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摘 要 

物理储备池计算由于无需复杂矩阵计算而成为高效、低成本神经形态计算

系统设计的前沿方向之一，目前，制约其发展的关键挑战在于如何通过单一物

理储备层架构实现复杂计算任务的自适应调控。本研究设计了基于电流驱动辐

射状磁涡旋纳米振荡器的物理储备层架构方案，通过小电流优化磁涡旋核半径

响应的线性弛豫动力学，在混沌时间序列预测任务中获得了归一化均方误差

（NMSE）最优值低至 0.06；而通过大电流驱动磁涡旋核半径响应的非线性弛

豫动力学，可以有效提升手写数字识别任务的准确率最高达 97.8%。进一步，

量化分析了非线性自旋动力学的弛豫特性、物理储备层的信息处理容量等关键

参数，并探讨了其与不同计算任务性能之间的潜在关联，为实现高能效、快速

响应、低成本的物理储备池计算多任务自适应调控提供了可参考的设计依据。 
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1 引言 

随着人工智能（AI）技术的迅猛发展，传统冯·诺依曼计算架构因存算分

离而面临着“存储墙”与“功耗墙”等问题，难以满足深度学习爆炸式增长带

来的巨大算力需求[1]。类脑计算通过模仿大脑的存算一体、脉冲编码、群体协

同等核心机制，在能效比上相较传统冯·诺依曼架构可实现 3-5 个数量级的突

破，有望解决当前人工智能硬件在能耗和算力方面的“不可持续发展”问题[2-4]。

不同于传统冯·诺依曼架构存算分离的特性，类脑计算以脉冲神经网络

（Spiking Neural Network，SNN）为核心计算架构，传输脉冲形式的信号和时

间序列信息，支持异步且稀疏的事件驱动方式，工作原理更接近生物神经元的



 信号传递，具有低功耗、低延迟的显著优势。脉冲神经网络主要包括前馈型与

循环链接型两种结构，前者适用于静态数据非线性映射，后者则擅于处理动态

时序信息[5-7]。储备池计算（Reservoir Computing）是基于循环链接型神经网络

（RNN）的一种典型架构，可以用来处理高维时序问题，是目前神经形态计算

中的一个热门研究体系[8-10]。储备池计算系统分为输入层、储备层和输出层，

其中输入层和储备层都是固定且非自适应的，仅仅只需要使用简单的线性回归

等学习算法训练输出层的权重，相较于完成同类任务而需端到端训练所有层的

深度神经网络方案，能够显著节省训练资源与时间，同时可以有效解决标准循

环神经网络中激发和消除循环结构差异所带来的额外计算要求[10, 11]。 

物理储备池计算利用物理动力学作为计算资源，可以实现资源节约型信息

处理甚至全模拟计算，逐渐成为神经形态计算的热门方向之一[11]。目前，不同

类型的物理储备池计算系统已经被成功用于低功耗计算、边缘计算以及内/近传

感计算等场景中[11-13]。物理储备池计算中器件层不需要通过训练来达到自适应

改变，使得现实世界中的许多物理现象都可以用来探索其储备层的物理实现，

例如忆阻器[14, 15]、光电器件[16, 17]、离子液体[18, 19]、铁电器件[20, 21]、自旋电子学

器件[22, 23]等。其中，自旋电子学器件利用电子自旋自由度实现信息存储、传输

和处理，有望突破传统电子器件在能耗、速度以及尺寸等方面的限制，且与

CMOS 器件有良好的兼容性，因而为设计低功耗、超快响应以及非易失性物理

储备层提供了新方向[23, 24]。近年来，多种具备高维度、非线性动力学和可控性

的自旋电子学器件被探索应用于储备池计算硬件设计[13, 22]。例如，2019 年，南

京大学刘荣华教授团队[25]利用斯格明子磁畴型忆阻器和 24个独立自旋纳米振荡

器构成了 2 类自旋型储备池神经网络，在手写数字识别任务中实现了 88%的识

别正确率，并在二阶及十阶非线性动力学系统的计算任务中归一化均方误差

（NMSE）小于 0.0013；2023 年，北京航空航天大学赵巍胜教授团队[26]利用电

场调控磁斯格明子状态实现了全电操纵磁斯格明子增强型物理储备池计算系统

的架构设计，其对简单波形的识别率可以达到完美的 100%，并在Mackey-Glass

混沌时间序列的预测任务中归一化均方根误差（NRMSE）低于 0.2；2025 年，

中国科学技术大学李晓光教授团队[27]通过电压控制氢化与电流诱导自旋轨道力

矩（SOT）的协同调控，在单一自旋电子器件中实现了可编程逻辑与储备池计

算功能，对语音识别任务的准确率高达 98.4%，并在混沌时间序列预测任务中



 归一化均方根误差低于 0.1。这些研究充分展示了自旋电子学器件在物理储备池

计算中的应用潜力，为构建高性能神经形态计算系统奠定了基础。在基于软件

的机器学习中，系统可通过调整超参数灵活重构计算性能以适应不同任务[28]。

然而，在利用物理系统非线性和历史相关响应进行数据处理的物理储备池计算

中，则难以像基于软件的机器学习系统一样，通过调整超参数灵活重构计算性

能以适应不同任务，关键在于物理储备层的固有属性与其计算性能之间的关联

尚不明确，难以系统性地建立面向高性能优化的设计准则。 

本研究通过微磁仿真设计了基于电流调控磁涡旋的自旋纳米振荡器，系统

研究了电流对磁涡旋振荡半径的调制行为以及不同电流脉冲对磁涡旋自旋动力

学弛豫特性的影响。构建了基于电流调控磁涡旋核半径非线性响应的物理储备

池计算系统架构，探索了其在手写数字识别和混沌时间序列预测两类储备池计

算基准任务中的应用。进一步，量化了非线性自旋动力学响应的弛豫时间、物

理储备层的信息处理容量（Information Processing Capacity，IPC）等关键参数，

并探究了其与不同计算任务性能之间的关联，为基于物理器件设计的储备池计

算系统性能优化以及自适应切换提供了可参考的依据，对于开发高效、低能耗

的神经形态计算系统具有重要的研究价值。 

2 自旋纳米振荡器结构及动力学弛豫特性表征 

 

图 1 (a) 辐射状磁涡旋纳米振荡器的结构示意图；(b) 直流电驱动下磁涡旋核的动力学响

应：上图为位移分量 X 与 Y随时间的变化以及振荡半径 Rs  随时间的变化；下图为稳定振

荡半径Rs随电流幅值的变化曲线，插图为辐射状磁涡旋核稳定运动时的状态示意图 

Fig.1. (a) Schematic diagram for the radial magnetic vortex nano-oscillator; (b) Dynamic response 

of the magnetic vortex core driven by a direct current: the upper panel shows the time evolution of 



 the displacement components X and Y, and the orbital radius Rs ; the lower panel presents the 

variation of the steady-state orbital radius Rs  as a function of the current pulse amplitude, with 

the inset illustrating the stable motion state of the radial magnetic vortex core. 

本研究采用开源微磁学仿真软件 MuMax3 对辐射状磁涡旋纳米振荡器进行

建模，仿真网格尺寸设为 2×2×1 nm3。器件结构如图 1（a）所示，为典型的磁

性隧道结，由固定层、非磁性间隔层与自由层组成，并设有两个纳米尺度的功

能单元，一个点接触电极用于垂直注入电流，另一个覆盖磁性隧道结的面内探

测区域用于感应磁阻变化。当磁涡旋核运动时，自由层的局部磁化方向相对于

固定层不断变化，通过隧穿磁阻效应改变磁性隧道结的电阻，从而将磁涡旋核

的位置（X, Y）及振荡半径（ Rs）的实时变化转换为时变的电信号[29]。固定层

磁化方向垂直于膜面，自由层为Co/Pt纳米圆盘，仿真中采用以下关键材料参数

[29, 30]：交换刚度𝐴𝑒𝑥=1.5×10⁻11 J/m，饱和磁化强度𝑀𝑠= 0.58×106 A/m，DMI常数

D =1.0 mJ/m2，阻尼系数𝛼 = 0.02，磁晶各向异性常数𝐵1= -1.575×107 J/m3，自旋

极化率𝑃 = 0.4，同时外围设有 5 nm宽具有高各向异性的 Nd2Fe14B约束环。在点

接触电极上注入均匀电流时，自旋转移力矩与旋向力共同驱动磁涡旋核逐渐偏

离圆盘中心，最终沿固定轨道做稳定圆周的振荡运动；电流撤除后，磁涡旋核

在边缘排斥力作用下逐渐返回初始位置。图 1（b）上图展示了注入电流后，磁

涡旋核的位置动力学响应。可以看出，磁涡旋核刚开始处于纳米盘的中心位置，

在电流驱动下向外移动，最终以中心为轴进行周期性振荡，其位移分量 X 和 Y

随时间的变化曲线直观地反映了磁涡旋核的振荡轨迹和运动特性。磁涡旋核到

圆盘中心的距离定义为振荡运动的半径 2 2Rs X Y= + ，其在电流驱动下从 0 nm 

逐渐增大，最终趋于稳定。磁涡旋核振荡半径的变化可以通过探测区设置的磁

性隧道结转换为电信号响应，本研究之后的讨论中主要基于电流驱动磁涡旋核

振荡半径的动态变化构建物理储备池计算系统[31, 32]。图 1（b）下图进一步研究

了不同电流幅值对稳定振荡半径  Rs   的影响关系，插图显示了辐射状磁涡旋核

在稳定振荡运动时的状态示意图。如图所示，随注入电流幅值从 2×1010 A·m-2增

至 2×1011 A·m-2，振荡半径 Rs从 1.7 nm逐渐增大至 86.8 nm；继续增加电流幅值

至 9×1011 A·m-2，振荡半径 Rs 的增长趋于缓 ，仅从 86.8 nm  慢增加至 

108.8 nm。两段区间不同的振荡半径变化趋势源于不同位置区间内磁涡旋核的

受力差异：在较低电流下，半径变化主要由电流驱动的自旋转移力矩主导，增



 长变化迅速；而在较高电流下，磁涡旋振荡已趋于纳米圆盘的边缘，受几何边

界约束的作用增强，半径变化减 。 

 

图 2 (a) 辐射状磁涡旋自旋纳米振荡器在均匀电流脉冲激励下，振荡半径Rs的非线性动力

学响应；(b) 弛豫时间随电流脉冲幅值的变化 

Fig.2. (a) Nonlinear dynamic responses of the orbital radius Rs  of the radial magnetic vortex 

nano-oscillator under excitation by the uniform current pulses; (b) Variation of the relaxation time 

with the current pulse amplitude. 

图 2研究了不同脉冲电流激励对磁涡旋核振荡半径Rs的影响。如图 2（a）

所示，在施加电流的区间，振荡半径逐渐增大；撤除电流后，振荡半径逐渐减

小，并未立即恢复至零，呈现 慢的弛豫过程。正是这种驱动电流与半径响应

之间存在滞后效应，从而在连续脉冲电流激励下，振荡半径表现出具有非易失

性特性的累积增强和恢复抑制过程，这一非线性响应行为是进一步实现物理储

备池系统中高维映射的关键[33]。另一方面，随着脉冲电流幅值从 2×1011A·m-2增

大到 6×1011 A·m-2，磁涡旋核的稳定振荡半径从 87.4 nm增大到 103.1 nm；同时，

磁涡旋核半径在脉冲电流撤除后从最高点开始逐渐衰减，随着脉冲电流幅度的

增加，在脉冲间隔区间从最高点弛豫到最低点的速率由 3.306 m/s 增加到 6.684 

m/s，表明在大电流驱动后的衰减速率也较大，这是由于磁涡旋核弛豫的特征时

间反比于电流密度，更大幅度电流注入较高振荡能量，导致撤除电流后系统需

以更快速率耗散能量以达到稳态，因此弛豫衰减速率更大[34]。图 2（b）通过弛

豫时间量化了磁涡旋核在脉冲间隔内的弛豫特性，定义弛豫时间  为电流脉冲

撤除后振荡半径 Rs从峰值衰减至其 1/e处所需的时间[28]，如图 2（b）中插图所

示。从图中可以看出，随着脉冲电流幅值从 2×1010 A·m-2增加至 2×1011 A·m-2时，



 弛豫时间 从 74 ns显著减小至 21 ns；继续增大电流至 9×1011 A·m-2，弛豫时间

从 21 ns 慢减小至 10.66 ns。该变化趋势与图 1中稳定振荡半径Rs随电流幅值

的变化趋势高度一致，表明可以通过电流幅度调控磁涡旋核的非线性响应行为

变化。 

3.基准任务性能验证 

3.1手写数字识别任务 

 

图 3 (a) 基于磁涡旋纳米振荡器的物理储备池计算系统手写数字识别流程图；(b) 手写数字

识别分类结果的混淆矩阵；(c) 不同电流幅值下识别率随训练迭代次数的变化曲线 

Fig.3. (a) Process flow diagram of handwritten digit recognition using a physical reservoir 

computing system based on the magnetic vortex nano-oscillator; (b) Confusion matrix of the 

handwritten digit recognition results; (c) Variation of the recognition accuracy as a function of the 

number of training iterations under different current amplitudes. 

图3（a）显示了基于自旋纳米振荡器构建的物理储备池计算系统架构[35]，

其在手写数字识别任务中的计算过程如下：首先，采用MNIST手写数字数据集，

该数据集包含60000张28×28像素的灰度手写数字图像，在输入层对图像进行预

处理，将每张图像重塑为196×4的像素格式并进行二值化，进而将其编码为4位

脉冲序列，其中高/低电缓分别代表不同的特征像素区域；其次，将4位脉冲序



 列输入至基于辐射状磁涡旋的纳米振荡器中，利用磁涡旋核振荡半径的非线性

响应动力学将时序信号映射为高维状态，提取撤除电流脉冲之后2 ns时的瞬时振

荡半径值作为储备层的响应状态，并对获得的196个响应状态值进行最大绝对值

归一化，构成高维特征向量并输入读出层；最后，读出层通过可训练的权重矩

阵 outW  将196维特征向量线性映射为10维输出向量，该输出向量的每个分量代表

输入样本属于对应数字类别（0-9）的相对概率。训练过程中，使用50000张

MNIST图像来优化权重矩阵 outW ，权重矩阵的计算公式如下[36]： 

 2 1

out ( )T TW YX XX I −= +  (1) 

式中，Y为目标标签矩阵，X为采集的储备层响应矩阵，   为参参数，I为单位

矩阵，T表示转置。进一步，利用优化的权重矩阵测试未参与训练的 10000 张

MNIST 图像来计算分类准确率（Accuracy），以评估所构建的物理储备池计算

系统的分类性能，计算公式如下： 

 / 100%Accuracy c m=   (2) 

其中，m为测试数据集的样本总数10000， c为识别正确的样本数。图3（b）展

示了利用幅值为9×1011 A·m-2的脉冲电流驱动的磁涡旋核半径响应动力学在图像

识别任务中的验证效果，可以看出，对不同数字的识别混淆矩阵反映了大多数

数字样本均被正确分类，尤其对数字“1”和“7”的识别错误率较小，样本识

别误差为1.5%左右；而对形态相近的数字“3”和“8”的识别错误率较高，样

本识别误差在4.8%左右，相对数字“1”和“7”的识别错误率增大了2倍左右。

图3（c）显示了基于不同幅度脉冲电流驱动的磁涡旋核动力学训练的数字图像

识别率随训练迭代次数的变化曲线。可以看出，所设计的计算模型约在30轮训

练后趋于收敛，识别率稳定在96%以上，表明基于磁涡旋核动力学的物理储备

池计算系统具有良好的学习能力与优异的数字识别性能。此外，图像识别率随

着注入脉冲电流幅值的增加会进一步提升，当电流幅值从2×1010 A·m-2增至

2×1011 A·m-2时，图像识别率仅仅从96%小幅上升至96.3%，几乎不变；而继续

增大电流幅值至9×1011 A·m-2，图像识别率从 96.3% 快速提升至 97.8%，表明较

大的电流幅值有助于提升系统的分类准确率，不同幅值电流驱动磁涡旋核动力

学与数字图像分类准确率之间的关联规律将是第4部分工作讨论的重点。 

3.2 混沌时间序列预测任务 



 

 

图 4 (a)混沌时间序列预测任务示意图；(b) 两个典型条件下混沌波形的预测效果；(c) 混沌

时间序列预测任务的计算性能随脉冲电流幅值变化的曲线 

Fig. 4. (a) Schematic diagram of the chaotic time series prediction task; (b) Prediction 

performance for chaotic waveforms under two typical conditions; (c) Computational performance 

of the chaotic time series prediction task as a function of the pulsed current amplitude. 

对于数字识别任务，原始输入数据本身并不具备时间依赖性，它们是通过

时序编码方式转换为时间序列的[20]。储备池计算系统更具潜力的应用场景在于

直接处理原生时序数据，例如复现未知复杂系统的非线性动力学特性及语音识

别等[25]。本研究进一步选用二阶非线性动力学系统的预测任务作为测试基准，

验证了所设计的基于自旋纳米振荡器的物理储备池计算系统在混沌时间序列预

测任务中的应用能力。任务计算流程如图 4（a）所示，非线性动态系统根据二

阶非线性传递函数产生输出的理论值𝑦𝑘，定义如下： 

 
3

1 1 20.4 0.4 0.6 0.1k k k k ky y y y u− − −= + + +  (3) 

由此可知，输出𝑦𝑘 依赖于其前两个历史状态 1ky −  、 2ky −  和当前输入 ku  ，构成了

一个复杂的隐含非线性关系。其中，𝑘 为离散时间步长， 𝑢𝑘 为输入信号且取值

范围为 [0, 0.5]。 



 另一方面，根据所设计物理储备池计算系统预测输出𝑦的计算流程如下：首

先，在输入层中通过线性变换（2𝑢𝑘 + 𝑏, 𝑏 = 0,0,5,1, … 3 ）将输入信号𝑢𝑘 转换至

不同非线性工作区对应的电流幅值，进而生成电流脉冲序列，每个脉冲持续时

间对应一个离散时间步长；然后，将电流脉冲序列输入至基于磁涡旋纳米振荡

器的储备层，获得电流脉冲序列驱动的振荡半径 Rs 动态响应，并从每个脉冲序

列的响应中均匀提取 10个虚拟节点，构成高维储备层状态向量；随后，对高维

状态向量进行归一化处理以消除量纲影响，并将归一化后的高维状态向量输入

至读出层；最后，采用参回归算法训练读出网络，并通过最小化损失函数更新

读出权重 iW，其与电流脉冲序列驱动的储备层状态𝑋𝑖(𝑘)（末位电流脉冲驱动的

磁涡旋核振荡半径 Rs响应构成）线性组合即为系统预测的输出𝑦[35]： 
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其中，𝑁 = 10 为储备层状态数。引入归一化均方误差（NMSE）评估混沌时间

序列预测任务的精度，其计算公式如下[35]： 
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其中，T 为总时间步数，𝑦𝑘为目标理论值，𝑦为模型预测值，NMSE 值越小，表

明预测值与目标值之间的偏差越小，储备池计算系统的计算性能越好。图 4（b）

对比了脉冲电流幅值为 2×1010 A·m-2与 9×1011 A·m-2两个典型条件下的混沌波形

的预测效果。可以看出，电流幅值为 9×1011 A·m-2时，NMSE为 0.48，预测误差

较大；而电流幅值为 2×1010 A·m-2时，预测波形与目标波形吻合较好，NMSE为

0.12。图 4（c）进一步展示了混沌时间序列预测任务的计算性能随脉冲电流幅

值变化的曲线。可以看出，随着电流幅值从 2×1010 A·m-2增加至 2×1011 A·m-2，

其预测性能NMSE 先下降后上升，在电流幅值为 8×1010 A·m-2时预测性能最优，

NMSE达到最小值 0.06；继续增大电流幅值至 9×1011 A·m-2，预测性能 NMSE单

调上升，最高达到 0.48，差不多高于最优值一个数量级。这一趋势与手写数字

图像识别率的变化正好相反，表明不同脉冲电流驱动的磁涡旋核动力学在手写

数字识别任务与混沌时间序列预测任务中具有不同的应用效果，我们将进一步

探究动力学响应行为与不同储备池计算任务之间的关联。 



 
4  关键系统参数与储备池计算任务的关联规律 

4.1 储备层网络参数与物理器件弛豫参数的关联 

 

图 5 (a) 计算信息处理容量的目标函数生成示意图；(b) 总信息处理容量随脉冲电流幅

值的变化曲线；(c) 信息处理容量的线性和非线性分量随脉冲电流幅值的变化曲线；(d) 信

息处理容量的两个分量与器件响应弛豫时间的关联关系 

Fig. 5. (a) Schematic diagram of the target function generation used to calculate the 

information processing capacity; (b) Total information processing capacity as a function of the 

pulse current amplitude; (c) Linear and nonlinear contributions to the information processing 

capacity versus the pulse current amplitude; (d) Relationship between the two contributions of the 

information processing capacity and the relaxation time of the device response. 

在评估储备池计算系统的各类参数中，信息处理容量按非线性阶数对记忆

容量进行分类以表征物理储备层将输入信息映射到不同阶次非线性特征空间的

信息处理能力，可以为调控物理参数以优化计算性能提供依据[28, 37]。如图 5（a）

所示，可以通过对输入信号及其时延经过 n  阶多式式变换后生成的目标函数进

行拟合来计算物理储备层的信息处理容量值[37, 38]。图中显示了用于信息处理容



 量评估的正交目标函数的构建流程示意图，横向坐标轴为输入信号的时间序列，

其时间回溯深度 d构成了系统的记忆窗口。对每一个时延输入 ( )u k d− ，并行施

加不同阶数（n=1,2,...）的正交多式式变换（ 1, 2, ,P P Pn  ），每次变换生成一

个独立的目标基函数  ,n d
z ，例如，

   2,
2( )

d
z P u k d= − 代表基于时延 d的输入经

二阶非线性变换得到的目标函数，进一步采用线性回归对每个目标函数进行拟

合，并寻找最优权重 iw  使得线性组合
,

ˆ ( ) ( )n d i ii
z k w x k b= +  可可能接近真实目

标值 , ( )n dz k  ，其中， ( )x k  为每一个输入 ( )u k  的实时响应变量。因此，可以用信

息处理容量 nC 来量化系统对每个目标函数的拟合精度，计算公式如下[37]： 
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C

Var z k
= −  (6) 

其中， ( )imin w MSE  是线性回归后存在的最小均方误差， ,[ ( )]n dVar z k  是目标函

数的方差。 nC  的取值范围为[0,1]， nC  =1 表示系统输出可以完美线性地重构出

目标函数， nC =0表示系统完全不具备重构此式目标函数的能力。对所有目标函

数的信息处理容量求和，即得到储备池计算系统的总信息处理容量 totC [28]： 

 tot nC C=   (7) 

式中，对所有 n=1的信息处理容量求和，即 1 1,dd
Linear C C =  ，定义为信息处

理容量的线性分量，用来量化储备池计算系统的短期记忆能力；对所有 n≥2的

信息处理容量求和，即
1 ,2

( )tot n dn d
Nonlinear C C C


 − =    ，定义为信息处理容

量的非线性分量，用于量化储备池计算系统的非线性变换能力。图 5（b）展示

了总信息处理容量随脉冲电流幅值的变化关系。可以看出，随着电流幅值从

2×1010 A·m-2增加至 9×1011 A·m-2，总信息处理容量整体呈上升趋势并最终趋于

饱和。当电流幅值低于 2×1011 A·m-2时，总信息处理容量维持在 3.4附近基本不

变，如图 5（b）中插图所示；而当电流幅值超过 2×1011 A·m-2后，总信息处理

容量迅速从 3.67 显著增加至最高 4.25，表明系统的总信息处理容量在高电流驱

动区间更为敏感。图 5（c）进一步细化了总信息处理容量中线性分量与非线性

分量随脉冲电流幅值的变化关系。可以看出，随着电流幅值从 2×1010 A·m-2增加

至 9×1011 A·m-2，线性分量呈现先增大后减小的变化趋势，在电流幅值为 8×1010 

A·m-2处达到最大值为 2.38，但整体数值相对变化不大；而非线性分量则与总信



 息处理容量的变化趋势一致，当电流幅值低于 2×1011 A·m-2时几乎不变，如图 5

（c）中插图所示，而当电流幅值超过 2×1011 A·m-2后，迅速从 1.31升高至最大

值 1.94，相对变化幅度接近高于线性分量一个数量级。以上结果表明，低电流

条件下系统的线性处理能力较强，而高电流条件下非线性处理能力较好。进一

步，利用指数相关函数拟合了信息处理容量的两个分量与磁涡旋纳米振荡器响

应的弛豫时间 之间的关系，拟合公式如下： 

 1/

0 1

x t
y y Ae

−
= +  (8) 

其中， y  代表信息处理容量的分量，如线性分量 1Linear C  非非线性分量

1( )totNonlinear C C − ， x为纳米振荡器响应的弛豫时间 。拟合曲线如图 5（c）

所示，可以看出，信息处理容量的线性分量随弛豫时间  的增大而单调升高，

并在 >20 ns后逐渐饱和；而非线性分量则随弛豫时间 的增大呈单调衰减趋势。

两种相反的变化趋势表明，较大的弛豫时间有利于增强系统的线性处理能力，

但会抑制其非线性处理能力。结合图 2（b）中脉冲电流驱动下的磁涡旋核半径

变化关系可知，低电流驱动下磁涡旋核半径在脉冲间隔区间的恢复较慢，弛豫

时间长，半径变化对电流驱动的响应以线性关系为主；而在高电流驱动下，磁

涡旋核半径在撤除电流后恢复较快，弛豫时间短，半径变化对电流驱动的响应

以非线性关系为主。因此，可以通过脉冲电流调控纳米自旋振荡器自旋动力学

的弛豫时间来动态调节物理储备池计算系统的线性非非线性处理信号的能力。 

4.2 不同基准任务计算性能与信息处理容量的关系 

 

图 6 (a)手写数字识别任务性能和混沌时间序列预测任务性能与信息处理容量分量的关系；

(b) Spearman秩相关系数的相关矩阵 



 Fig. 6. (a) Relationship between the performance in the handwritten digit recognition task and the 

chaotic time series prediction task, and the components of information processing capacity; (b) 

Correlation matrix of Spearman's rank correlation coefficients. 

图 6（a）显示了利用指数相关函数分析不同储备池计算任务的计算性能同

信息处理容量不同分量之间的关系。根据图中曲线可以看出，随着信息处理容

量的非线性分量（ 1totC C− ）从 1.0增大至 2.0，手写数字识别任务的准确率也相

应单调增大，可以从 96.2%提升至 97.4%；而随着线性分量（ 1C ）从 2.24 增大

至 2.40，混沌时间序列预测任务的 NMSE从 0.55显著下降至 0.1以下。以上结

果表明，线性分量越大混沌时间序列预测任务的计算性能越好，而非线性分量

越大手写数字识别任务的计算性能越好。进一步，通过标准 Spearman等级相关

系数矩阵对信息处理容量的线性分量、非线性分量以及手写数字识别任务的识

别率和混沌时间序列预测任务的 NMSE 之间的相关性进行定量化分析[39]，其中

相关系数取值范围为[-1,1]，1 表示完全正相关，-1 表示完全负相关。如图 6（b）

所示，手写数字识别任务的计算性能与信息处理容量的非线性分量（ 1totC C−  ）

呈强正相关性（0.92），而与线性分量 1C  的正相关性相对较（（0.71），表明

处理图像分类任务需要储备池计算系统具备较好的非线性变换能力；另一方面，

混沌时间序列预测任务的计算性能与信息处理容量的线性分量 1C  呈强负相关性

（-0.87），而与非线性分量（ 1totC C− ）的负相关性（-0.65）相对较（，表明储

备池计算系统较好的线性转换能力可以有助于增强复杂时序信号的可预测性。

基于以上结果分析，可以利用低电流驱动下磁涡旋核半径较好的线性响应能力

来优化混沌时间序列预测任务的计算性能，而通过高电流驱动下磁涡旋核半径

较强的非线性响应能力来提升手写数字识别任务的计算性能，这与图 3（c）和

图 4（c）的变化趋势相一致，即所设计的基于磁涡旋核动力学的物理储备池计

算系统中可以通过脉冲电流幅值的变化实现不同储备池计算任务的自适应切换。 

5  结论 

本研究构建了基于辐射状磁涡旋纳米振荡器的物理储备池计算系统，研究

了电流调制磁涡旋核动力学行为的弛豫特性，实现了磁涡旋物理储备池计算系

统架构在手写数字识别和混沌时间序列预测两类基准任务中的应用，探索了自

旋动力学弛豫时间（τ）、物理储备层信息处理容量（IPC）和不同储备池计算



 任务计算性能之间的联系。结果表明：手写数字识别任务的计算性能与信息处

理容量的非线性分量（ 1totC C−  ）呈强正相关性（0.92），主要受高电流驱动磁

涡旋核半径的快速弛豫行为影响，基于大电流驱动的磁涡旋核动力学行为可以

实现高达 97.8%的手写数字识别准确率；混沌时间序列预测任务的计算性能与

信息处理容量的线性分量 1C  呈强负相关性（-0.87），主要受低电流驱动磁涡旋

核半径的 慢弛豫行为影响，小电流优化的磁涡旋核动力学可以在混沌时间序

列预测任务中获得低至 0.06 的归一化均方误差（NMSE）。这些结果不仅建立

了不同类型基准任务的储备池计算性能同弛豫时间、信息处理容量等关键参数

之间的关联，也可以实现基于电流调控辐射状磁涡旋核动力学行为在不同任务

之间的自适应切换，为自适应物理储备池计算系统的硬件优化与多任务应用提

供了重要的设计参考。 
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Abstract 

Physical reservoir computing has emerged as one of the cutting-edge 

directions for designing efficient and low-cost neuromorphic computing 

systems due to its elimination of complex matrix calculations. Currently, 

the key challenge hindering its development lies in achieving adaptive 

control of complex computational tasks within a single physical reservoir 

layer architecture. This study constructs a physical reservoir computing 

system based on radial magnetic vortex nano-oscillators and investigates 

the relaxation characteristics of current-modulated magnetic vortex core 

dynamics. Two benchmark tasks, handwritten digit recognition and chaotic 

time series prediction, are demonstrated using the proposed magnetic 

vortex physical reservoir computing system architecture. Furthermore, the 

relationships between the relaxation time ( ) of the magnetic vortex core, 

the information processing capacity (IPC) of the physical reservoir layer, 

and the computational performance across different reservoir computing 

tasks are explored. The results indicate that the computational performance 

of handwritten digit recognition task exhibits strong positive correlation 

(0.92) with the nonlinear component of the IPC, primarily influenced by 

the rapid relaxation behavior of magnetic vortex core radius under high 

driving currents. Large-current-driven magnetic vortex core dynamics can 

achieve handwritten digit recognition accuracy up to 97.8%. In contrast, 

the chaotic time series prediction task demonstrates strong negative 



 correlation (-0.87) between computational performance and the linear 

component of the IPC, mainly affected by the slow relaxation behavior of 

magnetic vortex core radius driven under low driving currents. The 

optimized magnetic vortex core dynamics within small currents can attain 

normalized mean square error (NMSE) as low as 0.06 in the chaotic time 

series prediction tasks. These results not only establish connections 

between the reservoir computing performance for different benchmark 

tasks and typical physical parameters such as relaxation time and IPC, but 

also enable adaptive switching between different tasks based on current-

controlled radial magnetic vortex core dynamics. This work provides an 

important reference for hardware optimization and multi-task applications 

in adaptive physical reservoir computing systems.  

Keywords: Spin dynamics, Physical reservoir computing, Information processing capacity, 

Task-adaptive 
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