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摘 要

摘 要

基于冯·诺依曼架构的传统计算方法，因其系统的能耗较高以及其处理单元
和存储单元之间数据交换带宽受限，难以实现更高的计算效率。为了克服这些限
制，迫切需要一种更高效的计算架构。类脑计算在能源效率和高性能计算方面的
非凡表现，被认为是一种颇具潜力的候选方案。尽管利用传统的电子器件也可以
模仿人脑的拓扑结构，但由这些器件搭建的系统需要很高的耗能和较大的面积。
以磁性隧道结为代表的自旋电子器件表现出显著的高能效，低功耗，耐用性，非
易失性，以及与生物神经系统的相似性，使得自旋电子器件实现类脑计算成为可
能。在这项工作中，本文主要围绕基于自旋突触和自旋神经元实现具有可训练激
活函数的类脑计算网络这一课题展开研究，结合自旋突触和自旋神经元背后的
物理特性，可靠地实现了具有可训练激活函数的自旋神经网络。本文的主要创新
研究内容如下：

(1) 第3章通过研究自旋神经元器件的磁化翻转得到了能够产生可调节激活
函数和可训练激活函数的自旋神经元模型，搭建了三层自旋神经网络执行推理
识别MNIST手写数字的任务测试该自旋神经元的功能。

(2) 第3章引入可训练激活函数后，自旋神经网络的推理测试准确率可以从
88%提高到 91.3%，且不会引入额外的能耗，有效降低了训练的时间成本和系统
整体的面积，与基于 CMOS搭建的神经网络相比，自旋神经网络展现出更低的
功耗。

(3) 可训练激活函数的思想类似于批量归一化算法，第3章推导了具有可训
练激活函数的自旋神经网络的训练学习过程的算法。

(4) 第4章研究了不同量化策略下自旋突触单元的线性度、对称性和状态数
等非理想特性对自旋神经网络的硬件实现的影响。改进的具有可训练激活函数
的自旋神经网络的推理测试准确率达到了 95%以上。

关键词：自旋电子器件，磁性隧道结，类脑计算，自旋神经元，自旋突触
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Abstract

Abstract

The conventional computing method based on the von Neumann architecture is

limited by a series of problems such as high energy consumption, finite data exchange

bandwidth between processors and storage media, etc., and it is difficult to achieve

higher computing efficiency. A more efficient unconventional computing architecture

is urgently needed to overcome these problems. Neuromorphic computing has been

considered to become the competitive candidate for unconventional computing, due to

its extraordinary potential for energy-efficient and high-performance computing. Al-

though conventional electronic devices can mimic the topology of the human brain,

these require high power consumption and large area. Spintronic devices represented

by magnetic tunnel junctions exhibit remarkable high-energy efficiency, non-volatility,

and similarity to biological nervous systems, making them one of the promising can-

didates for neuromorphic computing. In this work, we mainly focus on the subject of

realizing neuromorphic computing networks with trainable activation function based on

spin synapses and spin neurons. Combined with the physical properties behind the spin

synapses and spin neurons, we reliably realized the spin neural network with trainable

activation function. The main innovative research contents of this thesis are as follows:

(1) We exploit a spin neuron model with trainable activation function based on

the physics behind the spin neurons in chapter 3. The spin neuron model can gener-

ate tunable activation function and trainable activation function, which are obtained by

studying the magnetization switching of the spin neuron device. To test the function of

the spin neuron, we built a three-layer spin neural network to perform the inference task

of MNIST hand-written digit recognition.

(2) The inference test accuracy of the spin neural network with trainable activa-

tion function can be improved from 88% to 91.3% in chapter 3, without introducing

additional energy consumption, which effectively reduces the training time cost and the

overall area of the system. Compared with neural networks based on CMOS, the pro-

posed spin neural network exhibits lower power consumption.
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(3) The idea of trainable activation function is similar to the batch normalization

algorithm. We derived the algorithm of the learning process of the spin neural network

with trainable activation function in chapter 3.

(4) We studied the non-ideal characteristics such as linearity, symmetry, and num-

ber of states of spin synaptic units under different quantization strategies when imple-

menting spin neural networks in hardware in chapter 4. The inference test accuracy of

the improved spin neural network with trainable activation function has reached more

than 95%.

Key Words: Spintronic devices, Magnetic tunnel junction, Neuromorphic computing,

Spin neuron, Spin Synapse
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 基于自旋电子器件实现类脑计算网络的研究背景及意义

如今的信息社会是构建在数字计算机的基础之上。半个世纪以来，数字计算
机取得了迅猛发展，已经能够可靠地执行复杂任务。人工智能 (Artificial Intelli-

gence, AI)、大数据和物联网 (Internet of Things, IoTs)的空前发展重新定义了计算的
概念。计算机的硬件设计不仅需要考虑计算吞吐量、功耗和外形尺寸等严格的要
求，还要满足不断增长的对计算性能的需求。然而，传统的CMOS(Complementary

Metal Oxide Semiconductor)数字计算机采取冯·诺依曼架构，在物理上分离的存
储和计算单元导致需要频繁的数据传输，从而产生大量的能耗和时间延迟，这也
就是所谓的冯·诺依曼瓶颈。相比而言，人脑采用了一种迥异于数字计算机的架
构，可以在非常低的功率下高效地执行复杂的任务。此外，众所周知，随着晶体
管的尺寸愈来愈接近其物理极限，缩小晶体管的尺寸也变得低效，这大大增加了
提升数字计算系统性能的难度。因此，对计算机的架构和其构建单元进行根本性
的变革势在必行。
类脑计算 (Neuromorphic Computing，NC)，也叫神经形态计算，是指受到大

脑工作原理的启发而设计的电路，可以高效节能地执行计算任务，有望实现人
工智能的同时降低计算能耗的需求。这个跨学科领域始于利用 CMOS电路实现
神经网络的算法，现已发展到通过基于脉冲的编码和事件驱动的硬件架构来实
现与智能算法的交互。在过去的十年中，脉冲神经网络 (Spiking Neural Network,

SNN)已成为脑启发式的流行架构之一。
在 SNN 中，信息体现在时序编码的脉冲信号中，神经元之间的通信是通

过脉冲完成的。在这样的网络中，脉冲时序依赖可塑性 (Spike timing dependent

plasticity, STDP)机制需要根据神经元传输的脉冲的时间信息对突触的权重进行
实时更改。Kaushik Roy教授的团队基于自旋电子器件进行了多次尝试，探索脉
冲神经网络的实现。在这项工作中[1]，创新地利用了基于磁畴壁运动的自旋电子
器件实现按照脉冲时序依赖可塑性进行学习的突触，利用自旋轨道力矩的物理
机制将读出电流与写入电流的路径分离。该自旋电子器件与传统 CMOS一起构
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建的脉冲神经元和工作在晶体管亚阈值范围内的学习电路一起仿真模拟了脉冲
神经网络，执行了模式识别的任务。另外，他们还使用单一的三端磁性隧道结
——重金属多层器件来模拟随机神经元和突触的动力学特性[2]，利用自旋电子器
件本身具有随机热扰动的特征，研究了脉冲神经元和突触的随机计算模型，探索
实现了一个概率神经元和一个随机二元突触。概率随机神经元根据输入电流有
条件地发出一个输出 (突触后)脉冲。随机二元突触以一个可以实现可塑性的概
率学习算法为行为指导，来改变二元突触的状态，它的切换概率取决于相应的突
触前和突触后脉冲的时间差。不仅仅是常见的磁性隧道结，基于斯格明子这类新
型自旋电子器件实现脉冲神经元和突触的核心功能[3]，来模拟全自旋深度脉冲神
经网络。突触权重可以通过读取磁性隧道结下的斯格明子数量进行调整，并且通
过设置具有不同电导范围的多个分支来提高权重的更新范围。此外，基于斯格明
子设计的神经元能够以超低电流切换开关状态，为基于斯格明子的突触提供超
低电压操作的可能，也为在低功耗深度脉冲神经架构中基于斯格明子器件构建
低功耗深度脉冲神经网络提供了新的可能。
上述提到的磁性隧道结和斯格明子只是自旋电子器件中常见的两类。除了

大规模应用于存储[5-6]的传统的磁性隧道结之外，畴壁器件[7-8]、斯格明子器件[9]、
自旋波器件[10]和随机器件[11]也进行了大量的应用于计算方面的研究，例如类脑
计算[12-14]、逻辑计算[5,15]和随机计算[11,16]。

许多重要的科研成果已经证明了自旋电子器件在计算方面的应用中具有优
越性。例如，自旋电子器件能够基于其底层的物理原理以生物启发的方式存储
和处理信息，这样的存算方式克服了冯·诺依曼瓶颈，并实现了更高的类脑计算
效率[17-21]。对于需要低功耗高精度的布尔逻辑计算，可以将自旋电子器件应用
于存内计算，因为它固有的非易失性可以降低能耗，缓解晶体管[22-24]的尺寸限
制。此外，根据自旋电子器件的随机性，可以利用它按照一定概率进行随机切
换的特质，将它作为一个介于经典位和量子位 (Quantum bit, Q-bit)之间的概率位
(Probabilistic bit, P-bit)，应用于高能效的随机计算[11,16]。
如图 1.1(a) 所示的基于自旋力矩的自旋电子器件，是可以用于构建神经网

络的硬件模块。由上述器件可以实现神经网络基本单元——神经元和突触，神
经元与突触相互连接构成了可以执行复杂任务的神经网络。图 1.1(b) 中展示的
自旋突触和神经元，它们的开关切换机制均基于自旋力矩。除了自旋转移力矩
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图 1.1 自旋神经网络的构建单元。(a)基于自旋力矩的自旋电子器件，具有不同的功能，用
于构建类脑计算架构的硬件模块。(b)自旋神经网络的基本单元自旋突触和神经元。自
旋力矩忆阻器和随机自旋力矩突触都已实现。不同概念模型的基于自旋力矩的神经元，

即自旋力矩纳米振荡器和自旋力矩随机神经元也已实现[4]。
Figure 1.1 The construction unit of spin neural network.(a)Spintronic devices based on spin

torque (ST) have different functions and can be assembled to build a new hardware

neuromorphic computing architecture. (b)The diagram of the basic units constituting

the spin neural network: spin Synapses and spin neurons. Different spin torque based

Synapses, ST memristors and ST stochastic Synapses have been proposed. Using ST

nano-oscillator or ST stochastic neuron, different conceptual models of neurons based

on spin torque have been proposed[4].

(Spin Transfer Torque, STT)[25]外，过去十年中发现的开关机制还包括自旋轨道
力矩 (Spin Orbital Torque, SOT)[26]和电压控制的磁各向异性 (Voltage Controlled

Magnetic Anisotropy, VCMA)[27]，上述开关机制的具体原理在 2.2节中详细展开。
除了传统的铁磁材料外，亚铁磁[28-30]，反铁磁[31-32]和二维材料[33-34]也已被

用于制备自旋电子器件。另外，拓扑绝缘体是一种具有非常特殊性质的材料，它
们的内部是绝缘的，而表面具有导电性。这些表面导电态受到强自旋轨道耦合的
影响，因此在拓扑绝缘体中可以观察到自旋动量锁定现象。自旋动量锁定是指拓
扑绝缘体表面导电态中电子的自旋方向与其动量方向紧密耦合。这种耦合关系
导致电子的自旋在特定方向上运动时会发生改变，而在另一特定方向上运动时
保持不变。换句话说，这种锁定关系使得电子在沿着不同方向运动时呈现出不同
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的自旋极化特性。在拓扑绝缘体中，自旋动量锁定现象的出现与时间反演对称性
破缺有关。由于拓扑绝缘体具有非平凡的拓扑不变量，它们的表面态具有特殊的
能带结构，即能带交叉点。这些交叉点是由于电子的自旋和动量之间的强耦合所
形成的，这种耦合关系使得不同自旋方向的电子在交叉点处具有相反的动量。拓
扑绝缘体中的自旋动量锁定现象有许多潜在应用，包括自旋电子学、低耗散电子
器件和拓扑量子计算。这些应用的核心思想是利用自旋动量锁定现象实现对电
子自旋状态的有效控制和高效输运，从而为未来的电子器件和量子技术提供新
的发展方向。
自旋电子纳米器件主要利用了电子的磁性和电学特性，其背后的基本原理

符合生物神经系统的标准，为基于自旋电子学的大脑启发式计算奠定了基础。而
磁性隧道结 (Magnetic Tunnel Junction, MTJ)作为类脑计算元件尤其值得关注，因
为它们能够与标准集成电路兼容，还支持多种功能。因此，基于 MTJ的类脑计
算可以大大提高计算的能量效率并减少计算架构所需电路的面积，为高性能计
算的实现提供了一种变革性的解决方案。

1.2 类脑计算网络的研究现状及发展趋势

现代计算机以冯·诺依曼体系架构为基础，以序列化、确定性、高精度的方
式解决数值问题，它经过数十年的广泛发展，仍然是当今信息处理的主流方法。
然而，随着计算量和复杂性逐渐增加，大数据的大规模应用，冯·诺依曼计算范
式的弊端严重降低了计算效率。因为在处理器和存储单元之间不断传输繁多的
信息不可避免地会导致大量的能源消耗和时间成本。因此，在寻求解决冯·诺依
曼瓶颈的背景下[35]，需要超越冯·诺依曼架构的新型计算范式，即类脑计算。

与需要给出确定的准确结果的冯·诺依曼范式相反，类脑计算[36]采用充分冗
余的计算，并返回满足识别、分类、预测、优化等目标的近似结果。这个新型计
算范式有望在涉及大数据处理时实现高性能和高能效计算。它主要的竞争力体
现在以下三方面：第一，类脑计算使用许多低精度或概率计算，因此本质上对结
果具有一定的容错性；第二，用于类脑计算中的大多数范式是并行的，这将极大
程度地有利于加快计算速度；第三，一些与类脑计算相关的架构设计是存算一
体的，内存不仅可以存储信息同时可以处理信息，降低了存算之间数据交换的频
率，降低了信息传输的能耗和时间延迟。
4
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表 1.1 国内外关于类脑计算研究的发展
Table 1.1 The development of neuromorphic computing

国家 时间/年 相关的类脑计算研究

美国

2004 斯坦福大学研究所研制第一款类脑芯片 Neurogrid芯片
2005 美国正式启动 SynAPSE项目计划
2008 惠普公司实现 memristor原型
2013 启动 BRAIN计划
2014 Neuromorphic Engineering 项目中 IBM 公司研制出 TrueNorth

芯片
2016 脉冲神经元在 IBM苏黎世研究院诞生
2017 Intel公司研发 Loihi芯片
2017 Intel公司研发神经形态计算系统 Pohoiki Beach

2017 Koniku的神经元硅芯片 Koniku Kore

2020 Intel宣布 Pohoiki Springs将全面投入使用
2022 实施 Brain Research through Advancing Innovative Neurotech-

nologies, BRAIN计划

日本
2014 正式启动 Brain/MINDS项目
2017 Kamitani团队提出的基于深度学习的神经解码研究

欧盟

2005 海德堡大学牵头研制基于模拟混合信号 (AMS)的类脑芯片
2005 IBM牵头启动了 Blue Brain项目
2011 欧盟启动 Brain Scales项目
2013 人类脑计划 (Human Brain Project)提出
2016 英国曼彻斯特大学的 SpiNNaker系统对外开放使用
2022 SynSense批量生产感算一体动态视觉智能 SoC芯片 Speck

中国

2015 浙江大学研制出达尔文芯片，支持脉冲神经网络的类脑芯片
2019 浙江大学研发完成达尔文 2代类脑芯片
2019 清华大研发的新型人工智能芯片天机芯 (Tianjic)

2020 浙江大学 Darwin Mouse系统平台
2022 科技创新 2030—“脑科学与类脑研究”重大项目实施
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类脑计算由于其大规模并行性、高能效、对复杂输入和瞬时变化的适应性
以及对误差的固有容忍度，吸引了各国的关注，开展类脑计算相关内容的研究
是大势所趋。自美国的斯坦福大学在 2004年开发出第一个以大脑为灵感的芯片
Neurogrid以来[37]，各国系统地、有目的地启动了适合其发展的类脑计算研究项
目。如表 1.1所示，类脑计算相关的研究和成果正逐渐在国际范围内出现，美国、
日本、欧盟和中国都投入了大量的时间和资源。
相比于欧盟和美国，中国开始类脑计算的研究是谨慎的。Darwin芯片是浙

江大学计算机学院的研究团队于 2015年推出的一款基于神经元模型的人工智能
芯片。该芯片采用类脑计算原理，可以模拟大脑神经元和突触的工作机制，实
现人工智能的感知、学习和决策。Darwin芯片拥有 256个神经元和 65,536个突
触连接，可以进行图像、语音和行为等多种模式的处理和识别任务。Darwin2芯
片也是由浙江大学计算机学院的研究团队开发的，是 Darwin系列芯片的升级版。
该芯片于 2019年推出，拥有超过 450万个可编程神经元和 100亿个可编程突触
连接，是目前世界上最大规模的可重构神经网络芯片之一。

图 1.2 天机芯的芯片布局。(a)天机芯的芯片布局和封装。(b)配备了单个天机芯或 5×5芯
片阵列的测试板[38]。

Figure 1.2 The chip layout of Tianjic.(a)The chip layout and packaging of Tianjic. (b)Test

board equipped with a single Tianjic or a chip array (5 × 5 size)[38].
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与 Darwin1芯片相比，Darwin2芯片的规模更大、性能更强。它能够支持更
广泛的人工智能应用场景，包括图像和语音的识别、机器翻译、自然语言处理等。
Darwin2芯片也采用了基于神经元模型的类脑计算原理，可以模拟大脑神经元和
突触的工作机制，实现人工智能的感知、学习和决策。Darwin2芯片的研制成功
标志着中国在类脑计算领域的研究和发展取得了重要进展。
如图 1.2所示，Tianjic 芯片[38]是清华大学施路平团队提出的一种类脑芯片，

它是目前国内研发的一款最为先进的类脑芯片之一。该芯片采用了脉冲神经元
模型和基于突触可塑性的学习算法，能够模拟大规模的神经网络。Tianjic芯片共
有 4个核，每个核可进行 32亿次每秒的计算，总体计算速度约为 1.28万亿次每
秒。该芯片已经成功应用于图像、语音和机器人控制等领域。
上述介绍的基于 CMOS的类脑芯片都表现出了强大的计算性能，但是为了

硬件实现单个突触或神经元单元，最初通常需要成百上千个晶体管。由于能量和
面积的要求，采用大量的晶体管对于类脑计算任务而言是不可取的。近年来，研
究团队陆续提出能够模拟突触、神经元功能的单个自旋电子器件。得益于其非易
失性、可塑性、随机性和高频振荡等卓越的特性，自旋电子器件成为了实现类脑
计算的潜在技术之一[12]。磁性隧道结是自旋电子器件中用于信息存储的一种经
典结构，由于其还具有 1.1节中提到的诸多特性，以及出色的耐用性和 CMOS兼
容性，磁性隧道结有望成为高性能类脑计算硬件电路的主要构建模块。

1.3 课题的研究目的及论文内容安排

基于自旋电子器件的计算应用正在快速发展，然而统一集成自旋电子学，电
子科学和计算机科学的理论框架还有待开发。
随着深度学习的快速发展，神经网络的硬件实现要求更高的性能和更低的

功耗。利用 CMOS实现人工神经元和突触需要很大的硅面积，并且由于其易失
性，它们的能量效率也很低[39-40]。相比之下，自旋电子器件具有非易失性，利
用其本身的非易失性可以实现非常低能耗的自旋神经元和自旋突触[41-42,18,43-45]。
此外，自旋器件丰富的物理特性使其能够使用简单的器件实现复杂的功能。因
此，它们相比于 CMOS更紧凑。另外，随机磁性隧道结已被提议用于产生不同
的激活函数，例如 sigmoid[46-50,18,51-56]、ReLU[47,57]，线性[49]或阶跃[39]函数。然
而，在神经网络训练过程中，这些工作中提到的激活函数的形状是固定的，限制
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了网络训练过程中权重的更新。由此，一个很直观的想法是，如果激活函数在训
练过程中发生变化，神经网络的性能可以得到很大的提升。例如，训练学习刚开
始时输出倾向于以更快地变化向期望得到的正确值逼近，因为开始时它们之间
存在很大的差异，而随着差异值的减小，变化应该逐渐缓慢而微小。在这种情况
下，激活函数应该在开始时有一个陡峭的斜率，然后逐渐变得平滑。此外，机器
学习中使用的最重要的算法之一是批量归一化 (Batch Normalization, BN)[58]，其
核心想法是在每次迭代后对输入进行重新归一化和偏移。它背后的思想是在神
经网络的训练过程中，通过输入的偏移和重新归一化来修正输入分布和适合训
练的理想分布之间的偏差。本文提出的可训练激活函数执行与批量归一化类似
的作用，本文的工作指出了可以通过与自旋电子器件的物理特性相结合，基于自
旋器件来硬件实现具有可训练激活函数的类脑计算网络。
本文主要内容是基于自旋电子器件实现类脑计算网络，通过探索自旋电子

器件的物理特性，模拟实现高效的自旋神经元单元和自旋突触单元，并创新性地
提出可训练激活函数执行与批量归一化算法类似的作用，讨论了基于自旋神经
元单元和自旋突触单元来硬件实现具有可训练激活函数的自旋神经网络。最终
实现的集成的自旋神经网络的性能展现出良好的可靠性、较高的推理识别准确
率，较低的训练学习损失以及很低的单次写入功耗等。本论文的五个章节内容安
排如下：
第一章：绪论。本章主要阐述了基于自旋电子器件实现类脑计算的研究背景

和研究意义，整理了国内外关于类脑计算芯片的发展，还介绍了自旋电子器件实
现类脑计算的优势。
第二章：自旋突触和自旋神经元背后的物理原理。本章主要阐述了自旋电子

器件的存储和处理信息的物理原理，对应于自旋突触的权重更新和自旋神经元
的激活功能的实现。自旋转移力矩、自旋轨道力矩和电压控制磁各向异性等效应
均是通过只改变输入电信号进而改变自旋磁矩的原理，为实现自旋神经元激活
功能和自旋突触写入权重的操作提供了理论基础。隧道磁阻效应也与自旋突触
记忆功能息息相关。另外，本章还描述了神经元的非线性激活函数的概念和本文
中仿真实验采用的宏自旋模型。
第三章：可训练激活函数的自旋神经元模型。本章提出的自旋神经元模型结

合其背后的物理原理实现了可训练激活函数的功能，通过分析自旋神经元的器
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件原理发现它可以实现可调节激活函数和可训练激活函数，为进一步研究该模
型的性能，搭建了以电脉冲信号调控的三层自旋神经网络，验证了可训练激活函
数的引入提升了神经网络的推理测试准确率。通过分析引入的可训练参数，提出
了改进的可训练激活函数自旋神经元，并分析测试相应的改进的自旋神经网络
的性能。
第四章：非理想特性对自旋神经网络的影响。基于上一章提出的自旋神经网

络的理论基础，本章主要研究了具有可训练激活函数的自旋神经网络的实现。本
章讨论了自旋突触单元的非理想特性对实现自旋神经网络的影响。接着，通过改
变自旋神经元和自旋突触器件中 CrTe2 层厚度实现具有可调节激活函数的自旋
神经网络。最后，通过输入电脉冲调控自旋神经元单元，实现了具有可训练激活
函数的自旋神经网络。
第五章：总结与展望。本章回顾了前面具有可训练激活函数的自旋神经网络

的内容，列举了自旋神经网络的改进点，展望了基于自旋电子器件实现高性能第
三代脉冲神经网络。
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第 2章 自旋突触和自旋神经元背后的物理原理

2.1 神经元的激活函数

大多数人工神经网络都使用McCulloch-Pitts神经元模型[59]。在此模型中，神
经元 𝑗 的输出如式 2.1所示：

𝑦𝑗 = 𝑓(
𝑁

∑
𝑖=0

𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖) … (2.1)

上式中的 𝑦𝑗 表示输出值,𝑓 对应于激活函数,𝑁 是神经元 𝑗 的输入个数。𝑤𝑖,𝑗 是神
经元 𝑖到神经元 𝑗 的突触权重，𝑥𝑖是神经元 𝑖的输出值。
在这个神经元模型中，首先，神经元将通过突触整合前神经元的加权输出。

接下来，这个线性组合的积分由神经元的激活函数处理，然后将输出发送到下一
个神经元。激活函数在数据处理中起着关键作用。而激活函数的选择在很大程度
上取决于神经网络的结构和输入数据的特征。不同的激活函数可以通过控制神
经元器件的行为来实现。

图 2.1 神经元激活函数图。(a)阶跃函数。插图显示的是在阶跃函数的基础上改进的多级
阶梯函数。(b)斜坡饱和函数。(c)分段线性函数。(d)非线性激活函数。

Figure 2.1 Plots of activation functions for neurons. (a) Step function. The illustration

shows an improved multi-level staircase function based on the step function.(b)

Ramp-saturation function. (c) Piecewise linear function. (d) Nonlinear activation

function.
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人工神经元的发展过程中，传统的 McCulloch-Pitts神经元模型有多种实现。
通常用于硬件实现的由 CMOS组成的感知器实现了一个简单的阈值函数[60]。如
图 2.1(a)所示，最简单的激活函数是阶跃函数[61]，此激活功能的神经元硬件需要
较少的面积利用，并且不会是计算密集型的。类似地，还有图 (a)中插图所示的
多级阶梯函数。然而，主流的学习算法如反向传播算法都是基于梯度的。由于阶
跃函数[39]不可微且不适用于该算法，其他基于硬件的激活函数，包括斜坡饱和
函数[62]、线性[63]和分段线性[64]函数，如图 2.1(b)和 2.1(c)所示，已经实现以匹
配基于梯度的学习算法。随着激活函数复杂性的增加，即从线性函数到非线性函
数，学习过程的整体精度增加，如图 2.1(d)所示的非线性激活函数，例如基本的
sigmoid函数[65,46-50,18,51-56]、双曲正切函数[66]和 ReLU函数[47,57]等，可以给出连
续变化的导数，为基于梯度的学习算法提供高分辨率。
本文提出的自旋神经网络采用 sigmoid型激活函数，S型函数如图 2.1(d)所

示，其数学表达式如式 2.2所示。

𝑓(𝑥) = 1
1 + 𝑒−𝑥 … (2.2)

在深度学习领域，激活函数是非常关键的组成部分。传统的激活函数，如
Sigmoid函数、双曲正切函数、ReLU函数等，都是预先定义好的函数形式。这
些激活函数都有它们各自的优点和局限性。例如，ReLU函数简单且计算效率高，
但是它在负数部分完全不激活，可能会导致神经元后续无法激活。Sigmoid和双
曲正切函数在输入值较大或较小的情况下，导数接近于 0，可能会导致梯度消失
问题。
为了克服这些问题，研究人员开始尝试使用可训练的激活函数，即其形状可

以在训练过程中学习和适应。以下是一些重要的可训练激活函数和相关的研究。
(1) Parametric ReLU (PReLU)是一种广义的 ReLU函数，其中负数部分的斜

率是可学习的。这是首次尝试在激活函数中引入可训练参数的研究之一，这项研
究在 2015年由何恺明等人提出[67]。

(2) Scaled Exponential Linear Units (SELU)是在 2017年由Klambauer等人[68]提
出的，其形式是在输入小于零时乘以一个可调节的参数。虽然不是所有的参数都
是可学习的，但 SELU是训练深度网络中的重要步骤，因为它自动地归一化输入。

(3) Swish[69]是由 Google在 2017年提出的一种自我门控的激活函数。Swish
11
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函数的形式是，其中 β是一个可训练的参数。这是一种真正意义上的可训练激活
函数。

(4) Adaptive Piecewise Linear (APL)[70]是一种分段线性函数，其分段点和斜
率都是可学习的参数。这使得 APL能够以更灵活的方式适应数据。
以上就是一些可训练激活函数的关键研究。这些工作为后续更多的可训练

激活函数研究铺平了道路。可训练激活函数之前并未应用于自旋电子器件，计算
机科学领域提出并研究了可训练激活函数对神经网络的影响[71]。本文创新性地
将可训练激活函数与自旋电子器件的物理特性相结合，从普遍了解的批量归一
化算法的角度进一步研究了可训练激活函数对神经网络性能的提升。

2.2 改变自旋磁矩的方法

自旋电子器件是一种新型电子器件，它利用电子的自旋来存储和处理信息。
与传统的电子器件不同，自旋电子器件不依赖于电荷来存储信息，而是利用电子
的自旋磁矩来实现信息的存储和处理。对于磁性材料，磁化方向来自于相邻区域
的交换耦合的电子自旋。从经典物理学的角度来看，磁化方向被认为是由自旋角
动量控制的磁矩。由于磁化方向可控，基于磁性材料的器件可以实现信息存储、
逻辑计算和其他新颖的功能。在早期阶段，磁化方向由磁场控制，外加磁场在应
用上受到了严苛的要求，这种方式也大大增加了电路设计的难度。为了与电路兼
容，只依靠改变输入电信号的方式，即利用电子的自旋来操纵磁性材料中的磁化
方向的方式受到了广泛的关注。

2.2.1 自旋转移力矩效应

最先被提出的通过电信号改变磁化方向的方法即第 1章所提到的自旋转移
力矩。自旋转移力矩[73]效应是通过传导电子的自旋提供有效的磁场，以交换自
旋角动量。由于 STT效应，磁性材料的自旋角动量可以通过注入的自旋极化电
子流交换，该自旋极化电子流是由输入电流通过磁体产生的。更具体地说，STT

效应可以通过实验测量如图 2.2(a)所示的三明治结构，该结构由两个具有大/小
饱和磁化的磁性层 (分别称为参考/自由层)夹着非磁性间隔物实现。被参考层过
滤后，流过这个“过滤器”的电子获得了净极化自旋。接下来，当自旋极化电流
通过非磁性间隔物并注入自由层时，一方面，只有平行于磁化方向的自旋极化分
12
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图 2.2 自旋转移力矩效应。(a)自旋转移力矩的自由电子模型示意图。(b) STT作用下的磁
化翻转轨迹[72]。

Figure 2.2 Spin transfer torque effect.(a)Schematics of free electron model for spin transfer

torque.(b)Illustration of STT effect acting on the magnetization and the resulting

switching trajectory[72].

量透射且不改变；另一方面，垂直于磁化方向的分量将被吸收，从而由于角动量
守恒导致磁化方向翻转。对于这个过程，被称为 STT翻转磁化方向。也可以简
单理解为，当电流通过磁性材料时，电子的自旋与周围的磁矩相互作用，从而产
生一个如图 2.2(b)所示的 STT。电流中的自旋极化电子流通过 STT作用于磁矩
上，可以使磁性材料中的磁矩发生翻转，从而实现数据的写入和存储。得益于低
功耗、高速度、高稳定性等优点，STT效应在磁存储器件和自旋电子学领域中得
到了广泛的应用。
接下来，本论文将讨论图 2.2(b)中 STT是如何导致磁化方向翻转的。任何

磁性层的磁化动力学都可以用朗道-利夫希兹-吉尔伯特 (Landau–Lifshitz–Gilbert，
LLG)方程来描述：

dm
d𝑡 = 𝛤prec + 𝛤damp

𝛤prec = −𝛾𝜇0m × H

𝛤damp = −𝛼𝛾𝜇0m × (m × H)

… (2.3)

其中，m ≡ m/𝑀S 是沿着饱和磁化强度为𝑀S 的磁性层的磁化强度 m的归一化
矢量，H是总有效磁场 (包括各向异性和外加磁场)，𝛼是吉尔伯特阻尼，𝛾是旋磁
比，𝜇0是真空磁导率。𝛤prec描述了磁矩在有效磁场H周围的进动运动，而 𝛤damp

描述了磁化进动运动朝向有效磁场H的逐渐衰减，从而降低了其总能量。当 STT

13
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作用于磁性层时，LLG方程中会出现两个附加项：
dm
d𝑡 = 𝛤prec + 𝛤damp + 𝛤 𝐼𝑃

𝑆𝑇 𝑇 + 𝛤 𝑃
𝑆𝑇 𝑇

𝛤 𝐼𝑃
𝑆𝑇 𝑇 = 𝛾𝜇0𝜂 ℏ

2
𝐽
𝑒

1
𝑀S𝑡FL

m × (m × mRL)

𝛤 𝑃
𝑆𝑇 𝑇 = 𝛾𝜇0𝜂′ ℏ

2
𝐽
𝑒

1
𝑀S𝑡FL

m × mRL

… (2.4)

其中 𝐽 是电流密度，𝑡FL是自由层的厚度，𝑒是电子电荷，ℏ是约化普朗克常数，𝜂

是自旋转移效率 (与电流自旋极化直接相关)。𝛤 𝐼𝑃
𝑆𝑇 𝑇 是位于由两个矢量m和mRL

定义的平面内的转矩，因此通常称为面内转矩或类阻尼的转矩 (因为它具有与吉
尔伯特阻尼相同的形式，但可以根据电流方向改变符号，因此可以表现为反阻尼
转矩)或 Slonczewski转矩。𝛤 𝑃

𝑆𝑇 𝑇 与该平面垂直，因此通常称为垂直旋转转矩或
类场转矩。关于 STT引起的磁化动力学，在最相关的轴对称情况下，当mRL ∥ H

时，垂直的 STT具有与进动转矩项相同的作用，即其主要作用是改变磁化进动
的频率。相反，平面内 STT可以增强或减小阻尼转矩，如图 2.2(b)所示。当面
内 STT与阻尼转矩相反并在数值上克服阻尼转矩时，进动的幅度增加到可以发
生磁化方向翻转的点。

2.2.2 自旋轨道力矩效应

然而，通过 STT控制高阻磁性材料的磁化方向是非常困难的。但磁化方向
也可以通过自旋轨道力矩[74]翻转，此时注入电流不需要穿过三层磁性隧道结的
结构。SOT效应起源于自旋轨道耦合 (Spin Orbital Coupling, SOC)[75]，SOC的原
理可以归结为电场产生的有效磁场。由于磁性材料/重金属结构中的不对称自旋
散射导致的反演对称性破缺，重金属层中可能会产生净自旋极化，这就是自旋
霍尔效应 (Spin Hall Effect, SHE)[76]。然后，自旋极化的电子会聚集在材料的界
面处，因此可以被相邻的铁磁体以类阻尼 SOT的形式吸收。另一种物理解释归
因于 Rashba效应[77]，电子通过具有不对称反转的界面，因此获得自旋极化。极
化的电子可以通过交换耦合在相邻的铁磁体上产生转矩。尽管 SHE和 Rashba效
应在传统铁磁体/重金属异质结构中占主导地位，但这两者并不是 SOT的唯一来
源。其他效应，例如拓扑绝缘体中的量子自旋霍尔效应[78]，也可能产生 SOT，仍
在深入研究中。
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图 2.3 自旋轨道力矩效应的原理，材料和应用器件[79]。
Figure 2.3 Theory, materials and devices of spin orbital torque[79].

2.2.3 电压控制磁各向异性效应

图 2.4 VCMA动态切换示意图[80]。
Figure 2.4 Schematic of VCMA dynamic switching[80].

除了应用自旋力矩来操纵磁化方向外，还可以利用改变磁体的磁各向异性，
从而控制磁化方向。这种效应是电压控制磁各向异性[81]，它是指在电场的控制
下，磁性材料的磁各向异性能发生可逆调节的现象。在自旋电子器件中，VCMA

效应可以被用来控制磁性隧道结的磁各向异性，从而调节隧道结中的自旋极化
电子的自旋取向。通过改变电场的大小和方向，可以调节自旋极化电子在磁性
隧道结中的自旋取向，从而实现对自旋电子器件的高效控制。图 2.4展示了动态
VCMA切换的示意图。施加的电压消除了垂直磁各向异性 (PerpendicularMagnetic
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Anisotropy, PMA)，并导致沿外磁场方向的磁矩进动。在半周期进动后，撤掉电
压，PMA恢复，力矩将在相反方向上稳定。

VCMA效应的机制与自旋轨道耦合和晶格畸变有关。在晶体结构不对称的
材料中，电场可以通过改变晶格畸变的大小和方向来调节自旋轨道耦合和磁各
向异性。通过在磁性材料上施加电场，可以控制晶格畸变和自旋轨道耦合，从而
调节材料的磁各向异性。VCMA效应在自旋电子器件中的应用具有广泛的潜力，
例如可以用来实现高速低功耗的自旋电子逻辑器件和高密度的自旋电子存储器
等。此外，VCMA效应也为自旋电子器件的设计和优化提供了新的思路和方法。

2.3 隧道磁阻效应

过去二十年自旋电子学技术中的一个重要元素是磁性隧道结，它由两个铁
磁层组成，由一层薄非磁性隧道层隔开，如图 2.2(a)所示。MTJ的阻值取决于自
由层和参考层中磁化的相对方向。
隧道磁阻 (Tunnel Magnetoresistance，TMR)效应的发现[82]是将基于自旋的器

件与 CMOS技术集成的里程碑之一。自旋电子器件中的 TMR效应是基于自旋
极化电子通过非磁性层的隧穿时发生的一种磁电阻效应。TMR效应的基本原理
是隧穿电流的自旋极化。当电流通过夹在两个磁性层之间的非磁性层时，由于量
子隧穿效应，电流会透过非磁性层。在透过非磁性层的过程中，电子的自旋会被
非磁性层中的晶格结构影响，从而使电子的自旋朝向更倾向于与其中一个磁性
层的自旋方向相同，而与另一个磁性层的自旋方向相反。这样，透过隧道层的电
流中就会具有一定的自旋极化度，即电子的自旋朝向在空间中偏向于一个特定
的方向。当两个磁性层的自旋方向相同时，电流通过器件时电阻较低；而当两个
磁性层的自旋方向相反时，电流通过器件时电阻较高。因此，当 MTJ中的两个
磁性层自旋方向不同时，就会产生 TMR效应。

TMR 效应可以被广泛应用于磁性存储器、传感器和磁性逻辑器件等领域。
TMR效应是磁性随机存储器 (Magnetoresistive Random Access Memory，MRAM)

这类新型存储器的核心原理之一，因为它可以实现高速度、低功耗、高可靠性的
数据读写操作。TMR提供了非常大的磁阻比，因此它可以为 CMOS放大器提供
足够的信号强度[83]。
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2.4 宏自旋模型

本文中自旋电子器件的仿真实验采用宏自旋 (Macrospin)模型，它是研究磁
性材料中磁矩变化的一种简化模型。在这种模型中，磁性材料被视为一个单一的
宏自旋，而不是许多微观磁矩的集合。通常情况下，当铁磁体的直径小于 80nm

时，铁磁体的磁化强度在空间上均匀分布，因此可以将磁性材料视为一个大的自
旋体。这种简化假设使得研究磁性材料的磁化动力学过程变得更加容易和直观。
本文的自旋电子器件的仿真对应于磁矩变化是由整体磁化翻转引起的情况。

在宏自旋模型中，可以使用 Landau-Lifshitz-Gibert-Slonczewski(LLGS)方程描述
磁矩随时间的变化。本文通过原创的MATLAB代码求解 LLGS方程，预测磁性
材料在外部磁场、电流等作用下的磁化动力学行为。在 3.1.2中详细阐述了仿真
采用的宏自旋模型求解 LLGS方程式 3.1的过程。
通过求解 LLGS方程得到自旋电子器件稳定状态下的磁矩。由于 LLGS方

程是微分方程，可以按照微分方程的求解方法计算。本文通过四阶龙格-库塔法
(Fourth-order Runge-Kutta method, RK4)[84]求解显式微分方程，其计算步骤如下：

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

𝑘1 = 𝑓(𝑦t, 𝑡)

𝑘2 = 𝑓(𝑦t + ℎ
2 𝑘1, 𝑡 + ℎ

2 )

𝑘3 = 𝑓(𝑦t + ℎ
2 𝑘2, 𝑡 + ℎ

2 )

𝑘4 = 𝑓(𝑦t + ℎ𝑘3, 𝑡 + ℎ)

𝑦t+1 = 𝑦t + ℎ
6 (𝑘1 + 2𝑘2 + 2𝑘3 + 𝑘4)

… (2.5)

2.5 本章小结

本章主要阐述了自旋突触和自旋神经元背后的物理原理。首先，明确了神经
元的非线性激活函数的概念；其次，为实现自旋神经元的激活功能，研究了三种
改变自旋转矩的方法，同时为自旋突触写入操作提供了理论支持；然后，自旋电
子器件的隧道磁阻效应与自旋突触读取操作息息相关；最后，本章还描述了自旋
电子器件仿真所用的数值模拟模型，宏自旋模型。
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第 3章 可训练激活函数的自旋神经元模型

自旋电子器件已被广泛应用于研究人工神经元的硬件实现。神经元作为大
脑构成的基本单元之一，负责接收信息、处理信息和输出信息的任务。神经元的
基本行为是当膜电位发生变化时积累电荷，一旦神经元的膜电位超过阈值电压
时，它就会释放响应的输出脉冲。神经元通过突触互相连接成神经网络，每个神
经元都会接收来自其他神经元的脉冲信号。当它触发至激活状态时，就会向连接
的突触后神经元发出响应的脉冲信号。随着科学家对神经元行为认知的提高，神
经网络现已发展到第三代。正如第一章提到的，神经网络从开始的只能处理线性
可分问题的感知机，现已发展到由事件驱动的脉冲神经网络。本文将其中的神经
元对输入脉冲响应至激活状态的行为进行建模，提出了基于磁性隧道结实现可
训练激活函数的神经元模型。
在人工神经网络中，神经元的激活行为可以被抽象为非线性的激活函数。自

旋力矩驱动的磁性隧道结可以用作随机开关器件，它通常作为随机神经元用于
产生类似非线性 sigmoid函数[46-50,18,51-56]的激活函数。然而，在人工神经网络的
学习训练的过程中，这些工作中得到的激活函数的形状是固定的，这会对网络中
突触的权重更新产生限制，进而导致整个神经网络的性能提升也受到限制。基于
这一问题，本章利用自旋力矩诱导磁性隧道结发生磁化翻转，将其背后的物理原
理与可训练激活函数的模型结合，使自旋神经元模型的激活函数能够在训练过
程中发生动态变化。
例如，学习训练过程刚开始时，初始的输出值和期望值之间存在很大的差异，

因此，希望得到的输出以更快地速度接近期望的正确值。而随着差异值的减小，
输出值的变化应该逐渐缓慢，进行微小的变化。在这种情况下，对应的激活函数
就应该在开始时是陡峭的，然后逐渐变得平滑。本文提出的可训练激活函数执行
与批量归一化[58]类似的作用。批量归一化是机器学习中使用的最重要的算法之
一，其核心想法是在每次迭代后对输入进行重新归一化和偏移缩放。它背后的思
想是在神经网络的训练过程中，通过引入输入的偏移缩放和重新归一化来修正
输入分布和适合训练的理想分布之间的偏差。因此，本文的工作指出了可以通过
探索自旋电子器件的物理特性，基于自旋器件来硬件实现重要算法的可能性。
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本章首先描述了发生磁化翻转的随机神经元的器件结构和翻转机制。其次，
展示了该神经元的电学特性，阐述了该神经元模型可以根据输入电脉冲信号实
现可调激活函数。之后，为进一步提升神经网络的性能，通过电脉冲信号控制脉
冲宽度和磁各向异性来改变激活函数的斜率。激活函数斜率的改变会使得反向
传播算法中梯度的更新能够快速或缓慢的改变。在第 3.5节详细描述了可训练激
活函数的实现过程。最后，使用可训练激活函数的神经元搭建的三层自旋神经网
络，在不引入额外能量消耗的情况下，对手写数字的识别准确度从 88%提高到
91.3%。

3.1 自旋神经元的器件原理

本文提出的神经元模型利用自旋转移力矩切换磁性隧道结的状态，使其能够
实现按照一定概率切换的随机神经元。本文发现该自旋神经元模型的翻转概率
会根据输入脉冲信号的幅值响应出类似非线性 sigmoid的激活函数的关系曲线。

3.1.1 自旋神经元的器件结构

图 3.1 可训练激活函数的自旋神经元。
Figure 3.1 Illustration of the device structure.

因为激活函数需要在学习训练过程中进行动态变化，所以，本文提出的可训
练激活函数的神经元模型必须只通过电脉冲信号调控。当使用自旋力矩来切换
磁性隧道结的状态时，本文发现其翻转概率曲线的斜率可以通过输入的脉冲信
号的脉冲宽度、脉冲幅度或磁各向异性来调节。由此，本文提出了如图 3.1所示
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的器件结构，可训练激活函数的自旋神经元是由底部的铁电 (对应图中的 FE)层
和其顶部的磁性隧道结组成，铁电层用于控制自由层的各向异性[85]。本文选择
广泛使用的 CoFeB作为自由层。如图 3.1中左图所示，提出的可训练激活函数的
自旋神经元的能量势垒很低，磁性隧道结只需要很低的输入电流就在平行态和
反平行态之间进行切换。由于受到热扰动 Hthermal的影响，磁性隧道结的翻转具
有随机性，所以可训练激活函数的自旋神经元也遵循随机神经元的输出特性。
为了实现可训练激活函数，需要根据输入的脉冲信号响应出具有变化斜率的

激活函数。图 3.1所示的器件结构中，在 FE层上施加电压可以控制 CoFeB/MgO

叠层中的垂直各向异性[85]。由于磁各向异性决定了系统的能量势垒，磁各向异
性越小，系统的能量势垒越小，对应的翻转电流就越小。通过电脉冲信号控制磁
各向异性的操作，便可以控制翻转概率和输入电脉冲的 S型关系曲线的偏移量。
后面的章节会详细描述可训练激活函数的实现过程。

图 3.2 结合 SOT和 VCMA的三端磁性隧道结示意图。
Figure 3.2 Illustration of the three terminal device combining SOT and VCMA.

另外，由于可训练激活函数的自旋神经元模型具有普适性，也可以使用如
图 3.2所示的器件结构实现功能。该磁性隧道结是一个结合了自旋轨道力矩和电
压控制磁各向异性的三端结构。它的自由层的磁化方向可以利用外加场 H𝑥辅助
的自旋轨道力矩来翻转。与此同时，相比于图 3.1中利用铁电应变效应改变磁各
向异性，图 3.2所示的三端磁性隧道结可以通过电压控制磁各向异性[86-100]在磁
性隧道结上施加电脉冲来修改磁各向异性[86]。

正如本节开头提到的，为保证激活函数在学习训练的过程中能够动态变化，
本文的神经元模型只通过电脉冲信号调控。为了该模型能够更好与电路集成，不
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需要引入额外的外加磁场，接下来的内容都是基于图 3.1所示的器件开展的。考虑
到内容的连贯性，关于铁电应变效应改变磁各向异性的内容，可以类比于 2.2.3节
中通过电压控制磁各向异性翻转磁性隧道结的磁化方向进行理解，在本章中这
两种方法在电脉冲调控神经元模型的激活函数中起到一样的作用。

3.1.2 自旋神经元器件的翻转机制

当施加如图 3.1所示的电压脉冲 (𝑉MTJ)或电流脉冲 (𝐼c)，通过自旋转移力矩，
磁性隧道结的磁化状态会发生翻转。在宏自旋模型中，可以通过求解朗道-利夫
希兹-吉尔伯特-斯隆切夫斯基 (LLGS)方程[101-104]来解释翻转的过程：

𝑑m/𝑑𝑡 = −𝛾m × Heff + 𝛼m × 𝑑m/𝑑𝑡 − 𝛾ℏJc/(2𝑒𝑡FLMS)m × (m × 𝝈STT) … (3.1)

上式中阻尼常数 𝛼 = 0.0122，旋磁比 𝛾 = 1.76 × 1011rad/(s⋅ T)，约化普朗克常数
ℏ = 6.58 × 10−16eV⋅s，电子电荷量 𝑒 = 1.6 × 10−19C，自由层厚度 𝑡FL = 1.3 nm和
饱和磁化强度𝑀S=1.58 T[105-106]。

Heff 和 σSTT 分别表示有效磁场和自旋极化。σSTT 的方向取决于 𝑉MTJ 的极
性，即正值和负值的 𝑉MTJ分别导致沿 −z和 +z方向的 σSTT。Heff由晶体各向异
性场 Han、退磁场 Hdemag和热扰动场 Hthermal组成。
晶体各向异性场 Han如式 3.2所示：

Han = 2(𝐾bulk + 𝐾i/𝑡FL)𝑚𝑧 ̂z/𝑀S … (3.2)

上式中的体各向异性 𝐾bulk = 2.245 × 105J/m3，界面各向异性 𝐾i = 1.286 ×

10−3J/m2[105]。
如图 3.3所示，本文已经证实磁各向异性 𝐾u 足以克服形状各向异性，从而

使自由层的磁化方向最终平衡后对齐 z轴。
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图 3.3 自由层磁化方向弛豫后对齐 z轴。(a)自由层磁化方向的初始状态与 +z方向呈 45

度夹角，最终弛豫至 +z方向。(b)自由层磁化方向的初始状态与 +z方向呈 135度夹
角，最终弛豫至-z方向。

Figure 3.3 Illustration of relaxation of the magnetization of the free layer.(a)The initial state

of the free layer magnetization is at an angle of 45° to the +z direction, and it eventually

relaxes to the +z direction.(a)The initial state of the free layer magnetization is at an

angle of 135° to the +z direction, and it eventually relaxes to the -z direction.

退磁场 Hdemag如式 3.3所示：

Hdemag = −(𝑁𝑥𝑚𝑥x̂ + 𝑁𝑦𝑚𝑦ŷ + 𝑁𝑧𝑚𝑧 ̂z) … (3.3)

上式中的退磁张量 (𝑁𝑥, 𝑁𝑦 和 𝑁𝑧)是基于样品的几何形状计算得出的，图 3.1所
示器件自由层的横截面是长度和宽度均为 15nm的矩形。
热扰动场 Hthermal是一个随机场，如式 3.4所示：

Hthermal = 𝑁1(0, 𝑢)�̂� + 𝑁2(0, 𝑢) ̂𝒚 + 𝑁3(0, 𝑢) ̂𝒛 … (3.4)

上式中的 𝑁𝑖(0, 𝑢)是均值为零，标准差为 𝑢 = √2𝑘B𝑇 𝛼/(𝑉FL𝑀S𝛾(1 + 𝛼2)𝛥𝑡)的符
合正态分布的随机变量。其中玻尔兹曼常数 𝑘B = 1.38 × 10−23 J/K，温度 𝑇=300

K，𝑉FL 表示磁性隧道结的自由层体积，采用宏自旋模型进行仿真，仿真的时间
步长设置为 Δt=5 ps。
根据上述公式利用宏自旋模型求解 LLGS方程。首先，将输入电脉冲信号 𝐼c

转换为时序的输入电流密度 𝐽c并代入式 3.1。接着，通过将上述的式 3.2、式 3.3和
式 3.4代入式 3.1中，就可以计算得到当前时刻磁性隧道结自由层的磁矩。然后，
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按照仿真步长 Δt=5 ps进行迭代计算，上一时间步长计算得到的状态作为下一时
间步长的初始状态。最后，根据自由层最终稳定的磁化方向，就可以得到给定输
入电脉冲条件下磁性隧道结的翻转情况。由于式 3.4所示的 Hthermal 具有随机性，
磁性隧道结的磁化方向会发生随机翻转。但由于 Hthermal的随机性有限，随着输
入电脉冲信号的增强，磁性隧道结的翻转概率呈现出升高的趋势。

3.1.3 自旋神经元模型的仿真结果分析

为了探究磁性隧道结的磁化方向的随机翻转和输入电脉冲之间的关系，本文
仿真了 100次具有相同电脉冲输入的磁性隧道结的随机翻转过程，结果如图 3.4所
示。

图 3.4 在 𝐼c = 11.3𝜇A和 30 ns脉冲宽度下独立执行 100次的翻转轨迹。初始状态
𝑚𝑧 = −1，最终状态 𝑚𝑧 = 1表示自由层的磁化方向翻转成功。

Figure 3.4 The switching trajectories of 100 independent runs at 𝐼c = 11.3𝜇Aand 30 ns

pulse width. The initial state is 𝑚𝑧 = −1. The final state with 𝑚𝑧 = 1 indicates successful

magnetization switching.

输入电脉冲的脉冲幅度是 𝐼c = 11.3𝜇A，脉冲宽度是 30 ns。同一磁性隧道结
自由层磁化方向的初始状态均为 𝑚𝑧 = −1，在相同的输入电脉冲条件下，该磁
性隧道结执行 100次独立的翻转。当磁性隧道结自由层磁化方向的最终状态为
𝑚𝑧 = 1时，表示磁化方向发生翻转，磁性隧道结由反平行态切换为平行态。从
图 3.4中可以看出，尽管输入电脉冲的脉冲幅度和脉冲宽度完全相同，一部分的
磁性隧道结切换至平行态，而仍然有一部分磁性隧道结没有在输入电脉冲的刺
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激下发生翻转，经过一段时间的弛豫返回到初始的反平行状态。这样的随机翻转
的结果是由随机的热扰动场 Hthermal引起的，这和前面的物理原理的解释也是对
应的。
虽然磁性隧道结的磁化方向会发生随机翻转，但是自由层磁化方向的翻转

概率 𝑃sw
[107-120]与输入电脉冲信号 𝐼c 有关。每个输入电脉冲 𝐼c 对应的翻转概率

𝑃sw 都是通过仿真该 𝐼c 输入下磁性隧道结的磁化动力学 100次，将 100次独立
结果取平均值获得的。图 3.4中 100次独立结果得到的翻转概率值对应于图 3.5中
的 𝐼c = 11.3𝜇A时，脉冲宽度是 30 ns的一个蓝色实心圆点。
此外，我们将仿真中获得的翻转电流与使用解析解获得的翻转电流[121]进行

比较。从图 3.5可以看出，翻转电流在 10𝜇A左右。仿真中使用的参数如下表所
示：

表 3.1 仿真参数
Table 3.1 Simulation parameters

参数名称 符号 值

阻尼常数 𝛼 0.0122

自由层体积 𝑉FL 15 × 15 × 1.3 × 10−27m3

饱和磁化强度 𝑀S 1.58/(4𝜋) × 107A/m

磁各向异性 𝐾u 1.1 × 106J/m3

自旋极化率 P 0.4

根据表 3.1中的参数值，我们可以计算出各向异性场 Hk：

Hk = 2𝐾u/𝑀S − 4𝜋𝑀S = 0.169T … (3.5)

因此，我们可以得到解析解中的临界电流 𝐼crit为

𝐼crit = 2𝛼𝑒𝑀S𝑉FLH𝑘/(ℏ𝑃 ) = 5.8𝜇A … (3.6)

临界电流 𝐼crit的值 5.8𝜇A与仿真得到的 10𝜇A左右翻转电流非常接近。它们
之间的差值是因为解析解得到的临界电流 𝐼crit 是一个粗略的估计，因为热扰动
会导致 𝐼crit 降低，而在仿真中使用脉冲宽度较小的输入电脉冲时需要更高的过
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驱动电流。此外，自旋力矩效率、形状各向异性和晶体各向异性也在磁化方向发
生翻转期间进行动态变化[101]。

图 3.5 磁性隧道结翻转概率 𝑃sw与输入电脉冲 𝐼c的关系曲线呈 S型，不同脉冲宽度下的曲
线斜率 k和偏移量 c的比较。

Figure 3.5 The relationship curve of 𝑃sw and 𝐼c is S-shaped. Illustration of k and c at

different pulse widths.

正如图 3.5中的蓝线所示，当输入电脉冲的脉冲宽度为 30 ns时，随着输入脉
冲电流值的增加，磁性隧道结的翻转概率 𝑃sw呈现出 S型上升的趋势。在 2.1节
中提到 sigmoid激活函数的表达式为 𝑓(𝑥) = 1/(1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝑥))。类似地，图 3.5中
不同脉冲宽度下的翻转概率 𝑃sw 可以用 𝑓 = 1/(1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝑘(𝐼𝑐 + 𝑐)))形式的 S形
函数进行描述。对比脉冲宽度 200 ns下的黑色 S型曲线和 30 ns下的蓝色 S型曲
线，可以发现当输入脉冲的电流值发生变化时，翻转概率曲线的斜率 k和偏移 c

会发生变化。本文将 k定义为翻转概率 𝑃sw = 0.5时的斜率。可以看出，与 30 ns

脉冲时的 k = 2.2相比，200 ns的较大脉冲宽度可提供更大的 k = 3.4。类似地，本
文将 c定义为 𝑃sw = 0.5时相对于原点的电流偏移。与 30 ns脉冲时的 c = 11.8相
比，200 ns的较大脉冲宽度可提供更大的 c = 10.5，可以发现，较大的脉冲宽度
会导致较小的电流偏移。因此，通过控制输入电脉冲的脉冲宽度，此磁性隧道结
可用作具有可调节 sigmoid激活函数的神经元。
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3.2 可调节激活函数的自旋神经元

本文测试了自旋神经元模型在不同输入电脉冲下的翻转概率。根据表 3.1的
参数值，将 𝜇0 = 1.2567 × 10−6T⋅m/A代入式 3.7,可以计算得到神经元模型的能
量势垒 𝐸B：

𝐸B = (𝐾u − 0.5𝜇0𝑀2
S) × 𝑉FL = 7.5𝑘B𝑇 … (3.7)

当输入电脉冲的脉冲宽度从 10 ns 逐渐增加到 200 ns 的条件下，我们得到
了如图 3.6所示的翻转概率与输入电脉冲之间的关系。图中的符号点和线分别
表示仿真结果和拟合曲线。将图中每一条翻转概率 𝑃sw 与输入脉冲电流 𝐼c 的
关系曲线和 sigmoid 函数表达式相拟合，即把图 3.6中的 S 型曲线表达为函数
𝑓 = 1/(1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝑘(𝐼𝑐 + 𝑐)))的形式，就得到了每条 S型曲线对应的斜率 k和偏移
c的参数值。

图 3.6 不同脉冲宽度下的磁性隧道结翻转概率 𝑃sw与输入电脉冲 𝐼c的关系曲线图。仿真结
果和拟合曲线分别用符号和线表示。

Figure 3.6 𝑃sw as a function of 𝐼cunder different pulse widths. The simulation results and

fitting are denoted by the symbols and lines, respectively.

从图 3.6中可以看出，随着输入电脉冲的脉冲宽度逐渐增加，翻转概率的 S

型曲线的偏移 c在逐渐减小。这是因为当输入电脉冲具有较大的脉冲宽度时，翻
转磁性隧道结自由层磁化方向所需的翻转电流会减小，对应的 S型曲线的偏移
c就会减小，对比相同电流幅度的输入电脉冲会具有更大的概率翻转自由层的磁
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化方向。所以，可以通过改变输入电脉冲的脉冲宽度调节自旋神经元的激活函数
的偏移 c。
此外，当输入电脉冲的脉冲宽度较大时，会有更多的电子被注入到磁性隧道

结的自由层中，导致自旋转移力矩增强，进而导致自由层的磁化方向能够更快地
翻转，翻转概率的 S型曲线会更加陡峭，即 S型曲线对应的斜率 k的值也较大。
因此，可以通过改变输入电脉冲的脉冲宽度调节自旋神经元的激活函数的斜率
k。
综上，本文提出的自旋神经元模型可以通过控制输入电脉冲的脉冲宽度实

现可调节激活函数。类似地，本文仿真验证了也可以通过控制输入电脉冲的脉
冲幅度实现可调节激活函数，仿真结果与图 3.6所示的改变脉冲宽度的结果相似，
因为改变脉冲宽度或改变脉冲幅度背后的物理原理也大致相同。
为进一步提升自旋神经元模型在神经网络中发挥的作用，我们想到可以将

实现的 S型激活函数的斜率 k 和偏移 c作为两个额外的自由度添加到神经网络
的学习训练过程中。将斜率 k和偏移 c作为可训练的参数，使得自旋神经元模型
可以实现可训练激活函数。

3.3 可训练激活函数的自旋神经元

根据上一节的结果，直观地认为通过控制额外的自由度斜率 k和偏移 c可以
提高神经网络的性能。这背后的思想类似于机器学习中广泛使用的批量归一化
算法。
批量归一化的算法实现是在每次迭代的过程中将神经元的输入在激活前进

行重新归一化和偏移缩放，上述操作可以将神经元的输入限制在高斯范围内进
行激活，可以避免神经元在饱和区激活导致的梯度消失或梯度爆炸。通过批量归
一化可以拓宽超参数的选择范围，使得神经网络的性能在面对超参数的选择问
题上表现地更加稳定。在本文提出的自旋神经元模型中，神经元的输入对应于电
脉冲 𝐼c，输入 𝐼c 的偏移操作可以由可训练参数 c完成，可训练参数 k可以实现
缩放输入的操作，它们类似于批量归一化算法中的可训练参数偏置因子 𝛽 和缩
放因子 𝛾。可训练参数 𝛾 和 𝛽在批量归一化算法中的作用是动态调整输入的高斯
分布的均值和方差，使批量归一化后的输入与后面的激活过程更匹配，归一化操
作的均值和方差不是简单的 0和 1。
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但与批量归一化的算法实现不同的是，斜率 k和偏移 c的控制可以和激活函
数的实现集合在一个自旋神经元中，不需要在神经网络中增加额外的批量归一
化层。此外，由于斜率 k和偏移 c都可以通过改变输入电脉冲 𝐼c 的脉冲宽度进
行控制，因此它们可以用作神经网络的可训练参数，并在训练学习过程中进行动
态更新。

3.4 三层自旋神经网络

为了评估提出的自旋神经元的性能，本文构建了一个简单的三层神经网络来
对 MNIST数据集[122]中的手写数字执行分类推理任务。MNIST数据集由 50000

个训练样本和 10000个测试样本组成。

3.4.1 三层自旋神经网络的搭建

如图 3.7所示的三层自旋神经网络，输入层有 784个神经元，对应左边手写
数字图片中的像素数。三层神经网络的第二层和第三层中的神经元都是前面讨
论的的自旋神经元，隐藏层和输出层分别有 25个和 10个自旋神经元，它们的激
活函数均为 sigmoid类型。其中，输出层的 10个自旋神经元对应于手写数字 0∼9

共 10个类别。

图 3.7 三层自旋神经网络。
Figure 3.7 A three-layer spin neural network.

图 3.7中 w1 和 w2 表示不同层之间神经元的忆阻器连接,对应于连接神经元
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之间的突触。忆阻器的阻值或电导值表示突触的权重值。a[1],a[2] 和 a[3] 分别表
示输入层，隐藏层和输出层的神经元的输出响应。k2和 c2分别表示隐藏层的自
旋神经元激活函数的斜率和偏移，类似地，k3和 c3分别表示输出层的自旋神经
元激活函数的斜率和偏移。
虽然，突触的权重 w与自旋神经元激活函数的斜率 k 和偏移 c都是根据梯

度下降算法更新的可训练参数。但是，它们在物理实现上是不同的。k和 c是局
部参数，可以通过给自旋神经元施加输入电脉冲来控制。这与权重不同，权重是
表示不同层神经元之间连接强度的非局部参数，可以使用如图 3.8所示的交叉电
阻阵列来实现。

图 3.8 输入层和隐藏层之间的交叉电阻阵列。
Figure 3.8 Illustration of the crossbar resistive array.

图 3.8中蓝色方块的电阻表示权重，红色圆圈表示神经元。最左一列和最下
一行的红色圆圈分别表示输入层和隐藏层中的神经元。图 3.7中输入层的每个神
经元都连接到隐藏层的所有神经元，权重 w1代表了它们之间的连接强度，所以
权重 w1 是一个 25×784 的矩阵。从图 3.8中也可以看出，蓝色方块的阵列的大
小也是 25×784。因此，每个蓝色方块都可以用来实现输入层和隐藏层之间神经
元的连接强度，具体可以使用诸如磁性随机存储器或阻变随机存储器 (Resistive

Random Access Memory, RRAM)之类的忆阻器。对应地，输入层的输入是电流，
电流通过交叉电阻阵列，然后产生作用于隐藏层中神经元的电压。
除了物理实现方面的不同，在数值表示方面，权重的维数与神经网络的拓扑

结构有关。例如，w1的维度为 25×784，因为它连接输入层 (784个神经元)和隐
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藏层 (25个神经元)。相比之下，表示隐藏层中激活函数斜率的 k2的维度为 25×1，
与局部神经元的维度相同。
将可训练参数 k和 c添加到神经网络后，本文推导了可训练激活函数的反向

传播算法，随后 k和 c的值在训练过程中进行动态更新。

3.4.2 三层自旋神经网络的算法推导

本文提出了一种具有可训练激活函数的自旋神经元模型，可训练斜率 k 和
偏移 c的 sigmoid激活函数是通过输入电脉冲控制自旋神经元随机翻转获得的。
由于之前的激活函数在神经网络的学习训练过程中斜率和偏移都是固定不变的，
所以传统的算法只支持权重 w的更新。虽然，加入批量归一化层的神经网络的
训练算法会引入偏置因子 𝛽和缩放因子 𝛾 的更新。但是，由于本文得到的可训练
参数 k和 c是局部参数，由自旋神经元的行为主导。因此，我们开发了针对提出
的可训练激活函数的算法，使 w、k和 c遵循该算法在训练学习过程中动态更新，
从而提升训练学习的速度和提高识别推理的准确度。
在上一节中提出了如图 3.7所示搭建的自旋神经网络，由输入层、隐藏层和

输出层组成。a[1]，a[2]和 a[3]分别对应输入层，隐藏层和输出层的神经元的输出
响应。训练学习的目的就是将给定训练集的 50000个数字图片转化为对应的像素
组输入神经网络，在输出层获得的识别数字和输入的手写数字图片一一对应，即
使得图 3.7中神经网络的输出 a[3] 等于输入的手写数字 8。当训练集中 50000个
数字图片都识别正确后，就认为本文的自旋神经网络已经学习到识别手写数字
的方法。接着，为测试完成训练学习的自旋神经网络的性能，本文将与训练集不
同的测试集数据输入神经网络，检查神经网络对新的 10000个手写数字的推理
能力。最后，将神经网络对测试集 10000个数字图片的推理结果与正确值比较，
就得到了训练学习后的神经网络对测试集数据进行推理的准确度。
训练学习过程的算法由两部分组成，分别是前向传播和反向传播。
前向传播是将手写数字图片的像素组作为输入层 784个神经元的输入𝑋，通

过突触逐层传递信号至输出层，然后将输出层的输出 a[3]作为神经网络的预测值
ℎ𝜃，最后计算预测值 ℎ𝜃 与正确值 y之间的偏差。神经网络通过训练能够学习到
识别手写数字图片的方法，要以高准确度识别训练集的数据，即将神经网络预测
值 ℎ𝜃 与正确值 y之间的偏差降到很低。传统的神经网络定义了损失函数 𝐽 来反
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映预测值 ℎ𝜃 与正确值 y之间的偏差：

𝐽 = −[𝑦𝑙𝑜𝑔 ℎ𝜃 + (1 − 𝑦)𝑙𝑜𝑔 (1 − ℎ𝜃)] … (3.8)

其中 ℎ𝜃 是神经网络通过前向传播得到预测值，𝑦是正确的期望输出值,即对应三
层神经网络图 3.7中左侧手写数字图的 𝑦 = 8。
上述的前向传播对应于流程图 3.9中由 a[1] 传导至 𝐽 的过程。流程图 3.9中

部分符号定义如下表所示：

表 3.2 算法流程图中部分符号的定义
Table 3.2 Definition of some symbols in the algorithm flowchart

符号 定义

𝑋 自旋神经网络的输入
𝑛[𝑙] 𝑙层中的神经元数量
𝑎[𝑙] 𝑙层中神经元的激活向量，维度大小为 (𝑛[𝑙] × 1)

𝑧[𝑙] 𝑙层神经元的加权输出向量，维度大小为 (𝑛[𝑙] × 1)

𝑤[𝑙−1] 𝑙层与 𝑙 − 1层相关联的权重矩阵，维度大小为 (𝑛[𝑙] × 𝑛[𝑙−1])

𝑔[𝑙] 𝑙层神经元输出的激活函数，𝑎[𝑙] = 𝑔[𝑙](𝑧[𝑙])

𝑘[𝑙] 𝑙层神经元的激活函数的斜率向量，维度大小为 (𝑛[𝑙] × 1)

𝑐[𝑙] 𝑙层神经元的激活函数的偏移向量，维度大小为 (𝑛[𝑙] × 1)

𝐽 自旋神经网络的损失函数

在输入层，神经元的输出 𝑎[1] = 𝑋。
在隐藏层，自旋神经元的加权输出 𝑧[2] = 𝑤[1]𝑎[1]，自旋神经元的激活输出

𝑎[2] = 𝑔[2](𝑘[2] ⋅ (𝑧[2] + 𝑐[2]))。其中，𝑧[2]表示输入层神经元的输出 𝑎[1]和突触权重
𝑤[1]的加权和,𝑔[2]表示具有可训练参数 𝑘[2]和 𝑐[2]的自旋神经元的可训练激活函
数。𝑎[2]表示自旋神经元的输出。
在输出层，自旋神经元的加权输出 𝑧[3] = 𝑤[2]𝑎[2]，自旋神经元的激活输出

𝑎[3] = 𝑔[3](𝑘[3] ⋅ (𝑧[3] + 𝑐[3]))。其中 𝑧[3] 表示隐藏层神经元的输出 𝑎[2] 和突触权重
𝑤[2]的加权和,𝑔[3]表示具有可训练参数 𝑘[3]和 𝑐[3]的神经元的自旋神经元的可训
练激活函数。𝑎[3]表示自旋神经元的输出。

31



自旋突触和自旋神经元实现具有可训练激活函数的类脑计算网络

然后，神经网络通过前向传播得到预测值 ℎ𝜃 = 𝑎[3]，将 ℎ𝜃 作为输入代入损
失函数 𝐽 = −[𝑦𝑙𝑜𝑔 ℎ𝜃 + (1 − 𝑦)𝑙𝑜𝑔 (1 − ℎ𝜃)]中，得到 ℎ𝜃 和期望的正确值 y之间的
偏差。

图 3.9 具有可训练的 k和 c的神经网络的算法流程图。
Figure 3.9 A flow chart describing the calculation performed in the neural network with

trainable k and c.

反向传播是通过梯度下降算法来动态更新神经网络中的可训练参数，最终
使得神经网络输出的预测值 ℎ𝜃 逼近期望的正确值 y，即通过找到 𝑤[1] , 𝑤[2] , 𝑘[2]

, 𝑘[3] , 𝑐[2]和 𝑐[3]的最优值来最小化损失函数 J。这些参数的更新如式 3.9所示。

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎩

𝑤[2] = 𝑤[2] − 𝛼 ∂𝐽
∂𝑤[2]

𝑘[3] = 𝑘[3] − 𝛼 ∂𝐽
∂𝑘[3]

𝑐[3] = 𝑐[3] − 𝛼 ∂𝐽
∂𝑐[3]

𝑤[1] = 𝑤[1] − 𝛼 ∂𝐽
∂𝑤[1]

𝑘[2] = 𝑘[2] − 𝛼 ∂𝐽
∂𝑘[2]

𝑐[2] = 𝑐[2] − 𝛼 ∂𝐽
∂𝑐[2]

… (3.9)

其中，𝛼表示学习率，w、k和 c的更新值是上一次迭代过程中的参数值减去学习
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率和梯度的积。
w、k和 c关于 J的偏导是基于反向传播得到的。反向传播，顾名思义，是从

输出层开始逐层计算梯度。首先，我们先计算损失函数 J关于输出层自旋神经元
激活函数的斜率 𝑘[3]的偏导 ∂𝐽

∂𝑘[3]：

∂𝐽
∂𝑘[3] = ∂𝐽

∂𝑎[3] ⋅ ∂𝑎[3]

∂𝑘[3] = −( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] ) ⋅ ∂𝑎[3]

∂𝑘[3]

= (−( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] )) ⋅ ∗𝜎′(𝑘[3] ⋅ (𝑧[3] + 𝑐[3])) ⋅ ∗(𝑧[3] + 𝑐[3])
… (3.10)

接着，与 ∂𝐽
∂𝑘[3] 类似，损失函数 J关于输出层自旋神经元激活函数的偏移 𝑐[3]

的偏导 ∂𝐽
∂𝑐[3]：

∂𝐽
∂𝑐[3] = ∂𝐽

∂𝑎[3] ⋅ ∂𝑎[3]

∂𝑐[3] = −( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] ) ⋅ ∂𝑎[3]

∂𝑐[3]

= (−( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] )) ⋅ ∗𝜎′(𝑘[3] ⋅ (𝑧[3] + 𝑐[3])) ⋅ ∗𝑘[3]
… (3.11)

然后，加入矩阵乘法的导数，损失函数 J关于输出层和隐藏层相关联的权重
𝑤[2]的偏导 ∂𝐽

∂𝑤[2]：

∂𝐽
∂𝑤[2] = ∂𝐽

∂𝑧[3] ⋅ 𝑎[2]𝑻

= ((−( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] )) ⋅ ∗𝜎′(𝑘[3] ⋅ (𝑧[3] + 𝑐[3])) ⋅ ∗𝑘[3]) ⋅ 𝑎[2]𝑻
… (3.12)

其中， ∂𝐽
∂𝑧[3] 的计算如下：

∂𝐽
∂𝑧[3] = ∂𝐽

∂𝑎[3] ⋅ ∂𝑎[3]

∂𝑧[3] = −( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] ) ⋅ ∂𝑎[3]

∂𝑧[3]

= (−( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] )) ⋅ ∗𝜎′(𝑘[3] ⋅ (𝑧[3] + 𝑐[3])) ⋅ ∗𝑘[3]
… (3.13)

基于式 3.13计算的 ∂𝐽
∂𝑧[3]，继续反向链式求导，可以得到损失函数 J关于隐藏

层和输入层相关联的权重 𝑤[1]的偏导 ∂𝐽
∂𝑤[1]：

∂𝐽
∂𝑤[1] = ∂𝐽

∂𝑧[2] ⋅ 𝑎[1]𝑻 = ∂𝐽
∂𝑧[2] ⋅ 𝑋𝑻

= ∂𝐽
∂𝑎[2] ⋅ ∂𝑎[2]

∂𝑧[2] ⋅ 𝑋𝑻 = 𝑤[2]𝑻 ⋅ ∂𝐽
∂𝑧[3] ⋅ ∂𝑎[2]

∂𝑧[2] ⋅ 𝑋𝑻

= ((𝑤[2]𝑻 ⋅ ∂𝐽
∂𝑧[3] ⋅ ∗𝜎′(𝑘[2] ⋅ (𝑧[2] + 𝑐[2]))) ⋅ ∗𝑘[2]) ⋅ 𝑋𝑻

… (3.14)

类似地，基于式 3.13计算的 ∂𝐽
∂𝑧[3]，可以计算损失函数 J关于隐藏层自旋神经

33



自旋突触和自旋神经元实现具有可训练激活函数的类脑计算网络

元激活函数的斜率 𝑘[2]的偏导 ∂𝐽
∂𝑘[2]：

∂𝐽
∂𝑘[2] = ∂𝐽

∂𝑎[2] ⋅ ∂𝑎[2]

∂𝑘[2] = 𝑤[2]𝑻 ⋅ ∂𝐽
∂𝑧[3] ⋅ ∂𝑎[2]

∂𝑘[2]

= (𝑤[2]𝑻 ⋅ ∂𝐽
∂𝑧[3] ⋅ ∗𝜎′(𝑘[2] ⋅ (𝑧[2] + 𝑐[2]))) ⋅ ∗(𝑧[2] + 𝑐[2])

… (3.15)

同样，基于式 3.13计算的 ∂𝐽
∂𝑧[3]，可以计算损失函数 J关于隐藏层自旋神经元

激活函数的偏移 𝑐[2]的偏导 ∂𝐽
∂𝑐[2]：

∂𝐽
∂𝑐[2] = ∂𝐽

∂𝑎[2] ⋅ ∂𝑎[2]

∂𝑐[2] = 𝑤[2]𝑻 ⋅ ∂𝐽
∂𝑧[3] ⋅ ∂𝑎[2]

∂𝑐[2]

= 𝑤[2]𝑻 ⋅ ∂𝐽
∂𝑧[3] ⋅ ∗𝜎′(𝑘[2] ⋅ (𝑧[2] + 𝑐[2])) ⋅ ∗𝑘[2]

… (3.16)

最后，将上述的导数代入梯度更新公式 3.9中更新 𝑤[1] , 𝑤[2] , 𝑘[2] , 𝑘[3] , 𝑐[2]

和 𝑐[3]的值。
利用更新后的参数通过前向传播计算更新后的损失函数 J 的值，继续重复

前面的训练学习过程，不断降低 J的值。在经过数次迭代更新之后就可以得到 J

的最小值，至此自旋神经网络的学习训练过程结束，参数 w，k和 c固定。

3.4.3 三层自旋神经网络的性能

图 3.10 三层神经网络的损失和推理识别准确度。
Figure 3.10 The evolution of loss and accuracy of three-layer neural networks.

上述公式的推导考虑了涉及到的所有可训练参数 w，k和 c的梯度更新。对
于传统的三层神经网络，只考虑 w的情况也同样适用。当不考虑可训练激活函
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数时，标准的三层神经网络只更新权重 (𝑤1和 𝑤2)，从而逐渐减小损失函数 J的
值。如图 3.10中的实心三角形所示，损失函数 J 的值 Loss随着训练学习过程的
迭代而单调递减，神经网络输出的预测值 ℎ𝜃 与期望的正确值 y的差异在逐渐减
小，表明神经网络在不断地学习识别手写数字图片的方法。
接下来，使用测试集来评估已经学习训练过的神经网络的推理能力。因为测

试集中 10000张手写数字图片对于该神经网络来说是全新的输入样本，通过测
试训练好的神经网络对新测试样本的识别准确度，可以真实地反映学习训练过
的神经网络的推理能力。图 3.10中蓝色的实心圆表明，标准三层神经网络经过
1000次迭代后，推理的识别准确率达到 88%。图 3.10中粉色的空心圆表明，加
入可训练激活函数的自旋三层神经网络经过 1000次迭代后，执行同样的推理任
务，识别准确率达到 91.7%，准确率显著提升。可训练参数 k和 c的加入，在不
改变神经网络拓扑结构的基础上显著提升了其推理能力，证明了本文提出的可
训练激活函数的自旋神经元模型在执行推理任务时可以提供较大的增益。

3.5 改进的可训练激活函数的自旋神经元

在前面的讨论中，我们假设 k和 c在训练学习的过程中可以取任意值，这只
是理想情况。

图 3.11 训练学习过程中提取的 𝑘2，𝑘3，𝑐2 和 𝑐3 的最大范围。
Figure 3.11 Maximum ranges of 𝑘2, 𝑘3, 𝑐2 and 𝑐3 extracted from the training process.

实际上，需要考虑硬件实现时自旋神经元输入的条件和输出的范围。本文将
自旋神经网络的训练学习过程和自旋神经元对输入电脉冲的响应相结合，通过
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跟踪训练学习过程中可训练参数 k和 c的变化，我们发现隐藏层中自旋神经元激
活函数的斜率 𝑘2，偏移 𝑐2，输出层中自旋神经元激活函数的斜率 𝑘3和偏移 𝑐3的
更新范围分别为 −3.1到 3.2，−0.6到 0.5，−3.6到 3.6和 −0.8到 0.9，如图 3.11所
示。

3.5.1 可训练参数的取值对训练学习过程的影响

在自旋神经网络的硬件实现中，必须考虑由器件本身物理特性决定的可以
提供的 k和 c的允许值。我们在前面图 3.6中已经了解到，改变输入电脉冲 𝐼c的
脉冲宽度会导致 k和 c的值发生变化。提取图 3.6中的数据，本文在图 3.12中总
结了在不同脉冲宽度条件下 k和 c的不同集合。

图 3.12 不同脉冲宽度下物理上允许的 k和 c。
Figure 3.12 Physically allowed k and c under different pulse widths.

从图 3.12中可以看出，k与脉冲宽度之间的关系呈线性趋势。如图 3.11中的
蓝色符号所示，反向传播算法所需的 𝑘2和 𝑘3的范围小于图 3.12所示的实际器件
可以实现的斜率 k的范围。因此，可以通过改变脉冲宽度来满足训练学习过程中
k的变化更新。
相比之下，器件允许取到的 c的值似乎与训练过程中算法所需的值不一致。

图 3.11中的橘色符号所示的算法所需的 c的值小于 1𝜇A，然而，图 3.12所示的自
旋电子器件提供的 c的值大于 10𝜇A，c取值范围明显不一致。
此外，还需注意，因为输入条件的改变，k和 c的响应是同时的，也就意味

着 k和 c是耦合在一起的。
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随着输入电脉冲 𝐼c 的脉冲宽度增加，磁性隧道结所需的翻转电流会降低并
加快自由层磁化方向的翻转，对应的 c和 k的值会同时发生变化。这导致硬件实
现前面提出的具有两个额外自由度 k和 c的可训练激活函数时会出现问题。
具体来说，当调整脉冲宽度以获得反向传播算法所需的 k时，由于 k和 c之

间的耦合是由自旋电子器件本身的物理特性确定的，因此 c也会相应地改变为新
值 ca。但与此同时，与 k的更新类似，训练学习过程的算法也要求 c更新为新的
值 cb，很显然，根据前面 c的取值范围的对比，我们知道 cb与 ca相同的可能性
很小。训练学习过程中算法要求的更新值和器件的物理特性提供的允许值之间
的不一致会导致自旋神经网络训练学习失败。
本文设计了仿真实验测试了上述的不一致会导致的影响。仿真实验中我们

设定 k的更新是遵循反向传播算法的要求。同时，c也会根据 k和 c之间的关系
随着 k的更新更改为新值,如图 3.13(a)所示。从图 3.12中 k和 c分别关于脉冲宽
度的值，可以整理得到如图 3.13(a)所示的 k和 c的关系曲线。

对应地，当 k 的值由图 (a)中的橘色圆点处的 3.27𝜇A−1 更新至蓝色三角形
处的 1.38𝜇A−1，c的值也从相应的橘色圆点处的-10.85𝜇A变化到对应的蓝色三
角形处的-13.29𝜇A。仿真实验的结果表明，训练学习会在几次迭代后失败。
联合图 3.13(a)和图 3.13(b)可以理解其训练失败的原因。当 k从图 3.13(a)中

的橘色圆点处的值变为蓝色三角形处的值，我们将橘色圆点处的 k和 c的值定义
为旧值，蓝色三角形处的 k和 c的值定义为新值。如图 3.13(a)所示，从旧值到
新值，k 值的微小变化将导致 c值的明显变化，对应于如图 3.13(b)所示的激活
函数从旧的曲线到新的曲线发生明显的偏移。图 3.13(b)中橘色的旧的曲线对应
图 3.13(a)中的橘色圆点处的 k和 c的旧值，而蓝色的曲线对应图 3.13(a)中的蓝
色三角形处的 k和 c的新值。
观察图 3.13(b)中的新旧曲线，可以发现，在相同的输入条件下，输入电脉

冲 𝐼c等于图 (b)中虚线处 𝐼old时，新的曲线在此处的斜率已接近零，输入处在激
活函数的饱和区，面临梯度消失的问题，梯度更新受限，这表明权重将不会更改，
因此无法继续进行训练学习。
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图 3.13 c取值不一致的影响。(a)从图 3.12中获得的 k和 c之间的关系。(b)图 (a)中标记
的两点对应的激活函数。

Figure 3.13 The impact of inconsistent c.(a) Relation between k and c obtained from Fig.

3.12. (b) Activation functions corresponding the two points marked in Fig. 3.13(a).

3.5.2 额外单自由度的可训练激活函数

由于 c在器件物理原理决定的允许值和训练学习过程中算法要求的更新值
之间不一致，且 k和 c是耦合在一起等原因，导致硬件实现的自旋神经网络的训
练学习过程很可能会在几次迭代后失败。
解决方案之一是通过利用器件本身的物理特性来解耦 k 和 c，并通过添加

偏置电流将 c移动到算法所需的值。依照上述解决方案，实际的 k 和 c会按照
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节 3.4.2中的训练学习过程进行更新，可以预料到按此方案实现的自旋神经网络
的性能会如前面图 3.10所示，推理识别精度显著提高。
或者，本文在这里提供一个更容易实现的解决方案。回顾这个问题的产生，

它是由两个事实引起的：
(1) k和 c耦合在一起，
(2) 算法所需的 c值与器件提供的值之间不一致。
一个简单而直接的解决方案是在可训练的激活函数中删除只有微小变化的

c，只保留 k作为可训练参数。改进的可训练激活函数只有一个额外的自由度 k，
激活函数的斜率 k可以在曲线不发生偏移的情况下改变。接下来，本文利用磁化
翻转背后的物理原理来实现这一方案。
在 3.1节中详细阐述了提出的自旋神经元模型的器件原理。在前面的章节中

也研究了该自旋神经元，在输入电脉冲 𝐼c 的脉冲宽度改变时，可以实现可调节
激活函数。在前面的章节中也提到了该自旋神经元模型可以通过调控输入电脉
冲的脉冲幅度实现可调节激活函数。类似于脉冲宽度，脉冲幅度也可以实现相似
的调控。当施加幅度较大的电脉冲时，激活函数会向左偏移，曲线也会更陡，斜
率也会更大。所以，无论是增加脉冲宽度还是增加脉冲幅度，都会降低翻转电流
并加快自由层磁化方向的翻转速度，得到的激活函数也都会向左偏移并变陡。

图 3.14 不同 𝐸B下，𝑃sw与 𝐼c的关系。
Figure 3.14 𝑃sw as a function of 𝐼c under different 𝐸B.

相反，当通过调控磁各向异性 𝐾u 来降低自旋神经元的能量势垒 𝐸B 时，如
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图 3.14所示，仅观察到 S型翻转概率曲线向左偏移而斜率没有变化。图 3.14中绿
色符号对应的器件参数以及能量势垒 𝐸B = 7.5𝑘B𝑇 的计算见式 3.7，对应的磁各
向异性 𝐾u = 1.1 × 106J/m3。当调控磁各向异性 𝐾u增加至 1.21 × 106J/m3时，根
据式 3.7，可以计算对应的能量势垒 𝐸B = (𝐾u − 0.5𝜇0𝑀2

S) × 𝑉FL = 15𝑘B𝑇，其翻
转概率曲线如图 3.14中黄色符号所示。
由于磁各向异性 𝐾u决定了系统的能量势垒 𝐸B，翻转具有较小能量势垒 𝐸B

的系统所需的翻转电流较小，所以较小的磁各向异性 𝐾u便对应于较小的翻转电
流。因此，图 3.14中随着系统能量势垒 𝐸B的降低，翻转概率的曲线会向左偏移。
又因为施加的输入电脉冲 𝐼c的脉冲宽度均为 30 ns，因此在所有情况下翻转速度
都相同，从而导致相同的斜率 k。

图 3.15 在不同 𝐸B和脉冲宽度组合下，𝑃sw与 𝐼c的关系。
Figure 3.15 𝑃sw as a function of 𝐼c under different combination of 𝐸B and pulse widths.

对于在训练学习过程中通过输入电脉冲调控磁各向异性 𝐾u的方法，本文在
节 3.1中提供了两种实现方法。一种方法是对应于器件图 3.2的利用电压控制磁
各向异性效应改变𝐾u，另一种方法是对应于器件图 3.1的利用铁电应变效应改变
𝐾u。无论是图 3.1器件通过在铁电层上施加电压来控制 CoFeB/MgO叠层中的垂
直各向异性，还是图 3.2使用结合自旋轨道力矩和电压控制磁各向异性效应的三
端磁性隧道结，利用外场 H𝑥辅助的自旋轨道力矩进行翻转，通过电压控制磁各
向异性来调控 𝐾u，都可以实现如图 3.15的输入电脉冲单独控制可训练参数 k。
综上所述，提出的自旋神经元模型既可以通过控制输入电脉冲 𝐼c 的脉冲宽
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度或幅度来调控 k和 c，又可以通过控制磁各向异性𝐾u来调控 c，因此就可以通过
联合控制脉冲宽度和 𝐾u来实现可训练参数 k的单独调控，仿真结果如图 3.15所
示。从图 3.15可以观察到，系统的能量势垒 𝐸B 越大，配合的输入电脉冲 𝐼c 的
脉冲宽度越大，对应的翻转概率 S型曲线的斜率 k就可以单独变化。而且，通过
联合控制脉冲宽度和 𝐾u，翻转概率 S型曲线的偏移 c很小，基本可以忽略不计。
因此，通过联合控制脉冲宽度和 𝐾u得到的可训练激活函数只添加了一个额外的
自由度 k。
此外，在 𝐾u的变化过程中，我们已经确定自由层始终保持沿垂直方向的易

轴。例如，图 3.14中的势垒 𝐸B = (𝐾u − 0.5𝜇0𝑀2
S) × 𝑉FL = 15𝑘B𝑇 时，𝐾u值大于

形状各向异性，导致了垂直磁化。前面图 3.3所示的弛豫结果也验证了上述的分
析计算，其中磁化强度的初始方向相对 z轴倾斜 45度，并在 𝐽c = 0的情况下自
然弛豫到 z轴方向。
仿真实验测试了不同脉冲宽度和磁各向异性 𝐾u的组合条件下，得到的改进

的可训练激活函数的斜率 k的值，如图 3.16所示。图 3.16展示了通过改变脉冲宽
度和 𝐾u来调控 k。仿真结果显示了 k的变化范围。

图 3.16 𝐸B和脉冲宽度不同组合下的 k。
Figure 3.16 k under different combination of 𝐸B and pulse widths.
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3.5.3 改进的可训练激活函数的三层自旋神经网络

改进的自旋神经网络与 3.4节中的三层自旋神经网络的区别只是激活函数的
不同。从具有两个额外自由度 k和 c的可训练激活函数变为只有一个额外自由度
k的可训练激活函数。与三层自旋神经网络的学习训练算法类似，通过找到 𝑤[1]，
𝑤[2]，𝑘[2]和 𝑘[3]的最优值来最小化损失函数 J。上述参数的更新如式 3.17所示。

⎧⎪
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪
⎪
⎪⎩

𝑤[2] = 𝑤[2] − 𝛼 ∂𝐽
∂𝑤[2]

𝑘[3] = 𝑘[3] − 𝛼 ∂𝐽
∂𝑘[3]

𝑤[1] = 𝑤[1] − 𝛼 ∂𝐽
∂𝑤[1]

𝑘[2] = 𝑘[2] − 𝛼 ∂𝐽
∂𝑘[2]

… (3.17)

其中，𝛼表示神经网络的学习率，w和 k的更新值是上一次迭代过程中的参数值
减去学习率和反向传播得到的关于 J的偏导的乘积。
反向传播中只计算 w和 k关于 J的偏导。首先，我们先计算损失函数 J关于

输出层自旋神经元激活函数的斜率 𝑘[3]的偏导 ∂𝐽
∂𝑘[3]：

∂𝐽
∂𝑘[3] = ∂𝐽

∂𝑎[3] ⋅ ∂𝑎[3]

∂𝑘[3] = −( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] ) ⋅ ∂𝑎[3]

∂𝑘[3]

= ((−( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] )) ⋅ ∗𝜎′(𝑘[3] ⋅ 𝑧[3])) ⋅ ∗𝑧[3]
… (3.18)

其中，c是可训练激活函数偏移的初始值，在训练学习过程中恒定不变，不可变
化更新。然后，加入矩阵乘法的导数，损失函数 J关于输出层和隐藏层相关联的
权重 𝑤[2]的偏导 ∂𝐽

∂𝑤[2]：

∂𝐽
∂𝑤[2] = ∂𝐽

∂𝑧[3] ⋅ 𝑎[2]𝑻 = ∂𝐽
∂𝑎[3] ⋅ ∂𝑎[3]

∂𝑧[3] ⋅ 𝑎[2]𝑻 = −( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] ) ⋅ ∂𝑎[3]

∂𝑧[3] ⋅ 𝑎[2]𝑻

= (((−( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] )) ⋅ ∗𝜎′(𝑘[3] ⋅ 𝑧[3])) ⋅ ∗𝑘[3]) ⋅ 𝑎[2]𝑻

… (3.19)

其中， ∂𝐽
∂𝑧[3] 的计算如下：

∂𝐽
∂𝑧[3] = ∂𝐽

∂𝑎[3] ⋅ ∂𝑎[3]

∂𝑧[3] = −( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] ) ⋅ ∂𝑎[3]

∂𝑧[3]

= ((−( 𝑦
𝑎[3] − 1 − 𝑦

1 − 𝑎[3] )) ⋅ ∗𝜎′(𝑘[3] ⋅ 𝑧[3])) ⋅ ∗𝑘[3]
… (3.20)
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基于式 3.20中计算得到的 ∂𝐽
∂𝑧[3]，继续反向链式求导，可以得到损失函数 J关

于隐藏层和输入层相关联的权重 𝑤[1]的偏导 ∂𝐽
∂𝑤[1]：

∂𝐽
∂𝑤[1] = ∂𝐽

∂𝑧[2] ⋅ 𝑎[1]𝑻 = ∂𝐽
∂𝑎[2] ⋅ ∂𝑎[2]

∂𝑧[2] ⋅ 𝑋𝑻 = 𝑤[2]𝑻 ⋅ ∂𝐽
∂𝑧[3] ⋅ ∂𝑎[2]

∂𝑧[2] ⋅ 𝑋𝑻

= ((𝑤[2]𝑻 ⋅ ∂𝐽
∂𝑧[3] ⋅ ∗𝜎′(𝑘[2] ⋅ 𝑧[2])) ⋅ ∗𝑘[2]) ⋅ 𝑋𝑻

… (3.21)

类似地，基于式 3.20计算的 ∂𝐽
∂𝑧[3]，可以计算损失函数 J关于隐藏层自旋神经

元激活函数的斜率 𝑘[2]的偏导 ∂𝐽
∂𝑘[2]：

∂𝐽
∂𝑘[2] = ∂𝐽

∂𝑎[2] ⋅ ∂𝑎[2]

∂𝑘[2] = 𝑤[2]𝑻 ⋅ ∂𝐽
∂𝑧[3] ⋅ ∂𝑎[2]

∂𝑘[2]

= (𝑤[2]𝑻 ⋅ ∂𝐽
∂𝑧[3] ⋅ ∗𝜎′(𝑘[2] ⋅ 𝑧[2])) ⋅ ∗𝑧[2]

… (3.22)

最后，将上述的导数代入梯度更新公式 3.17中更新𝑤[1]，𝑤[2]，𝑘[2]和 𝑘[3]的
值。如图 3.17所示，改进的自旋神经网络损失 Loss降到低于 1，训练学习完成后，
w和 k固定下来。

3.6 改进的自旋神经网络的性能

图 3.17 具有可训练 k的系统损失和识别准确度。
Figure 3.17 The evolution of loss and accuracy in the system with trainable k.

仅将 k作为一个额外的自由度添加到自旋神经网络中时，训练学习的算法推
导与同时具有 k和 c的可训练激活函数的情况类似，并且实现了如图 3.17所示的
91.3%的高识别准确率。

43



自旋突触和自旋神经元实现具有可训练激活函数的类脑计算网络

此外，从图 3.17中可以看出，具有可训练 k 的系统仅需 500次迭代即可达
到 85%的准确率，而在没有可训练 k的系统中需要 800次迭代。对比图 3.10和
图 3.17，当迭代次数较低时，不同系统的精度差异很大。本文将此归因于使用了
不同的参数初始化规则。

3.6.1 参数初始化对准确率的影响

本章中展示的所有的神经网络的性能都是通过对 10次独立的仿真实验进行
平均而获得的。每次仿真实验中的参数都是随机初始化的。在本文的仿真中，按
照参考文献[123]初始化参数，即 w的初始值随机分布在 [−𝜀init , 𝜀init]之间。

𝜀init = √6
√𝑛in + 𝑛out

… (3.23)

其中 𝑛in和 𝑛out分别表示连接突触的输入神经元和输出的神经元的数量。
如图 3.18所示，使用随机初始化的权重进行仿真实验，10次独立实验得到

的平均准确率和平均损失与单次实验相比，差异可以忽略不计。

图 3.18 改进的自旋神经网络进行单次实验的结果和十次独立实验结果的平均值的对比。
Figure 3.18 Comparison between the average accuracy and loss of ten independent

experiments and a single experiment using an improved spin neural network.

同样地，本文在前面的仿真中可训练参数 k和 c的初始值也都遵循上述的随
机分布。这导致了在迭代次数较低时，不同激活函数的神经网络推理的准确率显
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示出很大的差异。通过检查原始数据，我们发现，在低迭代情况下，具有可训练
的 k和 c的系统的精度总是低于没有 k和 c的系统。

图 3.19 将 𝜀init,k和 𝜀init,c分别更改为 [−4，4]和 [−1，1]后，自旋神经网络的准确率。每个
点都是通过对 10次独立运行的结果进行平均获得的。

Figure 3.19 The evolution of accuracy after changing𝜀init,k and 𝜀init,c to [−4, 4] and [−1, 1],

respectively. Each point is obtained by averaging the results in 10 independent runs.

然而，正如前面提到的可训练 k和 c与突触权重 w有根本的不同。因此，对
k和 c使用不同的初始化规则时更加合理的。本文在前面对 k和 c的分析中已经
得到，k值的变化范围小于 [-4, 4]，c的变化范围小于 [-1, 1]。因此，本文将 k和 c

的初始值 𝜀init,k和 𝜀init,c分别设置为 4和 1。相应地，自旋神经网络进行训练学习
后测得的准确率如图 3.19所示，低迭代时准确率显著提高。从图 3.19可以看出，
引入可训练激活函数的自旋神经网络的性能要远好于没有 k和 c的系统。重复仿
真实验也显示每次独立实验的准确率都比没有 k和 c的系统要好，k和 c的初始
化对低迭代时的准确率影响显著，适当的参数初始化可以在低迭代时显著提高
性能，但仍然显示出可训练激活函数可以提高自旋神经网络推理的准确率。

3.6.2 超参数学习率对准确率的影响

本文在训练过程中跟踪监测了 k 的变化，并确保它落在器件允许值的范围
内。另外，本文还研究了超参数学习率 𝛼 对准确率的影响。本文测试了不同的
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学习率 (0.1和 0.3)的情况，如图 3.20所示。尽管选取不同的学习率会导致训练
速度和识别精度产生差异，但这项工作的关键结论并未受到影响，即具有可训练
k的激活函数的自旋神经元提高了神经网络的性能。后续的工作可以研究这些超
参数的影响来进一步优化自旋神经网络。

图 3.20 不同学习率的识别准确率比较。
Figure 3.20 Comparison of accuracy with different learning rates.

3.6.3 改进的自旋神经网络的估计功耗

最后，本文简要分析了提出的自旋神经网络的能量消耗。在本章的仿真实验
中，将磁性隧道结用作神经元，通过施加输入电脉冲实现一系列操作。能耗的计
算主要遵循 𝐼2𝑅𝑡。施加的平均电流 𝐼 = 15𝜇A，平均脉冲宽度为 15 ns，典型的
磁性隧道结阻值为 𝑅MTJ = 5 KΩ，磁性隧道结近似能量消耗为 𝐸MTJ = 16.9 fJ /神
经元。相比之下，实验中 CMOS实现的单个神经元的能量消耗超 700 fJ[124-125]。
其他已发表的关于自旋神经元的工作表明，自旋神经元的能量消耗为 0.3fJ[52]、
1fJ[124]、18至 36fJ[49]和 60fJ[125]。因此，本章提出的可训练激活函数的神经元的
能量消耗与其他自旋神经元相当，并且比 CMOS神经元小得多。需要注意的是，
本章提出的自旋神经元中 k和 c的更新是通过改变脉冲宽度来实现的，脉冲宽度
的能量已经包含在 𝐸MTJ的计算中。因此，在这项工作中提出的可训练激活函数
的自旋神经元可以在不引入额外能量消耗的情况下提高神经网络的性能。
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3.7 本章小结

综上所述，本章提出了一种具有可训练激活函数的自旋神经元。通过热效应
下控制输入电脉冲翻转磁性隧道结，获得了具有可训练斜率 k和偏移 c的 S形激
活函数。在之前的研究中，自旋神经元的激活函数在神经网络训练学习过程中斜
率和偏移都是固定的。本章开发了一种算法，使斜率 k和偏移 c能够在训练学习
过程中动态更新，从而实现更快的训练速度和更高的推理准确率。本文提出的可
训练激活函数与批量归一化相类似，后者是深度神经网络中不可或缺的算法。本
章还基于仿真实验结果验证了可以使用单个自旋电子器件，通过调控输入电脉
冲的脉冲宽度和利用电脉冲改变磁各向异性，实现改进的可训练斜率 k 的激活
函数。
本章基于磁性隧道结背后的物理原理的研究，为实现可训练激活函数的自

旋神经元，提高自旋神经元性能提供了新的见解。本章提出的硬件级实现的建议
为自旋电子器件和机器学习算法之间架起了桥梁，为基于自旋电子器件的神经
网络的物理实现铺平道路。
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第 4章 非理想特性对自旋神经网络的影响

在上一章中，已经提出了三层自旋神经网络的架构设想，推导了具有可训练
激活函数的自旋神经网络的算法。本章将沿用上一章提出的可训练激活函数的
自旋神经网络的架构，并与基于拓扑绝缘体的磁性异质结构的自旋轨道力矩器
件的电学表征相结合，研究了非理想特性对自旋神经网络的影响。
根据上一章关于自旋神经网络的研究，了解到自旋神经网络的基本构成单

元是自旋突触单元和自旋神经元单元。本章考虑了自旋突触器件权重更新时的
非理想特性，例如线性、对称性和稳定状态的数量等，对自旋神经网络执行推理
任务的准确率的影响。另外，本章还在此基础上进一步研究了具有可训练激活函
数的自旋神经网络，进一步提升了自旋神经网络的性能。

图 4.1 自旋神经网络的拓扑图以及自旋突触和神经元的功能。
Figure 4.1 Illustration of the spin neural networks and functions of spin Synapses and

neurons.

如图 4.1所示，大脑中的神经网络是由神经元和突触相互连接形成的。突触
是一种连接两个神经元的特殊结构，它允许突触前神经元将电信号或化学信号
传递给突触后神经元，突触的权重反映了它们之间的连接强度[126-127]。本章中基
于拓扑绝缘体的自旋轨道力矩器件既可以用作自旋突触也可以用作自旋神经元。
作为自旋突触单元，它能够形成大量具有很强的热稳定性的中间状态，并且相应
的电阻调节是线性和对称的，这些非理想特性的引入丰富了自旋神经网络硬件
实现的仿真条件[128-131]。此外，作为自旋神经元单元，与上一章的自旋神经元类
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似，可以实现具有可调节激活函数的自旋神经网络和具有可训练激活函数的自
旋神经网络[71,132-133]。
虽然通过传统的数字系统实现的神经网络也可以达到很高的识别准确率[134-136]，

但使用二进制实现大规模卷积运算会造成大量的能量损耗和时间成本[137-138]。然
而，非线性和非易失性自旋动力学可以使磁阻器件具有类似存储器的行为，从而
实现节能的自旋神经网络[139-140]。例如，通过自旋纹理或多磁畴结构的自旋电子
器件可以实现具有多中间状态变量的人工突触[141,17,142,19,4]。利用自旋转移力矩
或自旋轨道力矩，通过施加电脉冲信号调控磁畴，该自旋电子器件就会表现出对
称的电阻变化，并且具有高度可编程的线性和持久性，对高精度实现突触功能至
关重要[143]。另外，自旋电子器件也可以用于实现具有非线性激活函数的自旋神
经元，上一章中详细描述了自旋神经元在电流诱导磁化翻转过程中可以呈现出 S

形的翻转曲线。类似地，基于自旋轨道力矩的自旋电子器件也可以实现自旋神经
元的激活功能，而无需在外围电路中添加额外的激活功能模块[141]。
本章首先研究了实际的自旋突触单元的非理想特性对三层自旋神经网络的

硬件实现的影响，更加全面地可靠地仿真了三层自旋神经网络的实现。基于自旋
突触单元和自旋神经元的电学表征，验证了提出的自旋神经网络与其他已报道
的忆阻器[141,17,144]构建的神经网络相比，具备更高的推理准确度。之后，本章提
出自旋突触单元的长时程增强和长时程抑制过程的电阻调控和自旋神经元单元
的可调节的激活函数都可以通过改变器件的 CrTe2 层的厚度来进一步优化。基
于此实现了具有可调节激活函数的自旋神经网络。最后，实现了上一章提出的具
有可训练激活函数的自旋神经网络，基于器件本身物理原理而实现的可训练的
激活函数可以提升本章实现的自旋神经网络的性能，以更少的迭代周期获得更
好的推理识别准确度。

4.1 自旋神经网络的非理想特性

本章中基于拓扑绝缘体的自旋轨道力矩器件既可以实现自旋突触的权重更
新功能，也可以实现自旋神经元的激活功能。图 4.1中蓝色的自旋轨道力矩交叉
器件的结构如图 4.2所示。
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图 4.2 Bi2Te3/CrTe2异质结构中自旋轨道力矩磁化翻转示意图。
Figure 4.2 Schematics of the Spin-Orbit Torque switching in Bi2Te3/CrTe2 heterostructure.

在图 4.2所示的双层堆叠结构中，拓扑表面态的强自旋轨道耦合 (Strong Spin-

Orbit Coupling, SOC)相关自旋动量锁定机制确保了Bi2Te3层的有效自旋极化[145-147]。
在拓扑绝缘体 (Topological Insulators, TI)材料中，SOC引入了一种新型的相互作
用，使得拓扑绝缘体表面导电态中电子的自旋方向与其动量方向紧密耦合。自旋
动量锁定现象可以简化地理解为：一个电子在移动时，其自旋方向取决于它的动
量方向，反之亦然。换句话说，这种锁定关系使得电子在沿着不同方向运动时呈
现出不同的自旋极化特性，电子在某个方向上的运动会导致其自旋方向的改变，
而在另一个方向上的运动则会使自旋方向保持不变。表面上存在导电态具有很
强的自旋极化，即自旋方向与动量方向相互垂直。同时，在不引入额外的 PMA

辅助层 (Perpendicular Magnetic Anisotropy-assisted layer)的情况下，CrTe2固有的
垂直磁各向异性 (Perpendicular Magnetic Anisotropy, PMA) 使 CrTe2 层能够与相
邻的 Bi2Te3沟道直接配对，这反过来又大大提高了 SOT效率 𝜁𝑆𝑂𝑇~1.76[148]。因
此，基于 Bi2Te3(6nm)/CrTe2(21ML)的交叉器件中可以实现确定性自旋轨道力矩
驱动的磁化翻转。在温度 𝑇=120 K时,翻转电流密度 𝐽SW小于 2.9 × 106A/cm2。

CrTe2层本身的多畴性质使得制造的基于 SOT的Bi2Te3(6 nm)/CrTe2(21ML)

器件在磁化翻转过程中会产生了多个中间状态变量。由此产生的通过电流调制
器件在多个中间状态之间切换的 𝑉𝑥𝑦 − 𝐼DC 关系如图 4.3所示，图中的小环路表
现出两个显著的特征。
50



第 4章 非理想特性对自旋神经网络的影响

图 4.3 Bi2Te3/CrTe2中 SOT驱动的稳定多态翻转。
Figure 4.3 Stable multi-states switching driven by SOT in Bi2Te3/CrTe2.

4.1.1 自旋突触单元的电学行为表征

首先，脉冲电流幅度从 10 mA到 22 mA连续变化会产生 12个可重复的霍尔
电阻状态，对应于图 4.5中脉冲个数从 1增加到 12的过程中产生的从 state #1到
state #12的 12个权重状态，这表明基于 SOT的 Bi2Te3/CrTe2器件测得的霍尔电
压值 𝑉𝑥𝑦 随着脉冲电流的增加表现出长时程增强 (long-term potentiation, LTP)的
特性，对应于具有 3-bit权重的自旋突触 (SOT-S)单元的 LTP过程。同样地，通
过反转训练学习电流脉冲的极性，还会产生如图 4.5中所示的对称的具有线性斜
率的长时程抑制 (long-term depression, LTD)。图 4.5中黄色曲线上蓝色星号显示
了自旋突触单元 SOT-S的器件性能，它是由 6次相同的增强 (或抑制)的训练学
习电流脉冲的实验平均得到的，LTP/LTD曲线都保持高度线性，计算得到平均
线性误差 < 5%。因此，本章的自旋突触 SOT-S的电阻调制表现出高度线性对称，
具有 12个稳定的状态数。

SOT-S器件作为自旋突触单元，图 4.3所示的稳定的多态数不仅使其权重值
的更新具有低随机性，权重值在读取时也是稳定的。一旦 SOT-S器件更新了特
定的突触权重值，通过输入的读取电流脉冲将 SOT-S器件的霍尔电阻调控到对
应的值，得到的磁畴结构对热波动表现出很强的稳定性。
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4.1.2 自旋神经元单元的电学行为表征

同时，基于 SOT的 Bi2Te3/CrTe2交叉器件在图 4.3所示的磁化翻转曲线表明，
它也可以实现自旋神经元 SOT-N的激活功能。如图 4.3所示，当施加 [0mA, 27mA]

范围内的输入电流 𝐼DC时，测得的霍尔电压 𝑉𝑥𝑦与输入电流之间的关系 𝑉𝑥𝑦 −𝐼DC
呈现出类似 sigmoid激活函数的 S型曲线。在上一章中， 3.2节阐述了自旋神经
元的可调节激活函数的实现。类似地，将归一化后的霍尔电压与输入电流之间的
关系 𝑉𝑥𝑦 − 𝐼DC和 sigmoid激活函数相拟合，得到了自旋神经元 SOT-N的可调节
激活函数 𝑦 = 1/(1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝑘(𝑥 − 𝑥c)))。其中，k表示 S型曲线的斜率，xc 表示 S

型曲线的偏移。当表达式 𝑦 = 1/(1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝑘(𝑥 − 𝑥c)))中斜率 k和偏移 xc 分别为
1和 0时，S型曲线的表达式与标准 sigmoid激活函数一致。图 4.8所示的黄色 S

型曲线对应的斜率 k和偏移 xc的值分别为 0.89和 17.59。可调节激活函数的参数
(k,xc)的值可以通过改变薄膜堆叠结构的厚度或输入电流的范围进行调控。通过
调控激活函数的参数 (k,xc)可以提升自旋神经网络的性能，会在后面具体讨论。

总之，上述实验测得的器件特性证明了基于 SOT的 Bi2Te3/CrTe2 交叉器件
既可作为自旋突触单元，又可实现自旋神经元的激活功能，可以作为自旋神经网
络的主要构建模块。

4.2 不同忆阻器搭建的神经网络的性能比较

利用更多的自旋突触单元和自旋神经元单元可以搭建三层自旋神经网络。通
过训练学习后的自旋神经网络执行推理识别标准MNIST手写数据集的任务，将
推理测试集的准确度作为评估神经网络性能的重要指标。MNIST数据集由 50000

个训练样本和 10000个测试样本组成，训练集 50000个训练样本用于自旋神经网
络的训练学习过程，测试集 10000个测试样本用于推理测试自旋神经网络的识
别准确率。
在上一章的 3.4节中详细阐述了三层自旋神经网络的架构和算法推导。本章

构建的自旋神经网络与图 3.7大体上一致，区别在于隐藏层的自旋神经元数量由
25增加至 100。同样地，如图 4.4所示的自旋神经网络，输入层有 784个神经元，
对应MNIST数据集中手写数字图片中的像素数 (28 × 28)。隐藏层和输出层分别
有 100个和 10个自旋神经元.其中，输出层的 10个自旋神经元对应于手写数字
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0∼9共 10个类别。图 4.4中输入层的每个神经元都连接到隐藏层的所有神经元，
权重W1代表了它们之间的连接强度，所以权重W1是一个 100 × 28 × 28的矩阵。
权重W2 表示隐藏层神经元和输出层神经元之间的连接强度，对应地，权重W2

是一个 10 × 1 × 100的矩阵。

图 4.4 三层自旋神经网络训练学习过程示意图。自旋神经网络在 1000次迭代之后，提取
的输入层和隐藏层之间的权重 (W1)与隐藏层和输出层之间的权重 (W2)相乘的特征。

Figure 4.4 Schematic of the training process of a three-layer spin neural network.The

captured features after 1000 iterations from the multiplication of weights between Input

layer and Hidden layer (W1) and between Hidden layer and Output layer (W2).

上述的自旋神经网络搭建完成后，以 50000个训练样本的MNIST训练集按
照 3.4.2节阐述的训练学习过程进行 1000次迭代，提取到了如图 4.4底部所示的
训练后的特征。为了进一步了解特征提取过程，通过计算 ∑𝑛

𝑖=1 W1 × 𝑊2,𝑖 可视
化 10个数字的特征。其中，n是隐藏层神经元的数量，W1是输入层和隐藏层之
间的权重数组，W2是隐藏层和输出层之间的权重数组。可以发现，在训练迭代
1000次后，手写数字图片的特征变得越来越明显，表明训练学习过程趋于完成。
然而，在实际硬件实现自旋神经网络的训练学习过程时，突触器件的权重更
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新会受到自身电阻调制的非线性、对称性，以及权重位数等影响。如图 4.5所示，
通过比较本章提出的自旋突触 SOT-S和其他先进的忆阻器作为人工突触的电阻
调制结果，可以发现提出的自旋突触 SOT-S与理想情况下的电阻调制最接近，对
应图 4.5中黄色的 SOT-S曲线与线性对称的紫色 Ideal曲线几乎重叠。

图 4.5 不同忆阻器器件作为人工突触的电阻调制。不同忆阻器对输入电流脉冲的响应，长
时程增强和抑制过程的霍尔电阻 𝑅𝑥𝑦 与输入脉冲的归一化的曲线。

Figure 4.5 Resistance modulation of different memristor devices as artificial synapses. The

normalized curves of Hall resistance 𝑅𝑥𝑦 and input pulses in long-term potentiation and

depression process through applying input current pulses on different memristors.

在 4.1.1节中，通过固定脉宽为 500μs 的增强/抑制脉冲调制实验测得了如
图 4.5图中蓝色星号黄色曲线所示的自旋突触器件 SOT-S的 LTP/LTD曲线。图
中橘色的 LTP过程的脉冲个数范围由 [0, 12]等比例映射到 [0, 1]范围内，表示
SOT-S的权重值会随着输入增强型脉冲个数的增加而增加，输入的脉冲个数越多
对应的突触权重值越大，自旋突触 SOT-S处于长时程增强的过程。对应地，图
中蓝色的 LTD过程的脉冲个数范围由 [12, 24]等比例映射到 [1, 0]范围内，表示
SOT-S的权重值会随着输入抑制型脉冲个数的增加而降低，自旋突触 SOT-S处
于长时程抑制的过程。通过归一化的操作，可以将不同忆阻器 LTP和 LTD过程
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的输入变量统一，方便分析曲线的对称性[129]。通过施加正脉冲和负脉冲来调控
突触器件的电阻，进而更新权重值。理想情况下，电阻调制是线性对称的，不会
发生变化或产生耐久性下降等问题。然而，硬件实现中的非理想特征会影响在线
训练学习和离线推理过程。
具体来说，理想情况下，当权重更新为新值时，只需利用反向传播算法计算

出权重关于损失函数的梯度 ∂𝐽
∂𝑤，然后带入权重更新公式 𝑤 = 𝑤 − 𝛼 ∂𝐽

∂𝑤 中即可。
因为电阻调制具有高线性和对称性，输入电脉冲与权重值一一对应，所以权重改
变值 𝛥𝑤与期望变化量 −𝛼 ∂𝐽

∂𝑤 一致。
然而，对非线性非对称的电阻调制来说，例如图 4.5中深蓝色的 RRAM 曲

线，权重更新的期望值会与实际更新值之间存在差异。已知 t时刻的权重值为𝑤t,

根据反向传播算法计算出的权重关于损失函数的梯度为 ∂𝐽
∂𝑤，权重值实际改变值

𝛥𝑤 = 𝑤t+1 − 𝑤t 很难直接调控至期望变化量 −𝛼 ∂𝐽
∂𝑤。由于深蓝色的 RRAM曲线

的 LTP和 LTD过程中，由上一时刻的电阻值变化为期望的电阻值，需要针对不
同的过程对应地输入不同的脉冲序列。所以，实际的非理想特征要求分别考虑对
应于 LTP和 LTD过程的权重更新情况[128-129]。接下来，本章通过将不同忆阻器
对应的 LTP/LTD过程的实验数据拟合，得到了对应图 4.5中不同忆阻器 LTP/LTD

电阻调制曲线。
图 4.5中深蓝色的RRAM的 LTP/LTD电阻调制曲线对应的梯度更新方程，是

由实验数据[141]归一化后拟合得到的非线性非对称函数：

𝑅LTP = 𝑅max − 𝑅min
1 − 𝑒−𝑣 (1 − 𝑒−𝑣𝑃 ) + 𝑅min

𝑅LTD = 𝑅max − 𝑅max − 𝑅min
1 − 𝑒−𝑣 (1 − 𝑒−𝑣(1−𝑃 ))

… (4.1)

其中，𝑅max和 𝑅min分别表示电阻调控范围的最大值和最小值，𝑅LTP和 𝑅LTD分
别代表 LTP和 LTD过程响应输入脉冲的电阻值。电阻值 𝑅对应于神经网络中突
触的权重值。𝑣是表征非线性的参数。当 𝑣=0时，响应是完全线性的。拟合实验
测得的 RRAM数据[141]得到 LTP过程的 𝑣 = 2，LTD过程的 𝑣 = 5。𝑃 表示归一
化后的输入脉冲数。
类似地，浅蓝色的 PCM的 LTP/LTD电阻调制曲线对应的梯度更新方程：

𝑅LTP = 𝑅max − 𝑅max − 𝑅min
1 − 𝑒−𝑣 (1 − 𝑒−𝑣(1−𝑃 ))

𝑅LTD = 𝑅max − 𝑅max − 𝑅min
1 − 𝑒−𝑣 (1 − 𝑒−𝑣(1−𝑃 ))

… (4.2)
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其中，拟合实验测得的 PCM 数据[144]得到 LTP 过程的 𝑣 = 0.6，LTD 过程的
𝑣 = 2.8。
从图 4.5可以看出，绿色的 Skyrmion的 LTP/LTD电阻调制曲线与浅蓝色的

PCM曲线形状相似，其对应的梯度更新方程也与式 4.2的形式一致：

𝑅LTP = 𝑅max − 𝑅max − 𝑅min
1 − 𝑒−𝑣 (1 − 𝑒−𝑣(1−𝑃 ))

𝑅LTD = 𝑅max − 𝑅max − 𝑅min
1 − 𝑒−𝑣 (1 − 𝑒−𝑣(1−𝑃 ))

… (4.3)

其中，拟合实验测得的 Skyrmion数据[17]得到 LTP过程的 𝑣 = 1.6，LTD过程的
𝑣 = 2.4。
黄色的 SOT-S的 LTP/LTD电阻调制曲线对应的梯度更新方程：

𝑅LTP = (𝑅max − 𝑅min) × 𝑒𝑣 + 1
𝑒𝑣 − 1 × 1

1 + 𝑒−2𝑣(𝑃 −0.5) + 𝑅min − 𝑅max − 𝑅min
𝑒𝑣 − 1

𝑅LTD = (𝑅max − 𝑅min) × 𝑒𝑣 + 1
𝑒𝑣 − 1 × 1

1 + 𝑒−2𝑣(𝑃 −0.5) + 𝑅min − 𝑅max − 𝑅min
𝑒𝑣 − 1

… (4.4)

其中，拟合实验测得如图 4.5所示的 SOT-S数据得到对称的 LTP和 LTD过程，非
线性的参数相等，𝑣均为 1。
为测试上述非理想特性对神经网络性能的影响，将图 4.4中所示的三层神经

网络的突触W1 和W2 换成上述图 4.5所示的非理想特性的突触器件，对应的神
经网络经过 1000次训练迭代后测试其执行推理任务的准确度，结果如图 4.6所
示。
在硬件实现三层神经网络的仿真实验中，采用训练后量化 (Post-Training

Quantization, PTQ)[149-150]的量化策略。神经网络在完成训练学习过程后，PTQ

通过将模型参数，例如权重和激活函数的输出值从 32位浮点数量化为低位数值
表示，从而实现模型的压缩。这种量化方法可以显著降低模型的存储需求和计算
复杂度，压缩硬件实现的电路尺寸，从而提高推理速度和能效。然而，量化可能
导致精度损失，因为低位数值表示具有较低的精度和动态范围。本文提出的器件
表现出多个稳定的中间状态，可以实现足够的状态数保证自旋神经网络的高准
确度[141,17,151,144]。

另外，由于提出的器件既可以作为自旋突触单元 SOT-S，又可以作为自旋神
经元单元 SOT-N，所以图 4.6中突触单元的黄色曲线对应于图 4.8中自旋神经元
的黄色 S型曲线，自旋神经网络中激活函数是斜率 k和偏移 xc 的值分别为 0.89
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和 17.59的激活函数 𝑦 = 1/(1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝑘(𝑥 − 𝑥c)))。而其他忆阻器器件对应的神经
网络只考虑器件的突触的功能，神经元的激活函数与理性情况一致，都是标准
sigmoid函数 𝑦 = 1/(1 + 𝑒𝑥𝑝(−𝑥))。

图 4.6 不同忆阻器器件构成的三层神经网络的推理准确度比较。
Figure 4.6 Comparison of testing accuracy of three-layer neural networks composed of

different memristors.

通过比较图 4.6所示的推理识别准确度，可以看出，在硬件实现神经网络时，
人工突触器件的非理想特性确实会降低神经网络的识别准确度，这也与前面解
释的突触权重实际改变量与期望变化量之间的不一致是相符的。此外，图 4.5中
本文提出的器件 SOT-S 具有高对称性 (对称误差 < 0.9%)、高线性 (线性误差 <

4.2%)以及足够的状态数，所以由 SOT-S和 SOT-N搭建的三层自旋神经网络实
现了 90.34%的识别准确度，明显优于报道的其他忆阻器[141,17,144]。
综上，本章的基于拓扑绝缘体的自旋轨道力矩器件同时可以实现突触和神

经元的功能，而由自旋突触单元 SOT-S和自旋神经元单元 SOT-N搭建的三层自
旋神经网络可以可靠地执行高准确率的识别推理任务，其良好的对称性和线性
等非理想特性使得硬件实现的自旋神经网络的性能接近理性情况下神经网络的
性能。
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4.3 具有可调节激活函数的自旋神经网络

本文在3.2节详细阐述了自旋神经元模型的可调节激活函数，接下来，将根
据本章中的自旋神经元 SOT-N器件本身的物理特性，实现可调节激活函数的自
旋神经网络。同时，本章节还探讨了 CrTe2层厚度的变化对自旋突触单元 SOT-S

和自旋神经元单元 SOT-N性能的影响。

4.3.1 CrTe2层厚度和温度的影响

图 4.7 增加 CrTe2厚度的异质结构示意图。
Figure 4.7 Schematics of heterostructure with increasing CrTe2 thickness.

已有研究[152-153]表明，在如图 4.7中 CrTe2 层中发现了一种特有的与厚度相
关的铁磁特征，因此可以通过改变 CrTe2 层的厚度来优化自旋突触单元 SOT-S

和自旋神经元单元 SOT-N的性能。通过实验比较不同 CrTe2 层厚度的自旋突触
SOT-S器件和自旋神经元 SOT-N器件的磁学和电学行为表征，接着设计仿真实
验得到不同 CrTe2层厚度样品构建的三层自旋神经网络的准确度，就可以根据自
旋神经网络性能的表现选择最优的 CrTe2 层厚度的自旋突触单元 SOT-S和自旋
神经元单元 SOT-N，达到器件优化的目的。
在前面的章节中，测试研究的基于自旋轨道力矩的 Bi2Te3(6 nm)/CrTe2(21

ML) 器件中 CrTe2 层的厚度是固定的。在本章节中，通过与前面的 Bi2Te3(6

nm)/CrTe2(21 ML)样品同样的制备方法，得到一组不同的 CrTe2 层厚度的样品，
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通过实验测试其磁学行为表征，得到了四种 CrTe2 层厚度的样品的电阻磁滞回
线 (R-H loop)。反常霍尔效应下的电阻 𝑅𝑥𝑦的 4条电阻磁滞回线表明 CrTe2层厚
度 (d)从 5 ML到 21 ML的 4个样品中存在垂直磁各向异性。此外，矫顽场 𝐻c

在 120K的温度条件下，从 12.6 mT (对应 d = 21 ML的电阻磁滞回线)单调下降
到 7.5 mT (对应 d = 5 ML的电阻磁滞回线)，垂直磁各向异性强度降低。
随着样品中 CrTe2层厚度的减小，矫顽场𝐻c也逐渐减小，进而导致磁性翻

转所需的自旋轨道力矩也随之减弱，从而导致翻转电流 𝐼c的降低。
通过比较不同温度下的样品的翻转电流 𝐼c 与 CrTe2 层厚度的关系，发现在

同一温度下，翻转电流 𝐼c 会随着 CrTe2 层厚度的减小而降低，而同一 CrTe2 层
厚度的样品的翻转电流 𝐼c会随着温度的升高而降低。由此，可以得到不同 CrTe2
层厚度的样品在指定温度下作为自旋突触单元 SOT-S和自旋神经元单元 SOT-N

的电学行为表征。

4.3.2 不同 CrTe2层厚度的自旋突触单元的性能比较

样品的 CrTe2层厚度 5ML、9ML，14ML以及 21ML在温度为是 120K的条
件下，作为自旋突触单元 SOT-S，其 LTP和 LTD过程的电阻调制结果与图 4.5中
类似，都具有高线性度和良好的对称性，但表现出的稳定状态的数量具有明显不
同。

CrTe2 层厚度为 5ML的样品，高低电阻之间的可调范围是 CrTe2 层厚度为
21ML的 10倍。相比于 CrTe2 层厚度为 21ML的 12个稳定状态，CrTe2 层厚度
为 5ML的样品在 LTP/LTD过程中表现出 18个稳定状态，权重值的更新写入精
度提升。另外，相比图 4.5中 12个状态的自旋突触 SOT-S器件，CrTe2层厚度为
5ML的样品在相同的输入电流脉冲调控范围内，输出的霍尔电压具有更宽的阈
值范围，降低了读取的精度要求。

4.3.3 不同 CrTe2层厚度的自旋神经元单元的性能比较

对于自旋神经元器件 SOT-N，CrTe2 层厚度的可调使其能够实现前面 3.2节
和 4.1.2节的可调节激活函数，如图 4.8所示。
在 3.2节中，提出的自旋神经元模型通过控制输入电脉冲的脉冲宽度实现可

调节激活函数。通过改变输入电流脉冲的幅度，脉冲宽度固定为 500μs，得到了如
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图 4.8所示的 CrTe2层厚度为 5ML、9ML，14ML以及 21ML的自旋神经元 SOT-N

器件的磁化翻转曲线。
自旋神经元 SOT-N的可调节激活函数 𝑦 = 1/(1+𝑒𝑥𝑝(−𝑘(𝑥−𝑥c)))。其中，k表

示 S型曲线的斜率，xc表示 S型曲线的偏移。当表达式 𝑦 = 1/(1+𝑒𝑥𝑝(−𝑘(𝑥−𝑥c)))

中斜率 k和偏移 xc分别为 1和 0时，S型曲线的表达式与标准 sigmoid激活函数
一致。通过改变 CrTe2层厚度就可以相应地调控斜率 k和偏移 xc。
从图 4.8可以看出，Bi2Te3/CrTe2(5 ML)的自旋神经元 SOT-N的 S型曲线具

有最大的斜率值，k = 1.076。根据 3.5节中关于斜率 k 和偏移 xc 对于自旋神经
网络推理准确率的影响的分析，理论上斜率 k 值越大的非线性激活函数，可以
更有效地提取特征，能够实现更高准确度的自旋神经网络[141]。将 CrTe2层厚度
5ML、9ML，14ML以及 21ML的器件搭建如图 4.4的三层自旋神经网络，自旋突
触 SOT-S的权重按照 120K条件下测得的 LTP/LTD过程的非理想特性的电阻调
制进行更新，自旋神经元 SOT-N的激活功能表达为图 4.8中对应 CrTe2层厚度的
可调节激活函数。

图 4.8 不同 CrTe2层厚度的自旋神经元器件 SOT-N的电学行为表征。
Figure 4.8 Electrical properties of SOT-N with different CrTe2 thicknesses.

4.3.4 具有可调节激活函数的神经网络的性能比较

如图 4.9所示，由 Bi2Te3(6 nm)/CrTe2(5 ML)异质结构制造的自旋突触单元
SOT-S和自旋神经元单元 SOT-N器件搭建的三层自旋神经网络的推理准确率最
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高，为 93.45%。
图 4.9中分别标注了 CrTe2 层厚度 5ML、9ML，14ML以及 21ML的器件实

现的自旋神经网络完成训练学习过程后，通过训练后量化的量化策略得到的关
于测试集数据的识别准确率。
造成不同自旋神经网络的推理准确率差异的原因主要有两个。一方面，不

同 CrTe2 层厚度的器件作为自旋突触单元 SOT-S 表现出的电阻调制特性不同，
CrTe2 层厚度为 5ML时，稳定的中间状态最多，电阻的可调范围最大；另一方
面，不同 CrTe2 层厚度的器件作为自旋神经元单元 SOT-N测得的可调节激活函
数不同，如图 4.8所示，CrTe2层厚度为 5ML时，器件所需的磁化翻转电流最小，
磁化翻转也更快，对应的可调节激活函数的斜率 k也最大。

通过仿真实验研究了自旋神经网络的推理准确率与可调节激活函数的斜率
k和偏移 xc之间的关系，从图 4.9中颜色变化可以看出，准确率会随着可调节激
活函数的斜率 k值的增加而升高，这与前面 3.5节的分析一致。

图 4.9 训练后量化策略下，不同斜率 k和偏移 xc的可调节激活函数对应的神经网络识别
准确率。

Figure 4.9 Accuracy diagram of neural network with tunable activation function of

different slopeskand shifts xc through PTQ.

另外，本章还针对量化感知训练这一量化策略进行了仿真实验。对于不同
CrTe2层厚度的 Bi2Te3/CrTe2器件构成的三层自旋神经网络，有别于上面的训练
后量化，采用量化感知训练 (Quantization Aware Training, QAT)[154-156] 的在训练
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学习过程中量化的策略，自旋神经网络可以在降低面积成本和功耗的同时保持
高精度。QAT是一种在训练神经网络模型过程中同时进行量化的技术。与 PTQ

相比，QAT在训练阶段就考虑了量化对模型性能的影响，因此可以在压缩模型
的同时减小精度损失。

图 4.10 当 n个 SOT-S通过量化感知训练组合为一个突触时，四种 CrTe2厚度情况的推理
准确率。

Figure 4.10 The testing accuracy of four CrTe2 thickness cases when n SOT-S are combined

as one synapse through QAT.

与二元突触单元相比，自旋突触单元 SOT-S的 18个量化权重提供了更高的
集成密度。通过将多个自旋突触单元 SOT-S组合成一个高精度的自旋突触来满
足学习训练过程中量化感知训练的状态数要求。具体来说，当 n个自旋突触单
元 SOT-S单元连接在一起时，其中，每个自旋突触单元都具有 i个稳定的中间状
态，那么组合后的自旋突触的总状态数便增加到 𝑁 = 𝑛 × 𝑖。在图 4.10中可以看
到使用量化感知训练的方法训练四个不同 CrTe2 层厚度的 Bi2Te3/CrTe2 器件构
成的三层自旋神经网络，依然是 Bi2Te3/CrTe2(5ML)对应的系统展示出最高的识
别准确率。在 1000次迭代后，通过将 16个自旋突触单元 SOT-S封装在一起，从
而使总状态数达到 288，具有最大状态数的 Bi2Te3/CrTe2(5ML)样本对应的系统
可以达到 83.15%的准确率。因此，在不同 CrTe2层厚度的 Bi2Te3/CrTe2器件构
成的三层自旋神经网络中，不论是采取训练后量化的量化策略，还是量化感知训
练，Bi2Te3/CrTe2(5ML)对应的系统面对 10000组测试集数据都展现出最高的准
确率。
此外，本章还对上述自旋神经网络的实现进行了功耗分析，根据公式 4.5计

算实验中的能耗，输入脉冲 𝐼SW的脉冲宽度固定为 500μs。

𝐸 = 𝐼SW2𝑅𝑡 … (4.5)
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重复上述计算过程，分别计算 120K温度下CrTe2层厚度为 5ML、9ML，14ML

以及 21ML的器件和 80K温度下 Bi2Te3/CrTe2(5ML)的单次写入能耗。在 120K

温度下，当 CrTe2 层厚度从 21ML下降至 5ML时，对应的能耗从 0.201mJ下降
51.2%至 0.098mJ，在 120K温度下 CrTe2层厚度为 5ML的器件的单次写入能耗
最低。然而改变温度为 80K时，Bi2Te3/CrTe2(5ML)单次写入所消耗的能量升高。

4.4 具有可训练激活函数的自旋神经网络

在前面的章节中，可调节激活函数虽然可以提升自旋神经网络的性能，但是
一旦器件制备完成 CrTe2 层厚度便固定下来。 3.5节中已经讨论过可训练激活函
数对自旋神经网络的提升，基于此本节阐述了具有可训练激活函数的自旋神经
网络的实现。在前面已经实现的三层自旋神经网络的基础上，本节进一步研究了
自旋神经元单元 SOT-N产生的激活函数的特性，发现当输入电流扫描范围发生
变化时，系统中自旋轨道力矩驱动的磁化翻转回路的轮廓会随之变化。基于此
可以实现 3.5节中改进的可训练激活函数，如图 4.11所示，当输入电流在-32 mA

<𝐼neuron< -5 mA的条件下，得到的可训练激活函数的斜率 k的调控范围为 [0.37,

1.28]。

图 4.11 通过改变电流扫描范围得到的可训练激活函数的斜率 k的调控范围。
Figure 4.11 The slope k of the trainable activation function by varying the current scanning

range.
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如图 4.12中左图所示，采用训练后量化的量化策略，比较具有可训练激活
函数的自旋神经网络和上一节图 4.9中表现出最高准确率 93.45% 的 Bi2Te3(6

nm)/CrTe2(5 ML) 器件搭建的三层自旋神经网络之间的测试推理准确率和训练
学习过程的损失。可以发现，斜率 k的调控范围为 [0.37, 1.28]的可训练激活函数
所对应的三层自旋神经网络的准确率更高，为 95.38%。对应地，其训练学习过
程后得到的损失为 0.273，也明显小于上一节中 Bi2Te3(6 nm)/CrTe2(5 ML)器件
搭建的自旋神经网络的损失 (0.366)。
此外，相比于理想情况的具有可调节激活函数或可训练激活函数的三层自

旋神经网络，本章实现的自旋神经网络的性能仅仅下降了不到 1%，显示出本章
实现的自旋神经网络具有很强的可靠性，自旋突触单元 SOT-S和自选神经元单
元 SOT-N都表现出良好的特性。
如图 4.12中右图所示，类似地，采用量化感知训练的量化策略，比较具有

可训练激活函数的自旋神经网络和上一节图 4.9中表现出最高准确率 83.15%的
Bi2Te3(6 nm)/CrTe2(5 ML)器件搭建的三层自旋神经网络之间的测试推理准确率
和训练学习过程的损失。具有可训练激活函数的自旋神经网络进一步将准确率
提升至 89.33%，训练学习过程中迭代 1000次后得到的损失也降至 0.8。

图 4.12 在训练后量化 (左图)和量化感知训练 (右图)的量化策略下，比较具有/不具有可训
练激活功能的自旋神经网络的准确性。

Figure 4.12 Comparison of the accuracy between the spin neural network with/without the

trainable activation function through PTQ (left panel) and QAT (right panel).

综上，上一章提出的具有可训练激活函数的自旋神经网络确实显示出更好
的推理准确率和训练学习过程中更低的损失。本节实现的具有可训练激活函数
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的自旋神经网络不仅表现出高精确率的推理能力，还具有优良的可靠性。

4.5 本章小结

综上所述，本章提出了一个具有可训练激活函数的自旋神经网络的实现方
案。在上一章提出的三层自旋神经网络的基础上，与实际自旋突触单元 SOT-S的
非理想特性和自旋神经元单元 SOT-N的可调节激活函数或可训练激活函数相结
合，搭建了具有可调节激活函数的自旋神经网络和具有可训练激活函数的自旋
神经网络。通过比较实现的自旋神经网络的性能，例如推理准确率、训练学习过
程的损失以及单次写入能耗等，证实了实现的具有可训练激活函数的自旋神经
网络展现出很高的可靠性、执行推理任务的高准确率和低功耗。因此，本章提出
的具有可训练激活函数的自旋神经网络推动了高性能类脑计算系统的实现，为
基于自旋电子器件本身的物理特性实现类脑计算架构提供了新的视角。
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第 5章 总结与展望

自旋电子器件本身的非易失性、非线性自旋动力学等特性使其用于实现自
旋突触和自旋神经元具有天然的优势。但是，相关应用大部分着重于改变器件的
结构研究其电学行为表征与神经元或突触的生物表达之间的关系，自旋神经网
络多作为器件的应用。一方面，自旋神经网络的实现应该与计算机科学中神经网
络相关的算法相结合，将自旋电子器件的特性充分发挥，促进紧凑高效低功耗的
类脑计算网络的实现。另一方面，自旋神经网络的实现不应该只是简单地用自旋
电子器件替代 CMOS器件，应该与自旋电子器件本身的物理特性相结合，设计
搭建集成的自旋神经网络。
本文针对上述关于实现自旋神经网络的问题，提出了相应的解决方案。基于

自旋突触单元和自旋神经元单元背后的物理特性，可靠地实现了具有可训练激
活函数的自旋神经网络。第 3章研究了可训练激活函数的自旋神经元模型的原理
和应用。磁性隧道结中磁化方向的随机翻转被用于产生 S形激活函数。然而，在
先前的研究中，激活函数的形状在神经网络的训练过程中是固定的。本章创新性
地提出在训练过程中也允许激活函数发生变化时，神经网络的性能便可以大大
提高。
这项工作利用自旋力矩感应磁化开关切换背后的物理原理，通过添加激活

函数的斜率 (k)和位移 (c)作为额外的训练学习参数，实现激活函数的动态变化。
然而，进一步研究发现反向传播算法所需的 k和 c的期望值与自旋电子器件的提
供值之间存在差异。通过输入电脉冲调控器件的磁各向异性，将激活函数的 k和
c解耦得到了改进的可训练激活函数。之后，改进的自旋神经网络执行推理识别
MNIST手写数据集的任务，展现出 91.3%的推理测试精确率。
值得注意的是，本工作中可训练参数 k和 c的使用与神经网络中使用的权重

有根本不同，即 k和 c是神经元的局部参数，而权重是非局部参数。因此，在这
项工作中引入 k和 c为改进神经网络提供了新的自由度，这在以前的研究中没有
讨论过。在这项工作中，自旋神经元不仅仅只是产生激活函数，更多地，基于其
本身的物理特性实现可训练激活函数，在没有引入额外能耗的同时提高网络准
确率，降低自旋神经网络训练学习过程的时间成本。
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第 4章进一步研究了具有可训练激活函数的自旋神经网络的实现。探索了不
同的量化策略，训练后量化和量化感知训练，对自旋神经网络的推理测试准确率
的影响。另外，比较了不同忆阻器作为突触单元，其线性度、对称性和状态数等
非理想特性对神经网络的推理测试准确率的影响，得到自旋神经网络的性能最
接近理性情况下的神经网络，其测试准确率为 90.34%。然后，为进一步提升实
现的自旋神经网络的性能，本文还研究了具有可调节激活函数的自旋神经网络
和具有可训练激活函数的自旋神经网络，证实了实现的具有可训练激活函数的
自旋神经网络具有很高的可靠性、执行推理任务的高准确率，更低的训练学习过
程的损失和低功耗等优良性能。
具有可训练激活函数的自旋神经网络与深度神经网络中不可或缺的批量归

一化算法的思想类似。因此，这项工作表明，类脑计算网络的发展不再局限于软
件上算法的实现。事实上，自旋电子器件背后的物理学来可以推动类脑计算网络
的发展。因此，本文提出的具有可训练激活函数的自旋神经网络的实现将自旋电
子器件和机器学习算法连接起来，为基于自旋突触和自旋神经元实现类脑计算
提供了新的见解，为基于自旋电子器件的类脑计算网络的实现铺平道路。
本研究同样存在局限性，本文的自旋神经网络是由输入电脉冲调控的，训练

学习过程中的梯度更新遵循反向传播算法。然而，神经网络算法现已发展到第
三代由事件驱动的脉冲神经网络，脉冲神经网络更接近人脑的神经系统。同时，
脉冲神经网络的高计算效率和低能耗突出了其在高效信息处理方面的巨大潜力，
与之相比，本文的自旋神经网络还有很大的进步空间。自旋电子器件具有非易失
性和高能效的特点，理论上可以实现脉冲时序依赖可塑性[157-158]的突触学习规
则和带泄漏的整合发放神经元模型 (Leaky integrate-and-fir，LIF)[159]。但与所有
新兴技术一样，脉冲神经网络的发展存在争议，脉冲神经网络仍面临着实际使用
困难、训练和学习困难以及复杂任务的准确性低等问题，设计实现基于真实生物
神经系统的类脑计算系统仍是一项巨大的挑战。
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