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摘 要：针对雪崩光电二极管（Avalanche Photodiode， APD）雪崩前后电流数量级相差大、

I-V特性曲线变化剧烈的特点，在对 I-V特性数据进行对数化、归一化预处理的基础上，采用浅

层神经网络完成 I-V函数拟合，并进一步优化神经网络结构以提升模型准确性 . 在此基础上，

使用Verilog-A硬件描述语言实现APD的SPICE模型，并应用Cadence软件设计电路验证模型的

有效性和准确性，引入相对误差评估模型的准确度 .结果表明：优化后的神经网络学习的 I-V特

性函数与 TCAD 仿真数据的均方误差损失为 2.544×10-7，SPICE 模型验证电路采样数据与

TCAD 仿真数据的最大相对误差为 3.448%，平均相对误差为 0.630%，构建 SPICE 模型用时约

50 h，实现了高精度、高效率的器件 SPICE 模型构建，对新型 APD 的设计与应用具有重要指导

意义 .
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               SPICE Model Construction of Avalanche Photodiode Based               
on Neural Network
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Abstract：To address the current of avalanche photodiodes （APD） with large differences in orders of magnitude 
before and after the avalanche and drastic changes in I-V characteristic curves， a shallow neural network is used to 
complete the I-V function fitting based on logarithmic and normalized pre-processing of I-V characteristic data， and 
the neural network structure is further optimized to improve the model accuracy. On this basis， the SPICE model of 
APD is implemented in Verilog-A hardware description language， the validity and accuracy of the model are verified 
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by designing the circuit in Cadence， and the relative error is introduced to evaluate the model accuracy. The results 
show that the mean square error loss of the I-V characteristic function learned by the optimized neural network and 
the TCAD simulation data is 2.544×10-7， the maximum relative error of the SPICE model verification circuit and the 
TCAD simulation data is 3.448%， the average relative error is 0.630%， and the time spent to construct the SPICE 
model is about 50 hours. High-precision and high-efficiency device SPICE model construction are realized， which 
has important guiding significance for the design and application of new APDs.
  Key words：SPICE model；avalanche photodiode；neural network；relative error

随着半导体器件的飞速发展，摩尔定律已接近

极限，研究人员积极寻求制造器件的新工艺、新材

料、新结构［1-3］. 构建高精度器件模型是实现器件设

计、优化与应用的关键，以数学公式描述器件电气行

为的 SPICE 模型因具有建模周期短、准确性高等特

点而备受关注 .根据器件某种特性的仿真、测量数据

构建准确的特性函数对 SPICE 模型的有效性、准确

性起决定性作用 .梁家铖［4］通过将 4H-SiC材料参数

及横向沟道结型场效应晶体管结构与 Shockley模型

结合，构建器件的 SPICE模型，该模型仅能反映器件

特性曲线的趋势，不能拟合特性细节，准确性差，对

物理理论知识要求高，且建模时间长 .Zhang 等［5］首
先构建了忽略沟道输运的理想漏电流模型，再分别

采用 Drain-FET、Source-resistance 方法考虑沟道输

运，构建了隧穿场效应晶体管的 SPICE模型，此模型

较好地模拟了器件的特性，但精度有限 .邓雯娟［6］将
器件的特性曲线变换为多段近似线性曲线的组合，

进而通过 Origin 工具对曲线进行拟合，基于此构建

SPICE模型，该模型能较好地反映器件的特性趋势，

但拟合曲线的精度有限，且建模时间较长 .Zheng
等［7］用分段非线性函数对器件的特性曲线进行拟

合，并解决了函数的收敛问题，该方法在曲线非线性

程度较低的部分拟合效果较好，但在非线性程度较

高的部分拟合效果差 .针对以上问题，近年来，神经

网络作为一种新方法在器件建模领域被广泛使用 .
相较于传统方法，目前已有的基于神经网络构建的

SPICE 模型有效地提高了器件特性曲线的拟合精

度，尤其是对复杂曲线的拟合能力大大增强，并且降

低了建模的难度，缩短了建模时间，然而在非线性程

度较高的曲线中仍存在拟合准确度不高的缺点［8-9］，
且往往缺少对拟合效果的评估［10-11］.此外，现有的基

于神经网络的 SPICE模型构建方法大多针对场效应

晶体管，特性曲线变化程度相对平缓［12-14］.对雪崩光

电二极管而言，由于其存在雪崩过程，雪崩前后电流

数量级相差大，曲线变化剧烈［15］，如不对数据进行预

处理，神经网络模型不能很好拟合其特性曲线，导致

SPICE模型准确性差 .
针对上述问题，本文提出了一种从仿真或测量

数据预处理，到神经网络搭建、优化，再到 SPICE 模

型构建的方法 .对数据进行预处理、优化神经网络结

构以提升模型准确性 .采用Verilog-A硬件描述语言

实现APD SPICE模型构建，并在Cadence中验证模型

的有效性和准确性，引入相对误差评估模型的准

确度 .

1   SPICE模型构建与验证

神经网络算法能够从模型的输入中学习到数据

特征与规律，并将其用于处理新的数据，因此数据决

定了神经网络模型性能的上限 . 本文使用 Silvaco 
TCAD 工具对一种 SOI 基 LSAMBM APD（如图 1 所

示［16］）的 I-V特性进行仿真计算，仿真数据作为神经

网络的训练数据 .

为使数据更有利于神经网络模型的训练，本文

采用对数化与归一化两种方法对数据进行预处理 .
对电流数据取对数［式（1）］，放大了数据的变化，使

神经网络能更好地学习数据中的细节特征 . 式（1）
中，I表示电流，I'表示对数化后的电流 .图 2 反映了

图1   SOI基LSAMBM APD结构

Fig.1   Structure of LSAMBM APD based on SOI film

85



湖南大学学报（自然科学版） 2023 年

原始数据对数处理前后的变化，其中左轴为线性坐

标轴，右轴为对数坐标轴 .原始数据中电流的范围为

8.5×10-14~3.27×10-6 A.数据量级过小，神经网络训练

速度慢，且不利于损失函数评估训练结果；量级跨度

过大，数值较大的特征可能会完全支配其他特征，不

利于神经网络捕捉 I-V特性中的细节信息 .本文采用

式（2）、式（3）分别对电压、电流数据进行归一化处

理，式中，V表示电压，V''表示归一化处理后的电压，

I''表示归一化处理后的电流，Vmean、I'mean、Vstd、I'std分别

表示 V与 I'的平均值、标准差 . 图 3 为数据经归一化

处理后的曲线图 . 由图 3 可知，经过两种方法处理

后，电压的分布范围为-1.73~1.67 V，电流的分布范

围为-0.70~2.30 A，从而可提高神经网络对 I-V特性

细节的捕捉，缩短训练时间，提升模型的准确度 .
I' = lg I （1）
V″ = ( )V - Vmean Vstd （2）
I″ = ( )I' - I'mean I'std （3）
本文采用 PyTorch 机器学习库，搭建包含输入

层、输出层与 2个隐藏层的浅层神经网络模型，其中

输入层、输出层各有 1个神经元，每个隐藏层各包含

10个神经元 .为了避免梯度消失导致网络收敛慢、不

收敛，在隐藏层的每个神经元上均使用 ReLU 函数

［式（4）］作为激活函数 . 式中：x表示神经元的输入

值，在输出层神经元上使用线性激活函数 .该神经网

络的数学表达式见式（5）.
σ ( x) = max (0，x ) （4）

I″ = [w31，1 w31，2 ⋯ w31，10 ]σ
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式中：wi
j，k表示第 i层的第 j个神经元与上一层第 k个

神经元之间的权重；bij 表示第 i层的第 j个神经元上

的偏置 .
在训练时，初始学习率设置为0.1，并且每训练  5 

000 Epoch便衰减为原来的 99%.以随机梯度下降法

作为网络优化器，以均方误差作为损失函数 .使用预

处理后的 I-V特性数据训练该网络至500 000 Epoch，
此时损失值已收敛，训练用时约 134 s，30 次训练的

最优损失值为 1.042 2×10-5，提取网络的权重矩阵与

偏置矩阵，代入式（5），得到经过数据预处理的

LSAMBM APD I-V特性函数 .
采用 Verilog-A 硬件描述语言，在 Cadence 软件

中构建 LSAMBM APD 的 SPICE 模型 . 在 Cadence 

Verilog-A Editor 中定义管脚、节点、支路、常量、变

量，进而将经过数据预处理后的 I-V特性函数作为器

件的行为描述 . 并且，采用式（2）对 SPICE 模型的输

入数据进行预处理使其符合 I-V函数的数据特征 .采
用式（6）对输出数据做相应的反处理，使其符合APD 
SPICE 模型的实际输出数据特征，式中：I''、I'''分别

表示反处理前、后的电流 .进一步建立LSAMBM APD
的Symbol，完成基于神经网络的SPICE模型构建 .

I‴= 10I″ × I'std + I'mean （6）
在 Cadence-Virtuoso Schematic Editing 中分别为

基于 2 层神经网络的 SPICE 模型、基于解析模型的

SPICE 模型［7］搭建如图 4 所示的验证电路，获取 I-V
数据，与 Silvaco TCAD工具的仿真数据对比，并计算

图2   原数据与电流取对数后的 I-V特性曲线

Fig.2   I-V characteristic curve of the original data and the
current after taking logarithm

图3   归一化后的 I-V特性曲线

Fig.3   I-V characteristic curve after normalization
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相对误差，以此评估SPICE模型的性能 .

图 5~ 图 8 为两种 SPICE 模型的验证结果与

TCAD 仿真结果的对比，图 5、图 7 左轴为线性轴，右

轴为对数轴 .由图 5、图 6可以看出，基于解析模型的

SPICE 模型在雪崩电压附近与 TCAD 仿真数据的相

对误差很大，最大相对误差为 82.553%，平均相对误

差为 3.907%，不能精确地反映APD的 I-V特性 .由图

7、图 8可知，基于 2层神经网络的 SPICE模型最大相

对误差为 6.673%，平均相对误差为 1.361%，误差相

对较低，但在 7 V以上的偏置电压范围内相对误差仍

然不佳，产生这种现象的原因是数据预处理后，I-V
特性曲线的非线性程度较高，仅有 2 个隐藏层的神

经网络包含的参数少，对非线性程度较高曲线的学

习能力弱 .因此，本文进一步优化神经网络结构，以

提升模型的精准度 .

2   SPICE模型优化与验证

可学习参数更多的神经网络拥有更强的非线性

函数拟合能力 .由图 3 可知，经过预处理的 APD I-V

特性数据仍然具有较高的非线性程度 .因此，本文通

过提升神经网络的深度以提升其可学习参数的数

量，进而提高模型的精准度，寻求性能最佳的神经网

图4   SPICE模型验证电路

Fig.4   Verification circuit for SPICE models

图5   基于解析模型的SPICE模型与TCAD仿真结果对比

Fig.5   Comparison of simulation results of SPICE model based 
on analytical model and TCAD

图6   基于解析模型的SPICE模型与TCAD仿真结果相对误差

Fig.6   Relative error of simulation results of SPICE model based 
on analytical model and TCAD

图7   基于2层神经网络的SPICE模型与TCAD仿真结果对比

Fig.7   Comparison of simulation results of SPICE model based 
on 2-layer neural network and TCAD

图8   基于2层神经网络的SPICE模型与TCAD仿真结果

相对误差

Fig.8   Relative error of simulation results of SPICE model based 
on 2-layer neural network and TCAD
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络结构 .图 9反映了 2~17层神经网络各训练 30次损

失值分布 .

由图 9可知，当隐藏层为 2~13层时，各神经网络

模型训练损失的最小值呈现下降趋势，这种现象契

合了前面提到的更深的网络有更多可学习的参数，

因此有更强的非线性函数拟合能力 . 但从 14 层开

始，随着深度的增加，网络的最佳性能反而下降，并

且在训练过程中，损失值过高，网络不更新的概率随

着隐藏层数的上升而上升，17层以上的神经网络几

乎不可训练 .这是由于尽管在隐藏层神经元上使用

ReLU 作为激活函数，以降低梯度消失出现的概率，

但过深的全连接神经网络在进行反向传播时，更多

层的梯度累乘更容易导致网络陷入局部最优，同时

训练更多的参数需要消耗更多的时间 . 从图 9 可以

看出，当隐藏层数为 13层时，神经网络的性能最好，

此时最优的损失值为 2.544×10-7，比 2层隐藏层神经

网络模型的最优结果低2个数量级 .
提取 13层神经网络的权重和偏置参数，代入网

络的函数表达式，得到 I-V特性函数 .使用Verilog-A
构建对应的 SPICE 模型，并搭建验证电路验证模型

的有效性和准确性，结果如图 10、图 11所示，图 10左

轴为线性轴，右轴为对数轴 .
由图 11可知，基于 13层神经网络的 SPICE模型

进一步改善了拟合精度，在线性坐标和对数坐标下

都能精确地拟合 I-V特性数据，最大相对误差仅为

3.448%，平均相对误差仅为 0.630%，是基于 2层神经

网络的 SPICE模型平均相对误差的 46.3%，是基于解

析模型的 SPICE模型平均相对误差的 16.1%.在建模

用时上，由于训练参数更多的神经网络、构建系数更

多的数学表达式都需要更长时间，因此基于 13层神

经网络的 SPICE模型的建模时间较其他两种模型更

长，用时50 h.

3   结 论

本文通过对一种 SOI基横向吸收区-多缓冲区-
倍增区分离雪崩光电二极管进行TCAD仿真获取 I-V
特性数据，并对数据进行对数化和归一化预处理，构

建、优化神经网络学习 APD 的 I-V特性函数，采用

Verilog-A硬件描述语言构建其 SPICE模型并进行了

验证 .结果表明，设计与优化的神经网络可以准确地

拟合TCAD工具仿真得到的 I-V数据，最大相对误差

仅为 3.448%，平均相对误差仅为 0.630%，进而使得

SPICE模型能很好地反映APD的 I-V特性 .相较于传

图9   2~17层神经网络各训练30次损失值分布

Fig.9   Distribution of loss values for each of the 2~17 layer
neural networks trained 30 times

图11   基于13层神经网络的SPICE模型与TCAD仿真结果

相对误差

Fig.11   Relative error of simulation results of SPICE model 
based on 13-layer neural network and TCAD

图10   基于13层神经网络的SPICE模型与

TCAD仿真结果对比

Fig.10   Comparison of simulation results of SPICE model based 
on 13-layer neural network and TCAD
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统的基于解析模型所构建的 SPICE 模型，基于优化

后的神经网络所构建的 SPICE 模型准确性更高，且

建模仅耗时 50 h，可以有效提高器件 SPICE 模型的

构建效率，对新型光电器件的研发与应用具有重要

推动作用 .
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