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摘要 无监督学习不需要对训练数据进行人工标注, 在硬件系统的图像分类应用中具有重要价值. 现

有忆阻脉冲神经网络 (memristive spiking neural network, MSNN) 的无监督学习主要集中于前后神经

元之间的突触调节过程, 这导致学习仅限于局部神经活动而忽略了神经反应之间的内部联系. 联想记

忆是大脑实现记忆的重要方式, 其通过无监督方式将不同刺激关联起来以建立互联的网络记忆. 同时,

人类视觉系统利用注意机制从海量信息中选择重要信息,以有效减少输入神经元的数量和神经网络的

规模. 本文提出了一种基于注意力的联想忆阻脉冲神经网络 (attention-based associative memristive

spiking neural network, AAMSNN) 的全电路设计, 并将其应用于无监督图像分类应用. 其中, 注意力

编码模块和注意力选择模块启发于人脑的注意力机制,用于搜索并选择重要特征信息,减少 AAMSNN

的输入神经元数量. 联想忆阻脉冲神经网络由巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列构成, 通过调节联想记忆权

重实现无监督图像分类. 与其他 MSNN 相比, AAMSNN 具有更小的 MSNN 规模和更少的忆阻器数

量, 并实现了更优的无监督图像分类准确率.
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1 引言

脉冲神经网络 (spiking neural network, SNN) 以生物启发的脉冲发放现象来近似生物神经网络的

信号处理模式, 使用脉冲信号来传递信息, 具有低能耗和高计算效率的优势, 被广泛研究应用于图像

识别、视觉传感和类脑计算等相关场景中 [1]. 由软件程序实现的 SNN 通常运行在冯 · 诺伊曼 (von

引用格式: 邓泽坤, 王春华, 蔺海荣, 等. 基于注意力的联想忆阻脉冲神经网络及其无监督图像分类应用. 中国科学: 信息科学, 2024,

54: 2554–2571, doi: 10.1360/SSI-2023-0393

Deng Z K, Wang C H, Lin H R, et al. An attention-based associative memristive spiking neural network and its

application in unsupervised image classification (in Chinese). Sci Sin Inform, 2024, 54: 2554–2571, doi: 10.1360/

SSI-2023-0393



中国科学 :信息科学 第 54 卷 第 11 期

Neumann) 体系结构的传统计算系统上 [2]. 由于在冯 · 诺伊曼体系结构中存储单元和计算单元是物理
分离的, 需要进行频繁的数据传输, 而存储单元和计算单元之间存在显著的性能差距, 因此导致了高

延迟和高能耗问题.与软件实现相比, SNN的硬件实现具有更快的处理速度和更低的功耗.然而,大多

数 SNN 的硬件实现是由缺乏非易失特性的 CMOS 器件设计的, 这导致电路设计非常复杂. 近年来,

许多具备非易失特性的存储器件被提出 [3], 其中忆阻器的类生物突触动态特性为 SNN 的电路设计提

供了有效的解决方案.忆阻器被定义为第 4种基本电路元件 [4], 用于表示电荷量与磁通量之间的关系.

2008 年, 惠普实验室首次研发了一种具有非易失性存储功能的纳米双端忆阻器器件 [5]. 此后, 越来越

多的忆阻器模型和忆阻器器件被应用于构建忆阻计算电路 [6∼10]、神经元电路 [11∼13] 和神经网络电路
[14∼17].

SNN的无监督学习是一种生物启发式的学习方式,最近许多忆阻脉冲神经网络 (memristive spiking

neural network, MSNN)被提出用于无监督学习,这为实现类脑硬件平台奠定了基础. 2020年, Zhao等
[18] 通过在脉冲时间依赖可塑性 (spiking timing dependent plasticity, STDP)学习规则中添加侧抑制和

稳态机制, 提高了 MSNN 的可扩展性和学习效率. 2021 年, Adnan 等 [19] 提出了一种带有双忆阻突触

的 MSNN,并通过 STDP学习规则和稳态机制实现了无监督学习. 2022年, Ku等 [20] 设计了一种具有

赢者通吃 (winner-take-all, WTA) 模块的两层全连接 MSNN, 并提出了一种硬件友好的突触适应机制

来实现 STDP 学习规则. 2023 年, Wang 等 [21] 设计了一种具有 STDP 学习规则的 MSNN, 用于无监

督数字识别应用. 之后, Florini等 [22] 设计了一种基于 STDP和 Bienenstock-Cooper-Munro (BCM)学

习规则的 MSNN, 实现了无监督学习. 然而, 这些 MSNN 主要关注前后神经元之间的 STDP 或 BCM

突触学习过程,而忽略了 MSNN中神经反应之间的内部联系.由于 STDP或 BCM学习规则仅考虑局

部神经活动,这使得 MSNN的学习性能受到了限制.此外,现有 MSNN通常需要与输入图像像素总数

相同的输入神经元, 这导致 MSNN 需要较大规模的神经网络来处理数据. 人类视觉系统依赖视网膜

中约 1 亿个杆状细胞和锥状细胞来创建约 1 亿像素的分辨率, 但只有大约 150 万个神经节细胞将视

觉信息从视网膜传输到大脑. 为了有效减少输入神经节细胞的数量和神经网络的规模, 人类视觉系统

利用注意机制从海量信息中选择并优先处理重要信息 [23, 24]. 最近, 一些工作提出了基于忆阻器的多

头注意 Transformer 网络电路 [25,26], 但这些电路遵循监督学习方法. 与监督学习相比, 无监督学习不

需要对训练数据进行人工标注, 减少了对标签和监督信号的依赖, 降低了人工干预的成本.

联想记忆是大脑通过联想刺激实现记忆的重要方式. 巴甫洛夫 (Pavlov) 条件反射是一种典型的

联想记忆, 其通过将条件刺激与非条件刺激关联起来以建立相互联系的网络记忆. 巴甫洛夫条件反射

实验表明, 如果条件刺激与非条件刺激同时反复出现, 则两者的神经反应联系不断加强. 相反, 如果条

件刺激与非条件刺激没有同时发生, 则两者的神经反应联系就会减弱. 近年来, 巴甫洛夫联想记忆的

忆阻电路方案被相关领域的学者广泛研究 [27,28],通过设计忆阻电路复现了巴甫洛夫条件反射实验. 然

而, 将巴甫洛夫联想记忆原理应用于无监督学习的 MSNN 仍有待进一步探讨. 本文的主要贡献如下:

(1) 将注意力机制与巴甫洛夫联想记忆相结合, 提出了一种基于注意力的联想忆阻脉冲神经网络

(attention-based associative memristive spiking neural network, AAMSNN) 的全电路设计.

(2) 基于注意力机制设计了注意力编码电路和注意力选择电路, 用于从注意力信号中搜索和选择

相关特征信息, 减少了 AAMSNN 的输入神经元数量. 同时, 基于巴甫洛夫联想记忆原理, 设计了一种

联想忆阻脉冲神经网络调节不同刺激之间的神经反应联系, 实现了无监督图像分类.

(3)相比于其他用于无监督图像分类的 MSNN,所设计的 AAMSNN以更小的 MSNN规模和更少

的忆阻器数量实现了优于其他 MSNN 的分类准确率.
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图 1 (网络版彩图) 基于注意力的联想忆阻脉冲神经网络框图

Figure 1 (Color online) Framework of the AAMSNN

2 电路设计与分析

2.1 电路框图与结构

AAMSNN的框图如图 1所示, 其中包含 4个模块: 特征提取模块、注意力编码模块、注意力选择

模块和联想忆阻脉冲神经网络模块,联想忆阻脉冲神经网络模块由 L个大小为 k× k 的巴甫洛夫联想

忆阻交叉阵列构成. 在框图中, 大小为 N ×N 的图像通过大小为 H ×H 的第 1个卷积核提取 Z 个特

征像素, 对 Z 个特征像素进行注意力编码生成注意力信号 SA1. 将注意力信号 SA1 传输到 n 个注意

力通道用于注意力选择并受控输出 n 个脉冲信号, 将 n 个脉冲信号分成 L 组分别传输到 L 个巴甫洛

夫联想忆阻交叉阵列的 k 列横杆中. 同时, 将图像顺时针旋转 90◦, 通过大小为 H ×H 的第 2 卷积核

提取 Z 个特征像素, 对 Z 个特征像素进行注意力编码得到注意力信号 SA2. 注意力信号 SA2 被传输

到 n 个注意力通道用于注意力选择并受控输出 n 个脉冲信号. 将 n 个脉冲信号分成 L 组分别传输到

L 个巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列的 k 行横杆中. 最后, 每个巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列对输入的 2k

个脉冲信号进行无监督学习.

AAMSNN 的电路结构如图 2 所示, 图像数据经过特征提取、注意力编码和注意力选择后被稀疏

编码为脉冲信号, 脉冲信号传输到联想忆阻脉冲神经网络中进行无监督学习. 其中, CMOS 逻辑门的

正电源为 5 V, 负电源接地, 导通电压为 2.5 V.

近年来, 许多电压控制型忆阻模型已被提出用于电路仿真, 如 TiO2 忆阻模型 [29] 和 VTEAM 模

型 [30]. 但是 TiO2 忆阻模型缺乏阈值电压; 而对 VTEAM 模型施加脉冲电压时, 其忆阻状态变化量为

常量而难以真实描述忆阻变化特性. 本文采用一种压控阈值忆阻器模型 [31] 用于 PSPICE 仿真, 这种

忆阻器模型是基于 Ag/AgInSbTe/Ta (AIST) 忆阻器的实验数据设计的. 与其他忆阻模型相比, AIST

忆阻器模型在施加脉冲信号时能够实现忆阻值稳定调节. AIST 忆阻器模型的数学表达式如下:

M(t) = RON
w(t)

D
+ROFF

(
1−w(t)

D

)
, (1)

dw(t)

dt
=


µv

RON

D

ioff
i(t)− i0

F (w(t)) , v(t) > VT+ > 0,

0, VT+ > v(t) > VT−,

µv
RON

D

i(t)

ion
F (w(t)) , 0 > VT− > v(t),

(2)

F (w(t)) = 1−
(
2w(t)

D
− 1

)2p

, (3)

其中, M(t) 为忆阻值, RON 为低阻态, ROFF 为高阻态, w(t) 为掺杂区宽度, µv 为平均离子迁移率, D

为忆阻薄膜总厚度, ioff, ion 和 i0 为常量, VT+ 和 VT− 分别为正阈值电压和负阈值电压, F (w(t)) 为窗
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图 2 (网络版彩图) 基于注意力的联想忆阻脉冲神经网络电路结构

Figure 2 (Color online) Circuit schematic of the AAMSNN. (a) Feature extraction module; (b) attention encoding module;

(c) attention selection module, which contains two main components: attention matching circuit (AMC) and control circuit
(CC); (d) associative memristive spiking neural network module consisting of L Pavlovian associative memristor cross arrays

表 1 忆阻器 PSPICE 仿真参数

Table 1 PSPICE simulation parameters of memristors

µv (m2 · s−1 · Ω−1) D (nm) RON (kΩ) ROFF (kΩ) VT+ (V) VT− (V) ioff (A) ion (A) i0 (A) p

Value 7.6e−8 10 1 10 0.1 −0.1 1.5e−9 1 1e−7 10

函数. 忆阻器的 PSPICE 仿真参数如表 1 所示. 忆阻值和施加电压之间的关系如图 3 所示, 当忆阻器

两端的电压未超过阈值时, 忆阻值保持不变. 当忆阻器两端的电压超过正阈值时, 忆阻值先迅速减小,

然后缓慢减小. 当忆阻器两端的电压超过负阈值时, 忆阻值先迅速增大, 然后缓慢增大.

2.2 特征提取模块

图 2(a)所示特征提取模块共包含两个特征提取电路,分别用于从原始输入图像和旋转 90◦ 的图像

中提取特征像素.每个特征提取电路有 m个输入和一个输出,其中 m = H2. v1,1(t), v1,2(t), . . . , v1,m(t)

是原始图像的像素转换信号, v2,1(t), v2,2(t), . . . , v2,m(t) 是旋转 90◦ 图像的像素转换信号. 像素转换信

号 vq,i(t) 的电压幅值 Vq,i 由图像灰度值 pq,i 转换得到, 可以计算为

Vq,i = λpq,i, (4)

其中 q = 1, 2, i = 1, 2, . . . ,m. λ 是转换系数, pq,i ∈ [0, 255].

根据基尔霍夫 (Kirchhoff) 电流定律, vAq(t) 可以计算为

vAq(t) = −
m∑
i=1

RAq

Rq,i
vq,i(t). (5)
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图 3 (网络版彩图) 忆阻器在不同电压下的 PSPICE 仿真结果

Figure 3 (Color online) SPICE simulation of memristance adjustment under different applied voltages

卷积结果 vFq(t) 可以计算为

vFq(t) = −

(
m∑
i=1

RFq

Mcq,i
vq,i(t) +

RFq

RBq
vAq(t)

)
= −

m∑
i=1

RFq

(
1

Mcq,i
− RAq

Rq,iRBq

)
vq,i(t) = −

m∑
i=1

Wq,ivq,i(t),

(6)

其中, Mcq,i 是第 q 个特征提取电路中第 i 个忆阻器的忆阻值. Wq,i 是第 q 个卷积核的第 i 个权重. 设

置 RAq = RBq, 则 Wq,i = RFq

(
1

Mcq,i
− 1

Rq,i

)
.

通过输入高于忆阻器阈值的电压来调整忆阻值,从而将卷积核的权重写入忆阻器阵列 [32]. 然后,将

m个像素转换信号 (低于忆阻器阈值电压)输入到忆阻器阵列进行特征提取. 大小为N×N 的图像由大

小为 H×H 的卷积核卷积计算 Z 次以获得 Z 个特征像素.卷积步幅设置为 1,因此 Z = (N −H + 1)2.

设每次卷积的时间设为 Tc, 因此每张图像的总卷积时间为 ZTc.

2.3 注意力编码模块

神经科学研究表明, 神经节细胞通过增加或减少动作电位的频率来传播信息 [33]. 因此, 我们使用

不同频率的正弦振荡信号来编码注意力信号.在图 2(b)所示的注意力编码模块中, 两个注意力编码电

路利用控制信号 va(t) 和 vb(t) 分别将正弦振荡信号 S(t) 编码为注意力信号 SA1(t) 和 SA2(t). 信号

S(t) 是频率递增的正弦振荡信号, S(t) 中每个频率的振荡周期与卷积时间 Tc 相同. S(t) 的频率 fl 可

以表示为

fl = fA + lF, (7)

其中 l = 1, 2, . . . , Z, fA 是基本频率, F 是频率增益. 因此 S(t) 是一个多频率振荡信号, 总时间长度为

ZTc, 这与每个图像的总卷积时间一致. 在仿真中, S(t) 由特定的正弦信号源生成. 注意力编码电路中

的电阻都设置为 10 kΩ. TGA1 和 TGA2 为传输门 (transmission gate, TG), 其电路结构如图 2 右下角

所示. 当 C 端口输入电压为 5 V 时, TG 导通; 当 C 端口输入电压小于等于 0 V 时, TG 截止. va1(t)

和 vb1(t) 分别是 vF1(t) 和 vF2(t) 的反相信号. 如图 4(a) 所示, 当 0∼0.1 ms 时, va1(t) < 0 V, 因此编码

控制信号 va(t) = −5 V, TGA1 截止, SA1(t) = 0 V. 当 0.1∼0.2 ms 时, va1(t) > 0 V, 因此 va(t) = 5 V,

TGA1 导通, 此时 S(t) 的振荡频率被编码为 SA1(t) 的频率特征. 同理, 如果 vb1(t) > 0 V, 则编码控制

2558



中国科学 :信息科学 第 54 卷 第 11 期

图 4 (网络版彩图) (a) 注意力编码的电路仿真结果; (b) 注意力匹配电路 AMC1,1 的注意力匹配过程示例, 其中

SA1(t) 的频率为 100 kHz, s1(t) 的频率分别为 70, 90, 100, 110 和 130 kHz

Figure 4 (Color online) (a) Circuit simulation of attention encoding; (b) examples of the attention matching results for

the attention matching circuit AMC1,1, where the frequency of SA1(t) is 100 kHz, and the frequencies of s1(t) are 70, 90,
100, 110, and 130 kHz, respectively

信号 vb(t) = 5 V, TGA2 导通, S(t) 的振荡频率被编码为 SA2(t) 的频率特征.

2.4 注意力选择模块

注意力机制的选择性对于生物大脑中信息的有效处理至关重要.注意力机制对重要信息进行搜索

和选择,并在选择重要信息的同时忽略不相关的信息,从而更有效地将学习资源分配给重要信息,提高

计算效率 [34]. 图 2(c) 所示的注意力选择模块用于从注意力信号 SA1(t) 和 SA2(t) 中搜索和选择与匹

配信号频率相关的频率特征. 注意力信号 SA1(t) 和 SA2(t) 分别输入到相应的 n 个注意力通道中, 每

个注意力通道包含一个注意力匹配电路 (AMC) 和一个控制电路 (CC). AMC 由乘法器、积分运算放

大电路和反相运算放大电路组成. 在图 2 所示的 AMC1,1 中, 乘法器的两个输入端口分别接收注意力

信号 SA1(t)和匹配信号 s1(t). AMC1,1 的输出电压 x1,1(t)由 vc1,1(t)反相放大.信号 vc1,1(t)和 x1,1(t)

可以表示为

vc1,1(t) = − 1

Rc1C

∫
s1(t)SA1(t)dt, (8)

x1,1(t) = −Rc4

Rc3
vc1,1(t). (9)

在相同初始相位的条件下,当注意力信号与匹配信号具有相同频率时,输出信号 x1,1(t)的电压值最大,

并且 x1,1(t) 的电压值随注意力信号与匹配信号频率差的增加而减小. 为了确保注意力信号和匹配信

号在每次注意力选择期间具有相同的初始相位, 每个振荡周期内振荡信号的初始相位都设置为 0. 图

4(b) 所示为注意力匹配过程的示例, 其中电路参数设置为 Rc1 = 50 kΩ, Rc2 = 10 kΩ, Rc3 = 10 kΩ,

Rc4 = 60 kΩ, C = 10 nF 且 Tc = 0.1 ms. 匹配信号幅值设置为 5 V. 注意力匹配结果显示, 当 SA1(t)

和 s1(t) 具有相同的频率 (100 kHz) 时, 输出电压值最高 (1.907 V). 同时, SA1(t) 和 s1(t) 的频率值之

间的差值越大,输出最高电压值越小,如 fSA1 = 100 kHz, fs1 = 90 kHz时,输出最高电压值为 0.433 V,

而 fSA1 = 100 kHz, fs1 = 70 kHz 时, 输出最高电压值为 0.182 V. 因此, AMC1,1 可以从注意力信

号 SA1(t) 中搜索并选择与匹配信号 s1(t) 相关的频率特征, SA1(t) 中的频率越接近匹配信号的频率,

x1,1(t) 的电压值就越大.
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人类视觉系统的注意力机制倾向于在更大的范围内搜索信息,并将注意力集中在与目标相关的信

息上 [35]. 基于注意力选择原理, 将匹配信号的频率间隔设置为 sF , 以便在更大的范围内搜索和匹配

注意力信号的相关频率特征. 匹配信号 sj(t) 的频率 fmj 设置为

fmj = fA + jsF, (10)

其中 s 是频率间隔系数, j = 1, 2, . . . , n. 此外, 注意力通道的数量 n 可以计算为 n = Z
s .

在 CC1,1 电路中, 信号 x1,1(t) 输入到运放比较电路中与阈值电压 vth 进行比较, 并输出比较结

果 X1,1(t). 当 x1,1(t) > vth 时, X1,1(t) = 5 V; 当 x1,1(t) < vth 时, X1,1(t) = 0 V. 在仿真中, 阈值电

压 vth 设置为 2.5 V, 因此 AMC 的输出电压超过 2.5 V 时会激活相应的 CC. 在图 5(a) 所示的 CC1,1

电路仿真中, x1,1(t) 由 SA1(t) 和 s1(t) 匹配生成, 其中 fSA1 = 100 kHz, fs1 从 75 kHz 到 125 kHz 递

增, 频率间隔设置为 1 kHz, 每个频率的振荡周期为 0.1 ms. 当 x1,1(t) > 2.5 V 时, X1,1(t) = 5 V. 若

X1,1(t) = 5 V, 则 xa1,1(t) = 5 V 且 xb1,1(t) = 0 V. 信号 xa1,1(t) 和 xb1,1(t) 的电压状态一直持续到复

位信号 r(t) > 2.5 V. 复位信号 r(t) 是一个脉冲信号, 其脉冲在完成每个图像的学习之后立即产生. 当

r(t) > 2.5 V 时, xb1,1(t) = 5 V 且 xa1,1(t) = 0 V. 信号 c(t) 是用于控制 Y1,1(t) 输出的脉冲信号, 其脉

冲产生于注意力信号完成注意力选择后的学习周期内.如果 c(t) = 5 V且 xa1,1 = 5 V,则 NMOS Na1,1

导通且 Y1,1(t) = VE. 如果 c(t) = 5 V 且 xb1,1 = 5 V, 则 NMOS Nb1,1 导通且 Y1,1(t) = 0 V. 当 c(t) = 0

V 时, Y1,1(t) 的电压接近 0 V. 在仿真中, c(t) 和 r(t) 的脉冲宽度设置为 1 ms, c(t) 和 r(t) 的脉冲幅度

设置为 5 V.

本文提出的注意力选择方法从注意力信息中搜索和选择相关的频率特征,减少了神经网络输入信

号的数量, 从而减少了 AAMSNN 的输入神经元数量. 同时, 在注意力选择过程中考虑了频率特征之

间的相关性, 极大地保证了重要信息被选择且无关信息被忽略, 从而在减少输入信号数量的同时保证

了无监督学习的准确性.

2.5 联想忆阻脉冲神经网络模块

在巴甫洛夫条件反射实验中,食物 (非条件刺激)可以引起唾液分泌 (非条件反射),是一种固定的

神经反应.条件刺激是与食物相关联并可以引起唾液分泌 (条件反射)的其他刺激, 当食物与某一条件

刺激同时出现时, 两者的神经反应联系 (联想记忆) 增强; 如果食物与该条件刺激没有同时出现, 则两

者的神经反应联系减弱. 根据巴甫洛夫条件反射实验中的联想记忆原理, 设计了一种巴甫洛夫联想忆

阻交叉阵列, 如图 2(d) 所示. 联想忆阻脉冲神经网络模块由 L 个巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列构成, 每

个巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列包含一个大小为 k× k 的忆阻交叉阵列和 k 个输出电路. 注意力选择电

路的 n个输出脉冲信号被分为 L组并分别输入到 L个巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列中. 每组信号包含 k

个信号且 L = n
k . 在图 2所示的巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列 1中,脉冲信号 Y1,1(t), Y1,2(t), . . . , Y1,k(t)

输入到忆阻交叉阵列的共 k 列横杆, 同时脉冲信号 Y2,1(t), Y2,2(t), . . . , Y2,k(t) 输入到忆阻交叉阵列

的共 k 行横杆. 输入到列横杆和行横杆的共 2k 个脉冲信号视为 2k 个不同的条件刺激. 两个条件刺

激分别输入到一个忆阻交叉单元中, 每个忆阻交叉单元包含两个忆阻器. 每列忆阻交叉单元中两个忆

阻器之间的端口都连接到一个输出电路, 在学习期间该端口输入非条件刺激信号, 在测试期间该端口

输出忆阻交叉单元中两个条件刺激与非条件刺激的联想记忆结果.忆阻器的电导值代表条件刺激与非

条件刺激的联想记忆权重, 如忆阻器 Ma1,k 的电导值代表联想记忆权重 wa1,k, 即 wa1,k = 1
Ma1,k

.

以第 k 列横杆的忆阻交叉单元为例, 在学习期间, 若 c(t) = 5 V 且 vT(t) = −5 V, 则 TGBk 导

通, PMOS PBk 导通, NMOS NTk 截止, 忆阻交叉单元中两个忆阻器之间的端口输入非条件刺激信
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图 5 (网络版彩图) (a) 控制电路 CC1,1 的仿真结果; (b) 联想记忆权重的 4 种调节情况

Figure 5 (Color online) (a) Circuit simulation of the control circuit CC1,1; (b) four cases of associative weight adjustment

号 vBk(t) = VB. 当条件刺激信号 Y2,1(t) 出现脉冲时, 即 Y2,1(t) = VE, 则忆阻器 Ma1,k 两端的电压

va1,k(t) = VE − VB; 若 Y2,1(t) 无脉冲出现, 即 Y2,1(t) = 0 V, 则 va1,k(t) = −VB. 此时联想记忆权重随

va1,k(t) 的变化而进行调节, 即条件刺激与非条件刺激的神经反应联系出现增强或减弱. 若 c(t) = 0 V

且 vT(t) = −5 V, 则 TGBk 截止, vBk(t) = 0 V, 即端口未输入非条件刺激信号, 同时 c(t) = 0 V 时由

CC 产生的刺激信号中也无脉冲生成, 此时忆阻器 Ma1,k 两端的电压 va1,k(t) = 0 V, 因此忆阻值保持

不变.

图 5(b) 所示为一个忆阻交叉单元中两个忆阻器在学习期间联想记忆权重的 4 种调节情况, 其中

wa1,k 为条件刺激 Y2,1(t) 与非条件刺激的联想记忆权重, wb1,k 为条件刺激 Y1,k(t) 与非条件刺激的联

想记忆权重. 在仿真中, VB = 0.15 V. Case (1): 当两个条件刺激 Y2,1(t) 和 Y1,k(t) 的脉冲同时出现时,

即 Y2,1(t) = VE 且 Y1,k(t) = VE, 此时 va1,k(t) > VT+ 且 vb1,k(t) > VT+, 权重 wa1,k 和 wb1,k 都增加, 因

此两个条件刺激与非条件刺激的神经反应联系都增强. Case (2): 如果只有条件刺激 Y2,1(t) 的脉冲出

现, 即 Y2,1(t) = VE 且 Y1,k(t) = 0 V, 此时 va1,k(t) > VT+ 且 vb1,k(t) < VT−, 权重 wa1,k 增加且 wb1,k

减小, 因此 Y2,1(t) 与非条件刺激的神经反应联系增强而 Y1,k(t) 与非条件刺激的神经反应联系减弱.

Case (3): 如果只有条件刺激 Y1,k(t) 的脉冲出现, 即 Y2,1(t) = 0 V 且 Y1,k(t) = VE, 此时 va1,k(t) < VT−

且 vb1,k(t) > VT+, 权重 wa1,k 减小且 wb1,k 增加, 因此 Y1,k(t) 与非条件刺激的神经反应联系增强而

Y2,1(t) 与非条件刺激的神经反应联系减弱. Case (4): 若两个条件刺激 Y2,1(t) 和 Y1,k(t) 的脉冲都没有

出现, 即 Y2,1(t) = 0 V 且 Y1,k(t) = 0 V, 此时 va1,k(t) < VT− 且 vb1,k(t) < VT−, 权重 wa1,k 和 wb1,k 都

减小, 因此两个条件刺激与非条件刺激的神经反应联系都减弱.

在测试期间, VE 电压降至 50 mV, c(t) = 0 V 且 vT(t) = 5 V, 因此 PMOS PBk 截止, NMOS NTk

导通. 忆阻交叉单元的联想记忆结果为 Y2,1(t)wa1,k + Y1,k(t)wb1,k. 测试期间联想记忆结果分为如下 4

种情况: (1) 当 Y2,1(t) 和 Y1,k(t) 的脉冲同时输入时, Y2,1(t) = VE 且 Y1,k(t) = VE, 联想记忆结果为

VE(wa1,k + wb1,k). (2) 当只有 Y2,1(t) 的脉冲输入时, Y2,1(t) = VE 且 Y1,k(t) = 0 V, 联想记忆结果为

VEwa1,k. (3) 当只有 Y1,k(t) 的脉冲输入时, Y2,1(t) = 0 V 且 Y1,k(t) = VE, 联想记忆结果为 VEwb1,k.

(4) 当 Y2,1(t) 和 Y1,k(t) 都无脉冲输入时, Y2,1(t) = 0 V 且 Y1,k(t) = 0 V, 联想记忆结果为 0. 因此, 在
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学习阶段一个忆阻交叉单元中反复同时出现的两个条件刺激脉冲会使两个联想记忆权重不断增大,在

测试阶段该忆阻交叉单元中同时出现两个条件刺激脉冲时会输出大于其他情况的联想记忆结果. 第 k

列横杆中输入的条件刺激 Y1,k(t) 分别在 k 个忆阻交叉单元中与条件刺激 Y2,1(t), Y2,2(t), . . . , Y2,k(t)

构成 k 个不同的联想记忆结果, 第 k 列横杆输出电路的输出信号为 k 个忆阻交叉单元的总联想记忆

结果, 输出信号 vsk(t) 计算为

vsk(t) =
Rd1Rd3

Rd2

k∑
z=1

(
Y2,z(t)waz,k + Y1,k(t)wbz,k

)
. (11)

测试输出信号 vok(t) 计算为

vok(t) =

 5 V, if vsk(t) > Vth,

0 V, if vsk(t) < Vth,
(12)

其中 Vth 是输出阈值电压. 在仿真中, Vth = 1 V, Rd1 = 10 kΩ, Rd2 = 15 kΩ, Rd3 = 10 kΩ.

本文将一个巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列中的所有输出信号 vo1(t), vo2(t), . . . , vok(t) 转换为具有 k

个位点的二进制序列. 例如, vok(t) = 5 V时,则序列的第 k 个位点幅值等于 1. 否则,第 k 个位点幅值

等于 0. 由于 AAMSNN 中具有 L 个巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列, 因此每个图像在测试期间可以产生

L个序列 (O1, O2, . . . , OL). 然后,将 L个序列组合成具有 n个点的总输出序列 OS = [O1, O2, . . . , OL],

并且序列 OS 表示图像的测试结果.

近年来, 学者们提出了一些用于 MSNN 的无监督图像分类测试方法. 第 1 种测试方法是在测试

阶段将带标签数据输入神经网络并计算所有输出神经元的脉冲数,脉冲计数最高的输出神经元被标记

为与输入类别相同的获胜神经元 [22]. 第 2 种测试方法是在测试前使用带标签数据来标记输出神经元,

生成最大脉冲数的输出神经元被视为与输入类别相关联 [19]. 第 3 种测试方法是在测试之前将输出

神经元的最大电压与带标签的输入类别相关联 [18]. 本文将少量带标签图像作为验证图像输入到完成

学习后的 AAMSNN 中进行验证, 验证阶段和测试阶段不进行任何学习操作. 对同一类别中所有验证

图像的输出序列的同一位点进行计数, 计数结果转换为每个类别的类验证序列 DS 的位点统计值. 然

后通过计算类验证序列与测试序列之间的相关性来进行分类. 类验证序列的数量与图像类别的数量

相同.

余弦相似度是通过计算两个向量之间的角余弦值来测量的 [36]. 本文采用余弦相似度 Cs 来定量

测量测试序列 OS 与类验证序列 DS 之间的相关性. 余弦相似度 Cs 计算为

Cs =
OS ·DS

∥OS∥ ∥DS∥
, (13)

其中 OS 和 DS 是序列 OS 和 DS 的向量. OS ·DS 表示序列 OS 和 DS 的向量内积. ∥OS∥ 和 ∥DS∥
分别是 OS 和 DS 的欧几里得范数 (Euclidean norm). 当 Cs = 0 时, OS 和 DS 不相关; 当 Cs = 1 时,

OS 和 DS 完全相关. 因此, 余弦相似度 Cs 可以用作分类的依据.

为了计算余弦相似度, 本文设计了一个余弦相似度计算电路, 如图 6 所示. 在余弦相似度计算电

路中, 测试序列 OS 中各个位点值被转换成电压信号 vos1(t), vos2(t), . . . , vosn(t), 类验证序列 DS 中各

个位点值被转换成电压信号 vds1(t), vds2(t), . . . , vdsn(t). 测试序列 OS 的电压信号输入图 6(a) 用于计

算 ∥OS∥, 并输出得到 vos(t). 类验证序列 DS 的电压信号输入到图 6(b) 中用于计算 ∥DS∥, 并输出得
到 vds(t). 图 6(c) 用于计算点积 OS ·DS, 并输出得到 vdp(t). 余弦相似度输出电路如图 6(d) 所示, 其
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图 6 (网络版彩图) 余弦相似度计算电路

Figure 6 (Color online) Cosine similarity calculation circuit. (a) Calculation circuit for ∥OS∥; (b) calculation circuit for

∥DS∥; (c) calculation circuit for the dot product OS ·DS; (d) cosine similarity output circuit

将点积结果 vdp(t) 除以 vos(t) 与 vds(t) 的乘积, 得到余弦相似度结果 Cs(t). 序列 OS 与 DS 的电压转

换因子设置为 0.01, 转换时间设置为 1 ms, 余弦相似度计算电路的所有电阻设置为 10 kΩ. 余弦相似

度计算电路中余弦相似度结果 Cs(t) 的电压幅值计算为

Cs = − vdp
vosvds

= −
−
∑n

j=1 (vosjvdsj)(
−
√
Vos

) (
−
√
Vds

) =

∑n
j=1 (vosjvdsj)√∑n

j=1

(
v2osj

)√∑n
j=1

(
v2dsj

) . (14)

图 7所示为余弦相似度计算电路的仿真示例. 图 7(a)所示为一个 DS序列的电压信号,图 7(b)和

(c)分别为两个不同 OS序列 OS1 和 OS2 的电压信号.图 7(d)为 DS与 OS1 在余弦相似度计算电路中

的计算结果, 其中 vds = 0.145 V, vos = 0.289 V, vdp = −0.042 V, 余弦相似度 Cs = 0.999 V. 图 7(e) 为

DS 与 OS2 在余弦相似度计算电路中的计算结果, 其中 vds = 0.145 V, vos = 0.276 V, vdp = −0.024 V,

余弦相似度 Cs = 0.605 V. 由计算结果可知, OS1 序列与 DS 序列更相关.

3 无监督图像分类应用

在无监督图像分类实验中, 将 MNIST 数据集 [37] 的手写数字图像和 EMNIST 数据集 [38] 的手写

大写字母图像作为分类基准, 图像的大小设置为 28 × 28.

实验 1: 选取MNIST数据集中 50000张图像作为无标签训练图像.选取MNIST数据集的 10个类

别中每个类别各 100张有标签图像作为验证图像,用于生成类验证序列. 选取MNIST测试集中 5000张

无标签图像作为测试图像.

实验 2: 选取 EMNIS数据集中 100000张图像作为无标签训练图像.选取 EMNIST数据集的 26个

类别中每个类别各 100 张有标签图像作为验证图像, 用于生成类验证序列. 选取 EMNIST 测试集中

5000 张无标签图像作为测试图像.

实验过程可以描述为以下 5 个步骤:

(1) 将所有训练图像输入 AAMSNN 进行无监督训练, 且设置 vT(t) = −5 V.

(2) 完成所有训练图像的无监督训练后, 将 VE 电压降至 50 mV 且 vT(t) = 5 V.
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图 7 (网络版彩图) 余弦相似度计算电路的仿真结果

Figure 7 (Color online) Simulation results of cosine similarity calculation circuit. (a) Voltage signal of sequence DS;

(b) voltage signal of sequence OS1; (c) voltage signal of sequence OS2; (d) cosine similarity calculation results of DS and
OS1; (e) cosine similarity calculation results of DS and OS2

图 8 (网络版彩图) (a) 手写数字 8 的图像特征提取仿真结果; (b) 34.2∼36.0 ms 局部时间内的注意力编码结果

Figure 8 (Color online) (a) Simulation result of feature extraction for a image example of digit 8; (b) attention encoding

result in a local time from 34.2 to 36.0 ms

(3) 将每个类别的验证图像输入到训练好的 AAMSNN 以生成类验证序列.

(4) 将测试图像输入到训练好的 AAMSNN 中, 每个测试图像输出一个测试序列.

(5) 计算测试序列与所有类验证序列之间的余弦相似度. 将余弦相似度最大的测试输序列与类验

证序列归为同一类别.

3.1 实验仿真与分析

在实验仿真中,使用拉普拉斯高斯 (Laplacian of Gaussian, LoG)卷积核提取图像特征,其中H = 5,

m = 25, Z = 576 且 Tc = 0.1 ms. 图 8(a) 是对一个手写数字 8 图像进行特征提取的仿真结果, 仿真

总时间为 ZTc = 57.6 ms. 当 va1(t) 的幅值超过 0 V 时, va(t) 在相应的时间上产生幅值为 5 V 的脉

冲. S(t) 的振荡频率在 va(t) = 5 V 时被编码为注意力信号 SA1(t) 的频率特征, 如图 8(b) 所示. 由

于全局时间的高频正弦振荡信号难以详细显示, 图 8(b) 展示的是 SA1(t) 的局部时间信号. 在仿真中,

fA = 100 kHz, F = 500 Hz.

图 9(a) 和 (b) 所示为注意力信号 SA1(t) 在 AMC1,58 和 AMC1,59 中的注意力匹配结果. 在仿真

中, s = 6, n = 96. 在图 9(a) 中, 由于注意力信号 SA1(t) 中具有与 s58(t) 相同频率的频率特征, 因此
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图 9 (网络版彩图) (a) AMC1,58 和 (b) AMC1,59 的注意力信号匹配结果; 控制电路 (c) CC1,58 和 (d) CC1,59

的仿真结果

Figure 9 (Color online) Attention matching results of (a) AMC1,58 and (b) AMC1,59; simulation results of (c) CC1,58

and (d) CC1,59

图 10 (网络版彩图) 数字类别的类验证序列. 横坐标表示相同类别下类验证序列中位点的统计值, 纵坐标表示类验

证序列的位点

Figure 10 (Color online) Class validation sequence of each digit class. The abscissa represents the cumulative values of
the points in class validation sequence under the same digit class, and the ordinate represents the points of class validation

sequence

x1,58(t) 在 34.8 ms 左右达到最大幅值并超过 2.5 V. 在图 9(b) 中, x1,59(t) 的最大幅值在 35.4 ms 左右

超过 2.5 V. 然而, 从图 8(b) 可以观察到, 注意力信号 SA1(t) 只在 35.2∼35.4 ms 之间有振荡信号, 在

35.4∼36.0 ms 之间没有振荡信号, 即 SA1(t) 中没有与 s59(t) 相同频率的频率特征. 这些结果表明, 即

使注意力信号中没有与匹配频率相同的频率,注意力选择电路也会在更大的注意力信号范围内搜索与

匹配频率相关的频率, 从而选择到相关的频率特征信息.

控制电路的仿真结果如图 9(c) 和 (d) 所示. 在前 57.6 ms 内, c(t) = 0 V. 在 57.6∼58.6 ms 期间,

c(t) = 5 V. 在仿真中, VE = 0.3 V. 在图 9(c) 中, 由于在 34.8 ms 时 x1,58(t) > 2.5 V, 因此从 34.8 ms 开

始, xa1,58(t) = 5 V 且 xb1,58(t) = 0 V. 当 c(t) = 5 V 且 xa1,58(t) = 5 V 时, NMOS Na1,58 被控制导通,

Y1,58(t) = VE. 因此,如果 AMC的输出电压超过 2.5 V,意味着注意力选择电路选择到了注意力信号中

的相关频率特征, 并且相应 CC的输出电压为 VE. 同理, 图 9(d)中由于在 35.4 ms时 x1,59(t) > 2.5 V,

因此在 57.6∼58.6 ms 期间 Y1,59(t) = VE. 而如果 AMC 的输出电压未超过 2.5 V, 则 CC 的输出电压

为 0 V, 表示注意力信号中不存在与匹配频率相同或相关的频率特征.
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图 11 (网络版彩图) 不同 s 和 k 参数值下的分类准确率

Figure 11 (Color online) Classification accuracy under different parameter values of s and k. (a) MNIST dataset;

(b) EMNIST dataset

在无监督学习中, 忆阻器的初始忆阻值随机设置. 在对 50000 张无标签手写数字图像进行无监督

训练后, 将 10 个数字类别各 100 张带标签手写数字图像输入到训练好的 AAMSNN 中, 生成 10 个类

别的类验证序列, 如图 10 所示. 然后, 将测试图像输入到训练好的 AAMSNN 中, 输出测试序列. 最

后, 在余弦相似度计算电路中计算测试序列与类验证序列之间的余弦相似度.

3.2 分类结果

通过在不同频率间隔 s和不同 k× k 大小的巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列下进行仿真实验, MNIST

数据集和 EMNIST 数据集的分类准确率如图 11(a) 和 (b) 所示. 实验结果表明, 当 s = 3 和 k = 8 时,

MNIST 数据集的分类准确率为 93.2%, EMNIST 数据集的分类准确率为 76.8%, 两者均为最高分类准

确率. 由于具有 26 个类别的 EMNIST 数据集的无监督图像分类比具有 10 个类别的 MNIST 数据集

更具挑战性, 因此 EMNIST 数据集的分类准确率低于 MNIST 数据集. 当 k = 4 时, 分类准确率相对

较低, 这是因为巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列 (4 × 4) 中的忆阻器数量太少, 无法建立更多输入信号之

间的神经反应联系. 当 k = 16 时, 分类准确率也相对较低, 因为巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列 (16 × 16)

中的忆阻器数量太多, 导致神经反应联系受到了更多的干扰. 当 s = 6 (n = 96) 时, 分类准确率相对于

s = 3 (n = 192) 和 s = 4 (n = 144) 最低, 即频率间隔过大将导致分类准确率降低. 因此在实际应用中,

频率间隔和巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列大小是获得更好分类结果的关键考虑因素.

4 性能分析

4.1 相关工作的比较

本工作与其他用于无监督图像分类的 MSNN的比较结果如表 2所示. 首先,本文所提出的 AAM-

SNN 利用注意力机制来选择重要信息并忽略无关信息, 减少了 AAMSNN 的输入神经元数量, 所需

输入神经元数量约为其他工作的 48.9%. 其次, 其他工作主要关注 STDP 或 BCM 学习规则, 这导致

学习仅限于局部神经元活动, 而没有考虑 MSNN 中不同刺激相关联形成的神经反应联系. 相比之下,

AAMSNN应用巴甫洛夫联想记忆原理来调节神经网络中的神经反应联系,以更小的 MSNN规模实现

了对图像的无监督分类,且 AAMSNN的忆阻器数量比文献 [18∼21]中的忆阻器数量小两个数量级,只

需文献 [22] 约 39.8% 的忆阻器数量. 在 MNIST 数据集的无监督分类中, AAMSNN 取得了比其他工

作更高的分类准确率. 比较结果表明, 所提出的 AAMSNN 以更小的 MSNN 规模和更少的忆阻器数量
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表 2 与其他用于无监督图像分类的 MSNN 的比较

Table 2 Comparison with other MSNNs for unsupervised image classification

Work Biological mechanism Learning rule
Number of

input neurons
MSNN scale

Number of

memristors
MNIST (%)

[18]
Lateral inhibition

and homeostatic
STDP 784 784 × 400 3.136 × 105 91.7

[19] Homeostatic STDP 784 784 × 1000 1.568 × 106 90.1

[20] WTA STDP 784 784 × 256 4.014 × 105 92.7

[21] – STDP 784 28 × 28 × 324 2.540 × 105 90.2

[22] – STDP and BCM 784 784 × 10 7.840 × 103 91.4

This work Attention
Pavlovian associative

memory
384 8 × 8 × 24 3.122 × 103 93.2

表 3 AAMSNN 的功耗与面积开销

Table 3 Power consumption and area overhead of AAMSNN

Circuit Power (mW) Area (µm2)

Feature extraction module 0.88 1.95× 103

Attention encoding module 0.51 4.76× 103

One AMC 0.07 3.09× 103

One CC 0.02 19.80

One Pavlovian associative memristor cross array 1.52 1.79× 104

Cosine similarity calculation circuit 1.92 1.02× 105

Total circuit 74.37 1.73× 106

实现了优于其他 MSNN 的分类准确率.

4.2 电路功耗和面积开销分析

AAMSNN的功耗主要包括运算放大器、CMOS逻辑门、乘法器、电阻、忆阻器、NMOS和 PMOS.

电路功耗通过 PSPICE 仿真报告得到, 如表 3 所示, 其中 s = 6, n = 96, k = 8, L = 12. 此外, AIST 忆

阻器的尺寸为 100 nm × 25 nm × 100 nm [39]. NMOS和 PMOS的面积约为 0.9 µm2. 使用 25 Ω/sq的

方块电阻可以计算出 1 kΩ 电阻的面积为 (1 kΩ÷ 25 Ω)× 0.6 µm× 0.6 µm = 14.4 µm2. 运算放大器的

面积约为 600 µm2. “与” 逻辑门的面积约为 5.4 µm2, “或非” 逻辑门的面积约为 3.6 µm2, “非” 逻辑

门的面积约为 1.8 µm2. 乘法器的面积约为 25.2 µm2. 根据上述分析, AAMSNN 的面积开销计算结果

如表 3 所示.

4.3 鲁棒性分析

为了分析 AAMSNN 的鲁棒性, 我们对具有不同椒盐噪声强度的图像进行了 30 次测试并得到不

同椒盐噪声强度下的平均准确率. 椒盐噪声会随机将图像的一些像素值改变为 0 或 255, 椒盐噪声的

强度用 sp 表示. 强度越大, 噪声像素越多. 在仿真中, 使用 MNIST 数据集和 EMNIST 数据集作为分

类基准, 图像大小为 28 × 28, s = 3, k = 8. 不同椒盐噪声强度下的平均准确率如表 4 所示. 注意力可

以搜索和选择重要信息, 能够有效地滤除噪声和不相关信息, 使 AAMSNN 对噪声具有更强的鲁棒性.

因此当椒盐噪声强度为 0.05时, AAMSNN能够保持良好的分类准确率.随着椒盐噪声强度的增大,被
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表 4 不同强度椒盐噪声下的平均准确率

Table 4 Average accuracy under different intensities of salt-pepper noise

Intensity of salt-pepper noise MNIST (%) EMNIST (%)

sp = 0.05 81.3 62.6

sp = 0.10 63.7 45.8

sp = 0.15 48.5 34.3

sp = 0.20 33.2 20.1

图 12 (网络版彩图) 忆阻交叉阵列的非理想性对分类准确率的影响

Figure 12 (Color online) Influence of non-ideality in memristor cross arrays on classification accuracy

改变为噪声像素的重要像素增多, 影响了注意力对重要像素的选择, 导致分类准确率显著减小.

4.4 非理想性分析

理想情况下, 忆阻器可以存储连续的模拟值, 但在实际中, 由于参数漂移和器件老化等非理想问

题, 忆阻器表现出离散的存储行为 [40]. 由于忆阻交叉阵列中的非理想性会影响无监督学习的分类准

确性, 因此应予以考虑. 利用蒙特卡罗 (Monte Carlo) 分析法将忆阻器件中的非理想性建模为忆阻值

的高斯变化 [41], 其中变化量设置为 σ/µ (%). 不同 σ/µ 下的分类准确率结果如图 12 所示. 在仿真中,

使用 MNIST数据集和 EMNIST数据集作为分类基准,图像大小为 28 × 28, s = 3, k = 8. 蒙特卡罗仿

真的仿真次数为 100次,分类准确率结果为平均准确率.仿真结果表明,随着 σ/µ的增加,分类准确率

下降, 表明忆阻器的非理想性越显著, 分类性能越差. 先前的研究表明, 忆阻交叉阵列中的非理想性效

应随着忆阻交叉阵列中有效电阻的增加而减小 [41]. 通过增加忆阻交叉阵列中低电导值的比例, 可以

减小非理想性的影响. 此外, 可以使用非线性感知训练 (NEAT) 方法 [40] 来减轻忆阻交叉阵列中的非

理想性.

5 总结

本文提出了一种基于注意力的联想忆阻脉冲神经网络 (AAMSNN) 的全电路设计, 并将其应用于

无监督图像分类. 受人脑注意力机制的启发, 设计了注意力编码电路和注意力选择电路用于搜索和选
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择信号中的相关特征信息, 减少了 AAMSNN 的输入神经元数量. 基于巴甫洛夫联想记忆原理, 设计

了一种由巴甫洛夫联想忆阻交叉阵列构成的联想忆阻脉冲神经网络,用于调节不同刺激之间的神经反

应联系, 实现了无监督图像分类. 相比于其他用于无监督图像分类的 MSNN, 所提出的 AAMSNN 以

更小的 MSNN规模和更少的忆阻器数量实现了更高的分类准确率.因此,本文工作可以为构建小规模

无监督学习硬件系统提供研究基础, 可以应用于仿生视觉和类脑计算等领域, 减小硬件规模和数据标

记成本. 未来, 我们将进一步优化神经网络结构, 并实现更优的无监督分类性能.
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Abstract Unsupervised learning does not require manual annotation of training data, showing significant value

in image classification applications of hardware systems. Unsupervised learning in the existing memristive

spiking neural networks (MSNNs) mainly focuses on the synaptic adjustment process between anteroposterior

neurons, limiting learning to local neural activity and neglecting internal connections between neural responses.

Associative memory is a crucial way for the brain to achieve memory, which associates different stimuli through

unsupervised learning to establish interconnected network memories. Meanwhile, the human visual system utilizes

attention mechanisms to select important information from massive data, effectively reducing the number of input

neurons and the scale of neural networks. This paper proposes a fully circuit-designed attention-based associative

memristive spiking neural network (AAMSNN) and applies it to unsupervised image classification. Inspired by

the attention mechanism, attention encoding circuits and attention selection circuits are designed to search for

and select important information, reducing the number of input neurons of AAMSNN. The associative memristive

spiking neural network module consists of Pavlovian associative memristive cross arrays, and achieves unsupervised

image classification by adjusting the associative memory weight. The AAMSNN has smaller MSNN size and fewer

memristors than other MSNNs, and achieves superior unsupervised image classification accuracy.

Keywords memristive spiking neural network, attention, associative memory, unsupervised learning, image

classification
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