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Abstract

A simple memristor model is proposed for the neuromorphic system in the Simulation Program for Integrated Circuits Emphasis

(SPICE). The memristive I-V characteristics with different voltage and frequencies were analyzed. And with the model, we configured

a learning and inference system with 4 by 4 memristor array to show the practical use of the model. We examined the applicability by

configuring the simplest neuromorphic circuit. The total simulation time for the proposed model was 18% lesser than that for the one-

memristor model. When compared with more memristor models in a circuit, the time became even shorter. 
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1. 서 론

최근 몇 년간, 인공지능은 딥러닝 기술의 획기적인 발전으로

인해 활발하게 연구되어 왔다. 딥러닝은 학습과 추론의 정확성

을 더욱 향상시키는 방향으로 진전되어 왔다. 일반적으로 인공

지능 학습은 소프트웨어를 통해 이루어지는데, 이 때 이루어지

는 반복적인 연산이 큰 전력소모를 야기한다. 이러한 문제를 해

결하기 위해 전자소자와 회로를 이용하는 하드웨어 학습에 대

한 연구가 이루어졌다 [1-5]. 

학습에서 가중치를 설정하는 것이 중요한데 인공신경망을 구

성하는 시냅스 소자의 전도도가 소프트웨어 학습에서의 가중치

역할을 한다. 그러므로, 시냅스 소자의 전도도는 변화 가능해야

한다. 학습에서 필수적인 기능인 가중치를 실현하기 위해 멤리

스터, 이중게이트 MOSFET 등 여러 종류의 소자들이 사용되었

다 [9-11]. 그 중에서도 멤리스터는 간단한 구조와 아날로그적

메모리 특성을 지녀 높은 밀도의 cross-point array를 가능하게

하므로 차세대 소자로 주목받고 있다 [11]. 그러나 멤리스터를

이용한 뉴로모픽 시스템은 global ion injection, random ion

migration, stochastic conducting filament와 같은 문제점을 극복

하기 위해 많은 연구가 진행중에 있다 [13,14].

학습을 위한 하드웨어 시스템은 크게 ANN(Artificial Neural

Network)[6,7]방식과 SNN(Spiking Neural Network)[2,3,8]방식

이 있다. ANN방식은 시냅스 소자에 특정한 신호를 크기, 빈도,

입력 시간에 따라 인가해주어 그 전도성을 변화시키는 방법이

다. SNN방식은 인간의 뇌 신경을 모사하여 시냅스 소자의 전

후로 인가되는 신호의 시간차에 따라 전도성 변화를 일으키는

방법이다. 

하드웨어 시스템에서 학습은 현장(in-situ)학습과 현장 외(ex-

situ)학습이 있는데 현장방식은 하드웨어 외부의 도움없이 하드

웨어 자체만 이용하여 학습을 하여 가중치를 변화시키는 방법

을 말한다. 현장 외 방식은 각각의 시냅스 소자의 전도도를 변

경시키 위해 가장 적절한 값을 소프트웨어를 이용하여 도출한

뒤 각 소자에 이식시켜주는 방식을 말한다. 

멤리스터 cross point array는 크로스토크와 같은 문제가 있다

[13,14]. 이로 인해, 대부분의 뉴로모픽 시스템 연구자들은 멤리

스터의 특성이 통제가능한 시뮬레이션 툴을 이용하여 연구를 진

행하고 있다. 이미 진행된 멤리스터 소자의 모델에 관한 연구

[15-21]가 있다. 

본 논문에서는 가장 SPICE시뮬레이션이 가능한 멤리스터

subcircuit 모델을 간단한 형태로 제시한다. 가장 간단한 뉴로모

픽 회로를 구성하여 모델의 적용가능성을 확인할 수 있었다. 그

리고 이 소자 모델을 이용하여 서로 다른 전압, 주파수를 가진

입력 신호와 다른 저항 값의 멤리스터 소자에 따른 시뮬레이션

실험의 결과를 통해 기존의 subcircuit 모델과 비교를 통해 시뮬

레이션 시간의 단축도 보여준다.
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2. 연구 방법

2.1 수학적 모델

수학적 모델은 HP Lab[22]의 TiO2 박막과 Pt 금속 전극으로

제작된 멤리스터에 기반한다. 멤리스터의 전류-전압 관계[15]는

기본적으로 다음과 같다.

(1)

(2)

D는 TiO2 층의 전체 길이이며, w는 도핑된 영역의 두께(혹은

형성된 CF의 길이)이다. RON과 ROFF는 w=0과 w=D일 때의 멤

리스터의 저항값으로 제한된다. 

2.2 SPICE Model

2.2.1 The Circuit Model

Fig. 1은 식(1), 식(2)를 바탕으로 구성한 전압원과 저항으로

이루어진 회로에 전압원의 하위회로(Sub-circuit)로 전류원과 커

패시터를 이용하여 구현한 멤리스터 SPICE모델의 구조를 나타

낸다. plus단과 minus 단에 전압이 인가되면 Imem이 흐르고 이

전류값이 하위 회로에 흐르게 된다. 이 전류는 커패시터를 충전

시키고 이 때 충전된 전압이 다시 전압원의 저항을 바꾸어 멤

리스터의 전도도를 변화시킨다. 멤리스터 저항에 대한 식[15]은

수식 (3)과 같다. 

(3)

Fig. 2(a)는 SPICE의 여러 기능들을 이용한 SPICE 모델이며,

Fig. 2(b)는 해당 모델의 심볼을 나타낸다. 넓이w가 가해진 전압

의 이력에 따라 바뀌는 것과 같이, Fig. 2(b)에서 x에서의 전압

은 멤리스터 모델의 양단 A, B에 가해진 전압의 적분으로 표현

할 수 있으며, w는 x의 전압값에 대응된다고 할 수 있다. 이 모

델을 구현하기 위해 arbitrary behavior voltage source를 이용하

였으며, “limit”기능과 “integral”기능을 이용하였다. A, B 양단

에 전압이 인가되면 적분기능을 가진 “idt”함수는 양단 전압을

적분한다. 여기서 적분 값은 식 (1)의 x 와 같은 역할을 한다.

“limit”기능을 활용하여, w = 0과 w = D일 때의 상태를 표현하였다.

3. 결과 및 고찰

3.1 SPICE 모델 분석

SPICE모델은 [15]와 같은 방법으로 분석되었다. Fig. 3은 멤

리스터의 양단에 사인파를 인가하였을 때의 I-V 특성 그래프를

나타낸다. 이 때, 입력전압은 VAB=sin(2πt) 이며, RON= 1 MΩ,

ROFF= 500 MΩ이다. Fig. 3(a)는 인가된 전압 신호에 대한 전류

의 크기를 나타낸다. 특성곡선은 멤리스터가 이력을 기억함에

따라 히스테리시스를 가지는 형태로 나타나게 된다. Fig. 3(b)는

시간에 따른 입력전압과 출력전류를 나타낸다. 입력전압에 의해

멤리스터의 전도도가 변화하기 때문에 출력전류는 Sine함수가

약간 왜곡된 형태의 파형을 보인다. Fig. 3(c)는 Fig. 2(a)에서

A-B의 적분 값인 X노드에서의 전압을 나타낸다. 이것은 실제

멤리스터 모델에서 전도 필라멘트의 길이에 대응될 수 있다. 의

최댓값은 330 mV이며 이 때 V(X)는 SPICE의 “limit”기능으로

인해 1V이상의 값은 가지지 못하도록 제한되어 있으나 Fig. 3

RMEM x( ) RONx ROFF 1 x–( )+=

where x
w

D
---- 0 1,( )∈=

RMEM x( ) ROFF x R   ΔR ROFF RON–=,Δ–=

Fig. 1. The structure of SPICE model [15].

Fig. 2. (a) The strurcture of suggesting SPICE model, (b) its symbol,

and (c) the source code.
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에서 그 영향은 없다. 

Fig. 4는 RON= 1MΩ, ROFF= 500 MΩ에서 입력전압이 VAB= ±

(sin2πt)2일 때를 분석한 결과이다. VAB= ±(sin2πt)2는 같은 크기

의 전압이 연속해서 입력이 되므로 입력에 따른 멤리스터의 전

도도 변화를 더 직관적으로 알아볼 수 있다. Fig. 4(b)에서 멤리

스터 소자에 같은 크기의 전압이 반복적으로 인가되는 경우 그

소자를 흐르는 전류크기가 점점 증가하는 것을 볼 수 있다. Fig.

4(a)는 전압이 인가되었을 때 시간에 따른 전류의 크기를 나타

낸다. 이 그래프를 통해서도 동일한 반복적 입력 전압에 따른

멤리스터 모델의 전도도 변화를 알 수 있으며, 입력신호가 반복

될수록 전도도가 커지며 히스테리시스 또한 커진다는 것을 확

인할 수 있다. 

Fig. 5는 VAB=4sin(2πt), RON=1MΩ, ROFF = 500 MΩ일 때를 측

정한 그래프이다. 이 때의 전류 그래프는 Fig. 3과 Fig. 4의 그

래프보다 훨씬 더 일그러진 파형을 보여준다. Fig. 5(c)의 V(X)

의 경우 0과 1사이의 값으로 제한되는 “limit”에 의해 그 값이

1에 도달했을 때 그 값이 유지되는 것을 확인할 수 있다. 이러

한 현상은 실제의 멤리스터에서 이온 이동(Ion Migration)으로

인한 전도 필라멘트의 형성으로 양 전극이 이어졌을 때, 인가된

전압이 필라멘트의 형성보다 전자의 드리프트에 더 큰 영향을

미치는 상태를 모사한다. VAB = sin(2πt)의 전압을 인가하였을 때,

멤리스터 소자를 통해 흐르는 전류는 Fig. 3, Fig. 4에서 각각

최대 2.5 nA, 5.5 nA임에 비해 VAB = 4sin(2πt)를 인가한 Fig. 5

는 3.3 uA로 훨씬 크게 나타난다.

Fig. 6은 같은 크기의 서로 다른 주파수 VAB = sin(2πt), sin(4πt),

sin(20πt)가 인가되었을 때 I-V특성곡선을 나타낸다. 주파수가 커

짐에 따라 전류의 최댓값은 줄어들었고, 히스테리시스 또한 줄

어들었다.

3.2 멤리스터 모델의 적용

멤리스터 모델이 neuromorphic 회로 시스템에 적용가능한지

확인해보기 위해 4개의 입력단과 4 × 4멤리스터 어레이를 가지

는 Fig. 7과 같은 회로 시스템을 구성하였다. 회로구성은 전압

원과 3로 스위치(SPDT Switch), 인버터, 멤리스터로 구성되었

Fig. 3. VAB=sin(2πt), RON=1 MΩ, ROFF= 500 MΩ (a) I-V character-

istic, (b)The voltage across the model and the current through

it, (c) (c) V(X): The voltage of node X at Fig. 2.

Fig. 4. VAB= ±(sin2πt)2, RON= 1 MΩ, ROFF= 500 MΩ (a) I-V char-

acteristic, (b) The voltage across the model and the current

through it, (c) V(X): The voltage of node X at Fig. 2.
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다. 시스템은 첫 번째 단계와 두 번째 단계로 나뉘는데 첫 번째

단계에서는 큰 전압을 인가하여 전도도의 변화를 일으키고, 두

번째 단계에서는 전도도 변화를 일으키지 않을 정도의 전압을

인가하여 멤리스터 어레이의 전도도 변화를 확인하였다. 25초

를 기점으로 이 전을 첫 번째 단계로 이용을 하고, 이 후는 두

번째 단계로 이용하였다. 첫 번째 단계에서는 “Learn”을 통해

신호가 입력이 주었고 두 번째 단계에서는 “Infer”를 통해 입력

을 주었다. 각 단계의 입력과 출력은 1, 2, 3, 4개의 단으로 구

성되어 있다. 단계가 바뀔 때, 3로 스위치를 통해 경로가 결정

된다. 스위치는 25초에 경로가 변경되도록 설정되었다. 

첫 번째 단계에서는 “Learn1”의 입력단으로 Von=0.5V,

Trise=Tfall=0.001sec, Ton=0.5sec, Tperiod=1sec의 사각파가 3회 입력

되고, “Learn0”의 입력단으로는 Voff=0V가 입력된다. Fig. 7의

경우, 입력단의 1, 2는 “Learn0”, 3, 4는 “Learn1”을 입력으로

한다. 학습 단계에서 스위치를 통한 경로는 Learn 신호가 멤리

스터의 A로 입력이 되며, 인버터를 통해 신호가 반전되어 멤리

스터의 B로 입력이 되어 멤리스터의 전도도 변화를 일으킨다.

25초 후 스위치에 의해 회로의 경로가 달라지게 되며 두 번

째 단계가 시작되고 “Infer” 전압이 인가된다. 이 때, 전류는 입

력 전압원으로부터 시작되어 멤리스터를 지나 출력의 저항쪽으

로 흐른다. 두 번째 단계에서는 “Infer1”을 통해 Von = 0.05V,

Trise = Tfall = 0.001sec, Ton = 0.1sec, Tperiod = 1sec의 사각파가 10회

인가되었다. “Infer0”을 통해서는 Voff=0V가 인가되었다. 입력 1

에는 “Infer0”, 입력 2, 3, 4는 “Infer1”을 인가하여 첫 번째 단

계에서 입력을 통해 어레이 각각의 전도도가 서로 다르게 변화

한 것을 확인 할 수 있었다.

이 결과는 Fig. 8에서 나타났다. 첫 번째 단계에서 입력 3, 4

에 큰 전압을 걸어 주었으므로 출력 3, 4으로 흐르는 전류가 출

력 1, 2로 흐르는 전류에 비해 상당히 크게 나타남을 확인할 수

있었다. 이러한 시스템은 멤리스터 어레이가 인가되는 전압에

따라 각각 전도도의 변화가 다르게 나타나며 과거의 이력이 저

장 가능하다는 것을 보여준다.

Fig. 5. VAB= 4sin(2πt), RON = 1 MΩ, ROFF= 500 MΩ (a) I-V char-

acteristic, (b) The voltage across the model and the current

through it, (c) V(X): The voltage of node X at Fig. 2.

Fig. 6. I-V current with different frequencies. 

Fig. 7. Learning and interference circuit configuration.
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3.3 SPICE 시뮬레이션 경과시간

마지막으로, 1sec동안 V = A0sinωt(A0 = 1, ω = 100 k/2π일 때)

의 전압을 인가하여 시뮬레이션에 소모된 시간을 측정하여 비

교하였다. 시뮬레이션은 같은 조건에서 5회 반복하여 평균을 내

어 구하였다. 먼저, Zdeněk BIOLEK [15]에서 사용된 모델을 이

용했을 때, 평균 22.37초가 소요되었다. 두 번째로, 이 모델에서

실험에 필요하지 않은 자계와 전하량에 대한 코드를 제외하고

시뮬레이션을 진행하였고, 이 때 소요된 시간은 평균 20.25초로

감소하였다. 세 번째로 이 논문에서 제시된 모델을 사용하여 시

뮬레이션을 진행하였을 때, 소요된 시간은 평균 18.34초로 가장

빠르게 시뮬레이션이 동작함을 확인할 수 있었다. 추가적으로,

더 많은 멤리스터가 있을 때의 시뮬레이션에 걸리는 시간을 확

인해보기 위하여 간단히 멤리스터 모델 5개를 병렬로 연결하여

시뮬레이션 시 소모되는 시간을 측정하였다. Zdeněk BIOLEK

모델의 경우 평균 47.14초, 수정된 모델의 경우 평균 36.44초,

본 논문에 제시된 모델의 경우 36.62초로 측정이 되었다. 시뮬

레이션에 사용되는 멤리스터의 모델의 개수가 늘어남에 따라 모

델에 따라 시뮬레이션에 소모되는 시간의 격차가 더 크게 나타

나는 것을 확인할 수 있었다.

4. 결       론

이 연구에서는 기존의 멤리스터 모델에 비해 더 간단한 SPICE

모델을 제안하였다. 가장 간단한 뉴로모픽 회로를 구성하여 모

델의 적용가능성을 확인할 수 있었다. SPICE의 여러 기능들을

이용하여 종전의 멤리스터 코드들에 비해 더 짧은 코드를 이용

하여 동일한 결과를 가질 수 있었다. 이 멤리스터 모델을 통해

여러 전압신호와 주파수에 대한 I-V특성을 확인할 수 있었다.

이 모델을 이용하여 간단한 뉴로모픽 회로에 적용하여 멤리스

터 모델의 전도도 변화에 따라 동일한 입력에 대한 다른 출력

을 나타내는 것을 확인하였다. 이전의 멤리스터 SPICE 모델과

시뮬레이션에 소비되는 시간을 비교한 결과 18%정도의 시간을

절약할 수 있었다. 이에 따라 더 많은 계산이 필요할 경우 시간

적 차이는 더 커짐도 확인하였다. 
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