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Introduction

« On fait la science avec des faits, comme on fait une maison

avec des pierres : mais une accumulation de faits n’est pas

plus une science qu’un tas de pierres n’est une maison. »

Henri PO I N C A R É

“CE S QU E LQU E S PAG E S abordent brièvement les motivations qui sous-tendent

les recherches présentées dans la suite du présent document. Les usages in-

formatiques évoluant vers le traitement d’informations toujours plus abondantes,

il est donc pertinent de chercher à développer des puces d’accélération matérielle

spécialisées pour surmonter les limites rencontrées par les technologies actuelles. Le

fonctionnement des cerveaux biologiques offre notamment une source d’inspiration

prometteuse pour concevoir des systèmes artificiels énergétiquement plus efficaces

pour réaliser des tâches que nous résolvons quotidiennement sans difficulté majeure,

telles qu’identifier les émotions d’un interlocuteur, mais qui demeurent complexes

pour les architectures de calcul conventionnelles. Les nouvelles technologies de mé-

moire non volatile constituent un levier de développement potentiel important de

tels systèmes neuro-inspirés, en offrant de manière intrinsèque des comportements

physiques qui peuvent être exploités pour permettre à ces derniers d’apprendre la

solution de la tâche à résoudre. ”
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Une avalanche de données

Un constat général dans le domaine des technologies de l’information et de la communica-

tion (TIC) est l’augmentation au fil du temps de la quantité annuelle des données produites et

manipulées dans le monde1. Il est attendu que cette tendance se poursuive dans les années à

venir, avec par exemple un doublement du trafic Internet d’ici à trois ans2. La naissance d’un

« Internet des objets » dont la taille croît d’année en année3 participe également à l’explosion du

volume de données numériques en circulation. D’un point de vue énergétique, environ 5 % de la

consommation électrique mondiale est consacrée au traitement informatique de ces données

numériques4 et si la croissance de cette proportion s’est révélée plus faible que les prévisions5,

elle se poursuit néanmoins.

Cette avalanche des données disponibles a favorisé l’émergence de nouveaux usages in-

formatiques6, tels que la classification d’images et de données vidéo, la reconnaissance vocale

et du langage naturel ou encore l’analyse des tendances. Une caractéristique générale des ces

usages est de requérir des systèmes pouvant tolérer des données d’entrée incomplètes, bruitées

voire partiellement erronées. Ces tâches sont généralement qualifiées de « cognitives » en raison

de leur similarité avec celles que les entités vivantes dotées d’un cerveau réalisent dans leur

vie quotidienne sans difficulté particulière : reconnaître un prédateur, communiquer avec des

congénères, anticiper une trajectoire, etc.

Les réseaux de neurones artificiels comptent parmi les techniques d’apprentissage automa-

tique qui sont particulièrement adaptées pour traiter les tâches cognitives. Le principe de ces

systèmes consiste à apprendre la solution au problème qui leur est soumis, grâce à la présen-

tation de nombreux exemples d’entrée7. Il est à noter que les techniques utilisées à l’époque

actuelle nécessitent pour la plupart de disposer d’un volume conséquent de données étiquetées,

c’est-à-dire d’exemples d’entrée pour lesquels la réponse attendue est également fournie au

système. Malheureusement dans la pratique, les données disponibles ne sont le plus souvent

pas étiquetées de la sorte. Le recours à une intervention humaine pour construire un ensem-

ble de données d’entrée adéquates à partir d’un sous-ensemble des données à traiter est alors

généralement la solution retenue, ce qui est un processus coûteux en termes de temps comme

de ressources humaines.

1. M. H I L B E RT et P. LÓ PE Z, Science, 2011.
2. Visual Networking Index C I S CO, Cisco white paper, 2013.
3. J. GU B B I et coll., Future Generation Computer Systems, 2013.
4. B. L A N N O O et coll., Network of Excellence in Internet Science, FP7, 2013.
5. AC A D É M I E D E S T E C H N O LO G I E S, EDP Sciences, 2015.
6. P. DU B EY, Technology Intel Magazine, 2005.
7. A. KR I Z H EV S K Y, I. SU TS K EV E R et G. E. H I N TO N, Advances in neural information processing systems, 2012.
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La loi de MO O R E peut-elle encore nous sauver ?

Du fait d’excellentes propriétés de passage à l’échelle, la technologie des transistors métal-

oxyde-semiconducteur complémentaires (CMOS I), est une pierre angulaire de la « loi de MO O R E »

qui vise au doublement biennal du nombre transistors sur une puce électronique8. Historique-

ment, l’association de cette croissance exponentielle à celle de la fréquence d’horloge a permis

à l’industrie de répondre à l’augmentation de la demande en capacités de traitement informa-

tique. La mise en œuvre des réseaux de neurones artificiels s’est ainsi développée majoritaire-

ment sous une forme logicielle adaptée à une exécution sur des processeurs généralistes.

Malheureusement, les dimensions toujours plus réduites des transistors les rendent plus

sensibles à la variabilité des procédés de fabrication ou au bruit électronique, exigeant des

investissements toujours plus conséquents II et des développements toujours plus complexes

pour passer au nœud technologique suivant III. Par ailleurs, l’augmentation de la fréquence

d’horloge a quant à elle accru la puissance surfacique dissipée par les processeurs jusqu’à attein-

dre la limite pouvant être évacuée par un refroidissement actif à air (de l’ordre de 100 W·cm−2).

Pour cette raison, la fréquence d’horloge maximale des processeurs s’est stabilisée depuis une

dizaine d’années à quelques gigahertz.

L’étude d’approches différentes de celle se basant sur la « loi de MO O R E » pour augmenter

les capacités de traitement des processeurs connait ainsi depuis quelques années un nouveau

souffle9,10. Certaines approches proposent par exemple de se tourner vers la conception d’ar-

chitecture probabilistes, qui exploitent les nanocomposants non fiables plutôt que de chercher

à en rendre déterministe le comportement11.

Une solution possible : l’approche neuromorphique

Comme l’illustre la figure 1, l’évolution à la hausse de la fréquence d’horloge à travers les

différentes générations de processeurs a tendu à éloigner ces derniers de l’approche observée

dans les cerveaux biologiques. Ceux-ci associent en effet une fréquence environ cent millions

de fois plus faible que celles des processeurs actuels à un fonctionnement massivement plus

parallèle, l’un des avantages de cette approche étant d’ordre énergétique12. Il semble donc

raisonnable de chercher à s’inspirer du fonctionnement des cerveaux biologiques pour réaliser

des puces accélératrices basse consommation spécialisées dans les tâches cognitives. De telles

puces sont alors qualifiées de « neuromorphiques ».

Les réseaux de neurones biologiques sont par ailleurs capables de fonctionner malgré le

I. Complementary Metal-Oxide-Semiconductor en langue anglaise.
8. G. MO O R E, Electronics, 1965.
II. http://semiengineering.com/how-much-will-that-chip-cost/

III. http://semiengineering.com/10nm-versus-7nm/
9. W. AR D E N et coll., ITRS, 2010.

10. K. ROY et coll., IEEE Design Test, 2016.
11. K. PA L E M et A. L I N G A M N E N I, Proceedings of the Annual Design Automation Conference, 2012.
12. D. AT T W E L L et S. B. L AU G H L I N, Journal of Cerebral Blood Flow & Metabolism, 2001.

http://semiengineering.com/how-much-will-that-chip-cost/
http://semiengineering.com/10nm-versus-7nm/
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domaine (Intel® ©, AMD® 3 et IBM® ä). La tendance historique est à l’éloigne-
ment avec la situation d’un cerveau biologique. Source : figure adaptée de la
référence [13].

recours à des composants peu fiables, pouvant même disparaître (mort cellulaire), notamment

parce que l’apprentissage permet de tenir compte des défauts et variations des composants

disponibles. Nous pouvons donc espérer que la « neuro-inspiration » permette naturellement

d’atténuer les problèmes posés par l’influence croissante des fluctuations sur les nanocom-

posants de dimensions toujours plus réduites.

La dépendance exponentielle du courant de drain à la tension de grille d’un transistor

à effet de champ en régime de faible inversion peut être utilisée pour simuler de manière

analogique des comportements biochimiques similaires fréquemment rencontrés dans les

neurones biologiques. Énoncée à la fin des années 1980 par Carver ME A D14, cette idée a en-

couragé le développement de neurones artificiels analogiques en technologie métal-oxyde-

semiconducteur, basse consommation puisqu’ils exploitent essentiellement les fuites des tran-

sistors qui les composent15–17.

Néanmoins, des défis demeurent avant d’espérer connaître l’adoption massive de systèmes

neuromorphiques. L’une des caractéristiques principales des réseaux neuronaux est qu’ils in-

triquent de façon importante les neurones, tournés vers le calcul, et les synapses, chargées

d’apprendre et de mémoriser les connexions entre ces derniers. Cette topologie particulière

est mal adaptée aux architectures de calcul conventionnelles, où la mémoire est généralement

14. C. ME A D, Proceedings of the IEEE, 1990.
15. C. ME A D, Analog VLSI and Neural Systems, 1989.
16. S. SA Ï G H I et coll., IEEE Transactions on Biomedical Circuits and Systems, 2011.
17. G. IN D I V E R I et coll., Frontiers in Neuroscience, 2011.
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éloignée des unités de calcul et de contrôle18. Pour pouvoir réaliser des systèmes artificiels effi-

caces, il apparaît donc nécessaire de pouvoir disposer à proximité des circuits neuronaux d’une

quantité de mémoire significative et de préférence capable de mettre en place l’apprentissage

du système.

À la manière des circuits neuronaux susmentionnés qui exploitent la physique des transis-

tors à effet de champ pour en faire davantage que de simples interrupteurs, il semble pertinent de

chercher à exploiter la physique de composants mettant en œuvre les fonctions synaptiques pour

aller au-delà du rôle d’une simple banque de mémoire co-intégrée. À ce titre, les technologies

mémoires innovantes développées actuellement ouvrent des pistes de recherches intéressantes.

En effet, ces nouveaux nanocomposants offrent des propriétés particulièrement pertinentes

pour un usage synaptique, telle qu’un caractère non volatil, une densité d’intégration élevée

ainsi que pour certaines technologies, des comportements physiques intrinsèques pouvant être

exploités pour mettre en œuvre l’apprentissage désiré. Toutefois, les candidats sont encore nom-

breux, à différents états de maturité technologique et présentent chacun leurs avantages et leurs

inconvénients.

Dans ce travail de thèse, nous évaluons le potentiel d’application synaptique de deux familles

de technologies mémoires innovantes : les jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin et

les cellules électrochimiques métalliques de sulfure d’argent (Ag2S). L’un des fils directeurs des

travaux présentés est l’exploitation à notre avantage de la richesse des comportements intrin-

sèques offerts par la physique de ces nanocomposants, pour faire de ces derniers des synapses

artificielles capables de mettre directement en œuvre tout ou partie de l’apprentissage d’un

système neuromorphique. Nous verrons notamment que les familles de composants retenues

sont naturellement adaptées à des apprentissages non supervisés, qui peuvent être utilisés sans

données étiquetées et sont de ce fait pressentis pour être particulièrement appropriés aux us-

ages à venir19. Les études présentées explorent de multiples échelles : celle du nanocomposant

unique, celle d’un système neuro-inspiré entier ou encore celle des circuits électroniques as-

surant le fonctionnement d’un tel système. Les simulations informatiques réalisées pour cela

sont basées sur des modèles analytiques des composants synaptiques et des outils logiciels

développés durant la thèse.

Structure du document

À l’issue d’une présentation des grandes tendances dans le domaine des architectures neu-

romorphiques (chapitre 1), nous étudions le potentiel d’application synaptique d’une première

famille de candidats synaptiques : les jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin. Ces

composants d’électronique de spin I, qui n’exploitent pas uniquement la charge des électrons

mais également leur moment magnétique intrinsèque (spin), sont l’objet de développements

18. G. IN D I V E R I et S.-C. L I U, Proceedings of the IEEE, 2015.
19. Y. LECU N, Y. BE N G I O et G. H I N TO N, Nature, 2015.

I. Ce domaine est également connu sous le nom de « spintronique ».
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industriels importants pour concevoir de nouvelles puces mémoires, capables de remplacer les

mémoires informatiques conventionnelles. Après un premier travail de modélisation du com-

portement naturellement stochastique de ces nanocomposants (chapitre 2), nous montrerons

qu’il est possible de réaliser un système qui les utilise comme synapses binaires et demeure

capable d’apprendre une tâche cognitive par le biais d’une stratégie d’apprentissage proba-

biliste exploitant leur comportement physique intrinsèque (chapitre 3). Les seconds candidats

synaptiques étudiés sont des cellules électrochimiques métalliques Ag2S, fabriquées par nos col-

laborateurs de l’Institut d’Électronique, de Microélectronique et de Nanotechnologie de l’Uni-

versité de Lille I. Après une présentation du modèle analytique développé pour rendre compte

des multiples comportements qu’offre la physique de ces composants, nous présenterons une

preuve de concept qui illustre à l’échelle d’un système la possibilité d’exploiter l’interaction de

ces comportements mémoires pour réaliser l’apprentissage d’une tâche cognitive dynamique

(chapitre 4). Des obstacles se posent néanmoins à l’échelle des circuits électroniques permet-

tant de réaliser de tels systèmes neuromorphiques. Nous poserons des pistes de réflexions

quant aux principaux de ces défis dans le cas de l’utilisation de jonctions tunnel magnétiques à

transfert de spin comme synapses artificielles binaires (chapitre 5).
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Un point sur les unités

Sauf mention contraire explicite, les équations présentées dans ce manuscrit sont exprimées

dans le système international (SI) d’unités.

Afin d’éviter les imprécisions, les préfixes binaires sont privilégiés pour désigner les quan-

tités de mémoire. À la différence des préfixes décimaux du système international d’unités re-

posant sur des puissances de 10, ils permettent d’exprimer naturellement les capacités des

mémoires informatiques, à l’aide de puissances de 2. Un rappel des principaux préfixes de

chaque famille est donné dans la table 1.

Préfixe binaire Nom Facteur Préfixe décimal Nom Facteur

Ki kibi 210 k kilo 103

Mi mébi 220 M méga 106

Gi gibi 230 G giga 109

Ti tébi 240 T téra 1012

Pi pébi 250 P péta 1015

Ei exbi 260 E exa 1018

TA B L E 1 – Noms et significations des principaux préfixes binaires et décimaux.
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Chapitre 1

Solutions neuro-inspirées : des origines

aux tendances matérielles actuelles

“We can only see a short distance ahead, but we

can see plenty there that needs to be done.”

Alan TU R I N G

“CE C H A PI T R E dresse un panorama des systèmes de calcul neuro-inspirés. Nous

verrons comment les premiers travaux de formalisation des réseaux neuronaux

artificiels ont évolué pour donner naissance aux systèmes que nous connaissons

aujourd’hui, tels que les réseaux profonds ou impulsionnels. Devant l’intérêt crois-

sant pour ce type de systèmes, se pose légitimement la question de l’amélioration

de leur efficience, à laquelle nous répondrons par une revue des principales pistes

de recherches actuelles. Une attention particulière sera portée aux architectures

matérielles développées récemment par la communauté des systèmes neuromor-

phiques. Enfin, nous verrons dans quelle mesure les nouveaux nanocomposants

mémoires innovants ont le potentiel d’améliorer ces puces neuro-inspirées, en per-

mettant de réaliser des synapses artificielles capables d’effectuer un apprentissage

directement sur puce tout en maintenant une densité d’intégration élevée. ”
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Introduction

Les réseaux de neurones artificiels sont un ensemble de techniques du domaine de l’ap-

prentissage automatique, dont les principes s’inspirent des réseaux de neurones biologiques.

Comme nous l’avons mentionné dans l’introduction générale, ces systèmes sont particulière-

ment adaptés aux tâches cognitives, telles que la classification d’images et de données vidéo,

l’interaction en langage naturel ou encore la prédiction de tendances. L’augmentation crois-

sante de ces usages pose néanmoins, de manière plus aigüe que par le passé, les questions de

la mise en œuvre efficace des réseaux de neurones artificiels et de leur passage à l’échelle.

Dans ce chapitre, nous procédons à une présentation générale de ces systèmes, de façon

à en identifier les traits caractéristiques et les pistes d’amélioration possibles. Un intérêt parti-

culier est porté sur les projets actuels d’architectures matérielles optimisées pour l’exécution

de réseaux de neurones artificiels. Nous verrons notamment que le recours à des technologies

mémoires innovantes pourrait offrir la possibilité de réaliser des systèmes capables d’apprendre

directement sur puce.

1.1 Évolution des réseaux de neurones artificiels

Depuis leur apparition au cours du X Xe siècle, les réseaux de neurones artificiels ont connu

plusieurs évolutions, les dernières en date étant les réseaux profonds ainsi que les réseaux

impulsionnels. Jusqu’à très récemment, la mise en œuvre en production de réseaux de neurones

artificiels était quasiment exclusivement réalisée de manière logicielle, tandis que la recherche

sur les approches matérielles demeurait un domaine de niche. Ces dernières sont toutefois

désormais l’objet de plus en plus de projets de recherche, portées par les avancées dans le

domaine de l’électronique neuromorphique, qui s’inspire du fonctionnement d’un cerveau

biologique, et l’émergence de nanocomposants mémoires innovants.

1.1.1 Formalisation des réseaux de neurones

Les briques de base en biologie. Dans un cerveau biologique, les neurones constituent les

unités de traitement de l’information. L’information d’un neurone (présynaptique) est trans-

mise sous la forme de « potentiels d’action », des impulsions électriques qui se propagent le

long d’un de ses axones vers une dendrite d’un autre neurone (postsynaptique). La figure 1.1

illustre ce processus de façon (très) schématique. La jonction chimique reliant l’axone et la den-

drite est une synapse, dont le « poids » détermine la quantité de courant que reçoit le neurone

postsynaptique en provenance du neurone présynaptique.

Lors de l’apprentissage, le poids des synapses est modulé, selon une « règle d’apprentissage ».

Si le poids augmente ou diminue, il est respectivement question de « potentialisation » ou de

« dépression » synaptique. Cette « plasticité synaptique » peut se manifester à différentes échelles

de temps.
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F I G U R E 1.1 – Schéma de principe d’un couple de neurones reliés par une synapse dans un
cerveau biologique.

Les cerveaux biologiques sont des systèmes remarquables de par leur extrême parallélisme.

Si un cerveau humain contient par exemple aux alentours de cent milliards (1011) de neurones20,

le nombre de synapses qui leur est associé est quant à lui estimé à un billiard21 (1015). La

sortance moyenne des neurones biologique est ainsi de l’ordre de plusieurs milliers. Cette

situation est très différente de celle des circuits électroniques numériques modernes, dans

lesquels la sortance moyenne est de quelques fois l’unité seulement.

Vers une représentation mathématique : le neurone formel. Au début des années 1940, les

chercheurs en neurologie et psychologie cognitive MCCU L LO C H et P I T TS proposent une mo-

délisation mathématique de la fonction neuronale22. Ce neurone formel intègre un nombre N

de valeurs d’entrées binaires xi (provenant d’autres neurones), préalablement pondérées par la

valeur de leur synapse respective wi . La sortie binaire y j dépend alors d’une « activation », selon

que la somme précédente excède ou non un seuil ϑ j . Mathématiquement, ce comportement

s’exprime par

y j = h

(
−ϑ j +

N−1∑
i=0

wi xi

)
(1.1)

20. F. A. C. AZ EV E D O et coll., Journal of Comparative Neurology, 2009.
21. P. LE N N I E, Current Biology, 2003.
22. W. S. MCCU L LO C H et W. P I T TS, The bulletin of mathematical biophysics, 1943.
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où h est une fonction de HE AV I S I D E, par exemple

h(u) =
1 si u ≥ 0

0 sinon
, (1.2)

et est résumé graphiquement sur la figure 1.2.

+

× w0

× wi

× wN-1

x0

xi

xN-1

yj

Seuil ϑj

…
…

Entrées Synapses

Somme Activation

Sortie

Neurone

F I G U R E 1.2 – Schéma du neurone formel de MCCU L LO C H et P I T TS. Les valeurs (binaires) xi

présentées en entrée sont multipliées par celle wi de leur synapse respective
avant d’être sommées par le neurone, dont la valeur (binaire) de sortie y j dépend
d’une activation consistant à comparer la somme des entrées pondérées au seuil
ϑ j .

Cette définition formelle de la fonction neuronale, basée sur une somme de pondérations

synaptiques suivie d’un mécanisme d’activation, est encore aujourd’hui une source d’inspira-

tion de nombreux modèles de neurones artificiels plus récents .

Modulation des poids synaptiques. Comme mentionné précédemment, la plasticité synap-

tique est au cœur du processus d’apprentissage des réseaux de neurones. Cette modulation des

poids synaptiques est régie par un algorithme, qualifié de « règle d’apprentissage », simple en

regard de la tâche à remplir et qui fait évoluer les poids synaptiques en fonction notamment

des exemples présentés à l’entrée du système et des prédictions de ce dernier. Il s’agit-là de la

grande force des réseaux de neurones artificiels : nul besoin de prévoir à l’avance l’ensemble

des situations possibles et des actions correspondantes. Au contraire, un réseau de neurones

construit petit à petit une représentation interne de la tâche à effectuer. Ceci lui permet ensuite

de généraliser ses prédictions à des situations non rencontrées durant l’apprentissage, ainsi que

de pouvoir continuer à fonctionner avec des données floues, incomplètes ou bruitées, ainsi que

de mieux tolérer la variabilité à laquelle peuvent être soumis ces différents composants23,24.

23. D. QU E R L I O Z et coll., IEEE Transactions on Nanotechnology, 2013.
24. P. ME RO L L A et coll., arXiv preprint arXiv :1606.01981, 2016.
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Un exemple connu de stratégie d’apprentissage est la règle de HE B B25, parfois appelée

« théorie des assemblées de neurones », que ce dernier formulait par :

« Let us assume that the persistence or repetition of a reverberatory activity (or “trace”)

tends to induce lasting cellular changes that add to its stability. . . When an axon of

cell A is near enough to excite a cell B and repeatedly or persistently takes part in

firing it, some growth process or metabolic change takes place in one or both cells

such that A’s efficiency, as one of the cells firing B, is increased. »

Cette hypothèse fut initialement formulée en neurosciences pour décrire le cas d’une potentiali-

sation synaptique lorsqu’un neurone présynaptique stimule de façon répétée et persistante un

neurone postsynaptique. Il s’agit également d’une source d’inspiration de nombreuses règles

d’apprentissage dans le domaine des réseaux de neurones artificiels, notamment celles utilisées

dans les travaux présentés dans les chapitres suivants. La règle de HE B B est souvent résumée

comme l’idée que des neurones qui s’activent en même temps se lient ensemble (« neurons wire

together if they fire together »26).

Trois modalités d’apprentissage sont généralement distinguées dans le domaine de l’ap-

prentissage automatique (et schématisées sur la figure 1.3 page suivante) :

– l’apprentissage supervisé, où une correction explicite des poids synaptiques est calculée et

appliquée suite aux prédictions faites sur un ensemble d’entrées étiquetées (c’est-à-dire

dont la prédiction correcte attendue est connue) ;

– l’apprentissage par renforcement, une autre méthode supervisée, moins explicite, dans

laquelle le système adapte son comportement de façon à maximiser une récompense

provenant de son environnement extérieur ;

– l’apprentissage non supervisé qui consiste à inférer sans nécessiter d’étiquetage une struc-

ture sous-jacente aux données qui lui sont présentées.

1.1.2 Du perceptron à l’apprentissage profond

Le perceptron. À la fin des années 1950, RO S E N B L AT T présente le perceptron27, un système

qui combine le neurone formel de MCCU L LO C H et P I T TS avec une règle d’apprentissage. Il

s’agit d’un classifieur linéaire à une couche et une sortie (binaire également), permettant de

séparer en deux classes les éléments présentés en entrée, au moyen d’un hyperplan dont l’orien-

tation est définie par les poids synaptiques. Ces poids sont ajustés lors de l’apprentissage en cas

d’erreur de prédiction. Les deux phases de cet apprentissage supervisé sont ainsi :

1. une phase d’inférence, où la classe de l’exemple présenté est prédite selon l’équation (1.1),

schématisée à la figure 1.2 ;

2. une phase d’apprentissage, durant laquelle les poids synaptiques wi sont mis à jour en

25. D. O. HE B B, The organization of behavior : A neuropsychological approach, 1949.
26. S. LÖ W E L et W. S I N G E R, Science, 1992.
27. F. RO S E N B L AT T, Psychological review, 1958.
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PrédictionEntrée
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F I G U R E 1.3 – Les grandes familles d’algorithmes d’apprentissage. À gauche les méthodes super-
visées, soit de manière explicite, soit par le biais d’une récompense à maximiser ;
à droite l’approche non supervisée.

cas de contradiction entre une prédiction y j et la réponse attendue t j , selon le schéma

wi ← wi +ρ · xi · (t j − y j )︸ ︷︷ ︸
Erreur

(1.3)

où xi est la valeur de l’entrée reliée au poids synaptique wi , tandis que ρ est un paramètre

réel régulant la vitesse d’apprentissage. L’idée principale de cette phase est la modifica-

tion incrémentale des poids synaptiques, en fonction de l’erreur, de façon à obtenir les

prédictions attendues.

Vers des réseaux à plusieurs couches. Si les perceptrons sont capables d’apprendre à classi-

fier des problèmes linéairement séparables (figure 1.4a), cette approche montre ses limites dans

le cas des problèmes non linéairement séparables (figure 1.4b, ou plus simplement l’exemple

d’un « ou exclusif »). Une solution possible à cette limitation est d’associer des couches succes-

sives, à la manière de la figure 1.5, ce qui permet de délimiter l’espace des classes de façon plus

complexe qu’avec un unique hyperplan. Le cercle en pointillé de l’exemple (b) de la figure 1.4

pourrait ainsi être approximé par une combinaison de droites.

Remarque

Dans le présent document, nous nous focaliserons sur les réseaux de neurones

artificiels dits « acycliques » (feed-forward en anglais), qui ne présentent pas de connexions

récurrentes entre leurs différentes couches.
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F I G U R E 1.4 – Problèmes de classification à deux dimensions des classes D et F. (a) Exemple
linéairement séparable (par exemple selon la droite en pointillé). (b) Exemple
non linéairement séparable.

En parallèle de l’association de plusieurs couches, quelques évolutions supplémentaires ont

fait leur apparition, telles que l’utilisation d’autres fonctions d’activation (sigmoïde, tangente

hyperbolique ou encore rampe pour ne citer que les plus employées) ainsi que le recours à des

entrées et sorties analogiques ce qui permet par exemple d’obtenir des classificateurs à plus de

deux classes.

L’apprentissage par des systèmes présentant des couches « cachées » est plus complexe que

dans le cas de réseaux de neurones plus simples. Originellement, l’approche généralement

adoptée consistait à associer successivement des extracteurs de caractéristiques (par exemple

des détecteurs de fronts dans un problème de traitement d’images) minutieusement conçus

et ajustés manuellement, suivis d’une dernière couche constituée d’un classificateur où le réel

apprentissage automatique avait lieu. Le grand défaut de cette façon de faire était de nécessiter

beaucoup d’interventions humaines, notamment lors de la conception des premières couches.

Le défi de l’apprentissage à plusieurs couches. Les années 1970 et 1980 voient la mise au

point par plusieurs groupes en parallèle28–31 d’une règle d’apprentissage qui permet de réelle-

ment entraîner les multiples couches d’un réseau de neurones artificiels à couches cachées.

Il s’agit de l’algorithme de « rétropropagation du gradient » (backpropagation en anglais), qui

rend possible un apprentissage supervisé, en s’appuyant sur la règle de dérivation en chaîne

pour propager successivement vers l’arrière la contribution des différentes couches à l’erreur

de prédiction et permettre la modulation de leurs poids synaptiques respectifs. Il est à noter

28. P. WE R B O S, Ph.D. thesis, 1974.
29. D. B. PA R K E R, Learning-logic : Casting the cortex of the human brain in silicon, 1985.
30. Y. LECU N, Proceedings of Cognitiva, 1985.
31. D. E. RU M E L H A RT, G. E. H I N TO N et R. J. W I L L I A M S, DTIC Document, 1985.
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F I G U R E 1.5 – Exemple d’un réseau de neurones artificiels à N entrées et M sorties comportant
une couche cachée de K neurones, en sus des couches d’entrée et de sortie. Dans
cet exemple précis, tous les neurones d’une couche sont connectés à l’ensemble
des neurones de la couche suivante. Les fonctions d’activation employées sont
désignées par f et g.

que cette règle d’apprentissage requiert l’utilisation des fonctions d’activation dérivables.

L’intérêt d’un algorithme tel que celui de rétropopagation du gradient est de permettre

aux différentes couches de neurones d’apprendre des associations non linéaires d’entrées et

de sorties successives, qui leur permettent d’extraire au fur et à mesure des caractéristiques

de plus en plus haut niveau des signaux présentés. La grande force de cet algorithme est de

fortement limiter les interventions humaines (en comparaison des méthodes antérieures), si ce

n’est lors de la recherche des paramètres régulant l’apprentissage I ainsi que lors de l’étiquetage

des données servant à réaliser ce dernier.

L’algorithme de rétropropagation du gradient souffre néanmoins d’un inconvénient intrin-

sèque, connu sous le nom de « problème de l’affaiblissement du gradient » (vanishing gradient

problem en anglais)32. L’affaiblissement de la valeur numérique du gradient lors de la diffu-

sion rétrograde de ce dernier tend en effet à rendre particulièrement lent l’apprentissage des

couches les plus éloignées de la sortie, c’est-à-dire les premières. Ceci est d’autant plus problé-

matique que les couches initiales sont à priori celles qui extraient les caractéristiques (simples)

de plus bas niveaux, sur lesquelles reposent les motifs de plus haut niveaux assemblés par

les couches ultérieures. Jusqu’à il y a désormais une dizaine d’années, ce phénomène a em-

pêché l’apparition de réseaux de neurones entièrement connectés comportant davantage que

I. Le terme ρ de l’équation (1.3) de l’algorithme d’apprentissage du perceptron en est un exemple.
32. S. HO C H R E I T E R et coll., A field guide to dynamical recurrent neural networks, 2001.
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quelques couches.

Apprentissage initial non supervisé : vers des réseaux réellement profonds. Le problème

de l’affaiblissement du gradient ne faisant que ralentir la convergence de l’apprentissage par

rétropropagation de ce dernier, une solution naturelle est d’augmenter le nombre d’exem-

ples étiquetés utilisés. La présentation d’une grande quantité d’exemples est également utile

pour limiter le surapprentissage I et accroître les capacités de généralisation du réseau en-

traîné. Malheureusement l’étiquetage des données est un processus coûteux puisqu’il requiert

généralement une intervention humaine. Afin de pallier le nombre limité d’exemples étiquetés

disponibles, certaines rustines sont parfois employées, telles que la construction de versions

légèrement différentes de ces exemples en les bruitant ou en les distordant légèrement (il est

alors question d’« augmentation artificielle des données »).

Des démonstrations d’apprentissage sur des réseaux de neurones artificiels véritablement

profonds (c’est-à-dire comportant un grand nombre de couches intermédiaires) sont présen-

tées à partir de 2006 dans la littérature33,34. L’innovation est le recours à un apprentissage initial

non supervisé et réalisé couche par couche, permettant de placer le réseau dans une position

de départ plus favorable à l’apprentissage supervisé conventionnel qui vient ensuite (par exem-

ple par rétropropagation du gradient). L’intérêt pour les réseaux profonds s’en trouve relancé,

l’accélération de l’apprentissage supervisé atténuant par ailleurs la nécessité de disposer d’une

grande base d’exemples étiquetés, coûteuse à établir.

L’émergence spontanée de cartes de fonctions à l’issue de l’étape de « pré-entraînement »

n’est pas sans rappeler celles du cortex visuel du chat35 ou du singe36 rapportées en biologie, qui

apparaissent suite à l’observation répétée de certaines formes et orientations après la naissance.

Quand le paradigme d’architecture classique des ordinateurs ne suffit plus. L’un des ver-

rous à la mise en œuvre efficace des réseaux de neurones artificiels sur une architecture ma-

térielle est illustré à la figure 1.6 page suivante. Les réseaux de neurones artificiels sont struc-

turés en couches dont les unités de calcul (les neurones) sont très fortement interconnectées

(figure1.6a). Leur fonctionnement est hautement parallèle et nécessite finalement peu de cal-

cul en regard du nombre d’accès mémoires « simultanés ». À l’inverse, les ordinateurs actuels

présentent une architecture de VO N NE U M A N N, où un processeur généraliste (regroupant des

unités de calcul et la logique de contrôle associée) accède de façon séquentielle à une banque

de mémoire centrale au travers d’un bus de communication. Cette inadéquation entre l’archi-

tecture matérielle des ordinateurs actuels et la topologie des réseaux de neurones artificiels

I. Il s’agit de la spécialisation excessive du système aux exemples utilisés durant l’apprentissage, qui entraîne
une baisse de ces performances sur des exemples inconnus.

33. G. E. H I N TO N, S. OS I N D E RO et Y.-W. TE H, Neural computation, 2006.
34. Y. BE N G I O et coll., Advances in neural information processing systems, 2007.
35. M. C. CR A I R, D. C. G I L L E S PI E et M. P. ST RY K E R, Science, 1998.
36. G. G. BL A S D E L, The Journal of Neuroscience, 1992.
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F I G U R E 1.6 – (a) Architecture d’une couche de type « entièrement connectée » d’un réseau de
neurones artificiels : chaque neurone de la couche d’entrée (n) est connecté à
chaque neurone de la couche suivante (n +1) par le biais d’une synapse.
(b) Architecture de VO N NE U M A N N : le processeur (qui regroupe des unités
arithmétiques et logiques munie d’une unité de contrôle des instructions) est
physiquement éloigné de la mémoire centrale, avec laquelle il communique à
travers un bus.

constitue le « goulot d’étranglement de VO N NE U M A N N »37. La lecture et la modification des

paramètres synaptiques, stockés dans la mémoire centrale et non en cache du fait de leur nom-

bre trop important, nécessite ainsi de fréquents accès mémoires, coûteux en énergie. La nature

séquentielle de l’architecture matérielle limite également la rapidité d’exécution, en raison du

nombre limité de cœurs de calcul.

Le recours aux processeurs graphiques (GPU I), disposant d’unité de calculs certes plus

simples mais en nombre supérieur et associées à des banques mémoires physiquement plus

proches, a participé au regain d’intérêt pour les réseaux de neurones artificiels profonds au

début des années 2010, en réduisant d’un ordre de grandeur la durée d’apprentissage38. Ce

type de processeurs est par exemple à l’origine en 2012 d’un bond très significatif des perfor-

mances lors d’une compétition majeure de traitement automatique d’images7 sur la base de

données ImageNet II. Sur cette compétition en particulier, le taux d’erreur a été réduit de moitié

en entraînant durant cinq à six jours par rétropropagation du gradient un réseau de 1,7 million

de neurones et 60 millions de paramètres sur un (simple) couple de cartes graphiques grand

public III. Quelques limitations ressortent néanmoins de cette étude :

37. J. BAC K U S, Commun. ACM, 1978.
I. De l’anglais Graphical Processing Unit.

38. R. RA I N A, A. MA D H AVA N et A. Y. NG, Proceedings of the 26th annual international conference on machine
learning, 2009.

7. A. KR I Z H EV S K Y, I. SU TS K EV E R et G. E. H I N TO N, Advances in neural information processing systems, 2012.
II. http://image-net.org/

III. Deux cartes Nvidia® GTX 580 3 Gio.

http://image-net.org/
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1. les données étiquetées demeurent une denrée précieuse, puisque si les auteurs n’utilisent

pas d’étape de « pré-entraînement » non supervisé, ils ont recours à une augmentation

artificielle des données ;

2. la taille du réseau est limitée par la quantité de mémoire disponible sur les cartes graphi-

ques ;

3. les auteurs suggèrent qu’une fois l’apprentissage réalisé, mesurer les distances par des

valeurs numériques de faible dynamique pourrait être plus efficace que d’employer des

valeurs réelles pleine précision.

Le système AlphaGo de Google DeepMind® (entraîné pour jouer au jeu de Go) est un

exemple encore plus avancé d’utilisation de processeurs spécialisés pour exécuter un réseau de

neurones artificiels. L’apprentissage a ainsi réalisé à l’aide de plus d’un millier de processeurs

généralistes et d’une centaine de cartes graphiques39. Par ailleurs, l’entreprise a été jusqu’à

concevoir un modèle de circuit intégré développé pour un client (ASIC I), baptisé Tensor Pro-

cessor Unit, spécialement optimisé pour la bibliothèque logicielle d’apprentissage automatique

TensorFlow II. Le système AlphaGo était ainsi exécuté sur un ensemble de ces puces durant

son match (victorieux) contre le joueur professionnel Lee SE D O L III. Ces circuits exploitent une

représentation numérique de précision limitée, ce qui leur permet d’être énergétiquement plus

efficaces dans le cadre des tâches cognitives tout en améliorant le potentiel d’intégration.

Il est possible de commencer à tirer certaines conclusions préliminaires de ces exemples

récents de mise en œuvre de réseaux de neurones artificiels :

1. une quantité importante de mémoire est requise, notamment pour décrire les paramètres

synaptiques ;

2. une solution de plus en plus envisagée pour gagner en performance ou en consommation

énergétique est de se tourner vers des circuits spécialisés, dont l’architecture est davan-

tage en accord avec la topologie et les principes de base des réseaux de neurones artificiels

(plus de parallélisme, mémoire plus proche des unités de calculs, etc.) ;

3. la question est posée quant à la pertinence d’utiliser un codage numérique de grande pré-

cision pour représenter les variables de ces systèmes, là où la biologie semble se satisfaire

de composants peu fiables et peu précis.

Par ailleurs, sur le long terme, l’apprentissage non supervisé est pressenti comme primordial, au-

tant pour son caractère biologiquement plus plausible qu’en raison de l’explosion des données

non étiquetées disponibles (et le coût d’étiqueter ces dernières)19.

39. D. S I LV E R et coll., Nature, 2016.
I. De l’anglais Application-Specific Integrated Circuit .

II. https://www.tensorflow.org/
III. https://cloudplatform.googleblog.com/2016/05/Google-supercharges-machine-learning-tasks-with-

custom-chip.html
19. Y. LECU N, Y. BE N G I O et G. H I N TO N, Nature, 2015.

https://www.tensorflow.org/
https://cloudplatform.googleblog.com/2016/05/Google-supercharges-machine-learning-tasks-with-custom-chip.html
https://cloudplatform.googleblog.com/2016/05/Google-supercharges-machine-learning-tasks-with-custom-chip.html
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Un type particulier de réseaux profonds : les réseaux convolutifs. Les réseaux de neurones

artificiels convolutifs40,41 (CNN I) constituent une famille de réseaux profonds dont l’approche

est particulièrement adaptée aux données qui se présentent sous la forme de plusieurs tableaux

associés, telles que les images matricielles, généralement représentées par trois tableaux de

composantes (par exemple rouge-vert-bleu). Les résultats en traitement d’images sont ainsi

probants, qu’il s’agisse de détection de panneaux de circulation42, de localisation d’objets43 ou

encore de reconnaissance de visages44.

Les points forts des réseaux convolutifs sont :

1. le fait de paver les entrées pour n’exploiter qu’un ensemble de connexions adjacentes,

à la manière des champs récepteurs en biologie, ce qui permet de réduire fortement le

nombre de poids synaptiques par rapport aux réseaux profonds précédents ;

2. le fait de partager les poids synaptiques associés aux neurones pour une même « carte de

fonction » (feature map en anglais), ce qui limite une nouvelle fois la quantité de synapses

à représenter, tout en assurant par ailleurs une invariance par translation dans l’extraction

des motifs associés aux cartes de fonction ;

3. le fait d’intercaler des couches de « mise en commun » (pooling layers en anglais), permet-

tant de réduire les dimensions des cartes de fonction au fur et à mesures des couches.

Les deux premiers points sont à l’origine du nom des cette architecture, puisqu’ils correspon-

dent au calcul d’une convolution discrète, tandis que le dernier point peut être interprété

comme une régularisation par sous-échantillonnage, réduisant le risque de surapprentissage.

Par ailleurs, il convient de noter que d’une façon similaire aux précédent réseaux profonds, la

dernière couche de ce type de structures est généralement un classique classificateur de type

« entièrement connecté ».

Si le partage des poids synaptiques est assez irréaliste du point de vue biologique, cette archi-

tecture est néanmoins généralement considérée comme neuro-inspirée, du fait de sa similitude

avec l’organisation en couches interconnectées du cortex visuel des mammifères45,46.

1.1.3 Émergence des réseaux impulsionnels

En biologie, les neurones transmettent l’information sous la forme d’impulsions électriques,

appelées « potentiels d’action » (figure 1.1). Si les valeurs analogiques « continues » employées

dans le cadre des réseaux de neurones artificiels profonds sont généralement interprétées

comme l’équivalent des fréquences d’impulsions des neurones biologiques, une autre famille

40. R. VA I L L A N T, C. MO N RO CQ et Y. LECU N, IEEE Proceedings of Vision Image and Signal Processing, 1994.
41. S. L AW R E N C E et coll., IEEE Transactions on Neural Networks, 1997.

I. De l’anglais Convolutional Neural Network.
42. D. C I R E ŞAN et coll., Neural Networks, 2012.
43. J. TO M P S O N et coll., Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2015.
44. Y. TA I G M A N et coll., Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2014.
45. D. H. HU B E L et T. N. W I E S E L, The Journal of physiology, 1962.
46. D. J. FE L L E M A N et D. C. VA N ES S E N, Cerebral cortex, 1991.
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de réseaux de neurones artificiels, dits impulsionnels, s’est également développée en parallèle,

davantage tournée vers le bio-réalisme ainsi que la basse consommation. Il est parfois question

de 3e génération de réseaux de neurones47, après le perceptron originel et les réseaux à plusieurs

couches.

Le double intérêt de l’approche impulsionnelle. Les réseaux de neurones artificiels impul-

sionnels présentent plusieurs avantages :

1. il est énergétiquement plus efficace d’utiliser des impulsions à la place de signaux élec-

triques continus (ce qui constitue un argument non négligeable dans le cas de la biologie

pour un organe pouvant consommer 20 % du budget énergétique pour seulement 2 % de

la masse corporelle12) ;

2. un tel système est plus robuste aux défaillances48 :

– alors qu’en représentation binaire, une défaillance du bit de poids fort est bien plus

problématique qu’une défaillance du bit de poids faible, les conséquences d’une dé-

faillance d’un neurone dans le cadre impulsionnel dépendent peu du neurone en ques-

tion ;

– s’il est difficile de distinguer d’un signal non valide un signal émis par une porte logique

conventionnelle bloquée dans un état donné, la défaillance d’un neurone impulsionnel

est quant à elle silencieuse.

Quelques modèles de neurones impulsionnels. Il existe différents modèles pour décrire un

comportement impulsionnel des neurones. Un exemple connu de modèle biologiquement plau-

sible est le neurone de HO D G K I N et HU X L EY49, capable de reproduire un certain nombre de

comportements rencontrés dans la nature. Ce modèle provient de la modélisation électrique de

la membrane plasmique d’un neurone, qui résulte en un système de quatre équations différen-

tielles couplées. La figure 1.7 présente un exemple de comportement de ce type de neurone.

D’autres modèles, plus simples à mettre en œuvre, sont généralement préférés dans les do-

maines des neurosciences computationnelles ou des systèmes neuromorphiques. Notamment

le neurone dit « intègre-et-tire », qui s’inspire d’une idée ancienne51 et connaît de nombreuses

variantes, telles que le modèle « intègre-et-tire avec fuites52 », dont un circuit électrique équi-

valent est représenté à la figure 1.8. La figure 1.9 présente un exemple de comportement d’un

neurone « intègre-et-tire avec fuites »(LIF I). La fréquence des impulsions qu’émet un tel neu-

rone dépend de l’amplitude du courant reçu en entrée, de sa constante de temps (représentée

47. W. MA A S S, Neural networks, 1997.
12. D. AT T W E L L et S. B. L AU G H L I N, Journal of Cerebral Blood Flow & Metabolism, 2001.
48. S. B. FU R B E R, IET Computers & Digital Techniques, 2016.
49. A. L HO D G K I N et A. F. HU X L EY, The Journal of physiology, 1952.
51. L. L A PI CQU E, J. Physiol. Pathol. Gen, 1907.
52. R. B. ST E I N, Biophysical Journal, 1965.

I. De l’anglais Leaky Integrate-and-Fire.
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F I G U R E 1.7 – (b) Évolution du potentiel de membrane d’un neurone de HO D G K I N et HU X L EY

lorsque ce dernier reçoit le courant (a). La fréquence des impulsions dépend
notamment de l’amplitude du courant injecté. N.B. : les valeurs numériques des
paramètres de simulation sont tirées de la référence [50].
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F I G U R E 1.8 – Circuit électrique équivalent d’un neurone « intègre-et-tire avec fuites ». Le con-
densateur C assure le rôle d’intégrateur du courant image de la somme des en-
trées xi pondérées par leur poids synaptique respectif wi , tandis que la résistance
R est à l’origine des fuites. La tension aux bornes de ces deux composants consti-
tue la variable interne du neurone. Elle est utilisée comme entrée d’un compara-
teur de seuil ϑ j et d’un circuit de génération d’impulsions qui impose la tension
de sortie y j .
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par le produit RC dans la figure 1.8) et de sa période réfractaire, ainsi que de la valeur du seuil

ϑ j .
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F I G U R E 1.9 – (b) Évolution de la variable interne d’un neurone « intègre-et-tire avec fuites »
(LIF) lorsque ce dernier reçoit le courant (a), orienté algébriquement de façon
identique à celle de la figure 1.8. Une impulsion est déclenchée lorsque la vari-
able interne atteint le seuil ϑ j (ici égal à 0,5) et le neurone entre alors dans un état
réfractaire, durant lequel sa variable interne est maintenue à zéro. La durée néces-
saire pour atteindre le seuil est d’autant plus courte que le courant est important.
Par ailleurs, à la fin de la trace, le courant reçu ne permet plus de contrebalancer
les fuites : même en présence d’un courant incident positif, la valeur de la variable
interne continue de décroître.

Au-delà du codage en fréquence. Certaines expériences et théories récentes dans le domaine

des réseaux de neurones impulsionnels suggèrent qu’il existe des stratégies de codage l’informa-

tion ne reposant pas uniquement sur la fréquence des impulsions53,54. Ou tout du moins cette

vision des choses ne permet-elle pas d’expliquer tous les phénomènes pertinents rencontrés

en biologie. Le temps de réaction visuelle de l’homme à une scène complexe a par exemple

été évalué à moins de 150 ms par S. TH O R PE et coll.55. Durant ce laps de temps, un neurone

ayant une fréquence d’impulsions autour de la dizaine de hertz n’a guère le temps de se dé-

clencher plus d’une fois : un codage de l’information dans la fréquence des impulsions semble

peu plausible dans cette situation. Les propositions alternatives de codage de l’information

53. W. GE R S T N E R, R. R I T Z et J. L. VA N HE M M E N, Biological cybernetics, 1993.
54. R. BR E T T E, Frontiers in systems neuroscience, 2015.
55. S. TH O R PE, D. F I Z E, C. MA R LOT et coll., Nature, 1996.
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dans le cadre des réseaux de neurones impulsionnels sont multiples, par exemple en utilisant

l’ordre d’arrivée des impulsions56, ou encore en exploitant le délai entre certaines impulsions57.

Une règle d’apprentissage basée sur la distance temporelle entre impulsions. Suggérée par

des expériences de biologie in vitro sur des neurones de rat57, dont certains résultats sont repro-

duits sur la figure 1.10, la Spike-Timing Dependent Plasticity (STDP) est une famille de règles

d’apprentissage qui exploite la distance temporelle entre une impulsion présynaptique (PRÉ)

et une impulsion postsynaptique (POST). À la manière de la règle de Hebb évoquée précédem-

ment, cette stratégie d’apprentissage vise à moduler les poids synaptiques lorsque qu’une im-

pulsion postsynaptique est temporellement proche d’une impulsion présynaptique. Ainsi, dans

le cas présenté à la figure 1.10, une connexion synaptique participant :

– à une suite causale d’impulsions (l’impulsion présynaptique précède l’impulsion post-

synaptique) est potentialisée (sa conductance augmente) ;

– à une suite anti-causale d’impulsions (l’impulsion postsynaptique précède l’impulsion

présynaptique) est déprimée (sa conductance diminue).

Par ailleurs, les changements relatifs de conductance associés sont d’autant plus conséquents

que la distance temporelle est faible.
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F I G U R E 1.10 – Observation de la Spike-Timing Dependent Plasticity en biologie : changement
relatif de la conductance synaptique selon le délai tPOST − tPRÉ entre un potentiel
d’action présynaptique et un potentiel d’action postsynaptique. Les symboles
sont des mesures expérimentales tirées de la référence [57], tandis que les lignes
en trait plein sont des fonctions exponentielles ajustées sur ces données.

56. S. TH O R PE, A. DE LO R M E et R. VA N RU L L E N, Neural networks, 2001.
57. G.-Q. B I et M.-M. PO O, The Journal of neuroscience, 1998.
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Les règles d’apprentissage de la famille Spike-Timing Dependent Plasticity sont de type non

supervisé, ce qui les rend intéressantes pour développer des systèmes capables de classifier des

données non étiquetées. Certains travaux suggèrent que ces règles d’apprentissage pourraient

expliquer l’émergence de cartes de fonction dans un système visuel biologique, par simple

exposition à un flux d’images naturelles58.

Des capteurs bio-inspirés comme sources d’impulsions. L’émergence de capteurs bio-

inspirés apporte un intérêt supplémentaire aux réseaux de neurones impulsionnels. En effet,

la plupart de ces capteurs encodent directement l’information sous la forme de trains d’impul-

sions asynchrones59, ce qui en fait des sources naturelles de signaux d’entrée pour les réseaux

impulsionnels. Ils permettent en outre d’atteindre une efficacité énergétique importante60, ce

qui les rend d’autant plus attractifs pour l’électronique embarquée et la basse consommation.

Remarque

Le protocole employé par ces capteurs neuromorphiques est très souvent du type

AER a tel que proposé dans la référence [61]. Il s’agit d’une représentation numérique, cons-

tituée d’une série de couples formés de l’adresse d’un neurone ayant émis une impulsion

et de l’instant de cette impulsion.

a. De l’anglais Address-Event Representation.

Les exemples les plus probants de capteurs neuromorphiques sont certainement les rétines

artificielles de type Dynamic Vision Sensor62 (DVS), qui émulent le fonctionnement d’une rétine

biologique. Chacun des éléments de la matrice de pixels d’une telle rétine fonctionne de façon

asynchrone, indépendamment de ses voisins. Ces pixels sont sensibles aux variations de l’in-

tensité lumineuse qu’ils reçoivent. Ils signalent par l’émission d’une impulsion une variation

d’amplitude supérieure à un seuil fixé. Cette impulsion encode l’information sur seulement

un bit et chaque pixel dispose en réalité de deux adresses, pour lui permettre de différencier

une variation positive d’une variation négative. Ce type de capteurs présente deux grands avan-

tages en comparaison des capteurs vidéo conventionnels exploitant une succession d’images

complètes à fréquence fixe :

1. ils produisent des données plus parcimonieuses (seules les variations sont transmises), ce

qui nécessite moins de puissance de calcul pour le traitement de ces dernières et permet

de réduire la consommation énergétique63 ;

2. leur caractère asynchrone permet d’obtenir une résolution temporelle plus courte (sous

la milliseconde voire moins), notamment du fait d’une bande-passante moins sollicitée.

58. T. MA S QU E L I E R et S. J. TH O R PE, PLoS Computational Biology, 2007.
59. A. VA N A R S E, A. OS S E I R A N et A. RA S S AU, Frontiers in Neuroscience, 2016.
60. J. HA S L E R et H. MA R R, Frontiers in Neuroscience, 2013.
62. P. L I C H TS T E I N E R, C. PO S C H et T. DE L B R Ü C K, IEEE Journal of Solid-State Circuits, 2008.
63. C. PO S C H et coll., Proceedings of the IEEE, 2014.
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Par exemple, le capteur DVS128 de la référence [62] présente une dynamique de 120 dB et une

résolution temporelle de moins d’une milliseconde, pour une consommation énergétique de

seulement 23 mW. Il est notamment utilisé en robotique64 ainsi qu’en imagerie haute fréquence65.

L’engouement autour des rétines artificielles est à l’origine de travaux visant à encore en améliorer

les caractéristiques ou à les doter de nouvelles fonctionnalités64,66. L’une des principales limita-

tions des réalisations existantes est leur résolution limitée (typiquement de 128×128 à 320×240

pixels), qui a pour origine l’utilisation de nœuds technologiques assez anciens (180 nm voire

350 nm).

Dans le domaine de l’acoustique, la cochlée artificielle AEREAR267 est un autre exemple de

capteur neuromorphique prometteur. Son fonctionnement est inspiré de celui d’une cochlée

biologique, modélisée par une cascade de filtres passe-bandes émettant des impulsions. Une

nouvelle fois, la représentation parcimonieuse sous forme d’impulsions asynchrones permet

de réduire la consommation ainsi que la puissance de calcul nécessaire à l’interprétation des

signaux de sortie. Ainsi, le système AEREAR2 permet une audition binaurale sur (2×)64 voies

pour une consommation de 52 mW et nécessite environ 40 fois moins de puissance de calcul

pour effectuer une localisation de source par rapport aux algorithmes classiques par corrélation

croisée67. Ce capteur a été utilisé pour identifier des orateurs68 ou reconnaître des chiffres

énoncés isolément69.

Les capteurs olfactifs complètent la liste des capteurs neuromorphiques connaissant au-

jourd’hui un certain succès, en répondant au besoin de nez électroniques portatifs, fiable et à

des prix abordables70, notamment pour l’agriculture. Il a été démontré qu’utiliser une approche

impulsionnelle couplée à un algorithme d’apprentissage de type Spike-Timing Dependent Plas-

ticity était pertinent pour réduire la consommation énergétique, même en se contentant d’uti-

liser un nez électronique conventionnel71. Des exemples de réalisation de capteurs olfactifs

impulsionnels72 ont par ailleurs permis de constater que ces derniers produisent des signaux

dont les signatures sont plus simples à identifier, donnant lieu à des taux de reconnaissance de

presque 95 % pour une consommation de moins 7 mW.

Un argument opposable aux capteurs impulsionnels est qu’ils ne permettent pas de réu-

tiliser directement les algorithmes de traitement des données conventionnels et bien établis : il

est généralement nécessaire d’adapter ces algorithmes à la nature impulsionnelle des signaux.

Toutefois, ce problème ne se pose plus lorsque ces capteurs servent à alimenter des réseaux de

neurones impulsionnels, à condition de disposer d’une règle d’apprentissage adaptée à cette

nature impulsionnelle. Par ailleurs, un avantage intéressant du fonctionnement impulsionnel

64. C. BR A N D L I et coll., Frontiers in Neuroscience, 2014.
65. D. DR A Z E N et coll., Experiments in Fluids, 2011.
66. T. SE R R A N O-GOTA R R E D O N A et B. L I N A R E S-BA R R A N CO, IEEE Journal of Solid-State Circuits, 2013.
67. S.-C. L I U et coll., IEEE Transactions on Biomedical Circuits and Systems, 2014.
68. C.-H. L I, T. DE L B R Ü C K et S.-C. L I U, IEEE International Symposium on Circuits and Systems, 2012.
69. M. AB D O L L A H I et S.-C. L I U, IEEE Biomedical Circuits and Systems Conference, 2011.
70. S.-W. CH I U et K.-T. TA N G, Sensors, 2013.
71. H. Y. HS I E H et K. T. TA N G, IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 2012.
72. K. T. NG et coll., Sensors, 2009.
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commun à ces différents capteurs est qu’il facilite la fusion multi-sensorielle, dont un exemple

est l’exploitation conjointe de signaux visuels et auditifs pour faciliter la prise de décision avec

des signaux d’entrée ambigus, bruités ou incomplets73,74, ce qui demeure encore aujourd’hui

un défi dans le domaine de la robotique.

1.2 Vers des réseaux de neurones artificiels plus efficients

Qu’il s’agisse des réseaux de neurones artificiels profonds ou des réseaux impulsionnels,

l’un des plus gros obstacles à leur utilisation à grande échelle est le goulot d’étranglement

de VO N NE U M A N N, présenté à la figure 1.6. Le problème résulte de la mauvaise adéquation

entre l’architecture des ordinateurs usuels et le principe de fonctionnement des réseaux de

neurones. Cette partie présente des pistes récentes de recherches conceptuelles pour pallier

cette difficulté et permettre le déploiement des réseaux de neurones artificiels à grande échelle

ou dans le domaine de l’électronique embarquée.

1.2.1 Adapter l’architecture matérielle aux opérations critiques

Une première stratégie d’amélioration possible est d’identifier les opérations critiques des

réseaux de neurones, en termes de vitesse d’exécution et de consommation énergétique, et de

concevoir des circuits et des architectures plus efficaces pour les réaliser.

Un exemple d’opération massivement exploitée par les réseaux de neurones est l’instruction

« multiplie-et-accumule » (MAC I)

a ← a +b × c (1.4)

qui est utilisée lors de l’inférence (basée sur l’équation (1.1)) pour la pondération par les poids

synaptiques, mais également lors de la mise à jour de ces derniers dans le cas de certaines règles

d’apprentissage très employées, telle que l’algorithme de rétropropagation du gradient (dérivé

de la règle du perceptron, basé sur l’équation (1.3)).

Approche conventionnelle : le recours à un circuit intégré développé pour un client. Des

travaux récemment publiés par SE O et coll. montrent qu’un circuit intégré développé pour un

client (ASIC) permet des gains substantiels de vitesse d’exécution et de consommation énergé-

tique dans le cadre de l’apprentissage de dictionnaires pour les codes parcimonieux II, dont

l’algorithme employé est proche de la rétropropagation du gradient. L’étude en simulation est

basée sur un nœud technologique 65 nm. L’architecture exploite des blocs de mémoire vive

statique (SRAM III) de taille réduite, placés au plus proche d’unités de calcul numériques. Ceci

73. V. CH A N, C. J I N et A. van SC H A I K, Frontiers in Neuroscience, 2012.
74. P. O’CO N N O R et coll., Frontiers in Neuroscience, 2013.

I. Multiply-Accumulate en anglais.
II. Remarquons au passage que cette tâche peut également être mise en lien avec la biologie, comme l’explique

par exemple la référence [75].
III. De l’anglais Static Random Access Memory.
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permet de limiter les accès séquentiels à la mémoire (contrairement au cas d’une mémoire

centrale), ainsi que de réaliser un certain nombre d’opérations en parallèle, ligne par ligne pour

reprendre une vision matricielle. Sur le test de performance retenu par les auteurs, un tel sys-

tème est presque 400 fois plus rapide qu’un processeur généraliste actuel, tout en affichant une

réduction de sa consommation énergétique frôlant un facteur 7000.

L’un des points faibles de ce type d’approches est le faible potentiel de passage à l’échelle,

lié à l’utilisation de mémoire vive statique. Comme nous l’avons observé précédemment, les

réseaux de neurones artificiels nécessitent des quantités de mémoire importantes (notamment

pour décrire leurs paramètres synaptiques) ce qui s’accorde mal avec l’utilisation d’une mé-

moire aussi coûteuse en surface de silicium que la mémoire vive statique.

Vers l’utilisation de nouveaux substrats matériels. Une piste prometteuse pour surmonter

le problème de la densité d’intégration limitée de la mémoire vive statique est de se tourner vers

les nouvelles mémoires résistives, dont le développement a connu une accélération au cours de

la dernière décennie76. Ces nouveaux nanocomposants mémoire se répartissent en plusieurs

familles, dont les principales seront présentées dans la partie 1.4. Ils offrent généralement un

potentiel d’intégration bien supérieur à la mémoire vive statique, avec une taille de cellule mé-

moire pouvant descendre à 4 F 2 pour certaines I, contre typiquement plus de 100 F 2 pour la

mémoire vive statique. Ils sont donc particulièrement intéressants pour stocker les paramètres

synaptiques dans des architectures spécialisées dans les réseaux de neurones artificiels, à con-

dition de pouvoir être intégrés directement au cœur des ces dernières, par exemple au niveau

des métallisations finales (BEOL II).

Utiliser une matrice de nanocomposants résistifs en lieu et place d’une matrice de cellules

de mémoire vive statique permet par ailleurs de paralléliser encore davantage les opérations

« multiplie-et-accumule ». En reprenant les notations de l’équation (1.1) page 11, si les poids

synaptiques wi sont représentés par la conductance électrique de ces composants et que les

entrées xi sont présentées sous la forme de tensions électriques entre les neurones d’entrée et

chacun des neurones de sortie, alors la loi d’OH M assure les multiplications wi xi , tandis que la

loi des nœuds permet d’obtenir leur somme sous la forme d’un courant électrique (figure 1.11).

Plusieurs travaux de simulation focalisés sur l’algorithme de rétropropagation du gradient

prédisent des gains très significatifs, en termes de vitesse d’exécution et de consommation

énergétique, en comparaison des processeurs généralistes mais également des circuits spéciali-

sés uniquement CMOS III. Les travaux de SO U D RY et coll.77 présentent une telle puce capable

d’apprendre en ligne, avec des performances similaires à des systèmes purement logiciels, et

qui requiert seulement entre 2 et 8 % de la surface et de la puissance statique des solutions

matérielles entièrement à base de circuits CMOS disponibles dans la littérature. En sus du

76. H.-S. P. WO N G et S. SA L A H U D D I N, Nature Nanotechnology, 2015.
I. F désigne la dimension caractéristique du nœud technologique.

II. De l’anglais Back-End-Of-Line.
III. De l’anglais Complementary Metal-Oxide-Semiconductor.
77. D. SO U D RY et coll., IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 2015.
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xN-1

xN-2

x1

x0

…

Composant
résistif

Σxi⋅wi

w1

w0

wN-2

wN-1

x0⋅w0

x1⋅w1

xN-1⋅wN-1

xN-2⋅wN-2

F I G U R E 1.11 – Principe du calcul analogique d’un produit scalaire x ·w = ∑N−1
i=0 xi wi en utili-

sant la loi d’OH M et la loi des nœuds. Le vecteur x est présenté sous la forme
des tensions électriques aux bornes d’éléments résistifs, dont les valeurs de con-
ductance représentent les composantes du vecteur w . La valeur de sortie est
représentée par la somme des courants circulant à travers les composants résis-
tifs.

circuit intégré développé pour un client déjà présenté, SE O et coll.78 propose également une

architecture mêlant des unités de calcul CMOS 65 nm et des matrices de synapses réalisées avec

des nanocomposants mémoires résistifs (de caractéristiques rapportées dans la littérature),

qui améliore encore la vitesse d’exécution d’un facteur 23 et la consommation énergétique

d’un facteur 5,4 par rapport à leur circuit intégré développé pour un client. Enfin, un dernier

exemple est celui d’une étude de GO K M E N et coll.79, visant à évaluer les caractéristiques des

cellules mémoires non volatiles génériques requises pour fabriquer une puce accélératrice de

l’algorithme de rétropopagation du gradient. Ces travaux couplent l’utilisation d’une matrice

de nanocomposants mémoires résistifs, toujours pour paralléliser les opérations vectorielles

et matricielles, à du calcul stochastique I. Ce dernier point permet de simplifier l’exécution de

certaines multiplications, en les remplaçant par des opérations logiques bit à bit. Les résultats

espérés à l’issue de ces simulations sont une accélération par rapport à une processeur haut de

gamme actuel d’un facteur supérieur à 30000 pour une consommation énergétique similaire

(250 W). Cette solution repose néanmoins sur l’utilisation (partielle) d’un processeur graphique

actuel performant pour contrôler la puce accélératrice.

Un constat qui ressort de ce type d’études est la bonne tolérance de telles architectures à

la variabilité entre composants synaptiques ou bien au bruit pouvant affecter les signaux77,79.

La raison à cela est qu’un réseau de neurones artificiels apprend progressivement sa tâche, en

78. J.-S. SE O et coll., IEEE Transactions on Nanotechnology, 2015.
79. T. GO K M E N et Y. VL A S OV, Frontiers in Neuroscience, 2016.

I. Attention, le terme « calcul stochastique » désigne ici le fait de d’effectuer des opérations de calcul sur des
signaux aléatoires codant l’information sous la forme d’une probabilité (typiquement un train de bits). Il ne s’agit
pas de la branche des mathématiques portant sur l’étude des phénomènes aléatoires dépendant du temps.
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s’adaptant aux ressources dont il dispose. Par exemple, à la manière d’un réseau de neurones

biologiques, son organisation s’élabore en tenant compte (dans la mesure du possible) des

composants éventuellement défectueux.

1.2.2 Réduire la précision utilisée pour décrire les poids synaptiques

L’inférence nécessite-t-elle absolument des variables de grande précision ? Une observa-

tion commune à plusieurs travaux récents est qu’une grande précision numérique sur les

poids synaptiques n’est pas nécessairement requise lors de la phase d’inférence d’un réseau

de neurones artificiels. Ainsi, le fait d’utiliser une représentation à virgule fixe sur 8 bits80, voire

ternaire81 ou tout simplement binaire82–84 pour décrire les poids synaptiques lors de la phase

d’inférence ne dégrade pas significativement les performances en comparaison de systèmes

équivalents exploitant une représentation à virgule flottante sur 32 ou 64 bits. Les avantages de

ces approches sont multiples :

1. une forte réduction de l’empreinte mémoire I, ce qui permet d’envisager déployer des

réseaux de neurones artificiels réalistes sur des cibles embarquées84 ;

2. un corollaire du premier point est la réduction de la bande-passante ainsi que de la con-

sommation énergétique des accès à la mémoire85 ;

3. il devient possible de remplacer certaines opérations arithmétiques coûteuses (notam-

ment une partie des multiplications) par de simples décalages de registres. Dans le cas

où à la fois les neurones et les synapses sont binaires, la possibilité est même offerte

d’implémenter les opérations de convolution presque entièrement à l’aide d’opérations

bit à bit de type « OU exclusif »82,84, ce qui se traduit par une accélération sensible de

l’inférence II.

Dans le domaine industriel, accélérer les opérations arithmétiques sur des variables de préci-

sion limitée (notamment les entiers 8 bits) semble à ce jour être la stratégie retenue par plusieurs

grands acteurs, qu’il s’agisse de processeurs graphiques III ou de circuits intégrés développés

pour un client IV, pour rendre l’étape d’inférence d’un réseau de neurones artificiels plus effi-

cace.

80. P. GY S E L, M. MOTA M E D I et S. GH I A S I, arXiv preprint arXiv :1604.03168, 2016.
81. Z. L I N et coll., arXiv preprint arXiv :1510.03009, 2015.
82. M. K I M et P. SM A R AG D I S, arXiv preprint arXiv :1601.06071, 2016.
83. M. CO U R B A R I AU X et coll., arXiv preprint arXiv : 1602.02830 v3, 2016.
84. M. RA S T E G A R I et coll., arXiv preprint arXiv :1603.05279, 2016.

I. Un exemple probant est le réseau de neurones artificiels AlexNet de la référence [84], qui passe d’une em-
preinte mémoire de 475 Mio avec une description des synapses en double précision à seulement 7,4 Mio dans le cas
de synapses binaires.

85. M. HO ROW I T Z, IEEE International Solid-State Circuits Conference Digest of Technical Papers, 2014.
II. Les auteurs de la référence [84] rapportent notamment une accélération d’un facteur 58.

III. http://nvidianews.nvidia.com/news/new-nvidia-pascal-gpus-accelerate-deep-learning-inference
IV. http://www.forbes.com/sites/tiriasresearch/2016/05/26/google-builds-its-first-chip-just-for-machine-

learning/

http://nvidianews.nvidia.com/news/new-nvidia-pascal-gpus-accelerate-deep-learning-inference
http://www.forbes.com/sites/tiriasresearch/2016/05/26/google-builds-its-first-chip-just-for-machine-learning/
http://www.forbes.com/sites/tiriasresearch/2016/05/26/google-builds-its-first-chip-just-for-machine-learning/
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Quid de l’apprentissage ? La question se pose de savoir s’il est également envisageable de

réduire la précision des poids synaptiques lors de la phase d’apprentissage d’un réseau de

neurones artificiels sans dégrader les performances de ce dernier. Une première stratégie est

de réduire la précision des poids synaptiques (possiblement jusqu’à les rendre binaires) à l’is-

sue d’un classique apprentissage hors ligne, par exemple selon l’algorithme conventionnel de

rétropropagation du gradient80,82. Cette étape peut être suivie d’une procédure non triviale d’ap-

prentissage fin, telle qu’une version bruitée de l’algorithme de rétropropagation du gradient82,

dans le but d’améliorer légèrement les performances du système. Une seconde méthode est de

rendre binaires ou ternaires les poids synaptiques dès l’apprentissage, de façon stochastique81

ou non83,84.

Si elle ne dégradent pas significativement les performances des réseaux de neurones ar-

tificiels sur lesquels elles sont appliquées tout en réduisant l’empreinte mémoire et la com-

plexité de certaines opérations arithmétiques, ces différentes approches présentent néanmoins

plusieurs inconvénients :

– dans tous les cas, l’apprentissage est hors-ligne et nécessite de conserver en mémoire la

valeur pleine précision des paramètres synaptiques, même lorsque la projection de ces

derniers vers une résolution plus faible est réalisée durant la phase d’apprentissage ;

– si le fait de rendre binaire ou ternaire des variables dès l’apprentissage peut accélérer la

phase d’inférence, cela tend également à ralentir la convergence de l’apprentissage83 ;

– les variantes stochastiques nécessitent, pour être intéressantes, d’avoir des générateurs

de nombres aléatoires efficaces à disposition.

1.2.3 Adopter une approche impulsionnelle

Puisque la réduction de la consommation énergétique et le bio-mimétisme sont des axes

porteurs de la recherche en architecture matérielle des réseaux de neurones artificiels48, il sem-

ble naturel de chercher à réaliser des systèmes orientés vers les réseaux impulsionnels. Il s’agit

de la stratégie adoptée par l’ensemble des réalisations matérielles que nous présentons dans

la partie 1.3. Pour deux de ces systèmes, il est notamment possible de trouver dans la sous-

partie 1.3.4 les valeurs de consommation particulièrement encourageantes rapportées dans la

littérature dans le cadre d’une tâche pratique de classification d’images86.

1.2.4 Le bruit et les non linéarités peuvent-ils être bénéfiques ?

Dans les implémentations logicielles utilisant des paramètres synaptiques de précision ré-

duite, il a été récemment observé que les performances peuvent être améliorées, en compara-

ison d’un apprentissage totalement déterministe, lorsque du bruit est ajouté durant la phase

de projection des poids synaptiques vers une précision plus faible81,82. ME RO L L A et coll. ont

par ailleurs montré que faire subir dès la phase d’apprentissage des distorsions non linéaires

86. S. K. ES S E R et coll., Advances in Neural Information Processing Systems, 2015.
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aux poids synaptiques d’un réseau de neurones artificiels profond pouvait le rendre également

plus performant24. Ces conditions d’apprentissage améliorent les capacités de généralisation

des réseaux de neurones artificiels et permettent d’éviter l’écueil du surapprentissage.

Le fait que les réseaux de neurones puissent être tolérants à des poids synaptiques de

résolution et dynamique limitées, ainsi que peu sensibles à des fluctuations de ces derniers,

est une caractéristique intéressante. Elle permet d’envisager l’amélioration de l’efficience des

réseaux de neurones artificiels en ayant recours à des nanocomposants mémoires innovants

pour stocker les paramètres synaptiques, même si ces nouvelles technologies mémoires souf-

frent généralement d’une variabilité entre composants encore significative.

1.2.5 Intérêt d’une programmation synaptique probabiliste

Inclure une part d’aléatoire lors de la phase d’apprentissage d’un réseau de neurones arti-

ficiels utilisant des poids synaptiques de précision réduite, comme le proposent certains des

travaux susmentionnés24,81,82, n’est pas sans rappeler les études théoriques de SE N N et coll.87.

Ces derniers démontrent la capacité d’apprentissage d’un réseau de neurones artificiels im-

pulsionnels et de synapses binaires, en exploitant une version probabiliste de l’algorithme du

perceptron. Malgré une vitesse de convergence diminuée dans le cas étudié, un apprentissage

est bel et bien possible tant que les probabilités de transition des synapses binaires sont suffi-

samment faibles.

En s’inspirant de ces observations, et en faisant le constat qu’exploiter certains nanocom-

posants mémoires innovants de façon binaire plutôt que multivaluée permet de simplifier l’ar-

chitecture électronique, SU R I et coll. ont proposé d’utiliser ces derniers dans une architecture

neuromorphique impulsionnelle, comme synapses binaires programmées selon une règle d’ap-

prentissage non supervisé probabiliste88. Une première approche consiste à utiliser ces com-

posants mémoires de façon déterministe et d’avoir recours à un générateur de nombre aléa-

toires extrinsèque pour mettre en place l’algorithme probabiliste ; les performances obtenues

en simulation sont similaires à celles d’une solution purement logicielle. Une seconde approche

proposée par les auteurs est d’exploiter directement les comportements stochastiques intrin-

sèques aux nanocomposants mémoires retenus, par exemple en se plaçant dans des conditions

de programmation faible. Ceci permet de réduire la consommation énergétique des phases de

programmation ainsi que l’aire des circuits associés, sans affecter les performances du système

à l’issue de l’apprentissage. Une stratégie analogue d’apprentissage non supervisé basé sur une

autre famille de nanocomposants mémoires filamentaires a également été testée avec succès en

simultation par YU et coll.89 Si cette deuxième approche permet de s’affranchir d’un générateur

de nombres aléatoires externe, elle demeure difficilement envisageable dans la pratique avec de

tels nanocomposants mémoires filamentaires, en raison du mauvais contrôle de la dispersion

87. W. SE N N et S. FU S I, Physical Review E, 2005.
88. M. SU R I et coll., IEEE Transactions on Electron Devices, 2013.
89. S. YU et coll., Frontiers in Neuroscience, 2013.
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de leur caractéristiques lors de la fabrication.

Dans le cadre du projet d’architecture matérielle neuro-inspirée présentée à la partie 1.3.4,

ES S E R et coll. ont également présenté et mis en œuvre une stratégie de programmation synap-

tique stochastique86. L’algorithme de rétropropagation du gradient employé est interprété de

façon probabiliste, afin de pallier le caractère binaire des poids synaptiques de l’architecture :

les valeurs des entrées et des sorties représentent des probabilités de tir, et celles des synapses

des probabilités d’existence d’une connexion. Comme dans la grande majorité des architec-

tures neuro-inspirées matérielles à impulsions, l’apprentissage n’est pas réalisé directement sur

puce. Néanmoins, contrairement aux approches de la partie 1.2.2, les possibilités de connexions

synaptiques autorisées sont restreintes dès l’apprentissage afin de correspondre à celles de

la future cible matérielle, sans que cela nuise aux performances d’inférence. Cette stratégie

peut donc aider à simplifier la procédure d’apprentissage sur une architecture matérielle de

faible précision synaptique. Ce dernier demeure toutefois hors-ligne et nécessite de disposer

de générateurs efficaces de nombres aléatoire.

À propos de l’apprentissage probabiliste

Une (piste d’) explication intuitive quant à la pertinence d’un apprentissage proba-

biliste dans le cas de poids synaptiques binaires est la suivante. Avec des synapses usuelles

de grande résolution, à l’issue d’un pas d’apprentissage, un certain nombre d’entre elles

ont légèrement évolué. Une variation égale à la somme de ces petites évolutions peut être

obtenue avec des synapses binaires, si seule une certaine proportion de celles devant com-

muter commute effectivement. Une façon simple de mettre en place cela est de soumettre

les synapses binaires concernées à une programmation probabiliste.

1.3 Les réalisations matérielles existantes

Depuis quelques années, la recherche sur les architectures matérielles de systèmes de cal-

cul neuro-inspirés a fait l’objet d’un intérêt grandissant, menant à de multiples réalisations

matérielles. Ces dernières peuvent être classées selon deux axes principaux :

– une direction pleinement « neuromorphique », visant à concevoir des systèmes matériels

plus efficaces que les réseaux de neurones artificiels logiciels pour résoudre des tâches

cognitives, aussi bien en termes de consommation énergétique que de puissance de

traitement ;

– une direction davantage « neuromimétique », plus tournée vers la réalisation de systèmes

matériels permettant d’émuler de façon biologiquement plausible des réseaux de neu-

rones.

Il est à noter que ces deux approches ne sont pas orthogonales et peuvent s’influencer l’une

l’autre.
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Cette partie dresse un panorama des principales solutions matérielles de calcul neuro-

inspiré existant aujourd’hui. Ces dernières couvrent un large spectre technologique, allant des

circuits logiques programmables (FPGA I) aux circuits intégrés développés pour un client (ASIC)

numériques, en passant par des grappes de systèmes sur puce (SoC II) ou encore un mélange de

circuits numériques et analogiques (signaux mixtes). En revanche, l’ensemble de ces systèmes

matériels vise à mettre en œuvre des réseaux neuronaux de type impulsionnel, pour des raisons

de consommation énergétique mais également de simplification des communications entre les

différents éléments, voire simplement dans le cas des réalisations « neuromimétiques » pour se

rapprocher des comportements biologiques.

1.3.1 Solutions à base de circuits logiques programmables

Une première solution envisageable pour accélérer les réseaux de neurones artificiels est

l’utilisation de circuits logiques programmables, dont la granularité fine des unités de cal-

cul se prête bien aux tâches parallèles. Entièrement numériques, ces plateformes offrent les

avantages d’être plus versatiles que les circuits intégrés développés pour un client, tant au

niveau de la représentation arithmétique et de la précision des variables que des modèles neu-

ronaux et synaptiques, tout en améliorant l’efficacité énergétique en comparaison des solutions

exploitant des processeurs graphiques. Par ailleurs, utilisant des systèmes commerciaux de série,

ces solutions sont sensiblement moins coûteuses à développer que des circuits intégrés dévelop-

pés pour un client, puisqu’une partie des coûts de conception est amortie sur un marché plus

large.

1.3.1.1 Bluehive

Le système Bluehive90 de l’université de Cambridge exploite un ensemble de 64 circuits

logiques programmables Altera® Stratix IV, réalisés dans une technologie 40 nm. Ces puces

intègrent des bus série haute vitesse ce qui les rend bien adaptées aux tâches exigeant une forte

bande-pasante et une faible latence.

Les auteurs présentent une démonstration exploitant des neurones impulsionnels

d’IZ H I K EV I C H91, qui sont un bon compromis entre la plausibilité biologique et l’économie

des ressources de calcul92. La simulation est effectuée à temps discret, avec un pas de temps de

1 ms, et en virgule fixe sur 16 bits. Un multiplexage temporel permet d’évaluer durant un pas de

temps jusqu’à 100000 neurones avec un seul pipeline d’exécution cadencé à 200 MHz.

L’architecture présente une topologie en maillage torique, un nœud pouvant compter jusqu’à

100000 neurones, chacun connecté en moyenne à 1000 synapses. Ces dernières sont codées

I. De l’anglais Field-Programmable Gate Array.
II. De l’anglais System on Chip.

90. S. W. MO O R E et coll., IEEE Annual International Symposium on Field-Programmable Custom Computing
Machines, 2012.

91. E. M. IZ H I K EV I C H, IEEE Transactions on Neural Networks, 2003.
92. E. M. IZ H I K EV I C H, IEEE Transactions on Neural Networks, 2004.
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sur 12 bits et sont assorties d’un délai axonal I sur 4 bits. La localité des connexions est exploitée

pour répartir physiquement les neurones sur les différents réseaux programmables.

Les paramètres, en particulier synaptiques, sont stockés dans une mémoire externe et non

dans un bloc mémoire réalisé au sein du réseau programmable. Si l’efficacité énergétique du sys-

tème s’en trouve réduite, cette stratégie permet de modifier la liste d’interconnexions sans avoir

à recompiler l’ensemble de l’architecture, un processus pouvant nécessiter plusieurs heures.

Un intérêt supplémentaire à l’utilisation d’une telle banque de mémoire externe est de pouvoir

utiliser cette dernière à la manière d’un routeur virtuel, réduisant ainsi le nombre de connexions

physiques.

Sur un test d’envergure réduite, avec 216 neurones répartis sur un ensemble de 4 circuits

logiques programmables, les auteurs ont démontré que ce système est un à deux ordres de

grandeur plus rapide qu’un processeur généraliste actuel, permettant d’atteindre le temps réel.

Par ailleurs, du fait de l’utilisation limitée de la bande-passante disponible entre les circuits

logiques programmables, ils prédisent un passage à l’échelle linéaire jusqu’à aux moins 64 de

ces réseaux, permettant donc d’envisager la simulation d’environ 4,2 millions de neurones et

1000 fois plus de synapses.

1.3.1.2 NeuroFlow

NeuroFlow93, de l’Imperial College de Londres, est une autre plateforme matérielle

d’exécution de réseaux de neurones impulsionnels qui exploite des circuits logiques program-

mables. Une interface de programmation basée sur le langage de haut niveau PyNN94, courant

dans la communauté des neurosciences computationnelles, accompagne cette plateforme afin

de la rendre accessible à des utilisateurs novices en langage de description matérielle.

Plusieurs modèles de neurones impulsionnels sont disponibles : « intègre-et-tire » avec

fuites ou adaptatif exponentiel95, d’IZ H I K EV I C H ou encore de HO D G K I N et HU X L EY. La ré-

solution des équations différentielles est compilée de façon matérielle en pipeline d’exécution.

Ceci est plus efficace en termes d’utilisation des ressources logiques qu’une approche reposant

sur l’émulation logicielle d’un processeur. Néanmoins, une modification de ces équations dif-

férentielles nécessite de recompiler l’ensemble de l’architecture, un processus dont la durée est

de 10 à 20 h. L’arithmétique employée est à virgule flottante et la résolution est effectuée par pas

de temps de 1 ms

De façon similaire au système Bluehive, les paramètres du réseau de neurones sont stockés

dans une mémoire externe, ce qui permet de reconfigurer le réseau neuronal sans avoir à recom-

piler l’architecture et évite les connexions synaptiques physiques, rendant plus aisé le passage

à l’échelle, au détriment de la consommation énergétique. Les poids synaptiques sont codés

sur 16 bits et assortis d’un délai axonal sur 4 bits. Afin d’accélérer l’exécution, l’accumulation

I. Il s’agit du délai nécessaire à une impulsion présynaptique pour se propager jusqu’au neurone postsynaptique.
93. K. CH E U N G, S. R. SC H U LT Z et W. LU K, Frontiers in Neuroscience, 2016.
94. A. DAV I S O N et coll., Frontiers in Neuroinformatics, 2009.
95. R. BR E T T E et W. GE R S T N E R, Journal of Neurophysiology, 2005.
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synaptique est effectuée en arithmétique à virgule fixe et les opérations mémoires associées ont

lieu dans une banque implémentée directement sur le circuit logique programmable. La règle

d’apprentissage employée est une variante simplifiée de la Spike-Timing Dependent Plasticity

présentée à la figure 1.10, de type délai vers le plus proche voisin et centré sur les impulsion

présynaptiques. Des variantes plus complexes sont envisageable, à condition d’y consacrer

davantage de ressources matérielles. Les délais prennent des valeurs discrètes, rendant pos-

sible l’utilisation de tables de correspondance (LUT I). Par ailleurs, les mises à jour des poids

synaptiques sont traitées par lots, afin de limiter le nombre d’accès mémoires.

Les auteurs ont mesuré la vitesse d’exécution sur un système NeuroFlow constitué d’un

circuit logique programmable Xilinx® Virtex 6, dans une technologie 40 nm. Le réseau testé

est constitué de 55000 neurones d’IZ H I K EV I C H dont les poids synaptiques sont mis à jour

toutes les millisecondes et s’exécute environ 2,8 fois plus vite que sur un processeur graphique

Nvidia® Tesla C1060 et 33 fois plus rapidement que sur un processeur multicœur généraliste

Intel® i7-920. Ces facteurs d’accélération sont toutefois à relativiser : le processeur graphique

comme le processeur généraliste ne sont pas des modèles de générations actuelles. Néan-

moins, NeuroFlow conserve un avantage certain sur le plan énergétique, consommant moins

de 40 W, contre plus d’une centaine de watts pour les autres plateformes (exigeant en outre

une durée d’exécution supérieure). Par ailleurs, il est possible de passer le système NeuroFlow

à l’échelle : les auteurs rapportent avoir réussi à simuler un réseau similaire de 400000 neu-

rones en temps réel sur un ensemble de 6 circuits logiques programmables Altera® Stratix V

(technologie 28 nm), avec la possibilité de monter jusqu’à presque 600000 neurones en sacri-

fiant l’aspect temps réel. Le passage à une échelle supérieure demeure cependant encore à

démontrer.

1.3.2 SpiNNaker, une grappe de systèmes sur puce pour simuler un cerveau

SpiNNaker96 est un projet de l’université de Manchester, faisant partie de l’initiative Human

Brain Project II de l’Union européenne. À ce titre, l’un de ses objectifs est de fournir un outil de

simulation pour étudier l’échelle intermédiaire entre un ensemble de quelques neurones et les

aires cérébrales complètes.

Afin de garantir une grande versatilité, le système est entièrement numérique. Il est conçu

sur l’idée que pour les applications de type réseau de neurones, les ressources de calculs repré-

sentent un coût négligeable en regard de celui des moyens de communication nécessaires entre

les différents nœuds du réseau, qui doivent être en mesure d’acheminer en de multiples endroits

un très grand nombre de petits paquets d’information, selon des chemins asynchrones. Ceci

se différencie notamment des solutions de calcul hautes performances plus conventionnelles,

reposant sur des échange point à point de larges paquets de données. L’architecture est une

I. De l’anglais Look-Up Table.
96. S. B. FU R B E R et coll., Proceedings of the IEEE, 2014.
II. https://www.humanbrainproject.eu

https://www.humanbrainproject.eu
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grappe de systèmes sur puce ARM® conçus pour la basse consommation et interconnectés

selon un maillage torique qui devrait à terme compter un million de cœurs de calcul.

Le système fonctionne en temps réel. S’il est fait usage au sein de chaque cœur d’un temps

local discret et cadencé à 1 kHz, la gestion du temps entre ces mêmes cœurs est implicite et

événementielle : les paquets sont acheminés de façon asynchrone en moins d’une milliseconde,

par le biais d’un bus numérique utilisant le protocole Address-Event Representation (AER) men-

tionné précédemment. L’utilisation d’un tel protocole de routage permet de limiter le nombre

de connexions physiques entre les nœuds de l’architecture. Associée à gestion asynchrone du

temps global, elle garantit un fort potentiel de passage à l’échelle.

Les systèmes sur puces adoptés regroupent chacun 18 cœurs ARM968, cadencés à 200 MHz

et utilisant une arithmétique d’entiers 32 bits. Les 18 cœurs d’une puce partagent 128 Mio de

mémoire I, et chacun d’entre eux dispose de 96 Kio de mémoire locale occupant une proportion

significative de la surface de silicium utilisée (figure 1.13a p. 48). 16 cœurs sont utilisés pour

effectuer les calculs, un 17e cœur est dédié au routage des signaux et le dernier est gardé en

réserve en cas de défaut d’un des autres cœurs II. Les puces sont regroupées sur des circuits

imprimés par ensembles de 48 puces, la communication entre ces circuits imprimés étant

réalisée à l’aide de circuits logiques programmables. À terme, le système complet comportera

1200 de ces circuits imprimés, pour une consommation électrique estimée à 75 kW en crête.

Un cœur permet de simuler environ un millier de neurones « intègre-et-tire avec fuites »,

pour mille fois plus de synapses non plastiques. L’implémentation d’une plasticité synaptique

peut nécessiter de réduire sensiblement ce nombre. Pour faciliter la programmation de cette ar-

chitecture matérielle, une couche logicielle est chargée de répartir automatiquement le réseaux

de neurones à simuler sur les différents processeurs, en s’appuyant sur la hiérarchie et les

connexions synaptiques de ce dernier.

Une consommation énergétique de 8 nJ par événement synaptique a été observée avec

réseau de 250000 neurones « intègre-et-tire avec fuites » et 80 millions synapses, pour 1,8 mil-

liards d’activations synaptiques par seconde97. Par ailleurs, des travaux récents ont montré qu’il

est possible d’interfacer assez aisément cette plateforme avec un capteur neuromorphique, tel

qu’une rétine de type Dynamic Vision Sensor 98,99 .

1.3.3 Les approches hybrides : une communication numérique mais des calculs

analogiques

Une alternative à l’approche entièrement numérique pour résoudre les équations des mo-

dèles de neurones ou de synapses est d’exploiter le comportement analogique de certains com-

I. Prenant la forme d’une puce externe soudée directement sur la puce contenant les 18 cœurs de calcul.
II. Des puces avec seulement 17 cœurs fonctionnels sur les 18 attendus sont acceptées en sortie des chaînes de

fabrication afin d’améliorer leur rendement.
97. E. ST RO M AT I A S et coll., International Joint Conference on Neural Networks, 2013.
98. F. GA L LU P PI et coll., Neural Information Processing : 19th International Conference, Proceedings, Part II, 2012.
99. G. ORC H A R D et coll., IEEE International Symposium on Circuits and Systems, 2015.
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posants ou circuits pour réaliser des opérations mathématiques I.

Comme l’a fait remarqué Carver Mead à la fin des années 198014, cette approche est par-

ticulièrement pertinentes dans le cas des systèmes neuro-inspirés puisque de nombreuses

quantités neurobiologiques présentent entre elles des dépendances exponentielles, qu’il est

alors possible de modéliser en exploitant la dépendance exponentielle à la tension de grille

du courant de drain d’un transistor à effet de champ lorsque ce dernier est utilisé dans son

régime faible inversion II. À opération mathématique donnée, une approche analogique, dotée

de primitives plus riches que de simples fonctions logiques, permet généralement de réduire le

nombre de composants utilisés par rapport à un circuit numérique, qui transpose les opérations

vers l’algèbre de BO O L E100.

Un second avantage à utiliser des transistors dans le régime de faible inversion est à trouver

du côté de la consommation énergétique. Puisqu’il s’agit d’exploiter les courants de fuite des

transistors, les intensités électriques sont très significativement plus faibles que celles obtenues

dans le cadre d’un usage « au-dessus du seuil ». Ceci laisse présager d’une consommation éner-

gétique réduite en regard de celle d’un système entièrement numérique.

L’approche analogique n’est cependant pas idéale pour tout. En premier lieu, le passage à

l’échelle lors d’un changement de nœud technologique est souvent moins aisé que dans le cadre

d’une conception totalement numérique. Par ailleurs, les stratégies de résolution analogique

sont généralement très affectées par la variabilité des composants ou encore la présence de

bruit lors de l’exécution. Néanmoins, ces deux derniers points ne semblent pas nécessairement

bloquants, dans la mesure où nous cherchons à réaliser une plateforme matérielle capable

d’apprendre, avec les composants dont elle dispose. Enfin, il est plus difficile de faire évoluer les

modèles de neurones et de synapses sur une architecture analogique que sur une architecture

numérique.

1.3.3.1 Neurogrid

Neurogrid101, développée par l’université de Stanford, est une plateforme matérielle neuro-

morphique mêlant calcul analogique et circuits numériques.

Les neurones sont réalisés en utilisant des circuits à transistors dans leur régime de faible

inversion, afin de limiter la consommation énergétique et d’autoriser une forte densité d’inté-

gration. Le circuit analogique décrivant un neurone nécessite toutefois 337 transistors, le mod-

èle neuronal retenu (« intègre-et-tire » quadratique) adoptant une description poussée des mé-

canismes biologiques. Les déviations de ces transistors résultant des procédés de fabrication

peuvent en partie être compensées, en jouant sur les tensions de polarisation. Néanmoins, ces

I. Cette approche n’est d’ailleurs pas sans rappeler la résolution d’équations différentielles au moyen de calcula-
teurs analogiques à base d’amplificateurs opérationnels.

14. C. ME A D, Proceedings of the IEEE, 1990.
II. Ce régime de fonctionnement est également qualifié de « sous le seuil ».

100. R. SA R PE S H K A R, Neural Computation, 1998.
101. B. V. BE N J A M I N et coll., Proceedings of the IEEE, 2014.
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corrections sont de nature limitée en raison du partage des circuits de polarisation entre les

différents circuits neuronaux.

Les synapses sont partagées au moyen d’une mémoire externe, ce qui permet d’éviter la

présence d’une piste physique par synapse et s’avère particulièrement intéressant dans le cas

d’un système dont la connectivité est parcimonieuse. Par ailleurs, les arbres dendritiques sont

également partagés. Si cela permet de réduire toujours plus le nombre global de transistors, cela

empêche néanmoins tout apprentissage synaptique sur puce.

Le système physique ayant servi à démontrer l’intérêt du système Neurogrid est une carte

de 16 neurocœurs qui intègrent chacun 256×256 neurones. Ces neurocœurs emploient un nœud

technologique 180 nm ; ils intègrent 23 millions de transistors dans une surface de 12×14 mm2.

Il est fait état d’une puissance absorbée par la carte de 3,1 W lors d’un test de performances

utilisant un million de neurones connectés par environ 8000 synapses chacun et présentant un

taux de tir moyen par neurone de 0,42 impulsion par seconde. Ceci représente une consomma-

tion énergétique inférieure à 1 nJ par activation synaptique.

1.3.3.2 HiAER-IFAT

L’université de Californie San Diego a également développé une puce à très haute den-

sité d’intégration tournée vers les applications neuromorphiques102. Elle regroupe 32 neuro-

cœurs Integrate-and-Fire Array Transceiver (IFAT) à signaux mixtes, avec des circuits de calcul

analogiques mais un routage synaptique numérique et événementiel. La puce est réalisée selon

un procédé 130 nm et occupe 5×5 mm2. Chaque neurocœur incluant 2000 neurones, de type

« intègre-et-tire » ; la puce regroupe au total 216 neurones.

Les synapses sont analogiques et multiplexées temporellement afin de limiter le nombre

de circuits physiques. Leur conductance peut être programmée selon une dynamique logarith-

mique, tout en ayant recours à seulement 3 transistors, polarisés sous le seuil103. Un intérêt

majeur de ces synapses analogiques en comparaison de simples valeurs numériques stockées

dans une banque mémoire est qu’elles présentent une dynamique temporelle biologiquement

plausible lors de la réception d’une impulsion. L’utilisation de ces synapses requiert en revanche

un contrôle de la durée des impulsions, par le biais de compteurs, internes à chaque neurocœur

et pilotés numériquement, ce qui pourrait limiter les possibilités d’apprentissage effectué di-

rectement sur la puce.

Il est rapporté une consommation de 252µW, dans le cadre d’un test de performance à

5 millions d’événements par seconde, dont 20 % pour la partie analogique, et les 80 % restants

pour les circuits numériques.

Une extension de ce système a récemment été proposée104, nommée Hierarchical Address-

Event Routing IFAT (HiAER-IFAT), dont l’idée est d’étendre de façon hiérarchique le pro-

102. T. YU et coll., IEEE Biomedical Circuits and Systems Conference, 2012.
103. T. YU et G. CAU W E N B E RG H S, IEEE International Symposium on Circuits and Systems, 2010.
104. J. PA R K et coll., IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 2016.
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tocole numérique Address-Event Representation, afin de rentre possible un passage à très

grande échelle. Si ce protocole permet d’émuler un câblage synaptique virtuel, la quantité de

connexions impliquées est en effet limitée par la bande-passante du bus numérique, partagée

entre l’ensemble des synapses à multiplexer temporellement. Afin de maximiser le potentiel de

passage à l’échelle, ce projet suggère d’interconnecter les différents nœuds de calcul selon une

structure d’arbre plutôt que les maillage planaires ou toriques généralement employés par les

autres réalisations matérielles.

Les auteurs de ce travail proposent également d’ajouter la gestion d’un délai axonal en

exploitant un protocole numérique événementiel et compact, sur 6 bits (pour une résolution

temporelle de 1 ms). Il est en outre envisagé de mettre en œuvre, dans le domaine des adresses

et de façon hiérarchique, une règle d’apprentissage de type Spike-Timing Dependent Plasticity .

En résumé, le système HiAER-IFAT utilise un temps analogique continu au sein des nœuds

de calcul mais bascule vers une représentation numérique du temps en dehors de ces derniers,

dans le but de pouvoir émuler des systèmes biologiquement plausibles du point de vue de

la dynamique corticale, et munie d’une connectivité synaptique versatile. Un démonstrateur

physique a été réalisé, constitué de 4 modules indépendants, qui incluent chacun 32 neuro-

cœurs IFAT, un circuit logique programmable (Xilinx® Spartan 6) ainsi que 2 puces de 256 Mio

de mémoire externe. L’ensemble permet de simuler une population de 262×103 neurones pour

262 millions de synapses. Il est muni d’un 5e circuit logique programmable pour régir les com-

munications entre les différents modules ainsi que pour les synchroniser entre eux en dis-

tribuant une horloge globale (200 MHz). Ce dernier point pourrait constituer une limitation

lors d’une extension à très grande échelle de ce système.

Les auteurs rapportent une consommation globale de 10 W pour 720 millions d’événements

synaptiques par seconde, c’est-à-dire un coût énergétique de 14 nJ par événement synaptique.

Les pistes suggérées pour se rapprocher toujours plus des 10 fJ par événement synaptique du

cerveau humain sont par exemple d’améliorer l’intégration des circuits de routage et des com-

munications à l’échelle d’une galette de silicium ou de rapprocher davantage circuits de calcul

et mémoire en misant sur la co-intégration en trois dimensions.

1.3.3.3 ROLLS

Le processeur neuromorphique ROLLS (pour Reconfigurable On-Line Learning Spiking ) est

une puce intégrée à très grande échelle développée à l’université de Zurich, avec le double

objectif de constituer un substrat d’expérimentation in silico pour les neurosciences et d’être

une plateforme adaptée à l’exécution de tâches d’apprentissage automatique. Il s’agit d’une

architecture à signaux mixtes, convertissant les courants des signaux sous le seuil exploités au

sein de la puce en impulsion de tensions permettant une transmission numérique à l’extérieure

de celle-ci, en utilisant un protocole de type Address-Event Representation.

Le traitement des données est effectué en temps réel, de façon implicite : les impulsions sont

traitées à leur réception, ce qui impose que les constantes de temps des circuits analogiques
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permettent de fonctionner aux échelles de temps du problème simulé. Il peut s’agir d’une con-

trainte de conception assez forte puisque les constantes de temps biologiques sont souvent

bien plus longues que celles usuellement rencontrées en conception de circuit intégrés. Les

circuits logiques et numériques sont quant à eux asynchrones.

La puce regroupe 256 neurones analogiques « intègre-et-tire » de type exponentiel adaptatif95.

Les dimensions de certains transistors critiques en termes de variabilité globale du système sont

agrandies (notamment dans le circuit de sommation des neurones), afin de limiter les effets de

la dispersion des caractéristiques des composants lors de la fabrication.

Les neurones sont co-intégrés avec :

– 256×256 synapses analogiques, plastiques à long terme et bistables ;

– 256×256 synapses programmables et munies de circuits de plasticité synaptique à court

terme ;

– 256×2 rangées d’intégrateurs pouvant servir de synapses virtuelles.

Qu’il s’agisse des synapses plastiques à long terme ou des celles munies d’un circuit de plasticité

à court terme, une vingtaine de transistors sont utilisés par synapse : presque deux tiers de la

surface du processeur sont occupés par les cellules mémoires. La figure 1.13d p. 48 montre ainsi

l’importante surface de silicium requise par les circuits synaptiques.

Il est possible d’utiliser une variante partiellement supervisée de la règle d’apprentissage

Spike-Timing Dependent Plasticity105. Il est à noter que les comportements stochastiques éven-

tuellement requis sont obtenus en exploitant la variabilité des trains d’impulsions d’entrée et

des membranes postsynaptiques, ce qui évite le recours à un circuit supplémentaire, dédié à la

génération de nombres aléatoires.

Une démonstration du potentiel de ce processeur neuromorphique a été réalisée sur une

tâche de classification d’images, en utilisant une rétine artificielle de type Dynamic Vision Sensor

pour s’affranchir d’un coûteux prétraitement sur les signaux d’entrée I.

La consommation de la puce, réalisée dans une technologie 180 nm et occupant une sur-

face de 51,4 mm2 pour 12 millions de transistors, a été mesurée à 4 mW lors de simulations de

réseaux neuronaux typiques.

1.3.3.4 BrainScaleS-FACETS-HICANN

Le projet BrainScaleS106, dont le nom complet est Brain-inspired multiscale computation in

neuromorphic hybrid systems, est un autre volet du Human Brain Project européen, développé

par l’université de Heidelberg. Il s’appuie sur le projet antérieur FACETS II, qui a notamment

donné naissance à la puce neuromorphique HICANN III. Ce circuit intégré à très grande échelle IV,

105. J. M. BR A D E R, W. SE N N et S. FU S I, Neural computation, 2007.
I. Les images étant fixes, il est néanmoins requis pour produire des impulsions d’agiter légèrement les images,

ce qui a un effet similaire aux saccades d’une rétine biologique.
106. J. SC H E M M E L et coll., IEEE International Symposium on Circuits and Systems, 2010.

II. Acronyme de Fast Analog Computing with Emergent Transient States.
III. La signification de cet acronyme est High Input Count Analog Neural Network.
IV. Very Large-Scale Integration circuit en anglais.
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à la différence de SpiNNaker et de ses cœurs de calcul numériques, exploite des circuits de cal-

cul analogique à temps continu. BrainScaleS vise à fournir une plateforme de recherches pour

l’étude de modèle neuronaux biologiques dans le cadre de topologies réalistes, présentant de

l’ordre de 10000 connexions synaptiques par neurone.

Le modèle neuronal retenu est de type « intègre-et-tire » adaptatif exponentiel95, permet-

tant de reproduire un grand nombre de comportements neuronaux observés en neurosciences

expérimentales. Les équations différentielles de ce modèle sont émulées directement par la

physique des transistors. Chaque circuit neuronal occupe une surface de 150×10 µm2 dans le

procédé 180 nm employé.

Afin d’augmenter la densité d’intégration des circuits, ce système fonctionne en temps ac-

céléré de 1000 à 100000 fois par rapport au temps réel. Ceci permet en effet de limiter les dimen-

sions des capacités électriques requises par les constantes de temps des équations résolues, Par

ailleurs, les intensités électriques au cœur des circuits demeurent de fait généralement entre 0,1

et 1µA, ce qui permet de simplifier la conception des circuits par rapport à des techniques plus

avancées spécifiques à un usage profondément sous le seuil des transistors, telles qu’employées

dans les autres architectures neuro-inspirées à signaux mixtes.

Pour limiter les transactions avec une mémoire distante, des synapses sont co-intégrées

directement avec les neurones, au sein d’un Analog Network Core (ANC). Chaque cœur regroupe

ainsi 256 neurones et 224 synapses. Le système est conçu pour permettre à un neurone de

recevoir jusqu’à 14336 connexions présynaptiques. Le contrôle des dendrites est effectué par

le biais de 23 paramètres analogiques stockés dans des cellules mémoires analogiques. Les

synapses sont quant à elles stockées de façon numérique sur 4 bits de mémoire vive statique,

qui pilotent un convertisseur numérique-analogique en courant. Il est en outre possible de

doubler la précision des synapses en divisant par deux leur nombre. Ces synapses sont dotées de

deux types de plasticités, l’une à court terme, l’autre de type Spike-Timing Dependent Plasticity.

Ces plasticités synaptiques sont réalisées par un mélange de circuits d’accumulation ou de

corrélation analogiques et de circuits de lecture et de contrôle numériques107,108. Comme nous

pouvons l’observer à la figure 1.13c p. 48, les circuits synaptiques occupent la majeure partie de

la surface de silicium disponible.

La communication entre les Analog Network Cores est échelonnée selon deux niveaux. Un

premier niveau, basé sur un protocole différentiel faible tension qui exploite des répéteurs de

signaux et des boucles à verrouillage de délai DLL I permet d’interconnecter 352 puces HICANN

à l’échelle d’une galette de silicium de 20 cm. Physiquement, ce niveau repose sur un pontage

par fils d’or entre les puces d’une même galette. Une galette de silicium permet de disposer de

180000 neurones et 40 millions de synapses. Un second niveau, pour les communications entre

les galettes, utilise quant à lui un protocole numérique d’horodatage à temps discret. La mise

en paquets est gérée par des circuits intégrés développés pour un client et des circuits logiques

107. J. SC H E M M E L et coll., IEEE International Joint Conference on Neural Network Proceedings, 2006.
108. J. SC H E M M E L et coll., IEEE International Symposium on Circuits and Systems, 2007.

I. De l’anglais Delay-Locked Loop.



1.3 LES RÉALISATIONS MATÉRIELLES EXISTANTES 43

programmables, permettant d’atteindre une précision temporelle inférieure à 4 ns

Il est à noter que de façon similaire au système NeuroFlow , la programmation de cette

plateforme s’effectue par le biais de l’interface logicielle répandue PyNN94.

1.3.4 TrueNorth, un circuit intégré développé pour un client, neuromorphique et

numérique

À contre-courant de l’approche à signaux mixtes des précédents systèmes, TrueNorth13

est une architecture impulsionnelle entièrement numérique réalisée par IBM®. Ce circuit in-

tégré développé pour un client exploite un nœud technologique actuel 28 nm. La fréquence

relativement faible nécessaire au bon fonctionnement du système permet le recours à une tech-

nologie de transistors à faibles fuites, ce qui limite la puissance statique dissipée par ces derniers.

La puce regroupe 5,4 milliards de transistors (dont une partie significative est consacrée aux

428 millions de bits mémoires disponibles) sur 4,3 cm2, selon un maillage planaire de 4096

neurocœurs numériques I permettant de simuler jusqu’à 1 million de neurones et 256 millions

de synapses.

Chaque neurocœur occupe 240×390 µm2 et comporte 256 axones d’entrée pour 256 den-

drites de sortie, connectés par 256×256 synapses programmables non plastiques. Une différence

majeure avec les autres réalisations neuromorphiques matérielle est le caractère binaire de la

connectivité synaptique. Néanmoins, l’efficacité postsynaptique qui leur est associée peut pren-

dre une valeur parmi quatre possibles, programmées à l’avance. Il est également possible de

programmer un délai axonal sur 4 bits, avec une résolution temporelle de 1 ms.

Les neurocœurs comportent chacun un unique circuit neuronal numérique, multiplexé

temporellement. La dynamique temporelle des neurones est discrétisée par pas de 1 ms à l’aide

d’une horloge globale à 1 kHz, tandis que le reste de l’exécution s’effectue de façon parallèle et

asynchrone. Le modèle neuronal adopté est une variante de neurone « intègre-et-tire » possé-

dant un nombre important de comportements différents110. Le circuit numérique associé, afin

d’être de complexité limitée, effectue des opérations arithmétiques à virgule fixe. Il est composé

de 1272 portes logiques, dont 348 pour un générateur de nombre pseudo-aléatoires (PRNG II),

qui permet d’ajouter des comportements stochastiques aux neurones ou aux synapses. En rai-

son de la stratégie de multiplexage temporel employée, même dans le cas d’une telle approche

entièrement numérique, la surface de silicium dédiée à la mémoire utile aux synapses demeure

supérieure à celle utilisée par les circuits neuronaux (figure 1.13 p. 48).

La puce TrueNorth a montré une extrême efficacité énergétique pour l’inférence13, avec

par exemple le cas d’une application vidéo (30 images par seconde et 400×240 pixels) durant

13. P. A. ME RO L L A et coll., Science, 2014.
I. La conception de ces derniers s’appuie sur un prototype antérieur présenté dans la référence [109]. Depuis,

les auteurs rapportent une augmentation d’un facteur 15 de la densité d’intégration et une réduction d’un facteur
100 de la consommation électrique.

110. A. S. CA S S I DY et coll., International Joint Conference on Neural Networks, 2013.
II. De l’anglais Pseudo-Random Number Generator.
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laquelle la consommation électrique était de 63 mW, entraînant dissipation surfacique d’en-

viron 20 mW·cm−2. Sur un réseau de neurones s’activant en moyenne 20 fois par seconde et

connectés en moyenne à 128 synapses chacun, les auteurs font mention d’une consommation

énergétique de 26 picojoules par événement synaptique. Ce nombre est 176000 fois plus faible

que celui de la consommation d’un logiciel spécialisé pour simuler l’architecture TrueNorth,

ou encore 769 fois plus faible que lors de l’exécution du même réseau neuronal sur la plate-

forme SpiNNaker de la partie 1.3.2. Si le système SpiNNaker avait déjà confirmé le potentiel de

faible consommation énergétique d’une architecture matérielle numérique spécialisée dans

les réseaux impulsionnels, en étant capable de classifier des chiffres manuscrits I à 50 chiffres

par seconde pour un budget énergétique de 6 millijoules par chiffre112, le système TrueNorth

atteint le même taux de classification correcte (95 %, similaire à une implémentation logicielle),

à une cadence 20 fois plus rapide (1000 chiffres par seconde) pour une consommation énergé-

tique 1500 fois plus faible (4 microjoules par chiffre)86. Ces améliorations s’expliquent par la

spécialisation matérielle plus avancée et la plus faible résolution synaptique employée.

Il a par ailleurs récemment été montré qu’il était possible d’exécuter des réseaux de neu-

rones convolutifs sur une ou plusieurs puces TrueNorth113. Si une certaine stratégie de con-

nexion et le sacrifice potentiel de neurones sont nécessaires pour mettre en place la topologie

particulière des réseaux convolutifs, ce travail fait état de performances de l’ordre de l’état de

l’art sur un ensemble représentatif de tests d’apprentissage automatique. Néanmoins, pour

l’ensemble des ces démonstrations, l’apprentissage est toujours réalisé hors puce.

Un langage de programmation spécialisé a été développé114, reposant sur l’idée d’assembler

à plus grande échelle des réseaux de neurones de base déjà optimisés. Par ailleurs, il est à

noter que le fait de disposer d’une plateforme entièrement numérique permet d’obtenir une

correspondance exacte entre les simulations logicielles et l’exécution matérielle.

1.3.5 Conclusion

Ce panorama des grands projets actuels de réalisations matérielles d’architectures de calcul

neuro-inspirées, dont les principales caractéristiques sont récapitulées dans la table 1.1, montre

la diversité des approches explorées.

Les solutions retenues dépendent naturellement des objectifs du projet, selon qu’il penche

du côté des neurosciences ou au contraire davantage vers l’ingénierie neuromorphique. Ces

deux aspects ne sont cependant pas antinomiques, certaines architectures affichant dans leurs

objectifs de faire avancer les deux domaines. Par ailleurs, il est toujours possible que certaines

découvertes effectuées dans l’un des deux domaines apportent un éclairage nouveau dans

l’autre, faisant progresser l’ensemble de ces champs disciplinaires. Les solutions envisagées dif-

I. Tirés de la base de données MNIST, devenue un test de performances classique en apprentissage
automatique111.

112. E. ST RO M AT I A S et coll., International Joint Conference on Neural Networks, 2015.
113. S. K. ES S E R et coll., arXiv preprint arXiv :1603.08270, 2016.
114. A. AM I R et coll., International Joint Conference on Neural Networks, 2013.
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Bluehive [90] X - - X - ? X - ?
NeuroFlow [93] X - - X - X X - ?
SpiNNaker [96] - - X X - X X - 8 nJ
TrueNorth [13] - X - X - - X - 26 pJ
Neurogrid [101] - X - - X - X - <1 nJ

BrainScaleS [106] - X - - X X - X <1 nJ
ROLLS [115] - X - - X X X - ?

HiAER-IFAT [104] - X - - X - X - 14 nJ

TA B L E 1.1 – Synthèse des principales réalisations neuromorphiques matérielles. Les points d’in-
terrogations indiquent des données non disponibles dans la littérature.
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fèrent également selon le budget alloué au projet dont elles découlent : une grappe de circuits

logiques programmables est financièrement plus abordable que le développement complet

d’un circuit intégré développé pour un client, tout en étant plus adaptée aux recherches ex-

ploratoires.

Calcul numérique contre calcul analogique. Dans l’ensemble, les solutions numériques Blue-

hive, NeuroFlow ou encore SpiNNaker confirment le caractère hautement versatile des simula-

tions qu’elles permettent d’exécuter. Cependant, si leur efficacité énergétique pour les tâches

cognitives est certes assurément meilleure que celle de plateformes reposant sur des processeurs

graphiques ou plus généralistes, leur consommation énergétique demeure toutefois parmi les

plus élevée des solutions présentées et se prête assez difficilement à un usage embarqué.

À l’inverse, les modèles de composants neuronaux qu’il est possible de simuler sur la plupart

des architectures à signaux mixtes, qui effectuent une partie des calculs de façon analogique,

telles que Neurogrid, ROLLS ou encore HiAER-IFAT, sont plus fortement contraints, par les cir-

cuits électroniques qui les décrivent physiquement. Néanmoins, ces circuits, qui reposent sur

une utilisation en régime de faible inversion des transistors, permettent d’améliorer grande-

ment l’efficacité énergétique de ces architectures. Avec des consommations électriques rap-

portées d’une dizaine de watts au maximum (voire de quelques milliwatts seulement) pour

des réseaux neuronaux représentatifs d’usages courants, ces dernières laissent entrevoir une

réponse à un usage embarqué d’accélérateurs électroniques pour les tâches cognitives.

La dernière grande architecture à signaux mixtes, la puce HICANN du projet BrainScaleS,

poursuit un objectifs différant d’une utilisation embarquée puisqu’il s’agit plutôt de fournir

une plateforme d’exploration biologique in silico. Une enveloppe limitée de la consommation

électrique totale n’est alors pas nécessairement requise. Cette architecture présente deux par-

ticularités majeures, à savoir le recours à un temps accéléré afin de simplifier l’adéquation des

constantes de temps biologiques à celles des circuits électroniques associés, et le fait d’inter-

connecter les neurocœurs directement à niveau de la galette de silicium pour faciliter le passage

à l’échelle.

Enfin, l’architecture entièrement numérique TrueNorth qui complète l’échantillon des so-

lutions présentées apporte une certaine surprise. L’utilisation d’un nœud technologique bien

plus petit que les architectures à signaux mixtes, dans une technologie faibles fuites et associée

à un multiplexage temporel de certains circuits coûteux en surface de silicium, permettent à

cette architecture d’afficher un nombre de neurones par neurocœur similaire aux approches à

signaux mixtes, tout en ayant une meilleure efficacité énergétique.

Remarque

Nous pouvons constater à l’issue de ce diaporama que la majorité des modèles de

neurones impulsionnels retenus par les systèmes sont de type « intègre-et-tire » avec fuites,

bien que possiblement modifié, comme par exemple le modèle exponentiel adaptatif 95.
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F I G U R E 1.12 – Vision schématique d’architecture neuromorphique (de type impulsionnel) telle
qu’imaginée dans la plupart des projets de recherche en cours. En comparai-
son de l’architecture de VO N NE U M A N N (figure 1.6b), la mémoire est placée
plus proche des unités de calcul (les neurocœurs), afin d’obtenir une meilleure
adéquation de la topologie matérielle avec la structure hautement parallèle des
couches d’un réseau de neurones artificiels (figure 1.6a). La communication en-
tre ces blocs hybrides « neurocœur et mémoire » est assurée par le biais d’un bus
numérique de type événementiel.

Communications à grande échelle. Un consensus général est l’utilisation d’un protocole

numérique pour les communications à grande échelle, au moins hors des neurocœurs et no-

tamment sous la forme de diverses variantes du protocole Address-Event Representation. La

figure 1.12 schématise cette idée de relier entre elles, au moyen d’un bus événementiel, des

unités de calcul neuronal associées à de la mémoire pour la partie synaptique. L’un des in-

térêts d’un bus de communication numérique est de pouvoir limiter la quantité de connexions

physiques requise pour être en mesure de relier une paire arbitraire de neurones, dont le nom-

bre explose lors d’un passage à plus grande échelle. Plusieurs architectures présentées profitent

par ailleurs de la nature numérique de certaines de leurs communications pour mettre en place

une gestion simple du délai axonal (Bluehive, NeuroFlow, TrueNorth), voire potentiellement de

la plasticité synaptique directement dans le domaine des adresses (HiAER-IFAT).

À la recherche de synapses compactes, co-intégrables et plastiques. Une observation à l’is-

sue de ce panorama est que la réalisation de synapses artificielles matérielles pose encore cer-

tains défis, notamment pour les plateformes visant un usage embarqué. Les solutions actuelle-

ment retenue sont de plusieurs types. Les architectures à base de circuits logiques program-

mables utilisent des banques de mémoires externes, ce qui simplifie leur utilisation en per-

mettant de modifier plus facilement la topologie du réseau simulé mais sacrifie la consom-

mation énergétique. Les autres architectures tendent à utiliser de la mémoire cache, voire des

cellules synaptiques analogiques co-intégrées avec les neurones d’un neurocœur. Néanmoins,

les solutions actuellement retenues nécessitent une surface de silicium conséquente, comme

le montrent les photographies de puces de la figure 1.13. Dans chacun des cas présentés, la

surface consacrée aux cellules mémoires d’usage synaptique est non négligeable et dépasse

celle allouée aux circuits neuronaux. Par ailleurs, pour les architectures disposant de synapses
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plastiques, la plasticité des cellules mémoires est encore limitée, et nécessite généralement d’ac-

croître la complexité des circuits associés, au détriment de la densité d’intégration. Ainsi, il existe

un besoin de synapses artificielles qui conserveraient une forte densité d’intégration tout en

disposant d’un comportement plastique et en étant co-intégrable avec les circuits neuronaux.

(a) SpiNNaker (b) TrueNorth

(d) ROLLS

(c) HICANN

Routage

Synapses

Neurones

F I G U R E 1.13 – Photographies de puces neuro-inspirées : (a) SpiNNaker96, (b) TrueNorth13, (c)
HICANN106 et (d) ROLLS115. Dans chacun des cas, la surface de silicium allouée
à la mémoire (permettant notamment de décrire les synapses) est supérieure à
celles de circuits neuronaux.

1.4 Synapses artificielles : les nanocomposants potentiels

Dans cette partie, nous nous intéressons à des nanocomposants mémoires innovants cons-

tituant de potentielles synapses artificielles.

Depuis une petite dizaine d’années, il y a un intérêt certain pour le développement de nou-

velles mémoires non volatiles. Ceci fait notamment suite à la démonstration expérimentale116

par les laboratoires HP® en 2008 d’un composant proche d’une prédiction théorique établie

presque 40 ans auparavant par Leon CH UA117 à propos d’un quatrième dipôle passif élémen-

taire : le memristor. Nous retiendrons de ce composant la nature programmable de sa ré-

sistance électrique en fonction de son histoire antérieure I. La définition généralement ad-

116. D. B. ST RU KOV et coll., Nature, 2008.
117. L. CH UA, IEEE Transactions on Circuit Theory, 1971.

I. Ce comportement est d’ailleurs à l’origine de son nom, contraction de memory resistor.
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mise d’un memristor est celle d’un dipôle électrique passif dont la caractéristique courant-

tension présente une courbe d’hystérésis pincée et confinée aux 1er et 3e quadrants en conven-

tion récepteur118. Cette définition englobe davantage de familles de composants que simple-

ment celle du démonstrateur des laboratoires HP®, puisqu’un nombre important de nouvelles

technologies mémoires faisant actuellement l’objet de recherches et de développements tech-

nologiques sont basées sur une modulation de résistance électrique plutôt qu’un stockage de

charges.

Synapse

Neurone
postsynaptique

Neurone
présynaptique

Nanocomposant
mémristif

C
ir

cu
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 C

M
O

S

Circ
uit C
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F I G U R E 1.14 – Schéma de la topologie générique des neurones et synapses artificiels envisagée :
des nanocomposants mémristifs sont utilisés comme synapses plastiques pour
relier entre eux des circuits en technologie CMOS qui réalisent les fonctions
neuronales souhaitées.

Ces nouvelles cellules mémoires, que nous qualifierons de « mémristives » puisque leur ré-

sistance électrique est modulée selon l’historique des impulsions électriques qu’elles reçoivent,

présentent un comportement rappelant fortement le rôle attendu d’une synapse artificielle

au sein d’une architecture neuro-inspirée. Des travaux théoriques et expérimentaux ont par

ailleurs rapidement remarqué que de tels composant mémristifs permettaient d’obtenir une

plasticité synaptique de type Spike-Timing Dependent Plasticity sans nécessiter de circuits

numériques dédiés119, différentes variations de ce type de plasticité synaptique pouvant être

obtenus en jouant sur les formes d’onde des impulsions de programmation120.

Dans cette partie nous passons en revue différentes technologies mémristives, dans la

grande majorité non volatiles, dans le but d’évaluer leur potentiel pour un usage synaptique.

L’idée est d’utiliser ces composants pour relier électriquement les neurones (figure 1.14) d’un

même neurocœur au sein d’une architecture neuro-inspirée. Nous cherchons un composant

programmable électriquement présentant une faible consommation électrique, permettant

d’obtenir une forte densité d’intégration et co-intégrable avec un procédé de fabrication CMOS

standard. Il est à noter qu’une utilisation synaptique d’un composant mémoire n’exige pas

118. L. CH UA, Applied Physics A, 2011.
119. B. L I N A R E S-BA R R A N CO et T. SE R R A N O-GOTA R R E D O N A, Nature Precedings, 2009.
120. T. SE R R A N O-GOTA R R E D O N A et coll., Frontiers in Neuroscience, 2013.
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F I G U R E 1.15 – Synapses artificielles : schémas de principe des principales technologies mé-
moires potentielles. (a) Cellule à base d’oxydes de métaux de transition. (b) Cel-
lule électrochimique métallique. (c) Cellule à changement de phase. (d) Jonc-
tion tunnel ferro-électrique. Des domaines de polarisations opposées peuvent
coexister au sein de la couche ferro-électrique. (e) Jonction tunnel magnétique.
Les deux états magnétiques sont exclusifs.
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nécessairement les mêmes performances qu’une utilisation plus conventionnelle : à priori la

fréquence d’écriture d’une cellule mémoire n’est pas la même, tout comme la rétention peut

éventuellement être réduite selon l’usage ou encore les étapes de lecture ou d’écriture être plus

lentes en raison des constantes de temps usuelles des tâches cognitives et du caractère parallèle

d’une architecture neuro-inspirée.

1.4.1 Cellules à base d’oxydes de métaux de transition

Il s’agit de la famille de composants du démonstrateur expérimental de 2008 des laboratoires

HP®. Ces composants mémristifs sont composés de deux électrodes métalliques entourant une

couche d’oxyde métallique (figure 1.15a). L’application d’un champ électrique provoque le

déplacement de vacances d’oxygène, qui finissent par former un ou plusieurs filaments con-

ducteurs à travers l’oxyde, faisant passer le composant d’un état OFF de forte résistance ROFF

à un état ON de faible résistance RON. Les matériaux employés (HfOx , TaOx , TiOx ou encore

AlOx ), présentent l’avantage d’être d’un usage courant dans l’industrie des semi-conducteurs76.

Si la cellule mémoire est de composition simple, il existe encore toutefois des discussions sur

sa physique exacte, notamment autour de la forme des filament ou le rôle des électrodes121.

Cette famille de composants a été l’objet d’études poussées, visant à évaluer les débouchés

industriels potentiels121,122. L’un de ses avantages est notamment la facilité d’intégration verti-

cale123, dont la mise en œuvre à grande échelle bénéficierait fortement à la densité d’intégration

surfacique.

L’un de inconvénients majeurs de cette technologie mémoire est le manque de reproductibi-

lité de ses transitions. La nature filamentaire de ces dernières entraîne non seulement une forte

variabilité des caractéristiques entre composants, mais également entre les différents cycles de

programmation d’un même composant76.

Il a été démontré expérimentalement, à l’échelle d’un composant, la possibilité d’obtenir

un comportement plastique graduel, pouvant permettre de mettre en place une règle d’appren-

tissage de type Spike-Timing Dependent Plasticity par l’application d’impulsions de tension124.

D’autres travaux expérimentaux font état d’un rapport des résistances entre états OFF et ON

de 3 ordres de grandeur89. Les auteurs font également observer la pertinence d’une program-

mation binaire probabiliste, au travers d’impulsions d’amplitude réduite, obtenant des perfor-

mances d’apprentissage similaires à celles d’un système analogue reposant sur une évolution

graduelle des poids synaptiques. Néanmoins, l’origine exacte de ce comportement stochastique

est encore mal comprise.

En 2013, AL I B A RT et coll. ont réalisé la première démonstration expérimentale d’appren-

tissage in situ à l’échelle d’un système, avec un perceptron utilisant des cellules TiO2 comme

121. R. WA S E R et M. AO N O, Nature materials, 2007.
122. H. S. P. WO N G et coll., Proceedings of the IEEE, 2012.
123. B. PR I N C E, , 2014.
124. S. YU et coll., IEEE Transactions on Electron Devices, 2011.
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synapses artificielles125. S’agissant d’une première démonstration, l’échelle du système reste

toutefois faible.

Plus récemment, PR E Z I O S O et coll. ont également réussi à construire un perceptron matériel

exploitant également des synapses TiO2 et capable d’apprentissage in situ126. Les avancées tech-

nologiques de ces travaux sont multiples : la fabrication des cellules mémoires peut être réalisée

à moins de 300 ◦C, ces dernières s’affranchissent de la nécessité d’un transistor de sélection,

présentent un rapport de résistances ROFF/RON de 4 ordres de grandeur (RON ' 1 à 10 kΩ) et

une variabilité réduite. Les dimensions latérales des cellules mémoires demeurent toutefois as-

sez larges (200×200 nm2), tout comme les impulsions de lecture et d’écriture employées restent

longues (500µs).

Par ailleurs, GAO et coll. ont montré qu’il était possible de fabriquer de telles cellules mé-

moires ne nécessitant pas d’étape de formation initiale des filaments (forming en anglais)127.

Cependant, l’échelle du système présenté est celle de la preuve de concept, avec une matrice

de 2×2 composants.

1.4.2 Cellules électrochimiques métalliques

Cette famille de composants mémristifs est d’une structure assez similaire à celle des cel-

lules à base d’oxydes de métaux de transition, faite de deux électrodes qui entourent un élec-

trolyte solide, l’une des électrodes (qualifiée d’« active ») étant constituée d’un métal pouvant

s’oxyder en ions métalliques128. L’application d’un champ électrique entraîne la migration

d’ions depuis l’électrode active vers l’autre électrode, ce qui finit par former un pont conduc-

teur entre les deux (figure 1.15b). Ce processus de migration ionique est affecté de fluctuations

stochastiques, ce qui rend la formation du pont conducteur différente lors de chaque répétition

et entraîne, comme pour les cellules à base d’oxydes de métaux de transition, une certaine non

reproductibilité des transitions de résistance76. Néanmoins, des travaux récents font état de

démonstrateurs technologiques industriels129, avec une puce de 2 Gio réalisée dans une tech-

nologie 27 nm avancée, présentant un rapport de résistances ROFF/RON de 3 ordres de grandeur

(RON ' 0,01 à 1 MΩ).

Dans le cadre d’une utilisation synaptique, plusieurs travaux expérimentaux130,131 ont dé-

montré à l’échelle d’un composant la possibilité d’obtenir un comportement plastique appa-

renté à celui de la Spike-Timing Dependent Plasticity. La consommation énergétique des impul-

sions de programmation appliquées sur la cellule mémoire est en revanche élevée, aux alentours

du millijoule.

Des résultats de simulations réalisées par SU R I et coll. ont montré qu’il était possible, en

125. F. AL I B A RT, E. Z A M A N I D O O S T et D. B. ST RU KOV, Nature Communications, 2013.
126. M. PR E Z I O S O et coll., Nature, 2015.
127. L. GAO et coll., Nanotechnology, 2015.
128. R. WA S E R et coll., Advanced Materials, 2009.
129. J. Z A H U R A K et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2014.
130. S. H. JO et coll., Nano Letters, 2010.
131. C. DU et coll., Advanced Functional Materials, 2015.
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utilisant des synapses électrochimiques métalliques, d’obtenir un apprentissage à l’échelle d’un

système complet, sur une tâche audio mais également vidéo88,132. Ces travaux présentent le ca-

ractère notable de proposer une utilisation binaire des synapses artificielles retenues, associée

à une version probabiliste de règle d’apprentissage de type Spike-Timing Dependent Plastici-

ty. Par ailleurs, les auteurs ont étudié la possibilité de mettre en œuvre cette programmation

probabiliste en exploitant les comportements stochastiques intrinsèques des synapses. La mau-

vaise compréhension de l’origine physique de ces fluctuations aléatoires en rend néanmoins

l’exploitation difficile, ce qui tend à favoriser une solution exploitant un circuit de génération

de nombres pseudo-aléatoires externe aux synapses.

Plus récemment, L A BA R B E R A et coll. ont observé expérimentalement l’existence de plu-

sieurs régimes plastiques au sein de cellules utilisant un électrolyte de sulfure d’argent (Ag2S)133.

En collaboration avec les auteurs précédents, nous avons depuis découvert une forme sup-

plémentaire de plasticité intrinsèque offerte par ces nanocomposants. Nous présenterons au

chapitre 4 comment exploiter cette dernière pour mettre en œuvre une version originale de

Spike-Timing Dependent Plasticity à l’aide d’impulsions de programmation simples. Dans ce

même chapitre, nous verrons également comment la compréhension fine des transitions entre

les multiples comportements plastiques à notre disposition permet de réaliser un apprentissage

à l’échelle du système.

1.4.3 Cellules à changement de phase

Ces composants mémristifs sont constitués de deux électrodes qui entourent un verre de

chalcogénure. Le profil temporel de température appliqué à ce dernier durant une phase de

programmation détermine la proportion de matériau amorphe et celle de matériau cristallin

(figure 1.15c). Le phase cristalline conduisant mieux le courant électrique que la phase amor-

phe, la résistance du composant sera d’autant plus élevée que la part amorphe sera impor-

tante. Le rapport ROFF/RON rencontré est typiquement de 2 à 3 ordres de grandeur (RON '
1kΩ à 1 MΩ).

Le caractère analogique et bien contrôlé de la transition entre les deux niveaux extrêmes

de résistance électriques rend cette technologie particulièrement intéressante en termes de

densité d’intégration, qu’il s’agisse d’en faire des synapses artificielles ou simplement des cel-

lules mémoires multi-niveau. Par ailleurs, le courant de programmation présente l’attrait de

diminuer avec l’aire de la cellule mémoire76, sachant qu’il s’agit d’une technologie présentant

un potentiel important de passage à l’échellle134. Enfin, les matériaux nécessaires ont déjà été

l’objet d’études poussées135,136.

Un inconvénient majeur des cellules mémoires à changement de phase est l’existence d’une

132. M. SU R I et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2012.
133. S. L A BA R B E R A, D. VU I L L AU M E et F. AL I B A RT, ACS Nano, 2015.
134. S. RAO U X et coll., IBM Journal of Research and Development, 2008.
135. G. W. BU R R et coll., Journal of Vacuum Science & Technology B, 2010.
136. H. S. P. WO N G et coll., Proceedings of the IEEE, 2010.
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dérive au cours du temps vers l’état de forte résistance76. Il existe un compromis à faire entre

la résolution de l’information stockée dans une cellule et la rétention à long terme de cette

dernière.

Des simulations informatiques ont montré qu’il était possible d’obtenir un apprentissage

sur une tâche vidéo à l’échelle d’un système utilisant des synapses artificielles analogiques à

changement de phase munies d’une règle d’apprentissage de type Spike-Timing Dependent

Plasticity137,138. Afin de réaliser la dépression synaptique, chaque synapse est constituée d’un

couple de cellules à changement de phase, utilisé de façon différentielle pour coder le poids

synaptique. L’inconvénient de cette approche est de diviser par deux la densité d’intégration

synaptique.

Récemment, BU R R et coll. ont réalisé la démonstration expérimentale d’un perceptron à

3 couches, utilisant 165000 synapses également constituée d’une paire de cellules à change-

ment de phase par synapse139. En utilisant une variante de l’algorithme de rétropropagation

du gradient, les auteurs ont obtenu sur un sous-ensemble de la base MNIST des performances

similaires à celles de solutions logicielles. Toutefois, la stratégie de codage différentiel des poids

synaptiques utilise une étape de rafraîchissement pouvant potentiellement nuire à la vitesse ou

la performance énergétique de l’ensemble.

1.4.4 Jonctions tunnel ferro-électriques

Ces composants mémristifs sont constitués de deux électrodes conductrices enserrant une

fine barrière de matériau ferroélectrique (figure 1.15d), qui présente une polarisation électrique

au repos, tel que le BaTiO3 ou le PbTiO3. Il est possible de moduler cette polarisation électrique

par l’application d’une tension électrique sur la barrière140.

Il a été fait démonstration de composants avec des dimensions latérales de 20 nm141, ou

encore présentant des rapport de résistance électrique OFF/ON de l’ordre de la centaine142

(avec RON ' 100kΩ). Une utilisation binaire n’est pas la seule envisageable, CH A N T H B O UA L A

et coll. ayant par exemple montré la possibilité d’un usage plus analogique et tourné vers les

architectures neuromorphiques143. LE C E R F et coll. ont également présenté un démonstrateur

technologique de réseau de neurones artificiels exploitant de tels composants comme synapses

capables d’apprendre144.

L’un des inconvénients majeurs des cellules mémoires ferro-électriques usuelles est la na-

ture destructive de leur lecture, qui nécessite de reprogrammer à l’identique une cellule venant

137. O. B I C H L E R et coll., IEEE Transactions on Electron Devices, 2012.
138. M. SU R I et coll., International Electron Devices Meeting, 2011.
139. G. W. BU R R et coll., IEEE Transactions on Electron Devices, 2015.
140. M. Y. ZH U R AV L EV et coll., Physical Review Letters, 2005.
141. A. GRU V E R M A N et coll., Nano Letters, 2009.
142. A. CH A N T H B O UA L A et coll., Nature nanotechnology, 2012.
143. A. CH A N T H B O UA L A et coll., Nature materials, 2012.
144. G. LE C E R F et coll., IEEE International Symposium on Circuits and Systems, 2014.
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d’être lue145. Néanmoins, l’exploitation d’effets d’interface au niveau de la barrière peut permet-

tre d’outrepasser cette limitation et de mettre en place une lecture non destructive, en exploitant

notamment l’effet de résistance électrique tunnel géante146

Certains procédés de fabrication rapportés dans la littérature142 font état d’étape à plus de

700 ◦C, ce qui pourrait constituer un défi pour co-intégrer ces composants avec une technologie

CMOS.

1.4.5 Jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin

Ces composants mémoires innovants relèvent du domaine de l’électronique de spin, qui

exploite le moment magnétique intrinsèque des électrons en complément de leur charge élec-

trique. Programmables en courant147,148, ces nanocomposants sont des candidats sérieux pour

constituer l’un de piliers des futures mémoires informatiques non volatiles149, combinant no-

tamment vitesses de lecture et d’écriture, courant de programmation pouvant passer à l’échelle

et potentiel de co-intégration avec un procédé de fabrication CMOS conventionnel150.

À la différence des autres technologies présentées précédemment, il s’agit de composants

binaires offrant seulement deux états de résistance (figure 1.15e), ce qui peut sembler préjudi-

ciable à une utilisation comme synapses capables d’apprendre. En utilisant la modélisation du

comportement naturellement stochastique de ces nanocomposants présentée au chapitre 2,

nous verrons dans le chapitre 3 que cette technologie mémoire est au contraire particulièrement

adaptée à une tâche cognitive dynamique, à condition d’adopter une règle d’apprentissage

probabiliste qui exploite ce comportement aléatoire intrinsèque.

1.4.6 Conclusions

Synapses analogiques, multi-niveaux ou binaires ? Les différentes candidats mémristifs pour

réaliser des nanosynapses artificielles permettent d’obtenir des comportements multiples, al-

lant d’une transition analogique à un simple comportement binaire, offrant au passage la pos-

sibilité d’une utilisation multi-niveaux. À l’échelle du composant, la tendance pour un usa-

ge synaptique était de favoriser les composants analogiques. Cependant les récents travaux

théoriques sur l’utilisation de poids synaptiques de résolution très réduite ou les succès de réa-

lisations matérielles utilisant également des synapses de faible résolution redonnent de l’attrait

aux composants binaires ou faiblement multi-niveaux qui offriraient par ailleurs de meilleures

caractéristiques.

145. D. S. JE O N G et coll., Reports on Progress in Physics, 2012.
146. V. GA RC I A et coll., Nature, 2009.
147. J. C. SLO N C Z EW S K I, Journal of Magnetism and Magnetic Materials, 1996.
148. L. BE RG E R, Journal of Magnetism and Magnetic Materials, 1996.
149. N. D. R I Z ZO et coll., IEEE Transactions on Magnetics, 2013.
150. X. FO N G et coll., Proceedings of the IEEE, 2016.
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Apprentissage probabiliste. Dans le cas d’un composant synaptique binaire, l’une des limi-

tations potentielles est le recours à un générateur de nombres (pseudo-)aléatoires pour mettre

en œuvre une règle d’apprentissage probabiliste, nécessaire pour ce type de composants. En

effet, les circuits usuels de tels générateurs sont coûteux en surface de silicium, comme il est

par exemple possible de le constater avec la puce neuromorphique TrueNorth, sans parler de la

hausse de la consommation énergétique qu’ils peuvent entraîner.

Utiliser la physique des composants. Une solution au point précédent, suggérée par SU R I

et coll. est de chercher à mieux exploiter le comportement intrinsèque des nanocomposants.

Certains offrent en effet de pouvoir exploiter des comportements stochastiques pour mettre

en place la règle d’apprentissage probabiliste. Cependant, une barrière à ce type d’approche

est généralement la mauvaise compréhension du phénomène physique à l’origine de ces com-

portements stochastiques, ce qui en rend la modélisation et l’exploitation plus complexe.

Plus généralement, plus les comportements riches mais contrôlables offerts par un nanocom-

posant synaptique sont exploités, meilleur est le potentiel d’intégration de ces composants. Ce

type de stratégie peut néanmoins exiger de trouver un compromis entre les circuits de com-

mandes associés à l’exploitation d’un comportement intrinsèque complexe, et l’influence de

ces derniers sur la consommation énergétique, la surface de silicium ou encore la tolérance à la

variabilité entre composants.

1.5 Bilan

Pour faire la synthèse de cet état des lieux des solutions neuro-inspirées, nous pouvons

commencer par observer que les tâches cognitives sont un domaine en pleine expansion en in-

formatique, et que les approches par réseaux de neurones artificiels semblent être une solution

mieux adaptée pour les traiter que les approches algorithmiques plus conventionnelles, notam-

ment en raison de leur robustesse aux données floues, bruitées ou incomplètes. Ces réseaux

de neurones artificiels ont connus de multiples évolutions depuis leur formulation originelle,

prenant aujourd’hui la forme de réseaux profonds, convolutifs ou impulsionnels.

L’une des caractéristiques notables des réseaux de neurones est de réaliser finalement peu

de calcul en regard du nombre de transactions mémoires. Il s’agit par ailleurs de systèmes

dont l’exécution des opérations est fortement parallèle, et cadencée lentement dans les cas bio-

logiques. Il se trouve que l’architecture de VO N NE U M A N N des ordinateurs conventionnels est

peu adaptée à l’exécution de réseaux de neurones artificiels, puisque leur conception s’appuie

au contraire sur un faible nombre de cœurs de calcul dont l’exécution des opérations et des

transactions mémoires est séquentielle, cadencée à haute fréquence pour en autoriser le multi-

plexage temporel. Ceci entraîne, notamment sur les problèmes de grande taille, une lenteur et

une consommation énergétique importantes des réseaux de neurones logiciels. Des architec-

tures matérielles dédiées à l’exécution de réseaux de neurones sont donc l’objet de recherches,
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avec une tendance générale pour les solutions impulsionnelles du fait de bénéfices énergétiques

mais également en raison de leur caractère biologiquement plus plausible.

L’une des difficultés majeures réside dans le nombre de connexions synaptiques plastiques

qui explose avec celui des neurones, nécessitant de disposer de quantités importantes de mé-

moire, si possible « intelligente », c’est-à-dire permettant de réaliser tout ou partie de la plasticité

synaptique requise en exploitant leur comportement physique. Le développement de nanocom-

posants mémoires innovants pour les usages synaptique est ainsi un domaine de recherches

actuellement très actif, les candidats à l’étude étant nombreux. Si originellement, les synapses

analogiques étaient l’objet de plus d’attention, de récentes avancées sur l’utilisation de synapses

de résolution réduite donnent un potentiel nouveau à certaines réalisations technologiques. Par

ailleurs, les composants présentant des comportements complexes peuvent se révéler d’autant

plus utiles qu’ils permettent de réaliser intrinsèquement tout ou partie de l’apprentissage, of-

frant des avantages en termes de densité d’intégration ou encore d’efficacité énergétique

Dans les chapitres suivants, nous étudierons l’utilisation synaptique de deux familles de

nanocomposants mémoires innovants. Tout d’abord les jonctions tunnel magnétiques à trans-

fert de spin (présentées dans la partie 1.4.5), une technologie binaire mais offrant un comporte-

ment naturellement stochastique que nous chercherons, à la lumière des travaux mentionnés

dans la partie 1.2.5, à exploiter pour mettre en œuvre une règle d’apprentissage probabiliste. Les

cellules électrochimiques métalliques Ag2S (cf. partie 1.4.2), qui constituent la seconde tech-

nologie mémristive étudiée, sont quant à elles des nanocomposants qui possèdent plusieurs

comportements plastiques analogiques, intrinsèques et riches. Nous proposerons une stratégie

tirant profit de ces derniers pour simplifier la mise en œuvre d’un apprentissage non supervisé

par un système neuro-inspiré doté de telles synapses artificielles.
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Chapitre 2

La jonction tunnel magnétique : une

cellule mémoire stochastique

« Le hasard est plus docile qu’on ne pense. Il faut

l’aimer. Et dès qu’on l’aime, il n’est plus hasard, ce

gros chien imprévu dans le sommeil des jeux de

quilles. »

René DAU M A L

“CE C H A PI T R E réinterprète le comportement naturellement stochastique des jonc-

tions tunnel magnétiques de seconde génération comme une fonctionnalité.

Les principaux phénomènes physiques régissant le comportement de ces nanocom-

posants binaires y sont décrits, avant de mettre l’accent sur la modélisation haut

niveau de ces éléments, étape nécessaire à la conception de circuits et d’architectures

électroniques. Un intérêt particulier est porté au délai précédant la commutation

de ce type de jonctions, puisqu’il s’agit de la grandeur aléatoire intrinsèque qui sera

exploitée par la suite pour effectuer une programmation synaptique probabiliste.

Ce chapitre présente notamment un modèle analytique développé durant la thèse à

l’aide de simulations physiques Monte-Carlo, rapide à simuler et capable de décrire

la distribution statistique de ce délai sur l’ensemble des régimes de programmation

possibles, palliant ainsi certaines lacunes des travaux existant dans la littérature. ”
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Introduction

Dans ce chapitre, nous allons voir que les jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin

possèdent un comportement naturellement stochastique, intéressant pour en faire des synapses

artificielles capables d’apprendre. En effet, si le caractère binaire de ces nanocomposants men-

tionnés dans la partie 1.4.5 les rendait initialement peu attractifs comme synapses artificielles au

sein d’architectures neuro-inspirées, la situation évolue. Nous avons ainsi vu dans la partie 1.2.2

que des synapses artificielles de faible résolution ne sont pas préjudiciables aux performances

d’inférence d’un réseau de neurones artificiels et peuvent améliorer durant l’apprentissage les

capacités de généralisation de ce dernier. Par ailleurs, les travaux présentés dans la partie 1.2.5

ont montré la possibilité de réaliser avec succès un apprentissage sur puce qui exploite des

nanocomposants mémoires innovants comme synapses artificielles binaires, à condition de

recourir à une programmation probabiliste. Pour être intéressante, cette approche nécessite

toutefois de disposer de générateurs de nombres aléatoires économes en énergie et en surface

de silicium, ce qui demeure actuellement un défi. Nous avons par exemple vu dans la partie 1.3.4

qu’un quart des circuits constituant les neurones de la puce neuromorphique TrueNorth y est

consacré.

Si le comportement aléatoire intrinsèque des jonctions tunnel magnétiques à transfert de

spin est généralement considéré comme un défaut à combattre, il est néanmoins modélisé

seulement de façon partielle dans les modèles analytiques de la littérature, malgré une origine

physique bien connue. Dans ce chapitre, nous présentons un travail de modélisation haut

niveau de ce comportement, qui s’appuie sur des simulations de la dynamique magnétique de

ces nanocomposants. Ceci nous permettra par la suite de mettre en place dans le chapitre 3 une

règle d’apprentissage probabiliste qui exploite le comportement stochastique de telles synapses

artificielles plutôt que de reposer sur des circuits externes de génération de nombres aléatoires.

Ceci est d’autant plus intéressant qu’il s’agit-là d’une technologie mémoire innovante ayant

atteint la maturité industrielle : des puces de mémoire conventionnelles utilisant de jonctions

tunnel magnétiques à transfert de spin sont actuellement mises sur le marché par des acteurs

comme la société Everspin® I.

2.1 Principes de base et technologie des jonctions tunnel magnétiques

2.1.1 Physique d’une jonction tunnel magnétique

Cette partie présente les grands principes du fonctionnement des jonctions tunnel mag-

nétiques. Sont ainsi présentés de façon phénoménologique les deux effets physiques majeurs

qui régissent le comportement de ces composants : la magnétorésistance tunnel et l’effet de

transfert de spin.

Nous nous intéresserons ici aux jonctions tunnel magnétiques dites « de seconde généra-

I. https://www.everspin.com/news/everspin-256mb-st-mram-perpendicular-mtj-sampling

https://www.everspin.com/news/everspin-256mb-st-mram-perpendicular-mtj-sampling
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tion », pilotées en courant, et non plus en champ magnétique comme pour les jonctions de la

« première génération ». Cette deuxième génération de composants permet en effet de passer à

l’échelle, contrairement à l’ancienne génération pilotée en champ magnétique, et d’atteindre

une énergie de programmation sensiblement plus faible dans le cas des nœuds technologiques

avancés151.

2.1.1.1 Structure de base

La structure schématique d’une jonction tunnel magnétique (MTJ I) est constituée de deux

couches ferromagnétiques entourant une couche isolante (non ferromagnétique). Cette derniè-

re est néanmoins suffisamment fine (typiquement entre 0,5 et 2nm d’épaisseur) pour permettre

le passage d’un courant électrique par effet tunnel à travers la structure.

Aimantation 
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F I G U R E 2.1 – Les trois principales couches d’une jonction tunnel magnétique. Les flèches
représentent les différentes orientations stables de l’aimantation des couches
ferromagnétiques. À gauche : une configuration où l’aimantation est « dans le
plan ». À droite : une configuration où l’aimantation est « perpendiculaire » (ou
« hors du plan »).

Comme cela est schématisé à la figure 2.1, le moment magnétique global de l’une des

couches, dite « de référence », est orienté de façon fixe selon une direction et un sens donnés

(généralement au moyen de couches antiferromagnétiques supplémentaires, non représentées

sur le schéma en question), tandis que la seconde couche ferromagnétique est qualifiée de

« libre », son moment magnétique global pouvant basculer entre deux orientations stables. Les

deux configurations stables d’une jonction tunnel magnétique sont qualifiées de « parallèle »

(P) et d’« antiparallèle » (AP) selon l’orientation relative du moment magnétique global de la

couche libre et de celui de la couche de référence.

151. C. AU G U S T I N E et coll., IEEE Sensors Journal, 2012.
I. De l’anglais Magnetic Tunnel Junction.
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Il existe deux grandes familles de jonctions tunnel magnétiques, selon que leurs couches

ferromagnétiques sont aimantées dans le plan ou bien de façon perpendiculaire à ce dernier,

ce qui dépend de l’axe d’anisotropie magnétique dominant.

D’un point de vue énergétique, les deux configurations magnétiques stables d’une jonction

tunnel magnétique forment un paysage en double puits. Les deux minimums sont de même

énergie, comme schématisé à la figure 2.2. Pour basculer d’un puits à l’autre, la configuration

magnétique doit franchir une barrière énergétique E0 qui dépend de l’anisotropie magnétique

et de la température du composant. Cette commutation peut être induite par simple activation

thermique ou bien être le résultat d’agents extrinsèques, tels que le couple exercé par transfert

de spin, que nous détaillerons dans la partie 2.1.1.3.
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F I G U R E 2.2 – Vision schématique du profil énergétique d’une jonction tunnel magnétique.
Pour basculer d’un état stable à l’autre, la jonction doit franchir une barrière
d’énergie E0.

2.1.1.2 Magnétorésistance tunnel

Parce que l’aimantation d’une couche ferromagnétique est liée aux densités d’état de ses

électrons de valence, le passage d’un électron par effet tunnel à travers la barrière isolante

dépend du moment magnétique intrinsèque I de ce dernier et de l’orientation relative des

couches ferromagnétiques de la jonction.

En faisant l’hypothèse que le spin des électrons est conservé durant leur traversée par effet

tunnel152 et parce que ces derniers possèdent deux orientations de spin, il est possible de consi-

dérer le courant électronique total circulant à travers une jonction tunnel magnétique comme la

somme des contributions de deux canaux parallèles indépendants153. C’est ce que schématise

I. Que nous qualifierons simplement de « spin » par la suite.
152. S. YUA S A et coll., Nature materials, 2004.
153. M. JU L L I È R E, Physics Letters A, 1975.
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la figure 2.3. L’existence d’une aimantation non nulle au sein d’un matériau ferromagnétique

est associée à une dissymétrie en spin des densités électroniques autour du niveau d’énergie de

Fermi EF. Les électrons dont le moment magnétique intrinsèque est parallèle à l’aimantation

locale sont qualifiés de « majoritaires », alors que les électrons dont le moment magnétique est

orienté de façon opposée sont quant à eux qualifiés de « minoritaires ». Lors de son passage par

effet tunnel, un électron incident dont le moment magnétique est d’orientation opposée à celle

de l’aimantation de la couche ferromagnétique d’arrivée aura une probabilité plus importante

d’être réfléchi qu’un électron de moment magnétique parallèle à cette dernière, en raison de la

plus faible densité d’états disponibles dans la première situation.
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eU

EF

Énergie

nꜛ nꜜ

EF

Énergie

nꜛ nꜜ

eU

U

U

U

élevée

faible

U

élevée

élevée
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F I G U R E 2.3 – Modèle à deux courants de la magnétorésistance tunnel. À gauche : la tension U
appliquée sur la jonction tunnel magnétique. Au centre : une schématisation des
bandes d’énergie associées aux deux canaux de conduction par effet tunnel. EF

désigne le niveau d’énergie de Fermi et e la charge électrique élémentaire tandis
que n↑ et n↓ sont les densités d’états électroniques associées aux électrons de
spin ↑ et ↓, les flèches faisant référence à la direction de l’aimantation. À droite :
l’association de résistances équivalente aux deux canaux de conduction.
Dans le cas d’une configuration magnétique parallèle (en haut), les électrons de
spin majoritaire d’une couche sont également de spin majoritaire dans la seconde
couche, ce qui entraîne une probabilité de passage par effet tunnel importante
pour ce canal, qui apparaît alors comme de résistance faible. À l’inverse, dans le
cas d’une configuration magnétique antiparallèle (en bas) il n’existe pas de canal
de conduction de faible résistance, entre deux densités d’états majoritaires : les
électrons de spin majoritaire d’une couche ferromagnétique sont de spin minori-
taire dans l’autre.

Dans le cas d’une jonction tunnel magnétique, lorsque les aimantations des deux couches

ferromagnétiques sont parallèles, les électrons de spin majoritaire provenant d’une première

couche ferromagnétique ont ainsi une probabilité plus importante d’atteindre par effet tunnel
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la seconde couche ferromagnétique que les électrons de spin minoritaire. À l’inverse, lorsque

les aimantations des deux couches sont antiparallèles, les électrons de spin minoritaire de la

première couche ferromagnétique ont une probabilité plus élevée que les électrons de spin

majoritaire d’atteindre par effet tunnel la seconde couche ferromagnétique. Le courant élec-

tronique est donc plus faible dans le second cas et la résistance électrique de la jonction tunnel

magnétique plus élevée. Ce modèle simple permet d’expliquer pourquoi la résistance RAP dans

la configuration antiparallèle est plus importante que la résistance RP dans la configuration

parallèle153.

La magnétorésistance tunnel (TMR I) est une métrique employée pour rendre compte de

l’amplitude de ce phénomène. Elle est définie par

TMR = RAP −RP

RP
. (2.1)

Plus la magnétorésistance tunnel est de valeur élevée, plus grande est la différence de résistance

électrique entre les configurations parallèle et antiparallèle, et plus la lecture de l’état de la jonc-

tion tunnel magnétique est aisée. Expérimentalement, les valeurs à température ambiante sont

de nos jours généralement autour de 100 à 200 % pour les technologies industriellement ma-

tures, et peuvent monter jusqu’à 600 % dans certaines réalisations académiques154. Ces valeurs

sont sensiblement plus élevées que celles obtenues au sein de dispositifs exploitant la magné-

torésistance géante155 (GMR) ou la magnétorésistance anisotropique156 (AMR), les effets les

plus étudiés en électronique de spin avant la découverte de la magnétorésistance tunnel.

Le rapport ROFF/RON des jonctions tunnel magnétiques (ici RAP/RP) est de l’ordre de quel-

ques fois l’unité, ce qui est sensiblement plus faible que la plupart des autres nanocomposants

mémoires émergents. Par ailleurs, une jonction tunnel magnétique dans son état antiparallèle

peut difficilement être considérée comme « non passante » puisque sa résistance RAP ne dépasse

pas quelques dizaines de kiloohms, là où les autres technologies de mémoires émergentes

présentées au chapitre 1 offrent des états non passants dont la résistance est supérieure de

plusieurs ordres de grandeur. Si ces chiffres peuvent s’avérer suffisants dans le cadre d’un usage

mémoire des jonctions tunnel magnétiques, ils annoncent à priori des défis accrus quant à une

utilisation de ces composants dans le domaine de l’électronique neuromorphique.

Il est à noter que la magnétorésistance tunnel dépend de la tension appliquée aux bornes

de la jonction, majoritairement du fait de la dépendance en tension de la résistance RAP dans la

configuration antiparallèle152,158. La figure 2.4a présente un modèle analytique de cette dépen-

dance, généralement utilisé dans les modèles compacts de jonctions tunnel magnétiques157.

La figure 2.4b montre quant à elle la caractéristique courant-tension associée. Ces courbes il-

I. De l’anglais Tunnel MagnetoResistance.
154. S. IK E D A et coll., Applied Physics Letters, 2008.
155. A. BA RT H E L E M Y et coll., Journal of Magnetism and Magnetic Materials, 2002.
156. T. MCGU I R E et R. L. POT T E R, IEEE Transactions on Magnetics, 1975.
158. S. ZH A N G et coll., Physical Review Letters, 1997.
157. Y. ZH A N G et coll., IEEE Transactions on Electron Devices, 2012.
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F I G U R E 2.4 – Caractéristiques quasi-statiques (a) résistance-tension et (b) courant-tension
d’une jonction tunnel magnétique, calculées à l’aide du modèle de la
référence [157]. Les flèches indiquent le sens du cycle d’hystérésis, mais seules
les transitions verticales sont réellement unidirectionnelles.

lustrent par ailleurs qu’il est possible de faire commuter la configuration d’une jonction tunnel

magnétique en utilisant un courant électrique : un courant positif (en convention récepteur sur

la figure) suffisamment élevé peut faire basculer la jonction d’une configuration antiparallèle

à une configuration parallèle, tandis qu’un courant négatif d’amplitude assez forte peut faire

l’inverse. Les détails de la physique et des comportements associés à la commutation résis-

tive des jonctions tunnel magnétiques sont présentés dans la partie 2.2.2, mais nous pouvons

d’ores et déjà remarquer que ce comportement n’est pas sans rappeler celui d’un composant

mémristif (bipolaire), du fait du cycle d’hystérésis courant-tension pincé. Les caractéristiques

particulières à la jonction tunnel magnétiques sont sa nature binaire (il n’y a pas d’état inter-

médiaire stable entre les configurations parallèle et antiparallèle), et le fait que le retournement

soit stochastique, comme cela sera présenté plus en détails dans la partie 2.2.2.

Conventions électriques

Tension

Courant

La convention récepteur adoptée à la figure 2.4 (reproduite ci-

contre) est conservée pour l’intégralité du présent document.

La tension appliquée aux bornes d’une jonction tunnel magné-

tique est donc la soustraction du potentiel électrique de l’élec-

trode de la couche de référence à celui de l’électrode de la

couche libre. Par ailleurs, le courant est compté positivement

s’il rentre par la couche libre (celle du haut sur le schéma).
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(a) Couple de transfert de spin exercé sur la couche ferromagnétique libre, dû à la traversée d’électrons (courant
positif).
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(b) Couple de transfert de spin exercé sur la couche ferromagnétique libre, dû à la réflexion d’électrons (courant
négatif).

F I G U R E 2.5 – (a) Dans le cas d’un courant positif circulant à travers la jonction tunnel magné-
tique (en convention récepteur sur la figure 2.4), la première couche ferromag-
nétique traversée par les électrons incidents est la couche de référence et joue le
rôle de polariseur. Après leur passage par effet tunnel, les électrons voient leur
moment magnétique se réaligner selon l’aimantation de la couche libre, ce qui se
traduit en l’application d’un couple de transfert de spin (schématisé sur la droite
de la figure).
(b) Lorsque le courant est de signe opposé, les électrons réfléchis par la couche
de référence sont à l’origine du couple de transfert de spin exercé sur la couche
libre. Le couple est question est alors de signe opposé à celui présenté en (a).
N.B. : l’épaisseur relative des différentes couches n’est pas à l’échelle.
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2.1.1.3 Transfert de spin

Une explication phénoménologique du couple « de transfert de spin » (STT I) est schéma-

tisée à la figure 2.5. Chaque électron est porteur d’un moment magnétique, induit par son

moment angulaire de spin. Les moments magnétiques des électrons de conduction s’alignent

avec l’aimantation locale de la première couche ferromagnétique qu’il rencontrent, c’est-à-dire

la couche de référence dans le cas d’un courant positif, qui se comporte comme un polariseur

en spin. Cette polarisation en spin est conservée durant le passage par effet tunnel à travers

la barrière isolante. La seconde couche ferromagnétique rencontrée, ici la couche libre, est

alors soumise à l’incidence d’un courant d’électrons polarisés152. À mesure que les électrons

traversent la couche libre, les moments magnétique portés par ces derniers voient leur com-

posante transverse se modifier, les alignant avec l’aimantation de la couche libre. En raison de

la conservation du moment cinétique, cette composante est transférée à l’aimantation de la

couche libre, ce qui a pour conséquence d’exercer un couple sur cette dernière, comme sché-

matisé sur la figure 2.5a. Ce couple est dit « de transfert de spin » et son amplitude est propor-

tionnelle au flux d’électrons incidents, c’est-à-dire au courant traversant la jonction. Lorsque

le courant est de signe opposé, la couche libre est également soumise à un couple de transfert

de spin, de sens opposé au cas précédent et provenant cette fois des électrons réfléchis par la

couche de référence. Cette situation est esquissée à la figure 2.5b.

Il est possible de trouver dans la littérature davantage de détails quant au phénomène de

transfert de spin, par exemple dans la référence [159].

Il est à noter que si les moments magnétiques des deux couches ferromagnétiques d’une

jonction tunnel magnétique sont parfaitement parallèles ou antiparallèles, alors quelle que

soit l’amplitude du courant appliqué, le couple exercé par transfert de spin (figure 2.5) est nul.

Un léger déséquilibre, généralement d’origine thermique, est donc nécessaire pour exploiter

le couple de transfert de spin. Par ailleurs, nous pouvons retenir qu’un courant positif favorise

la configuration magnétique parallèle (P), tandis qu’un courant négatif favorise à l’inverse la

configuration magnétique antiparallèle (AP).

2.1.2 Usages possibles des jonctions tunnel magnétiques et considérations tech-

nologiques

Cette partie présente rapidement quelques usages possibles des jonctions tunnel magné-

tiques, conventionnels et moins conventionnels. Elle détaille également succinctement la tech-

nologie des jonctions tunnel magnétiques, du point de vue des matériaux ainsi que le futur

potentiel d’intégration de cette technologie.

I. De l’anglais Spin-Transfer Torque.
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2.1.2.1 Exemples d’usages

Au sein de puces de mémoire non volatile. Une endurance extrêmement élevée, une lecture

et une écriture rapides, et un potentiel d’intégration important, le tout couplé à une technolo-

gie compatible avec les procédés de fabrication CMOS concourent à faire des jonctions tunnel

magnétiques à transfert de spin des candidates de choix pour intégrer les nouvelles générations

de mémoires non volatiles150. Des puces de mémoire vive magnétorésistive (MRAM I) basées

sur ces nanocomposants commencent ainsi à arriver sur le marché industriel. Le leader de

ce marché est la société Everspin®, qui produit déjà des puces de 64 Mib149 et a récemment

annoncé la disponibilité d’échantillons de puces de 256 Mib II. De nouveaux acteurs font égale-

ment leur apparition, avec par exemple la société Avalanche Technology®, qui s’est lancée dans

la fabrication de puces de mémoire vive magnétorésistive sur des galettes de 300 mm III, ainsi

que des entreprises de taille plus importante telles que Samsung® et IBM® IV. Si pour l’instant

les marchés visés sont des niches industrielles, du fait de coûts de production encore élevés, les

générations futures sont pressenties pour toucher à terme le marché du stockage de masse, d’un

volume bien plus conséquent, à condition que leur densité d’intégration s’améliore (entraînant

une baisse du coût de cette technologie) V.

Vers des usages moins conventionnels. Les usages envisagés pour les jonctions tunnel mag-

nétiques ne se limitent pas simplement à celui de puces de mémoire non volatile. Existent ainsi

dans la littérature un certain nombre d’idées qui profitent par exemple des caractéristiques des

jonctions tunnel magnétiques pour proposer de bousculer la hiérarchie mémoire classique, que

ce soit pour développer de nouvelles fonctionnalités ou réduire la consommation énergétique.

Il est par exemple question d’essayer de remplacer au sein des puces actuelles certains blocs

mémoires, tels que des registres160 ou encore une partie de la mémoire cache161,162, par des

jonctions tunnel magnétiques, dans le but d’exploiter leur caractère non volatile pour réduire

de façon drastique la consommation statique, qui est un problème grandissant à mesure que

le nœud technologique diminue. Certaines propositions exploitent ces nanocomposants pour

concevoir des circuits logiques élémentaires de type logic-in-memory163, potentiellement béné-

fiques pour traiter simultanément des données volatiles et des données plus stationnaires. Un

autre usage pressenti est la possibilité de mettre « instantanément » sous tension et hors ten-

150. X. FO N G et coll., Proceedings of the IEEE, 2016.
I. De l’anglais Magnetoresistive Random Access Memory.

149. N. D. R I Z ZO et coll., IEEE Transactions on Magnetics, 2013.
II. https://www.everspin.com/news/everspin-256mb-st-mram-perpendicular-mtj-sampling

III. http://www.eetimes.com/document.asp?doc_id=1327122
IV. http://www.mram-info.com/ibm-demonstrated-11nm-stt-mram-junction-says-time-stt-mram-now
V. http://www.eetimes.com/author.asp?section_id=36&doc_id=1325705

160. Y. GA N G et coll., IEEE Transactions on Magnetics, 2011.
161. S. SE N N I et coll., IEEE Journal on Emerging and Selected Topics in Circuits and Systems, 2016.
162. E. K I TAG AWA et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2012.
163. W. S. ZH AO et coll., IEEE Transactions on Circuits and Systems I : Regular Papers, 2014.

https://www.everspin.com/news/everspin-256mb-st-mram-perpendicular-mtj-sampling
http://www.eetimes.com/document.asp?doc_id=1327122
http://www.mram-info.com/ibm-demonstrated-11nm-stt-mram-junction-says-time-stt-mram-now
http://www.eetimes.com/author.asp?section_id=36&doc_id=1325705
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sion des circuits où les cellules de mémoire vive statique (SRAM I), volatiles, sont remplacées

par des jonctions tunnel magnétiques. Cette stratégie peut notamment s’appliquer aux pro-

cesseurs généralistes164, mais également aux tables de correspondance des circuits logiques

programmables (FPGA II)165.

2.1.2.2 Un composant intrinsèquement probabiliste

Impulsion de programmation

Temps

RAP

RP

État de résistance

Temps

Délai Δt

F I G U R E 2.6 – Schéma du délai ∆t avant la commutation d’une jonction tunnel magnétique à
transfert de spin lors de l’application d’une impulsion de programmation.

Les usages précédents se focalisent sur le comportement statique des jonctions tunnel

magnétiques, bien que ces composants possèdent également un comportement dynamique

riche166. Notamment, lors de la programmation d’une jonction tunnel magnétique, le délai ∆t

précédant la commutation (schématisé à la figure 2.6) est une quantité aléatoire167,168. Là où

les usages présentés précédemment s’efforcent généralement de contrecarrer les éléments aléa-

toires, certains travaux cherchent au contraire à tirer parti de cette caractéristique des jonctions

tunnel magnétiques pour en faire des générateurs de nombres aléatoires169,170. Il existe par

ailleurs dans la littérature des travaux qui reposent sur l’hypothèse d’un accès aisé à un grand

nombre de sources de nombres aléatoires171. Cette hypothèse deviendrait réaliste avec des

générateurs de nombres aléatoires de dimensions nanométriques réalisés à l’aide de jonctions

tunnel magnétiques.

Nous verrons dans la suite de ce chapitre que la trajectoire du retournement de l’aimanta-

tion de la couche libre d’une jonction tunnel magnétique dépend du courant injecté. Ce faisant,

I. De l’anglais Static Random-Acces Memory.
164. B. JOVA N OV I Ć, R. M. BRU M et L. TO R R E S, Analog Integrated Circuits and Signal Processing, 2014.

II. De l’anglais Field-Programmable Gate Array.
165. W. S. ZH AO et coll., ACM Transactions on Embedded Computing Systems, 2009.
166. N. LO C AT E L L I, V. CRO S et J. GRO L L I E R, Natural Materials, 2014.
167. Y. H I G O et coll., Applied Physics Letters, 2005.
168. R. HE I N D L et coll., Journal of Applied Physics, 2011.
169. A. FU K U S H I M A et coll., Applied Physics Express, 2014.
170. A. FU K U S H I M A et coll., IEEE Magnetics Conference, 2015.
171. J. S. FR I E D M A N et coll., IEEE Transactions on Circuits and Systems I : Regular Papers, 2016.
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F I G U R E 2.7 – Dépendance, avec la tension de programmation appliquée, de la fonction de ré-
partition du délai avant commutation d’une jonction tunnel magnétique. Sym-
boles : relevés expérimentaux basés sur les travaux [172, 173]. Lignes : ajustements
du modèle analytique présenté dans ce chapitre.

une modification des signaux électriques appliqués sur une jonction tunnel magnétique per-

met de moduler la distribution statistique du délai avant commutation. C’est ce que présente

la figure 2.7, où la fonction de répartition du délai (c’est-à-dire la probabilité de ce dernier

d’être inférieur à la durée de l’impulsion de programmation) est modifiée selon la tension de

programmation employée.

D’autres travaux cherchent à exploiter un phénomène de « résonance stochastisque » en

utilisant des signaux électriques d’amplitude extrêmement réduite et des jonctions tunnel mag-

nétiques qui présentent une barrière énergétique faible174. Dans notre cas, l’idée est davantage

de pouvoir implémenter avec des jonctions plus conventionnelles et à priori pour n’importe

quel régime de courant, une règle d’apprentissage probabiliste, en s’inspirant des travaux de

la référence [88], sans toutefois nécessiter le recours à un générateur de nombres aléatoires

extrinsèque aux éléments synaptiques. Une façon d’y arriver sera présentée dans la partie 2.2.

2.1.2.3 Technologie et potentiel de passage à l’échelle

En termes de matériaux employés, les couches ferromagnétiques sont le plus souvent consti-

tuées d’un alliage CoFeB. La barrière isolante était quant à elle à l’origine généralement réalisée

en oxyde d’aluminium mais ce matériau est désormais remplacé par de l’oxyde de magné-

sium (cristallin), ce qui permet d’augmenter sensiblement les valeurs de magnétorésistance

tunnel175–177. La couche de référence est en général couplée à une troisième couche ferro-

174. A. M I Z R A H I et coll., arXiv preprint arXiv :1605.06932, 2016.
175. S. IK E D A et coll., Japanese Journal of Applied Physics, 2005.
176. D. D J AYA P R AW I R A et coll., Applied Physics Letters, 2005.
177. J.-G. ZH U et C. PA R K, Materials Today, 2006.
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magnétique en CoFe placée au sein d’une structure antiferromagnétique de synthèse (SAF I)

CoFeB/Ru/CoFe, dont le but est d’annuler l’influence du champ magnétique dipolaire de la

couche de référence sur la couche libre. Cette structure antiferromagnétique de synthèse est

elle-même fixée par l’ajout d’une couche antiferromagnétique PtMn, qui complète la pile stan-

dard d’une jonction tunnel magnétique. Un exemple d’un tel empilement est présenté à la

figure 2.8.

F I G U R E 2.8 – Exemple de constitution d’une technologie de jonctions tunnel magnétiques
réelles, notamment utilisée dans le cadre des mesures expérimentales de la
référence [178]. La situation est donc sensiblement plus complexe que ce peut
laisser imaginer la figure 2.1 page 61.

L’une des propriétés intéressantes des jonctions tunnel magnétiques est leur compatibilité

avec les procédés de métallisation finale (BEOL II) au sein d’un processus de fabrication CMOS.

Ces structures peuvent notamment supporter un recuit à 350 ◦C 179,180. Du point de vue de

la réalisation technologique, une étape exigeante est la gravure des jonctions, qui ne doit pas

endommager la barrière isolante.

Le potentiel d’intégration des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin (STT-MTJ) a

été démontré par plusieurs réalisations qui utilisent ces éléments au sein de puces mémoires

standards. Comme mentionné auparavant, la société Everspin® a par exemple déjà lancé sur

le marché une puce standalone de 64 Mib dans une technologie 90 nm149,181. Des travaux sur

des puces similaires ont également été publiés par différents groupes de recherche 182–184. Du

côté de l’électronique embarquée, Toshiba® a notamment présenté une puce mémoire de 1 Mib

I. De l’anglais Synthetic Anti-Ferromagnet.
II. De l’anglais Back-End-Of-Line.

179. S. IK E D A et coll., Nature materials, 2010.
180. K. IK E G A M I et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2014.
181. T. AN D R E et coll., Custom Integrated Circuits Conference, IEEE, 2013.
182. R. BE AC H et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2008.
183. S. CH U N G et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2010.
184. D. C. WO R L E D G E et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2010.
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dans une technologie 65 nm185.

Contrairement à la mémoire flash, ainsi qu’à d’autres alternatives de mémoires non volatiles,

les jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin utilisent des tensions de programmation

inférieures ou égales aux tensions logiques. Par ailleurs, les courants de programmation passent

à l’échelle avec le nœud technologique186 allant du milliampère à moins d’une dizaine de

microampères187. Les réalisations récentes utilisent des structures à anisotropie magnétique

perpendiculaire, ce qui réduit l’amplitude du courant de programmation nécessaire162,188,189,

ainsi que les contraintes lithographiques. Pour fixer les idées, prenons l’exemple des réalisations

de Toshiba® 162,185 dans une technologie 30 nm à anisotropie magnétique perpendiculaire : la

tension de programmation est de 0,6 V, le courant de programmation associé vaut quant à lui

50µA et la durée des impulsions de programmation est de 3 ns seulement.

Il est à noter que les circuits de lecture et d’écriture de jonctions tunnel magnétiques à trans-

fert de spin se sont fortement développés au cours des dernières années. Les circuits de lecture

utilisent notamment des amplificateurs de détection (sense amplifiers en anglais) spécifique-

ment conçus pour cette technologie mémoire185,190, tandis que les circuits d’écriture récents

tentent de réduire le caractère aléatoire de la programmation par des techniques self-enabled191.

2.2 Modélisation haut niveau du comportement stochastique d’une

jonction tunnel magnétique à transfert de spin

2.2.1 Encore un autre modèle ?

La conception de circuits électroniques fait un usage important de modèles compacts,

basés idéalement sur des équations analytiques afin de permettre des durées de simulation

raisonnables. Des efforts conséquents ont ainsi été réalisés pour fournir des modèles compacts

décrivant le comportement des jonctions tunnel magnétiques157,192–199, notamment la nouvelle

génération à transfert de spin (STT-MTJ), puisque ces composants sont pressentis pour être les

cellules élémentaires de nouvelles mémoires non volatiles200,201.

185. H. NO G U C H I et coll., Symposium on VLSI Technology, 2013.
186. Z. D I AO et coll., Journal of Physics : Condensed Matter, 2007.
187. J. J. NOWA K et coll., IEEE Magnetics Letters, 2016.
188. J. H. K I M et coll., Symposium on VLSI Technology : Digest of Technical Papers, 2014.
189. L. TH O M A S et coll., Journal of Applied Physics, 2014.
190. W. S. ZH AO et coll., IEEE Transactions on Magnetics, 2009.
191. Y. L A K Y S et coll., IEEE Transactions on Magnetics, 2012.
192. S. LE E et coll., Japanese Journal of Applied Physics, 2005.
193. M. E. BA R A J I et coll., Journal of Applied Physics, 2009.
194. W. GU O et coll., Journal of Physics D : Applied Physics, 2010.
195. S. LE E et coll., Solid-State Electronics, 2010.
196. W. S. ZH AO et coll., Nanoscale Research Letters, 2011.
197. Y. ZH A N G et coll., IEEE Transactions on Magnetics, 2013.
198. P. WA N G et coll., IEEE/ACM International Conference on Computer-Aided Design, 2012.
199. G. D. PA N AG O P O U LO S, C. AU G U S T I N E et K. ROY, IEEE Transactions on Electron Devices, 2013.
200. C. CH A P PE RT, A. FE RT et F. N. VA N DAU, Nature materials, 2007.
201. T. KAWA H A R A et coll., Microelectronics Reliability, 2012.
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Parmi les modèles compacts de jonctions tunnel magnétiques, différentes approches

coexistent. Tout d’abord, certains modèles résolvent directement les équations dynamiques

décrivant le comportement magnétique de ces composants193,194,198,199. Si elle permet une

description temporelle très précise, cette approche présente l’inconvénient d’être particulière-

ment coûteuse en temps de calcul et ne convient pas à des simulations impliquant un grand

nombre de jonctions tunnel magnétiques. À l’inverse, d’autres modèles s’appuient sur des équa-

tions analytiques plus simples afin d’accélérer les simulations. Malheureusement, les modèles

analytiques de haut niveau de la commutation des jonctions tunnel magnétiques à transfert

de spin disponibles dans la littérature202–204 ne permettent pas de décrire le comportement de

ces composants dans tous les régimes de courant de programmation possibles, ni de basculer

de l’un à l’autre de façon réaliste. En effet, il existe un régime intermédiaire de courant, au sein

duquel la physique de la commutation magnétique s’avère complexe186,205 et qu’aucun des

modèles précédemment mentionnés ne permet de décrire de façon satisfaisante. Le modèle de

Sun notamment, utilisé pour les régimes de plus fort courant, présente une divergence mathé-

matique dans cette zone de courant intermédiaire. Pour cette raison, les modèles analytiques

actuels tendent à ignorer ce régime intermédiaire157,196,197, nonobstant le fait que ce dernier

soit particulièrement pertinent en termes d’applications186.

Par ailleurs, le délai avant commutation∆t d’une jonction tunnel magnétique est une quan-

tité aléatoire, comme cela a été mentionné dans la partie 2.1.2.2. Or les modèles actuels font

généralement usage d’une description simplifiée (parfois à l’extrême) de la distribution de

probabilité de ce délai avant commutation197,206,207. Ceci peut être un problème pour étudier

la fiabilité de circuits mémoires conventionnels, ou pour concevoir des circuits exploitant la

nature stochastique de la commutation des jonctions tunnel magnétiques, qu’il s’agisse de ré-

duire la consommation énergétique par une programmation probabiliste207 ou de les utiliser

comme synapses binaires soumises à une règle d’apprentissage probabiliste88. Une modélisa-

tion suffisamment précise du délai avant commutation de ces nanocomposants est souhaitable

lors de la conception de ce type de circuits.

Dans cette partie, nous présentons un modèle analytique qui a été développé durant la

thèse pour décrire la distribution statistique du délai avant commutation∆t de jonctions tunnel

magnétiques à aimantation dans le plan. Les principaux intérêts de ce nouveau modèle sont le

fait d’être beaucoup plus rapide à simuler que des simulations plus proches de la physique tout

en procurant une description statistique réaliste, ainsi que le fait d’assurer la continuité entre

les modèles existant dans la littérature pour les régimes de courant extrêmes, incompatibles

entre eux.

202. L. NÉ E L, Annales de géophysique, 1949.
203. W. F. BROW N, Physical Review, 1963.
204. J. Z. SU N, Physical Review B, 2000.
205. D. BE D AU et coll., Applied Physics Letters, 2010.
206. Y. ZH A N G et coll., IEEE Conference on Nanotechnology, 2013.
207. W. WU et coll., IEEE Journal on Emerging and Selected Topics in Circuits and Systems, 2012.
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2.2.2 Bases analytiques

2.2.2.1 L’équation de Landau-Lifschitz-Gilbert-Slonczewski

Une approximation usuelle pour décrire la dynamique d’une jonction tunnel magnétique

est de supposer que le moment magnétique total de la couche libre se comporte comme un

« macrospin » mf, présentant un processus de retournement cohérent entre les deux configura-

tions stables (parallèle ou antiparallèle au moment magnétique total de la couche de référence).

Si cette hypothèse décrit assez fidèlement le comportement des jonctions tunnel magnétiques

dont l’aimantation est dans le plan, ceci est moins avéré dans le cas des jonctions à anisotropie

magnétique perpendiculaire. Pour ces dernières, les prédictions d’un modèle macrospin per-

dent en précision lorsque les dimensions latérales de la jonction dépassent la cinquantaine

de nanomètres. Au-delà de cette limite, il est souhaitable d’inclure les effets de retournement

par nucléation et de sous-volumes magnétiques si l’on veut pouvoir rendre compte des écarts

constatés expérimentalement avec les prédictions de retournement d’un modèle macrospin208.

Le mouvement de précession du macrospin mf peut être décrit à l’aide de l’équation de

Landau-Lifshitz-Gilbert, à laquelle sont ajoutés d’autres termes pour rendre compte de l’agita-

tion thermique ainsi que du couple de transfert de spin (STT) :

dmf

dt
=−|γ|µ0mf × (Heff +hsto)︸ ︷︷ ︸

Précession

+ α

MsV
mf ×

dmf

dt︸ ︷︷ ︸
Amortissement

+V T S︸︷︷︸
STT

(2.2)

Le champ effectif Heff regroupe les différents termes d’anisotropie magnétique, ainsi qu’un

possible champ extérieur. Dans ce travail, le champ extérieur est supposé nul puisque nous

nous focaliserons sur des jonctions tunnel magnétiques pilotées électriquement et dont le re-

tournement est effectué en ayant recours au couple de transfert de spin. Les paramètres γ, µ0 et

V sont respectivement le rapport gyromagnétique d’un électron, la perméabilité magnétique du

vide et le volume de la couche libre de la jonction. Les paramètres décrivant les matériaux sont

l’aimantation magnétique à saturation Ms ainsi que le coefficient d’amortissement de Gilbert

α (sans unité). Pour modéliser les effets de l’agitation thermique sur le macrospin mf, un terme

aléatoire de Langevin hsto est ajouté, dont les coordonnées cartésiennes suivent des processus

aléatoires gaussiens indépendants, sans corrélation et chacun de moyenne nulle 186,203,209.

Dans l’équation (2.2) précédente, le terme T S rend compte du couple de transfert de spin

de Slonczewski147,186,210

T S =−µB

|e| ×
Js

M 2
s tf

×P ×η(mf, ûinc)×mf × (mf × ûinc), (2.3)

où |e|, µB et tf désignent respectivement la charge électrique élémentaire, le magnéton de Bohr

208. J. Z. SU N et coll., Physical Review B, 2011.
209. J. L. GA RC Í A-PA L AC I O S et F. J. LÁ Z A RO, Physical Review B, 1998.
147. J. C. SLO N C Z EW S K I, Journal of Magnetism and Magnetic Materials, 1996.
210. M. D. ST I L E S et J. M I LTAT, Spin Dynamics in Confined Magnetic Structures III, 2006.
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et l’épaisseur de la couche libre. La densité du courant traversant la jonction selon sa normale

est notée Js. Le terme P est la polarisation en spin du courant, lié à la magnétorésistance tunnel

selon la relation TMR = 2P 2/(1−P 2). Le termeη(mf, ûinc) décrit l’efficacité angulaire du transfert

de spin. Nous considérerons une valeur unitaire constante, à la manière de plusieurs travaux

de la littérature 186,211. L’amplitude du couple de Slonczewski est proportionnelle à celle de la

densité du courant. Le terme de couple de transfert de spin qualifié de field-like, de plus petite

amplitude que celui de Slonczewski I, est négligé.

Comme cela a été déjà mentionné auparavant, des études poussées ont montré un bon

accord expérimental avec les prévisions issues d’un modèle macrospin, bien que certains écarts

aient néanmoins pu être observés dans le cas des jonctions à aimantation hors du plan, notam-

ment dans le régime des faible probabilités de retournement208.

Précession non amortie
Précession amortie

Précession

Couple par 
transfert de spin

Amortissement
Heff

mf

F I G U R E 2.9 – Schéma général de la trajectoire suivie par un moment magnétique mf en
présence d’un champ effectif Heff stationnaire (pour plus de clarté, le terme
stochastique de Langevin hsto est ici supposé nul). L’ellipse en trait plein présente
un cas sans amortissement, tandis que la spirale en pointillé décrit un cas ana-
logue en présence d’amortissement (positif). Trois flèches colorées indiquent les
directions des trois composantes de couple qui apparaissent dans l’équation (2.2).
Il faut en outre noter que le couple de transfert de spin peut être dans le sens op-
posé, selon le signe du courant. N.B. : les différentes flèches ne sont pas à l’échelle.

La figure 2.9 schématise l’effet de chacune des trois différentes composantes présentées

dans l’équation (2.2) :

– le couple de précession, à cause duquel le moment magnétique mf a tendance à décrire

une trajectoire cyclique autour du champ effectif Heff ;

– le couple d’amortissement, caractérisé par le coefficient de Gilbert α, à l’origine de la

relaxation du moment magnétique mf vers le champ effectif Heff ;

211. J. Z. SU N, IBM Journal of Research and Development, 2006.
I. Au moins inférieur d’un facteur trois dans la littérature212.
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– le couple de transfert de spin, qui peut être interprété, selon le signe du courant qui tra-

verse la jonction, comme une composante s’opposant à l’amortissement ou au contraire

renforçant ce dernier.

Nous pouvons donc constater que le couple de transfert de spin est l’effet physique qui permet

d’agir sur l’aimantation de la couche libre d’une jonction tunnel magnétique par une simple

injection de courant à travers la jonction. Si le courant est injecté dans le sens adéquat et d’une

amplitude suffisante pour contrebalancer l’amortissement, il devient possible au moment mag-

nétique mf de basculer vers la seconde configuration magnétique stable. Par ailleurs, à la suite

de la commutation, si le courant est maintenu, ce dernier agit alors comme un amortissement

supplémentaire.

Remarque

Il est à noter que le moment magnétique de la couche de référence est soumis à des

effets similaires, mais de bien moindre amplitude en raison de l’ingénierie des couches

employées pour fixer son orientation magnétique. Ceci permet de considérer qu’il n’est

pas possible d’observer son retournement lors de l’application des impulsions de program-

mation.

2.2.2.2 Une valeur de densité de courant critique pour le renversement de l’aiman-

tation

Comme cela a été présenté dans la partie 2.2.2.1, et à condition de bien choisir le signe du

courant injecté, le couple de transfert de spin peut s’opposer à l’amortissement de la trajectoire

du moment magnétique mf de la couche libre. La densité de courant critique I Jc0 peut être

définie formellement comme la densité de courant, injectée à une température T de 0 K , pour

laquelle le moment magnétique mf de la couche libre est à la limite de la stabilité204.

Physiquement, en négligeant pour le moment les fluctuations thermiques et en considérant

une situation initiale du moment magnétique mf légèrement hors d’équilibre, deux situations

peuvent être rencontrées selon l’amplitude de la densité de courant injectée Js :

|Js| < Jc0 : le couple d’amortissement surpasse celui dû au transfert de spin et la trajectoire

du moment magnétique mf est amortie vers la position initialement stable de ce dernier

(comme le cas en pointillé de la figure 2.5a page 66) ;

|Js| > Jc0 : le couple de transfert de spin surpasse l’amortissement, déstabilisant l’état d’équi-

libre actuel. Le rayon de précession du moment magnétique mf s’accroît jusqu’au bas-

culement de ce dernier vers la configuration magnétique opposée, qui devient alors le

nouvel état d’équilibre.

Dans le cas d’une jonction tunnel magnétique dont l’aimantation est dans le plan, l’ampli-

tude de la densité de courant critique s’exprime 204,211, pour une transition de la configuration

I. Ou plus précisément l’amplitude de cette dernière.
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parallèle à la configuration antiparallèle :

J P→AP
c0 = 2|e|

ħ × 1+P 2

P
×αtfµ0Ms

(
Hk +

Ms

2

)
, (2.4)

et pour une transition opposée, de la configuration antiparallèle à la configuration parallèle :

J AP→P
c0 = 2|e|

ħ × 1−P 2

P
×αtfµ0Ms

(
Hk +

Ms

2

)
, (2.5)

où |e|, ħ et tf désignent respectivement la charge électrique élémentaire, la constante de Planck

réduite et l’épaisseur de la couche libre. Le terme Hk désigne l’amplitude du champ d’aniso-

tropie. Il s’agit de la somme des contributions de différentes anisotropies, par exemple d’un

terme d’anisotropie magnétique lié aux matériaux tel que l’anisotropie magnétocristalline, et

d’un terme d’anisotropie de forme provenant de la géométrie du composant, notamment dans

le cas d’une jonction dont la section cylindrique n’est pas circulaire.

Les équations correspondantes pour le cas d’une jonction tunnel magnétique à anisotropie

magnétique perpendiculaire peuvent être trouvées dans la référence [213].

L’existence de deux équations distinctes, (2.4) et (2.5) selon la transition considérée, pour

l’amplitude de la densité de courant critique Jc0 provient de la dépendance angulaire du trans-

fert de spin. Cependant, il est montré dans la littérature214,215 et expérimentalement180 que ces

deux valeurs correspondent à la même tension critique Vc0 = J P→AP
c0 RP = J AP→P

c0 RAP (comme cela

est présenté sur la figure 2.4).

2.2.3 Simulations numériques du retournement de la couche libre

Simuler la trajectoire du moment magnétique mf de la couche libre d’une jonction tunnel

magnétique dans le cadre du modèle de retournement cohérent décrit précédemment est une

façon simple d’obtenir une valeur du délai avant commutation ∆t . Cette partie présente rapi-

dement l’approche Monte-Carlo adoptée pour obtenir une estimation de la distribution statis-

tique de ce délai avant commutation ∆t . Cette estimation servira ensuite dans la partie 2.2.4 à

élaborer un modèle analytique qui soit plus rapide à simuler que les simulations Monte-Carlo

précédentes, ceci afin de permettre notamment l’étude de systèmes impliquant un nombre con-

séquent de jonctions tunnel magnétiques, tout en conservant un degré de réalisme physique

satisfaisant quant à la grandeur qui nous intéresse, à savoir le délai avant commutation ∆t .

2.2.3.1 Dispositifs simulés

Nous visons des applications réalistes des jonctions tunnel magnétiques, sans dispositif de

refroidissement complexe. Les simulations sont donc réalisées à température ambiante (300 K).

En sus de nous placer dans une hypothèse de programmation à courant stationnaire, nous

214. K. BE R N E RT et coll., Physical Review B, 2014.
215. J. Z. SU N, Proceedings of the SPIE, 2016.



78 CHAPITRE 2: LA JONCTION TUNNEL MAGNÉTIQUE, UNE MÉMOIRE STOCHASTIQUE

supposons également qu’aucun champ magnétique extérieur n’affecte le moment magnétique

mf de la couche libre, ce qui revient à supposer les aspects technologiques suffisamment bien

maîtrisés pour être capables d’écranter totalement le champ magnétique dipolaire de la couche

de référence.

Si la tendance actuelle des applications mémoires est de privilégier les jonctions tunnel mag-

nétiques à anisotropie perpendiculaire157,188,216 pour des raisons de meilleur passage à l’échelle

de la consommation et de la durée de rétention, ainsi que de la densité d’intégration150, les simu-

lations présentées ci-après se focalisent au contraire sur des dispositifs à aimantation dans le

plan. Non que les avantages des jonctions à anisotropie perpendiculaire ne soient pas probants,

mais plutôt parce qu’il n’est pas évident que les applications neuromorphiques nécessitent

le même cahier des charges que les applications mémoires conventionnelles, notamment en

terme de durée de rétention. Or à volume constant, la rétention mémoire peut être modifiée

simplement en changeant le rapport d’aspect des jonctions à aimantation dans le plan I, alors

que les dispositifs à anisotropie perpendiculaire nécessitent d’ajuster l’anisotropie d’interface

des matériaux employés150, ce qui est potentiellement moins aisé. Par ailleurs, il n’y a à prio-

ri pas d’obstacle majeur à l’adaptation de la méthodologie présentée ci-après (et du modèle

analytique en découlant) au cas des dispositifs à anisotropie perpendiculaire.

Les dimensions latérales des jonctions simulées (table 2.1 page ci-contre) les rangent dans

une technologie du nœud 45 nm.

2.2.3.2 Méthodologie

L’équation (2.2) est résolue numériquement en utilisant un schéma à point milieu217,218,

pour des valeurs stationnaires de la densité de courant Js, s’étendant de valeurs sensiblement

en deçà de la valeur critique Jc0 à bien au-delà. Ces simulations étant de type Monte-Carlo, pour

chaque valeur de Js, de multiples trajectoires de retournement du moment magnétique mf de

la couche libre sont simulées (typiquement entre 250 et 25000). La moyenne arithmétique per-

met de construire un estimateur empirique du délai moyen avant retournement <∆t >, tandis

qu’un histogramme fournit une estimation empirique de sa distribution statistique. L’étude des

résultats de ces simulations Monte-Carlo est l’objet des parties 2.2.4.1 et 2.2.4.2.

Il est à noter qu’un ensemble de géométries et de barrières énergétiques a été simulé, afin

de pouvoir construire un modèle analytique de haut niveau présentant une certaine robustesse

face à des variations de géométrie et de matériaux des jonctions tunnel magnétiques. Il s’agit

d’obtenir un modèle qui puisse être utilisé en ayant simplement connaissance d’un nombre

restreint de paramètres. L’idée est d’être capable de prédire les bonnes tendances selon le régime

de programmation employé, sans immanquablement nécessiter le recours à un ajustement

216. M. GA J E K et coll., Applied Physics Letters, 2012.
I. Nous négligerons à ce propos tout anisotropie magnétocristalline et considérerons l’anisotropie de forme

comme l’unique source d’anisotropie magnétique.
217. C. SE R PI CO, I.D. MAY E RG OY Z et G. BE RTOT T I, Journal of Applied Physics, 2001.
218. L. BA N A S, Numerical Analysis and Its Applications, 2005.
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numérique (ce dernier restant toutefois envisageable si le besoin s’en fait sentir et que des

données expérimentales sont disponibles). Les jeux de paramètres restreints ainsi utilisés dans

les simulations sont présentés dans la table 2.1. Les valeurs retenues sont représentatives des

ordres de grandeur rencontrés dans la littérature.

Étiquette légendes A B C

Demi-grand axe a (nm) 50 37 50 40 47 50 54 60 60
Demi-petit axe b (nm) 20 19 20 20 18 20 21,5 20 20

Épaisseur tf (nm) 2 1,9 2 2 1,9 2 2,2 1,5 2
Saturation magnétique µ0Ms (T) 1,5 1,8 1,8 1,5 1,8 1,2 1,2 1,5 1,5
Résistance état parallèle RP (kΩ) . . . . . . . . . . . . . . . . 1 . . . . . . . . . . . . . . . .

Résistance état antiparallèle RAP (kΩ) . . . . . . . . . . . . . . . . 2,5 . . . . . . . . . . . . . . . .
Température T (K) . . . . . . . . . . . . . . . 300 . . . . . . . . . . . . . . .

Coefficient de Gilbert α (sans unité) . . . . . . . . . . . . . . . 0,01 . . . . . . . . . . . . . . .

TA B L E 2.1 – Paramètres de la couche ferromagnétique libre des composants simulés : carac-
téristiques (haut) et communs (bas). Seuls les composants utilisés dans les figures
sont dotés d’une étiquette.

Deux types de commutations sont possibles : de la configuration magnétique parallèle vers

celle antiparallèle (P→AP) et réciproquement (AP→P). Comme nous avons par exemple pu le

voir dans le cas de la densité de courant critique avec les équations (2.4) et (2.5), les formules

associées à chacun des cas se différencient seulement par un facteur multiplicatif (tel que 1+P 2

ou 1−P 2), appliqué à la densité de courant injectée Js et lié à l’efficacité du transfert de spin.

Afin de diviser par deux le nombre de simulations Monte-Carlo à réaliser, nous simulerons un

cas exempt de ce facteur multiplicatif, et les axes de densités de courant seront ensuite remis à

l’échelle selon le facteur multiplicatif du type de commutation souhaitée.

2.2.3.3 Exemple de résultats

Un exemple de trajectoire illustrant le processus de retournement est présenté à la figu-

re 2.10. La trajectoire du moment magnétique mf
I de la couche libre (ligne bleue en trait plein)

a été obtenue en résolvant numériquement l’équation (2.2) en présence d’un courant cons-

tant et à une température supérieure à zéro kelvin. Les oscillations en spirales de la trajectoire

sont dues au terme de précession de l’équation (2.2). La trajectoire est par ailleurs bruitée par

l’agitation thermique à laquelle est soumis le moment magnétique. L’orbite de précession du

moment magnétique mf augmente progressivement, s’éloignant de plus en plus de la position

initiale, jusqu’à provoquer la commutation vers la configuration magnétique opposée. Après le

retournement, le courant injecté ne s’oppose plus à l’amortissement de la trajectoire, mais agit

au contraire comme un amortissement supplémentaire : le moment magnétique mf converge

rapidement vers sa nouvelle position d’équilibre stable.

I. Plus précisément de la pointe du moment magnétique mf.
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mf initial

Commutation

Facile aimantation
(dans le plan)

mf final

Difficile aimantation
(dans le plan)

Difficile aimantation
(hors du plan)

F I G U R E 2.10 – Exemple, dans le cas d’une jonction tunnel magnétique dont l’aimantation est
dans le plan, de la trajectoire suivie par le moment magnétique mf de la couche
libre, régie par l’équation (2.2), lors de l’application d’un courant constant à une
température (absolue) non-nulle.

Nous pouvons trouver certains exemples de l’analyse des résultats fournis par ce type de

simulations aux figures 2.13 page 89 et 2.15 page 94.

Remarque

Rassembler les données de chacune des courbes de la figure 2.13 a nécessité plusieurs

jours de calculs sur un cœur de processeur moderne (Intel® Xeon E5-1620), et ce mal-

gré l’utilisation d’un langage compilé pour les portions critiques (en termes de vitesse

d’exécution) du code de simulation. La raison de ceci est liée au fait que le pas de temps

des simulations ne peut pas être augmenté proportionnellement à la durée moyenne de

ces dernières, qui augmente lorsque le courant injecté diminue. Le pas de temps employé

durant ces simulations doit en effet rester suffisamment faible pour décrire la dynamique

de précession du moment magnétique mf de la couche libre, qui ne dépend du courant

injecté. Or le temps moyen d’incubation avant retournement à simuler peut quant à lui de-

venir bien plus élevé, de sept à huit ordres de grandeur dans le cas des plus faibles valeurs

de densité de courant Js simulées.

Ceci souligne l’importance et l’intérêt de développer un modèle analytique du com-

portement stochastique des jonctions magnétiques qui soit plus rapide à simuler dans le

cadre de la conception et de l’optimisation de circuits, ainsi que de simulations à l’échelle

d’un large système.
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2.2.3.4 Nomenclature

La plupart des symboles utilisés dans les équations du présent chapitre sont regroupés

dans la table 2.2 page suivante. Ces notations seront conservées tant que faire se peut dans les

chapitres suivants.
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Symbole Description (unité) Formule

ħ constante de Planck réduite (J·s)

|e| charge d’un proton (C)

µ0 perméabilité magnétique du vide (H·m−1)

µB magnéton de Bohr (A·m2)

γ rapport gyromagnétique (rad·s−1·T−1)

kB constante de Boltzmann (J·K−1)

a demi-grand axe de la couche libre (m)

b demi-petit axe de la couche libre (m)

tf épaisseur de la couche libre (m)

P polarisation en spin du courant

α coefficient d’amortissement de Gilbert

Ms aimantation à saturation (A·m−1) . . . . . . . . . . . . . . . . . . Ms = ||mf||
V

T température (K)

V volume de la couche libre (m3) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .V =πabtf

Na,b,tf coefficients du champ démagnétisant219 selon les directions de a, b et tf

f0 facteur de fréquence du modèle de Néel-Brown220 (Hz) . f0 = (|γ|Naµ0Ms)/π

Hk amplitude du champ d’anisotropie221 (A·m−1) . . . . . . . Hk = (Nb −Na)Ms

E0 barrière énergétique à courant nul221 (J) . . . . . . . . . . E0 = (µ0MsHkV )/2

φ0 écart-type angulaire dans le plan (rad) . . . . . .φ2
0 = kBT /(µ0(Nb−Na)M 2

s V )

τ0 temps caractéristique du modèle de Sun204 (s) . τ0=ln
(
π

2φ0

)
/
(
α|γ|µ0(Hk+Ms

2 )
)

D paramètre de diffusion209 (T2·s·m3) . . . . . . . . . . . . . . .D = α
1+α2 · kBT

|γ|Ms

RP résistance électrique dans la configuration parallèle (Ω)

RAP résistance électrique dans la configuration antiparallèle (Ω)

TMR magnétorésistance tunnel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . Éq. (2.1)

mf moment magnétique global de la couche libre (A·m2)

ûinc vecteur unitaire de la direction des électrons polarisés incidents

η(mf, ûinc) efficacité angulaire du transfert de spin

Js densité de courant (A·m−2)

Jc0 amplitude de la densité de courant critique à 0 K (A·m−2) . . .Éq. (2.4) et (2.5)

Heff champ effectif (A·m−1)

hsto terme aléatoire de Langevin (A·m−1) . . . . . . . . . . . Voir éq. (2.3) de [209]

TA B L E 2.2 – Symboles récurrents dans les formules du chapitre. Les formules sont données
sous les hypothèses des simulations Monte-Carlo réalisées.
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2.2.4 Développement d’un modèle analytique

Dans un premier temps, nous nous intéressons à modéliser le délai moyen avant commuta-

tion <∆t > sur l’ensemble des régimes de courant de programmation, présentant les modèles

qui existent dans la littérature, avant d’introduire le complément que nous proposons. Dans un

second temps, notre intérêt se porte sur la description statistique du délai avant commutation

∆t , effectuée au moyen d’une loi de probabilité paramétrique qui unifie les résultats parcellaires

disponibles dans la littérature et ceux obtenus par le biais des simulations physiques présentées

précédemment. Les paramètres de la loi de probabilité retenue s’appuient notamment sur le

modèle du délai moyen avant commutation <∆t > développé auparavant.

2.2.4.1 Délai moyen avant commutation

Dans cette partie, nous introduisons les deux équations classiquement utilisées pour modé-

liser le délai moyen avant retournement de l’aimantation de la couche libre d’une jonction

tunnel magnétique soumise à un courant constant : le modèle de Néel-Brown et le modèle

de Sun. Nous présentons par ailleurs deux nouvelles équations, inspirées de considérations

physiques, qui définissent les limites de validité de ces deux modèles, que nous noterons JNB

et JSun. Enfin, est également présenté un nouveau modèle analytique du délai moyen avant

commutation, dans la zone de courant intermédiaire entre les régimes de Néel-Brown et de

Sun, où aucun des deux précédents modèles n’est satisfaisant.

À faible courant : modèle de Néel-Brown et limite associée. Lorsque la densité de courant Js

injectée selon la normale à la jonction tunnel magnétique est suffisamment faible, le processus

de retournement du moment magnétique mf de la couche libre est dominé par un phénomène

d’activation thermique au-dessus de la barrière énergétique E0 séparant les deux configura-

tions magnétiques de la jonction. Dans ce régime, le courant injecté a un effet analogue à un

abaissement de la barrière énergétique222 (ce qui peut également être interprété comme une

augmentation de la température effective de la couche libre).

Si l’amplitude de la densité de courant Js est significativement inférieure à sa valeur critique

Jc0, la résolution d’une équation de Fokker-Plank tirée de l’équation (2.2) permet d’obtenir le

modèle dit de Néel-Brown202,203,220,222 pour le délai moyen avant retournement <∆t > (à la

température T ) :

<∆t >= f −1
0 ×exp

(
E0

kBT

(
1− Js

Jc0

))
, (2.6)

où kB désigne la constante de Boltzmann et f0 est une fréquence liée à celle de la précession de

Larmor du moment magnétique mf
220.

222. Z. L I et S. ZH A N G, Physical Review B, 2004.
220. D. M. APA L KOV et P. B. V I S S C H E R, Physical Review B, 2005.
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F I G U R E 2.11 – (a) : délai moyen avant commutation en fonction de la densité de courant in-
jectée, obtenu par les simulations physiques (lignes en pointillé) et prédit par
le modèle de Néel-Brown (lignes en trait plein), dans le cas de faibles densités
de courant (par rapport à la valeur critique Jc0), pour différentes géométries
(couleurs). Le symbole Ï indique la valeur de JNB et montre son bon accord avec
la frontière de la zone où le modèle de Néel-Brown commence à décrocher.
(b) : inverse du délai moyen avant commutation, en fonction de la densité de
courant injectée, obtenu par les simulations physiques (lignes en pointillé) et
prédit par le modèle de Sun (lignes en trait plein), dans le cas de fortes densités
de courant (par rapport à la valeur critique Jc0), pour les mêmes géométries que
la figure (a). Le symbole Î indique la valeur de JSun, également en bon accord
avec la zone où le modèle de Sun montre ses limites.
Le détail des géométries A, B et C est donné dans la table 2.1.
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Exemple

Afin d’illustrer la façon dont le délai moyen avant commutation peut aisément être

ajusté sur plusieurs décades dans le cas du régime de faible courant, considérons une

valeur classique de 1 ns pour f −1
0 et prenons l’exemple d’une barrière énergétique E0 de

40 kBT (il s’agit d’une valeur permettant la rétention de l’état avec une probabilité de 50 %

durant approximativement 7,5 années). Dans ce cas, le modèle de Néel-Brown prédit un

délai moyen avant commutation <∆t > d’environ 0,2µs lorsque la densité de courant Js est

égale à 3
4 Jc0. Si maintenant nous réduisons la densité de courant Js d’un tiers (c’est-à-dire

Js = 1
2 Jc0), alors <∆t > atteint désormais presque 0,5 s !

L’équation (2.6) a été obtenue en faisant l’hypothèse d’une barrière énergétique importante.

En deçà d’une valeur particulière de barrière énergétique, il est donc nécessaire de considérer

le modèle de Néel-Brown comme non valide. Dans ce but, nous introduisons une valeur limite

JNB de la densité de courant, pour laquelle la barrière énergétique effective atteint une valeur

ENB bien choisie, et en deçà de laquelle le modèle de Néel-Brown n’est plus considéré comme

pertinent :

E0

(
1− JNB

Jc0

)
= ENB. (2.7)

Nous pouvons observer sur la figure 2.11 qu’avec une échelle des ordonnées logarithmique,

le modèle de Néel-Brown s’ajuste bien linéairement dans le domaine des faibles courants avec

les simulations physiques, avant de décrocher pour les valeurs plus élevées de courant. Nous

pouvons également constater que l’expression (2.7) prédit assez précisément la densité de

courant au-delà de laquelle le modèle de Néel-Brown montre ses limites. La valeur de ENB

employée, déterminée empiriquement et identique pour l’ensemble des géométries présentées,

est de 7,25 kBT .

À fort courant : modèle de Sun et limite associée. Lorsque l’amplitude de la densité de

courant Js est significativement plus élevée que la valeur critique Jc0, la dynamique du retourne-

ment du macrospin mf est surtout dictée par l’action du couple de transfert de spin, qui s’oppose

à l’amortissement magnétique. Ceci résulte en une commutation quasi-adiabatique, l’effet de

l’agitation se résumant alors essentiellement à fixer la position initiale lorsque le courant est

appliqué. Le délai moyen avant commutation <∆t > suit alors le modèle de Sun172,186,204

<∆t >= τ0 × Jc0

Js − Jc0
, (2.8)

172. T. DEVO L D E R et coll., Physical review letters, 2008.
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avec dans le cas d’une jonction tunnel magnétique dont l’aimantation est dans le plan :

τ0 = ln

(
π

2φ0

)
× 1

αγµ0

(
Ms
2 +Hk

) (2.9)

où φ0 est l’écart-type de l’angle initial aléatoire entre le moment magnétique mf et sa position

stable. Cet angle initial dépend de l’agitation thermique à laquelle est soumise la couche libre

de la jonction magnétique : avant qu’un courant ne soit appliqué, il fluctue naturellement, en

suivant une loi gaussienne de moyenne nulle et de variance φ2
0 = kBT /(µ0HkMsV ). Le retourne-

ment dans ce régime de courant est parfois qualifié de « précessionnel », la trajectoire n’étant

quasiment pas affectée par les fluctuations thermiques.

Encore une fois, l’équation correspondante dans le cas d’une jonction à anisotropie magné-

tique perpendiculaire peut être trouvée dans la référence [213].

Exemple

Si nous considérons une jonction tunnel magnétique avec les mêmes paramètres que

celle de l’exemple précédent et que nous supposons une valeur de 4° pour l’écart-type φ0,

alors pour une amplitude de densité de courant Js = 2 Jc0, le délai moyen avant commuta-

tion prédit par le modèle de Sun est autour de 3 ns. Dans ce régime de plus fort courant,

le délai observé avant la commutation de la couche libre est ainsi beaucoup plus court en

moyenne que celui dans le régime de plus faible courant.

Le modèle de Sun sort de sa zone de validité lorsque la densité de courant devient suffisam-

ment faible pour que la composante brownienne du mouvement du moment magnétique mf

ait une influence significative sur la trajectoire de ce dernier. Un résultat classique223,224 est

que la moyenne quadratique d’une quantité régie par un mouvement brownien est proportion-

nelle au temps. Dans le cas d’une jonction tunnel magnétique à aimantation dans le plan et de

section elliptique, considérons mth
fb

, la projection sur l’axe de difficile aimantation dans le plan

(figure 2.10) d’un macrospin entièrement régi par l’agitation thermique : en nous basant sur la

remarque précédente et des considérations dimensionnelles, nous pouvons nous attendre à ce

que sous le coup de son agitation brownienne

<mth
fb

(t )2>= (|γ|MsV
)2 × 2D

V
× t , (2.10)

où t est le temps écoulé depuis l’instant initial et D est un paramètre de diffusion obtenu par

application du théorème de fluctuation-dissipation209.

En faisant l’hypothèse de nous placer dans le cas de petits angles du macrospin mf par

rapport à sa position initiale, nous pouvons alors obtenir une estimation de l’échelle de temps

223. A. E I N S T E I N, Annalen der Physik, 1905.
224. G. E. UH L E N B E C K et L. S. OR N S T E I N, Physical Review, 1930.
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∆tsto nécessaire à cette composante stochastique pour avoir une influence significative sur le

retournement du macrospin mf

∆tsto = Vφ2
0

2D|γ|2 . (2.11)

En égalisant cette échelle de temps de la dérive brownienne avec les prédictions du délai moyen

avant commutation prédit par modèle de Sun à l’équation (2.8), cela nous suggère une limite

de validité JSun de ce modèle satisfaisant la relation

τ0 × Jc0

JSun − Jc0
=∆tsto (2.12)

et en-dessous de laquelle le modèle de Sun arrête d’être réellement pertinent.

Comme nous pouvons le constater à la figure 2.11b, dont l’échelle des ordonnées est l’in-

verse du délai moyen avant commutation, le modèle de Sun s’ajuste lui aussi linéairement avec

les résultats des simulations physiques, dans le cas des plus fortes densités de courant. Cette

figure montre également que l’expression proposée de JSun fournit une prédiction satisfaisante

de la limite de validité du modèle de Sun.

Comportement dans le régime de courant intermédiaire. Entre les deux régimes de courant

présentés précédemment existe une zone intermédiaire, dans laquelle l’influence des fluctua-

tions thermiques sur la trajectoire du retournement I ne peut plus être négligée, ce qui rend la

description analytique de la dynamique du macrospin mf beaucoup plus ardue que dans les

régimes plus extrêmes présentés ci-avant186. Il n’existe ainsi pas dans la littérature de modèle

analytique de haut niveau tiré de la physique qui permette de décrire le délai moyen avant

commutation de la couche libre d’une jonction tunnel magnétique dans ce régime de courant.

Par ailleurs, il est malaisé de faire naïvement la jonction entre le modèle de Néel-Brown et le

modèle de Sun, puisque ce dernier diverge mathématiquement lorsque Js = Jc0. Néanmoins,

les limites JNB et JSun proposées n’étant pas abruptes, il semble raisonnable de songer que la

transition d’un comportement extrême à l’autre puisse être décrite de manière douce. C’est

également ce que suggèrent les résultats des simulations physiques, où nous n’observons pas

de changement brutal de comportement du délai moyen avant commutation (figures 2.11 et

2.13).

Suite aux constatations précédentes, nous proposons pour modéliser le délai moyen avant

commutation dans le régime de courant intermédiaire, d’avoir recours à une expression mathé-

matique dont les deux termes principaux tendent à reproduire qualitativement les comporte-

ments des modèles employés dans les régimes extrêmes II

<∆t >= f −1
0 exp

(
E0

kBT

(
1− Js

Jc0

))
+wr(Js − JNB) ·τ0

(
C1

(1−ε)JNB

Js − (1−ε)JNB
+C0

)
. (2.13)

I. Et non plus seulement le point de départ de cette dernière.
II. À savoir le modèle de Néel-Brown et le modèle de Sun.
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Afin de repousser légèrement hors de la zone intermédiaire la divergence du terme mimant

le modèle de Sun, il a été substitué (1−ε)JNB à Jc0, avec ε> 0. Empiriquement, une valeur de

0,01 pour ε donne de bons résultats. Les constantes (réelles) C0 et C1 sont choisies de façon à ce

que pour Js = JSun, l’expression (2.13) ait la même valeur que le modèle de Sun (équation (2.8))

ainsi que la même dérivée première.

Pour plus de clarté de l’expression mathématique présentant la fenêtre d’apodisation définie

par la fonction wr, nous introduisons les notations

x =Js − JNB,

xc =Jc0 − JNB,

xlim =JSun − JNB,

∆x =xc(xlim −xc)

4xlim
.

La fonction d’apodisation wr est alors définie sur l’intervalle [0, xlim] par

wr(x) =
p(x)× 1

2

(
1−cos

(πx

∆x

))
, 0 ≤ x <∆x

p(x) ,∆x ≤ x ≤ xlim

, (2.14)

avec le polynôme

p(x) = p2

(
x

xlim

)2

+p1

(
x

xlim

)
+p0 (2.15)

Une valeur empiriquement appropriée pour le coefficient p0 est 1,66, d’où découlent p1 =−1,32

et p2 = 0,66 afin d’assurer une valeur unitaire et une dérivée première nulle de wr en x = xlim.

0 x xlim
Coordonnée x

0

1

1,66
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F I G U R E 2.12 – Esquisse (en trait plein) de la fenêtre d’apodisation définie par wr dans l’équa-
tion (2.12). La composante parabolique p(x) est celle de l’équation (2.15). La
fonction wr est de tangente horizontale aux deux extrémités de son domaine de
définition, comme cela y est illustré par les flèches de couleur sombre.
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La figure 2.12 présente une esquisse de la fenêtre d’apodisation définie par wr. De droite

à gauche, elle croît paraboliquement selon p(x), jusqu’à atteindre x = ∆x, moment à partir

duquel elle décroît jusqu’à s’éteindre totalement en x = 0. Les valeurs nulles de wr et de sa

dérivée première en x = 0 permettent d’assurer une jonction continûment dérivable avec le

modèle de Néel-Brown. La composante parabolique p(x) contrebalance le fait que la valeur de

<∆t > soit légèrement sous-estimée par le terme similaire au modèle de Sun, terme dont par

ailleurs la singularité à été repoussée jusqu’à ce que le modèle de Néel-Brown prenne le pas.

Ce modèle complet du délai moyen avant commutation <∆t > est confronté sur la figu-

re 2.13 aux résultats issus des simulations physiques, avec une attention particulière sur la

zone intermédiaire dans l’insert. Les frontières JNB et JSun de cette zone intermédiaire sont par

ailleurs indiquées par le biais de symboles triangulaires. Notre modèle s’ajuste particulièrement

bien avec les résultats des simulations physiques, et ce même dans la zone intermédiaire où les

autres modèles décrochent.
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F I G U R E 2.13 – Évolution du délai moyen avant commutation <∆t > en fonction de la densité
de courant Js injectée. Les commutations sont de type antiparallèle vers paral-
lèle (AP→P) et l’ensemble des régimes de courant sont présents. Le détail des
géométries A, B et C est présenté dans la table 2.1. Symboles : résultats des simu-
lations physiques. Lignes : prédictions de notre modèle analytique. Insert : zoom
sur la zone de courant intermédiaire délimitée par JNB (Ï) et JSun (Î).
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2.2.4.2 Statistique du délai avant commutation

Dans cette nouvelle partie, nous nous focaliserons sur la fonction de densité de probabilité

qui régit le comportement de la variable aléatoire qu’est le délai moyen avant commutation de

la couche libre d’une jonction tunnel magnétique. L’un des défis est notamment d’obtenir un

modèle satisfaisant sur l’ensemble des régimes de courant.

Modèle existant dans la littérature pour le régime de faible courant. Dans le régime de faible

courant, il a été démontré théoriquement222 et observé expérimentalement167 que l’occurrence

du retournement de l’aimantation de la couche libre d’une jonction tunnel magnétique suit un

processus de Poisson : la fonction de densité de probabilité (PDF I) du délai ∆t avant commuta-

tion est ainsi

fsw (t ) = 1

<∆t > exp

(
− t

<∆t >
)
, (2.16)

où <∆t > est donné par l’équation (2.6). Autrement dit, le délai avant commutation ∆t suit une

loi exponentielle dont la moyenne est donnée par le modèle de Néel-Brown186,205. Avec une telle

fonction de densité de probabilité, si une impulsion de programmation (à courant constant) de

durée tp est appliquée sur la jonction, la probabilité de commutation Psw de cette dernière est

donnée par

Psw=̂Pr(∆t ≤ tp) =
∫ tp

0
fsw (t )dt

= 1−exp

(
− tp

<∆t >
)
. (2.17)

Dans ces conditions, en jouant sur la durée tp de l’impulsion de programmation, il est possible

d’ajuster la probabilité de commutation de la jonction selon nos souhaits, d’une faible valeur

(Psw ¿ 1 lorsque tp ¿<∆t >) à une forte valeur (Psw ≈ 1 pour tp À<∆t >).

Remarque

Une différence notable des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin avec la

majorité des autre composants mémristifs est que les premières ne possèdent par de seuil

abrupt, avec une discontinuité de comportement de part à d’autre de ce seuil. Même une

valeur modeste de courant présente une chance non nulle de provoquer la commutation

d’une jonction tunnel magnétique vers son autre état stable.

Comportement dans les régimes de courant plus élevé. Lorsque la densité de courant in-

jectée Js devient plus élevée, la loi aléatoire suivie par le délai avant commutation ∆t n’est

manifestement plus de type exponentiel, comme cela peut être constaté sur les résultats de

I. De l’anglais Probability Density Function. De façon analogue, nous pourrons utiliser l’acronyme CDF
(Cumulative Distribution Function) pour désigner la fonction de répartition.
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simulation présentés aux figures 2.15 (b−d). Nous pouvons observer qu’au fur et à mesure que

la densité de courant Js augmente, la fonction de densité de probabilité empirique I tend vers

une distribution certes toujours désaxée vers la droite et unimodale mais dont le mode est dé-

sormais de valeur non nulle (contrairement à la loi exponentielle). Différentes distributions de

probabilité ont été proposées dans la littérature pour décrire le comportement statistique du

délai avant commutation ∆t dans le régime de plus fort courant197,225–227, sans qu’aucune ne

s’impose indubitablement. Pour des raisons pratiques, nous privilégierons une distribution qui

puisse être indifféremment employée dans n’importe quel régime de courant, ce qui n’est pas le

cas des propositions de la littérature. Nous avons découvert que l’ajustement d’une loi gamma

Γ(k,θ), dont la fonction de densité de probabilité est

fsw(t ; k,θ) = t k−1 exp
(− t

θ

)
Γ(k)θk

, (2.18)

est en accord satisfaisant avec les résultats issus de nos simulations physiques, et ce quel que

soit le régime de courant considéré, comme cela peut être constaté sur la figure 2.15.

Les paramètres k et θ sont deux nombres réels strictement positifs etΓ(k) désigne la fonction

gamma évaluée en k. Il est à noter qu’une autre paramétrisation de la loi gamma peut être

rencontrée, Γ(α,β), pour laquelle α = k tandis que β = θ−1. Nous veillerons à n’utiliser que la

première dans le présent document.

La distribution statistique du délai avant commutation ∆t est parfois qualifiée de « pseudo-

log-normale »210 pour les densités de courant supérieures à la valeur critique Jc0. Il s’avère que

dans le cas d’une distribution désaxée vers la droite, les lois gamma et log-normale sont dans la

majorité des situations d’allure proche, voire interchangeables228–230. Dans le cas présent, l’un

des avantages d’une description statistique basée sur une loi gamma plutôt que log-normale

tient au fait que la loi gamma puisse tendre vers une loi exponentielle. Si le délai avant com-

mutation ∆t suit une loi gamma Γ(k = 1, θ), il est en effet possible de constater à l’aide de

l’équation (2.18) que le délai avant commutation ∆t suit bien loi exponentielle, de moyenne

θ−1. Il est ainsi possible avec cette seule loi gamma de passer d’une distribution de mode non

nul et désaxée à droite dans les régimes de plus fort courant à une distribution exponentielle

dans le régime de plus faible courant.

Le paramètre de forme k et le paramètre d’échelle θ peuvent s’exprimer simplement en

fonction de la valeur moyenne et de l’écart-type du délai avant commutation ∆t à travers les

I. Dans le cas présent réalisée à partir de l’histogramme des délais avant commutation simulés.
225. H. TO M I TA et coll., IEEE Transactions on Magnetics, 2011.
226. H. ZH AO et coll., IEEE Transactions on Magnetics, 2012.
227. W. S. ZH AO et coll., Microelectronics Reliability, 2012.
228. H.-K. CH O, K. P. BOW M A N et G. R. NO RT H, Journal of Applied Meteorology, 2004.
229. A. AB D I et M. KAV E H, IEEE Vehicular Technology Conference, 1999.
230. A. B. Z. SA L E M et T. D. MO U N T, Econometrica : Journal of the Econometric Society, 1974.
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F I G U R E 2.14 – Coefficient de variation CV du délai avant commutation ∆t en fonction de la
densité de courant injectée Js. Les commutations sont de type antiparallèle vers
parallèle (AP→P) et le détail des géométries A, B et C est présenté dans la ta-
ble 2.1. Symboles : résultats des simulations physiques. Lignes en pointillé : pré-
dictions de notre modèle empirique. Insert : schéma de construction du modèle
empirique (N.B. : l’échelle n’est pas respectée).
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deux relations

<∆t >=θ×k (2.19)

std[∆t ] =θ×
p

k (2.20)

Le coefficient de variation CV du délai avant commutation ∆t est alors entièrement défini par

le paramètre de forme k puisque

CV =̂std[∆t ]

<∆t > = 1p
k

(2.21)

où std[∆t ] désigne l’écart-type du délai moyen avant commutation. Ce coefficient de variation

CV est tracé sur la figure 2.14. Nous pouvons constater que quelle soit la géométrie, différentes

zones relativement invariantes semblent exister. Ainsi des plus faibles valeurs de densité de

courant Js aux plus fortes, nous pouvons identifier :

1. un plateau à CV = 1 lorsque Js ≤ JNB, ce qui correspond au résultat théorique attendu

dans le cas d’une loi exponentielle ;

2. un segment de forte pente négative lorsque JNB < Js . Jc0 ;

3. une portion coudée dans la région Js ∼ JSun ;

4. un plateau autour de CV = 0,25 (avec en réalité une très légère pente négative) pour les

valeurs les plus élevées de Js.

De façon à garder une description simple du paramètre de forme k, en nous basant sur les

observations précédentes, nous proposons la modélisation empirique présentée en insert de

la figure 2.14 pour le coefficient de variation CV . Ce modèle est constitué de deux plateaux,

CV = 1 pour Js ≤ JNB et CV = 0,25 lorsque Js ≥ JSun, reliés entre eux par deux segments de

droite se rejoignant en le point de coordonnées (Jc0, 0,6). La valeur du plus faible plateau ainsi

que le choix du point (Jc0, 0,6) sont basés sur des constatations empiriques : pour chacune des

géométries de jonction tunnel magnétique simulées, la courbe du coefficient de variation CV

s’approche de ces valeurs.

De ce modèle analytique empirique simple, il est aisé d’obtenir la valeur du paramètre de

forme k de la loi gamma régissant le délai avant commutation ∆t . De l’équation (2.19) et du

modèle du délai moyen avant commutation <∆t > de la partie 2.2.4.1 , il est ensuite possible

de déduire la valeur du paramètre d’échelle θ. Nous sommes donc désormais en mesure, con-

naissant uniquement les paramètres de la géométrie et des matériaux de la jonction tunnel

magnétique considérée, de calculer analytiquement les paramètres définissant la distribution

de probabilité du délai moyen avant retournement ∆t , et ce quelle que soit la valeur de la den-

sité de courant injectée Js. Il est à noter qu’un modèle similaire avec des courants de polarité

opposée est à employer dans le cas d’une transition de la configuration magnétique parallèle

vers la configuration antiparallèle (P→AP).

La figure 2.15 montre des exemples de notre estimateur de la fonction de densité de proba-

bilité, dans le cas de la géométrie A de la table 2.1 et pour des valeurs de densité de courant Js
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F I G U R E 2.15 – Fonctions de densité de probabilité (PDF) pour des valeurs de densité de courant
injectée Js dans chacune des portions du modèle empirique du coefficient de
variation CV du délai avant commutation ∆t , dans le cas de la géométrie A de
la table 2.1. Les commutations sont de type antiparallèle vers parallèle (AP→P).
Aires grisées : les histogrammes des résultats issus des simulations physiques.
Leur aire est normée à l’unité.
Lignes en trait plein : les lois gamma dont les paramètres sont déduits de la
moyenne et de l’écart-type des résultats de simulations physiques.
Lignes en pointillé : les lois gamma prédites par notre modèle empirique.
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situées successivement dans chacune des portions du modèle adopté pour décrire le coefficient

de variation CV du délai avant commutation ∆t . Dans les cas (a) et (d), les prédictions de notre

modèle sont particulièrement proches des résultats des simulations physiques, ce qui s’explique

par le fait qu’à la fois la moyenne et le coefficient de variation du délai avant commutation ∆t

sont estimés fidèlement. Dans les cas (b) et (c), de petites déviations apparaissent, mais la dis-

tribution de probabilité estimée possède néanmoins une forme qualitativement correcte ainsi

que la bonne valeur moyenne. Des comportements similaires ont été observés sur les autres

géométries simulées.

Sur la figure 2.7 page 70, nous pouvons observer que la fonction de répartition (CDF) expéri-

mentale du délai avant commutation ∆t peut être ajustée de façon satisfaisante avec notre mo-

dèle, et que l’ajustement reste valable pour différentes tensions de programmation situées dans

la zone intermédiaire. Ce dernier point illustre par ailleurs la possibilité d’ajuster numérique-

ment le modèle analytique à d’éventuelles données expérimentales. Ceci est notamment intéres-

sant dans les cas où des écarts quantitatifs sont observés entre ces dernières et les prédictions du

modèle, sans que les phénomènes physiques qui régissent le comportement de la commutation

n’aient été profondément modifiés. Ces différences peuvent par exemple provenir des effets de

sous-volumes magnétiques208, qui limitent la hauteur de barrière énergétique, ou encore des

imperfections des procédés de fabrication.

2.2.4.3 Exemple d’usage simple de ce modèle stochastique

Il est possible, à l’aide du modèle présenté précédemment, d’estimer la vitesse de program-

mation et la consommation énergétique d’une jonction tunnel magnétique lorsqu’un taux d’er-

reur de programmation a été fixé. Connaissant la densité de courant injectée Js (donc le courant

I ), le modèle présenté auparavant permet de calculer la durée tp de l’impulsion de programma-

tion qui garantisse le taux d’erreur de programmation choisi. Ceci permet ensuite d’en déduire

une estimation de l’énergie de programmation Ew=R(I )I 2tp, où R(I ) est la résistance électrique

de la jonction dans les conditions de programmation adoptées. La figure 2.16 présente, pour

différentes valeurs de taux d’erreur, l’évolution de la durée de programmation requise et de

l’énergie de programmation associée avec la densité de courant injectée Js. Nous pouvons voir

que les prédictions de notre modèle analytique sont en assez bon accord avec les estimations

réalisées à partir des résultats des simulations physiques, bien que les premières soient presque

instantanées à calculer tandis que les secondes ont nécessité plusieurs jours de calcul pour

collecter suffisamment de points de données.

Nous pouvons observer que le comportement de la durée de programmation tp comme

celui de l’énergie associée Ew dépend du régime de courant employé. Ces deux quantités varient

en outre de presque une décade selon le taux d’erreur désiré pour la jonction tunnel magnétique.

Par exemple, nous pouvons constater qu’accroître la densité de courant Js accroît toujours la

vitesse de programmation. Cependant, puisque cette dépendance se fait plus faible dans le

régime des forts courants, l’énergie de programmation présente un minimum, qui est atteint
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pour une certaine valeur de densité de courant Js qui dépend du taux d’erreur de programma-

tion souhaité. Ce minimum a lieu dans la zone intermédiaire de densité de courant Js, située

entre le modèle de Néel-Brown et le modèle de Sun.

Une telle analyse permet également de fournir des pistes pour optimiser la consommation

énergétique des puces exploitant des jonctions tunnel magnétiques. Ainsi, les applications mé-

moires conventionnelles utilisant des jonctions tunnel magnétique pourraient se focaliser sur

la maximisation de la vitesse de programmation. D’un autre côté, dans certaines applications

émergentes et fortement parallèles telles que le calcul neuromorphique 231,232, la consomma-

tion énergétique est un sujet plus important que la vitesse de programmation : il pourrait être

bénéfique de programmer la jonction à la densité de courant Js nécessitant le moins d’énergie

possible.

Si la suite du travail présenté dans ce document ciblera des applications neuromorphiques

privilégiant à priori la consommation énergétique à la vitesse de programmation, les usages

mémoires plus conventionnels peuvent préférer se placer à un régime de courant un peu plus

élevé pour favoriser la vitesse de programmation. Néanmoins même dans ce second cas, il

est envisageable de réduire la consommation en acceptant un taux d’erreur plus élevé, ce qui

est possible pour certains problèmes (tels que le traitement d’image et de vidéo). Ce type de

problématique a été étudiée par Nicolas LO C AT E L L I, membre de l’équipe NA N OARC H I, qui

a porté vers un modèle Verilog-A les équations analytiques présentées dans ce chapitre, per-

mettant ainsi la simulation SPICE I de circuits électroniques qui intégrent des jonctions tunnel

magnétiques et les programment de façon probabiliste233.

231. M. SH A R A D, D. FA N et K. ROY, Proceedings of the Annual Design Automation Conference, 2013.
232. W. S. ZH AO et coll., IFIP/IEEE International Conference on Very Large Scale Integration, 2013.

I. De l’anglais Simulation Program with Integrated Circuit Emphasis.
233. N. LO C AT E L L I et coll., International Conference on Memristive Systems, 2015.
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F I G U R E 2.16 – (a) : la durée de programmation tp nécessaire, en fonction de la densité de
courant injectée Js, pour garantir un certain taux d’erreur (c’est-à-dire une cer-
taine probabilité d’échec du retournement de la couche libre).
(b) : estimation de l’énergie de programmation Ew en fonction de la densité de
courant Js.
Les commutations sont de type parallèle vers antiparallèle (P→AP). Les taux
d’erreurs considérés sont indiqués par les nombres sur les courbes. Les estima-
tions tirées de notre modèle analytique sont tracées en trait plein, tandis que
celles basées sur les résultats des simulations physiques sont indiquées par les
symboles.
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2.3 Conclusions

Après avoir dans un premier temps présenté succinctement les phénomènes physiques

majeurs régissant le comportement des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin ainsi

que quelques éléments de technologie, nous avons dans un second temps porté notre attention

sur leur modélisation :

1. physique, par le biais de simulations Monte-Carlo des équations décrivant la dynamique

de l’aimantation de la couche libre ;

2. à plus haut niveau, en développant à partir de la littérature et des résultats des simulations

Monte-Carlo, un modèle analytique de la statistique du délai avant commutation d’une

jonction tunnel magnétique.

Ce nouveau modèle haut niveau est en accord satisfaisant avec les simulations physiques Monte-

Carlo I tout en offrant la possibilité d’être ajusté numériquement à des mesures expérimentales

si de telles données sont disponibles. Par ailleurs, il est beaucoup plus rapide à simuler que les

simulations de la dynamique magnétique, ce qui nous permettra d’étudier dans le chapitre 3

un système neuromorphique ayant recours à un nombre important de ces nanocomposants

mémoires innovants comme synapses artificielles. Au terme de ce chapitre, nous disposons en

effet des bases permettant d’envisager utiliser les jonctions tunnel magnétiques à transfert de

spin comme des éléments synaptiques binaires naturellement probabilistes, par l’exploitation

du comportement intrinsèque de ces nanocomposants.

Nous terminons ce chapitre avec un exemple simple d’application de ce nouveau modèle,

qui illustre l’intérêt de ces travaux de modélisation en suggérant que le régime de programma-

tion optimal se situe dans la zone précédemment mal gérée par les modèles de la littérature.

I. Qui résolvent l’équation différentielle décrivant la dynamique de l’aimantation magnétique de la couche libre.



Chapitre 3

Étude de l’apprentissage par un ensemble

de jonctions tunnel magnétiques utilisées

comme synapses stochastiques binaires

“We are such stuff as dreams are made on; and our

little life is rounded with a sleep.”

PRO S PE RO

“CE C H A PI T R E évalue la possibilité d’utiliser des jonctions tunnel magnétiques à

transfert de spin comme synapses artificielles binaires et stochastiques au sein

d’une architecture neuromorphique. Par le biais des simulations informatiques à

l’échelle d’un système comportant plusieurs centaines de milliers de synapses, nous

mettons en évidence l’apprentissage d’une tâche dynamique pratique, en exploitant

une règle d’apprentissage qui s’appuie sur le comportement intrinsèque des jonctions

tunnel magnétiques étudié dans le chapitre précédent. Ces résultats sont obtenus

grâce à des outils logiciels spécifiquement développés durant la thèse, permettant de

décrire de façon fonctionnelle une telle architecture tout en conservant une descrip-

tion du comportement synaptique proche de la physique des composants employés.

Un intérêt majeur de cette approche est de pouvoir étudier l’influence du régime de

programmation des jonctions tunnel magnétiques sur leurs performances en tant

que synapses artificielles et sur la consommation électrique associée. ”
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Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons des simulations informatiques d’un système neuromor-

phique simple qui utilise un grand nombre de jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin

comme synapses artificielles binaires. Nous exploitons le comportement stochastique naturel

de ces nanocomposants pour mettre en œuvre une règle d’apprentissage probabiliste qui s’af-

franchit de la nécessité de circuits externes de génération de nombres aléatoires. Contrairement

aux composants mémoires filamentaires présentés dans les parties 1.4.1 et 1.4.2, ce comporte-

ment aléatoire intrinsèque, dont l’origine physique est bien comprise, peut être contrôlé, ce qui

permet d’envisager de façon réaliste des utilisations allant au-delà de simples mémoires non

volatiles conventionnelles.

Les travaux du présent chapitre capitalisent sur le modèle analytique haut niveau du délai

aléatoire avant commutation d’une jonction tunnel magnétique à transfert de spin développé

dans le chapitre 2. Ce modèle présente en effet l’avantage d’offrir une bonne précision de prédic-

tion de la distribution statistique du délai en question, tout en étant plus rapide à simuler que

des modèles plus proches des équations de la physique de ces nanocomposants. Les simula-

tions mises en place nous permettent d’étudier l’influence des imperfections de telles synapses

sur l’apprentissage du système. Disposer d’un modèle désormais capable de décrire le com-

portement stochastique des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin dans tous les

régimes de programmation possibles nous offre également la possibilité de nous intéresser à

l’effet du régime de programmation sur l’apprentissage et la consommation énergétique du

système.

3.1 Présentation des simulations réalisées à l’échelle d’un système

3.1.1 Architecture du système

Dans ce chapitre, nous allons montrer par des simulations à l’échelle d’un système, l’intérêt

des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin employées comme éléments synaptiques

binaires, programmés selon une règle stochastique. Dans ce but, nous avons adapté un schéma

proposé auparavant dans la littérature pour les mémoires à changement de phase137,138 et

les mémoires électrochimiques métalliques à pont conducteur88,132. Le système en question

implémente un réseau de neurones impulsionnels capable de réaliser un apprentissage non

supervisé en s’appuyant sur une règle de type Spike-Timing Dependent Plasticity, simplifiée par

rapport à la version biologique usuelle (figure 1.10 page 24) et adaptée aux caractéristiques des

nanocomposants étudiés. L’architecture de ce système est présentée dans ses grandes lignes à

la figure 3.1.

137. O. B I C H L E R et coll., IEEE Transactions on Electron Devices, 2012.
138. M. SU R I et coll., International Electron Devices Meeting, 2011.

88. M. SU R I et coll., IEEE Transactions on Electron Devices, 2013.
132. M. SU R I et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2012.
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F I G U R E 3.1 – Schéma général de l’architecture employée pour l’apprentissage à l’échelle d’un
système. Les synapses sont organisées en une matrice sans transistors de sélec-
tion (structure 1R), chacune étant constituée d’une unique jonction tunnel mag-
nétique à transfert de spin (STT-MTJ). Les entrées présynaptiques (O) sont ali-
mentées par une séquence d’événements enregistrée par une rétine neuromor-
phique de type Dynamic Vision Sensor62 (DVS) dans un format Address-Event Rep-
resentation (AER). Les trois vignettes supérieures en niveaux de gris constituent
un exemple de représentation de ces signaux d’entrée. Les neurones de sortie (.)
sont de type « intègre-et-tire avec fuites » (LIF). Le caractère coloré des symboles
triangulaires indique l’activité récente des entrées et sorties correspondantes,
dans une fenêtre temporelle définissant le caractère causal ou non d’une paire
d’impulsions.
(a) Phase de lecture, ayant lieu pour chaque tir d’un neurone d’entrée (en dehors
d’une phase d’écriture) durant la phase d’inférence du système.
(b) Phase de programmation, qui a lieu lorsqu’un neurone de sortie tire et réalise
un apprentissage de type Spike-Timing Dependent Plasticity probabiliste. Les
formes d’onde de tension de programmation (W1) and (W2) sont appliquées si-
multanément. Du fait de la nature stochastique de la commutation, seules deux
jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin changent d’état dans cet exem-
ple (G↗ et G↘).
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Les neurones d’entrée présentent les signaux d’entrée sous la forme d’impulsions asyn-

chrones, qui peuvent par exemple provenir d’un capteur neuromorphique tel que la rétine

artificielle de type Dynamic Vision Sensor62 présentée dans la partie 1.1.3. Les jonctions tun-

nel magnétiques à transfert de spin sont organisées en une matrice connectant les neurones

d’entrée aux neurones de sortie. La configuration architecturale la plus simple est une matrice

passive, qualifiée de « 1R », proposée également dans le cadre d’applications mémoires234. Cette

configuration est extrêmement efficace en termes de densité d’intégration et permet de con-

necter chaque neurone d’entrée à chaque neurone de sortie par le biais d’une unique jonction

tunnel magnétique à transfert de spin, à la manière de la figure 1.6a. Contrairement au cas

d’une puce mémoire, il est envisageable avec cette configuration de recourir à une phase de

lecture hautement parallèle (voir la figure 1.11 page 29). Ceci permet en principe d’amoindrir

les problèmes des courants parasites de fuite (sneak path currents en anglais) durant les phases

d’inférence. Toutefois, des problèmes demeurent pour les phases d’écriture (c’est-à-dire l’ap-

prentissage) et de lecture (autrement dit l’inférence), ce qui requiert une énergie inutile et sera

discuté ultérieurement dans le chapitre 5. Pour s’affranchir de ce problème, il est possible de

modifier cette structure en ajoutant un transistor de sélection en série avec chaque cellule mé-

moire (configuration dite « 1T-1R »). Cette modification a cependant pour effet de réduire la

compacité de l’architecture par rapport à une configuration 1R. Des comparaisons plus détail-

lées sur les avantages et les inconvénients des configurations 1R et 1T-1R seront apportées dans

le chapitre 5, portant sur les problématiques soulevées à l’échelle du circuit par l’utilisation

synaptique de jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin.

Dans le système que nous considérons, un neurone d’entrée (O) qui tire applique une im-

pulsion de tension de courte durée et de faible amplitude sur la matrice d’éléments synaptiques,

comme cela est illustré sur la figure 3.1a. Ceci a pour effet de faire circuler à travers les éléments

de la matrice synaptique des courants qui atteignent de façon parallèle les différents neurones

de sortie. Ces neurones de sortie, schématisés par des triangles (.) sur la figure 3.1, lisent ces

courants tout en maintenant un potentiel constant à leur borne d’entrée. Ceci permet dans

le cas d’une matrice sans sélecteurs (structure 1R) de limiter les courants parasites de fuite

à travers les autres synapses et peut être réalisé en ayant par exemple recours à des circuits

convoyeurs de courant de seconde génération235.

Lors de chaque événement de lecture, le courant reçu par un neurone de sortie dépend

de l’état (parallèle ou antiparallèle) de la synapse le reliant à l’entrée activée. Les neurones de

sorties présentent deux caractéristiques :

1. Durant la lecture, à l’aide d’un amplificateur de détection (sense-amplifier en anglais),

un neurone de sortie est capable de déterminer si l’impulsion qu’il reçoit de la part d’un

neurone d’entrée a traversé une synapse dans l’état parallèle ou antiparallèle. Cette ap-

proche suppose que durant la durée d’une impulsion de lecture, plusieurs neurones d’en-

62. P. L I C H TS T E I N E R, C. PO S C H et T. DE L B R Ü C K, IEEE Journal of Solid-State Circuits, 2008.
234. W. S. ZH AO et coll., IEEE Transactions on Nanotechnology, 2012.
235. G. LE C E R F, J. TO M A S et S. SA Ï G H I, IEEE International Symposium on Circuits and Systems, 2013.
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trée ne peuvent pas être activés simultanément. Il s’agit de la situation rencontrée dans

l’application que nous allons utiliser (traitement de données vidéo issues d’une rétine

neuromorphique de type Dynamic Vision Sensor).

2. Les neurones de sortie intègrent l’information reçue de la part de leur amplificateur de

détection. De façon fonctionnelle, ces neurones impulsionnels sont de type « intègre-et-

tire avec fuites » (LIF). Comme nous l’avons vu dans le chapitre 1, ces derniers peuvent

être réalisés par le biais de circuits analogiques ou numériques 13,16,17,236,237. Il est par

ailleurs possible de faire l’hypothèse d’un choix de conception selon lequel seules les

impulsions d’entrée ayant traversé des synapses dans leur état parallèle sont intégrées par

les neurones de sortie. De cette manière, les jonctions tunnel magnétiques dans leur état

antiparallèle sont interprétées comme des synapses de poids nul, tandis que les jonctions

dans leur état parallèle se comportent comme des synapses de poids unitaire. Une telle

interprétation binaire des poids synaptiques permet notamment de lutter contre les effets

de la variabilité entre composants ou du bruit.

Lorsqu’un neurone de sortie tire, ce dernier inhibe les autres neurones de sortie en remet-

tant à zéro leur variable interne. En pratique, ce comportement peut être réalisé par une ap-

proche de type « plus proche voisin » telle qu’un réseau diffusif238. Pourvu de ce mécanisme

d’inhibition latérale, notre architecture n’est pas sans rappeler un réseau de neurones de type

Winner-Takes-All. Cette approche permet d’éviter qu’un grand nombre de neurones se spé-

cialisent dans la détection d’un même motif, par exemple en raison d’une fréquence d’appari-

tion supérieure de ce dernier.

3.1.2 Une règle d’apprentissage de type Spike-Timing Dependent Plasticity adaptée

aux spécificités des composants

Lorsqu’un neurone de sortie émet un tir, le système bascule dans une phase d’écriture,

durant laquelle sont appliquées sur la matrice d’éléments synaptiques des impulsions de ten-

sion permettant d’implémenter une règle d’apprentissage adaptée du modèle usuel57,239 de

la Spike-Timing Dependent Plasticity, observée en biologie par Bi et Poo (figure 1.10 page 24).

Comme nous l’avons vu dans le chapitre 1, de nombreux travaux portant sur l’utilisation de

composants mémoires innovants au sein de réseaux de neurones artificiels pour implémenter

une règle d’apprentissage de type Spike-Timing Dependent Plasticity ont été proposés dans la

13. P. A. ME RO L L A et coll., Science, 2014.
16. S. SA Ï G H I et coll., IEEE Transactions on Biomedical Circuits and Systems, 2011.
17. G. IN D I V E R I et coll., Frontiers in Neuroscience, 2011.

236. S. M I T R A, S. FU S I et G. IN D I V E R I, IEEE Transactions on Biomedical Circuits and Systems, 2009.
237. Y. WA N G et S.-C. L I U, IEEE Transactions on Biomedical Circuits and Systems, 2013.
238. J. ART H U R et K. BOA H E N, Advances in neural information processing systems, 2006.

57. G.-Q. B I et M.-M. PO O, The Journal of neuroscience, 1998.
239. H. MA R K R A M et coll., Science, 1997.
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littérature124,130,138,235,240–246, généralement en ayant recours à des stratégies de programma-

tion relativement sophistiquées. Dans le cas présent, nous proposons au contraire une version

simplifiée de la règle usuellement adoptée, dans une interprétation probabiliste en raison du

caractère binaire des synapses que nous comptons employer87. Si la mise en œuvre de la Spike-

Timing Dependent Plasticity n’est pas intrinsèquement réalisée par les jonctions tunnel magné-

tiques à transfert de spin, il s’agit néanmoins de mettre en place une règle d’apprentissage qui

tire partie du comportement naturellement probabiliste de ces composants.

Notre réinterprétation de la Spike-Timing Dependent Plasticity procède à deux grandes hy-

pothèses simplificatrices. Tout d’abord, une phase d’apprentissage a lieu uniquement lorsqu’un

neurone de sortie tire, ce qui diffère de la plupart des modèles de Spike-Timing Dependent Plas-

ticity mais s’avère plus aisé à mettre en place à l’aide de nanocomposants mémoires 23,88,138,246.

Dans le domaine des neurosciences, un choix similaire a été fait dans les travaux de B. NE S S L E R

et coll.247. Ces travaux ont notamment montré que sous cette hypothèse, la Spike-Timing Depen-

dent Plasticity peut être réinterprétée comme un algorithme d’apprentissage automatique de

type espérance-maximisation I, utilisé dans le domaine de l’apprentissage automatique. Partant

de ce constat, D. QU E R L I O Z a récemment montré la pertinence de ce type de règle d’apprentis-

sage pour réaliser un système d’inférence se basant sur des composants mémoires innovants248.

Par ailleurs, le mécanisme de Spike-Timing Dependent Plasticity que nous proposons est pro-

babiliste (et non déterministe) : les nanocomposants synaptiques ont seulement une certaine

probabilité d’évolution lors d’une phase d’apprentissage.

Dans la pratique, les phases de Spike-Timing Dependent Plasticity agissent comme des

opérations de programmation du réseau synaptique, présentées à la figure 3.1b. Lorsqu’un

neurone de sortie tire, le système entier entre dans une phase de programmation. Le neurone

de sortie activé applique la forme d’onde de tension (W2) le long de sa ligne de la matrice d’élé-

ments synaptiques, tandis que les entrées actives au cours d’une fenêtre de temps « récente »

appliquent la forme d’onde de tension (W1) le long de leur colonne, et les autre entrées le signal

(W0). La combinaison de ces formes d’onde permet de mettre en œuvre notre interprétation de

la Spike-Timing Dependent Plasticity : lorsque qu’un neurone de sortie tire, une jonction tunnel

magnétique à transfert de spin qui lui est reliée présente (figure 3.2) :

124. S. YU et coll., IEEE Transactions on Electron Devices, 2011.
130. S. H. JO et coll., Nano Letters, 2010.
240. G. S. SN I D E R, Nanotechnology, 2007.
241. G. S. SN I D E R, Proceedings of the IEEE International Symposium on Nanoscale Architectures, 2008.
242. B. L I N A R E S-BA R R A N CO et T. SE R R A N O-GOTA R R E D O N A, Proceedings of the IEEE Conference on Nanotech-

nology, 2009.
243. F. AL I B A RT et coll., Advanced Functional Materials, 2012.
244. K. SE O et coll., Nanotechnology, 2011.
245. A. AFI FI, A. AYATO L L A H I et F. RA I S S I, European Conference on Circuit Theory and Design, 2009.
246. D. QU E R L I O Z, O. B I C H L E R et C. GA M R AT, International Joint Conference on Neural Networks, 2011.

87. W. SE N N et S. FU S I, Physical Review E, 2005.
23. D. QU E R L I O Z et coll., IEEE Transactions on Nanotechnology, 2013.

247. B. NE S S L E R et coll., PLoS Computational Biology, 2013.
I. Expectation-Maximization en anglais.

248. D. QU E R L I O Z et coll., Proceedings of the IEEE, 2015.
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– une certaine probabilité de basculer dans l’état parallèle si le neurone d’entrée connecté

à son autre borne a été actif au cours d’une fenêtre de temps « récente » ;

– une certaine probabilité de basculer dans l’état antiparallèle si au contraire le neurone

d’entrée connecté à son autre borne n’a pas été activé au cours de cette même fenêtre

temporelle.

Dans le même temps, les jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin connectées aux

autres neurones de sortie sont soit non sélectionnées, soit sélectionnées à moitié, c’est-à-dire

que la tension appliquée à leurs bornes est respectivement nulle ou Vprog/2 I. En se basant

sur les conclusions du modèle présenté à la partie 2.2.4.2 et en choisissant bien Vprog, il est

possible d’obtenir une probabilité de commutation négligeable de ces éléments synaptiques

non entièrement sélectionnés. La simplicité de la règle de Spike-Timing Dependent Plasticity

proposée ci-dessus permet notamment d’utiliser des formes d’onde de tension plus simples que

celles généralement employées avec d’autres types de familles de nanocomposants mémoires

innovants120.

Cette règle d’apprentissage probabiliste est similaire à celle proposée pour des synapses

électrochimiques métalliques dans les travaux de SU R I et coll.88,132. Dans notre cas, la forme

des ondes de tension employées est légèrement plus simple, notamment grâce à la symétrie

en tension des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin pour obtenir des commuta-

tions de l’état parallèle vers l’état antiparallèle (P→AP) ou inversement de l’état antiparallèle

vers l’état parallèle (AP→P). Cette règle d’apprentissage n’est également pas sans rappeler la

Spike-Timing Dependent Plasticity simplifiée proposée par NE S S L E R pour des études de neuro-

sciences computationnelles247, ici sous une forme binaire et probabiliste.

Nous verrons par la suite que même une règle de Spike-Timing Dependent Plasticity simple

comme celle que nous proposons permet de réaliser un apprentissage non trivial de type non

supervisé.

3.1.3 Méthodologie des simulations à l’échelle d’un système

Afin de démontrer l’intérêt des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin en tant que

synapses artificielles, nous procédons à des simulations à l’échelle d’un système, dans lesquelles

ces nanocomposants, et notamment leur comportement stochastique, sont modélisés selon les

résultats de la partie 2.2.4.2.

3.1.3.1 Description générale et intérêt des outils de simulations employés

Nous utilisons un simulateur de réseau de neurones artificiels à impulsions, fonctionnant

en pas de temps et spécialement développé au cours de la thèse. Le cœur de calcul de cet outil

est écrit en C++ selon une approche par objets particulièrement adaptée à la description de

l’architecture désirée. L’analyse des résultats est quant à elle effectuée à l’aide de scripts écrits

I. Vprog est la valeur maximale de la forme d’onde (W2) présentée à la figure 3.1b.
120. T. SE R R A N O-GOTA R R E D O N A et coll., Frontiers in Neuroscience, 2013.
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F I G U R E 3.2 – Réinterprétation probabiliste de la règle d’apprentissage de type Spike-Timing De-
pendent Plasticity employée. Lorsqu’un délai tPOST−tPRÉ entre impulsions pré- et
postsynaptiques positif et inférieur à la durée∆tSTDP est appliqué sur une synapse
déprimée, cette dernière présente une probabilité (constante sur cet intervalle de
temps) de se potentialiser (panneau du haut, aire bleue). De façon analogue, l’ap-
plication d’un couple d’impulsions pré- et postsynaptiques de délai tPOST − tPRÉ
situé hors de la fenêtre temporelle [0, ∆tSTDP] sur une synapse potentialisée en-
traîne la dépression de cette dernière selon une probabilité dont la valeur ne
dépend pas davantage de celle du délai (panneau du centre, aires rouges). Les
différentes situations de paires d’impulsions sont esquissées sur le panneau du
bas.
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en Python. Ce flot de travail permet d’associer la vitesse d’exécution d’un langage compilé

pour le code de calcul, à la flexibilité d’un langage interprété et expressif pour le code servant

à l’analyse des données produites. Le protocole de type Address-Event Representation utilisé

pour les fichiers d’événements d’entrée et de sortie a été légèrement modifié par rapport à la

version usuelle61, principalement pour étendre la durée maximale des simulations réalisables

sans nécessiter de dégrader la résolution temporelle.

Un intérêt majeur de ce simulateur est la possibilité d’utiliser des modèles proches de la

physique des nanocomposants synaptiques employés, permettant notamment de prendre en

compte leurs imperfections. Les neurones d’entrée et de sortie du système sont quant à eux

décrits de façon purement fonctionnelle dans le simulateur et supposés réalisés en technologie

CMOS le cas échéant. Ce type de simulations est significativement plus rapide que des simula-

tions électriques SPICE I. Dans le cas de l’application que nous allons détailler, les simulations

sur un processeur généraliste actuel sont généralement 25 à 75 fois plus lentes que le temps réel,

selon le nombre d’éléments synaptiques simulés et le pas de temps employé. Ceci est suffisam-

ment rapide pour rendre possible une étude statistique par le biais de simulations Monte-Carlo

d’une tâche pratique.

3.1.3.2 Description des synapses artificielles et des impulsions associées

Les jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin étudiées dans les simulations présen-

tées ci-après sont basées sur une technologie 45 nm. Il s’agit des composants étiquetés « A »

dans la table 2.1 page 79, à aimantation dans le plan, de section elliptique d’une largeur (totale)

de 40 nm pour une longueur (totale) de 100 nm. L’épaisseur de la couche mince est de 2 nm,

tandis que le coefficient d’amortissement de Gilbert α= 0,01 et l’aimantation à saturation Ms

est telle que µ0×Ms = 1,5T. Enfin, la magnétorésistance tunnel choisie est de 150 % (c’est-à-dire

que RAP/RP = 2,5).

La tension de programmation Vprog introduite à la figure 3.1b varie de 0,3 V à 0,6 V, de façon

à étudier son influence sur le comportement du système. Dans le cas des jonctions tunnel

magnétiques étudiées, ceci revient à faire évoluer l’amplitude de la densité de courant |Js| entre

95 et 190 GA·m−2 . Si l’on souhaite maintenir des probabilités de commutation identiques dans

les différents régimes de programmation, il est nécessaire de modifier la durée tp des impulsions

de programmation selon la valeur Vprog, éventuellement sur plusieurs décades comme nous

avons pu le voir à travers certains exemples du chapitre 2. Pour obtenir une probabilité de

commutation de 10 % (identique pour les deux types de commutations, voir figure 3.2), la durée

de programmation tp s’étend ainsi de 1,88 ns (pour Vprog = 0,6V) à 16,15µs (pour Vprog = 0,3V)

dans le cas des jonctions tunnel magnétiques présentées juste avant.

Enfin, les impulsions de lecture employées ont une durée de 1 ns et une amplitude de 0,1 V,

61. K. A. BOA H E N, IEEE Transactions on Circuits and Systems II : Analog and Digital Signal Processing, 2000.
I. De l’anglais Simulation Program with Integrated Circuit Emphasis.
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ce qui assure une probabilité négligeable de commutation parasite I, inférieure à 10−18 dans le

cas des jonctions tunnel magnétiques étudiées.

3.1.3.3 Dernières précisions sur les simulations réalisées

Notre tâche de démonstration s’appuie sur un enregistrement de 82 s issu d’une rétine neu-

romorphique de type Dynamic Vision Sensor62, similaire à celle présentée dans la partie 1.1.3,

observant le passage de véhicules sur une autoroute à six voies de circulation, près de Pasadena

aux États-Unis. Cet enregistrement « vidéo » est librement accessible sur Internet249. Comme

mentionné dans la partie 1.1.3, cette rétine artificielle présente un comportement inspiré de

celui d’une rétine biologique : elle fonctionne de manière asynchrone (et non pas image par

image comme une caméra conventionnelle), émettant des impulsions lorsque l’intensité d’un

pixel change suffisamment. Chaque pixel de cette rétine est en réalité dédoublé en deux ver-

sions, l’une sensible à une augmentation de l’intensité lumineuse, l’autre à une diminution.

Chaque neurone d’entrée de notre système correspond à l’un des 32768 pixels II de la rétine

neuromorphique. L’architecture simulée possède 20 neurones de sortie, chacun d’entre eux

étant connecté à chaque neurone d’entrée par le biais d’une (unique) jonction tunnel magné-

tique à transfert de spin. Un neurone de sortie qui vient d’émettre une impulsion de sortie est

remis à zéro durant une période réfractaire de 0,5 s, tandis que les autres neurones de sortie le

sont également, durant une période d’inhibition de 10 ms.

L’enregistrement issu de la rétine neuromorphique est présenté plusieurs fois III, à vitesse

réelle et sans temps mort entre les itérations. Du fait de la règle de Spike-Timing Dependent

Plasticity simplifiée, chacun des neurones de sortie se spécialise naturellement dans la détec-

tion des véhicules circulant sur une voie particulière, comme nous pouvons le constater sur

la figure 3.3 qui présente les impulsions postsynaptiques (traits pleins rouges) à la fin d’une

simulation en comparaison des instants de passage des véhicules (pointillés bleus).

I. Dans la pratique, il est nécessaire que ces valeurs soient également compatibles avec la vitesse et la résolution
du circuit de lecture.

249. jAER datasets, U R L : https://sourceforge.net/p/jaer/wiki/AER%20data/.
II. 2× (128×128) = 32768

III. Pour le reste de ce chapitre, sauf en cas de mention contraire, cinq présentations successives des mêmes
entrées sont utilisées. Les performances sont mesurées durant la dernière de ces présentations.

https://sourceforge.net/p/jaer/wiki/AER%20data/
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Voie 0
1 neurone

Événements de sortie Événements attendus
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F I G U R E 3.3 – Impulsions émises par les 20 neurones postsynaptiques (traits pleins rouges),
lors de la dixième présentation des signaux d’entrées d’une simulation. Les traits
bleus en pointillé indiquent les instants de passage des véhicules attendus voie
par voie. Les neurones sont regroupés selon la voie de circulation dans laquelle
ils semblent s’être spécialisés et leur nombre est indiqué à gauche. NB : les barres
verticales rouges plus épaisses que les autres sont dues à la présence de plusieurs
impulsions postsynaptiques temporellement proches.
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3.2 Étude d’un système idéal

Dans un premier temps, nous nous plaçons dans une situation où les imperfections des

différents éléments du système sont négligées. Exceptées les estimations de consommation

électrique, dans l’hypothèse d’un tel système idéal sans variabilité ni synaptique ni neuronale

et dont les signaux électriques ne sont sujets à aucun phénomène de bruit, les résultats seront

les mêmes quel que soit le régime de courant adopté pour la programmation des jonctions

tunnel synaptiques à transfert de spin, à condition de moduler la durée des impulsions selon le

régime de programmation pour maintenir les mêmes probabilités de commutation. Dans cette

partie, nous adoptons une tension de programmation Vprog = 0,46V correspondant au régime

de programmation intermédiaire, et la durée tp des impulsions de programmation associées

à chacun des deux types de commutations possibles est ajustée afin que les deux aient une

probabilité de succès de 10 % (cas présenté à la figure 3.2).

3.2.1 Mise en évidence d’une spécialisation des neurones postsynaptiques

La spécialisation des neurones de sortie après apprentissage est visible sur la figure 3.3, mais

également sur les cartes des états de conductance de la figure 3.4, qui montre la configuration de

chacune des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin à l’issue d’une simulation. L’image

du haut est une visualisation des données d’entrée (à un moment arbitraire de l’enregistre-

ment) : toute entrée ayant été active durant une fenêtre (arbitraire) de 30 ms est représentée

en teinte claire et dans une teinte sombre sinon. Les lignes jaunes en pointillé matérialisent les

différentes voies de circulation de l’autoroute. Chacune des autres vignettes représente l’état

à l’issue d’une simulation des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin connectées

à un neurone de sortie donné (en blanc les synapses dans leur état parallèle et en noir dans

leur état antiparallèle). Les neurones de sortie sont regroupés selon la voie de circulation dans

laquelle ils se sont spécialisés (numérotées de 0 à 5 de la gauche vers la droite). Le nombre de

neurones de sortie spécialisés dans une voie de circulation donnée n’est pas uniforme : dans

l’exemple présenté à la figure 3.4, les voies 1, 3 et 4 comptent chacune cinq neurones de sortie

spécialisés, la voie 2 trois et les voies 0 et 5 seulement un. Ceci dépend du nombre de véhicules

en circulation sur chacune des voies, ainsi que de la quantité de pixels que ces derniers activent

de leur passage. En particulier, moins de véhicules passent sur la voie 5 que sur les quatre voies

centrales, et moins de pixels sont activés par les motifs de la voie 0.

La figure 3.5 montre, pour un neurone de sortie donné, comment un motif globalement

stable émerge de la distribution aléatoire uniforme des états synaptiques initiaux. Au début de la

simulation, les états des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin sont aléatoires, après

33 s un début de motif indique que le neurone de sortie considéré a commencé à se spécialiser

dans la voie 4, tandis qu’au-delà de 114 s, le motif en question n’évolue plus de manière globale.

Une signature indirecte de cette stabilisation d’ensemble des motifs est visible sur la figure 3.6,

qui présente l’évolution au cours d’une simulation de la somme cumulée des commutations de
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F I G U R E 3.4 – (En haut) Image construite en accumulant en ton clair un type d’entrées pré-
synaptiques durant 30 ms. Les lignes jaunes en pointillé ont été rajoutées pour
illustrer les différentes voies de circulation. (En bas) Visualisation de l’état des
jonctions tunnel magnétiques après apprentissage. À chaque neurone de sortie
correspond une vignette particulière. Pour chacune de ces vignettes, la couleur
d’une case indique l’état de la jonction tunnel magnétique connectée au pixel de
mêmes coordonnées au sein de la rétine artificielle : blanche pour l’état parallèle
(P), noire pour l’état antiparallèle (AP).

t = 0 s t = 16 s t = 33 s t = 49 s t = 114 s t = 408 s

État antiparallèle (AP) État parallèle (P)

F I G U R E 3.5 – Évolution durant la phase d’apprentissage de l’état de jonctions tunnel magné-
tiques connectées à l’un des neurones de sortie. Les conventions utilisées pour la
représentation des cartes de conductance sont similaires à celles de la figure 3.4.
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F I G U R E 3.6 – Évolution des commutations synaptiques au cours d’une simulation. Le même
fichier d’impulsions présynaptiques, d’une durée de 82 s, est présenté successive-
ment 5 fois. L’accumulation au cours du temps du nombre de commutations de
l’état antiparallèle vers l’état parallèle (AP→P, cas de potentialisation synaptique)
est représentée en pointillé bleu, tandis que celle du nombre de commutations
opposées, de l’état parallèle vers l’état antiparallèle (P→AP, cas de dépression
synaptique), est quant à elle illustrée en trait plein orange.

chaque type possible. Dans un premier temps, jusqu’à environ 60 s, bien plus de dépressions

synaptiques se produisent que d’événements de potentialisation, comme cela est également

visible sur les quatre premières vignettes de la figure 3.5. Ensuite, les pentes moyennes des deux

courbes de la figure 3.6 se stabilisent jusqu’à l’obtention de tendances parallèles, signe que des

nombres similaires de chaque type de commutation ont lieu : à de petites fluctuations près, la

conductance moyenne de la matrice synaptique n’évolue plus.

3.2.2 Quelques considérations pratiques

Une fois que l’apprentissage est achevé, il est possible de désactiver les mécanismes d’inhi-

bition latérale et de programmation (donc l’apprentissage), ce qui peut constituer une stratégie

de réduction de la consommation énergétique. La décision de désactiver l’inhibition latérale et

l’apprentissage est essentiellement motivée par des considérations pragmatiques d’ingénierie.

Toutefois, d’une certaine manière, cela pourrait également être rapproché de certains modèles

biologiques tels que les mécanismes de modulation de type attention-driven ou top-down, qui

affectent la plasticité synaptique et le couplage neuronal au cours du temps. Le fait de désactiver

le mécanisme d’inhibition latérale augmente légèrement le taux de détection du système, no-

tamment parce le système peut alors réagir à un passage presque simultané de deux véhicules
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sur deux voies différentes, tandis qu’auparavant le passage du second véhicule était masqué par

la période d’inhibition consécutive à l’activation du neurone de sortie ayant détecté le premier

véhicule. En outre, désactiver l’apprentissage continu diminue la consommation énergétique

du système, au détriment toutefois de la capacité à s’adapter à un changement des motifs récur-

rents dans les stimulus d’entrée.

Une propriété intéressante supplémentaire est le fait qu’une fois que le système a appris

sa tâche, il est possible de l’éteindre et le rallumer sans qu’il n’oublie sa fonction, puisque les

jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin sont des cellules mémoires non volatiles.

3.2.3 Performances obtenues après apprentissage

Afin d’estimer les performances du système quant à sa tâche de détection de véhicules,

nous avons choisi de retenir pour chaque voie uniquement le neurone de sortie présentant le

meilleur taux de détection. Cette opération pourrait à priori être réalisée automatiquement, en

ajoutant une seconde couche au système250.

En interprétant le système (à l’issue de l’apprentissage) comme un détecteur de véhicules,

le taux de détection est 97,3 % en moyenne pour les quatre voies de circulation intérieures. Les

taux de détection des deux voies de circulation extérieures restantes sont quant à eux de 62 %

et 28 %. La proportion d’événements de type faux positifs parmi les impulsions de sortie est de

4,7 %. Si l’apprentissage et le mécanisme d’inhibition sont conservés tout le temps actifs, alors

le taux de détection moyen sur les quatre voies de circulation intérieures est légèrement réduit

à 94,6 % tandis que la proportion de faux positifs monte à 5 %.

Le meilleur résultat publié à notre connaissance sur le même jeu de données250 fait état

d’un taux de détection de 98,1 % pour une proportion de faux positifs de 4,3 %, en ayant recours

à un réseau de neurones utilisant des synapses analogiques en double précision. Les résultats

obtenus par le système que nous avons présenté, qui exploite quant à lui des synapses binaires

et stochastiques, apparaissent donc particulièrement encourageants.

3.2.4 Estimation de la consommation énergétique nécessaire à l’apprentissage

Durant le processus l’apprentissage de la matrice synaptique sans éléments de sélection

(structure 1R) étudiée, la consommation moyenne de puissance requise pour programmer

uniquement les jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin I est estimée à 185 nW : un fonc-

tionnement faible puissance semble donc envisageable. Nous montrerons dans la partie 3.3.3

que ce nombre dépend en réalité significativement du régime de programmation adopté.

Les courants parasites de fuite représentent seulement une faible proportion de la puis-

sance consommée, à savoir 8,4 %. Ceci est dû au caractère hautement parallèle de l’opération

d’écriture implémentant la règle d’apprentissage. Toutefois, il est à noter que la proportion de

250. O. B I C H L E R et coll., Neural Networks, 2012.
I. C’est-à-dire en ne tenant compte ni de la consommation des neurones ni de celle des autres circuits de

contrôle extérieurs.
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la puissance perdue du fait des courants parasites de fuite croît linéairement avec le nombre

de neurones de sortie (cf. partie 5.3.2), ce qui pourrait être une limite possible dans le cas d’un

système de très grande taille. La puissance moyenne totale I consommée est plus faible que

celle d’une matrice de synapses à pont conducteur utilisée pour résoudre une tâche similaire88.

Ceci s’explique notamment en raison de la faible tension requise par les jonctions tunnel mag-

nétiques à transfert de spin ainsi que de la grande vitesse de programmation dans le régime

probabiliste.

3.2.5 Une sensibilité limitée au rapport des probabilités de commutation

Il est intéressant de noter que les performances du système semblent seulement faiblement

dépendre de la valeur précise de la probabilité de succès des commutations. Si par exemple

nous ajustons la durée de programmation tp pour que les commutations de l’état parallèle vers

l’état antiparallèle (P→AP) aient une probabilité de réussite de 5 % (cette valeur demeurant

égale à 10 % pour l’autre type de commutations), alors le taux de détection moyen pour les

quatre voies de circulations intérieures, s’il chute à 86 %, ne tombe pas non plus très fortement.

3.3 Étude d’un système présentant de la variabilité

3.3.1 Influence des variations des composants synaptiques
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F I G U R E 3.7 – Nuages de points expérimentaux de la magnétorésistance tunnel TMR et de la
résistance dans l’état parallèle RP, tirés des références [182] (a) et [184] (b) de la lit-
térature. L’écart-type de chaque variable aléatoire est d’environ 5 % relativement
à sa valeur moyenne et l’absence de tendance oblique est une signature de non
corrélation entre ces deux grandeurs.

En pratique, parce qu’une certaine variabilité touche les nanocomposants, des jonctions

tunnel magnétiques à transfert de spin différentes ont dans probabilités de commutation dif-

férentes, quand bien même elles sont soumises à des impulsions de programmation identiques.

Des simulations Monte-Carlo ont été réalisées de façon à évaluer la robustesse de notre ap-

proche à ce problème.

I. Les valeurs données regroupent la puissance effectivement liée à la programmation synaptique mais égale-
ment celle due aux courants parasitesde fuite.
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F I G U R E 3.8 – Histogrammes (sur 2000 jonctions tunnel magnétiques) des valeurs de résistance
dans l’état parallèle RP et antiparallèle RAP (panneau de gauche) en présence de
variabilité synaptique SV , ainsi que des probabilités de commutation des ces
mêmes composants (panneau de droite). Les probabilités de commutation sont
tracées dans les trois régimes de courant, faible, intermédiaire et fort, obtenus
avec Vprog = 0,3V, 0,4V et 0,6V respectivement. La durée des impulsions de pro-
grammation est ajustée dans chaque régime pour obtenir une probabilité de com-
mutation de 10 % lorsque la variabilité synaptique est nulle (SV = 0). De haut en
bas, la variabilité synaptique SV est égale à un coefficient de variation nul puis
de 5 %, 10 % et 25 % des valeurs de résistance dans l’état parallèle RP et de magné-
torésistance tunnel TMR (tirées de façon indépendante).
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Nous avons considéré des variations portant sur les valeurs de résistance de jonctions tun-

nel magnétiques à transfert de spin dans les états parallèle (RP) et antiparallèle (RAP). Pour ce

faire, de la dispersion gaussienne est ajoutée (de façon indépendante) sur les valeurs de résis-

tance dans l’état parallèle RP et de magnétorésistance tunnel TMR. Nous nommons « variabilité

synaptique » (SV ) le coefficient de variation I des valeurs de résistance dans l’état parallèle

RP et de la magnétorésistance tunnel TMR. Cette façon d’introduire de la variabilité sur les

composants se base sur des observations expérimentales rapportées dans la littérature et repro-

duites à la figure 3.7, qui suggèrent que les variations affectant la résistance dans l’état parallèle

RP et la magnétorésistance tunnel TMR ne sont pas corrélées et présentent des coefficients de

variations similaires182,184.

Étant donné qu’elles modifient la densité de courant circulant à travers les jonctions, les

variations considérées ont une influence très importante sur les probabilités de commutation

lorsque ces composants sont soumis à des impulsions de programmation, comme nous pou-

vons le constater avec la figure 3.8. Les vignettes de gauche de cette figure présentent les his-

togrammes des valeurs de résistance dans les états parallèle et antiparallèle, respectivement RP

et RAP. Les vignettes de droite présentent les histogrammes des probabilités de commutation

de ces jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin, lorsque ces dernières sont soumises à

des impulsions de programmation conçues pour assurer 10 % de chances de succès à variabilité

synaptique nulle (SV = 0). Ces probabilités sont calculées à l’aide du modèle analytique de

la partie 2.2.4.2. Trois histogrammes sont superposés, présentant les comportements dans les

différents régimes de courant : faible, intermédiaire et fort. Nous pouvons observer sur cette

figure que la variabilité dont souffrent les probabilités de commutations est sensiblement plus

importante que celle qui a été ajoutée aux états de résistance. Par ailleurs, la variabilité des

probabilités de commutation est considérablement plus forte dans le cas d’une programmation

à courant faible que dans les cas des régimes de courants plus élevés (intermédiaire et fort).

3.3.2 Performances

Lors de simulations à l’échelle d’un système complet, nous observons une tolérance remar-

quable de ce dernier aux variations affectant les éléments synaptiques.

Considérons dans un premier temps le cas de jonctions tunnel magnétiques à transfert de

spin programmées dans leur régime intermédiaire de courant. La figure 3.9a trace le taux de dé-

tection des véhicules en fonction de la variabilité synaptique SV qui affecte les jonctions tunnel

magnétiques dans deux situations distinctes : lorsque les mécanismes de programmation de

type Spike-Timing Dependent Plasticity et d’inhibition latérale sont éteints à l’issue de la phase

d’apprentissage, et lorsqu’ils ne le sont pas. En l’absence de variabilité synaptique (SV = 0), la

situation pour laquelle les mécanismes précités sont tout le temps actifs présente de meilleures

I. Pour rappel, le coefficient de variation d’une grandeur aléatoire est le rapport de son écart-type par sa valeur
moyenne.

182. R. BE AC H et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2008.
184. D. C. WO R L E D G E et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2010.
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F I G U R E 3.9 – Taux de détection des véhicules (a) et proportion d’événements faux positifs (b)
en fonction de la variabilité synaptique SV , dans une situation pour laquelle l’ap-
prentissage et le mécanisme d’inhibition latérale sont désactivés à l’issue du pro-
cessus d’apprentissage (ä) ou non (©). Chaque simulation est répétée dix fois et
les barres d’erreur représentent une fois l’écart-type obtenu.
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performances que la situation où ces derniers sont arrêtés après la phase d’apprentissage. Dans

les deux situations, une variabilité synaptique SV de 17 % peut être atteinte sans effet notable

sur les performances de détection du système, quand bien même la variabilité associée aux

probabilités de commutation est alors considérable (comme présenté à la figure 3.8). La ro-

bustesse du système est ainsi particulièrement notable. Lorsque la variabilité synaptique SV

dépasse les 17 %, le taux de détection diminue abruptement dans la situation où la mise en

œuvre de l’apprentissage et l’inhibition latérale ont été désactivées à l’issue de l’apprentissage,

alors que le déclin est moins rapide lorsque ces deux mécanismes sont gardés actifs. La situa-

tion pour laquelle l’inhibition latérale n’est pas désactivée est plus robuste car dans le cas d’une

forte variabilité des éléments synaptiques, certains neurones de sortie sont activés préféren-

tiellement, au détriment des autres neurones de sortie dont le mécanisme d’inhibition latérale

limite l’activité.

La figure 3.9b présente l’évolution de la proportion d’événements de type faux positifs avec

la variabilité synaptique SV , dans les mêmes conditions que celle de la figure 3.9a. Des ten-

dances similaires peuvent être observées, bien que le nombre d’événements de type faux posi-

tifs commence à augmenter significativement au-delà d’une variabilité synaptique SV de 13 %,

une valeur un peu plus faible que pour le taux de détection.

Il est à noter que les références [182, 184] font état d’une variabilité synaptique d’environ

5 %. Les degrés de variabilité que nous considérons sont donc dans l’ensemble sensiblement

plus élevés que ceux rencontrés dans une technologie réaliste.

Nous avons également étudié le cas de fluctuations transitoires des propriétés des jonctions

tunnel magnétiques à transfert de spin, comme peuvent par exemple en entraîner des varia-

tions de température éphémères. Pour ce faire, nous avons réalisé des simulations au cours

desquelles, lors de chaque tentative de programmation d’une jonction tunnel magnétique, la

résistance dans l’état parallèle RP et la magnétorésistance tunnel TMR de la jonction en ques-

tion sont tirées aléatoirement et indépendamment, chacune avec une dispersion gaussienne de

coefficient de variation égal à 10 %. Ceci revient à introduire un degré artificiellement élevé de

variations puisque les caractéristiques des jonctions tunnel magnétiques s’avèrent expérimen-

talement stables d’un cycle de programmation à l’autre. Néanmoins, il se trouve que même dans

de telles conditions, le système considéré présente un taux de détection des véhicules et une

proportion d’événements de type faux positifs analogues à la situation où les caractéristiques

des jonctions tunnel magnétiques sont invariantes dans le temps.

3.3.3 Influence du régime de programmation

Nous avons vu dans la partie 2.2.4.2 qu’il possible d’utiliser les jonctions tunnel magné-

tiques à transfert de spin dans différents régimes de programmation, à savoir à courant faible,

intermédiaire ou fort. Dans cette partie, les simulations à l’échelle d’un système nous permet-

tent de mieux comprendre les avantages et les inconvénients de ces différents régimes quant à

l’utilisation de jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin comme synapses artificielles.
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F I G U R E 3.10 – Évolution, en fonction de l’amplitude de la tension de programmation Vprog

employée, de la puissance moyenne consommée par l’ensemble des 655360
synapses pour leur programmation durant l’apprentissage. Les différentes aires
colorées indiquent la nature du régime de courant correspondant : faible (bleu),
intermédiaire (blanc) et fort (rouge).

Rappelons tout d’abord que sans variabilité synaptique (SV = 0), les trois régimes de pro-

grammation sont analogues puisqu’il n’y a alors pas de dispersion des probabilités de com-

mutation : le taux de détection des véhicules et la proportion d’événements de type faux posi-

tifs sont identiques d’un régime à l’autre. Toutefois, il n’en est pas de même en ce qui con-

cerne l’énergie requise pour programmer les jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin,

qui dépend significativement du régime de programmation comme l’illustre la figure 3.10.

La puissance moyenne consommée par la matrice d’éléments synaptiques durant la phase

d’apprentissage est minimale dans le régime intermédiaire de courant, avec moins de 185 nW

lorsque Vprog = 0,46V. Pour des valeurs de tension de programmation plus élevées, la puissance

moyenne consommée augmente légèrement avec la tension, atteignant par exemple 200 nW

quand Vprog = 0,6V (régime de fort courant). Lorsque la tension de programmation diminue,

la puissance moyenne consommée croît également, notamment de façon très abrupte dans le

régime de faible courant : dans le cas étudié, la matrice d’éléments synaptique consomme en

moyenne 0,42 mW lorsque Vprog = 0,3V ! En effet dans ce régime de programmation, bien que la

diminution de l’amplitude des impulsions tende à réduire de façon quadratique la consomma-

tion énergétique, la durée nécessaire au maintien de la probabilité de commutation croît quant

à elle exponentiellement.

Par ailleurs, en présence d’une variabilité synaptique SV non nulle, les trois régimes de

programmation ne sont plus équivalents, comme nous pouvons le constater avec les simula-
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F I G U R E 3.11 – Taux de détection des véhicules (a) et proportion d’événements de type faux
positifs (b) en fonction de la variabilité synaptique SV , lorsque les jonctions
tunnel magnétiques à transfert de spin sont programmées dans leur régime
de courant faible (3), intermédiaire (©) ou fort (ä). La programmation de
type Spike-Timing Dependent Plasticity et le mécanisme d’inhibition latérale
sont désactivés à l’issue de la phase d’apprentissage. Chaque simulation est
répétée dix fois et les barres d’erreur représentent une fois l’écart-type obtenu.
Le trait plein vertical noir indique la variabilité touchant les démonstrateurs
technologiques de la littérature182,184.
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tions Monte-Carlo de la figure 3.11. Ainsi, si dans le cas des régimes de courant intermédiaire

et fort, le taux de détection des véhicules s’avère relativement robuste jusqu’à atteindre une

variabilité synaptique SV de 17 %, ce dernier diminue significativement dès une variabilité

synaptique SV de 10 % dans le régime de faible courant. De même, jusqu’à atteindre 10 % de

variabilité synaptique SV , la proportion d’événements de type faux positif évolue peu dans

les deux régimes de plus fort courant, alors que dans le cas du régime de faible courant, cette

proportion augmente dès que la variabilité synaptique SV s’accroît.

Ce contraste peut s’expliquer par la physique des jonctions tunnel magnétiques à trans-

fert de spin. Comme nous l’avons vu dans la partie 2.2.4.2, dans le régime de faible courant, le

délai moyen avant commutation d’une jonction tunnel magnétique à transfert de spin présente

une dépendance exponentielle à la densité de courant qui traverse cette dernière. En présence

de variabilité entre les composants, chaque jonction tunnel magnétique est alors program-

mée avec une densité de courant différente, ce qui a pour effet de disperser les probabilités de

commutation de façon importante, contrairement aux régimes de programmation à courant

intermédiaire ou fort, dans lesquels la dépendance du délai moyen avant commutation avec la

densité de courant est moins abrupte.

Pour résumer, les régimes de programmation à courant intermédiaire ou fort nécessitent

une puissance plus faible lors de la phase d’apprentissage et tolèrent mieux la variabilité entre

les composants que le régime de programmation à faible courant. Étant donné que le régime

de programmation intermédiaire requiert des tensions plus faibles que le régime à fort courant,

les jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin devraient présenter une meilleure fiabi-

lité dans ce régime. Le régime de programmation à courant intermédiaire apparaît ainsi être

le régime optimal pour utiliser des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin comme

synapses artificielles. Ceci diffère des applications mémoires plus traditionnelles des jonctions

tunnel magnétiques à transfert de spin, pour lesquelles la vitesse de programmation est le pre-

mier critère d’intérêt et un courant de programmation plus élevé alors un choix préférable.

3.4 Conclusions

Possibilité d’apprentissage à l’échelle d’un système. Dans ce chapitre, nous avons présenté

des simulations informatiques fonctionnelles d’un système neuromorphique de grande échelle

qui utilise des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin comme synapses artificielles

binaires. Ces travaux ont montré la possibilité de remplir une tâche cognitive réaliste en utili-

sant une règle d’apprentissage de type Spike-Timing Dependent Plasticity, adaptée selon une

interprétation probabiliste afin de tirer profit du comportement intrinsèquement stochastique

de ces nanocomposants mémoires innovants.

Les synapses étudiées, constituées chacune d’une unique jonction tunnel magnétique, sem-

blent particulièrement intéressantes pour s’attaquer à des tâches dynamiques, comme la détec-

tion de véhicules présentée, puisque les performances obtenues approchent celles de systèmes
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se basant sur des synapses analogique cumulatives. Dans le cas de tâches plus statiques, telles

que la classification de chiffres manuscrits, des travaux conceptuels récents248 suggèrent la né-

cessité d’une certaine redondance des nanocomposants stochastiques constituant les synapses

pour approcher les performances de synapses cumulatives. Toutefois, le niveau de redondance

reste modéré pour la tâche présentée : il semble pertinent d’envisager étudier l’apprentissage

de ce type de tâches en utilisant des synapses stochastiques constituées chacune d’un faible

nombre de jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin.

Des résultats encourageants pour la conception de futurs systèmes neuromorphiques. Les

simulations présentées dans ce chapitre suggèrent également qu’un système neuromorphique

exploitant des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin comme synapses puisse être

tolérant à plusieurs catégories d’imprécisions touchant ces dernières. Nous avons ainsi pu

observer le maintien de performances raisonnables voire analogues à celle d’un système idéal

dans des situations de variabilité des caractéristiques entre composants synaptiques, de fluctua-

tions transitoires de ces dernières ou encore de variation du rapport des chances de succès des

deux types commutations. Par ailleurs, la consommation énergétique liée à la programmation

des synapses peut atteindre des valeurs plus faibles que celles rapportées dans la littérature

pour des architectures similaires qui traitent la même tâche cognitive mais utilisent d’autres

composants mémoires innovants comme synapses artificielles.

De l’importance du régime de programmation. Disposer d’un modèle avancé du comporte-

ment stochastique que nous exploitons au sein des jonctions tunnel magnétiques à transfert

de spin nous a permis d’évaluer dans quelle mesure le régime de programmation influence

les performances du système. Ainsi, le régime de faible courant apparaît peu propice à un usa-

ge synaptique puisqu’il souffre rapidement de la variabilité des caractéristiques des synapses

et présente une consommation énergétique qui peut devenir importante en comparaison de

systèmes déjà présentés dans la littérature. En revanche, les régimes de courant intermédiaire

et fort entraînent des comportements proches et intéressants. Ils maintiennent notamment

un excellent niveau de performances en présence de variabilité synaptique, même pour des

valeurs qui excèdent celles de démonstrateurs technologiques mémoires de la littérature. Par

ailleurs, dans ces deux régimes, la programmation des synapses requiert une énergie inférieure

aux valeurs rapportées dans la littérature pour un système similaire réalisant la même tâche

cognitive, avec un léger avantage au régime de courant intermédiaire.

À la suite des résultats présentés précédemment, le régime de courant intermédiaire appa-

raît comme le régime de programmation à privilégier pour utiliser des jonctions tunnel magné-

tiques à transfert de spin comme synapses artificielles binaires et stochastiques dans le cadre

de tâches cognitives similaires à celle employée dans ce chapitre.



Chapitre 4

Synapses électrochimiques métalliques :

plasticités multiples et apprentissage

« L’expérience est une mémoire, mais l’inverse est vrai. »

Alfred CA M U S

“CE C H A PI T R E porte sur l’étude du potentiel d’usage synaptique d’une variété

particulière de cellules électrochimiques métalliques, à base d’un électrolyte

de sulfure d’argent (Ag2S). Ces composants mémristifs offrent des comportements

plastiques différents de ceux des jonctions tunnel magnétiques étudiées précédem-

ment, dont notamment une forme originale et intrinsèque de plasticité hebbienne

que nous avons modélisée analytiquement. Des simulations fonctionnelles d’un sys-

tème exploitant des synapses décrites par ce modèle analytique sont ensuite utilisées

pour réaliser une preuve de concept d’un apprentissage qui exploite les différents

comportements plastiques intrinsèques offerts par ces synapses pour simplifier la

gestion externe des phases d’écriture. Ces premières études sont également l’occasion

d’évaluer les effets du bruit sur les entrées présynaptiques ou encore de la variabilité

entre éléments synaptiques sur l’apprentissage d’un tel système. ”
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4.1 Introduction

4.1.1 Vers des synapses artificielles au comportement plastique plus riche

D’un intérêt pour des synapses artificielles de plasticité intrinsèquement riche. Les nou-

velles technologies mémristives constituent potentiellement un élément charnière du dévelop-

pement des solutions matérielles de calcul neuro-inspiré, en offrant des comportements plas-

tiques complexes qui permettent d’envisager en faire des éléments synaptiques compacts et

capables d’apprendre. Le coût important en surface de silicium des synapses artificielles réa-

lisées dans une technologie CMOS, que nous avons pu observer dans le cadre des réalisations

matérielles présentées dans le chapitre 1, limite en effet fortement la densité d’intégration de

ces composants clefs, d’autant plus si la possibilité d’un apprentissage in situ est requise. Nous

avons alors montré dans le chapitre 3 l’intérêt d’exploiter le comportement intrinsèquement

stochastique des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin pour réaliser de manière sim-

ple un apprentissage probabiliste sans le recours à des circuits supplémentaires de génération

de nombres aléatoires.

Dans le présent chapitre, nous nous intéressons à un autre type de composants mémoires

innovants, qui appartient à la famille des cellules électrochimiques métalliques et offre un com-

portement plastique riche (cette fois-ci déterministe). Nous allons montrer qu’il est possible

d’exploiter cette richesse pour mettre en œuvre un apprentissage non supervisé. Contrairement

à la situation du chapitre 3, nous verrons que ces nanocomposants sont naturellement capables

de réaliser la dépendance temporelle d’une règle d’apprentissage de type Spike-Timing Depen-

dent Plasticity. Par ailleurs, un intérêt de cette technologie académique face à celles présentées

dans le chapitre 1 est l’extrême simplicité des impulsions de programmation requises, qui rend

moins complexes les circuits de contrôle externes associés.

De multiples comportements plastiques. Il existe des propositions de composants mémris-

tifs qui permettent d’obtenir une plasticité synaptique à court terme251 (STP I). Cette dernière

est obtenue en exploitant la volatilité d’une technologie mémoire qui, à l’issue d’une poten-

tialisation ou d’une dépression, présente un phénomène de relaxation vers un état stable sur

une échelle de temps courte (typiquement de la milliseconde à la seconde). Néanmoins, une

plasticité à court terme seule est d’un intérêt limité en termes de capacités d’apprentissage et

de calcul, ne pouvant être exploitée que pour des tâches simples252,253.

Une capacité plastique plus complexe est la possibilité de transition d’une plasticité à

court terme vers une plasticité à long terme (LTP II). Il s’agit d’un comportement observé dans

251. H. L I M et coll., Nanotechnology, 2013.
I. De l’anglais Short-Term Plasticity.

252. L. F. AB B OT T et coll., Science, 1997.
253. R. BE R D A N et coll., IEEE Electron Device Letters, 2014.

II. De l’anglais Long-Term Plasticity.
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plusieurs nanocomposants mémoires innovants133,254,255 : une potentialisation faible de la

cellule mémoire est suivie d’une relaxation rapide de sa conductance, tandis qu’une potentiali-

sation plus forte permet d’obtenir une durée de rétention sensiblement plus élevée. Il est possi-

ble d’observer ce phénomène lorsque la relaxation de la conductance électrique d’une cellule

mémoire est modulée par la valeur de conductance atteinte après un événement de potentiali-

sation. Si cet effet n’est pas sans rappeler certains modèles de consolidation des souvenirs256,

son potentiel d’application reste encore une fois limité.

L’apprentissage hebbien I, durant lequel la corrélation entre activité présynaptique et acti-

vité postsynaptique module l’évolution des synapses, est quant à lui considéré comme une

explication possible au développement de capacités cognitives complexes25. L’une des famil-

les de mécanismes synaptiques hebbiens les plus courantes est celle de type Spike-Timing

Dependent Plasticity (STDP), que nous avons présentée aux chapitres 1 et 3, selon laquelle

la distance temporelle entre une impulsion présynaptique et une impulsion postsynaptique

définit le changement de conductance de la synapse reliant les deux neurones impliqués239.

La plupart des stratégies utilisant des nanocomposants mémristifs pour mettre en œuvre un

mécanisme de Spike-Timing Dependent Plasticity reposent sur la superposition temporelle

d’impulsions neuronales aux formes d’onde complexes, spécialement conçues pour convertir

la distance temporelle en une tension électrique120,130,243,257,258. Une stratégie plus intéressante

est de se reposer sur une dynamique interne à la cellule mémoire, en n’ayant alors recours qu’à

des impulsions neuronales de formes d’onde simples. Toutefois, seul un faible nombre de maté-

riaux possède un tel comportement naturel de type Spike-Timing Dependent Plasticity131,259 et

permet de réduire la complexité des circuits de contrôle associés à la règle d’apprentissage.

Utiliser plusieurs comportements plastiques à la fois. Il a récemment été suggéré260 que

l’exploitation de plusieurs comportements plastiques différents au sein d’une même synapse

pourrait améliorer les capacités d’apprentissage des systèmes neuro-inspirés.

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux cellules électrochimiques métalliques128,254

(ECM). Les composants retenus utilisent un électrolyte solide de sulfure d’argent (Ag2S) et

133. S. L A BA R B E R A, D. VU I L L AU M E et F. AL I B A RT, ACS Nano, 2015.
254. T. OH N O et coll., Nature materials, 2011.
255. T. CH A N G, S.-H. JO et W. LU, ACS Nano, 2011.
256. R. M. SH I FF R I N et R. C. AT K I N S O N, Psychological Review, 1969.

I. C’est-à-dire suivant (au moins de façon générale) la règle de HE B B S.
25. D. O. HE B B, The organization of behavior : A neuropsychological approach, 1949.

239. H. MA R K R A M et coll., Science, 1997.
120. T. SE R R A N O-GOTA R R E D O N A et coll., Frontiers in Neuroscience, 2013.
130. S. H. JO et coll., Nano Letters, 2010.
243. F. AL I B A RT et coll., Advanced Functional Materials, 2012.
257. D. KU Z U M et coll., Nano letters, 2011.
258. M. SU R I et coll., Journal of Applied Physics, 2012.
131. C. DU et coll., Advanced Functional Materials, 2015.
259. S. K I M et coll., Nano letters, 2015.
260. F. ZE N K E, E. J. AG N E S et W. GE R S T N E R, Nature Communications, 2015.
128. R. WA S E R et coll., Advanced Materials, 2009.
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présentent une transition de plasticité de court terme à plus long terme133. Nous avons par

ailleurs découvert au cours de cette thèse l’existence d’un comportement plastique supplémen-

taire, de type Spike-Timing Dependent Plasticity. À l’aide de simulations exploitant un modèle

analytique de ces cellules électrochimiques métalliques, nous présenterons une preuve de con-

cept d’un apprentissage qui s’appuie sur les différentes plasticités offertes par ces composants

mémoires innovants.

4.1.2 Contexte du projet

Les travaux présentés dans ce chapitre sont le résultat d’une collaboration avec Selina L A

BA R B E R A et Fabien AL I B A RT, à l’époque respectivement doctorante et chargé de recherche à

l’Institut d’Électronique, de Microélectronique et de Nanotechnologie (IEMN) de l’Université

de Lille I.

La fabrication des échantillons, leur caractérisation électrique ainsi que l’élaboration d’un

modèle analytique rendant compte de leur transition d’une plasticité à court terme vers une

rétention plus longue ont toutes été réalisées par S. L A BA R B E R A. Le présent travail de thèse a

quant à lui essentiellement porté sur deux volets :

1. l’élaboration, en collaboration avec S. L A BA R B E R A, d’un modèle analytique prenant en

compte la plasticité supplémentaire de type Spike-Timing Dependent Plasticity ;

2. le développement de simulations numériques à l’échelle d’un système, permettant d’ob-

tenir une preuve de concept d’un apprentissage reposant sur l’interaction de plusieurs

comportements plastiques.

4.1.3 Description des composants

Constitution des cellules. Les cellules électrochimiques métalliques ont été fabriquées selon

une configuration en « point de contact » (crosspoint en anglais), de 200 nm par 200 nm. Elles

sont constituées d’une électrode inférieure en titane et platine (Ti/Pt), d’une couche d’électro-

lyte solide Ag2S et d’une électrode supérieure en argent (Ag). La figure 4.1 présente une vue au

microscope électronique à balayage de l’un des composants fabriqués.

Fabrication des échantillons. Les électrodes inférieures ont été dessinées par lithographie

électronique puis les dépôts métalliques (5 nm de Ti et 30 nm de Pt) ont été réalisés par éva-

poration sous vide. Une couche de 60 nm d’électrolyte solide Ag2S a été déposée depuis une

source de matériau pur, par évaporation thermique dans un vide secondaire. L’épaisseur de

cette couche a été contrôlée in situ par une balance à quartz. Enfin, les électrodes métalliques

supérieures en Ag ont également été dessinées par lithographie électronique et déposées par

évaporation sous vide.

Les mesures électriques ont été réalisées à l’aide d’un analyseur de paramètres Agilent®

B1500, disposant d’une option spécifique à l’émission d’impulsions et de mesures courant-
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F I G U R E 4.1 – Cellule électrochimique métallique
de 200 nm de côté, observée au mi-
croscope électronique à balayage.
Source : image de S. L A BA R B E R A.

tension rapides. L’ensemble des mesures électriques ont été effectuées sous atmosphère am-

biante, avec une station sous pointes classique.

Mécanisme de commutation résistive : principe de base. Le mécanisme de base d’une tran-

sition de type SET, c’est-à-dire vers l’état de faible résistance RON, repose sur l’oxydation de

l’électrode supérieure d’argent en ions Ag+ et la réduction de ces mêmes ions Ag+ en des

filaments conducteurs d’argent, à travers la couche d’électrolyte solide. La transition de type

RESET, vers l’état de résistance élevée ROFF, correspond quant à elle à l’oxydation des filaments

d’argent et à la réduction au niveau de l’électrode supérieure des ions Ag+ ainsi formés.

Un tel mécanisme d’oxydoréduction réversible est associé à une caractéristique courant-

tension (I-V) bipolaire, dont un exemple est présenté à la figure 4.2. Les différentes phases

observées lors d’un cycle de balayage en tension y sont également illustrées.
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F I G U R E 4.2 – Caractéristique courant-tension (I-V) observée lors d’un cycle complet de
balayage en tension. Les mécanismes physiques associés aux différentes phases
sont indiqués de façon schématique par les illustrations 1 à 4. Source : S. L A

BA R B E R A.

4.2 Des composants aux multiples comportements plastiques

Cette partie présente les différents comportements plastiques qui coexistent au sein d’une

même cellule électrochimique métallique Ag2S, ainsi que le modèle analytique développé pour

décrire l’évolution de la conductance d’une cellule mémoire soumise à des impulsions de

programmation toutes identiques. À l’aide de ce modèle, un accent particulier est mis sur la

compréhension des transitions entre les différents régimes de plasticité. Il s’agit en effet d’une

étape importante pour nous permettre ensuite d’exploiter l’interaction entre ces multiples dy-

namiques pour réaliser un apprentissage à l’échelle d’un système complet.

4.2.1 Plasticité synaptique non « hebbienne »

La transition plastique détaillée dans cette partie a récemment été l’objet d’un article de

la part de nos collaborateurs133. Nous rappelons ici une partie de ces résultats, nécessaire à la

compréhension du reste du chapitre.
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Remarque

Dans l’ensemble de ce chapitre, les impulsions de programmation appliquées sur

les cellules électrochimiques métalliques sont toutes identiques et de forme rectangulaire,

d’une amplitude de 0,4 V pour une durée de 50µs.

4.2.1.1 D’une plasticité à court terme vers une plasticité à plus long terme

F I G U R E 4.3 – Les graphes dont l’arrière-fond est coloré présentent l’évolution au cours du
temps t de la conductance électrique G lorsqu’un train d’impulsions de tension
tel que celui esquissé en insert est appliqué sur un échantillon. Les pointes noires
sont des relevés expérimentaux, tandis que les symboles rouges (•) sont les pré-
dictions d’un modèle ajusté, présenté dans la partie 4.2.1.2. Ces graphes mettent
en évidence l’existence de différentes échelles temporelles de plasticité : à court
terme (à gauche, fond rose) ou à plus long terme (à droite, fond bleu). Source :
adapté d’une figure de S. L A BA R B E R A.

Appliquées de façon répétée à un échantillon, des impulsions de tension carrées simples

induisent une potentialisation de ce dernier, associée à la croissance d’un filament d’argent mé-

tallique. Appliquer un nombre restreint de telles impulsions de programmation se traduit par la

formation de filaments fins, qui tendent à se dissoudre rapidement en l’absence de stimulation

électrique, tandis que l’application d’un nombre important de ces mêmes impulsions entraîne

le développement de filaments plus larges, qui sont ainsi plus stables dans le temps lorsque

la stimulation électrique est arrêtée. Ces deux approches permettent d’obtenir une plasticité

respectivement à court terme (STP) et à plus long terme (LTP), comme le montre la figure 4.3.

La stabilité filamentaire est interprétée comme le résultat d’une compétition entre une énergie

de surface qui tend à dissoudre les filaments (plasticité à court terme) et une énergie de volume

qui au contraire les stabilise (plasticité à plus long terme).

À l’issue de l’application d’un train d’impulsions de programmation, la conductance atteint

une valeur Gfinal. Il est possible de suivre l’évolution de la conductance depuis cette valeur en ap-

pliquant des impulsions de lecture d’une amplitude suffisamment faible pour ne pas perturber
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F I G U R E 4.4 – Observation d’une loi de puissance entre la constante de temps τfac de la
relaxation exponentielle et la conductance Gfinal atteinte à l’issue du train d’im-
pulsions de programmation. Les symboles (•) indiquent les points expérimen-
taux, tandis que la ligne en trait plein orange est un ajustement du modèle
(équation (4.1)). Les différents états de potentialisation (c’est-à-dire les dif-
férentes valeurs de Gfinal) ont été obtenus en modifiant le nombre d’impulsions de
programmation de 3 à 150, ainsi qu’en faisant varier la fréquence de ces dernières
de 1 à 5 kHz. Les aires colorées classent les valeurs de constante de temps τfac

selon deux type de plasticité : à court terme (STP, en rose) et à plus long terme
(LTP, en bleu). La valeur numérique de la durée employée pour distinguer les
deux zones est ici arbitraire ; dans la pratique, elle dépend de la tâche à résoudre.
Source : adapté d’une figure de S. L A BA R B E R A.
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l’échantillon. Dans le cas présent, ce suivi a été réalisé durant 100 s après la dernière impulsion

de programmation, G100 s désignant la conductance de l’échantillon après une telle durée. La

relaxation peut être ajustée avec un modèle de décroissance exponentielle, de constante de

temps τfac. La figure 4.4 montre cette constante de temps τfac présente avec la conductance

Gfinal à l’issue de la programmation une relation de type loi de puissance. Autrement dit, la

rétention de la cellule mémoire dépend de sa potentialisation, selon la formule

τfac =C0 × (Gfinal)
C1 . (4.1)

Un ajustement de cette formule sur des données obtenues pour différentes fréquences et lon-

gueurs de trains d’impulsions de programmation nous permet d’obtenir C0 = 3,4×1012 s·S−C1

et C1 = 4.

Remarque

Il est à noter que la frontière entre « court terme » et « long terme » est une notion

qui dépend de la tâche visée. Ainsi, la durée moyenne nécessaire à l’apprentissage d’un

motif doit correspondre à la dynamique à court terme des synapses électrochimiques

métalliques, de façon à observer une transition vers un régime à plus long terme après la

répétition de ce motif.

4.2.1.2 Vers un premier modèle d’évolution de la conductance

De façon à décrire l’évolution des cellules électrochimiques métalliques considérées lorsque

ces dernières sont soumises à des impulsions de tension positive I rectangulaires, un modèle

a été développé par nos collaborateurs de l’Institut d’Électronique de Microélectronique et de

Nanotechnologie133. Il s’appuie sur une description analytique simple (dérivée d’un modèle

phénoménologique de synapses utilisé en biologie) pour décrire le comportement observé

expérimentalement.

Le modèle retenu est basé sur l’observation de deux dynamiques distinctes au sein des

cellules mémoires étudiées :

1. une relaxation de leur conductance G en l’absence de stimulation électrique ;

2. à l’opposé, un incrément de conductance provoqué l’application d’une impulsion de

tension positive rectangulaire de programmation.

Soit un échantillon ayant atteint après n −1 impulsions une conductance de valeur Gn−1,

comprise entre une valeur minimum Gmin (environ 1µS dans notre cas) et une valeur maxi-

male A (autour de 3 mS pour les échantillons étudiés). Après une durée δt sans stimulation, sa

I. Avec les conventions de la figure 4.2 page 128.
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conductance n’est plus que

Grelax(δt ) = (Gn−1 −Gmin)×exp

(−δt

τfac

)
+Gmin, (4.2)

avec la constante de temps τfac suivant une loi de puissance calquée sur l’équation (4.2) :

τfac =C0 × (Gn−1)C1 . (4.3)

Par ailleurs, lors de l’application d’une nouvelle impulsion de programmation (d’indice n) à

l’issue d’un délai δt , la conductance de ce même échantillon devient

Gn =Grelax(δt )︸ ︷︷ ︸
Relaxation

+ U × (A−Grelax(δt ))︸ ︷︷ ︸
Incrément programmation

. (4.4)

Le facteur U est une constante numérique comprise entre 0 et 1, qui module l’incrément de

potentialisation induit par une impulsion de programmation.

Il a été constaté après ajustement de ce modèle aux relevés expérimentaux obtenus lors de

l’application de trains d’impulsions de programmation à fréquence fixe, que les paramètres A et

U (relatifs à l’effet potentialisant d’une impulsion) demeurent constants jusqu’à des fréquences

d’au moins 5 kHz (les instants initiaux de deux impulsions successives sont alors séparés de

200µs). Dans cette gamme de fréquence, ce premier modèle analytique simple donne de bonnes

prédictions quantitatives du comportement plastique des cellules électrochimiques métalliques,

en particulier lors de leur transition d’une plasticité à court terme vers une plasticité à plus long

terme, comme le montrent les ajustements de la figure 4.3 page 129.

Le modèle constitué des équations (4.2) à (4.4) capture ainsi les principales propriétés

des cellules électrochimiques métalliques Ag2S intéressantes pour un usage synaptique. Tout

d’abord, en l’absence de stimulation électrique, la relaxation naturelle des filaments entraîne

la dépression de toutes les synapses faiblement potentialisées, jusqu’à ce qu’elles atteignent

leur valeur minimale de conductance. À l’issue de ce processus, seules les synapses fortement

potentialisées avant l’arrêt des stimulations électriques forment encore des connexions synap-

tiques fortes, du fait de constantes de temps τfac de valeur élevée. Un comportement similaire

a été observé au sein de systèmes biologiques, où les synapses faibles tendent à disparaître au

cours du temps261. Ceci n’est d’ailleurs pas sans rappeler également les stratégies de pénali-

sation des connexions de poids faible en apprentissage automatique262. Par ailleurs, d’après

l’équation (4.4), l’incrément de potentialisation devient nul lorsque la conductance G atteint

la valeur maximale A, ce qui conduit à l’obtention de poids synaptiques bornés, évitant ainsi

toute divergence de ces derniers.

261. G. CH E C H I K, I. ME I L I J S O N et E. RU P PI N, Neural Computation, 1999.
262. R. SE T I O N O, Neural Computation, 1997.
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4.2.2 Plasticité synaptique « hebbienne »

Les comportements plastiques décrits dans la partie 4.2.1 demeurent d’un intérêt limité en

termes de capacités de traitement de l’information, notamment en l’absence de comportements

additionnels, tels que des effets hebbiens. Ces derniers permettent en effet des apprentissages

basés sur les coïncidences entre signaux d’entrée et signaux de sortie, comme par exemple

les comportements de type Spike-Timing Dependent Plasticity présentés dans les chapitres

précédents.

Dans les systèmes biologiques, les événements présynaptiques et postynaptiques sont défi-

nis de manière univoque en raison du caractère intrinsèquement unidirectionnel des méca-

nismes biochimiques ayant lieu au sein des connexions synaptiques. Les cellules électrochi-

miques métalliques étudiées constituent quant à elles des connexions bidirectionnelles, ce qui

nécessite de pouvoir différencier autrement les interactions entre événements présynaptiques

et événements postsynaptiques. Une stratégie envisageable à l’échelle du système repose sur

l’hypothèse d’être en mesure de contraindre la distance temporelle minimale δthebb entre deux

événements synaptiques de même nature. Ceci peut par exemple être réalisé en imposant une

période réfractaire de durée ad hoc à l’échelle des neurones. Seule une interaction entre un neu-

rone présynaptique et un neurone postsynaptique est alors en mesure de produire une paire

d’impulsions séparées par une durée δt inférieure à δthebb.

4.2.2.1 Résultats expérimentaux

Dans cette partie, nous présentons des résultats expérimentaux qui démontrent que les cel-

lules électrochimiques métalliques Ag2S disposent, outre les comportements plastiques décrits

précédemment, d’une forme de plasticité supplémentaire qu’il est possible d’utiliser pour met-

tre en œuvre un apprentissage de type hebbien. En adoptant la stratégie présentée ci-dessus,

ces nanocomposants permettent d’obtenir de façon intrinsèque un comportement plastique

de type Spike-Timing Dependent Plasticity, basé sur la distance temporelle entre impulsions

présynaptique et postsynaptique. La règle de type Spike-Timing Dependent Plasticity obtenue

est symétrique, ne distinguant pas les paires d’impulsions causales de celles d’événements anti-

causaux. Ce type de comportement plastique a également été observé en biologie, au sein du

système GABAergique I des neurones de l’hippocampe263.

Les échantillons sont soumis à des impulsions de tension toutes identiques (0,4 V durant

50µs) II. Le protocole expérimental est analogue à celui présenté à la partie 4.2.1.2, si ce n’est

que les stimulations sont désormais constituées d’un train à fréquence fixe de paires d’impul-

sions séparées par une durée δt . Différentes fréquences de trains de paires, ainsi que plusieurs

distances temporelles δt entre les impulsions d’une paire sont étudiées.

I. Lié à l’acide gamma-aminobutyrique (GABA), qui est un neurotransmetteur.
263. L. F. AB B OT T et S. B. NE L S O N, Nature Neuroscience, 2000.

II. Pour un échantillon donné, les impulsions sont toutes appliquées sur la même électrode. Ceci est équivalent
à un cas réaliste dans lequel certaines de ces impulsions sont appliquées sur l’autre électrode, avec une polarité
opposée.
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La conductance atteinte à l’issue d’un train de paires d’impulsions est notée Gfinal et illustre

la potentialisation synaptique, tandis que G100 s désigne la conductance mesurée 100 s après

l’arrêt des stimulations. Le rapport G100 s/Gfinal constitue une mesure de la rétention synaptique

à long terme. La figure 4.5 montre une augmentation de ces deux quantités lorsque la distance

temporelle δt entre les impulsions d’une même paire est inférieure à la centaine de micro-

secondes. Cet effet est d’autant plus marqué que la distance temporelle δt décroît jusqu’à 50µs,

constituant ainsi une forme de Spike-Timing Dependent Plasticity. Des expériences témoins,

de stimulation par un train d’impulsions non appairées, sont représentées à l’aide de disques

verts sur ces mêmes figures. Elles montrent quant à elles une potentialisation modérée (Gfinal

de l’ordre du millisiemens seulement) et une rétention à long terme très faible (G100 s/Gfinal

proche de zéro). Les distances temporelles δt inférieures à 50µs correspondent à des situations

de superposition des impulsions de tension : le doublement de tension qui en résulte tend

à potentialiser fortement et à long terme les cellules mémoires électrochimiques, comme le

montrent les symboles carrés sur les figures 4.5 (a) et (b).

(a) (b)

Train d'impulsions
non appairées2 kHz 5 kHz

Trains de paires

δt [s] δt [s]

F I G U R E 4.5 – Évolutions (a) de la potentialisation Gfinal à l’issue d’un train de paires d’impul-
sions et (b) de la rétention après 100 s en fonction de la distance temporelle δt
entre les deux impulsions d’une même paire, mettant en évidence un comporte-
ment plastique additionnel aux temps courts. Les symboles sont les résultats
des mesures, tandis que les lignes en trait plein correspondent aux ajustements
du modèle présenté ci-après (V2). Deux fréquences de trains d’impulsions sont
présentées : 2 kHz (•) et 5 kHz (N). Des points de mesures analogues aux expéri-
ences précédentes sont également ajoutés (•). Les couleurs d’arrière-fond corres-
pondent aux différents régimes : superposition des impulsions (cyan), similaire
aux précédentes expériences aux temps longs (rose) et nouveau aux temps courts
(blanc). Source : adapté d’une figure de S. L A BA R B E R A.
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4.2.2.2 Extension du modèle précédent

Le modèle constitué des équations (4.2) à (4.4), qualifié de V1 sur les figures, ne permet pas

de reproduire le comportement observé à la figure 4.5 pour les distances temporelles δt infé-

rieures à 100µs. Nous allons voir comment modifier ces équations pour obtenir une nouvelle

version du modèle (V2 sur les figures), capable de mieux décrire le nouveau comportement

plastique découvert pour les délais courts.

Adoptons l’idée de ne plus considérer nécessairement indépendants de la distance tem-

porelle δt les paramètres A (la conductance d’une cellule totalement potentialisée) et U (qui

module l’incrément de potentialisation apporté par une impulsion). Au contraire, pour cha-

cune des distances temporelles δt étudiées expérimentalement, ajustons numériquement ces

paramètres A et U avec les points de mesures. Les figures 4.6 (a) et (b) montrent le résultat

de ces ajustements sur les données présentées à la figure 4.5 (trains de paires d’impulsions à

une fréquence de 2 ou 5 kHz). Pour des distances temporelles δt comprises entre 50 et 100µs,

l’accroissement de la potentialisation et de la rétention observé lorsque δt diminue peut être

modélisé par un accroissement analogue des paramètres A et U . Par ailleurs, dans le cas de

valeurs de δt inférieures à 50µs, il est considéré que les paramètres A et U sont de valeur cons-

tante en raison de la superposition des impulsions de tension, qui tend à faire saturer les cellules

électrochimiques métalliques.

La conductance d’une cellule totalement potentialisée A (exprimée ci-après en siemens),

est désormais décrite par une fonction continue affine par morceaux

A(δt ) =


3,4×10−3 si δt < 50 µs,

σA ×δt +bA si 50 µs ≤ δt < 100 µs,

2,7×10−3 sinon,

(4.5)

avec σA = −18 S·s−1 et bA = 4,32×10−3 S. Par ailleurs, la modulation de l’incrément de poten-

tialisation d’une impulsion U (sans unité) est désormais modélisée par un plateau suivi d’une

décroissance exponentielle

U (δt ) =
85×10−3 si δt < 50 µs,

σU ×exp
(
−δt
τU

)
+U∞ sinon,

(4.6)

avec σU = 271,7×10−3, τU = 34,1µs et U∞ = 2,67×10−3. Ces modélisations sont tracées en trait

plein et en pointillé sur les figures 4.6 (a) et (b).

Le nouveau modèle est ainsi composé des précédentes équations (4.2) à (4.4), dans lesquel-

les sont réinjectées les équations (4.5) et (4.6). Les traits pleins de la figure 4.5 montrent que ce

modèle améliore sensiblement la description qualitative de la potentialisation et de la rétention

à long terme induites par des paires d’impulsions de faible distance temporelle δt , en compa-

raison de la première version du modèle. Il ne permet toutefois pas de vraiment discriminer
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δt [s](a) δt [s](b)

F I G U R E 4.6 – Évolution des paramètres A (a) et U (b) du modèle, ajustés sur les expériences
de stimulation par des trains de paires d’impulsions, en fonction de la distance
temporelle δt entre deux impulsions d’une même paire. Les symboles sont les
résultats des mesures, tandis que les lignes en trait plein sont le modèle moyen
adopté. Les couleurs d’arrière-fond correspondent aux différents régimes : su-
perposition des impulsions (cyan), similaires aux précédentes expériences aux
temps longs (rose) et de type Spike-Timing Dependent Plasticity aux temps courts
(blanc). Source : adapté d’une figure de S. L A BA R B E R A.

le cas de paires à 2 kHz (traits pleins rouges) de celui de paires à 5 kHz (traits pleins bleus), là

où les relevés expérimentaux indiquent une différence quantitative. Ceci suggère l’existence

dans les expériences précédentes d’une dépendance des paramètres synaptiques A et U à la

fréquence des trains d’impulsions non appairées, qui n’aurait pas été observée en raison de la

forte variabilité des caractéristiques de commutation entre les différents échantillons, tandis

que les conséquences de cette dépendance se trouveraient exacerbées aux faibles distances

temporelles entre impulsions. Néanmoins, en attendant de mieux comprendre les sources de

la forte variabilité entre échantillons, ce qui permettrait d’affiner le modèle que nous venons

de présenter, par exemple en adoptant une approche partant d’une modélisation physique de

la commutation, nous utiliserons la description qualitative du modèle développé dans cette

partie pour illustrer dans la suite du chapitre l’intérêt des cellules électrochimiques métalliques

comme synapses artificielles.

4.2.2.3 Hypothèse sur l’origine de ce comportement additionnel

Plusieurs hypothèses sont envisageables pour expliquer l’existence de ce comportement

plastique de type Spike-Timing Dependent Plasticity au sein des cellules électrochimiques mé-

talliques Ag2S.

Différents régimes de relaxation ? La première possibilité est une relaxation non linéaire,

telle que récemment proposée par DU et coll.131 pour des cellules mémoires à base d’oxydes de

métaux de transition, selon laquelle la dynamique de relaxation de la conductance est modulée
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par une seconde variable d’état. Les auteurs proposent ainsi un modèle mémristif du second or-

dre dans lequel les deux variables d’état retenues sont dotées de constantes de temps différentes

pour associer les effets à court et à long terme aux multiples dynamiques ioniques internes qui

peuvent exister au sein de cette famille de nanocomposants mémristifs. Cette modélisation a

notamment permis d’expliquer les effets de plasticité à court terme et de type Spike-Timing De-

pendent Plasticity sans superposition des impulsions de tension observés expérimentalement

au sein de cellules mémoires utilisant une couche intermédiaire faite d’oxyde de tungstène.

Dans le cas des cellules électrochimiques métalliques Ag2S, des mesures de la relaxation de

conductance au cours du temps ont été réalisées, de 500 ns à 100 s après la fin de la stimulation.

À l’issue de ces mesures, la présence de plusieurs régimes de relaxation n’a pas été observée, ce

qui suggère que l’origine des multiples comportements plastiques présentés auparavant est à

trouver ailleurs.

Effet de la température ? Une seconde origine possible des effets plastiques observés dans le

cas d’impulsions rapprochées est la dissipation thermique liée à un échauffement de la cellule

mémoire programmée. Une seconde impulsion rapprochée pourrait bénéficier d’un échauffe-

ment local de la région du filament concerné, ce qui permettrait d’accroître l’effet potentialisant

de cette deuxième impulsion.

Afin d’évaluer les effets de la température sur le comportement plastique des cellules élec-

trochimiques métalliques Ag2S, de nouvelles mesures avec des trains de paires d’impulsions

ont été réalisées sur des échantillons portés à une température de 420 K. Ces expériences ont

permis d’observer une nette augmentation de la potentialisation maximale et de la rétention

à long terme des cellules mémoires par rapport aux expériences précédentes effectuées à tem-

pérature ambiante. Dans le cas d’une situation à 300 K, l’accroissement des paramètres A et U

lorsque l’intervalle temporel δt entre impulsions d’une même paire diminue pourrait ainsi être

la signature d’une température locale plus élevée lorsque la seconde impulsion est appliquée.

Si ces expériences ne sont pas suffisantes pour attribuer de manière exclusive une nature ther-

mique aux effets d’interaction entre impulsions rapprochées, elles suggèrent néanmoins que la

température y joue un rôle.

4.2.3 Cartographie de l’évolution de conductance

Cette nouvelle version du modèle d’évolution de la conductance des cellules électrochi-

miques métalliques Ag2S capture la plasticité à court terme, la transition vers une plasticité

à plus long terme, ainsi que les effets de type Spike-Timing Dependent Plasticity dans le cas

d’impulsions rapprochées. Les effets d’échauffement local supposés donner lieu à ce troisième

comportement plastique sont implicitement décrits par l’accroissement des paramètres A et U

lorsque la distance temporelle δt entre deux impulsions successives diminue.

Afin de mettre en valeur la façon dont ces différents comportements plastiques et leur in-

teraction peuvent être utiles pour un usage synaptique au sein d’un système neuromorphique
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impulsionnel, nous nous intéressons tout d’abord à l’évolution de conductance induite par l’ap-

plication de deux impulsions de programmation successives. Une telle situation, esquissée à

la figure 4.7a, conduit à une évolution de conductance ∆G , pouvant être positive ou négative,

qui dépend du délai δt entre les deux impulsions et de la conductance Gn atteinte à l’issue de

la première impulsion. La figure 4.7b est un paysage de cette évolution de conductance ∆G en

fonction des deux paramètres Gn et δt . L’application d’impulsions à fréquence fixe correspond à

un déplacement vertical dans ce paysage, tandis qu’un déplacement horizontal y est la signature

d’une modification de la distance temporelle entre impulsions successives.
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(b) Paysage d’évolution de la conductance.

F I G U R E 4.7 – (a) Schéma des variables utilisées pour décrire l’effet d’impulsions consécutives
(et identiques) sur la conductance d’une cellule électrochimique métallique Ag2S.
(b) Paysage d’évolution de la conductance en fonction du délai δt écoulé depuis la
précédente impulsion et de la conductance Gn atteinte à l’issue de cette dernière.
Les couleurs indiquent la valeur de l’évolution de conductance ∆G : les aires
hachurées en niveaux de gris correspondent aux valeurs négatives de ∆G , tandis
que celles colorées de jaune à vert correspondent aux valeurs positives de ∆G . La
ligne noire en trait plein qui sépare la zone hachurée de la zone sans hachures est
le contour nul.

Une telle représentation facilite la compréhension des phénomènes d’apprentissage qu’il

est possible d’obtenir avec des synapses artificielles constituées de cellules électrochimiques

métalliques Ag2S. Nous pouvons distinguer trois régions principales :

1. Une région jaune à vert clair, correspondant aux délais δt . 100µs. Cette zone est celle des

plus fortes valeurs d’évolution de conductance∆G . Elle correspond aux délais qui excitent

la dynamique plastique de type Spike-Timing Dependent Plasticity, ce qui donne lieu aux

incréments de conductance les plus élevés. L’évolution de conductance ∆G étant positive

en tout point de cette zone, toute impulsion de programmation s’y trouvant potentialise

la cellule mémoire par rapport à l’impulsion précédente.
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2. Une région vert foncé pour des délais δt & 100µs. L’évolution de conductance ∆G y est

également partout positive et toute impulsion y échouant participe aussi à la potentiali-

sation de la cellule mémoire par rapport à l’impulsion précédente. Cependant, les valeurs

de ∆G y sont d’amplitude plus faible que celles de la région 1 : davantage d’impulsions

de programmation sont requises pour atteindre une même valeur de conductance. Ceci

s’explique par le fait que le délai δt entre impulsions successives devient suffisamment

long pour permettre aux paramètres A et U de décroître jusqu’à s’approcher de leur valeur

asymptotique. Les impulsions se trouvant dans cette zone ne bénéficient donc plus de

l’effet de type Spike-Timing Dependent Plasticity et cette région présente un profil rela-

tivement plat.

3. Une région en niveaux de gris hachurée, pour des délais δt & 1ms. La cellule électro-

chimique métallique Ag2S programmée par une impulsion se trouvant dans cette ré-

gion subit une évolution ∆G de sa conductance négative, en raison d’un incrément de

conductance insuffisant pour compenser la relaxation naturelle importante. Une subite

diminution de la fréquence d’excitation après une faible potentialisation peut par exem-

ple mener la cellule mémoire dans cette zone, ayant alors pour conséquence la relaxation

de son état de conductance. Si une cellule électrochimique métallique Ag2S très faible-

ment potentialisée est excitée par une série d’impulsions à faible fréquence (c’est-à-dire

dont tous les délais δt > 1ms), elle demeurera dans un régime de plasticité à court terme

proche de sa conductance minimale, oscillant près du contour nul (∆G = 0) inférieur. Le

contour nul supérieur délimitant cette troisième région correspond à des états instables

pouvant potentialiser ou au contraire déprimer la cellule mémoire selon que la distance

temporelle δt entre impulsions est légèrement modifiée. Par ailleurs, la présence d’une

zone hachurée au sommet de la figure illustre simplement la saturation de la conductance

de ces nanocomposants.

La figure 4.7b permet de conclure que pour potentialiser à long terme une cellule mémoire

électrochimique Ag2S depuis son état de conductance minimale, des événements de program-

mation espacés de moins d’une milliseconde sont nécessaires. Dans le cadre d’un usage synap-

tique, si une telle situation est envisageable en jouant par exemple simplement sur la fréquence

des impulsions présynaptiques, nous verrons dans la partie suivante comment utiliser ce com-

portement à notre avantage pour distinguer, à l’échelle du système, les paires d’impulsions pré-

et postsynaptiques (sans notion de causalité) des paires d’événements de programmation de

même nature.

La figure 4.8 illustre l’effet de quelques stratégies types de programmation : le panneau

(a) montre l’évolution temporelle de la conductance dans chacune des situations, tandis que

le panneau (b) indique à l’aide de flèches les positions associées dans le paysage d’évolution

de la conductance. Les trois cas considérés débutent tous d’un même état de potentialisation

modérée (Gn = 150µS).

Le cas en pointillés bleu foncé est celui d’un train d’impulsions régulières de faible fréquence
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(b) Trajectoires associées dans le paysage d’évolution de la
conductance.

F I G U R E 4.8 – Effet de situations types de programmation sur la conductance d’une cellule élec-
trochimique métallique Ag2S. (a) Évolution de la conductance au cours du temps,
selon trois schémas de programmation différents : un train d’impulsions non ap-
pairées à fréquence fixe lente (pointillé bleu foncé) ou élevée (trait plein fin rose)
et un train de paires d’impulsions de courte distance temporelle entre les deux im-
pulsions d’une même paire (trait plein rouge foncé). L’insert en haut à gauche est
un zoom sur l’un des doubles incréments de conductance qui ont lieu lors d’une
paire de ce troisième schéma de programmation. (b) Paysage d’évolution ∆G de
la conductance, similaire à celui de la figure 4.7b. Les flèches schématisent la tran-
sition de conductance associée à chaque nouvelle impulsion des traces illustrées
en (a). Les flèches rouge foncé en trait plein correspondent au train de courtes
paires d’impulsions, qui potentialise avec succès la cellule mémoire à long terme.
Les fines flèches roses sont associées au train à fréquence élevée d’impulsions
seules, également en mesure de potentialiser la cellule mémoire à long terme. En-
fin, les flèches en pointillé bleu foncé sont pour le schéma à fréquence faible du
train d’impulsions seules, qui maintient la cellule dans son régime de plasticité à
court terme. Les symboles circulaires évidés (◦) indiquent les conditions initiales.



4.2 DES COMPOSANTS AUX MULTIPLES COMPORTEMENTS PLASTIQUES 141

(période de 5 ms). L’effet de la première impulsion (à t = 0s) est une évolution négative de la

conductance par rapport à la valeur à l’issue de l’impulsion précédente (symbole ©). Les im-

pulsions suivantes maintiennent la cellule dans un état de faible conductance, sans évolution

de cette dernière d’une impulsion à la suivante, le délai δt avant chaque impulsion étant suf-

fisamment long pour assurer la relaxation asymptotique de la cellule avant chaque nouvelle

programmation.

Le cas en traits pleins rouge foncé comporte des paires d’événements rapprochés capables

d’exciter la dynamique de type Spike-Timing Dependent Plasticity et ainsi de mener à un état de

forte potentialisation à long terme. Après une évolution négative de la conductance à l’issue de

la première impulsion (à t = 0s), la cellule électrochimique métallique Ag2S reçoit une seconde

impulsion après seulement 60µs, qui induit alors une forte évolution positive de la conductance.

Une répétition de quelques paires d’impulsions similaires est en mesure de potentialiser à long

terme la cellule mémoire, même si la fréquence des paires demeure faible (période de 3 ms).

Une telle trajectoire est un exemple de la transition d’une plasticité à court terme vers une

plasticité à plus long terme déclenchée par la dynamique de type Spike-Timing Dependent

Plasticity.

Enfin, la situation en traits fins roses illustre le cas d’une potentialisation à long terme

induite par un train régulier d’impulsions de fréquence élevée (période de 0,5 ms) mais qui

n’exploite pas la dynamique de type Spike-Timing Dependent Plasticity. Toujours après une

évolution négative de la conductance à l’issue de la première impulsion (à t = 0s), la cellule

mémoire connaît un accroissement net de sa conductance après chaque impulsion ultérieure.

Cependant, en raison de l’évolution de conductance ∆G plus faible induite par ces impulsions

isolées, l’obtention d’une forte potentialisation requiert un nombre d’événements de program-

mation sensiblement plus élevé que celui d’une stratégie qui exploite la dynamique de type

Spike-Timing Dependent Plasticity.

Remarque

Nous considérons uniquement des impulsions causant un incrément de conductance,

c’est-à-dire de polarité positive par rapport à l’électrode supérieure, et exploitons la relax-

ation naturelle des composants pour assurer la dépression synaptique. Des impulsions

de polarité opposée pourraient en principe induire une dépression analogue, autorisant

même possiblement une plus grande flexibilité d’utilisation. Néanmoins, dans le cas par-

ticulier des cellules électrochimiques métalliques Ag2S étudiées, il a été observé qu’une

unique impulsion entraîne une dépression très importante, ce qui constitue un frein à

tout apprentissage (déterministe) graduel. Se reposer sur la relaxation naturelle est par

conséquent préférable pour assurer la dépression dans le cadre d’un usage synaptique

analogique de ces nanocomposants.

Comme la figure 4.9 le montre, même dans le cas d’une stratégie de programmation utili-
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(b) Trajectoires associées dans le paysage d’évolution de la
conductance.

F I G U R E 4.9 – Programmation par un train de paires d’impulsions : effet de la distance tem-
porelle δt entre les impulsions d’une même paire. (a) Évolution temporelle de
la conductance au cours du temps, selon deux schémas de programmation ana-
logues, et (b) transitions associées dans un paysage d’évolution de la conductance
similaire à celui de la figure 4.7b. Les styles de lignes sont cohérents entre les deux
sous-figures. En pointillé rouge foncé est illustré le cas d’un train de courtes paires
dont les impulsions sont suffisamment rapprochées pour exciter la plasticité de
type Spike-Timing Dependent Plasticity, ce qui entraîne la transition de la cellule
mémoire d’un régime de plasticité à court terme vers celui d’une potentialisation
à long terme. Les traits pleins noirs correspondent au cas d’un train de paires de
fréquence moyenne analogue à la situation précédente mais dont les impulsions
d’une même paire sont trop espacées pour exciter la dynamique précédente : d’un
état initial similaire à celui de la première situation, la cellule mémoire tombe
après quelques paires dans un cycle limite sans jamais se potentialiser à long
terme. NB : dans la seconde situation, les distances temporelles entre impulsions
consécutives sont légèrement modulées autour de deux valeurs, afin de pouvoir
mieux observer l’apparition du cycle limite. Les symboles circulaires évidés (©)
indiquent les conditions initiales.
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sant des paires d’impulsions, la potentialisation de la cellule électrochimique métallique reste

dépendante de la distance temporelle entre les deux impulsions d’une même paire : certains

scénarios n’aboutissent pas à une potentialisation à long terme de la cellule mémoire. Le cas

en pointillé rouge foncé est similaire à celui en trait plein rouge foncé de la figure 4.8 : un train

régulier de courtes paires d’impulsions, capable de potentialiser à long terme une synapse. Les

traits pleins noirs illustrent quant à eux la situation d’un train de paires d’impulsions d’une

fréquence analogue mais dont la distance temporelle entre les impulsions d’une même paire

(autour de 0,25 ms) est désormais trop longue pour exciter la dynamique de type Spike-Timing

Dependent Plasticity. La synapse demeure alors dans son régime de plasticité à court terme,

adoptant même dans le cas présent un cycle limite d’oscillations entre deux niveaux d’évolution

de conductance ∆G , sans jamais démarrer une trajectoire de saturation de sa conductance. Ce

type de situation est une vision simplifiée des comportements que nous souhaitons obtenir

dans le cas d’une synapse excitée par des impulsions postsynaptiques qui ne sont pas fortement

corrélées à des impulsions présynaptiques.

Remarque

Durant une simulation réaliste, pouvant en outre inclure du bruit ou de la variabilité

entre composants, la conductance des synapses évolue de manière sensiblement plus

complexe que celle des quelques cas schématiques présentés dans cette partie. Nous

verrons notamment par la suite que les synapses potentialisées durant un apprentissage

sont sujettes à une combinaison de ces différents schémas primitifs.

4.3 Preuve de concept d’un apprentissage

Dans le but d’évaluer le potentiel synaptique des cellules électrochimiques métalliques Ag2S,

qui disposent à la fois d’une plasticité pouvant évoluer de court à plus long terme et d’un com-

portement de type Spike-Timing Dependent Plasticity, nous avons recours à des simulations

à l’échelle d’un système utilisant ces nanocomposants comme synapses artificielles. La tâche

cognitive consiste en la détection d’objets se déplaçant (vers le bas) à vitesse constante dans

une voie aléatoire parmi trois voies verticales sans chevauchement. Ce problème rappelle celui

de détection de véhicules sur une autoroute présenté dans le chapitre 3, dans une version sim-

plifiée et davantage ajustable afin de faciliter dans un premier temps l’étude d’un apprentissage

à l’échelle d’un petit système.

4.3.1 Méthodologie de simulation à l’échelle d’un système

4.3.1.1 Architecture générale

De façon analogue aux simulations du chapitre 3, les circuits associés aux neurones sont

décrits de manière fonctionnelle, tandis que les synapses, constituées de cellules électrochimi-
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F I G U R E 4.10 – Schéma de principe des simulations à l’échelle d’un système. La vignette en
noir et blanc est un exemple d’image tirée de l’une des vidéos artificielles utili-
sées comme entrée brute. L’intensité de chaque pixel est codée dans son niveau
de gris. Les symboles au cœur des deux blocs bleus indiquent le type de varia-
tion d’intensité qui est utilisé pour générer des impulsions présynaptiques à
partir d’une vidéo présentée en entrée. Le symbole du haut et le symbole du
bas correspondent aux entrées présynaptiques sensibles respectivement à une
diminution et à une augmentation d’intensité des pixels. Les trois symboles
triangulaires rouges désignent les trois neurones de sortie. À droite sont esquis-
sées les formes d’onde des impulsions utilisées par le simulateur (similaires à
celles des mesures expérimentales). La masse constitue la référence de chacune
de ces formes d’onde.
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ques métallique Ag2S, sont modélisées par les équations (4.2) à (4.6).

Les neurones d’entrée du système présentent des impulsions asynchrones générées à partir

d’une vidéo selon une approche inspirée par une rétine biologique, reposant sur les variations

d’intensité de chaque pixel. Chaque pixel de la vidéo est associé à deux neurones d’entrée, l’un

sensible aux variations d’intensité positives, le second aux variations négatives. Ces neurones

émettent des impulsions lorsqu’ils sont sujets à une évolution d’intensité qui excède un seuil

de détection arbitraire.

Les neurones d’entrée sont connectés à trois neurones de sortie, chaque couple possible

étant relié par une unique cellule électrochimique métallique Ag2S, formant ainsi une matrice

de 2×81×3 synapses. Les effets résistifs et capacitifs des lignes de cette matrice ne sont pas pris

en compte lors des simulations. Par ailleurs, les courants parasites de fuites (sneak path currents

en anglais) ne sont pas à priori critiques dans la situation considérée puisque les neurones au

repos imposent une masse virtuelle et que les signaux sont transmis en parallèle. Une situation

comparable sera étudiée au chapitre 5.

Lorsqu’un neurone de sortie est déclenché, il émet une impulsion de sortie et applique un re-

tour identique sur le port postsynaptique des cellules électrochimiques métalliques auxquelles

il est connecté. Cette fonctionnalité peut par exemple être mise en œuvre avec un convoyeur de

courant144. Par ailleurs, l’émission d’une impulsion par un neurone de sortie remet également

à zéro les deux autres neurones de sortie.

Cette architecture est schématisée à la figure 4.10 et des précisions sur les différents sous-

systèmes impliqués sont données dans la partie suivante.

4.3.1.2 Précisions techniques

Entrées vidéo artificielles. Afin de mieux contrôler la dynamique temporelle des entrées ap-

pliquées au système étudié, les impulsions présynaptiques sont obtenues à partir d’une vidéo

artificielle, composée d’une succession à fréquence fixe d’images de 9×9 pixels. Ces images

représentent 3 voies de circulation verticales, sans chevauchement et de largeur identique

(3 pixels). Des motifs de 6 pixels, de forme, vitesse et direction identiques, se déplacent de

haut en bas au centre de ces voies. Il n’y a jamais plus d’un motif à la fois sur une image.

Le fichier vidéo d’entrée dure 7,2 s, présentant 90 cycles de 80 ms. Durant chaque cycle,

3 motifs sont présentés successivement : un sur chaque voie, dans un ordre aléatoire. Ceci

permet de forcer un minimum d’activité sur chacune des synapses du système, notamment lors

du début de l’apprentissage. En l’absence de bruit, le délai entre deux impulsions successives

sur une même synapse est compris entre 1/3 et 5/3 de cycle, c’est-à-dire entre environ 27 et

133 ms.

La vidéo est cadencée à 450 images par seconde. Un motif traverse l’extension spatiale définie

par les images en 12 images successives, activant pour chacune d’entre elles les pixels qui le

composent. En l’absence de bruit, les pixels activés par un motif sont tous de même valeur

144. G. LE C E R F et coll., IEEE International Symposium on Circuits and Systems, 2014.
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unitaire (dans une unité arbitraire d’intensité), tandis que tous les autres pixels sont de valeur

nulle.

Du bruit peut être ajouté sur cette vidéo artificielle. Chaque pixel possède ainsi une pro-

babilité Pr (ON → OFF|ON) de s’éteindre s’il est actif et une probabilité Pr (OFF → ON|OFF) de

s’activer s’il est éteint. Ce bruit blanc est indépendant et identiquement distribué sur l’ensemble

des pixels de chacune des images.

D’une séquence d’images à des impulsions asynchrones. La vidéo artificielle présentée est

ensuite convertie en impulsions présynaptiques asynchrones selon l’évolution de l’intensité

de chaque pixel entre deux images successives. Cette façon de faire est une version significa-

tivement simplifiée du comportement de la rétine neuromorphique Dynamic Vision Sensor62

présentée dans les chapitres 1 et 3. Chacun des 81 pixels d’une même image est ainsi asso-

cié à deux neurones présynaptiques. Au sein de chacune de ces 81 paires, un neurone émet

une impulsion lorsqu’il détecte un accroissement d’intensité au-delà d’un seuil T +, tandis que

le second procède de même pour une diminution d’intensité en deçà d’un seuil T −. Dans

les simulations présentées ci-après, les seuils employés sont tous de même valeur absolue

(T + =−T − = 0,5).

En nous basant sur les observations de la partie précédente, une période réfractaire d’une

milliseconde est utilisée pour empêcher deux tirs successifs d’un même neurone présynaptique

durant ce laps de temps. Il devient ainsi possible de distinguer l’interaction d’une impulsion

présynaptique proche d’une impulsion postsynaptique de celle entre deux entrées présynap-

tiques consécutives.

D’un point de vue pratique, considérant la situation de deux images successives k et k +1,

l’instant exact de tir d’un neurone présynaptique dû à un changement suffisant d’intensité

entre ces deux images est tiré de façon aléatoire et uniforme dans une fenêtre temporelle d’une

milliseconde, juste avant le début de l’image k +1. Ceci permet d’obtenir une situation plus

asynchrone, en évitant que les impulsions présynaptiques aient toutes lieu exactement à l’ins-

tant où une nouvelle image est présentée.

Enfin, le bruit ajouté dans certaines des vidéos artificielles employées comme entrées des

simulations présentées ci-après correspond en moyenne à 2 impulsions supplémentaires et

0,1 impulsion manquante I pour une centaine d’impulsions correctes.

Quid des sorties ? Les neurones de sortie sont de type « intègre-et-tire avec fuites ». De manière

analogue aux simulations présentées dans le chapitre 3, ces neurones sont implémentés de

façon purement fonctionnelle : de simples intégrateurs intégrant un terme de fuite et émettant

une impulsion lorsque leur variable interne atteint un seuil donné. Après avoir tiré, un neu-

rone de sortie est remis à zéro durant une période réfractaire de 20 ms. Par ailleurs, le neurone

ayant tiré remet également à zéro durant 15 ms l’ensemble des autres neurones de sortie. Ce

62. P. L I C H TS T E I N E R, C. PO S C H et T. DE L B R Ü C K, IEEE Journal of Solid-State Circuits, 2008.
I. Pour rappel, les motifs activent bien moins de pixels qu’il n’y en a d’éteints.
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mécanisme d’inhibition latérale permet de limiter la redondance entre les motifs appris.
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F I G U R E 4.11 – Chaque courbe bleue est l’isoligne zéro du paysage d’évolution de la conduc-
tance ∆G (figure 4.7b) associée à l’une de 3×162 synapses utilisées lors de l’une
des simulations présentant de la variabilité entre composants synaptiques. Des
dispersions gaussiennes indépendantes de 3 % de coefficient de variation sont
ajoutées sur σU , U∞ et τU de l’équation (4.6), et de 5 % de coefficient variation
sur le préfacteur exponentiel C0 de l’équation (4.3). La courbe noire illustre la
situation sans variabilité.

Ajout de variabilité entre composants synaptiques. Pour étudier en simulation la résilience

du système à la variabilité entre synapses, une solution consiste à ajouter une dispersion sur

tout ou partie des paramètres du modèle synaptique, constitué des équations (4.2) à (4.6). Dans

les simulations présentées ci-après et incluant de la variabilité synaptique, une dispersion gaus-

sienne indépendante a été ajoutée sur chacun des paramètres de l’équation (4.6), c’est-à-dire

surσU , τU et U∞, avec un coefficient de variation de 3 %, ainsi que sur le préfacteur exponentiel

C0 de l’équation (4.3) décrivant la constante de temps τfac de la relaxation naturelle, avec un

coefficient de variation de 5 %. La figure 4.11 illustre les conséquences de ces dispersions entre

composants sur l’isoligne nulle de l’évolution de conductance (∆G = 0) dans le paysage présenté

à la figure 4.7b. Chaque ligne bleue correspond à l’une des 3×162 synapses utilisées lors d’une

simulation à l’échelle du système, tandis que la courbe noire correspond à la situation sans

variabilité. En présence de variabilité, nous observons un comportement sensiblement différent

d’une synapse à l’autre. Nous pouvons notamment noter sur cette figure que l’ajout d’une

variabilité de dynamique à priori contenue provoque un déplacement significatif de la pointe

de l’isoligne nulle, celle-ci fluctuant approximativement d’un tiers de part et d’autre de sa valeur

en l’absence de variabilité synaptique.



148 CHAPITRE 4: SYNAPSES ÉLECTROCHIMIQUES MÉTALLIQUES

4.3.2 Résultats d’apprentissage des simulations

Pour apprendre, les synapses exploitent les différents mécanismes plastiques des cellules

électrochimiques métalliques Ag2S, qu’il s’agisse de la transition d’une plasticité à court terme

vers une plasticité à plus long terme, ou encore du comportement de type Spike-Timing De-

pendent Plasticity. Parce que les impulsions présynaptiques et postsynaptiques sont de formes

exactement opposées, l’apprentissage est entièrement dirigé par les distances temporelles en-

tre les impulsions reçues par les synapses. Le fait que la règle d’apprentissage soit intrinsèque

aux composants synaptiques est intéressant en termes de circuits CMOS : les événements de

programmation ont des formes d’onde simples et il n’est pas nécessaire d’utiliser d’autres cir-

cuits que ceux des neurones pour mettre en œuvre la règle d’apprentissage, contrairement à

des systèmes utilisant d’autre nanocomposants mémristifs264.

4.3.2.1 Évolution des cartes de conductance

Comparaison entre situation initiale et situation finale. Les deux ensembles de six images

de la figure 4.12 présentent les cartes de conductance des synapses au début (t = 0s) et à l’is-

sue (t = 7,2s) d’une simulation. La couleur de chacun de leurs pixels indique la valeur de la

conductance de la cellule électrochimique métallique Ag2S connectée au couple de neurones

correspondant. Les pixels de ces cartes sont organisés de la même façon que ceux des vidéos

d’entrée.

À t = 0s, avant l’application des premières impulsions, les synapses sont dans un état de

potentialisation modérée (conductance moyenne de 0,2 mS, avec un coefficient de variation

de 16 %). À l’issue de la simulation (t = 7,2s), nous pouvons observer sur les cartes de conduc-

tance correspondantes le résultats d’un apprentissage fructueux : chaque neurone de sortie

s’est spécialisé dans une voie de circulation, comme l’indiquent les motifs de 3 synapses forte-

ment potentialisées sur chacune des cartes. Les motifs appris par les cartes de conductance

supérieures et inférieures correspondent respectivement au front arrière et au front avant des

motifs se déplaçant dans la vidéo d’entrée. Ceci suggère que l’apprentissage est principalement

sensible aux corrélations temporelles très rapprochées entre les impulsions d’entrée et les im-

pulsions de sortie.

Étant donné que les neurones d’entrée sont réglés pour ne pas pouvoir tirer plus d’une fois

par milliseconde I et que les synapses sont initialement potentialisées de façon modérée, la

conductance de ces dernières fait l’objet d’une relaxation si elles sont uniquement exposées

à des impulsions présynaptiques : les trajectoires associées dans le paysage de la figure 4.7b

demeurent dans la zone hachurée d’évolution négative de la conductance. Contrairement à

d’autres nanocomposants mémristifs, la dépression des cellules électrochimiques métalliques

Ag2S n’est pas obtenue en superposant des impulsions de forme d’onde ad hoc. À la place, nous

264. S. SA Ï G H I et coll., Frontiers in neuroscience, 2015.
I. La présence de délais entre impulsions présynaptiques inférieurs à 1 ms ne peut être due qu’à un possible

bruit.
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exploitons la relaxation naturelle des composants dans leur régime de plasticité à court terme

pour mettre en œuvre la dépression synaptique (équation (4.2)). Cette relaxation est régie par

la constante de temps τfac du modèle analytique décrit précédemment. Ce paramètre dépend

de la conductance de la cellule électrochimique métallique Ag2S : la relaxation de la cellule est

d’autant plus rapide que la conductance de cette dernière est faible (équation (4.3)). Seuls des

couples formés d’une impulsion présynaptique et d’une impulsion postsynaptique faiblement

espacées dans le temps sont en mesure de déclencher l’apprentissage synaptique, en excitant

la dynamique de type Spike-Timing Dependent Plasticity qui permettra de basculer du régime

de plasticité à court terme vers une potentialisation à long terme.

3,2

0,4

1,8

G [mS]

Sortie 0

Début (t = 0 s)

Sortie 1 Sortie 2

Fin (t = 7,2 s)

Sortie 0 Sortie 1 Sortie 2

F I G U R E 4.12 – Les 3×2 cartes de conductance du réseau synaptique, à gauche juste avant de
commencer à présenter les premières entrées (t = 0s) et à droite juste après les
dernières impulsions présynaptiques (t = 7,2s). Les annotations « Sortie 0/1/2 »
font référence au neurone de sortie, tandis que le petit symbole gris en bas à
gauche de chacune des vignettes indique le type de neurones présynaptiques
auquel les synapses sont connectées (voir la figure 4.10). La couleur de chaque
pixel indique la valeur de la conductance G pour la synapse associée.

Évolution synaptique au cours de l’apprentissage. La figure 4.13 présente l’évolution au

cours du temps de la conductance des 81 synapses appartenant à l’une des deux cartes de

conductance associées au neurone de sortie no 2 de la figure 4.12, qui s’est spécialisé dans la

détection des motifs circulant sur la voie centrale. Le motif appris par les synapses de cette carte

de conductance est constitué de trois éléments fortement potentialisés à l’issue de l’appren-

tissage (en violet foncé dans la carte de conductance en haut à droite). Les courbes en rouge

foncé sur le graphe principal correspondent à ces trois synapses, tandis que les courbes asso-

ciées aux autres éléments synaptiques, qualifiées de « fond », sont tracées en bleu clair. À t = 0s,

les valeurs de conductance sont distribuées selon une distribution proche d’une gaussienne,

avec une moyenne de 0,2 mS et un coefficient de variation de 16 %. Les impulsions qui seraient

employées dans la pratique pour atteindre un tel état sont supposées s’être terminées 80 ms

auparavant. Entre 0 et 7,2 s, les impulsions présynaptiques issues d’une vidéo artificielle sont

appliquées sur la matrice de cellules électrochimiques métalliques Ag2S.
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F I G U R E 4.13 – Évolution de la conductance des 81 cellules électrochimiques métalliques Ag2S
connectées au même neurone de sortie ainsi qu’aux neurones d’entrée sensibles
à un incrément d’intensité des pixels. Les courbes rouges correspondent aux
synapses qui forment le motif appris, tandis que les lignes bleues correspondent
quant à elles à toutes les autres synapses, qualifiées de « fond ». Les vignettes du
haut sont des cartes de conductance des 81 synapses étudiées. Elles sont tracées
à six instants différents, indiqués par des lignes verticales en pointillé gris.

Durant les premières centaines de millisecondes a lieu une relaxation de la conductance

de la totalité des synapses mis à part deux d’entre elles. Un motif partiel, composé de deux

pixels sur trois, commence à être appris par le biais de couples d’impulsions présynaptiques et

d’impulsions postsynaptiques, qui potentialisent graduellement les deux synapses en question.

Comme nous le verrons par la suite avec notamment la figure 4.15, ces paires d’impulsions

n’excitent pas toutes la dynamique de type Spike-Timing Dependent Plasticity. Néanmoins ce

comportement plastique à court terme de type Spike-Timing Dependent Plasticity est essentiel

au processus d’apprentissage : des simulations où cette plasticité est désactivée à dessein mon-

trent que dans ce cas l’ensemble des synapses connait une relaxation de leur conductance et

aucun apprentissage n’est alors observé.

Au cours de trois premières secondes, la synapse manquante du motif en cours d’appren-

tissage ne connaît que de faibles potentialisations, ce qui la maintient dans son régime de

plasticité à court terme : elle ne parvient pas à sortir de la zone d’évolution ∆G négative dans

le paysage de la figure 4.7b page 138. Autour de t = 3,4s, deux paires d’impulsions excitant la

dynamique de type Spike-Timing Dependent Plasticity sont appliquées coup sur coup sur cette

troisième synapse, ce qui déclenche l’évolution de cette dernière vers une potentialisation à

long terme. Des paires d’impulsions supplémentaires, excitant ou non la dynamique de type

Spike-Timing Dependent Plasticity, finissent ensuite de la potentialiser, permettant d’obtenir

un motif complet.
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Robustesse au bruit. À environ t = 3,4s et t = 5,4s, nous pouvons observer la potentialisation

partielle erronée de deux synapses appartenant au fond. Sur les vignettes des cartes conduc-

tance correspondantes de la figure 4.13, ces deux synapses apparaissent en jaune plus foncé que

le reste du fond. Sachant que le délai entre des impulsions présynaptiques correctes appliquées

sur une même synapse est toujours supérieur à 1 ms, ces potentialisations accidentelles sont

dues au bruit qui peut être à l’origine de paires d’impulsions non significatives. Dans le cas

présent, le bruit est ajouté selon la méthodologie présentée dans la partie 4.3.1.2. Au contraire

des paires d’impulsions répétées liées aux motifs sujets à un apprentissage, les occurrences de

tels événements restent rares et ne déclenchent donc pas de potentialisation à long terme : les

synapses concernées sont déprimées naturellement grâce à la relaxation intrinsèque de leur

conductance. À l’issue de la relaxation de la conductance des synapses du fond, le système

présente ainsi une tolérance à un bruit de fréquence modérée I.

4.3.2.2 Résultats synthétiques

À l’issue d’une simulation, une stratégie simple pour juger de la qualité de l’apprentissage

se base sur une évaluation visuelle des cartes de conductance finales : un motif est considéré

comme « appris nettement » s’il présente une paire de cartes de conductance sur lesquelles

exactement 2×3 synapses sont fortement potentialisées à long terme et forment un arrangement

similaire à ceux des cartes de conductance finales de la figure 4.12 page 149. Il convient de noter

que ce critère est particulièrement drastique. Une étude de visu des impulsions postsynaptiques

montre qu’un neurone de sortie associé à une paire de cartes de conductance totalisant 5 ou 7

synapses fortement potentialisées peut se révéler capable de détecter correctement les motifs

se déplaçant le long d’une voie.

La table 4.1 récapitule la proportion de simulations à l’issue desquelles au moins deux

motifs (sur les trois possibles) étaient appris nettement, dans différentes situations. Sans va-

riabilité synaptique, le système apprend nettement au moins deux motifs dans plus de 93 %

des simulations dans le cas d’entrées idéales sans bruit et demeure capable de maintenir une

performance de 70 % dans le cas où les impulsions présynaptiques sont sujettes au bruit décrit

dans la partie 4.3.1.2 (et que nous avons pu observer indirectement sur la figure 4.13).

Les simulations effectuées en ajoutant une dispersion artificielle sur certains paramètres

clefs du modèle synaptique (détails dans la partie 4.3.1.2) montrent une tendance analogue,

avec un apprentissage net d’au moins deux motifs à l’issue de 85 % des simulations effectuées

en l’absence de bruit et de 60 % d’entre elles dans la situation d’entrées présynaptiques bruitées.

Contrairement à ce que l’observation de la figure 4.11 aurait pu laisser craindre, ces premiers

résultats suggèrent une assez bonne tolérance du système à la variabilité entre synapses. Et

ce malgré les dimensions réduites de ce dernier, qui limitent les effets de redondance. Même

I. Dans les simulations présentées, en raison de la façon dont le bruit est ajouté sur les données vidéo d’entrée,
la fréquence de ce dernier ne peut pas excéder 450 Hz. De plus, une telle situation est peu probable : elle constitue
le pire des cas possibles pour un pixel, avec un événement de bruit par image.
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Entrées non bruitées Entrées bruitées

Sans variabilité synaptique 93,3 % 70 %
Avec variabilité synaptique 85 % 60 %

TA B L E 4.1 – Proportion des simulations à l’issue desquelles au moins deux des trois paires de
motifs attendues étaient nettes sur les cartes de conductances. 120 et 60 simula-
tions ont été effectuées, respectivement avec et sans variabilité entre composants
synaptiques (que les entrées aient été bruitées ou non).

en durcissant encore la métrique adoptée, pour ne retenir par exemple que les situations d’ap-

prentissage de trois motifs nets après présentation d’entrées non bruitées, la performance du

système en présence de variabilité synaptique se maintient à 38,3 %, contre 43,3 % pour un

système aux synapses de caractéristiques toutes identiques.

4.3.2.3 Interaction entre les différents comportements plastiques
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(a) Évolution temporelle de la conductance dans le cas
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(b) Trajectoire associée dans le paysage d’évolution de la
conductance.

F I G U R E 4.14 – figure similaire aux figures 4.8 et 4.9, présentant en rouge foncé (a) l’évolution
temporelle de la conductance d’une synapse lors de l’apprentissage d’un motif
et (b) les déplacements associés dans le paysage d’évolution de conductance∆G
de la figure 4.7b. Ces résultats sont tirés d’une simulation à l’échelle d’un sys-
tème et illustrent l’interaction entre les différents comportements plastiques des
synapses électrochimiques métalliques Ag2S sur laquelle repose l’apprentissage.

La figure 4.14 illustre la manière dont interagissent les différents mécanismes de plasticité

d’une même cellule électrochimique métallique Ag2S pour mener à la potentialisation à long

terme de cette synapse lors d’une simulation à l’échelle d’un système. Sur le panneau (b), la

trajectoire de l’évolution de conductance∆G dans le paysage de la figure 4.7b est plus complexe

que celles des quelques situations schématiques des figures 4.8 et 4.9. Néanmoins il est possible

de reconnaître certains des comportements précédemment décrits.
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Partant d’une situation initiale dans la zone d’évolution de conductance ∆G négative (sym-

bole © dans la région hachurée), la synapse étudiée demeure tout d’abord dans son régime

de plasticité à court terme, effectuant des cycles entre des niveaux de faible potentialisation.

Après environ 1 s, plusieurs paires d’impulsions finissent par exciter son comportement de

type Spike-Timing Dependent Plasticity, causant des incréments de conductance suffisamment

importants pour déclencher la transition vers le régime de plasticité à plus long terme. Les

impulsions reçues par la suite achèvent la potentialisation à long terme de cette synapse, quelle

que soit leur nature.

La figure 4.14b permet de mieux comprendre le rôle primordial du comportement plastique

de type Spike-Timing Dependent Plasticity observé à la partie 4.3.2.1 : sans lui, même la poten-

tialisation causée par une paire d’impulsions demeure insuffisante pour sortir du régime de

plasticité à court terme une synapse de très faible conductance.

La figure 4.15 présente la fonction de répartition empirique des délais entre impulsions

inférieurs à une milliseconde en agrégeant à l’issue d’une simulation toutes les distances tem-

porelles entre les impulsions appliquées sur chacune des 3×162 synapses du système. Ces délais

sont nécessairement le résultat d’une paire constituée d’une impulsion présynaptique et d’une

impulsion postsynaptique puisque les neurones d’entrée comme ceux de sortie sont réglés pour

ne pas pouvoir émettre deux impulsions consécutives espacées de moins d’une milliseconde.

Les valeurs sont distribuées de façon relativement continue, chaque comportement plastique

de dynamique rapide des cellules électrochimiques métalliques Ag2S étant stimulé. En par-

ticulier, environ un tiers des paires excite le comportement de type Spike-Timing Dependent

Plasticity, absolument nécessaire au bon apprentissage des motifs : dans les simulations où

ce comportement est désactivé I, aucun apprentissage n’est observé. Par ailleurs, cette figure

permet d’estimer à approximativement un tiers la proportion de ces paires stimulant la dy-

namique de type Spike-Timing Dependent Plasticity sans être constituées d’impulsions qui se

superposent.

I. En remplaçant les expressions des paramètres A et U du modèle par leur valeur asymptotique.
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F I G U R E 4.15 – La courbe rouge représente la fonction de répartition empirique des distances
temporelles entre impulsions qui sont inférieures à 1 ms, dans un cas où les
trois motifs ont été appris. Les délais employés sont tirés de l’agrégation des
3×162 ensembles de délais entre impulsions appliquées sur chacune des 3×
162 synapses du système. La région hachurée désigne les délais inférieurs à la
durée d’une impulsion. Les zones orange et bleue indiquent respectivement si
un délai excite ou non la dynamique de type Spike-Timing Dependent Plasticity
des cellules électrochimiques métalliques Ag2S modélisées. La valeur de 150µs
pour la frontière entre ces deux régions s’appuie sur l’observation du paysage
d’évolution de la conductance ∆G de la figure 4.7b. NB : les transitions très
marquées pour les délais inférieurs à 10µs sont le fruit du pas de temps employé
lors des simulations.
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4.4 Conclusions

4.4.1 Comparaison avec les jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin

L’usage synaptique des cellules électrochimiques métalliques Ag2S se révèle assez différent

de celui des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin étudié au chapitre 3, chacune de

ces familles de nanocomposants présentant ses avantages et ses inconvénients.

Des états de résistance extrêmes différents. En termes de rapport ROFF/RON entre la valeur

de résistance à l’état OFF et celle à l’état ON, l’avantage est nettement aux cellules électro-

chimiques métalliques Ag2S, puisqu’il est de trois ordres de grandeur même au sein des com-

posants académiques étudiés dans ce chapitre, alors qu’il peine à dépasser quelques fois l’unité

dans les meilleures jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin. Par ailleurs, l’état OFF

des premières est de meilleure qualité puisque leur résistance y est de plusieurs centaines de

kiloohms voire du mégaohm, contre quelques dizaines de kiloohms tout au plus pour les com-

posants spintroniques. Ces deux caractéristiques font à priori des cellules électrochimiques

métalliques Ag2S des bons candidats pour une matrice synaptique sans composants de sélec-

tion (structure de type « 1R »), là où une étude plus approfondie des problématiques au niveau

circuit pourrait révéler la nécessité d’ajouter des composants de sélection dans une matrice de

synapses exploitant des jonctions tunnel magnétiques (structure de type « 1T-1R »), notamment

lorsque les dimensions de cette dernière deviennent importantes. Toutefois, l’usage binaire

des jonctions tunnel magnétiques proposé au chapitre 3 permet d’utiliser des circuits de lec-

ture spécialisés190 capables de distinguer aisément l’état synaptique malgré le faible rapport

ROFF/RON, là où l’usage analogique des cellules électrochimiques métalliques est davantage

exposé au bruit et à la variabilité entre composants. Il est cependant à noter que l’utilisation

d’une architecture neuromorphique permet dans les deux cas d’être tolérant à des niveaux

significatifs de variabilité entre composants.

Énergie consommée. En termes de consommation énergétique des composants synaptiques I,

l’avantage semble pour le moment aux composants spintroniques : avec les paramètres utilisés

pour le chapitre 3, un événement de programmation d’une jonction magnétique requiert une

énergie de l’ordre du picojoule, tandis que dans le cas des cellules électrochimiques métalliques

Ag2S étudiées, cette énergie est typiquement de l’ordre de la centaine de picojoules voire du

nanojoule. En effet, bien que les amplitudes des impulsions de tension et les états de plus faible

résistance soient de valeurs similaires, les composants filamentaires souffrent d’une durée d’im-

pulsion supérieure de trois ordres de grandeur à celle des composants spintroniques. En outre,

en séparant les phases d’écriture de celles de lecture à l’aide de circuits de lecture spécialisés

190. W. S. ZH AO et coll., IEEE Transactions on Magnetics, 2009.
I. Les valeurs sont calculées en considérant uniquement les synapses, c’est-à-dire en faisant abstraction des

possibles circuits de contrôle externes.
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qui utilisent des impulsions d’amplitude réduite, les jonctions tunnel magnétiques permettent

possiblement de réduire encore davantage la consommation associée aux phases d’inférence I,

là où les cellules électrochimiques métalliques Ag2S utilisent des impulsions identiques durant

les deux types de phase.

Une différence d’approche à propos de la Spike-Timing Dependent Plasticity. Dans les deux

cas, le schéma d’apprentissage de type Spike-Timing Dependent Plasticity adopté est original en

comparaison de la règle d’évolution généralement recherchée avec d’autres nanocomposants

de la littérature120. Les caractéristiques de la règle retenue et sa mise en œuvre diffèrent néan-

moins sensiblement entre les cellules électrochimiques métalliques du présent chapitre et les

jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin.

Dans le cas des composants d’électronique de spin, l’apprentissage reste contrôlé par un

ensemble de circuits externes aux synapses, à priori dans une technologie CMOS. Un exemple

de tel circuit est celui chargé de définir le caractère causal ou non de l’association d’un événe-

ment postsynaptique et d’une impulsion présynaptique, en fonction d’une fenêtre temporelle

qui dépend de l’application visée. Seul l’aspect probabiliste des phases de programmation,

nécessaire pour pallier le caractère binaire des synapses en question, bénéficie des propriétés

intrinsèques des nanocomposants. Ceci n’est cependant pas négligeable puisque le recours

à des circuits CMOS pour générer des nombres aléatoires demeure une solution coûteuse en

surface de silicium, comme nous avons par exemple pu le constater dans le cas de la puce

TrueNorth13.

En ce qui concerne les cellules électrochimiques métalliques, une différence majeure est

le caractère symétrique de la règle d’apprentissage. Une impulsion présynaptique peut avoir le

même effet sur le comportement plastique qu’une impulsion postsynaptique, ce qui autorise

une stratégie d’apprentissage reposant davantage sur la notion de proximité temporelle des

impulsions appliquées sur une même synapse plutôt que l’existence d’une causalité entre ces

événements. Ceci permet d’utiliser uniquement des impulsions électriques identiques de forme

d’onde rectangulaire, ce qui simplifie les circuits électroniques associés. L’obtention d’un ap-

prentissage hebbien, c’est-à-dire reposant sur une activation jointe de l’entrée présynaptique

et de la sortie postsynaptique, requiert toutefois de pouvoir distinguer les deux types d’événe-

ments. Dans ce chapitre, nous avons ainsi proposé une solution à l’échelle du système, au

travers de la limitation en fréquence des entrées présynaptiques, qui permet de séparer ar-

tificiellement les paires d’impulsions pertinentes de la simple succession d’événements de

même nature. Dans la pratique, cette approche suppose la bonne adéquation de la dynamique

des entrées présynaptiques aux échelles de temps des cellules électrochimiques métalliques

employées comme synapses, et à défaut le recours à une étape de prétraitement des signaux

d’entrée.

I. À condition de montrer que la consommation du circuit de lecture ad hoc ne vient pas réduire à néant les
gains obtenus.

13. P. A. ME RO L L A et coll., Science, 2014.
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4.4.2 Bilan et perspectives

Un apprentissage résultant de l’interaction de plusieurs mécanismes de plasticité synap-

tique. Ce chapitre a permis de présenter les différents mécanismes plastiques coexistant dans

des cellules électrochimiques métalliques Ag2S fabriquées et caractérisées par nos collabora-

teurs de l’Institut d’Électronique, de Microélectronique et de Nanotechnologie de l’Université

de Lille I. En sus d’une forme de plasticité non hebbienne et d’une transition d’un régime de

rétention à court terme vers un régime à plus long terme, nous avons observé avec nos collabo-

rateurs l’existence d’un comportement additionnel de type Spike-Timing Dependent Plasticity

au sein de ces composants mémristifs.

L’extension du modèle d’évolution de la conductance précédemment développé par nos

collaborateurs nous a permis de mieux comprendre comment ces différentes plasticités et leur

interaction pouvaient être exploitées dans le cadre d’un usage synaptique pour des systèmes

neuromorphiques. Des simulations fonctionnelles d’un système de taille modeste utilisant

ces composants comme synapses analogiques artificielles ont permis d’obtenir une preuve de

concept d’un apprentissage reposant sur l’interaction de ces différents mécanismes plastiques.

Le fait d’utiliser des comportements internes aux éléments synaptiques permet notamment de

réduire significativement la complexité des circuits externes de programmation ou de contrôle

associés.

Par ailleurs, les premières études réalisées montrent qu’un tel système ne voit pas ses per-

formances s’écrouler en présence de bruit sur les entrées présynaptiques ou de variabilité entre

les éléments synaptiques.

Pas de panique, il reste des choses à faire. Les résultats précédents encouragent à poursuivre

ces travaux sur un usage synaptique des cellules électrochimiques métalliques qui exploitent

les multiples comportements plastiques offerts ces composants.

Dans le domaine de la fabrication, se pose notamment la question de l’ingénierie de leurs

caractéristiques pertinentes pour concevoir un système neuromorphique. En particulier la pos-

sibilité de moduler les échelles de temps auxquelles ils réagissent. Un certain contrôle de la

transition d’une rétention à court terme vers une rétention à plus long terme est possible en

jouant sur le courant utilisé lors de l’étape de formation133, mais pouvoir ajuster les caractéris-

tiques du comportement de type Spike-Timing Dependent Plasticity, qui semble être au moins

en partie d’origine thermique, pourrait par exemple nécessiter d’optimiser la structure même

de la cellule, à la manière de ce qui est fait pour les cellules mémoires à changement de phase

(dont la transition repose sur un phénomène thermique). La mise au point d’un nouveau mo-

dèle analytique du comportement de ces composants, partant de la physique de ces derniers,

pourrait être un point de départ pour mener à bien cette étude.

À l’échelle d’un système, il serait bien entendu intéressant d’entreprendre l’étude de sys-

tèmes de plus grandes dimensions, ce qui permettrait d’évaluer les effets de la variabilité entre

composants ou encore du bruit dans un cadre plus réaliste, notamment en termes d’effets de
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redondance entre composants synaptiques. Si d’un point de vue du simulateur développé pour

les travaux du présent chapitre, ce passage à l’échelle ne pose pas d’autres problèmes que celui

d’un allongement des durées de simulation, il risque néanmoins de nécessiter la mise au point

d’un protocole d’évaluation des performances du système plus automatisé que celui utilisé

pour le moment, les motifs appris devenant potentiellement plus complexes. Par ailleurs, il

serait envisageable d’exploiter la flexibilité offerte par les simulations pour guider les travaux

portant sur la fabrication des composants. Une étude visant à évaluer l’influence des différents

paramètres synaptiques sur les capacités d’apprentissage d’un système complet pourrait par

exemple permettre d’identifier les principaux paramètres qu’il serait utile de pouvoir moduler.



Chapitre 5

Usage synaptique de jonctions tunnel

magnétiques à transfert de spin :

réflexions à l’échelle du circuit

« Qui ne sait les détails ignore l’ensemble. »

Proverbe turc, rapporté par Charles CA H I E R

“CE C H A PI T R E explore des pistes de réflexion sur des problématiques spécifiques

à l’échelle du circuit dans le cadre d’un usage synaptique des jonctions tunnel

magnétiques à transfert de spin. Ceci constitue une occasion d’évaluer la pertinence

des stratégies retenues dans les chapitres précédents à l’échelle d’un système complet.

Les réflexions présentées ci-après se focalisent sur le choix d’une stratégie de fonction-

nement analogique ou numérique et du potentiel de passage à l’échelle associé. Sont

abordées la phase de lecture liée à l’inférence, ainsi que la phase d’écriture mettant en

œuvre la règle d’apprentissage. La motivation de ce chapitre est de permettre d’orien-

ter une future étude à l’échelle du circuit plus approfondie, reposant sur l’utilisation

d’outils de conception assistée par ordinateur, notamment de type SPICE. ”
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5.1 Introduction

Quelques questions qui se posent à l’échelle du circuit. Les simulations fonctionnelles à

l’échelle du système présentées dans les chapitres 3 et 4 nous ont permis de mettre en lumière

l’intérêt des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin et des cellules électrochimiques

métalliques Ag2S comme synapses artificielles au sein d’une architecture neuro-inspirée. Elles

ne tiennent néanmoins pas compte d’un certain nombre de problématiques, propres aux cir-

cuits électroniques nécessaires à la mise en œuvre des étapes de fonctionnement du système

complet.

Dans ce chapitre, nous réfléchissons sur la plausibilité du fonctionnement des systèmes

précédemment étudiés, à l’échelle des circuits électroniques que ces derniers requièrent. Les

conclusions de ce type d’étude peuvent sensiblement dépendre de la technologie des com-

posants employés. Sachant que les cellules électrochimiques métalliques Ag2S du chapitre 4

sont encore dans une phase de développement académique, nous nous focaliserons donc dans

ce chapitre sur un système analogue à celui du chapitre 3, exploitant des jonctions tunnel mag-

nétiques à transfert de spin, des composants dont la maturité technologique et industrielle est

désormais établie.

Le système étudié au chapitre 3 présente deux phases distinctes de fonctionnement, avec

d’un côté une phase de lecture liée à l’inférence et de l’autre une phase d’écriture, où les élé-

ments synaptiques sont programmés selon la règle d’apprentissage adoptée. Dans la suite de ce

chapitre, nous étudierons ces deux phases indépendamment, en nous intéressant notamment à

la façon dont le passage à l’échelle de la matrice synaptique affecte chacune d’entre elles. Nous

observerons en particulier le rôle limitant de l’entrance et de la sortance des circuits neuronaux

associés à chacune de ces phases.

Comme cela a été évoqué dans le chapitre 1, en comparaison des autres technologies de

mémoires résistives innovantes, les jonctions tunnel magnétiques présentent un faible rapport

d’états de résistance ROFF/RON (il est à peine supérieur à deux avec les valeurs données dans la

partie suivante). Il s’agit donc d’évaluer, du point de vue des circuits, les défis que pose ce faible

écart entre les éléments synaptiques potentialisés et ceux déprimés.

Une problématique pour le moment ouverte et en partie liée au rapport ROFF/RON est le

recours ou non à un composant de sélection pour chaque cellule mémoire de la matrice synap-

tique. L’un des problèmes limitant les dimensions d’une matrice synaptique sans composant

de sélection (structure 1R) sont les courants de fuite parasites234,265 (sneak path currents en

anglais) circulant à travers les points mémoires seulement sélectionnés à moitié. Il s’agit donc

également de comparer les avantages et les inconvénients qu’il y a à ajouter un transistor de

sélection aux cellules mémoires de la matrice synaptique (structure 1T-1R).

234. W. S. ZH AO et coll., IEEE Transactions on Nanotechnology, 2012.
265. A. SE R B et coll., IEEE International Symposium on Circuits and Systems, 2015.
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Conditions de l’étude. Les réflexions de ce chapitre se placent majoritairement dans le cadre

de la tâche présentée au chapitre 3. Il s’agit d’un système constitué d’une matrice entièrement

connectée de jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin, dont les impulsions émises

par 2×128×128 entrées présynaptiques sont issues d’un enregistrement réalisé par une rétine

neuromorphique de type Dynamic Vision Sensor62 observant le passage de véhicules sur une

autoroute.

Remarque

Une particularité notable des signaux d’entrée utilisés, liée au caractère asyn-

chrone du capteur les ayant produites ainsi qu’à la précision temporelle de ce dernier

(de l’ordre de la microseconde), est le fait que chaque impulsion présynaptique est dis-

jointe des autres. Ceci signifie qu’une impulsion présynaptique est toujours appliquée

seule, sur une unique ligne de la matrice d’éléments synaptiques.

Le modèle du comportement stochastique des jonctions tunnel magnétiques à transfert

de spin présenté au chapitre 2 a été adapté en Verilog-A par Nicolas LO C AT E L L I I. Ce langage

de description matérielle à temps continu permet la simulation de notre composant dans des

circuits électriques à l’aide d’outils logiciels industriels de type SPICE (dans notre cas le simula-

teur Spectre de Cadence Design Systems®). L’un des intérêts de telles simulations est de décrire

de façon réaliste le comportement des transistors présents dans les circuits, en utilisant un kit

de conception de procédés (PDK II) fourni par une entreprise de fonderie. Dans notre cas, le

kit utilisé est celui d’un nœud 28 nm basse consommation d’un acteur majeur franco-italien

de l’industrie des semi-conducteurs. En nous basant sur des simulations Spectre avec ce kit

de conception de procédés, sous une tension d’alimentation Vdd = 1,2V, des transistors dopés

négativement (NMOS) et positivement (PMOS) de longueur de grille L = 30nm sont capables de

conduire respectivement 1000 et 615 microampères par micromètre de largeur de grille (notée

W ).

Les jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin simulées sont à aimantation per-

pendiculaire, d’un diamètre de 32 nm. Leur résistance RON dans l’état magnétique parallèle

(également notée RP) est de 6 kΩ. La magnétorésistance tunnel retenue étant quant à elle de

120 %, la résistance ROFF dans l’état antiparallèle (également notée RAP) est proche de 13 kΩ.

Enfin, l’amplitude Ic0 du courant critique est de l’ordre de 30µA.

Ce chapitre demeure une première étude visant à orienter une éventuelle étude plus ap-

profondie sur les problèmes spécifiques à l’échelle du circuit. Il s’agit notamment d’évaluer

rapidement, par exemple par des calculs d’ordre de grandeur, la plausibilité de certaines straté-

gies envisagées dans les chapitres précédents, sans exclure la possibilité de remettre en cause

ou d’adapter ces dernières.

62. P. L I C H TS T E I N E R, C. PO S C H et T. DE L B R Ü C K, IEEE Journal of Solid-State Circuits, 2008.
I. À l’époque sous contrat post-doctoral dans l’équipe NA N OA RC H I du laboratoire.

II. De l’anglais Process Design Kit.
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5.2 Phase de lecture

Différentes stratégies sont envisageables pour assurer la lecture des états synaptiques du-

rant la phase d’inférence des architectures neuromorphiques présentées dans les chapitres

précédents. Les circuits associés peuvent suivrent une approche analogique266 ou au contraire

numérique267, chacune ayant ses avantages et ses inconvénients268.

Dans cette partie, nous étudions la plausibilité d’une approche analogique relativement

conventionnelle dans le cadre d’un usage synaptique de composants mémristifs innovants, et

celle d’une approche exploitant quant à elle un circuit numérique initialement développé pour

les puces mémoires à base de jonctions tunnel magnétiques.

5.2.1 Stratégie analogique exploitant un convertisseur à transimpédance

…
Composant
résistif

Itot

R1

R0

RM-2

RM-1

…

Ri
Vread -

+

Rconv

Vε

Vout

F I G U R E 5.1 – Lecture d’un composant i (en orange) parmi une colonne de M (en bleu), tous
reliés au même neurone de sortie. L’état de résistance RON ou ROFF de l’élément
synaptique est déterminé à partir du courant Itot sortant de la colonne, qui est
converti en une tension Vout à l’aide d’un convertisseur à transimpédance (en
rouge). Dans un circuit de conversion idéal, la tension de décalage Vε est nulle.

Lecture par un convertisseur à transimpédance. Cette approche consiste à utiliser un con-

vertisseur à transimpédance pour convertir en une tension Vout le courant Itot constitué de la

somme des courants traversant les M éléments synaptiques connectés à un même neurone

de sortie266. Un exemple de cette stratégie est illustré sur la figure 5.1 avec un convertisseur à

transimpédance utilisant un amplificateur opérationnel. Avec les notations de cette figure et

sous l’hypothèse d’idéalité de l’amplificateur opérationnel (Vε = 0), la relation entre la tension

266. M. S. QU R E S H I et coll., IEEE International Symposium on Circuits and Systems, 2011.
267. L. ZH A N G et coll., IEEE Transactions on Magnetics, 2014.
268. B. RA J E N D R A N et coll., IEEE Transactions on Electron Devices, 2013.
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de sortie Vout et le courant postsynaptique incident Itot est

Vout =−Rconv × Itot. (5.1)

Dans le cas d’une impulsion présynaptique d’amplitude Vread, présentée seule sur la ligne i

comme à la figure 5.1, l’équation (5.1) devient alors simplement celle d’un amplificateur in-

verseur, à savoir

Vout =−Rconv

Ri
×Vread, (5.2)

où Ri désigne la résistance de la jonction tunnel magnétique lue. L’ajout d’un comparateur à

une tension de seuil bien choisie (non représenté) permet ensuite de rendre binaire le signal

de sortie d’une telle lecture, autorisant de la sorte le recours à une stratégie numérique pour le

reste du circuit neuronal.

Remarque

La situation présentée est celle d’une lecture analogique suivie d’une numérisation

par seuillage, qui se prête à l’utilisation de circuits numériques pour le reste du circuit neu-

ronal. D’autres approches existent, comme par exemple la solution davantage analogique

proposée par G. LE C E R F et coll. dans la référence [235], dont l’étage d’entrée est un con-

voyeur de courant de seconde génération. Le point qui importe ici est la présence d’un

étage différentiel similaire à celui de l’amplificateur opérationnel de la figure 5.1, qui est

généralement rencontré dans un circuit postsynaptique afin notamment de fixer la ten-

sion d’entrée de ce dernier. Les conclusions ultérieures découlant de l’existence d’une

tension de décalage Vε non nulle entre les deux entrées d’un tel étage s’appliquent donc

également à ces solutions analogiques.

Dimensions limites de la matrice d’éléments synaptiques. En tenant compte de l’existence

d’une tension de décalage Vε à l’entrée de l’étage de lecture, l’expression du courant postsynap-

tique incident devient

Itot =

Utile︷ ︸︸ ︷
Vread +Vε

Ri
+

Parasites︷ ︸︸ ︷∑
j 6=i

Vε
R j

, (5.3)

faisant apparaître le courant circulant à travers la jonction tunnel magnétique de la ligne i , utile

à la lecture, et la somme des contributions des courants parasites traversant l’ensemble des

autres composants en raison d’une tension de décalage Vε non nulle. En appelant M le nombre

de synapses dans leur état de résistance ROFF (c’est-à-dire déprimées), l’équation (5.3) devient

Itot = Vread +Vε
Ri

+
(
mOFF × Vε

ROFF
+ (M −1−mOFF)× Vε

RON

)
. (5.4)
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Remarque

La dispersion entre les composants n’est pas prise en compte dans les calculs

présentés au sein de ce chapitre. Ce choix est guidé par l’idée que ces derniers servent

davantage à obtenir des ordres de grandeurs et dégager les tendances d’évolution qu’à

obtenir des valeurs précises. Dans le cadre de cette approche, le gain marginal à utiliser

des variables aléatoires dans les équations de ce chapitre est donc limité, essentiellement

à la définition de marges par rapport aux résultats fournis par une approche déterministe

sans variabilité. Cette étape est donc laissée pour la future étude de type SPICE, plus appro-

fondie, qui permettra par ailleurs de décrire de façon plus réaliste la dispersion touchant

les transistors des circuits.

De l’équation (5.4), nous pouvons déduire une estimation du nombre maximal d’entrées

présynaptiques Mmax qu’il est possible d’utiliser dans le cadre d’une telle structure 1R sans

sélecteur. Plaçons nous dans le pire cas de lecture d’une synapse, à savoir celui où la résistance

de l’élément lue est maximale (ROFF), tandis que celle de tous les autres éléments est minimale

(RON). Le terme mOFF de l’équation (5.4) est alors nul. Ceci revient à minimiser dans l’équa-

tion (5.3) le terme de courant utile et maximiser celui des contributions parasites. Étudions la

situation limite où le terme de courant parasite devient juste suffisamment important pour que

le courant postsynaptique incident Itot soit interprété comme le résultat de l’activation d’une

entrée reliée à une synapse potentialisée, et non déprimée. Mathématiquement, cela se traduit

par le franchissement d’un seuil de détection en courant Idet. En l’absence d’informations sup-

plémentaires sur la dispersion des composants, nous prendrons ce seuil égal à la moyenne

arithmétique du courant traversant une synapse potentialisée et celui circulant à travers une

synapse déprimée :

Idet =
Vread

2
×

(
1

RON
+ 1

ROFF

)
. (5.5)

En égalisant les équations (5.4) et (5.5) dans le cas où le nombre mOFF de synapses déprimées

et non sélectionnées est nul, nous obtenons l’estimation

Mmax =
⌊(

1

2
× Vread

Vε
+1

)
×

(
1− RON

ROFF

)⌋
(5.6)

du nombre maximal d’entrées présynaptiques I qu’il est possible d’utiliser sans qu’il ne devien-

ne possible de masquer le courant utile à la lecture par les contributions parasites.

D’après l’équation (5.6), à amplitude Vread des impulsions de lecture fixée, le nombre maxi-

mal d’entrées présynaptiques Mmax dépend de deux paramètres. Tout d’abord de la tension de

décalage Vε de l’étage d’entrée du neurone postsynaptique. Étant généralement dans une situa-

tion où Vread À Vε, la tension de décalage constitue le principal facteur qui limite le nombre

I. Les symboles bc désignent l’opérateur partie entière.
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d’entrées de la matrice synaptique. L’autre facteur est le rapport ROFF/RON des états de résis-

tance des synapses. Cette dépendance est toutefois moins marquée que la première puisque

dans un cas réaliste où Vε/Vread ' 0,01 et ROFF/RON ' 2, diviser par un facteur deux le premier

rapport double presque le nombre maximal d’entrées présynaptiques utilisables, tandis que ce

dernier n’est même pas doublé lorsque le second rapport est décuplé. Ainsi, le fait pour les jonc-

tions tunnel magnétiques de présenter un rapport des états de résistance ROFF/RON inférieur de

plusieurs ordres de grandeur à celui des autres technologies mémristives apparaît moins drama-

tique qu’au premier abord quant à la limitation du nombre d’entrées d’une matrice synaptique

sans sélecteur. Quel que soit le rapport ROFF/RON des technologies concurrentes, ces dernières

permettront tout au plus de doubler le nombre d’entrées présynaptiques par rapport à celui

d’une matrice de jonctions tunnel magnétiques. Le facteur limitant le plus la dimension d’en-

trée de la matrice synaptique est en réalité la tension de décalage Vε de l’étage d’entrée du

circuit postsynaptique.

La figure 5.2 présente l’évolution du nombre maximal d’entrées présynaptiques Mmax donné

par l’équation (5.6), selon les deux paramètres susmentionnés que sont le rapport des états de

résistance ROFF/RON et la tension de décalage Vε. L’amplitude Vread de l’impulsion de lecture est

prise égale à 0,1 V. Les courbes tracées montrent que dans le cadre d’hypothèses raisonnables

(ROFF/RON ' 2) et d’un circuit postsynaptique de faible complexité (Vε ' 1mV), le nombre d’en-

trées présynaptiques Mmax envisageable ne dépasse pas quelques dizaines de lignes. Comme

analysé précédemment, bénéficier d’un écart relatif entre les états de résistance plus important

ne permet pas de plus que doubler ce nombre Mmax. À l’inverse, une tension de décalage Vε

proche de celle d’un bon amplificateur opérationnel discret (de l’ordre de la centaine de micro-

volts) permet d’atteindre un nombre Mmax de l’ordre de la centaine de lignes. Enfin, réduire la

tension de décalage Vε jusqu’à une valeur proche de celle d’amplificateurs d’instrumentation

(de l’ordre de la dizaine de microvolts) permet de gagner encore un ordre de grandeur sur la

valeur de Mmax. Ces deux dernières solutions se font néanmoins au détriment de la complexité

et de la surface de silicium des circuits postsynaptiques, puisque la réduction de la tension de

décalage Vε nécessite d’avoir recours à des circuits (analogiques) de compensation supplémen-

taires. Elles ne sont donc intéressantes qu’à condition que l’augmentation du nombre d’entrées

présynaptiques permette de compenser la surface et la consommation supplémentaires requi-

ses par ces stratégies.

Quel que soit le jeu de valeurs (ROFF/RON, Vε) retenu parmi ceux présentés précédemment,

nous constatons qu’aucun ne permet de réellement espérer pouvoir lire (dans le pire des cas)

une matrice synaptique comportant 2×128×128 = 32768 entrées. Il faut néanmoins remarquer

que ces conclusions sont basées sur l’étude du cas le plus défavorable possible (lecture d’une

synapse déprimée parmi un fond entier de synapses potentialisées). Les dimensions envisa-

geables en pratiques sont à priori légèrement supérieures, du fait du nombre mOFF non nul

d’éléments synaptiques dans leur état de faible résistance, l’équation (5.6) devenant dans ce
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F I G U R E 5.2 – Évolution du nombre maximal Mmax d’entrées présynaptiques envisageable lors
d’une phase de lecture d’une structure 1R sans sélecteur, avec une amplitude
Vread des impulsions de lecture de 0,1 V. Le panneau (a) illustre la dépendance au
rapport ROFF/RON des états de résistance synaptiques, tandis que le panneau (b)
présente celle liée à la tension de décalage Vε. Les courbes sont calculées à partir
de l’équation (5.6).

cas

Mmax =
⌊(

1

2
× Vread

Vε
+ (1+mOFF)

)
×

(
1− RON

ROFF

)⌋
. (5.7)

Dans une situation usuelle, où plus de la moitié des éléments synaptiques est déprimée I, il

est donc envisageable d’utiliser une matrice synaptique disposant d’un nombre d’entrées plus

important que celui du pire cas étudié. Par ailleurs, le rôle de cette matrice d’éléments synap-

tiques n’est pas de constituer une mémoire à accès aléatoire au fonctionnement déterministe

mais d’être utilisée au sein d’un système neuromorphique capable d’apprendre sa tâche. Nous

pouvons espérer que le système complet soit capable de fonctionner correctement malgré le ca-

ractère possiblement erroné de certains événements de lecture synaptique, tant que le nombre

de ces derniers reste limité.

Coût énergétique de la lecture d’une synapse. Un autre aspect important de la structure

matricielle 1R à prendre en compte est sa consommation énergétique durant la phase d’in-

férence du système. Nous n’examinons ici que la consommation intrinsèque liée aux synapses

elles-mêmes. La consommation du circuit de conversion, qui s’y ajoute, n’est pas en général

négligeable mais dépend considérablement de l’implémentation choisie.

L’énergie absorbée par un élément synaptique de résistance Ri lors d’une impulsion rectan-

I. Ceci est particulièrement le cas du système étudié : les cartes de conductance obtenues à l’issue de l’appren-
tissage présentées au chapitre 3 montrent un nombre de synapses potentialisées bien plus faible que celui des
synapses déprimées.
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gulaire de lecture d’amplitude Vread et de durée tread est

Eread = V 2
read

Ri
× tread. (5.8)

En considérant le cas d’un composant d’une résistance de l’ordre de 10 kΩ soumis à une impul-

sion de lecture de durée tread = 1ns et d’amplitude Vread = 0,1V, l’énergie absorbée est alors de

l’ordre du femtojoule (10−15 J).

Malheureusement, il faut également tenir compte de la puissance consommée en continu

par les éléments synaptiques non lus mais soumis à la tension de décalage Vε. Intéressons nous

au cas d’un ensemble de M = 32768 éléments synaptiques, chacun d’une résistance R j ' 10kΩ

et soumis à une tension de décalage Vε relativement faible de 200µV. La puissance dissipée de

manière statique par ces composants est

Poffset = M × V 2
ε

R j
, (5.9)

dont l’application numérique se situe autour de 0,1µW.

L’enregistrement présenté en entrée du système comporte environ 5 millions d’événements

pour une durée de 82 s. Une estimation haute de la fréquence moyenne des entrées présynap-

tiques est alors de l’ordre de la centaine de kilohertz, ce qui correspond à une durée moyenne

d’environ 10µs entre deux événements successifs de lecture. Durant ce délai, une colonne de la

matrice synaptique dissipe une énergie de l’ordre du picojoule, c’est-à-dire mille fois plus que

celle Eread dissipée lors de la lecture elle-même !

La consommation énergétique associée au fait qu’un système neuromorphique puisse

passer la majeure partie de son temps dans un état de repos apparaît donc comme une limi-

tation majeure de la structure matricielle sans sélecteur. Ce découplage entre la dynamique

temporelle de la tâche cognitive à réaliser et celle du circuit électronique associé est d’ailleurs

l’une des raisons pour lesquelles la puce neuromorphique TrueNorth13 exploite une technologie

de transistors à haute tension de seuil.

5.2.2 Stratégie exploitant un circuit de lecture numérique

Ajout d’éléments de sélection à la matrice synaptique. La partie précédente nous a permis

de constater que la circulation de courants au travers des éléments synaptiques non sélection-

nés est un problème fondamental de la structure matricielle 1R dès lors que ces derniers sont

soumis à une tension parasite non nulle. Une solution naturelle à cela est d’adjoindre un com-

posant de sélection à chacun des éléments synaptiques. La figure 5.3 présente l’exemple d’une

matrice de jonctions tunnel magnétiques équipées de transistors de sélection. Cette approche

permet réduire de façon drastique les courants traversant les synapses non sélectionnées, ces

derniers étant alors les courants de fuite des transistors.

13. P. A. ME RO L L A et coll., Science, 2014.
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F I G U R E 5.3 – Matrice synaptique de jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin munies
de transistors de sélection (structure 1T-1R). Une entrée présynaptique active
sélectionne une ligne de mot.

Conséquences sur la densité d’intégration. Un inconvénient à priori important de l’ajout

d’un transistor de sélection est la réduction associée du potentiel d’intégration de la matrice

synaptique. La surface occupée par le transistor de sélection, placé à la verticale de la jonction

tunnel magnétique qu’il sélectionne, est en effet supérieure à la surface de cette dernière. Dans

le cas d’un usage mémoire conventionnel, les dimensions d’une cellule élémentaire actuelle

composée d’une jonction et de son transistor d’accès sont typiquement d’environ 30 F 2 (F

désignant la dimension caractéristique du nœud technologique), pour tenir compte des problé-

matiques de dispersion technologique et de fiabilité mémoire269.

Intéressons-nous au cas de jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin de 32 nm dont

l’amplitude du courant critique est de l’ordre de 30µA. D’après le kit de conception de procédés

à notre disposition, des transistors NMOS et PMOS de respectivement 30 nm et 50 nm de largeur

suffisent à assurer le passage d’un tel courant. Il est à noter que ceci est cohérent avec les prévi-

sions de la littérature270,271 suggérant la possibilité d’utiliser des cellules mémoires élémentaires

de 6 F 2 pour les nœuds technologiques inférieurs à 45 nm. Sachant qu’une cellule mémoire élé-

mentaire sans sélecteur occupe une surface de 4 F 2, la densité d’intégration n’est jamais réduite

que de 50 % dans le cas d’une cellule avec sélecteur de 6 F 2. Il est à noter toutefois que l’uti-

269. R. DO R R A N C E et coll., IEEE Transactions on Electron Devices, 2012.
270. S. A. WO L F et coll., Proceedings of the IEEE, 2010.
271. U. K. KLO S T E R M A N N et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2007.
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lisation de transistors de sélection empêche de superposer une telle matrice synaptique sur

une couche de circuits neuronaux CMOS : seule une approche de connexion planaire est alors

possible.

Néanmoins, quand bien même la surface d’une cellule élémentaire à considérer en pra-

tique serait de 30 F 2 ou davantage, la bonne question à résoudre est en réalité de savoir si cet

inconvénient est compensé en termes de fonctionnalités à l’échelle du système : phase de lec-

ture ou d’écriture plus simples ou plus économes en énergie, matrice synaptique de grandes

dimensions envisageable, etc.

De nouvelles possibilités de circuits de lecture. Le caractère binaire des jonctions tunnel

magnétiques utilisées comme synapses rend la lecture différente de celle d’autres composants

mémristifs à plus de deux niveaux de résistance. Au sein d’une colonne de synapses toutes

connectées au même circuit postsynaptique, il s’agit moins de lire précisément la valeur du

courant pondérée par la conductance de l’unique synapse sélectionnée que d’être capable d’en

classer l’état de résistance entre « haute » et « faible ». Cette opération est à rapprocher de la

lecture d’un bit mémoire d’une cellule conventionnelle à deux états.

Dans cette partie, nous présentons l’utilisation d’un circuit de lecture conçu à l’origine pour

des puces de mémoire non volatile conventionnelle. Il s’agit du circuit de Pre-Charge Sense

Amplifier190,267 (PCSA). La constitution classique de ce circuit est donnée à la figure 5.4, qui

en détaille par ailleurs les grandes phases de fonctionnement. Schématiquement, ce circuit est

similaire à une (partie de) cellule de mémoire vive statique (SRAM), faite des transistors T0 à T4,

que l’on place de manière forcée dans un état initial métastable au moyen des transistors TA et

TB, avant de la laisser basculer vers un état final stable qui dépend de la valeur de la résistance

de la jonction tunnel magnétique relativement à celle de la résistance de référence placée dans

l’autre branche. Ces deux phases de fonctionnement sont détaillées ci-après.

1. Dans un premier temps, le signal Vsen est au repos (figure 5.4a), ce qui bloque le transistor

TS et rend passant les transistors TA et TB. Cette configuration a pour effet de bloquer les

transistors T0 et T1, tout en rendant passants T2 et T3. Durant cette phase, les signaux de

sortie Vout et Vout sont tous les deux dans leur état haut.

2. Dans un second temps, le signal Vsen est activé, ayant pour effet de bloquer les transistors

TA et TB (figure 5.4b). Le transistor TS étant quant à lui rendu passant, du courant peut

circuler à travers la jonction tunnel magnétique ainsi qu’au travers de la résistance de

référence Rref. Ces courants sont le fruit des charges électriques accumulées sur les grilles

des transistors lors de la phase précédente. Si par exemple la résistance de la jonction

tunnel magnétique est supérieure à la valeur de référence Rref, la tension Vout diminue

plus rapidement que Vout. Le transistor T0 est alors le premier des transistors PMOS à

devenir passant, faisant alors remonter Vout vers son niveau actif, tandis que Vout achève

de décroître jusqu’à son niveau bas, bloquant le transistor T2 (figure 5.4c). Une situation

190. W. S. ZH AO et coll., IEEE Transactions on Magnetics, 2009.
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(a) Phase de charge anticipée.
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(b) Début de la phase de mesure.
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(c) Fin de la phase de mesure.

F I G U R E 5.4 – Circuit et fonctionnement schématique d’un circuit de type Pre-Charge Sense Am-
plifier, utilisé pour déterminer la configuration d’une jonction tunnel magnétique.
Lorsque le signal Vsen est inactif, le circuit est dans un état métastable présenté
en (a). Les illustrations (b) et (c) décrivent les situations respectivement initiale
et finale de la phase de mesure, durant laquelle le signal Vsen est actif, dans le
cas d’une jonction tunnel magnétique de résistance supérieure à la référence Rref

placée dans l’autre branche. NB : les transistors dessinés en gris sont dans leur
état bloqué. Source : adapté d’une figure de N. LO C AT E L L I.
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opposée (Vout dans son état bas et Vout dans son état haut) est obtenue de manière ana-

logue dans le cas où la résistance de la jonction tunnel magnétique est inférieure à celle

la valeur de référence Rref.

Si la résistance de référence Rref est d’une valeur comprise entre les deux valeurs de résistance

possibles des jonctions tunnel magnétiques employées, ce circuit permet ainsi de lire l’état de

résistance de ces composants.

Dans le cas de la structure 1T-1R de la figure 5.3, un circuit de type Pre-Charge Sense Am-

plifier est utilisé par colonne de synapses reliées au même circuit postsynaptique, réparti de

part et d’autre de ladite colonne. Les entrées présynaptiques sont présentées sur les grilles des

transistors de sélection, et déclenchent en outre le signal de lecture Vsen. La sortie Vout constitue

quant à elle le signal transmis au circuit neuronal, à priori numérique. Comme nous l’avons vu

précédemment, ce signal est un « un » logique lorsque la jonction tunnel magnétique est dans

son état de faible résistance (c’est-à-dire potentialisée) et un « zéro » logique lorsque la synapse

est au contraire dans son état de haute résistance (c’est-à-dire déprimée).

Avantages et inconvénients de cette stratégie de lecture. L’un des premiers avantages de ce

système est d’effectuer directement la conversion de la lecture en un signal numérique, ce qui

permet au signal Vout d’être moins affecté par la variabilité synaptique ou le bruit électronique.

Par ailleurs, le fait que le signal Vout soit numérique permet de masquer aux étages ultérieurs la

faible valeur du rapport des états de résistance ROFF/RON, sans nécessiter le recours à un étage

d’amplification supplémentaire.

Dans le but d’évaluer la consommation énergétique liée à la lecture d’une synapse par

un circuit de type Pre-Charge Sense Amplifier, simulons un tel circuit sous le logiciel Spectre

Cadence Design Systems® (figure 5.5). L’évolution des signaux Vsen, Vout et Vout, est tracée à la

figure 5.6, ainsi que celle de la puissance Ptot fournie par l’alimentation. Nous pouvons observer

la décroissance des signaux Vout et Vout lorsque la lecture est déclenchée par le passage du

signal Vsen à son état haut à t = 1ns. Après environ 300 ps, le signal Vout remonte vers son état

haut, tandis que Vout poursuit sa chute, indiquant que la synapse lue est déprimée. Les traces

de la figure 5.6 montrent qu’il est envisageable de lire l’état de la jonction tunnel magnétique

en moins d’une nanoseconde, même lorsque le circuit débite sur des charges capacitives de

valeurs non négligeables.

Par ailleurs, l’évolution du signal Ptot montre que lors de la phase de lecture, l’amplitude de

la puissance absorbée par l’ensemble du circuit de lecture est du même ordre de grandeur (la

dizaine de microwatts) que celle dissipée par la synapse dans le cas d’une lecture analogique.

Néanmoins, un avantage du circuit de lecture numérique est qu’il consomme uniquement

lors des phases dynamiques. En régime établi, chacune des branches du circuit comporte un

transistor dans son état bloqué, limitant alors la puissance consommée aux fuites des transistors,

bien inférieure à celle liée à la tension de décalage non nulle dans le scénario analogique de la

partie 5.2.1. Ainsi, l’ensemble du circuit de lecture de type Pre-Charge Sens Amplifier de la figu-
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F I G U R E 5.5 – Circuit de type Pre-Charge Sense Amplifier simulé sous Spectre®. Les signaux
Vsen, Vout et Vout sont similaires à ceux de la figure 5.4. La jonction tunnel mag-
nétique à transfert de spin est décrite par le modèle Verilog-A adapté par Nicolas
LO C AT E L L I à partir des équations du modèle analytique du chapitre 2. La largeur
de grille L des transistors employés est F = 30nm. La largeur W des transistors
NMOS est de 30 nm, tandis que celle des transistors PMOS vaut 60 nm. La tension
d’alimentation Vdd est de 1,2 V. Les sorties Vout et Vout débitent sur des conden-
sateurs de 2 fF et la résistance de référence présente une valeur de 9 kΩ, située
entre les deux valeurs de résistance de la jonction tunnel magnétique. NB : le
bloc « PCSA_on_top » comporte une structure proche de la partie supérieure des
illustrations de la figure 5.4.
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re 5.5 consomme uns énergie Eread = 5,2fJ lors de la lecture d’une jonction tunnel magnétique

dans son état antiparallèle (figure 5.6), et 5,4 fJ dans le cas d’un état parallèle (non représenté).

De ces nombres, il est possible d’obtenir une estimation de la puissance moyenne P (inf)
col

dissipée lors de la phase d’inférence par une colonne de synapses connectées au même neu-

rone de sortie postsynaptique et le circuit de lecture numérique associé. En considérant que

chaque événement de lecture consomme 10 fJ et sachant qu’il y a environ 5 millions d’impul-

sions présynaptiques durant les 82 s de l’enregistrement utilisé, nous obtenons une puissance

moyenne P (inf)
col inférieure au nanowatt. Pour rappel, l’estimation similaire de P (inf)

col dans le cas

analogique étudié précédemment était de l’ordre de la centaine de nanowatts, sachant que ce

nombre n’incluait pas la consommation du circuit de conversion à transimpédance. En termes

de consommation énergétique lors de la phase d’inférence, un circuit numérique de type Pre-

Charge Sense Amplifier associé à une structure matricielle pourvue de transistors de sélection

semble donc constituer un meilleur choix qu’une approche analogique.

En termes surfaciques, l’utilisation d’un circuit numérique de type Pre-Charge Sense Am-

plifier semble extrêmement avantageux, puisqu’il requiert uniquement des transistors de di-

mensions minimales (figure 5.5). En comparaison, du fait de son fonctionnement analogique,

un circuit de conversion à transimpédance nécessite des transistors sensiblement plus larges

(pour la plupart dix à vingt fois) et dont la quantité peut devenir significative selon la complexité

du circuit de réduction de la tension de décalage Vε employé. Néanmoins, la topologie du Pre-

Charge Sense Amplifier se rapproche de celle d’une cellule de mémoire vive statique, dont la

surface minimale est principalement limitée par les interconnexions métalliques nécessaires.

La surface de silicium exigée par ce circuit de lecture devrait donc être supérieure à la cen-

taine de F 2. Par ailleurs, rappelons que la densité d’intégration de la matrice synaptique est

également dégradée en raison de la nécessité d’ajouter des transistors de sélection. Il n’est pas

évident que cette stratégie de lecture soit réellement avantageuse en termes de coût surfacique

par rapport à la stratégie analogique, notamment selon la tension de décalage Vε tolérée pour

cette dernière, qui détermine la complexité du circuit de lecture analogique à employer.
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F I G U R E 5.6 – Évolution des signaux issus de la simulation du circuit de la figure 5.5. La lec-
ture est déclenchée lorsque le signal Vsen passe à l’état haut. Les signaux Vout

et Vout sont les deux sorties du circuit de lecture, de valeurs complémentaires à
l’issue de la phase de lecture. Enfin, l’évolution de la puissance Ptot délivrée par
l’alimentation de 1,2 V est également tracée. L’annotation placée sur ce dernier
graphe indique l’énergie consommée à l’issue des 3 ns de simulation, obtenue
par intégration numérique de Ptot.
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5.3 Phase d’écriture

Dans cette partie, nous nous intéressons à la mise en œuvre à l’échelle du circuit, des phases

d’écriture permettant de réaliser l’apprentissage du système. Nous y comparons la programma-

tion parallèle d’une matrice synaptique sans composants de sélection, telle que nous l’avions

imaginée dans le chapitre 3, à une approche par programmation séquentielle des lignes d’une

matrice de synapses munies de transistors de sélection.

Afin de simplifier l’étude, nous considérons une unique valeur de l’ordre de la dizaine

de microampères pour le courant Iprog nécessaire à la programmation d’une jonction tunnel

magnétique, sans distinction entre les deux scénarios de commutation possibles. Cette valeur

numérique constitue une estimation optimiste, liée aux dernières réalisations technologiques

publiées187.

5.3.1 Cellules d’écriture

La figure 5.7 illustre les deux situations que nous envisageons, selon la structure matricielle

considérée.

Vdda

V→P

Vdda

V→P

(a) (b)

Vdd

Vdd

ou

F I G U R E 5.7 – Cellules d’écriture. (a) Cas d’une matrice de synapses sans sélecteurs (structure
1R). Les blocs sur la gauche appliquent les tensions présentées au chapitre 3. (b)
Pont en H pour une matrice de synapses avec transistor de sélection (structure
1T-1R). Le signal V→P est à l’état haut lorsque la jonction tunnel magnétique à
transfert de spin considérée doit être programmée vers son état parallèle (P).

Dans le cas d’une configuration sans sélecteur (structure 1R), chaque cellule d’écriture est

187. J. J. NOWA K et coll., IEEE Magnetics Letters, 2016.
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constituée de deux parties distinctes :

– un circuit postsynaptique, déclenché par l’activation du neurone postsynaptique associé ;

– un circuit présynaptique qui applique un potentiel électrique dont la forme d’onde

dépend de l’activité récente du neurone présynaptique associé.

Les potentiels appliqués par ces circuits sont ceux présentés dans le chapitre 3.

Dans le cas où chaque synapse de la matrice est associée à un transistor de sélection

(structure 1T-1R), la cellule d’écriture est un pont en H, dont chacun des deux bras est constitué

d’un transistor PMOS et d’un transistor NMOS, afin de faire circuler un courant de la polari-

té désirée à travers la jonction tunnel magnétique à transfert de spin à programmer. Les bras

d’écriture sont placés de part et d’autre de chaque colonne. Dans ce second schéma, la ligne

de la jonction tunnel magnétique à programmer doit alors également être activée lors de la

programmation.

5.3.2 Programmation parallèle d’une structure sans transistors de sélection

Cette approche est la mise en œuvre naturelle des idées des simulations fonctionnelles du

chapitre 3 : lors du déclenchement d’une phase d’écriture par l’un des neurones de sortie, toutes

les synapses de la colonne associée sont programmées en parallèle.

Les deux parties successives d’un cycle d’écriture tel qu’imaginé au chapitre 3 sont présen-

tées à la figure 5.8. Les courants circulant dans la matrice synaptique peuvent être décomposés

en trois composantes :

– une partie utile, composée de la somme des courants circulant à travers les synapses

entièrement sélectionnées de la colonne active, c’est-à-dire soumise à une tension Vprog

à leurs bornes ;

– une partie inutile, somme des courants traversant les synapses qui sont seulement à

moitié sélectionnées (tension Vprog/2 à leurs bornes) de la colonne active ; ces courants

ne visent pas à faire commuter les synapses mais sont présents du fait des formes d’onde

de tension employées ;

– des courants parasites de fuites, qui circulent à travers les synapses reliant les colonnes

inactives aux lignes sur lesquelles une tension Vprog/2 est appliquée.

Dimensionnement des transistors du côté présynaptique. La situation de la ligne du milieu

de la figure 5.8a correspond au cas dans lequel le courant délivré par le circuit présynaptique as-

socié est maximal. En effet, le courant Iprog circulant à travers la synapse sélectionnée (première

colonne, en trait gras violet) s’additionne aux N −1 courants parasites de fuites Iprog/2 circulant

dans les autres synapses à moitié sélectionnées de la ligne. Le courant présynaptique à délivrer

est ainsi (N +1)× Iprog/2 et croît de manière quasiment proportionnelle au nombre N de neu-

rones de sortie en raison des courant parasites de fuites. Avec 20 colonnes de sortie (comme

au chapitre 3) et les valeurs du kit de conception de procédés données dans la partie 5.1, ce

courant est de l’ordre de la centaine de microampères, ce qui requiert une largeur d’environ
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Courants positifs : utiles (     ), inutiles (     ), de fuites (     ) 
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F I G U R E 5.8 – Les deux phase d’un cycle d’écriture durant lequel l’ensemble des synapses reliées
au même circuit postsynaptique est programmé de manière parallèle. Le neurone
postsynaptique venant de se déclencher est associé à la première colonne de
gauche. Les symboles le long des fils désignent leur potentiel électrique et les
aires colorées des formes d’onde indiquent la portion utilisée des impulsions
appliquées.
(a) La première moitié tp du cycle d’écriture permet de sélectionner entièrement
les synapses telles que celle représentée en trait gras violet, les tensions pré- et
postsynaptiques se combinant pour appliquer une tension Vprog à leurs bornes. Il
s’agit de la composante utile des courants circulant durant cette première phase
(flèche en trait gras). Les autres synapses de la colonne sont quant à elles sélec-
tionnées seulement à moitié (tension Vprog/2 à leurs bornes), faisant circuler une
composante de courant inutile (flèches en trait fin). Enfin, les synapses de lignes
activées mais appartenant aux autres colonnes de la matrice sont également à
moitié sélectionnées, ce qui entraîne la circulant de courants parasites de fuites
(flèches en pointillé) à travers les jonctions tunnel magnétiques en question.
(b) Durant la seconde moitié tp du cycle d’écriture, la superposition des tensions
présynaptiques à la tension postsynaptique appliquée par le neurone de sortie
activé inverse la sélection des synapses de ladite colonne, ainsi que le caractère
utile ou inutile des courants impliqués. Les courants parasites de fuites restent
quant à eux identiques.
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100 nm pour les transistors NMOS et 170 nm pour les transistors PMOS.

Un circuit présynaptique d’écriture étant utilisé par entrée, il est par ailleurs à noter que

la surface occupée par les transistors de l’ensemble de ces circuits devient conséquente dans

l’hypothèse d’un système possédant un grand nombre d’entrées présynaptiques.

Dimensionnement des transistors du côté postsynaptique. Le circuit postsynaptique d’écri-

ture d’une colonne doit pouvoir délivrer un courant constitué de la somme des courants ±Iprog

circulant à travers les synapses entièrement sélectionnées de la colonne, et des courants±Iprog/2

traversant les autres synapses sélectionnées seulement à moitié I. Durant un cycle complet

d’écriture, chaque synapse est entièrement sélectionnée la moitié du temps et à moitié sélec-

tionnée l’autre moitié. Ainsi, le scénario qui requiert le plus faible courant postsynaptique est

celui de l’activation en écriture de la moitié des M entrées présynaptiques, qui a pour expres-

sion M × (5/4)× Iprog. Avec 32768 entrées présynaptiques (comme au chapitre 3), l’applica-

tion numérique donne une valeur d’environ 400 mA ! Les transistors postsynaptiques NMOS et

PMOS nécessaires à ce scénario optimal devraient être respectivement d’une largeur de 400µm

et 650µm.

En conclusion, la stratégie d’une programmation entièrement parallèle semble peu réaliste

dans le cas d’une matrice synaptique dont l’une des dimensions devient importante.

5.3.3 Programmation séquentielle

Dans le cas d’une matrice synaptique incluant des transistors de sélection (structure 1T-1R),

telle que celle utilisée pour la lecture par des circuits numériques de type Pre-Charge Sense

Amplifier, des schémas de programmation différents de l’approche parallèle sont possibles.

La lecture en question ayant recours à un décodeur de lignes pour délivrer les impulsions de

lecture, il est envisageable que l’activation d’un neurone postsynaptique déclenche un balayage

séquentiel des entrées présynaptiques, ligne à ligne, durant chaque étape duquel les tensions

adéquates sont appliquées sur les deux ports de l’unique jonction tunnel magnétique à transfert

de spin sélectionnée.

Nécessité d’un découplage entre la vitesse d’écriture d’une synapse et les temps caractéris-

tiques de la tâche à résoudre. La stratégie d’une écriture séquentielle n’est réalisable qu’à la

condition que l’ensemble des entrées présynaptiques puissent être balayées pendant la durée

minimale entre la période réfractaire du neurone de sortie venant de se déclencher et les pé-

riodes d’inhibition des autres neurones de sortie, qui dépendent toutes de la tâche cognitive à

réaliser. Dans les simulations présentées au chapitre 3, la durée minimale en question est de

l’ordre de 10 ms. Avec 32768 entrées présynaptiques à balayer, chaque programmation synap-

tique doit alors être effectuée en moins de 300 ns. Cette approche ne peut donc pas être utilisée

I. Le cas de la circulation de la somme des courants parasites de fuites est écarté puisque cette somme est
nécessairement plus faible que la valeur du courant postsynaptique lorsque la colonne est activée.
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dans le régime de programmation à faible courant des jonctions tunnel magnétiques à transfert

de spin, puisque la durée des impulsions de programmation employées dans cette situation est

de l’ordre de la microseconde ou plus. En revanche, cette stratégie est envisageable lorsque les

jonctions tunnel magnétiques sont programmées dans leur régime de courant intermédiaire ou

fort, puisque la durée des impulsions requises est alors de l’ordre de la dizaine de nanosecondes

ou moins (voir partie 3.1.3.2).

Quid du dimensionnement des transistors d’écriture ? Du fait de la présence des transis-

tors de sélection, qui permettent de sélectionner une à une les synapses à programmer, les

transistors des bras d’écriture (figure 5.7b) doivent seulement être capables de faire circuler le

courant de programmation Iprog d’une seule jonction tunnel magnétique à transfert de spin,

ce qui simplifie le dimensionnement des transistors en question. D’après le kit de conception

de procédés à notre disposition, avec une tension d’alimentation Vdd = 1,2V, des transistors de

dimensions minimales (de 30 nm de largeur pour les NMOS et 60 nm pour les PMOS) seraient

suffisants pour transmettre un tel courant. Les transistors de ces bras d’écriture sont donc de

dimensions biens inférieures à celles des transistors des circuits d’écriture d’une stratégie de

programmation parallèle.

Comparaison du nombre de circuits d’écriture. La stratégie d’écriture parallèle de la par-

tie 5.3.2 nécessite un circuit (présynaptique) d’écriture par entrée et un circuit (postsynaptique)

d’écriture par sortie (figure 5.7a). La stratégie d’écriture séquentielle, qui utilise quant à elle

une matrice synaptique avec des transistors de sélection, requiert un nombre de bras d’écriture

double du nombre de sorties postsynaptiques (figure 5.7b). Dans le cas du scénario envisagé au

chapitre 3, qui comporte 32768 entrées présynaptiques pour seulement 20 sorties postsynap-

tiques, la seconde approche est assurément plus intéressante en terme de quantité de surface

de silicium occupée par les circuits d’écriture.

Influence sur la consommation électrique. L’utilisation des transistors de sélection permet

de supprimer les éventuels courants parasites de fuites présents dans le cas de la programma-

tion parallèle (flèches en pointillé sur la figure 5.8). Ceci constitue une économie d’énergie

importante dans le cas d’une matrice comportant un grand nombre de sorties postsynaptiques,

puisque la contribution totale de ces courants parasites de fuites devenait alors proportionnelle

au nombre de sortie.

Par ailleurs, le fait de programmer les synapses une par une et non plus parallèlement per-

met d’éviter le recours à une combinaison d’impulsions de demi-sélection. Selon le type de

commutation désirée, il ne s’agit alors plus que d’appliquer durant une durée tp la tension Vprog

ou −Vprog sur la jonction tunnel magnétique programmée. Dans ce cas, l’énergie dissipée par la
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programmation d’une synapse est réduite de 20 % puisqu’elle devient

tp ×
V 2

prog

R

alors qu’elle était de

tp ×
V 2

prog

R︸ ︷︷ ︸
Utile

+ tp ×
(

Vprog

2

)2

R︸ ︷︷ ︸
Inutile

dans le cas de la programmation parallèle I.

5.4 Chutes résistives et effets capacitifs

Une autre famille d’effets pouvant limiter les dimensions de la matrice synaptique est celle

des chutes résistives et des effets capacitifs, liés aux pistes métalliques d’accès aux cellules

mémoires272–274. Pour une piste donnée, la synapse la plus exposée à ces problèmes est celle

qui est physiquement la plus éloignée du circuit de commande (driver) de ligne ou de colonne.

Dans le but de procéder à quelques applications numériques, considérons une résistance

linéique r̂ = 0,4Ω·µm−1 et une capacité linéique ĉ= 0,2 fF·µm−1. Il s’agit de valeurs numériques

qu’il est possible de rencontrer pour les niveaux d’interconnexions métalliques intermédiaires

d’un nœud technologique récent79.

5.4.1 Chute résistive le long d’une ligne de synapses

R
0

R
1

R
i

R
N
-2

R
N
-1

… …r rr

VPRÉ
(N-1)Vin

Résistance parasite
de piste

Résistance de la synapse
de la colonne « i »

F I G U R E 5.9 – Schéma d’une ligne d’éléments synaptiques incluant les résistances parasites
des interconnexions métalliques : la tension V (N−1)

PRÉ
est plus faible que celle Vin

appliquée à l’entrée de la ligne.

Situation considérée : le cas d’une matrice synaptique sans sélecteurs. Soit une ligne de

N éléments synaptiques d’un matrice sans composants de sélection (structure 1R), telle que

I. R désigne la résistance électrique de la jonction tunnel magnétique programmée.
272. S. YU et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2015.
273. S. ZU LOAG A et coll., IEEE International Symposium on Circuits and Systems, 2015.
274. S. B. ERY I L M A Z et coll., IEEE International Electron Devices Meeting, 2015.

79. T. GO K M E N et Y. VL A S OV, Frontiers in Neuroscience, 2016.
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représentée à la figure 5.9. Entre chaque colonne, la piste présente une résistance parasite r . Un

calcul itératif à partir de la dernière colonne (N −1) permet d’exprimer la tension appliquée sur

le dernier élément synaptique comme

V (N−1)
PRÉ

=Vin ×
N−1∏
i=0

R(i )
eq

R(i )
eq + r

, (5.10)

où Vinest la tension appliquée à l’entrée de la ligne et R(i )
eq désigne la résistance équivalente à

l’ensemble des résistances situées à droite de la synapse de la colonne i −1 sur la figure 5.9, à

savoir

R(i )
eq = Ri × (r +R(i+1)

eq )

Ri + r +R(i+1)
eq

(5.11)

La figure 5.10 présente la chute subie par la tension V (N−1)
PRÉ

par rapport à la valeur d’entrée Vin,

dans le pire cas : une ligne de synapses dans leur état de faible résistance RON (d’une valeur de

6 kΩ).

50 100 150 200 250
Nombre de colonnes

0 %

10 %

20 %

30 %

Chute de tension jusqu'à la dernière colonne

Résistance r
entre colonnes

40 m
80 m
160 m

F I G U R E 5.10 – Chute subie de la part de la tension V (N−1)
PRÉ

par rapport à la valeur d’entrée Vin du
schéma de la figure 5.9 dans une matrice synaptique sans sélecteurs, calculée
selon l’équation (5.10). Les valeurs de la résistance parasite r correspondent,
dans l’ordre croissant, à des longueurs de piste de 100 nm (pointillé orange),
200 nm (trait plein bleu) et 400 nm (ligne brisée verte). Les N synapses de la
ligne sont toutes dans leur état de faible résistance RON = 6kΩ.

Conséquences des chutes résistives. La chute de tension sur les synapses éloignées des cir-

cuits de commande des pistes se traduit par une diminution similaire du courant traversant

la synapse. Ceci n’est pas réellement critique lors des phases de lecture : les jonctions tunnel

magnétiques étant utilisées de façon binaire, leurs états peuvent toujours être distingués l’un de
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l’autre si la chute de tension reste mesurée (par exemple 10 %). En revanche, les conséquences

d’une chute de tension sont bien plus significatives dans le cadre des phases d’écriture. Comme

nous l’avons vu au chapitre 2, selon le régime de programmation utilisé et la probabilité de

commutation visée, une variation du courant de programmation, même limitée à 10 % par

exemple, peut modifier de façon bien plus importante la probabilité de commutation de la

synapse. Même si les résultats du chapitre 3 montrent que le système complet est assez tolérant

à des variations de ces probabilités de commutation, il semble néanmoins difficile d’espérer

pouvoir utiliser une matrice synaptique sans sélecteurs qui présente plus de quelques centaines

de sorties.

Gain apporté par l’utilisation de transistors de sélection. Dans le cas d’une matrice synap-

tique dont chaque élément est associé à un transistor de sélection, la tension d’entrée est ap-

pliquée à l’entrée d’une colonne et tout au plus une de ses M lignes est sélectionnée. Le nombre

de neurones de sortie n’est donc plus limité par les chutes résistives.

Les résultats analytiques utilisées précédemment peuvent être adaptés à cette nouvelle

situation simplement en remplaçant V (N−1)
PRÉ

par V (M−1)
PRÉ

et en considérant une valeur de résis-

tance Ri très importante I pour les M − 1 lignes qui ne sont pas sélectionnées. Ceci permet

d’évaluer le nombre d’entrées présynaptiques qu’il est envisageable d’utiliser. La figure 5.11

présente ainsi, de façon analogue à la figure 5.10, la chute de tension aux bornes de la synapse

de la dernière ligne d’une colonne en fonction du nombre de lignes. À chute de tension égale,

en comparaison de la structure synaptique sans sélecteur, l’ajout des composants de sélection

permet de repousser d’un à deux ordres de grandeur le nombre de synapses qu’il est possible

d’utiliser. Toutefois, même dans ces conditions, l’utilisation des 32768 lignes tel qu’imaginée

dans les simulations du chapitre 3 semble difficile.

5.4.2 Délai dû à l’effet capacitif d’une piste

Lorsqu’une piste devient longue, il convient de vérifier dans quelle mesure la composante

capacitive qu’elle apporte peut altérer le signal Vin appliqué à son entrée. Prenons le cas d’une

colonne de N synapses pourvues chacune d’un transistor de sélection, en supposant que l’uni-

que ligne sélectionnée, d’indice M −1, est la plus éloigné du circuit de commande de la piste en

question. En faisant l’hypothèse simplificatrice que les transistors de sélection présentent une

résistance infinie dans leur état bloqué, cette situation peut être schématisée selon la figure 5.12,

où r et c désignent respectivement la résistance parasite et la capacité parasite apportées par

chaque portion de piste entre une ligne et la précédente.

En notant p la variable de L A P L AC E, la fonction de transfert de ce filtre passe-bas du premier

I. Par exemple une dizaine de gigaohms.
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Chute de tension jusqu'à la dernière ligne

Résistance r
entre lignes

40 m
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160 m

F I G U R E 5.11 – Chute subie de la part de la tension V (M−1)
PRÉ

aux bornes du dernier élément synap-
tique par rapport à la valeur Vin appliquée à l’entrée de cette colonne, dans une
structure matricielle avec des transistors de sélection. Les valeurs de la résis-
tance parasite r correspondent, dans l’ordre croissant, à des longueurs de piste
de 100 nm (pointillé orange), 200 nm (trait plein bleu) et 400 nm (ligne brisée
verte). Les lignes d’indices 0 à M −2 sont non sélectionnées (une valeur de ré-
sistance de 10 GΩ est utilisée pour chacune d’elles), tandis que la ligne dernière
ligne (d’indice M −1) est sélectionnée, sa synapse étant supposée dans son état
de faible résistance RON = 6kΩ.

M×r

M×c

R
M
-1

VPRÉ
(M-1)Vin

F I G U R E 5.12 – Schéma du filtre RC équivalent à une colonne de M synapses munies de transis-
tors de sélection dont les M −1 premiers sont bloqués et le dernier passant. Vin

désigne la tension appliquée à l’entrée de la colonne et V (M−1)
PRÉ

celle appliquée
sur la synapse sélectionnée. Entre deux lignes successives, l’interconnexion mé-
tallique ajoute une résistance parasite r et une capacité parasite c.
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ordre a pour expression

H (p)=̂
V (M−1)

PRÉ
(p)

Vin(p)
= RM−1

RM−1 +Mr
× 1

1+τligne ×p
, (5.12)

dont la constante de temps est

τligne = M 2 × RM−1

RM−1 +Mr
× r c. (5.13)

La figure 5.13 trace l’évolution du temps caractéristique τligne en fonction du nombre de

lignes M d’une colonne de synapses munies de transistors de sélection et reliées au même

circuit postsynaptique. Même dans le cas d’interconnexions métalliques courtes (100 nm), dès

lors qu’une colonne comporte plus de 10000 entrées présynaptiques, cette constante de temps

τligne devient proche de 10 % de la durée des impulsions de lecture (1 ns).
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F I G U R E 5.13 – Évolution de la constante de temps τligne apportée par une piste métallique
reliant M lignes d’une structure 1T-1R, calculée selon la formule (5.13). La résis-
tance RM−1 de la synapse sélectionnée est prise égale à celle de son état ROFF=
13,2 kΩ, nous plaçant ainsi dans le pire cas.

Dans les cas considérés, la limitation du nombre d’entrées présynaptiques d’une matrice

synaptique avec transistor de sélection (structure 1T-1R) en raison de la déformation du signal

appliqué sur une colonne, est sensiblement du même ordre de grandeur que les limitations

précédentes liées aux effets purement résistifs : de plusieurs milliers à quelques dizaines de

milliers d’entrées. Ces quantités soulèvent une interrogation sur la faisabilité d’une matrice

présentant d’un seul bloc un aussi grand nombre d’entrées présynaptiques que celui des simu-

lations à l’échelle du système du chapitre 3.

Dans les cas nécessitant à priori le recours à une matrice synaptique de dimensions im-

portantes, il est potentiellement intéressant d’étudier en premier lieu la possibilité d’adapter la
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topologie des connexions entre la couche des neurones d’entrée et celle des neurones de sortie,

afin de limiter le nombre de synapses impliquées. L’adoption d’une stratégie de connexions

aléatoires, ou encore d’un pavage plus parcimonieux des connexions peuvent en effet cons-

tituer des pistes pour réduire les dimensions réellement requises de la matrice de synapses.

Dans l’hypothèse où de telles stratégies ne sont pas envisageables, il est également possible de

découper la matrice synaptique en plusieurs blocs physiques de dimensions inférieures et de

dupliquer les circuits d’entrée et de sortie associés. Cette solution donne cependant lieu à une

augmentation de la surface occupée ainsi que de la consommation énergétique.

5.5 Conclusions

5.5.1 Vers la conception d’un circuit complet

La poursuite naturelle de ces réflexions est une étude plus approfondie de ces probléma-

tiques spécifiques à l’échelle du circuit, à l’aide notamment d’outils de simulation électrique de

type SPICE. De telles simulations permettront notamment d’inclure les effets de la variabilité

des composants des circuits, dont en particulier celle des transistors, décrite de façon réaliste

par le kit de conception de procédé.

Par ailleurs, les limites proposées dans ce chapitre ont été calculées sous des hypothèses

fortes, généralement dans des cas extrêmes, à la manière des études du pire cas pour les cir-

cuits dont le comportement doit être déterministe. Sachant que les systèmes neuromorphiques

tolèrent assez bien la présence d’erreurs et de bruit dans les signaux qui leur sont appliqués,

et que l’utilisation qui est faite des jonctions tunnel magnétiques est probabiliste, des simula-

tions électriques plus réalistes que de simples calculs d’ordre de grandeur rendront possible

la définition de limites plus proches d’une utilisation réaliste de ces systèmes. Une partie des

imperfections étudiées dans ce chapitre pourrait également être directement intégrée dans les

outils de simulation à l’échelle du système, comme par exemple les chutes résistives.

Les travaux de simulation électrique ont débuté, avec l’accueil d’un stagiaire en première

année de master, Qifan WU, que j’ai eu l’occasion d’encadrer avec Nicolas LO C AT E L L I. Qifan a

travaillé à la mise en place de simulations sous Spectre® d’un système réaliste inspiré de l’archi-

tecture du chapitre 3 tenant également compte des réflexions de ce chapitre. L’arrivée inopinée

de 2000 m3 d’oxyde de dihydrogène dans le sous-sol du laboratoire au début du stage a quelque

peu perturbé le déroulement de ce dernier. Malgré des conditions de travail dégradées, Qifan a

néanmoins réussi à réaliser la majeure partie de ce nous envisagions initialement. Malheureuse-

ment le stage s’est terminé avant d’avoir eu l’occasion de tester l’ensemble du système. Nous

avons toutefois bon espoir de pouvoir achever cette étude SPICE dans un futur proche.
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5.5.2 Nécessité d’une structure matricielle avec des composants de sélection

Les premières estimations réalisées dans ce chapitre suggèrent fortement qu’une matrice

synaptique sans éléments de sélection (structure 1R) n’est pas envisageable dès lors qu’elle

comporte un nombre important d’entrées ou de sorties. Ce constat existe à la fois dans le cadre

des opérations de lecture, où la moindre tension de décalage en entrée des circuits postsynap-

tiques provoque une consommation non négligeable tout en noyant les signaux de lecture utiles,

et dans celui de la programmation des synapses, où la contribution des courants parasites de

fuites ou les dimensions requises pour les transistors d’écriture peuvent devenir importantes

voire excessives.

Adopter une structure matricielle avec des transistors de sélection permet de réduire signi-

ficativement ces problèmes, rendant par ailleurs possible l’utilisation de matrices synaptiques

de dimensions sensiblement plus élevées : le nombre de neurones postsynaptiques n’est plus

limité par les courants parasites de fuites ou les chutes résistives, et le recours à plusieurs mil-

liers d’entrées présynaptiques semble envisageable. La programmation séquentielle associée à

cette structure ne peut cependant être mise en œuvre qu’à la condition que la vitesse d’écriture

des synapses soit suffisamment plus rapide que les constantes de temps de la tâche cognitive à

réaliser.



Bilan et perspectives

“The attack began at 6.18 p.m., just as he said it

would. Judgment Day. The day the human race

was nearly destroyed by weapons they’d built to

protect themselves.”

John CO N N O R

“CE S QU E LQU E S pages dressent le bilan synthétique des travaux de thèse présen-

tés dans ce manuscrit. À la lumière de ces conclusions, il est également judi-

cieux d’évaluer les pistes qui s’ouvrent pour les recherches à venir. ”
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Bilan

De nouvelles puces électroniques, spécialisées pour de nouveaux usages émergents

L’explosion actuelle de la quantité de données numériques s’est accompagnée de l’appari-

tion de nouveaux usages informatiques, qualifiés de « cognitifs » parce qu’ils se rapprochent

des tâches que nous réalisons dans notre vie quotidienne : reconnaissance de visage, commu-

nication en langage naturel, etc. Les réseaux de neurones artificiels, qui s’inspirent du fonction-

nement des cerveaux biologiques, sont de ce fait une solution prometteuse pour y répondre. Ces

réseaux sont constitués d’unités de calcul (généralement simples), les neurones, massivement

connectés par des synapses, qui jouent les rôle d’une mémoire distribuée. Durant une phase

dite « d’apprentissage », les poids de ces synapses sont modulés de façon supervisée ou non

supervisée afin d’apprendre à traiter la tâche attendue sans le recours à une programmation

explicite de la solution. La capacité des synapses à voir leur poids ainsi modifié est qualifiée de

« plasticité ».

L’architecture conventionnelle des ordinateurs, qui sépare les unités de calcul (et de con-

trôle) de la mémoire, est peu adaptée à la mise en œuvre efficiente des réseaux neuronaux

artificiels. En raison de la croissance actuelle et attendue des usages cognitifs, il est pertinent de

chercher des moyens d’y répondre de façon plus efficace, notamment du point de vue énergé-

tique. Un axe désormais majeur de recherche sur les réseaux de neurones artificiels est la con-

ception d’architectures matérielles spécialisées pour ce type d’usages, avec la co-intégration de

circuits neuronaux en technologie silicium et de matrices mémoires. Deux grandes approches

sont actuellement explorées, avec d’un côté les stratégies numériques prêtes à sacrifier une par-

tie des gains énergétiques contre un aspect versatile, et de l’autre côté des stratégies à signaux

mixtes, dont une partie des opérations est effectuée de manière analogique afin de gagner en

sobriété énergétique.

Les opérations analogiques sont généralement basées sur l’utilisation de transistors à effet

de champ, qui possèdent en régime de faible inversion une relation courant-tension expo-

nentielle, capable de reproduire naturellement des comportements fréquemment observés en

neurobiologie et dont les équations sont autrement coûteuses à calculer. Ce constat, formulé

par C. ME A D à la fin des années 1980, a depuis permis la conception de neurones artificiels

énergétiquement efficaces. La puce TrueNorth des laboratoires IBM® a par ailleurs récemment

prouvé qu’il était également possible d’atteindre une efficacité énergétique importante avec

une approche entièrement numérique.

Les technologies mémoires innovantes au secours des synapses artificielles

Un défi important qui demeure avec les multiples réalisations matérielles présentées dans la

littérature est la mise en œuvre de l’apprentissage directement sur puce. Dans la grande majorité

des cas cette étape est en effet réalisée à l’extérieur, au moyen d’outils informatiques conven-
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tionnels, et seulement ensuite les poids synaptiques obtenus sont chargés dans l’architecture.

Certaines réalisations expérimentales disposent néanmoins de synapses plastiques mais les

caractéristiques de ces dernières restent limitées. Par ailleurs, dans l’ensemble des réalisations

matérielles actuelles, la surface des circuits dédiés aux fonctions synaptiques consomment une

part très significative des puces.

À ce titre, les nanocomposants mémoires innovants sont de sérieux candidats aux usages

synaptiques, en offrant des avantages tels que l’augmentation de la densité d’intégration, un

caractère non volatil, et la possibilité de mettre en œuvre tout ou partie de la règle d’apprentis-

sage. À l’image de l’utilisation des transistors à effet de champ en régime de faible inversion, ce

dernier point repose sur l’idée d’exploiter la physique riche des nanocomposants pour réaliser

directement des opérations coûteuses autrement. Les technologies potentielles demeurent

actuellement nombreuses.

Dans le cadre des mises en œuvre logicielles de réseaux neuronaux, l’approche originelle

et encore largement en usage est le recours à des synapses quasiment analogiques, présentant

un nombre très important de niveaux intermédiaires entre leur états extrêmes ON et OFF. Une

tendance actuelle en apprentissage automatique est cependant à la réduction de la résolution

des poids synaptiques utilisés après l’apprentissage, ce qui permet d’accélérer le traitement de

la tâche cognitive apprise, tout en diminuant la consommation énergétique. De récents travaux

en sciences informatiques suggèrent qu’il est également possible de réduire le nombre d’états

d’une synapse durant l’apprentissage, généralement au moyen d’approches probabilistes.

À la lumière de ces observations du chapitre 1, notre attention durant ces travaux de thèse

s’est portée sur deux familles de nanocomposants mémoires innovants. D’un côté les jonctions

tunnel magnétiques à transfert de spin, composants binaires et technologiquement mûres, et

de l’autre côté les cellules électrochimiques métalliques Ag2S, en développement académique

et offrant un riche comportement analogique dynamique. Après une étape de modélisation des

composants, utilisée ensuite au sein d’outils de simulation développés en interne, nous avons

dans chaque cas démontré les possibilités d’apprentissage qu’offre un usage synaptique de ces

deux technologies.

Les jonctions tunnel magnétiques comme synapses binaires et stochastiques

Une première partie du chapitre 2 a été consacrée à la présentation succincte des princi-

paux phénomènes physiques à l’origine du comportement des jonctions tunnel magnétiques

à transfert de spin. Ces composants mémoires binaires présentent en particulier un caractère

stochastique intrinsèque, généralement préjudiciable dans un usage mémoire conventionnel.

Dans le cadre d’une approche macrospin, des simulations Monte-Carlo résolvant l’équation

différentielle de la dynamique magnétique de tels composants nous ont permis d’obtenir des

données statistiques sur le délai avant commutation lors d’une programmation. Un travail de

modélisation a ensuite été réalisé en seconde partie du chapitre 2, menant à l’obtention d’un

ensemble d’équations analytiques permettant de décrire la distribution statistique dudit délai
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dans différents régimes de programmation. Une avancée significative de ce modèle est d’établir

une continuité entre les modèles disponibles dans la littérature, valables dans les régimes de pro-

grammation extrêmes mais incompatible entre eux. Notre modèle est ainsi capable de décrire

le comportement stochastique du délai avant commutation dans le régime de programmation

intermédiaire entre les régimes de courant fort et de courant faible.

Dans le chapitre 3, nous avons présenté un simulateur informatique développé durant la

thèse permettant d’étudier un système utilisant un grand nombre de jonctions tunnel magné-

tiques à transfert de spin comme synapses artificielles binaires. La description de ces dernières

repose sur le modèle analytique du chapitre 2, bien plus rapide à calculer que la résolution de

l’équation différentielle magnétique de chaque composant synaptique.

En adaptant de façon probabiliste une règle d’apprentissage de type Spike-Timing Depen-

dent Plasticity, nous avons démontré la possibilité d’un apprentissage non supervisé du sys-

tème précédent sur une tâche dynamique de détection de véhicules. Ceci met en lumière la

possibilité de réaliser l’apprentissage directement sur une telle matrice de synapses artificielles

binaires. L’aspect probabiliste de ce dernier est par ailleurs mis en œuvre en exploitant le com-

portement naturellement stochastique offert par la physique des nanocomposants synaptiques

plutôt qu’un circuit électronique extérieur de génération de nombres aléatoires.

La fin du chapitre 3 a été consacrée à l’étude de l’influence des imperfections synaptiques

(variabilité entre composants, fluctuations aléatoires des caractéristiques synaptiques, etc.) et

du régime de programmation employé sur les performances du système. Dans le cadre de la

tâche cognitive étudiée, ce travail nous a permis d’observer que le régime intermédiaire offre

une excellente tolérance aux imperfections synaptiques, au-delà des valeurs de dispersion rap-

portées dans les démonstrateurs technologiques de la littérature, tout en nécessitant moins

d’énergie pour la programmation de la matrice synaptique que les autres régimes. Les estima-

tions de cette consommation sont également inférieures aux valeurs rapportées sur la même

tâche pour un système similaire utilisant une autre technologie de synapses artificielles.

Les cellules électrochimiques métalliques, une richesse de comportements plastiques

à exploiter

Le chapitre 4 a porté sur une autre famille de nanocomposants mémoires innovants, les

cellules électrochimiques métalliques. À la différence des jonctions tunnel magnétiques, ces

composants présentent un continuum d’états de conductance entre deux valeurs extrêmes. La

déclinaison à base d’un électrolyte de sulfure d’argent (Ag2S) étudiée durant la thèse a été fabri-

quée et caractérisée par nos collaborateurs de l’Université de Lille I. Une particularité majeure

de ces composants est de présenter plusieurs comportements plastiques, à différentes échelles

de temps. Nous avons notamment découvert une plasticité de type Spike-Timing Dependent

Plasticity. L’originalité de ce nouveau comportement plastique est de pouvoir être excité par de

simples impulsions de tension rectangulaires (identiques) et temporellement rapprochées.

Après un résumé des propriétés déjà étudiées de ces composants, nous avons présenté
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dans le chapitre 4 le modèle analytiques simple développé avec nos collaborateurs pour re-

produire le comportement de type Spike-Timing Dependent Plasticity observée expérimentale-

ment. Ce modèle nous a ensuite permis de mieux comprendre l’interaction des échelles de

temps d’excitation menant à la potentialisation de ces synapses artificielles. Cette avancée a été

utilisée pour réaliser en simulation une preuve de concept d’un apprentissage à l’échelle d’un

système. Les outils informatiques utilisés sont adaptés de ceux du chapitre 3 et la tâche cogni-

tive traitée est une version simplifiée de celle présentée dans ce même chapitre, adaptée aux

particularités dynamiques des cellules électrochimiques métalliques Ag2S. L’architecture em-

ployée est conçue pour réaliser un apprentissage hebbien non supervisé original, qui exploite

l’interaction des dynamiques temporelles des comportements plastiques pour potientialiser

les synapses et tire profit de la relaxation naturelle de ces dernières pour les déprimer. Les pre-

mières études de cas incluant une variabilité synaptique non nulle ou la présence de bruits dans

les signaux d’entrée suggèrent une bonne tolérance du système à de telles perturbations.

Attention à ne pas oublier l’échelle du circuit !

L’exploitation de nanocomposants mémoires innovants au sein d’un système neuromor-

phique soulève à l’échelle des circuits employés pour leur lecture et écriture des problématiques

importantes, qu’il convient de ne pas négliger puisqu’elles influencent de façon significative la

conception de puces réelles. Ces défis et les solutions à y apporter dépendent par ailleurs des

cellules mémoires utilisées comme synapses artificielles.

Le chapitre 5 a ainsi présenté certaines interrogations qui se posent à l’échelle des circuits

de lecture et d’écriture dans le cas de l’utilisation des jonctions tunnel magnétiques à trans-

fert de spin présentée au chapitre 3, en s’aidant d’un kit de conception de procédés industriel

récent. À l’issue des réflexions menées dans ce chapitre, l’adoption d’une matrice synaptique

sans composant de sélection (structure 1R) ne semble pas réaliste. L’existence d’une tension de

décalage, même de valeur raisonnable, en entrée d’un circuit postsynaptique de lecture suffit

à limiter fortement le nombre d’entrées présynaptiques utilisables et entraîne dans le même

temps une consommation statique importante en comparaison de la fraction réellement utile.

Par ailleurs, la programmation entièrement parallèle permise par ce type de structure synap-

tique requiert des circuits d’écriture pré- et postsynaptiques capables de délivrer des courants

importants, même dans le cas d’une matrice synaptique de dimensions modestes (quelques

centaines d’entrées ou sorties).

Une matrice de synapses chacune associées à un transistor de sélection (structure 1T-1R)

permet quant à elle d’envisager la mise en œuvre d’un système comparable à celui du chapitre 3.

Par ailleurs, le kit de conception de procédés à notre disposition suggère que la diminution de

la densité d’intégration due aux transistors de sélection puisse être relativement modérée. En

effet, dans l’hypothèse d’une phase de programmation séquentielle, rendue plausible dans la

pratique grâce à la vitesse d’écriture des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin, les

courants d’écriture requis peuvent être délivrés par des transistors proches de leurs dimensions
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minimales. Or ces dimensions se rapprochent toujours davantage de celles des jonctions tunnel

magnétiques développées.

Perspectives

À court terme

Poursuivre l’étude à l’échelle du circuit débutée sur l’utilisation synaptique des jonctions

tunnel magnétiques à transfert de spin. La plupart des réflexions analytiques formulées dans

le chapitre 5 se placent dans l’hypothèse du pire cas, tel que cela est généralement fait lors de

la conception de circuits conventionnels déterministes. Puisque nous avons pu observer dans

le chapitre 3 une bonne tolérance de l’architecture étudiée à des quantités significatives d’im-

perfections des jonctions tunnel magnétiques, il serait pertinent de procéder à des simulations

électriques de type SPICE dans des situations plus proches des usages pratiques. En couplant

la description réaliste des transistors dans la technologie du kit de conception de procédés à

notre disposition et le modèle Verilog-A développé par N. LO C AT E L L I à partir des équations

analytiques du chapitre 2, nous espérons ainsi pouvoir évaluer dans quelle mesure les ordres

de grandeurs théoriques calculés dans le chapitre 5 surestiment les limitations au regard de la

fonctionnalité réellement obtenue en pratique. Ce travail de simulation électrique a été amorcé

avec le stage de Q. WU.

Accroître les dimensions de la matrice synaptique de cellules électrochimiques métalliques

Ag2S simulée. Maintenant qu’une preuve de concept d’apprentissage par un ensemble des

cellules électrochimiques métalliques Ag2S a été faite au moyen de simulations à l’échelle

d’un système de dimensions modestes (quelques centaines de synapses) et que les travaux

du chapitre 4 nous ont permis de mieux comprendre comment exploiter à notre avantage les

différents comportements plastiques disponibles, il semble intéressant de vouloir procéder à la

simulation d’un système de plus grandes dimensions. Ceci donnerait l’occasion d’approfondir

l’étude de la robustesse à la variabilité synaptique qui a déjà été débutée : l’augmentation du

nombre de synapses, en apportant une forme de redondance, pourrait notamment donner lieu

à une amélioration de la tolérance aux imperfections des nanocomposants.

À plus long terme

Aller plus loin avec les composants d’électronique de spin

Vers une réalisation matérielle. Il semble judicieux de chercher à vérifier les bonnes per-

formances obtenues en simulation en réalisant un prototype matériel de l’architecture du

chapitre 3, qui tienne bien entendu compte de l’éclairage apporté par les réflexions à l’échelle
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du circuit du chapitre 5, ainsi que des futures conclusions des simulations électriques SPICE.

Cette preuve de concept ayant de fortes chances d’être d’échelle modeste, il doit être possible

de s’inspirer de la tâche cognitive simplifiée utilisée au chapitre 4.

Si les réflexions à l’échelle du circuit introduites au chapitre 5 ont mis en lumière la nécessité

d’adapter en partie l’architecture envisagée dans le chapitre 3, elles n’ont toutefois pas soulevé

de problème irrémédiable s’opposant au principe même d’une telle architecture. En raison

de la maturité technologique des jonctions tunnel magnétiques à transfert de spin, il semble

ainsi raisonnablement permis d’espérer connaître, à assez brève échéance après la conception

de la preuve de concept mentionnée précédemment, le développement d’une véritable puce

co-intégrant ces dernières avec des circuits neuronaux CMOS, selon un concept inspiré de celui

présenté dans les chapitres 3 et 5.

Explorer les possibilités de synapses à plus de deux niveaux. Si nous avons démontré la pos-

sibilité d’un apprentissage non supervisé d’une tâche dynamique à l’aide de synapses binaires

et probabilistes, cette approche ne se prête pas nécessairement à tous les usages. L’apprentis-

sage de certaines tâches ne fonctionne pas si la variation des poids synaptiques est trop abrupte.

Il serait donc utile d’évaluer dans quelle mesure l’électronique de spin permettrait de réaliser

des synapses artificielles à plus de deux niveaux.

L’association en série ou en parallèle de plusieurs jonctions tunnel magnétiques à transfert

de spin est à priori une solution naturelle pour concevoir des synapses dotées de quelques

niveaux intermédiaires. Il faudrait alors notamment se pencher sur la densité de probabilité

des modifications de conductance d’un tel ensemble, ainsi que la possibilité de partager un

transistor de sélection et les conséquences en termes de densité d’intégration. De premiers

résultats ont été présentés dans la référence [248], sur la base d’une étude conceptuelle.

Si un grand nombre d’états de conductances intermédiaires est requis, d’autres nanocom-

posants mémoires innovants d’électronique de spin faisant encore l’objet de recherches

exploratoires sont envisageables. Nous pouvons par exemple citer l’approche associant le dé-

placement d’une paroi de domaine magnétique dans un ruban ferromagnétique, à la manière

de certaines pistes recherches sur les mémoires spintroniques conventionnelles275, avec une

jonction tunnel magnétique276,277. Ceci permet d’obtenir un composant synaptique dont la

résistance électrique n’est plus binaire mais offre au contraire un continuum d’états, selon la

position de la paroi de domaine276,277. La séparation entre chemin d’écriture et chemin de

lecture est une autre caractéristique notable de ces composants synaptiques potentiels.

Poursuivre l’étude des cellules électrochimiques métalliques Ag2S

Mettre en place une modélisation s’appuyant davantage sur la physique. Si le modèle com-

portemental simple des cellules électrochimiques métalliques Ag2S que nous avons présenté

275. S. PA R K I N, M. HAYA S H I et L. TH O M A S, Science, 2008.
276. X. WA N G et coll., IEEE Electron Device Letters, 2009.
277. S. LE QU E U X et coll., arXiv preprint arXiv :1605.07460, 2016.
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au chapitre 4 nous a déjà permis de mettre en place une preuve de concept d’apprentissage, il

serait intéressant de tenter d’élaborer un modèle qui se base davantage sur la physique même

de ces nanocomposants. Une telle modélisation permettrait possiblement de mieux compren-

dre l’origine de la dynamique de type Spike-Timing Dependent Plasticity ou encore de mieux

saisir la dépendance des paramètres du modèle actuel aux caractéristiques des impulsions em-

ployées. Ces connaissances pourraient alors être utilisées pour adapter l’utilisation synaptique

qui est faite de ces nanocomposants à leurs caractéristiques propres.

Développer l’ingénierie de ces nanocomposants. Une question importante et pour le mo-

ment ouverte est la possibilité de fabriquer des cellules électrochimiques métalliques Ag2S dont

les caractéristiques intrinsèques, telles que les échelles de temps du comportement de type

Spike-Timing Dependent Plasticity ou de la rétention à long terme, soient plus proches de tâches

cognitives pratiques. À ce titre, disposer d’une modélisation plus physique telle qu’évoquée

juste avant pourrait permettre de mieux comprendre la dépendance aux paramètres matériaux

des comportements plastiques intéressants du point de vue applicatif.

Et l’échelle du circuit dans tout ça ? Il serait judicieux qu’à terme, l’obtention d’un modèle

physique plus complet serve également à l’écriture d’un modèle compact pour ces nanocom-

posants. Ceci permettrait l’étude des problématiques propres à ces synapses artificielles à

l’échelle du circuit et pouvant avoir une influence à d’autres échelles.

Le mot de la fin

Les travaux présentés dans ce manuscrit montrent qu’il est pertinent et réaliste d’utiliser

des nanocomposants mémoires innovants pour jouer le rôle de synapses artificielles au sein

d’architectures neuro-inspirées capables d’un apprentissage non supervisé sur puce. Nous avons

démontrée que ceci est possible même avec des technologies aux caractéristiques forts dif-

férentes, à la condition de disposer d’une bonne connaissance du comportement plastique de ces

dernières. Connaître finement les comportements qu’offrent naturellement les synapses artifi-

cielles employées permet en effet d’adapter l’utilisation qui en est faite, par exemple à travers

la règle d’apprentissage, afin de bénéficier au maximum de la richesse des opérations que ces

nanocomposants sont capables de réaliser de manière intrinsèque. Ceci implique de devoir

travailler aux multiples échelles du problème, de la physique du composant à l’architecture du

système. Il est donc fort probable que le succès futur des systèmes de calcul neuromorphiques

repose sur la capacité de leur communauté à mettre en place une recherche interdisciplinaire

de qualité.
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Titre : Vers une utilisation synaptique de composants mémoires innovants pour l’électronique
neuro-inspirée

Mots clefs : électronique neuro-inspirée, systèmes neuromorphiques, synapses artificielles, jonctions tunnel magnétiques, cellules
électrochimiques métalliques.

Résumé : Les réseaux de neurones artificiels, dont le concept
s’inspire du fonctionnement des cerveaux biologiques et de leurs
capacités d’apprentissage, sont une approche prometteuse pour
répondre aux nouveaux usages informatiques dits « cognitifs »,
tels que la reconnaissance d’images ou l’interaction en langage
naturel. Néanmoins, leur mise en œuvre par des ordinateurs con-
ventionnels est peu efficace. Une solution à ce problème est le
développement de puces d’accélération matérielle spécialisées qui
comportent :
– des neurones, unités de traitement de l’information, pour

lesquelles des circuits électroniques efficaces existent ;
– des synapses, reliant les neurones mais aussi support matériel

de l’apprentissage, par le biais de la modulation de leur con-
ductance électrique (qualifiée de « plasticité synaptique »).
Réaliser des synapses artificielles intégrables densément et ca-
pables d’apprendre in situ reste aujourd’hui un défi majeur.

Ces travaux de thèse portent sur l’utilisation synaptique de
nanocomposants mémoires innovants, dont certains comporte-
ments plastiques riches et intrinsèques sont analogues aux fonc-
tionnalités que nous recherchons.
Nous nous intéressons tout d’abord aux jonctions tunnel magné-
tiques à transfert de spin, développées dans l’industrie pour con-
cevoir de nouvelles mémoires informatiques non volatiles. Nous
montrons qu’il est aussi possible d’en faire des synapses artifi-
cielles binaires. Après la modélisation analytique de leur com-

portement naturellement stochastique, nous présentons comment
exploiter ce dernier pour faciliter la mise en œuvre in situ d’une
règle d’apprentissage probabiliste. À l’aide d’outils de simulation
développés au laboratoire, nous étudions l’influence du régime de
programmation sur la robustesse d’un système à la variabilité de
telles synapses et sur leur consommation énergétique.
Nous nous tournons ensuite vers des cellules électrochimiques
métalliques Ag2S, d’autres nanocomposants mémoires innovants
fabriqués et étudiés par des collaborateurs de l’Université de Lille
I, qui y ont déjà observé plusieurs comportements plastiques.
Nous avons découvert une plasticité supplémentaire, proche d’un
comportement observé en neurosciences. Grâce à un modèle ana-
lytique simple permettant de comprendre les relations entre les
différentes plasticités, nous montrons en simulation une preuve de
concept d’apprentissage non supervisé qui repose sur l’interaction
de ces multiples comportements.
Pour finir, nous soulevons des pistes de réflexion sur les défis posés
par les circuits nécessaires au bon fonctionnement d’un système
utilisant comme synapses artificielles les nanocomposants étudiés,
notamment lors de la lecture ou de l’écriture de ces derniers.
Les résultats de cette thèse ouvrent la voie à la conception de
systèmes neuro-inspirés capables d’apprendre en s’appuyant sur
la richesse de comportements plastiques offerte par les nanocom-
posants mémoires innovants.
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Abstract: Artificial neural networks, which take some inspira-
tion from the behavior of biological brains and their learning ca-
pabilities, are promising tools to address emerging computing uses
known as “cognitive” tasks like classifying images or natural lan-
guage interaction. However, implementing them on conventional
computers is poorly efficient. A solution to this problem is to
develop specialized acceleration chips which feature:
• neurons, the information processing units, which can be im-

plemented efficiently with current electronic technologies;
• synapses, the connections between the neurons which also sup-

port the learning process by adjusting their electrical conduc-
tance (“synaptic plasticity”). Implementing artificial synapses
with high integration and on-line learning capabilities is still a
challenge.

This thesis explores the use of innovative memory nanodevices as
artificial synapses: some of their rich plastic behaviors naturally
implement features that are difficult to access with other devices.
First, we investigate spin-transfer torque magnetic tunnel junc-
tions, that are currently developed in industry as a new non
volatile memory technology. We show that they can also be
used as binary artificial synapses. After modeling their intrin-
sic stochastic behavior analytically, we describe how to harness

this behavior to facilitate the implementation of an on-line prob-
abilistic learning rule. With simulation tools developed in the
laboratory, we detail the impact of the programming regime on
the resilience of a system that uses such synapses, as well as on
the system’s power consumption
We then investigate Ag2S electrochemical metalization cells, an-
other type of innovative memory nanodevices fabricated and char-
acterized by collaborators from Université de Lille I, who had
already observed the existence of several plastic behaviors. We
discovered an additional plasticity, close to a behavior known in
neurosciences. With a simple analytical model that allows a better
understanding of the relationships between theses plasticities, we
show by simulations means a proof of concept of an unsupervised
learning that relies on the interaction of the plastic behaviors
theses nanodevices feature.
Finally, we consider the challenges arising from the circuits that
are required to read and write such artificial synapses in a neuro-
inspired system.
The results of this Ph.D. work pave the way for the design of
neuro-inspired systems that can learn by harnessing the rich plas-
tic behaviors that are featured by innovative memory nanode-
vices.
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