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摘    要   忆阻器 (Memristor)是一种无源的二端电子元件, 同时也是一种纳米级元件, 具有低能耗、高存储、小体积和非易

失性等特点. 作为一种新型的存储器件, 忆阻器的研制, 有望使计算机实现人脑特有的信息存储与信息处理一体化的功能,
打破目前冯·诺伊曼 (Von Neumann)计算机架构, 为下一代计算机的研制提供一种全新的架构. 鉴于忆阻器与生物神经元

突触具有十分相似的功能, 使忆阻器得以充当人工神经元的突触, 建立起一种基于忆阻器的人工神经网络即忆阻神经网络.
忆阻器的问世, 为人工神经网络从电路上模拟人脑提供了可能, 必将极大推动人工智能的发展. 此外, 忆阻神经网络的硬件

实现及信号传递过程中, 不可避免会出现时滞与分岔等现象, 因此讨论含各种时滞, 如离散、分布、泄漏时滞以及它们混合

的时滞忆阻神经网络系统更具有现实意义 .  首先介绍了忆阻器的多种数学模型及其分类 ,  建立了时滞忆阻神经网络

(Delayed memristive neural networks, DMNN)的数学模型并阐述了其优点. 然后提出了处理时滞忆阻神经网络动力学行

为与控制问题的两种思路, 详细综述了时滞忆阻神经网络系统的稳定性 (镇定)、耗散性与无源性及其同步控制方面的内容,
简述了其他方面的动力学行为与控制, 并介绍了时滞忆阻神经网络动力学行为与控制研究新方向. 最后, 对所述问题进行了

总结与展望.
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An Overview of Dynamics Analysis and Control of

Memristive Neural Networks With Delays
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Abstract   A memristor is a passive two-terminal electronic element and is also a nanometer element. Meanwhile, it
has the features of low-energy consumption, high-storage, small-volume and non-volatility. As a new type of
memory device, the memristor has similar characteristics as human brain synapses, which is expected to realize the
integration of information storage and processing and breaks through the bottleneck of the current Von Neumann
computer architecture, and provides new design architecture for the next generation of computer. Since the distinct
characteristic is its memory function, which is very similar to the synapse of biological neurons. In recent years,
some researchers have replaced the synaptic connections in neural networks by the memristor, and have established
a type of neural networks based on the memristor. In a word, the advent of the memristor makes it possible for arti-
ficial neural networks to simulate the human brain, greatly promoting the development of artificial intelligence. In
addition, time delays are inevitable in hardware implementations and signal transmission of the memristive neural
networks. It is thus crucial to discuss the memristive neural networks with discrete, distributed, leakage and mixed
delays. Firstly, this paper introduces numerous kinds of the memristor mathematic models and its classification. We
model the delayed memristive neural networks (DMNN) and point out their advantages. Secondly, two ways to deal
with the dynamical behaviors and control of the DMNN are provided. The stability (stabilization), passivity and
dissipativity, synchronization for the DMNN are elaborated while other dynamical behaviors and control are
sketched. New research directions of dynamical behaviors and control of the DMNN are also presented. Finally, a
summary and outlook is given.
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1971年美国加州大学伯克利分校的华裔物理

学家蔡少棠 (L. O. Chua)根据电路变量组合完备

性原理, 大胆预言磁通量  与电荷  之间也一定存

在关系[1], 并将描述  与  之间关系的电路元件命

名为忆阻器 (Memristor, 由英文单词 Memory和
Resistor 截断合写而成, 意为有记忆功能的电阻

器), 同时称它为第四种电路基本元件, 通常用符号

表示. 此外,   的微分  与  的微分  有如

下关系:

dφ = M(q)dq

M(q) i v

q φ

其中,   表示忆阻. 于是, 电流强度 (  ), 电压 (  ),
电荷 (  )和磁通量 (  )这四个物理量之间的关系

就可以用图 1直观表示.
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图 1   四个基本二端电路元件关系图

Fig. 1    The four fundamental two-terminal
circuit elements

 

虽然蔡少棠教授从理论上预言了忆阻器的存

在, 但当时尚未制造出这种器件的物理实物, 只是

停留在猜想和假设上, 致使忆阻器及其应用研究并

未引起科学界和工程界的重视, 甚至一度出现了停

滞不前. 直到 37 年后的 2008 年, 美国 Hewlett-
Packard实验室的研究团队在 Nature杂志发表论

文[2−3], 宣布他们已经建立了作为第四种电路基本元

件的忆阻器固体状态的原型—基于半导体中充电掺

杂物飘逸的忆阻器的物理模型.
随后, 2010年 Hewlett-Packard实验室的研究

人员再次在 Nature杂志上撰文表示, 他们在忆阻

器设计上取得重大突破, 发现忆阻器可以进行布尔

逻辑运算, 用于数据处理和存储[4]. 此后, 越来越多

的学者开始加入忆阻器的研究行列. 忆阻器元件的

存在, 使电路设计的基本元件由原来的三个 (电阻

器、电容器和电感器)增加到四个 (增加了忆阻器作

为第四种基本元件), 忆阻器为电路设计及其忆阻电

路应用提供了全新的发展空间. 可以说, 忆阻器的

发明足以媲美 100年前三极管的发明, 忆阻器领域

任何一项产业化应用都可能带来新一轮产业革命.
忆阻器是一种新型的无源二端电子元件, 当电

流 (或电压)从某一个端通过, 电阻值增加; 当电流

(或电压)从相反端流入, 电阻值减少; 当电流 (或电

压)停止, 最后的阻值被保存, 这种类似于可变电阻

的特性称忆阻. 忆阻器忆阻值的改变主要依靠流入

的电流或电压. 虽然忆阻器与电阻器、电容器以及

电感器一样, 已被作为无源电路基本元件, 但与其

他三类元件不同, 忆阻器有其自身的特性. 它就像

一个二端电阻器, 当电流 (或电压)通过时, 忆阻器

能改变其阻值, 即它是一个不耗能、记忆不消失的

可编程电阻器.

1976 年, 蔡少棠教授将忆阻的概念进一步拓

展, 并提出了新的概念—忆阻系统[5] (Memristive

systems). 忆阻系统指的是, 存在一类物理系统和设

备, 其特性类似忆阻, 但并不能真实地由忆阻来建

模, 原因是忆阻只是众多此类动态系统中的一个特

例, 因此将这类系统和设备称为忆阻系统. 同时指

出, 忆阻系统最大的特点是过零属性 (Zero-cross-

ing), 即任何时候当系统输入为零, 则系统输出也为

零, 即输入输出的李萨如图形一定过坐标轴零点.

目前根据忆阻器制作材料、结构及工艺的不同,

将忆阻器分为三类: 薄膜忆阻器 (美国 Hewlett-

Packard实验室的二氧化钛忆阻器和高分子聚合物

忆阻器属于这类)、自旋忆阻器和其他忆阻器. 这些

内容不属本文综述的范畴, 因而不予展开, 感兴趣

的读者可以参考文献 [6].

此外, 忆阻器作为一种纳米级元件, 其制造成

本高昂, 到目前为止, 人们很难获取一个能够完全

表征其物理特性的标准元件, 而且通过实验手段获

取其精确的电气特性数据也较为困难. 因此, 对忆

阻器的研究较大程度依赖于对忆阻元件的建模与仿

真. 现有的忆阻仿真软件, 主要有 SPICE、Matlab

和Micro-Cap三类.

本文将介绍忆阻器的数学模型及分类, 综述目

前控制领域顶级期刊上相关最新成果, 涉及时滞忆

阻神经网络 (Delayed memristive neural networks,

DMNN)的动力学行为与控制, 如稳定性、耗散性、

无源性等分析以及镇定、耗散化、无源化和同步控

制等方面的内容, 并对时滞忆阻神经网络今后的研

究作了展望, 为忆阻神经网络在下一代计算机研发

和人工智能领域的应用提供一些新的思路. 经过中

外学者的共同努力, 时滞忆阻神经网络的动力学行

为分析与控制取得丰硕的成果, 限于笔者的知识面
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和视野, 本文的综述仍然是不全面的, 肯定有遗珠

之憾, 请同行海涵. 

1    忆阻器数学模型及分类

按照忆阻器研究的先驱蔡少棠教授的说法 [7],
在周期性电流源或电压源作用下, 任何表现出穿过

电压–电流平面 (V-I平面)内原点的捏滞回路直流

元件为零二端终端器件都可以称为忆阻器. 如果输

入的是电流源, 称它是电流控制的忆阻器; 如果输

入的是电压源, 则称它是电压控制的忆阻器. 这里

的二端器件的内部结构并没有明确, 所以上述关于

忆阻器的定义是一种公理化、黑匣子化的定义. 现
实也的确如此, 忆阻器可以用不同材料制备, 其特

性在自然界中的变形虫、鱿鱼和其他生物体中都曾

经发现过.
一种器件一旦被实验辨定为忆阻器, 很自然要

建立其数学模型, 以近似模拟其捏滞回路. 依据忆

阻器数学模型复杂程度不同, 可以方便地将其分类.
所有的忆阻器分为如下三类 [ 7− 8 ] : 理想型忆阻器

(Ideal memristors), 通用型忆阻器 (Generic mem-
ristors)和拓展型忆阻器 (Extended memristors).
由于定义这些忆阻器的方程不同, 从而使它们具有

不同的特性. 需要指出的是, 通用型忆阻器的一个

子集能够展现出与理想型忆阻器相同的特性, 因而

这个子集被称为理想通用型忆阻器, 可以视其为第

四种忆阻器. 同时, 由于理想通用型忆阻器能够通

过一对的数学变换转变为理想型忆阻器, 也被称为

理想型忆阻器的衍生忆阻器. 具体见表 1 (以复杂

程度递增的顺序排列).

  
表 1    四类忆阻器

Table 1    Four classes of memristors

种类 电流控制型 电压控制型

理想型忆阻器

v = M(q)i i = W (φ)v 

dq
dt

= i 
dφ
dt

= v 

理想通用型忆阻器

v = M(x)i i = W (x)v 

dx
dt

= f(x)i 
dx
dt

= g(x)v 

通用型忆阻器

v = M(x)i i = W (x)v 

dx
dt

= f(x, i) 
dx
dt

= g(x, v) 

拓展型忆阻器

v = M(x, i)i

M(x, 0) ̸= ∞
 

i = W (x, v)v

W (x, v) ̸= 0
 

dx
dt

= f(x, i) 
dx
dt

= g(x, v) 

 

位于表 1最上面的忆阻器最为简单, 命名其为

φ(0)

理想型忆阻器, 它符合忆阻器的最初定义[1]. 通过给

定的任意初始条件  可以确定其构成关系, 即

φ := φ(0) +

∫ q

0

M(s)ds := φ̂(q) (1)

式 (1)两边同时对时间 t求导得

dφ
dt

= M(q)
dq
dt

(2)

注意到

dφ
dt

= v,
dq
dt

= i

因此式 (2)亦可以写成

v = M(q)i (3)

式 (1)等价于式 (2), 它们被称为电荷控制型忆

阻器 (A charge-controlled memristor, 简称荷控忆

阻器)的构成关系式. 类似地, 磁通量控制型忆阻

器 (A flux-controlled memristor, 简称磁控忆阻

器)也有如下的构成关系式

q := q̂(φ) (4)

其等价于电压控制型忆阻器, 即

i = W (φ)v (5)

dφ
dt

= v (6)
 

2    忆阻神经网络及其优点

众所周知, 现今的计算机系统都采用冯·诺伊

曼 (Von Neumann)结构, 在这种结构的计算机中,
由于信息存储与信息处理的传递通道都由总线连

接, 即指令和数据共享同一总线的结构, 使得信息

存储与信息处理必然是分开的. 尽管目前计算机

CPU运算处理速度增长非常快, 但 CPU与内存之

间的数据传输速度增长缓慢, 两者增长速度的极不

匹配, 使信息流的传输速度成为制约计算机性能的

瓶颈, 也制约了高性能计算机的发展. 因此, 研制兼

具信息存储与信息处理功能的新型电子存储器件,
以支持信息存储与信息处理融合的非冯·诺伊曼结

构的计算机研制, 就成为下一代高性能计算机发展

的方向.
人脑神经系统是由大量的神经元相互连接而形

成的一种高度复杂、非线性、并行运行的信息处理

系统, 人脑的神经元具有独特的突触可塑性, 能实

现信息存储与信息处理的高效融合. 长期以来, 人
们一直在探索人脑的工作机理, 期望通过模拟人脑

的学习、记忆功能, 设计、研制出接近人类智能的信

息处理系统, 以解决复杂实际问题, 最终实现真正
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的人工智能. 虽有大量的学者一直在从事这项工作,
但遗憾的是, 人类的这个愿望远没实现. 原因在于:
一方面, 人脑非常复杂, 人类至今没有完全认识人

脑的结构也未破解人脑工作的机理; 另一方面, 由
于半导体电子器件和电子材料研制滞后, 人类没有

找到充当人工神经元突触的电子器件.
忆阻器是一种具有记忆功能的非线性电阻器,

其阻值会随着通过它的电流强度的改变而改变, 并
且能够维持相应电阻的特性, 这与生物神经元突触

在生物电信号刺激下突触权重的变化特性十分相

似. 因此, 忆阻器是现阶段模拟生物神经元突触最

理想的元件, 可以用作人工神经元突触, 而且忆阻

器是纳米尺寸, 具有更高的集成度, 在充当人工神

经元突触方面具有其他元件无可比拟的优势, 从而

使基于忆阻器的人工神经网络 (Memristor-based
neural networks, MNNs)迅速成为研究热点. 总之,
忆阻器作为一种新型的存储器件, 其特点类似于人

脑神经元的突触, 能实现信息存储与信息处理的一

体化功能, 为下一代计算机提供了一种全新的设计

架构. 可以说, 忆阻神经网络的发明及其电路的研

制, 为下一代非冯·诺伊曼结构的计算机的研制提供

了物质条件.
相比于传统的人工神经网络, 忆阻神经网络的

优点表现为:
具有自学习功能. 例如, 实现图像识别时, 只要

先把许多不同的图像样板和对应的应识别的结果输

入忆阻神经网络, 网络就会通过自学习功能, 慢慢

学会识别类似的图像. 通过对历史数据的学习, 训
练出一个具有归纳全部数据能力的特定的神经网络

系统, 自学习功能对于预测有特别重要的意义.
具有联想存储功能. 人工神经网络的反馈网络

就可以实现这种联想存储功能.
具有高速寻找优化解的能力. 寻找一个复杂问

题的优化解, 是一个计算量非常大的求解过程, 而
利用一个针对某问题而设计的反馈型人工神经网

络, 发挥计算机的高速运算能力, 往往能很快找到

优化解.
具有非线性处理功能. 人脑的思维是非线性的,

忆阻神经网络能模拟人脑思维, 处理非线性问题.
具有自适应性. 传统的神经网络电路常常不能

处理新模式、新数据, 不能自我调节, 而基于忆阻器

的神经网络对新模式、新数据具有很强的自适应性. 

3    时滞忆阻神经网络的数学模型

忆阻神经网络由图 2 所示特大规模的集成电

路 (Very large scale integrated circuit, VLSI)来实
 

I2 InI1

Mg1n

Mg12

Mf1n

Mf12

−Mg11

−Mf11
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−Mg22
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−Mgnn
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x1 x2 xn Cn1
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R4 R3

f
1
(·) f

2
(·) f

n
(·)

a1 b1 a2 b2 an bn

Mgij(i, j = 1, 2, ···, n)

Mgij(i, j = 1, 2, ···, n)

Mfij(i, j = 1, 2, ···, n)

Mfij(i, j = 1, 2, ···, n)

 

图 2    基于忆阻器的递归神经网络电路图[9]

Fig. 2    Circuit of memristor-based recurrent network[9]
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xi(t) i Ci t Ci,

Ri τ(t)

fj(xj(t)) gj(xj(t− τ(t)))

Mfij Mgij fj(·) xi(·)
gj(·) xi(·) ai, bi

Ii

现 [10 ], 其中的连接权由忆阻器来实现. 在图 2 中,
 表示第  个子系统中电容器  在  时刻的电压;  

 分别表示其电容, 电阻;   表示系统的传输时

滞;    和   分别表示神经元不

含和含有时滞的激活函数, 它们都是有界连续函数;
 和  分别表示函数  与  之间的连接

忆阻和函数  与  之间的连接忆阻;   为

输出变量;   为外部输入.
Ifij , Igij(i, j =

1, 2, · · · , n)
于是, 由电路图 2 可知, 电流  

 有如下关系式

Ifij = signij × (fj(xj(t))− xi(t))Wfij

Igij = signij × (gj(xj(t− τ(t)))− xi(t))Wgij

Wfij Wgij Mfij Mgij这里  ,   表示忆阻  ,   的忆导, 即有

Wfij =
1

Mfij
, Wgij =

1

Mgij

另外,

signij =

{
1, i ̸= j
−1, i = j

i

因此, 根据物理学中的基尔霍夫 (Kirchoff)电
流定律, 得到基于忆阻器的递归神经网络第  个子

系统的动力学方程

Ciẋi(t) +
xi(t)

Ri
=

n∑
j=1

(Ifij + Igij) + Ii =

n∑
j=1

signij × [fj(xj(t))− xi(t)]Wfij+

n∑
j=1

signij × [gj(xj(t− τ(t)))− xi(t)]Wgij + Ii

t ≥ 0, i = 1, 2, · · · , n

进而得到

Ciẋi(t) =

−

 n∑
j=1

(Wfij +Wgij)× signij +
1

Ri

xi(t)+

n∑
j=1

Wfijfj(xj(t))× signij+

n∑
j=1

Wgijgj(xj(t− τ(t)))× signij + Ii

t ≥ 0, i = 1, 2, · · · , n (7)

将式 (7)变形为

ẋi(t) =

− di(xi(t))xi(t) +

n∑
j=1

[aij(xi(t))fj(xj(t))+

bij(xi(t))gj(xj(t− τ(t)))] + ui

t ≥ 0, i = 1, 2, · · · , n (8)

这里

di(xi(t)) =
1

Ci

 n∑
j=1

(Wfij +Wgij)× signij +
1

Ri


aij(xi(t)) =

Wfij

Ci
× signij

bij(xi(t)) =
Wgij

Ci
× signij

ui =
Ii
Ci

di(xi(t)) aij(xi(t)) bij(xi(t))

由忆阻器的物理特性及其电流与电压之间的特

性曲线图 3,   ,   和  随系统

状态进行切换如下:

di(xi(t)) =

{
d∗i , |xi(t)| < Ti

d∗∗i , |xi(t)| > Ti

aij(xi(t)) =

{
a∗ij , |xi(t)| < Ti

a∗∗ij , |xi(t)| > Ti

bij(xi(t)) =

{
b∗ij , |xi(t)| < Ti

b∗∗ij , |xi(t)| > Ti

i, j =1, 2, · · · , n

Ti > 0 d∗i > 0, d∗∗i > 0,

a∗ij , a
∗∗
ij , b

∗
ij , b

∗∗
ij

其中切换界值 (也叫切换跳)  ,  

 都是已知常数.

xi(θ) = ϕi(θ),

θ ∈ [−τ2, 0] ϕi(θ) ∈ C([−τ2, 0], R).
此外, 给定式 (8) 的初始条件为 

 , 这里  
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图 3    忆阻器的电流—电压特性曲线

Fig. 3    Typical current-voltage characteristics of
a memristor
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τ(t)

fj(·), gj(·)
为讨论的需要, 往往需对时变时滞  和激活

函数  作一些假设:
τ(t)假设 1. 时变时滞  满足

0 ≤ τ1 ≤ τ(t) ≤ τ2 < +∞
µ1 ≤ τ̇(t) ≤ µ2 < +∞

0 ≤ τ1 < τ2 µ1 < µ2这里  以及  都是已知的常数.
假设 2. 存在对角矩阵

L− = diag(l−1 , l
−
2 , · · · , l−n )

L+ = diag(l+1 , l
+
2 , · · · , l+n )

fj(·)使得神经元激活函数  满足

l−j ≤ fj(b)− fj(a)

b− a
≤ l+j

j = 1, 2, · · · , n
a, b ∈ R, a ̸= b, fj(0) = 0, l−j , l

+
j这里       均为已

知的实常数.
fj(·)

l−j 、 l+j l−j = 0, l+j >

0 fj(·)
0 < l−j < l+j fj(·)

注 1. 上面神经元激活函数  满足的假设 2
中,   可正可负, 也可以等于零. 当 

 时, 假设 2所描述的激活函数  单调不减; 当
 时, 假设 2所描述的激活函数  单调

递增. 相比于文献 [11], 这里激活函数的约束条件

较弱, 从而使本文所讨论的系统具有更广泛的应用

范围.
应当说, 绝大多数文献中的时滞忆阻神经网络的

数学模型都是式 (8), 但也有一些文献所讨论的时

滞忆阻神经网络的数学模型略有不同. 如文献 [12−15],
其中的模型更为特殊简单, 其方程式为

ẋi(t) =− xi(t) +

n∑
j=1

[aij(xi(t))fj(xj(t))+

bij(xi(t))gj(xj(t− τij(t)))] + ui

t ≥ 0, i = 1, 2, · · · , n (9)

又如文献 [16], 其数学模型为

ẋi(t) =− dixi(t) +

n∑
j=1

aij(xi(t)− xj(t))fj(xj(t))+

n∑
j=1

bij(xi(t)− xj(t))gj(xj(t− τ(t))) + ui

t ≥ 0, i = 1, 2, · · · , n

在文献 [17]中, 提出了如下更一般化的模型

dxi(t)

dt
=− dixi(t) +

n∑
j=1

[aij(f(xj(t))−

xi(t))f(xj(t)) + bij(f(xj(t− τij(t)))−

xi(t))f(xj(t− τij(t)))] + ui

i = 1, 2, · · · , n

τij(t)注 2. 像式 (9)这类离散时变时滞为  形式

的模型, 此时的方程只能用分量表示, 而不能用向

量或矩阵来表示, 如文献 [18−20].
注 3. 值得注意的是, 目前研究忆阻神经网络

动力学行为的相关文献无一例外地直接给出模型的

跳变律, 缺乏严谨的理论推导, 且不同文献给出的

跳变律各不相同, 可谓五花八门. 主要原因是目前

人们对忆阻器以及忆阻神经网络的研究仍处于探索

阶段, 尚未形成共识, 存在一些争议. 比如, 关于忆

阻神经网络的模型, 近来有学者 Pershin 等在文

献 [21]中指出, 目前大量文献讨论的忆阻神经网络

不具有忆阻元件的概念. 由此可见, 这是一个引起

越来越多关注且有关问题尚无明确答案的研究领

域, 期待更多后续研究和探索.
此外, 文献中讨论的时滞忆阻神经网络模型的

跳变律也有不同的表达方式. 不过, 总体上不影响

其动力学行为的分析讨论.
目前讨论的时滞忆阻神经网络系统, 以讨论离

散时滞为主, 但也有分析一般混合时滞的 MNNs,
具体见如下式 (10). 这时方程中同时包含离散时滞、

分布时滞和泄漏时滞, 当然, 这样问题变得更加复

杂, 如文献 [22].

ẋi(t) =− di(xi(t))xi(t− δ(t))+

n∑
j=1

aij(xi(t))fj(xj(t))+

n∑
j=1

bij(xi(t))fj(xj(t− τ(t)))+

n∑
j=1

cij(xi(t))

∫ t

t−r(t)

fj(xj(s))ds+ ui(t)

yi(t) =fi(xi(t)) + fi(xi(t− τ(t))), t ≥ 0

xi(θ) = ϕi(θ), θ ∈ [−ρ, 0], ρ = max{δ, τ, r}
(10)

δ(t), τ(t) r(t)其中  和  分别表示泄漏、离散和分布时

滞, 它们满足

0 ≤ δ(t) ≤ δ, δ̇(t) ≤ δd

0 ≤ τ(t) ≤ τ, τ̇(t) ≤ τd

0 ≤ r(t) ≤ r

δ, τ, r δd, τd ϕi(θ)

[−ρ, 0]

这里  以及  都是已知的常数;  
为初始函数, 它在区间  上连续可导.

δ(t) ≡ 0

r(t) ≡ 0

在式 (10)中, 当  时, 退化为文献 [15]
所讨论的模型; 当  时, 退化为文献 [23−24]
所讨论的模型. 
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4    处理时滞忆阻神经网络动力学行为

与控制的方法

如前所述, 忆阻神经网络是一类状态依赖的切

换系统, 其右端是不连续的, 经典的针对右端连续

的微分方程的稳定性理论和方法对它已不再适用.
分析时滞忆阻神经网络系统的动力学行为与控制问

题, 必须另辟蹊径. 就笔者所知, 目前处理这些问题

的方法归纳起来, 主要有两种思路: 其一直接借

助一些已有分析的技巧和方法来讨论研究, 如文

献 [17, 25−26]; 其二利用微分包含和集值映射理论,
在 Filippov右端不连续稳定性理论[27−28] 框架下分

析时滞忆阻神经网络系统的动力学行为. 目前绝大

多数文献采用的是第二种方法.
下面以本文的式 (8)为例, 简单叙述一下第二

种方法, 其他时滞忆阻神经网络模型类似.
为了解决这一问题, Filippov等从 20世纪 60

年代开始研究, 建立了右端非连续微分方程的解,
即现在被称为 Filippov意义下的解的定义, 并创立

了一套非光滑分析理论, 包括集值映射[27, 29]、微分包

含[28] 等理论.

xi(θ) = ϕi(θ), θ ∈ [−τ2, 0]

x(t) = [x1(t), x2(t), · · · , xn(t)]
T [0, T ] T

[t1, t2]

根据集值映射及微分包含理论, 带有初始条件

 的式 (8)在 Filippov意义

下的解   在   (  

为一正常数) 的任意子集   上绝对连续 ,  并
且有

ẋi(t)∈−co{d∗i , d∗∗i }xi(t)+

n∑
j=1

co{a∗ij , a∗∗ij }fj(xj(t))+

n∑
j=1

co{b∗ij , b∗∗ij }fj(xj(t− τ(t))) + ui(t), t ≥ 0

xi(θ) = ϕi(θ), θ ∈ [−τ2, 0], i = 1, 2, · · · , n
(11)

i, j = 1, 2, · · · , n, d̃i ∈
co{d∗i , d∗∗i }, ãij ∈co{a∗ij , a∗∗ij }, b̃ij ∈co{b∗ij , b∗∗ij },
或等价地 , 对每一个    都有  

  使得

ẋi(t) =− d̃i(xi(t))xi(t− δ(t))+
n∑

j=1

ãij(xi(t))fj(xj(t))+

n∑
j=1

b̃ij(xi(t))fj(xj(t− τ(t)))+

ui(t), t ≥ 0

xi(θ) = ϕi(θ), θ ∈ [−τ2, 0]

i = 1, 2, · · · , n

(12)

co{Π1, Π2} Π1 Π2其中,   表示由实数或实矩阵  和  生

成的凸闭包.

为了方便分析问题, 常将式 (11)和式 (12)写
成向量及矩阵的形式

ẋ(t) ∈ − co{D∗, D∗∗}x(t) + co{A∗, A∗∗}×
f(x(t)) + co{B∗, B∗∗}×
f(x(t− τ(t))) + u(t), t ≥ 0

x(θ) = ϕ(θ), θ ∈ [−τ2, 0]
(13)

其中

D∗ = (d∗i )n×n, D
∗∗ = (d∗∗i )n×n

A∗ = (a∗ij)n×n, A
∗∗ = (a∗∗ij )n×n

B∗ = (b∗ij)n×n, B
∗∗ = (b∗∗ij )n×n

或等价地, 存在

D ∈ co{D∗, D∗∗}, A ∈ co{A∗, A∗∗}
B ∈ co{B∗, B∗∗}

使得
ẋ(t) =−Dx(t) +Af(x(t))+

Bf(x(t− τ(t))) + u(t), t ≥ 0

x(θ) = ϕ(θ), θ ∈ [−τ2, 0]

(14)

x(t) = [x1(t), x2(t), · · · , xn(t)]
T

D = diag(d1, d2, · · · , dn)
di > 0 xi(t) A B

f(x(t)) = [f1(x1(t)),

f2(x2(t)), · · · , fn(xn(t))]
T

u(t) = (u1(t), u2(t), · · · , un(t))
T ∈ Rn

ϕ(θ) = [ϕ1(θ), ϕ2(θ), · · · , ϕn(θ)]
T

这里  为状态向

量;    是实对角矩阵, 其中

 是  的自抑制;   和  分别是反馈连接权

矩阵和时滞反馈连接权矩阵;   
 代表神经元激活函数 ;

 为外部输入向

量;   为初值函数.
这样, 时滞忆阻神经网络式 (8)就转化为常规

的时滞神经网络式 (14). 相应地, 时滞忆阻神经网

络的动力学分析与控制问题就变得容易处理了. 

5    时滞忆阻神经网络的动力学行为与

控制

基于忆阻器的时滞神经网络模型首次被 Hu
等[16] 提出以来, 关于时滞忆阻神经网络的动力学行

为, 例如, 平衡点的数目及分布、可控性、可观性、稳

定性 (含镇定)、吸引性、收敛性、周期震荡性、耗散

性、无源性、一致性、鲁棒性、自适应性、状态估计、

分岔和混沌、分形, 同步控制和跟踪控制, 除此之

外, 还有同宿 (异宿)轨道性态分析、滤波和状态边

界分析等方面的研究, 已激发了国内外学者的浓厚

兴趣, 并取得了丰硕的研究成果. 其中文献 [16]
被认为是国内外最早讨论时滞忆阻神经网络动力学

行为的文献.
研究基于忆阻器的神经网络系统的动力学行为

及控制问题, 获得的相关结果可应用于基于忆阻器

的新型电路的结构分析和调控, 进而有助于揭示不
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同材料制备的忆阻电路的内在动力学机理, 为新型

电子存储材料研制和器件结构的研究提供理论指导.
下面重点综述时滞忆阻神经网络系统的稳定

性 (镇定)、耗散性与无源性、同步控制等方面的

内容. 

5.1    稳定性与镇定

近年来, 随着忆阻神经网络系统在联想记忆、

信号处理及人工智能等领域应用和推广, 国内外越

来越多的科研工作者开始关注忆阻神经网络的动力

学行为, 其中稳定与镇定问题最受重视. 众所周知,
系统稳定是实际的工程系统能够正常工作 (运转)
的前提条件, 也是人们设计控制系统和选择控制策

略的最基本要求. 因此, 时滞忆阻神经网络的稳定

性与镇定是控制科学与工程研究的一个重要分支. 

5.1.1    无限时间的稳定性与镇定

自 20世纪 80年代以来, Lyapunov稳定性理

论被成功地应用于神经网络系统稳定性与镇定分

析, 并已取得了一系列的成果, 如文献 [30−48]. 忆
阻神经网络模型没有脱离神经网络模型的范畴, 所
不同的是, 其连接权值由忆阻器的数学模型构成,
从而使忆阻神经网络成为一类由右端不连续的微分

方程组成的特殊切换神经网络. 对于时滞MNNs稳
定性与镇定的研究, 目前通用的方法是前述的第二

种方法, 将时滞MNNs转化为通常的时滞神经网络

进行稳定性分析与镇定研究.
文献 [49]针对具有时滞的忆阻神经网络, 提出

基于 M-矩阵的全局稳定充分性判据; Wen等在文

献 [20]分析了带有时变时滞的忆阻递归神经网络

的指数稳定性问题, 借助于新构造的 Lyapunov-
Razumikhin函数, 获得了这类系统指数稳定的充

分条件; Wu等[26] 分析了一类时滞忆阻神经网络的

全局指数稳定性和全局渐进稳定, 采用的分析方法

不同于一般文献, 忆阻器的多端口效应没有被忽略,
而且所导出的代数判据容易实现; Zhang等[50] 利用

右端非连续微分方程的理论, 研究了一类带有混合

时滞的MNNs动力学行为问题, 得到了保证其周期

解存在以及周期解全局稳定的充分条件; 胡进等[51]

研究了一类时滞忆阻递归神经网络全局一致渐进稳

定问题, 得到了时滞相关一致渐进稳定的判据; 文
献 [52]研究了一类时滞忆阻递归神经网络可靠镇

定问题; Zhang 等[53] 研究了一类时变时滞惯性忆阻

神经网络全局指数稳定性; Bao等[54] 分析了一类忆

阻递归神经网络的稳定性, 并讨论了其在联想记忆

上的应用; Jiang等[19] 讨论了一类时变时滞且同步

切换的忆阻神经网络的全局指数稳定性问题; Li

等[55] 讨论了一类含时变时滞及泄漏项的反应—扩散

忆阻神经网络的稳定性; 文献 [56]研究了一类混合

时滞的模糊忆阻神经网络指数镇定问题; Xiao等[57]

讨论了一类时滞 T-S模糊忆阻神经网络在拉格朗

日意义下的稳定性问题; 文献 [58]基于饱和数据抽

样控制法, 研究了一类忆阻神经网络指数镇定问题.
以上讨论的时滞MNNs系统都是确定系统, 没

有考虑随机因素的影响. 在实际应用中, 忆阻神经

网络通过一系列电阻、电容、忆阻器和放大器等电

子器件实现. 一方面, 这些电子器件本身存在参数

不确定性; 另一方面, 信号的储存以及神经元之间

的突触传输都会受到随机因素 (如噪声)的扰动. 因
而, 分析时滞忆阻神经网络稳定性问题时, 需要考

虑这些随机因素的影响, 应当说, 考虑随机因素的

忆阻神经网络系统更接近实际系统. 王长弘等 [59 ]

运用 Lyapunov泛函方法和随机分析方法, 研究了

一类基于忆阻器的 S-分布随机时滞神经网络的均

方指数稳定性问题, 得到了该随机系统均方指数稳

定的判据; Sakthivel等[60] 研究了一类具有马尔科夫

跳变和脉冲随机时滞神经网络指数稳定性问题 ;
2014年 Li等[61] 探讨了一类随机时滞忆阻神经网络

的指数稳定性, 采用 Lyapunov泛函和不等式的方

法获得了其指数稳定的三个充分条件; Meng等[62]

对一类随机混合时变时滞的忆阻递归神经网络稳定

性进行分析, 得到了该系统基于线性矩阵不等式的

均方渐进稳定和指数稳定的充分条件. 

5.1.2    有限时间的稳定性与镇定

需要指出的是, 在已有关于各种时滞忆阻神经

网络稳定与镇定的结果中, 以渐近稳定性或指数稳

定及镇定控制问题, 即研究系统状态在无穷时间收

敛到平衡点的问题居多. 随着有限时间控制概念的

提出与发展, 时滞忆阻神经网络的有限时间稳定与

有限时间镇定问题引起了学者重视, 也取得了一系

列的结果.
Cai等[63] 研究了基于忆阻器的神经网络的有限

时间镇定控制; Li等[64] 讨论了一类马尔科夫跳变

(跃迁概率部分已知)忆阻神经网络有限时间稳定性;
Wang等[65] 研究了时滞忆阻神经网络有限时间镇定

和自适应控制问题; Sheng等[66] 研究了一类含混合

时滞的模糊忆阻神经网络拉格朗日意义下的指数稳

定和有限时间的镇定问题, 借助于微分包含和比较

策略, 得到了其全局指数稳定的充分条件.
有限时间的镇定结果依赖于系统状态的初始时

刻, 这极大地限制所得结果在实际中的应用. 为了

避免这一局限, 在有限时间控制的基础上, 人们又

提出了固定时间控制的概念[67], 固定时间的镇定不
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依赖系统状态的任何初始条件, 是完全独立的. 但
笔者至今尚未见到有关时滞忆阻神经网络固定时间

的镇定问题的结果, 是今后研究的一个方向. 

5.2    耗散性与无源性

无源性作为耗散性的特例, 起源于电气网络理

论, 广泛存在于物理学、电路系统、应用数学以及力

学等学科领域. 在 Kalman、Popov、Yakubovich和
Willems等超稳定性、正实性等方面的大量工作基

础上, 控制领域形成了系统的无源性和耗散性等相

关理论. 在实践中, 通过采用 Lyapunov方法, 无源

性理论被广泛应用于非线性系统的分析和控制. 无
源性的物理意义是它要求系统从外界吸收的能量要

大于自身所提供的能量, 因此, 它能在本质特征上

使系统保持内部稳定. 无源性在动力系统稳定性分

析、混沌控制、同步、信号处理、模糊控制等方面具

有广泛的应用.
由于耗散性是比无源性更广泛的动力学性质,

因而时滞忆阻神经网络耗散性问题的研究比其无

源性的研究更具有重要意义. 于是, 不少学者着手

研究各种忆阻神经网络的无源性和耗散性问题. 文
献 [68]第一次将无源性分析理论应用到时变时滞

的忆阻神经网络系统的无源性分析, 得到了该系统

指数无源性判据; 文献 [69]讨论了一类含不同忆导

和时滞的忆阻 BAM (Bidirectional associative
memory)神经网络的无源性问题; 文献 [70]研究了

一类含泄漏时滞及两个额外时滞的忆阻神经网络耗

散性与无源性问题; Cao 等 [71] 讨论了一类时滞反

应—扩散忆阻神经网络的无源性问题, 通过利用不

等式技巧和建立适当的 Lyapunov泛函, 得到了系

统无源性的几个充分条件, 这些条件都是线性矩阵

不等式形式表述, 易于验证; 文献 [72]提出了一种

倒数凸组合与Wirtinger积分不等式相结合的方法,
讨论了时滞忆阻神经网络的耗散性问题, 得到了时

滞忆阻神经网络严格耗散的时滞依赖充分条件.
近来文献 [73−74]将广义耗散性概念应用于讨

论一般的神经网络. 紧接着, Xiao 等在文献 [22]
采纳一般的神经网络的广义耗散性概念, 研究了一

类混合时滞的忆阻神经网络广义耗散性的问题, 并
导出了系统广义耗散和无源的充分条件. Ding等[75]

讨论了一类随机离散时间的时滞忆阻神经网络耗散

性问题.
然而, 正如文献 [76]所指出, 神经网络的耗散

性与无源性近期结果都是基于构造 Lyapunov-Kra-
sovskii (简称 LK)泛函的方法. 依据 LK泛函的方

法所得结果, 其保守性可作为时滞相关判据优劣的

重要指标, 但由于构造 LK泛函缺乏一般性的方法,
完全有赖于研究者的经验, 使得文献上的判据不同

程度存在保守性.
由于忆阻器的不同, 使得时滞忆阻神经网络数

学模型也不同, 分析这些时滞忆阻神经网络的耗散

性与无源性问题的方法也迥异. 如何借助非光滑分

析理论及 Lyapunov方法开展时滞忆阻神经网络的

耗散性与无源性研究, 得到时滞相关保守性更低的

判据, 仍是一个开放问题. 

5.3    同步控制

同步是自然界和社会生活中普遍存在的一种现

象, 如萤火虫的同步发光现象, 蟋蟀、青蛙、知了的

集体鸣叫等. 同步给人们的生产、生活既带来不利

影响, 也带来有利影响. 比如, 英特网上不同的路由

器以同步的方式发送消息会引发网络堵塞, 人的大

脑内的神经元出现大规模同步放电会导致医学上痴

痫症的发生; 混沌同步已被广泛应用于通信系统、

激光以及神经元系统等多个领域. 因此, 同步问题

成为目前复杂网络动力学的研究热点之一[77−78].
众所周知, 忆阻神经网络是一种非常重要的非

线性电路网络, 其在很多领域都有广泛的应用, 比
如其混沌同步已在保密通信上获得应用[79−81], 在图

形加密上也有应用[82]. 由于各种忆阻神经网络系统

自身无法实现同步, 需要借助外部的力量, 为此人

们提出了各种各样的控制方法和技术, 以实现上述

网络系统的同步. 譬如, 自适应控制、模糊控制、脉

冲控制、切换控制和间歇控制等.
2014年 Zhang等[81] 采用非光滑分析, 研究了

基于周期间歇控制的时滞忆阻神经网络的指数同步

控制; Chen等[83] 利用 Lyapunov函数的方法分析

了分数阶忆阻神经网络的稳定性和同步性; 田小敏

等[84] 研究了一类具有死区输入的分数阶混沌系统

的有限时间同步问题; 2015 年 Wu 等 [ 8 5 ] 采用了

Lyapunov函数方法和不等式技术, 基于数据采样

控制法研究一类时滞忆阻神经网络同步问题; Shi
等[86] 研究了一类忆阻器竞争时标神经网络的同步

问题, 通过构造 Lyapunov函数并采用微分包含理

论, 设计了一个线性反馈同步控制器; Chandrasekar
等[87] 基于二阶倒数凸组合法, 研究了一类具有两个

时滞的忆阻神经网络的同步问题; 文献 [88]研究了

一类带有不同时滞的忆阻递归神经网络的指数同步

控制问题; 文献 [89]运用鲁棒分析法, 讨论了一类

时滞忆阻神经网络的同步控制问题; 文献 [90]运用

随机非线性脉冲控制法, 研究了时滞忆阻双向联想

记忆神经网络同步问题; 谢涛[91] 研究了带有时变时
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滞的忆阻神经网络同步问题, 通过运用菲利波夫解

框架、微分包含理论、自适应控制技术, 用一种新颖

的 Lyapunov函数设计了驱动—响应系统的自适应

同步规则, 获得了带有时滞的忆阻神经网络的自适

应同步充分条件; Song等[92] 基于驱动—响应的概

念和随机微分包含理论, 研究了混合时滞随机忆阻

递归神经网络的同步性; 文献 [93] 基于非光滑分析

和随机微分包含理论, 研究了时变时滞随机忆阻神

经网络的同步控制问题.
同样地, 在时滞忆阻神经网络的同步控制中,

也存在有限 (固定)时间的同步控制问题, 即有限

(固定)时间内实现同步, 如文献 [94−98]. 应当说,
有限 (固定)时间的同步控制比无穷时间的同步控

制更实用.
在动力系统分析中, 关于同步的定义有很多种,

除了前述的通常同步、滞后同步和有限时间同步外,
还有完全同步 (Complete synchronization), 反同

步 (Anti-synchronization)、相位同步 (Phase syn-
chronization)、函数投影同步 (Function projective
synchronization)、聚类同步 (Cluster synchroniza-
tion)、向前同步 (Anticipated synchronization)、广
义同步 (Generalized synchronization)、间歇滞后同

步 (Intermittent lag synchronization)等等. 自然

地, 时滞忆阻神经网络的同步控制也涵盖这些类型,
限于篇幅, 这里不再赘述.

为了得到时滞忆阻神经网络保守性更低的动力

学行为的结果, 研究者首先需要搞清楚时滞相关判

据的保守性的存在原因. 总的来说, 笔者认为, 结果

的保守性主要来自两个方面: 一是 LK泛函的构造

仍不合理, 二是所构造的 LK泛函对时间的导数被

过度放大或 LK泛函对时间导数的上确界没找到.

因此, 为了得到保守性更低的动力学行为判据, 构

造一个恰当的 LK泛函就尤为重要. 而为了构造一

个适当的 LK泛函, 有两种途径: 一是通过在状态

指标项里增加时滞项来扩充 LK泛函, 二是通过分

割时滞区间来构造 LK泛函, 但不存在一般性的构

造方法. 此外, 就是巧妙处理所构造的 LK泛函对

时间的导数. 处理这个问题有两个主要办法: 利用

各种积分不等式和增加自由权矩阵. 通常情况下,

可以通过引入零等式和 S过程的方法来增加自由

权矩阵. 如何通过在 LK泛函的状态指标项里 (如

三次积分)增加一些时滞项来构建 LK泛函, 仍然

是个值得探索的问题. 并且, 在新构造的 LK泛函

中, 怎样有效地增加自由权矩阵和利用最新的积分

不等式寻找更低保守性的结果, 依然是个有趣的挑战. 

5.4    其他动力学行为分析与控制

上面主要综述了时滞忆阻神经网络的稳定性与

镇定、耗散性与无源性和同步控制等动力学行为,
应该说, 这几个方面研究得比较充分, 取得了丰硕

成果. 但如前所述, 时滞忆阻神经网络的动力学行

为包括很多方面的内容, 其中不乏有至今无人研究

的方面, 如可控性、可观性和解耦等, 另外, 有些方

面研究也处于起步阶段, 成果非常有限, 仍值得人

们去探索. 下面对时滞忆阻神经网络其他方面的研

究作简单综述.

22n
2+n

22n
2

Guo等[17] 分析了时滞忆阻细胞神经的不变形

和吸引性, 得到该系统有界和全局吸引的充分条件,
同时指出, n阶基于忆阻器的细胞神经网络位于分

段线性激活函数饱和区域内的平衡点个数为  ,
这个数量是不含忆阻器的细胞神经网络平衡点的

 倍, 使得基于忆阻器的细胞神经网络的存储能

力急剧增大, 从理论上解释了忆阻神经网络具有强

大的存储能力. 文献 [99]借助M-矩阵理论、微分包

含理论和Mawhin-like收敛定理, 证明了一类时变

时滞的忆阻 Cohen-Grossberg神经网络的网络系统

周期解的存在性. 文献 [100]讨论了一类离散时滞

忆阻神经网络 H∞状态估计问题. Liu等[101] 研究了

一类随机时滞离散忆阻神经网络 H∞状态估计问题;
Rakkiyappan等[102] 基于无源性理论, 讨论了一类时

滞忆阻递归神经网络状态估计问题; Li等[103] 研究

了一类时滞分数阶的忆阻神经网络非脆弱的状态估

计; Liu等[104] 解决了一类混合时滞离散忆阻神经网

络 H∞状态估计问题; Xiao等[105] 提出了一类时滞忆

阻神经系统模型, 讨论了其稳定性和分岔问题, 特
别是分岔问题的解决丰富了时滞忆阻神经系统动力

分岔的研究. 

5.5    时滞忆阻神经网络动力学行为与控制研究新

方向

除了整数阶的忆阻神经网络, 近期人们转向分

数阶的忆阻神经网络的动力学行为研究. 当然, 分
数阶的忆阻神经网络比整数阶复杂, 需要更深奥的

分数阶的微积分的数学知识. Chen等[83] 借助 Lya-
punov方法研究了基于忆阻器的分数阶神经网络

的 Mittag-Leffler 稳定性和同步问题; 文献 [84]
研究了一类分数阶忆阻神经网络有限时间同步问题;
张玮玮等[106] 研究了一类基于忆阻器分数阶时滞神

经网络的修正投影同步问题; Rakkiyappan等[107]

借助广义 Gronwall不等式和 Laplace变换研究了

分数阶复数值的忆阻神经网络的有限时间稳定性问

题; Wu等[108] 研究了一类分数阶的忆阻神经网络全
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局Mittag-Leffler镇定问题.
起初, 人们研究的时滞忆阻神经网络都是一阶

的, 最近有学者开始研究高阶 (二阶)时滞忆阻神

经网络, 即带有惯性项的时滞忆阻神经网络, 如
Zhang等在文献 [109−110] 中, 建立了一类二阶时

滞忆阻神经网络数学模型. 对于高阶 (二阶)忆阻神经

网络的动力学行为的分析, 一般都采用降阶法, 如文

献 [109, 111−117]. 近期学者开始寻找新的方法讨

论这类问题, 这种新方法直接处理高阶 (二阶)忆阻

神经网络而不需要降阶, 所以称之为非降阶法, 如
文献 [110, 118−119]. Tu等[112]用降阶方法讨论了一类

二阶中立型惯性忆阻神经网络的全局耗散性问题;
Wang 等 [ 113 ] 采用降阶法研究了一类二阶混合时

滞的惯性神经网络全局拉格朗日稳定; Huang等[115]

借助降阶法, 通过数据抽样控制, 研究了一类二阶

惯性忆阻神经网络的有限时间的同步控制问题. 文
献 [110]采用非降阶法讨论了一类带惯性项的二阶

时滞忆阻神经网络全局镇定问题, 通过构造新的

Lyapunov泛函和设计状态反馈控制器, 得到了使

其全局镇定的判据; Zhang等[119] 基于非光滑分析、

Lyapunov稳定性理论和自适应控制理论, 运用非

降阶法讨论了一类二阶混合时滞忆阻神经网络的镇

定问题, 得到了保证这类系统全局镇定的一些新结

论. 笔者认为, 非降阶法优于降阶法, 降阶法借助变

量代换来实现, 变量代换处理这种右端不连续的忆

阻神经网络系统, 得到的结果严密性会弱一些.
此外, 鉴于忆阻多层神经网络 (Memristive

multilayer neural networks, MMNN)在逻辑运

算、图像处理、模式识别等领域应用前景十分广

阔[120−122], 人们的研究也由忆阻单层神经网络转向忆

阻多层神经网络[123−125]. 不过, 忆阻多层神经网络设

计目前仍然是一个难题.
笔者最近从事网络系统的自适应容错跟踪控

制[126−127] 及有限时间的一致性控制[128−129] 等方面的研

究, 希望下一步将这些控制推广到时滞忆阻神经网

络系统, 得到相应的结果. 

6    总结与展望

基于忆阻器的人工神经网络具有一般人工神经

网络无法比拟的优点, 设计满足人们实际需要的忆

阻神经网络是一项重要的工作. 为了完成这项工作,
必须搞清忆阻神经网络系统的动力学行为. 由于忆

阻神经网络不同于常规的神经网络, 它是状态依赖

的切换系统, 其右端是非连续的, 加上时滞的存在,
大大增加了动力学行为的分析难度, 导致人类对忆

阻神经网络动力学的研究仍然处于初级阶段, 至今

还没有一个完善的普适性理论分析其动力学行为

特性.
本文综述了基于忆阻器的时滞神经网络动力学

与控制问题, 重点综述了其稳定性、耗散性与无源

性和同步控制问题. 事实上, 时滞忆阻神经网络动

力学行为包括很多方面, 如可控性、可观性、稳定性

(含镇定)、吸引性、收敛性、周期震荡性、耗散性、无

源性、一致性、鲁棒性、自适应性、状态估计、分岔和

混沌、分形, 同步控制和跟踪控制, 还有同宿轨道性

态分析、滤波等方面.
人工神经网络理论发展至今, 已经日趋成熟,

其硬件上的实现有望构成非冯·诺伊曼结构的计算

机系统. 由于晶体管工艺的局限性, 传统计算机系

统中基于晶体管的集成电路体积已经缩小到了极

限, 很难再继续满足摩尔定律. 用新型材料的电路

设备取代晶体管已成为必然, 也是研究热点. 忆阻

器作为最有希望取代晶体管的新型设备之一, 具有

许多优良的性质, 比如非易失性、高集成度、低功耗、

良好的可扩展性等, 被用来研发新型的存储器和神

经计算系统. 忆阻单层神经网络在芯片上的实现有

望彻底改变计算机处理信息的方式, 构建非冯·诺伊

曼计算机系统. 而忆阻多层神经网络应用十分广泛,
可用于逻辑运算、图像处理、模式识别等领域. 不过

忆阻多层神经网络设计仍然是一个难题.
目前, 国内外关于忆阻器的研究主要集中在三

个方面: 1)忆阻器的制造技术, 即寻找经济、实惠的

材料制造具有忆阻特性的器件; 2)由忆阻器构建的

系统的动力学分析及其控制; 3)将各种忆阻器配置

到传统的电路中, 构建满足人们需要的忆阻电路.
随着实现忆阻功能的模型与机理的不断提出,

忆阻器已在模型分析、基础电路设计、电子器件和

集成电路设计以及生物神经记忆行为仿真等领域崭

露头角. 我们充分相信, 随着更多忆阻模型与机理

不断建立和揭示, 相关结果必将给忆阻器和忆阻网

络系统的应用带来广阔的前景. 我们认为, 对忆阻

器和忆阻神经网络系统更深入的研究, 将为电路、

信息材料、人工智能等领域带来新的发展机遇.
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