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面向人工智能的物理神经网络专题 评 述
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摘要 神经形态器件在构建未来人工智能芯片方面具有极大的应用潜力. 其中, 磁性隧道结作为自旋电子学的核

心器件, 凭借其超长寿命、极低功耗、非易失性存储、高速运算以及多功能集成等特性, 在模拟人工神经元与突

触功能、驱动神经网络高效计算等方面具有重要的应用前景. 然而, 虽然磁性隧道结神经形态器件的研究领域广

泛而深入, 但是相关研究成果的系统梳理尚显不足. 本文通过概述人工神经形态器件的发展历程, 深入剖析了自旋

忆阻器、自旋振荡器、自旋随机数发生器等不同功能的磁性隧道结器件在模拟人工神经突触与神经元方面的最

新进展, 并对该领域面临的挑战与未来发展方向进行了展望.
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人工智能(artificial intelligence, AI)技术作为新一

轮科技和产业革命的核心驱动力, 正在深刻地改变人

类的生产生活方式, 实现社会生产力的不断提升. 在驱

动人工智能技术发展的三驾马车——数据、算法和算

力中, 算力作为底层硬件基础, 是人工智能的核心发展

动力. 然而, 当前主流的以图形计算单元(graphics pro-
cessing unit, GPU)为代表的人工智能芯片采用了传统

的冯∙诺依曼架构, 计算单元和存储单元分离, 存在着

“存储墙”与“功耗墙”瓶颈, 在进行神经网络计算时, 处

理单元和存储单元之间需要进行频繁的数据交互, 带

来了算力提升困难和能量消耗大的问题[1]. 相比之下,
神经形态芯片则是通过模拟人脑神经网络结构和功能

构建的芯片[2], 它的优势在于: (1) 存算一体架构, 即计

算单元与存储单元一体化, 消除了冯∙诺依曼架构中处

理器-内存数据交互的时间和能量损耗; (2) 处理任务

时有极高的并行度. 因此, 通过开发具有类脑架构的神

经形态芯片, 有望实现高性能、低功耗的认知智能计

算. 神经形态芯片的基本单元是人工神经元和突触器

件. 在生物系统中, 神经元的主要作用是对所有的输入

信号进行处理, 当总信号超过一定阈值时, 神经元会被

激活, 并将信号传递给下一级神经元[3,4]. 对应地, 人工

神经元器件便需要具有非线性的输入-输出特性. 突触

的作用是连接上下级神经元, 通过突触权重的大小控

制上下级神经元之间的连接强弱[5]. 引申至硬件神经

网络中, 则是利用器件具有的多电阻态等特性, 将权重

信息存储在器件的物理态中.
目前, 适合于构建神经形态计算芯片的材料体系

主要有相变材料[6,7]、阻变材料[8,9]、铁电材料[10,11]、

二维材料[12]和自旋电子材料等[13]. 相变材料主要是通

过由焦耳热控制的晶体与非晶体之间的转变来模拟神
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经元的突触结构. 阻变材料是通过电压控制的离子迁

移实现材料电阻的变化来模拟突触. 铁电材料的基本

器件是由两片电极和中间的铁电材料构成的铁电隧道

结, 通过电场调控铁电极化来改变其阻值从而实现突

触效果. 二维材料通过电压调控材料晶界等特性来改

变材料阻值.
与前四种材料相比, 以磁性隧道结(magnetic tunnel

junction, MTJ)为代表的自旋电子材料, 利用电子的自

旋特性来实现电阻可调, 从而模拟神经元和突触特性,
具有低功耗、高效率、高可靠性和明显的非线性动力

学特征, 是构建神经形态器件的优选方案之一[14]. MTJ
的核心结构为上、下铁磁层和中间的非磁性势垒层构

成的三明治结构. 其中一层铁磁层称之为参考层, 其磁

化方向固定为某一特定方向, 另一层铁磁层为自由层,
可以在外场(如: 电场和磁场)作用下改变磁化方向.
MTJ展示了丰富的物理效应和功能特性, 包括隧穿磁

电阻(tunnel magnetoresistance, TMR)效应[15]、自旋转

移矩(spin-transfer torque, STT)效应[16]、自旋轨道矩

(spin-orbit torque, SOT)效应[17]、电压调控磁各向异性

(voltage-controlled magnetic anisotropy, VCMA)[18,19]以
及随机翻转特性等. 这些丰富的物理特性为构建神经

形态芯片提供了物理基础. 目前基于MTJ神经形态器

件的研究按照器件种类可以大致分为三类: 自旋忆阻

器、自旋振荡器、自旋随机数发生器.
本文首先概述神经形态器件的发展, 然后根据

MTJ的神经形态器件的分类, 详细介绍各种器件的结

构、机理以及最新相关进展, 最后分析相关神经形态

器件发展过程中所遇到的问题和挑战, 并展望一些潜

在的解决方案.

1 神经形态芯片的发展与应用

神经形态芯片是一种从结构层面对人脑神经系统

的连接方式和响应特性进行模拟, 从而实现高性能、

低功耗的神经形态计算的人工智能芯片 . 如图1所
示[20], 在生物神经网络中, 神经元以及神经突触作为最

基本的单元结构组成多层神经网络, 其中神经元之间

依靠神经突触相互连接, 实现电信号传递. 神经突触的

功能是存储突触权重信息, 其需要突触权重可塑性. 而
神经元的功能则是接收来自连接突触的输入信号, 并

对这些信号进行响应和处理. 基于这一基本过程, 不同

层级的神经网络分别对信息执行编码、过滤等处理过

程, 通过多层级协作实现各种高级智能功能. 受人脑工

作机制的启发, 人们期望通过开发具有类脑架构的神

经形态芯片, 以实现高性能、低功耗的仿生智能计算.

1.1 神经形态芯片的发展

神经形态计算芯片作为人工智能领域的前沿方向,
代表着未来计算技术的发展方向, 其相关的研究起源

于20世纪80年代, 加州理工学院的Mead教授[21]最早提

出了神经形态计算概念. 1990年左右, 来自斯坦福大学

的Mahowald和Douglas[22]首次提出了基于CMOS (com-
plementary metal oxide semiconductor)电路的硅基神经

元器件. 2011年8月, IBM公司[23]率先在神经形态芯片

上取得进展, 发布SyNAPSE芯片. 这一芯片包含256个

图 1 (网络版彩色)人脑神经网络结构[20]. Copyright©2019, WILEY-
VCH Verlag GmbH & Co. KgaA
Figure 1 (Color online) The structure of the human brain neural
network[20]. Copyright©2019, WILEY-VCH Verlag GmbH & Co. KgaA
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神经元, 每个神经元对应有1024个突触, 能够处理简单

的游戏任务, 在一定程度上实现了对人类认知能力的

模拟. 之后随着半导体工艺制程的发展, 集成在芯片中

的神经元和突触数量大大提高. 2013年, IBM公司实现

了具有万级神经元数和亿级突触数的神经形态芯片;
2021年, Intel[24]发布了Loihi 2神经形态芯片, 使用更为

先进的4 nm芯片制程, 神经元数量提升到了百万个.
国内神经形态芯片研究起步相对较晚, 但近年来

逐渐取得一些重要进展. 2019年, 清华大学施路平教授

团队[25]发布Tianjic神经形态芯片, 可以运行两种不同

的神经网络算法, 并完成了自行车无人驾驶任务. 2020
年, 浙江大学发布的Darwin类脑芯片[26], 其神经元数量

已与小鼠相当, 并实现了训练机器人协同工作的任务.
2022年, 清华大学施路平教授团队[27]发布了TianjicX神

经形态芯片, 实现了机器猫多模态识别避障并抓捕老

鼠的任务. 2023年, 中国科学院计算技术研究所尤海航

等人[28]研制出了超导神经形态芯片“SUSHI”, 获得每

秒近1.4万亿次突触操作的峰值神经形态处理性能 .
2024年, 清华大学钱鹤教授团队[29]发布了Tianmouc神
经形态芯片, 通过借鉴人类视觉系统提出了互补双通

路类脑视觉感知范式, 在同一芯片上同时实现了高分

辨、高速、高动态特性, 突破了传统范式的瓶颈. 从最

初的理论探究到现在世界范围的广泛竞争, 神经形态

计算芯片展现了巨大的发展潜力和速度, 大大推动了

计算技术的不断进步提升.

1.2 神经形态器件的应用

上述的研究成果已经展现出神经形态芯片巨大的

潜力, 但是随着任务复杂性的不断提升, 基于CMOS工
艺的神经形态芯片的功耗和集成度逐渐显露瓶颈. 为

此, 人们开始研究基于新材料新物理的神经形态器件,
期望通过利用器件的本征物性直接模拟神经元和突触

的工作特性. 目前, 基于阻变材料体系的神经形态器件

的研究较为成熟. 2015年, 美国加州大学圣巴巴拉分校

研究人员[30]构建了一个包含100个突触的忆阻器神经

网络, 实现了简单的人类视觉功能模拟. 2017年, 清华

大学钱鹤教授团队[31]构建了可进行简单的人脸识别的

128×8的忆阻器阵列. 2018年, 美国麻省理工学院研究

人员[32]制备了第一个可用于模式识别的集成了神经元

和突触的神经网络. 2020年, 清华大学吴华强教授课题

组[33]提出了基于忆阻器阵列芯片卷积神经网络, 实现

了全硬件构成的完整的存算一体系统, 高效准确地验

证了图像识别功能. 2022年, 他们又提出了基于动态忆

阻器的储层计算, 实现了对动态手势97.9%的识别准确

率[34]. 2023年, 沙特阿卜杜拉国王科技大学朱凯辰等

人[35]提出了一种混合2D-CMOS微芯片的忆阻器, 并成

功构建了脉冲神经网络的人工突触, 实现无监督学习

功能.
神经形态器件的新材料体系仍在被继续探索. 如

铁电材料[10,11,36,37]、相变材料[6,7,38]、二维材料[39,40]、

光子器件[41~44]以及自旋电子材料[12,45]等纷纷被证明可

构建具有神经形态特性的器件, 这些材料体系为神经

形态器件的发展提供了机遇.

2 自旋神经形态特性研究

自旋电子器件通过调控与操纵电子自旋属性, 实

现丰富的器件功能. 在自旋电子器件中, 通过磁电阻效

应、自旋霍尔效应等手段可以将器件中的电子自旋信

息进行电信号读取. 进一步利用力、热、电、光、磁

等物理场, 可以对电子自旋进行调控, 从而引起器件输

出电信号变化. 利用自旋电子器件的自旋相关输运特

性, 可以实现信息传感、信息存储[46]、微波发射与微

波探测[47]等丰富的功能. 利用多物理场驱动自旋电子

器件产生的丰富的物理特性, 可以对突触和神经元特

性进行模拟, 如利用微波探测功能的自旋振荡器阵列

可以实现神经元的激活功能, 利用信息存储功能的自

旋忆阻器件可以实现神经突触记忆和计算一体的功能.
这些用于模拟神经突触和神经元功能的自旋电子器件

构成了自旋神经形态器件, 并展示出潜在应用价值.

2.1 基于MTJ忆阻器的神经形态特性研究

1971年, 加州大学伯克利分校的蔡少棠教授首次

提出第四类基本电子元件——忆阻器[48], 并被美国惠

普实验室首次在实验上证实[49], 其特点是可以通过外

界的电压或者电流调控自身的阻值, 并且在撤去调控

手段之后仍能保持一段时间阻值不发生改变, 从而将

信息储存在电阻中[50]. 忆阻器的记忆和计算功能使得

存算一体成为可能, 并能够模拟突触特性, 从而实现神

经形态计算. 2009年, Wang等人[51]提出基于自旋电子

器件的忆阻器, 通过基于STT效应和磁畴壁变化来实

现器件阻值的调控. 其中基于MTJ的忆阻器模型有两

种: 一种是通过STT效应调控MTJ的自由层磁矩, 实现

自由层和参考层磁矩之间的取向不同, 从而改变隧道

结的阻值; 第二种是在MTJ的自由层中加入磁畴壁, 通

评 述
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过输入的电流诱导自由层中磁畴壁发生运动, 调整自

由层与参考层磁化方向反向平行的比例, 根据TMR效
应实现调控MTJ的阻值.
2.1.1 基于MTJ忆阻器的人工突触特性研究

MTJ所具有的阻值可变、阻值连续可调的特性与

神经突触调控权重的特性类似, 基于MTJ自旋忆阻器

可以实现模拟神经突触的效果. 2011年, 法国科学院

Grollier等人[52]首次制备出具有3个电阻状态的MTJ自
由层磁畴壁运动的自旋忆阻器. 该器件为半圆环MTJ,
通过垂直器件的磁场在自由层中产生磁畴壁. 输入的

电流通过奥斯特磁场和STT驱动磁畴壁运动, 实现隧

道结阻值的改变. 固定磁场条件下的电阻变化, 上下为

无磁畴壁时的TMR效应的阻值变化, 中间为存在磁畴

时的阻值变化. 但该方案的难点在于确定性调控磁畴

壁的位置. 要实现隧道结阻值连续变化的忆阻特性, 需
要实现对磁畴壁的连续钉扎. 蔡佳林等人[53]提出使用

宽度阶梯变化的条带结构的MTJ, 如图2所示, 观测到6
个不同的电阻状态, 启发了通过器件形状调控阻值的

思路. Samuel等人[54]设计了具有锯齿的长条形MTJ, 实
现了自由层磁畴壁的确定性调控. Leonard等人[55]在此

基础上进一步设计了梯形和长条形的带缺口的MTJ,
并分别实现了突触的可塑性和记忆特性. 日本东北大

学Ohno等人[56]利用反铁磁层对铁磁层中磁畴壁的钉

扎作用, 也实现了对MTJ阻值的连续调控.
除此之外, 还可以通过改变MTJ材料来实现阻值

变化. 2012年, 德国比勒费尔德大学Krzysteczko等
人[57]通过控制MTJ中MgO势垒层中的氧空位移动来模

拟突触特性. 山东大学颜世申教授团队[58]通过电压调

节CuO-ZnO势垒层中氧原子数量来改变MTJ的阻值以

实现忆阻器效果, 并模拟了突触的长程增强、长程抑

制以及脉冲时间依赖可塑性. 北京航空航天大学赵巍

胜教授团队[59,60]先后于2018和2021年提出了两种MTJ
忆阻器, 分别是添加阻变保护层的MTJ和垂直磁化的

复合自由层MTJ. 前者同时利用了阻变特性和TMR效
应, 实现了隧道结的多阻态. 后者通过向自由层添加钨

元素, 退火使钨形成团簇, 增强了磁畴的钉扎效应, 实

现了接近连续的阻态变化, 并且成功模拟了突触特性.
2022年, 韩国三星高级技术研究所Seungchul Jung研究

员[61]开发出可用自旋转移矩磁阻随机存储器(magne-
toresistive random-access memory, MRAM)的交叉开关

阵列, 并用于存内计算. 该阵列使用电阻求和进行模拟

乘法计算, 实现了BNN (bayesian neural network)网络以

对MNIST (mixed national institute of standards and
technology)数据和人脸数据的高准确率识别, 分别达到

93.2%和93.4%. 存内计算与人类大脑的计算类似, 人脑

的计算通常发生在记忆或突触网络中, 该MRAM网络

将来可能会被用作模拟大脑突触的平台. 2024年, 中国

科学院微电子研究所邢国忠研究员团队与复旦大学刘

明院士团队[62]共同提出一种基于全电控磁畴壁(do-
main wall, DW)动力学特性的磁畴壁隧道结器件(DW-
MTJ)的多态突触装置, 如图3所示. 该装置利用自旋轨

道耦合效应(spin-orbit coupling, SOC)和界面Dzya-
loshinskii-Moriya相互作用(iDMI)在器件中产生稳定可

控的多阻态, 并通过磁场或者电流脉冲实现调控器件

的多阻态切换以模拟生物突触的可塑性, 从而实现制

备可编程的人工突触器件. 上述的研究成果展现了

MTJ忆阻器在制备人工神经突触方面的长期的研究积

累和巨大的研究潜力. MTJ忆阻器具备阻值记忆和阻

值可调特性, 很好对应了神经突触调制权重的特性, 是
制备人工神经突触的理想器件之一.
2.1.2 基于MTJ忆阻器的人工神经元特性研究

MTJ因其拥有的非线性输出特性, 也可以实现模

拟神经元的效果 . 神经元行为遵循“泄漏-积累-触
发”(leaky integrate and fire, LIF)机制. 2013年, Roy等
人[63]制备出以MTJ磁畴壁为基础的类神经元器件, 当

输入电流达到阈值时, 器件电阻发生突变并输出脉冲

信号, 从而实现模拟神经元LIF特性. Wesley等人[64]基

于形状各向异性制备出梯形的MTJ LIF神经元器件. 但
这些器件均需要复杂的外围电路并且仅局限于模拟研

究. 2022年, 中国科学院微电子研究所邢国忠研究员团

图 2 (网络版彩色) (a) 具有6个电阻状态的自旋忆阻器. (b) 不同电

阻状态的微磁学仿真[53]. Copyright©2017, AIP Publishing
Figure 2 (Color online) (a) Spin memristor with six resistive states.
(b) Micromagnetic simulations of different resistive states[53].
Copyright©2017, AIP Publishing
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队[55]使用SOT效应调控MTJ的磁畴壁运动, 实现器件

阈值触发之后自动重置, 在实验上验证了LIF器件的可

行性. 2023年, 他们与复旦大学刘明院士团队[65]提出基

于DW动力学特性, 通过(Ruderman–Kittel–Kasuya–Yo-
sida, RKKY)交换作用和内建磁场相互竞争驱动磁畴

壁往复运动的机制, 并制备出具有LIF特性的神经元器

件以及阵列. 2024年, 他们再次与复旦大学刘明院士团

队[62]提出基于DW-MTJ器件的人工神经元, 该器件的

钉扎中心(pinning center)呈现非线性分布, 从而可以实

现由SOT和iDMI协同调控的非线性电阻分布, 其电阻

变化与磁场或SOT电流之间的函数符合Sigmoid函数类

型 . 基于此 , 如图4所示 , 他们成功构建了具有

16×16DW-MTJ突触和16×1的16态DW-MTJ神经元的

ANN (artificial neural network)模型. 改变MTJ忆阻器的

形状结构和材料组成, 可以很好地获得非线性的脉冲

输出信号, 用于构建人工神经元, 体现了MTJ忆阻器在

人工神经元方面的广泛应用. 但该方案仍存在复杂的

外置电路、较为复杂的器件加工流程、较高能耗的问

题, 距离更广泛的实际应用需要更进一步的研究.

2.2 基于MTJ自旋振荡器的神经形态特性研究

电流注入MTJ, 产生的自旋极化电流通过自由层,

在STT的作用下会诱导自由层磁矩发生进动, 自由层

和参考层的磁化取向发生周期性的改变, 通过TMR效
应使得MTJ电阻也发生周期性振荡[66], 进而输出高频

微波电压信号. 反之, 当注入与MTJ本征频率相同的微

波信号时, 会发生共振自旋矩二极管整流现象[67], 进而

输出可以测量的整流电压. 基于MTJ的微波发射和微

波探测特性的器件称为自旋振荡器, 具有广泛的应用

场景. 利用自旋力矩诱导磁矩振荡特性, 已经发展出多

种自旋微波器件, 包括纳米自旋振荡器[68,69]、超高灵

敏度的自旋转移矩微波探测器[70~73]、宽频微波能量收

集器[74,75]. 除此之外, 利用自旋振荡器丰富的非线性和

微波整流等特性, 可以构建人工神经形态器件和网络,
例如利用多个自旋振荡器耦合功能模仿大脑生物神经

元[76], MTJ丰富的自旋二极管整流特性也可以应用于

人工神经突触研究.
2.2.1 基于MTJ自旋振荡器的人工突触特性研究

MTJ自旋振荡器的整流特性可以调制输出信号的

线性函数, 可以应用于模拟神经突触可调权重的特性.
2021年, 法国的Grollier课题组[77]通过理论计算证明,
利用MTJ的微波探测特性可实现人工突触所需的MAC
(multiply and accumulate)运算功能. 即基于MTJ的自旋

矩二极管效应作为神经突触, 将原本输入的微波信号

图 3 (网络版彩色) (a) 基于DW-pMTJ的自旋突触装置. (b) 器件的TEM图. (c) Kerr-H随Hz的变化. (d) R-H随Hz的变化[62]

Figure 3 (Color online) (a) Spin-synapse device based-on DW-pMTJ. (b) TEM Image of the device. (c) Kerr-H loops as a function of Hz. (d) R-H as a
function of Hz[62]
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频率与器件共振频率之间的差值作为突触权重, 实现

将微波电流信号转变为可测量的整流电压信号. 随后,
他们通过测量两个互联的MTJ原型器件, 证明了这一

推断[78]. 他们还提出, 结合MTJ的微波发射和探测功

能, 可构建大规模的卷积人工神经网络[79], 用于微波信

号的智能识别与处理. 2023年, 他们将多个MTJ器件连

接起来[80], 搭建了简单的神经网络系统, 该神经网络由

两个层连接的9个磁隧道结组成. 这些器件在神经网络

中借助磁化动力学实现模拟生物突触和神经元, 并通

过处理、传输和接收射频信号进行通信. 实验验证其

可以对非线性可分离射频输入进行分类, 准确率高达

97.7%, 并且将功耗降低了几个数量级.
2024年, 曾柯心等人[81]构建了一种由射频信号调

制的人工突触, 并通过使用该突触执行人工神经网络

(ANN), 实现了对8×8像素的手写数字图片的96%的分

类识别率. 该器件通过MTJ铁磁自由层和非铁磁层之

间的垂直各向异性PMA (perpendicular magnetic aniso-
tropy)来调控谐振频率, 基于MTJ对射频与直流之间的

相互转换来模拟突触, 并将输入的射频信号进行整流

和加赋权重, 最终通过改变器件的本征频率实现调制

权重值的效果, 其本征频率与输入的射频信号频率之

间的差值视为权重. 他们利用垂直磁各向异性的自旋

矩二极管器件作为神经突触, 实现对多个射频信号的

并行处理, 并构建了基于自旋矩二极管微波神经突触

的3×4×3的微波神经网络识别所需分类的射频信号, 最

终实现了超过96%的识别准确率. 上述研究利用MTJ的
微波整流特性成功地模拟了神经突触的可调权重特性,

并借此成功构建了可以实际执行识别任务的人工神经

网络, 充分展现了MTJ自旋振荡器在神经形态器件中

的发展潜力.
2.2.2 基于MTJ自旋振荡器的人工神经元特性研究

自旋振荡器的微波发射具有非线性阈值特性, 可

以用于模拟人工神经元器件. 2015年, 美国普渡大学

Roy等人[82]提出基于自旋振荡器的同步耦合, 可以模

拟神经元的激活特性, 从而实现神经形态计算. 2017
年, 法国的Grollier课题组[83]利用MTJ纳米振荡器的发

射特性, 巧妙地与储备池计算相结合, 实验验证了纳米

振荡器作为人工神经元的可行性, 并将单个器件应用

于数字语音识别. 通过使用时分技术和储备池计算技

术, 实现了用单个自旋振荡器模拟多个神经元并进行

神经形态计算, 在1 μW的功率下实现了99.8%的识别

率. 输入的电流会通过STT效应产生进动, 并通过TMR
效应产生周期性的电阻变化. 该器件的输入输出信号

之间存在非线性关系, 输出信号具有弛豫性, 这意味着

其存在短时记忆特性. 自旋振荡器的非线性输出和短

时记忆特性满足了储备池计算的条件, 充分地显示了

自旋振荡器在构建神经形态器件方面的优势.
2018年, Grollier团队[45]又展示了基于4个自旋振荡

器耦合的语音识别系统, 通过电流和磁场控制自旋振

荡器的频率来改变耦合模式, 从而实现模式识别任务.
2019年, 蔡佳林等人[84]提出了基于自旋振荡器构建人

工神经元的方案, 利用直流偏置对自旋振荡器微波探

测电压的调控, 同样实现了对神经元激活功能的模拟.
2023年, 法国科学院Grollier教授团队的Farcis等人[85]利

图 4 (网络版彩色) (a) 16×16 DW-MTJ突触. (b) 16×1的16态DW-MTJ神经元ANN和电路模拟结果[62]

Figure 4 (Color online) (a) ANN and circuit simulation results of 16×16 DW-MTJ synapses. (b) 16×1 16-state DW-MTJ neurons[62]
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用具有双自由层结构的微波纳米振荡器, 在电压驱动

条件下构建尖峰神经元, 并通过改变器件上的直流偏

置电压来控制输出尖峰率, 使其在无磁场条件下对脉

冲信号具有尖峰状响应. 如图5所示, 在该结构的MTJ
体系中, 两个自由层磁矩均会受到STT效应产生进动,
而两层磁矩的进动将会存在耦合.

2023年, 张黎可等人[86]基于面内磁化的MTJ模拟

了稀疏神经元, 利用器件的非线性整流特性模拟了类

似ReLU激活函数的神经元, 并用于手写数字的识别,
识别率达93.53%. 进一步地, 他们利用器件的非线性整

流特性模拟了神经元的单侧抑制特性, 搭建了包含3层
神经元的人工神经网络并用以执行图像识别任务, 在

注入微波功率为0.5 μW的条件下实现了对手写数字高

达94.92%的识别率[87].同年,涂华垚等人[88]基于面内磁

化的MTJ, 在外加磁场下利用其对称微波响应曲线模

拟生物神经元群体中单神经元的钟型调谐曲线, 进行

了神经元群体编码机制研究, 构建了多种人工智能计

算中常用的非线性激活函数(包括ReLU与Sigmoid), 并

在此基础上搭建了基于自旋神经元的人工神经网络,
执行手写数字识别任务, 识别率最高可达94.88%. MTJ
的微波整流、微波探测特性可以很好地实现模拟神经

元激活函数, 上述的研究结果也印证了MTJ自旋振荡

器在构架神经形态器件方面的丰富应用. 但MTJ自旋

振荡器仍存在着需要配置单独的高频信号发生和采集

电路、需要外置磁场等问题, 这增加了相关器件的能

耗和面积, 需要更进一步的研究.

2.3 基于MTJ随机数发生器的神经形态特性研究

一般情况下, MTJ具有高低两个阻态. 当MTJ的翻

转势垒较低时, 外界极小的能量扰动即可引起磁矩发

生随机转动, 这种现象称作隧道结的随机翻转特性.
2014年, Ando等人[89]提出, MTJ自由层磁矩在磁场/电
流与环境焦耳热的共同作用下消弭了翻转势垒的影响,
使得自由层磁矩方向与参考层方向在平行和反平行之

间随机跳动. 根据隧穿磁阻效应, 隧道结的阻值也随之

发生随机跳变, 从而输出二进制随机信号, 可以作为随

机数发生器, 用于随机计算研究. 由于随机翻转隧道结

具有非线性动力学、低功耗、真随机等特性, 十分适

用于制备神经形态器件. 近些年, 随机翻转隧道结也在

神经形态计算中引起了广泛的研究

2.3.1 基于MTJ随机数发生器的人工突触特性研究

MTJ势垒层具有一定的记忆特性, 因此施加脉冲

信号频率不同时, 引起的隧道结电阻变化大小也不同,
这种脉冲之间相互影响的特性可以实现神经突触调节

权重的功能. 2016年, 美国普渡大学Roy等人[90]提出, 可
利用脉冲驱动的随机翻转来模拟突触的短程和长程可

塑性(short-term and long-term plasticity). 2017年, 法国

科学院Querlioz等人[91]发现缩小器件尺寸能够降低隧

道结翻转势垒. 这种器件无需施加外部信号, 在室温扰

动下便会自发产生磁矩的随机翻转, 被称为超顺磁隧

道结. 这一成果为设计超低功耗的神经形态器件提供

了思路. 2021年, Jacob等人[92]通过宏自旋模型提出, 可
以使用双电脉冲信号驱动MTJ随机翻转从而模拟突触

脉冲时间依赖可塑性(spike-timing-dependent plasticity,
STDP)特性, 用于构建脉冲神经网络. 其原理为第一个

脉冲对自由层进行加热降低磁矩翻转势垒, 第二个脉

冲驱动磁矩发生翻转, 两个脉冲信号之间的时间间隔

影响第二个脉冲作用时的自由层温度, 进而影响翻转

概率, 由此模拟突触特性. 2022年, 吕文星等人[93]基于

MgO覆盖自由层MTJ, 如图6所示, 利用其低导热率和

双脉冲调控成功模拟了突触的STDP特性. 目前基于

MTJ随机翻转特性的神经突触研究较少, 主要围绕着

前后脉冲对MTJ翻转的影响开展.

图 5 (网络版彩色) (a) 双自由层垂直隧道结结构和三维宏自旋分

布. (b)沿z轴磁化强度的时间曲线. (c)偏置电压下归一电阻的模拟曲

线[85]. Copyright©2023, American Chemical Society
Figure 5 (Color online) (a) Schematic of the dual free layer p-MTJ
structure and 3D macrospin configurations. (b) Time trace of the
magnetization projection along the z-axis. (c) Simulated normalized
resistance under a bias voltage[85]. Copyright©2023, American Chemical
Society
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2.3.2 基于MTJ随机数发生器的人工神经元特性研究

以人工神经网络为代表的第二代深度神经网络,
其结构是多层神经元以及与之相连接的突触构成的大

规模神经网络, 其中神经元作为非线性计算单元, 主要

的数学模型有Sigmoid、ReLU、softmax等. 通过磁场、

热量、电场等方式控制随机翻转隧道结的势垒高度,
使得随机翻转的概率随着外加偏置的作用逐渐变化,
相关研究表明这种变化规律符合人工神经网络中一种

特殊的激活函数——Sigmoid函数, 能够简单利用单个

器件实现输入信号的非线性激活, 而无需利用多个晶

体管模拟复杂的非线性激活函数, 被认为适用于制备

人工神经网络中的Sigmoid神经元器件[12,94~96]. 2015年,
Park等人[97]提出使用MTJ随机翻转特性模拟神经元的

神经编码特性, 输出类似神经元的脉冲信号. 随后, 美

国普渡大学Roy等人[98]提出基于SOT的MTJ随机数发

生器. SOT只能提供自由层磁矩到达势垒顶部的能量,
而不能跨越即不能决定磁矩的翻转方向. 停止电流输

入后, 磁矩将随机选择一个方向达到稳定态. 该种随机

数发生器不需要电阻状态发生重置, 因此能耗较低.
2016年, 该团队又提出MTJ随机数发生器可以用于模

拟锥形神经元的概率脉冲特性, 并构建了相应的神经

网络实现图像识别功能[90]. 2017年, Roy等人[95]又在基

于自旋轨道力矩驱动的隧道结中通过理论计算搭建隧

道结模型, 利用流过重金属层的电流脉冲大小不同改

变翻转势垒, 随机翻转的概率随电流脉冲大小的变化

被用于制备Sigmoid神经元器件.
2018年, 法国科学院Querlioz等人[99]基于超顺MTJ

的随机翻转特性模拟神经元的编码方案, 可以用于高

性能低功耗的神经形态计算器件. 2024年, 中国科学院

物理研究所韩秀峰研究员团队[100]提出基于SOT磁隧

道结(SOT-MTJ)的真随机数发生器(ture random number
generator, TRNG). SOT-MTJ的翻转概率受电压连续调

控, 使其成为一种概率从0%到100%连续可调的0或1二
元TRNG——伯努利TRNG. 同时, SOT-MTJ的翻转概

率和驱动电压也满足Sigmoid函数关系. 该器件可以满

足贝叶斯神经网络(BNN)、随机计算等应用. 随后, 他

图 6 (网络版彩色) (a) STDP特征. (b) MgO盖帽层MTJ的人工神经突触示意图. (c)脉冲对器件温度影响. (d)翻转概率曲线[93]. Copyright©2022,
AIP Publishing
Figure 6 (Color online) (a) STDP Characteristic. (b) Schematic of an artificial synaptic device based on MgO-capped MTJ. (c) Influence of synaptic
pulses on thermal of device. (d) Switching Probability Curve[93]. Copyright©2022, AIP Publishing
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们进一步将该SOT-MTJ器件应用到受限玻尔兹曼机

(RBM)的吉布斯随机概率采样中[101], 并进行了手写数

字的图像识别和口述数字的语音识别, 如图7所示, 对

于数字0(或1),分别达到了100%(93%)和90%(95%)的识

别准确率.
除SOT调控外, 2017年, 美国加州大学洛杉矶分校

Wang等人[102]设计出电场调控的MTJ随机数发生器, 该
随机数发生器基于VCMA效应, 通过对MTJ施加一定

的电压降低自由层磁矩翻转的势垒, 磁矩会向内排布.
撤去电场之后, 翻转势垒恢复, 磁矩会向两侧翻转, 由

此产生随机信号. 该方案无需输入电流, 不产生电阻损

耗, 功耗较低. 2019年, 蔡佳林等人[103]制备了自由层具

有垂直磁各向异性的MTJ器件, 在施加偏压的条件下

可以发生显著的电阻跳变. 通过改变磁场调控器件的

随机翻转概率, 获得了电压脉冲信号随磁场变化的S型
曲线, 成功模拟了Sigmoid人工神经元, 并实现了对手

写数字的97%识别率. 他们同时探索了VCMA效应对

器件随机翻转的调控作用, 电压对MTJ的随机翻转具

有显著的调控作用, 推进了多手段调控MTJ的相关

研究.
2024年, 雒雁翔等人[104]构建了电压控制无磁场的

磁隧道结随机计算神经网络,并实现了95%的手写识别

率. 随机计算神经网络使用随机数代替传统神经网络

中的浮点数来实现识别任务. 通过改变铁磁层厚度引

入垂直各向异性降低能垒, 并通过VCMA效应调控切

换概率, 实现了无磁场随机数发生器和随机神经元, 构
建了一个三层随机计算神经网络, 将像素信息转换为

随机比特, 输入到神经网络中进行识别计算, 并实现了

对手写任务的95%的识别率. 2024年, 新加坡国立大学

Hyunsoo Yang教授团队[105]提出了用一种特殊的自旋

器件-超顺MTJ (superparamagnetic tunnel junction,
SMTJ)来构造伊辛计算单元(Ising spin), 进而搭建伊辛

计算机的方案.
该工作基于80个超顺MTJ实现了具有80个节点的

伊辛机计算机, 并通过算法设计成功求解了70个城市

的旅行商问题, 如图8所示. 求解旅行商问题通常需要

4761个节点, SMTJ伊辛机大大降低了所需的节点数,
与现有的伊辛机计算机相比具有更高的能量效率和计

算速度, 是未来非常规智能计算的热门方向之一. MTJ
随机数发生器具有概率可调特性, MTJ所输出的随机

发展概率可以模拟Sigmoid、tanh等众多常见的激活函

数, 可以很好地模拟神经元激活特性, 且MTJ随机翻转

特性依靠室温扰动激发磁矩随机行为, 仅需要微小电

流采集器件的电阻状态, 具有结构设计简单、功耗低

的优势, 是构建低功耗神经形态器件的优秀方案之一,
有着广阔的应用场景.

3 总结与展望

3.1 总结

综上所述, 本文通过AI芯片发展过程中的“冯∙诺依

曼架构”瓶颈, 引出类脑计算和神经形态器件在未来AI
技术发展中的优势, 并简要梳理了神经形态芯片的发

展历程. 通过对神经形态器件不同发展方向的介绍, 提
出基于MTJ的神经形态器件的优势, 并列举出目前三

个主要的研究方向: 忆阻器、振荡器和随机数发生器.
围绕基于MTJ的人工神经元、人工突触以及由两者所

构成的神经形态网络, 从器件基本原理以及研究结果

进行详细的介绍, 展示了相关研究团队在基于MTJ神
经形态器件领域取得的成果. 目前在人工突触和神经

元的模拟器件方面已经取得了显著的进展. 然而, 对于

神经网络计算研究仍处于初期阶段. 对应的器件层面

主要是稳定性和器件良率的问题, 目前可见的人工突

触器件中可以用于大规模阵列的计算非常有限, 主要

图 7 (网络版彩色)基于SOT-MTJ-RBM的图像和语音识别示意

图[101]. (a) RBM模型结构. (b) MNIST 数据集的“0”和“1”示例及训练

数据. (c) 图像识别的精度. Copyright©2023, American Chemical
Society
Figure 7 (Color online) chematic diagram of image and speech
recognition based on SOT-MTJ-RBM[101]. (a) A RBM model structure.
(b) “0” and “1” examples of MNIST data sets and training data. (c) The
accuracy of image recognition. Copyright©2023, American Chemical
Society
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研究团队都是基于单个隧道结或者少数隧道结阵列实

现神经网络计算. 一方面, 可以通过探索优化磁性材料

生长和纳米器件的制造工艺, 实现高性能、高稳定性

的MTJ器件. 另一方面, 可以通过结合神经网络计算理

论, 借助实际应用场景功能的演示验证, 从而进一步探

索优化MTJ在神经网络方面的应用.

3.2 挑战

尽管目前针对MTJ的神经形态器件的研究已取得

长足的进展, 但MTJ神经形态器件仍然是一个很新的

研究领域, 距离实际应用还有很多关键科学技术问题

需要解决. 基于前文的内容, 我们在这里提出几个MTJ
神经形态器件领域值得注意的问题和可能的解决方案.

(1) 自旋神经形态器件阵列化. 当前的神经形态器

件研究主要局限于单个器件的时分模拟或少数器件构

成的简单神经网络阵列, 虽然这些工作取得了非常好

的效果, 但是单个或少数器件无法应对更大规模的应

用场景, 实现更为复杂的功能, 且阵列规模提升后器件

之间的相互影响和器件性能均一性也是需要解决的问

题. 未来将MTJ神经形态器件与CMOS晶体管电路相结

合, 可能是解决自旋神经形态器件阵列化的方案之一.
(2) 自旋神经形态器件用于神经形态计算. 自旋神

经形态器件在模拟神经突触和神经元方面有了长足的

进展, 但是自旋神经形态器件用于构建纯硬件的神经

形态网络、实现神经形态计算仍缺乏相关的研究, 如

随机计算等. 未来可以研究基于MTJ器件的有限状态

机等神经网络基本器件, 探索MTJ神经形态器件纯硬

件结构的神经网络, 从而解决MTJ神经形态器件的神

经形态计算问题.
(3) 新材料体系和特有的电子自旋属性用于神经

形态特性模拟. MTJ神经形态器件在传统材料的基础

上构建了丰富的器件特性, 但是部分存在能耗较大、

面积较大、需要外置磁场、外置电路等问题, 在未来

的神经形态器件研究当中仍需要探索更多新材料、新

特性来解决这些问题. 比如利用MTJ器件中的斯格明

子结构来实现神经形态的功能, 可以实现低功耗和小

尺寸的目标; 利用VCMA效应控制MTJ的随机翻转, 可

以实现无需外置磁场和复杂电路的问题等.

图 8 (网络版彩色)基于超顺磁MTJ的伊辛机图示[105]. (a) 全连接伊辛模型. (b) J概率随电流的Sigmoid曲线拟合. (c) 不同输入电流下自旋转移

矩超顺次MTJ的电阻时间依赖性
Figure 8 (Color online) Illustration of SMTJ-based Ising computer[105]. (a) All-to-all connected Ising model. (b) Sigmoidal fit of probability under
different input currents. (c) Time-dependent resistance of an SMTJ under different input currents
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3.3 展望

MTJ神经形态器件仍有广阔的发展空间, 结合更

前沿的神经网络架构、更新兴的MTJ器件物理特性,
都将会不断促进MTJ神经形态器件的更进一步发展.
这里主要介绍两种潜在的研究方向, 例如基于MTJ的
脉冲神经网络(spiking neural network, SNN)计算架构,
以及基于MTJ斯格明子磁结构在神经形态器件中的

研究.
(1) 第三代SNN神经网络. 第三代人工神经网络

SNN因其高效节能的特性, 近年来已经广泛地应用到

模拟神经网络和神经形态计算, SNN也逐步成为MTJ
神经形态计算的发展方向之一. SNN的基础包括: 动力

学特征神经元、突触可塑性机制、基于脉冲序列的编

码方式, 其硬件结构使用人工神经元和突触作为基本

运算单元. 而MTJ在之前的研究中已经展现了LIF机
制、脉冲时间相关的STDP、时序编码等特性, 可以满

足硬件实现SNN的相关要求. 2023年, Tomas等人[106]报

道了一种磁畴壁磁隧道结(DW-MTJ)用于模拟SNN, 通

过STT或者SOT调控DW移动来实现模拟神经元尖峰

和LIF神经元等. 同年, Chen等人[107]构建了基于STT效
应的磁隧道结随机数发生器, 用于SNN系统的突触当

中, 并最终实现了84%的手写识别率. 未来可以进一步

结合生物神经网络的组织架构, 根据MTJ的特性开发

实现更合适、高效的SNN系统.
(2) 基于斯格明子磁结构的人工神经形态器件. 磁

性斯格明子是具有拓扑性质的类粒子的自旋, 可以在

磁隧道结中产生并被找到, 其类粒子性、小尺寸、低

能耗、易于操控等特性逐渐成为神经形态计算的方

向之一, 在过去的十年间引起广泛的关注和研究. 在基

于斯格明子的自旋电子器件中, 斯格明子在外界激励

的作用下可以发生有规律的产生、移动、放缩和湮

灭现象. 从微观角度来看, 这些现象反映出器件中局域

磁矩的变化, 在宏观上对应着器件磁阻的变化. 因此,
斯格明子器件可以通过调控外界条件而实现电阻的

多级变化. 利用这一特点, 可以对生物神经元的LIF模
型以及生物突触的长、短程突触可塑性进行高仿生

度的模拟. 单个斯格明子在储备池计算中展现了优秀

的特性, 其具有非线性特性, 可以增加系统的非线性,
提升储备池计算的效率. 在随机计算神经网络当中, 斯
格明子所具有的扩散特性也可以为比特流添加随机

性. 2017年, 北京航空航天大学赵巍胜教授团队[108]提

出一种基于斯格明子的人工突触器件, 能够模拟生物

突触的长、短程可塑性. Li等人[109]依据斯格明子的

非线性动力学提出了斯格明子模拟神经元的可能. 斯

格明子的优越特性有望实现下一代低功耗的计算

架构.
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The development of artificial intelligence technology is intrinsically linked to advancements in hardware technology. Traditional
Von Neumann architecture, which separates computational units and data storage units, faces significant bottlenecks in terms of
processing speed and power consumption. These challenges, often referred to as the “storage wall” and the “power consumption
wall”, pose substantial barriers to further progress in artificial intelligence technology. As the complexity and computational
demands of artificial intelligence algorithms continue to grow, overcoming these limitations has become an urgent priority.
Neuromorphic devices, which aim to mimic the low-power operation of the human brain, present a promising pathway for
addressing these challenges. By emulating the fundamental structural and connectivity features of the brain’s neural systems, these
devices enable hardware-based neuromorphic computing that can bypass many of the limitations of traditional architectures.
Neurons and synapses, the basic building blocks of biological neural networks, serve as the core components simulated by
neuromorphic devices. Among the various technologies being explored for this purpose, magnetic tunnel junctions stand out due
to their numerous advantages. As core elements of spintronics, magnetic tunnel junctions offer long operational lifetimes, low
power consumption, non-volatility, high speed, and multifunctionality, making them highly suitable for simulating artificial
neurons and synapses in neuromorphic systems. Their unique ability to exploit the spin properties of electrons provides a versatile
platform for memory and computation functions. Magnetic tunnel junctions can perform a variety of functions by manipulating
the movement of magnetic domains. This manipulation adjusts the resistance of the device, enabling both memory and
computational capabilities within a single memristor, which is crucial for simulating neural synapses. Furthermore, applying
electrical current to magnetic tunnel junctions generates spin-polarized currents. These currents produce spin-transfer torques,
which induce oscillations in the free-layer magnetic moments, resulting in high-frequency voltage signals. This property allows
for the execution of weighted calculations and nonlinear function simulations based on resonance frequencies, facilitating the
emulation of synaptic and neuronal functions.
Additionally, the barrier properties of magnetic tunnel junctions can be modulated through electrical and thermal means. This

modulation causes the magnetic moments in the free and pinned layers to transition between parallel and antiparallel states. These
resistance fluctuations generate random signals, which are particularly useful for true random number generation and probabilistic
computations. By tailoring the applied conditions, these random signals can mimic various neuronal behaviors, further enhancing
the functionality of neuromorphic systems.
This paper begins by examining the development challenges faced by current artificial intelligence hardware, focusing on the

limitations of traditional architectures. It provides a concise overview of the progress in artificial neuromorphic devices and the
materials employed in their fabrication. The fundamental structure and operating principles of spintronic devices, particularly
magnetic tunnel junctions, are then introduced. The discussion subsequently delves into the specific roles of magnetic tunnel
junctions-based neuromorphic devices, including spin memristors, spin oscillators, and spin random number generators, in
simulating artificial neural synapses and neurons. Current research efforts in these areas are reviewed, highlighting the advances
made as well as the remaining challenges. Finally, the paper explores the prospects for the development of spintronic-based
neuromorphic devices, emphasizing their potential to revolutionize artificial intelligence hardware and pave the way for more
efficient and powerful computing systems.

magnetic tunnel junction, artificial neuron, artificial synapse, spintronic memristor, spin oscillator, spin random
number generator
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