福大学鲍哲南团队开发了一款电子皮

肤，并在小鼠身上进行了测试，这块电子皮肤通过一

根电线连接到小鼠的体感皮层，当电子皮肤被触摸

图 3　神经形态突触在计算中的典型应用

Fig. 3　Typical applications of neuromorphic synapses in computation（（a） system architecture and operational workflow； 
（b） neuromorphic synapses based circuit and conductance update mechanism.）
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时，它会向大脑发送电信号，随后通过人造突触传递

到小鼠腿部的坐骨神经，导致肢体抽搐（Wang 等，

2023b）。

IBM 于 2014 年 发 布 了 TrueNorth 芯 片 ，一 个

TrueNorth芯片包含4 096个核心，每个核心模拟256个

神经元，总共约 100 万个神经元，芯片支持每秒万亿

次脉冲操作，功耗仅有 70 mW。2019 年，清华大学

施路平团队发布了异构融合的类脑计算芯片——

“天机”，并基于此芯片展示了自行车的自平衡、目标

探测跟踪、自动避障、语言理解控制以及自主决策等

功能（Pei 等，2019）。

人工神经元除了在神经形态计算和类脑芯片系

统中扮演核心运算单元的角色，还正逐渐成为新一

代理想“感知单元”，赋能对外界复杂信息（包括视

觉、触觉、温度、听觉等多模态信号）以及生理信号

（如心电、脑电、肌电等）的智能处理与融合（Zhu 等，

2016）。与传统传感器和信号处理芯片相比，基于神

经形态器件的感知单元不仅能够在硬件层面实现高

效、低延迟、强鲁棒性的实时信息融合和特征提取，

还具备突触可塑性、时序记忆和多模态融合等仿生

特性，极大扩展了人工神经元在物联网、智能机器

人、人机界面以及智慧医疗等领域的应用边界与深

度。各类感受器接收到外界信息后，产生传感记忆，

在注意和反复记忆下演化为短时或长时程记忆。人

工突触器件的短时和长时可塑性支持其与传感器结

合来实现感知记忆。忆阻器与传感器串联，如 Zhu
等人（2016）实现的触觉记忆和 Chen 等人（2018）的

视觉记忆，均证明了忆阻器件在此领域的应用。

图 4 是神经形态神经元在感知计算中的典型应

用概念图。其中，图的上半部分展示了涵盖外感受

（触觉、视觉、听觉、嗅觉）、内感受和本体感受。下半

部分展示了从感觉记忆通过选择性注意转化为短期

记忆，再经过精细复述和整合转化为长期记忆的过

程，同时包含遗忘机制。

另外，神经形态感知计算系统通过将外界信号

脉冲化编码来仿生神经活动。Tan 等人（2020）提出

了一种压力感知神经元，将压力信号通过电路转为

光脉冲，再由忆阻器转换为电流脉冲，该方案利用额

外的电路代价实现了压力信号的脉冲编码。Zhang
等人（2020）则更直接地将压电传感器与人工神经元

结合，实现了高效的压力信号脉冲编码 。在信号分

析领域，Liu 等人（2020）基于 TiN/HfOx/TaOy/TiN 忆阻

器阵列实现了高速神经信号识别与癫痫活动检测，

而 Shi 等人（2021）使用 Au/CuOx/Au 忆阻器阵列构建

了高效的脉冲分选系统，极大节省了芯片面积和功

耗。VO2（vanadium dioxide）忆阻神经元作为生理信

号 处 理 的 先 锋 方 案 ，尤 其 引 人 关 注 。 Yuan 等 人

（2023）提出了一种基于 VO2忆阻器的神经形态生理

信号处理系统，强调了其在下一代人机接口中的应

用潜力。VO2 忆阻器固有的非线性动态响应能力与

忆阻调控特性，使人工神经元可以对实时生理信号

（如微弱心电、脑电等）进行自适应转换与去噪、边缘

检测及特征提取。聚焦 VO2 材料，Yuan 等人（2022） 
进一步提出了可校准的 VO2 外延薄膜神经元，能够

自主调节激发阈值，实现多感知通路的融合编码，是

多模态、脉冲化神经形态感知系统的又一典型代表。

Duan 等人（2022） 则首次实现了基于多物理融合人

工神经元对触觉与温度信号的双模感知。该神经元

结合了压阻和热阻材料，器件可同时感知机械压力

和温度变化，通过神经形态脉冲以编码方式输出多

样性感知信号。其系统不仅能区分单一或复合信

号，还能在硬件层面原位完成复杂特征提取与信号

融合计算，真正实现了“感知—运算—决策”三位一

体的神经形态融合模式。

图 4　神经形态神经元在感知计算中的典型应用概念图

Fig. 4　Conceptual diagram of typical applications of 
neuromorphic neurons in perceptual computing
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从理论到应用，人工神经元已证明其在多源信

号智能融合中的效能与前景。首先，在人机接口和

物联网前端，利用神经形态感知单元可实时进行多

信号边缘预处理与特征检测，极大减轻了后端计算

压力，提升了感知精度和系统反应速率。其次，神经

形态感知神经元可直接原位实现事件驱动、无监督

学习与自适应决策，有效克服传统算法易受噪声干

扰、适应性差、能耗高等缺陷。此外，神经形态感知

单元内禀的可塑性与方案多样化，使其可根据环境

变化或应用需求，实现灵敏度、响应速度等关键性能

参数的硬件级动态调控，为智能终端自适应进化与

可持续智能提供了基础。尽管神经形态人工神经元

在感知领域取得长足进展，但其实现产业化和规模

化应用仍面临包括材料可靠性、器件工艺一致性、多

物理建模与协同算法开发、环境适应性调优等多维

度挑战。如 VO2 等新材料的生长工艺、结构调控及

大面积均匀性控制；多模态信号输入下动态容错与

协同处理效率如何进一步优化；如何结合先进的算

法（如无监督自适应学习、神经动力学建模等）赋予

原位学习和长期自主进化能力等，都是未来需要聚

焦的前沿科学与技术问题。可以预见，随着集成材

料科学、神经动力学、微纳工艺和智能算法的持续进

步，人工神经元作为智能感知单元，将深化推动脑机

接口、人工智能终端、智慧医疗与新一代自主机器人

的多感官感知和认知体系发展，进而实现更贴近生

物、更加智能高效的信息处理新范式。

在新型计算架构的发展中，人工神经元器件被

视为突破传统冯·诺依曼架构瓶颈的核心构件。以

Mott 器件、阈值开关器件和磁隧道结为代表的人工

神经元，凭借事件驱动、强非线性和天然并行性等特

性，在构建神经形态计算系统、提升特定计算任务的

能效和运算复杂度方面展现出独特的优势。与传统

CMOS 数字逻辑单元以时钟驱动、序列操作和高能

耗为特征的计算模式相比，硬件人工神经元单元通

过多物理机制的协同作用，实现了对神经网络动力

学、复杂时序处理以及多模态信息整合等计算过程

的高效模拟。

在脉冲神经网络（spiking neural network，SNN）

中，人工神经元作为核心计算单元可以实现时空脉

冲信息的事件驱动式发放等计算任务。通过对外部

输入脉冲的积分，神经元在超过阈值后输出发放脉

冲，实现了动作电位的模拟。相比传统数字神经网

络，SNN 更适合高效处理具有时间相关性的动态信

号，如语音识别、时间序列预测和动态环境模式捕捉

等，这在人工神经元硬件的加持下表现得尤为突出

（Shi 等，2025；Boybat 等，2018；Pei 等，2025）。最新

研 究 表 明 ，基 于 Mott 器 件 或 OTS（ovonic threshold 
switching）器件构建的硬件神经元阵列可原位实现

复杂脉冲传递、时间相关塑性学习和高并发信号解

码，有效提升了包括动态手写体识别、时空事件检测

等 典 型 任 务 的 能 效 比 与 实 时 响 应 能 力（Yuan 等 ，

2022；Sboev 等，2021；Duan 等，2020）。

人工神经元阵列与人工突触联合构建的神经形

态硬件，能够实现大规模并行计算，特别适合高维

度、数据相关性强的场景需求。利用 Mott 或 OTS 器

件高度非线性、阈值清晰的发放特性，可以在阵列层

面实现逐点或块状的逻辑运算、稀疏矩阵乘法和聚

类 分 析 等 基 础 计 算 功 能（Wang 等 ，2018；Levi 等 ，

2018）。例如，在全硬件实现的神经形态卷积网络结

构中（Yao 等，2020），前端由突触阵列实现加权累

加，后端由神经元阵列完成积分判别与激活，将高通

量特征提取与决策逻辑融为一体。从实验结果看，

这类系统在图像识别、特征提取和复杂模式分割等

任务中可以实现远低于传统数字逻辑架构的能耗，

并 具 备 精 细 时 序 调 控 与 自 适 应 输 入 阈 值 等 能 力

（Wang 等，2018；Levi 等，2018）。OTS 神经元器件因

其高非线性使神经元激活函数逼近理想脉冲型，在

软硬结合的神经形态算法与电路实现中有效降低了

噪声干扰、提升了并行推理的稳定性。

除基础模块外，人工神经元在特殊计算领域展

现了独特效能。在组合优化领域，神经元的振荡—

同步特性已被证明可以原位加速遗传算法、Hopfield
网络等求解器的收敛。利用 Mott 或 MTJ 神经元构建

的振荡器网络，器件间电信号耦合诱发自发同步，能

够映射最大割、旅行商等 NP 难问题，将全局优化任

务转为物理自组织过程，大幅提升解空间搜索速度

和结果分布多样性（Yang 等，2020b；Dutta 等，2021）。

在随机计算和蒙特卡罗方法中，MTJ 神经元提供了

受控概率性发放机制，可为概率推理、采样计算和随

机微分方程求解提供物理真随机源。这类神经元芯

片已应用于硬件贝叶斯推断机和智能机器人决策模

块，极大降低了随机序列模拟的能耗和复杂度。此

外，利用 OTS 和 Mott 器件的动力学分化，也可实现混

沌等高阶动力学特性，扩宽了计算体系的功能边界
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（Yang 等，2024a）。

在边缘计算和物联网等新兴应用场景下，低功

耗、高集成密度的人工神经元显现出巨大的实用价

值。Mott 与 OTS 神经元自身具备事件触发、待机超

低功耗和异步处理能力，能够实现在传感端、终端侧

的本地实时数据预处理和快速判断。例如在自适应

信号侦测、故障诊断和环境信号多模判别等应用中，

基于神经元阵列的事件流计算体系通过本地脉冲集

成和判别，极大减少了数据搬移与中心算力消耗，为

大规模分布式智能系统打下了坚实硬件基础 （Levi
等，2018）。MTJ 神经元因具备非易失性和优异的抗

辐射性能，非常适合恶劣环境下的持续智能计算，例

如航天器智能自主管理、嵌入式控制等领域。相关

研究表明，这些硬件阵列在不依赖外部时钟、低电压

驱动情况下，可实现 ms 级响应延迟和 nJ 级典型计算

能耗，明显优于当前主流数字/存算分离方案。

面向高层次的类脑计算应用，人工神经元器件

为实现更多元、更复杂的神经计算模型提供了物理

层能力。一方面，OTS 等非线性神经元可直接实现

可编程的复杂激活函数，支持递归结构和多时空尺

度信息融合，大幅度提升循环神经网络、残差网络等

高级神经网络在硬件平台的实时性和能耗效率；另

一方面，基于 MTJ 物理噪声的概率神经元模型已成

功用于实现自注意力机制硬件加速器，使复杂因果

推理和快速自适应成为可能。研究进展还表明，异

质集成的神经元单元通过软硬协同设计，可以实现

近似生物神经环路的自组织分区、任务调度与自适

应学习，有望推动智能计算系统实现更大自主性和

适应性（Wang 等，2018）。

值得强调的是，人工神经元电路通过结构层级

优化与系统异构集成，能够在保证计算通用性的基

础上，充分释放各类器件的物理特性。例如，OTS 阵

列担当高速门限判别单元，MTJ 提供概率变换和长

期状态保持，Mott 器件则完成大带宽高精度积分与

发放，3 种机制协同实现高效异步计算、逻辑推理和

事件驱动信号处理，适用于从低码率信息处理到高

通量神经群体模拟的广泛计算任务。

神经形态硬件系统采用事件驱动的工作机制，

仅在输入变化时消耗能量， 因此在边缘计算中有广

阔应用前景。例如，基于忆阻器的神经形态芯片在

图像识别任务中可实现低于 1 µJ/分类的能耗，比传

统 GPU 低 2～3 个数量级 （Davies 等，2018）。这种

特性使其特别适合物联网终端设备，如智能摄像头、

可穿戴设备等。英特尔的 Loihi 芯片已成功应用于

实时手势识别，延迟小于 10 ms，功耗仅约 50 mW 。
边缘设备常面临光照变化、遮挡等动态环境挑战。

神经形态视觉传感器（如动态视觉传感器）通过异步

像素级事件输出，避免了传统摄像头帧间冗余。结

合脉冲神经网络 ，系统能持续学习适应环境变化，而

无需完整模型重训练。神经形态系统的本地处理能

力可减少数据上传需求。IBM 的 TrueNorth 芯片实现

了片上学习，使智能门锁等设备能在不传输原始数

据的情况下完成人脸识别。此外，脉冲信号的离散

特性天然适合差分隐私等安全机制，为医疗边缘设

备提供了隐私保护新思路。在脑机接口应用中，脑

机接口要求系统能实时解析复杂神经信号，神经形

态硬件为此带来了突破性进展。传统 BCI 系统受限

于冯·诺依曼架构的延迟和功耗。神经形态芯片如

BrainScaleS 通过模拟电路直接实现神经元动力学，可

将神经信号处理延迟降至亚毫秒级（Pehle等，2022）。

此外，神经形态硬件在医疗健康领域展现出独

特价值，特别是在实时生理信号分析和便携式诊断

设备中。癫痫预警系统需要持续分析生理信号，传

统数字系统因功耗限制难以长期植入。Yuan 等人

（2023）提出了一种基于 VO2忆阻器的高效能神经形

态生理信号处理系统，利用忆阻器的易失性及正负

对称阈值开关特性，构建了稀疏脉冲异步编码器，在

保持高保真度的同时显著降低数据冗余，为忆阻器

在神经形态计算中的应用提供新范式。神经形态硬

件为机器人带来了类人的感知—决策—执行能力，

特别是在动态不确定环境中。传统机器人视觉受限

于帧率与功耗。德国 TU Munich 开发的四足机器人

采用事件相机和神经形态处理器，可在 1 m 跌落时

于 20 ms 内 调 整 姿 态 ，功 耗 不 足 5 W（Milde 等 ，

2017）。类似地，触觉神经形态传感器（如 TACO 芯

片） 通过脉冲频率编码压力变化，使机械手能像人

类一样感知抓握力度和纹理。神经形态系统的在线

学习能力使机器人能适应新任务。相比深度强化学

习，这种方法不需要预训练或仿真环境迁移。神经

形态硬件支持分布式群体智能。

4　发展趋势

神经形态材料与器件在多个领域展现出巨大潜
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面向存算一体的神经形态材料与器件综述

力。在实时模式识别方面，这类系统能够高效处理

视频流、音频信号等时序数据；在自适应控制领域，

其在线学习能力使得系统能够快速适应环境变化；

在神经形态传感应用中，与传感器的直接集成实现

了从感知到决策的快速响应。

未来研究将聚焦于以下几个方向：开发新型功

能材料，实现更接近生物神经系统的高效计算；探索

更先进的集成工艺，提高计算密度和能效比；发展专

有的设计自动化工具，降低神经形态芯片的设计门

槛；研究新型学习范式，充分挖掘混合单元的计算潜

力。特别是，将深度学习原理与脉冲神经网络相结

合，有望开辟类脑计算的新范式。神经形态材料与

器件集成单元和系统代表了类脑计算的一个重要前

沿方向，通过紧密耦合基本计算功能，为实现高效智

能处理提供了创新解决方案。尽管在材料、器件和

系统集成方面仍存在挑战，但快速发展的技术正在

不断缩小与生物神经系统之间的差距。随着材料科

学、器件物理和系统架构的协同进步，这种受生物启

发的计算范式有望在未来计算架构中扮演重要角

色，为此，需要进一步加强器件—电路—算法的软硬

件协同设计。

硬件—算法闭环优化的协同设计是提升类脑计

算系统性能的关键。传统方法通常先设计算法再映

射到硬件，而协同设计则强调在算法开发阶段就考

虑硬件约束。突触和神经元器件的非理想特性 （如

非线性、不对称性、噪声等）会显著影响系统性能。

联合优化方法通过在算法训练阶段引入器件模型，

使算法能够适应硬件特性。例如，在训练过程中模

拟突触器件的电导变化范围限制，可以提高算法在

真实硬件上的泛化能力。Lu 等人（2025）利用电化

学存储器在编程脉冲数量与幅值调控下表现的本征

线性/非线性特性，实现了基于脉冲训练的原位乘法

物理实现，完成两向量外积的全并行原位计算与存

储。该方案不仅能大幅加速神经网络训练中的权重

梯度计算，相比传统硬件实现还可显著降低时间复

杂度、延迟及数据处理能耗。类脑计算系统的能效

瓶颈主要来自计算单元与存储单元之间的数据搬

运。计算—存储一体化设计通过将计算功能嵌入存

储阵列（如存内计算），大幅减少了数据移动（Ambro⁃
gio 等，2018）。这种设计特别适合 SNN 的局部连接

特性，可以实现极高的能效比。生物神经系统具有

天然的时空稀疏性：只有少数神经元在特定时间发

放脉冲。硬件—算法协同优化可以充分利用这一特

性，通过事件驱动计算和稀疏连接设计降低功耗

（Davies 等，2018）。例如，动态功率管理技术可以根

据神经元活动情况调整供电电压，显著提高能效。

最后，硬件系统的可靠性与鲁棒性设计是保证

其走向产业应用的关键，类脑计算硬件系统面临器

件涨落、噪声干扰、老化退化等多种可靠性挑战。鲁

棒性设计是确保系统稳定运行的关键。纳米尺度器

件不可避免存在制造涨落。补偿方法包括：1）校准

技术。通过测量和调整偏置电压补偿器件差异；2）
冗余设计。使用多个器件并行工作并通过投票机制

提高可靠性；3） 自适应学习。使系统能够在线调整

参数适应器件特性 （Alibart 等，2013）。Yuan 等人

（2022）针对神经元型器件涨落，通过引入校准电阻

优化了器件间一致性，并采用缩放电阻适配不同传

感器的电阻水平，从而实现了多模态感知——能够

将光照、温度、压力和曲率信号编码为脉冲。该系统

成功应用于手指曲率监测，实现了手势分类。类脑

计算系统需要处理器件噪声和环境干扰。增强鲁棒

性的方法包括：1）脉冲编码。利用脉冲时序而非幅

度传递信息，对幅度噪声不敏感；2）群体编码。通过

多个神经元的协同工作提高信噪比；3）随机共振。

有意引入适量噪声增强弱信号检测能力。随着使用

时间增加，器件性能会逐渐退化。管理策略包括：1）
在线监测。实时跟踪关键参数变化；2）动态重映射，

将计算任务迁移到性能较好的器件；3）自修复算法，

通过调整网络连接补偿失效器件。

5　结 语

面向器件—算法协同设计的类脑计算系统代表

了下一代智能计算的重要方向。通过网络架构创

新、学习算法开发、硬件—算法闭环优化以及可靠性

设计等多方面的协同进步，类脑计算系统有望在能

效比、实时性和自适应能力等方面超越传统计算架

构，为边缘计算、物联网以及机器人等应用领域带来

革命性变革。

致谢：本文由中国图象图形学学会类脑视觉专

业委员会组织撰写，该专委会链接为 https://www.
csig.org.cn/16/202111/49338.html。
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