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用于存算一体的磁性随机存储器概述
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摘要:磁性随机存储器是一种基于自旋电子学的新型信息存储器件,其主要结构单元是一个由磁性

层和隧穿层组成的磁性隧道结,通过铁磁材料相对的磁化方向表现出高低两种阻值状态,以此实现

信息的非易失存储。 它具有极快的开关速度、近乎为零的泄露功耗、极高的可靠性等显著优点,是
实现存算一体化技术的理想器件之一。 本综述论述了磁性随机存储器在存算一体领域的研究进

展,包括器件的基本结构和相应控制方法,着重对其在算术逻辑和神经网络的计算研究现状做了阐

述。 最后,对磁性随机存储器在存算一体中的应用做了相应总结和展望。
关键词:铁磁材料;存算一体;磁场随机存储器;非易失性存储器;计算机架构
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An Overview of In-memory Computing Based on Magnetic
Random Access Memory
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Abstract:Magnetic random access memory (MRAM) is a novel information storage device based on spin鄄
tronics. Its building block typically consists of a magnetic tunnel junction, which is a sandwich structure
with two ferromagnetic layer and one insulating barrier. The relative directions of the ferromagnets爷 mag鄄
netizations lead to high and low resistance states, which is then employed to store the data in a non-vola鄄
tile fashion. MRAM has extremely fast switching speed, nearly zero leakage power consumption and ex鄄
tremely high reliability, all of which stands it out as one of the ideal devices for in-memory computing
applications. This review discusses the research progresses on MRAM based in-memory computing, in鄄
cluding the basic device structures and corresponding control methods. We will then mainly focus on the
description of current status of MRAM based in-memory computing using arithmetic logic and neural net鄄
work. Finally, some challenges and perspectives on the field are given.
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0摇 引言
在传统的基于冯·诺依曼架构的计算机系统

中,处理器和存储器在物理空间上是分离的,两者之

间通过数据总线进行信息的交互[1-4]。 为匹配处理

器的高速性能,存储器引入了“分层架构冶,由靠近

处理器端到远离处理器端依次为寄存器、多级高速

缓存、主存和硬盘。 靠近处理器的寄存器速度快,但
存储密度低;而远离处理器的硬盘速度慢很多,但存

储密度高。 以个人计算机为例,三级高速缓存一般

在几十 MB 的量级,存储介质是静态随机存储器

(Statistic Random Access Memory, SRAM);主存采

用动态随机存储器(Dynamic Random Access Memo鄄
ry, DRAM),容量在几十 GB 量级;速度更慢但是容

量更大的硬盘则在几个 TB 量级。 在速度上,SRAM
要比 DRAM 快上 100 倍左右,DRAM 更是比硬盘快

上 1 000 倍。 不难发现,计算系统的性能不仅取决

于处理器的性能,同时也受到连接存储器的总线带

宽的约束。 此外,数据在处理器和存储器之间的频

繁迁移也导致了比计算本身更大的能耗。 这一挑战

被称为“冯诺依曼架构瓶颈冶,在最近高性能计算需

求应用场景中越发明显。
近年来蓬勃发展的人工智能(Artificial Intelli鄄

gence, AI)正是这样一个需要对海量数据进行计算

的场景。 庞大而复杂的人工神经网络每一层都需要

大量的数据读取、运算和写回,这就需要处理器对存

储器中的大量数据进行频繁访问[6-8],因此带来巨

量的运行功耗。 如表 1 所示,即使是图像识别这样

的任务,传统计算机也需要 kW 级的功耗;而与之不

同的是,在人脑中这样的任务仅需要消耗 20 W 的

功耗。 因此,模仿人脑高度并行且互连的神经元结

构和突触,进行原位计算和存储的“存算一体冶相关

研究受到热烈关注。 与传统的冯·诺依曼架构不

同,原位进行数据存储与计算能大幅降低反复读写

数据以及数据传输的功耗。 不难理解,这其中的关

键元件单元就是存储器。

表 1摇 基于“存算一体冶的大脑与传统冯·诺依曼架构计算

机的对比[5]

Table 1 Comparison of “ in -memory computing冶 based human
brain and conventional CMOS based computer[5]

“存算一体冶的大脑 传统计算机

运行速度 1 ms 1 ns

尺寸 1 ~ 10 滋m 10 ~ 100 nm

可靠性 80% >99. 9999%

功耗 ~ 20 W >>103 W

架构 未知 冯·诺依曼

器件类型 神经元 晶体管

器件数量 1012 1010

信号类型 脉冲 数字

到目前为止,多种存储器介质被研究用于构建

存算一体系统,包括基于电荷存储原理的传统存储

器和基于电阻存储原理的新型存储器。 传统存储器

主要包括 SRAM[9-13]、DRAM[13-16] 和 Flash[17-20]。 其

中 SRAM 和 DRAM 是易失性器件,频繁的刷新并不

利于降低功耗。 而 Flash 虽然是非易失性的,但是

随着读写次数增加,浮栅氧化层会逐渐失效,反复读

写可靠性很低。 因此,各种基于电阻改变的新型存

储器是实现存算一体的有效载体[21]。
这其中主要包括相变存储器 ( Phase Change

Memory, PCM) [22-23]、电阻记忆存储器 ( Resistive
Random Access Memory, RRAM) [24-27]和磁性随机存

储 器 ( Magnetic Random Access Memory,
MRAM) [28-32]。 PCM 和 RRAM 基于原子层级重构

来改变阻值,优点是有较大的阻值窗口,而缺点则是

读写速度和读写可靠性要劣于 MRAM[3-4]。 MRAM
则是基于对电子“自旋冶的控制,可以达到理论上的

零静态功耗,同时具有高速和非易失性以及近乎无

限的写入次数。 表 2 对比了各种存储器件的性能参

数,可以看出 MRAM 在速度、耐久性、功耗这些方面

具有不可替代的优越性。 因此,MRAM 是实现存算

一体的理想存储器之一。
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表 2摇 各种存储器性能参数对比[21]

Table 2 Comparison of various memory devices[21]

器件 尺寸 读延迟 写延迟 耐久性
静态

功耗

HDD N / A 5 ms 5 ms >1015 1 W

SLC Flash 4 ~ 6 F2 25 滋s 500 滋s 104 ~ 105 0

DRAM 6 ~ 10 F2 50 ns 50 ns >1015 刷新

功耗

PCM 4 ~ 12 F2 50 ns 500 ns 108 ~ 109 0

STT-MRAM 6 ~ 50 F2 10 ns 50 ns >1015 0

ReRAM 4 ~ 10 F2 10 ns 50 ns >1011 0

本综述将对 MRAM 的基本原理进行简要介绍,
然后重点介绍如何利用它实现存算一体,最后总结

并展望了 MRAM 在存算一体应用中的发展前景。

1摇 MRAM 器件结构概述

1. 1摇 MRAM 的基本结构

如图 1 所示,MRAM 的核心结构由一个磁性隧

道结(Magnetic Tunnel Junction, MTJ)和一个访问晶

体管构成。 MTJ 呈现“三明治冶结构,两层磁性固定

层和自由层之间夹着一层隧穿层。 这其中,铁磁层

材料一般使用 CoFeB,隧穿层材料则为 MgO。 固定

层的磁化方向是不变的,而自由层的磁化方向可以

被改变。 当固定层和自由层磁化方向一致时,称为

“平行状态冶,MTJ 的隧道磁阻(Tunnel Magnetoresist鄄
ance, TMR)为低;当磁化方向不一致时,称为“反平

行状态冶,TMR 为高。 数据的写入通过切换自由层

的磁化方向实现,读取则通过使电流通过结来测量

磁阻大小实现[28,31]。
访问晶体管的栅极与字线相连,形成“1T1M冶的

结构来实现存储单元的选择。 由于 MTJ 翻转电流

的不对称性,晶体管的写入驱动电流也有不对称性。

1. 2摇 MRAM 的基本类型

早期的 MRAM 采用外部磁场来控制存储单

元[32],在这种技术下读写易受干扰而且单元结构难

以继续缩小尺寸。 现代 MRAM 发展出了自旋转移

扭矩 MRAM ( Spin Transfer Torque - MRAM, STT -
MRAM)、自旋轨道扭矩 MRAM(Spin Orbit Torque-

图 1摇 MRAM 存储单元结构示意图[28]

Fig. 1 Schematics of an MRAM bit-cell structure[28]

MRAM, SOT-MRAM)和电压控制各向异性 MRAM
( Voltage Controlled Magnetic Anisotropy - MRAM,
VCMA-MRAM)几种类型。 它们各自有不同的特点

和应用场景,也是如今存算一体中使用的 MRAM 的

基本类型。 下面将简要介绍这几种主要的 MRAM。
1. 2. 1 STT-MRAM
STT-MRAM 的出现在推动 MRAM 商业化的进

程中具有重要意义。 如图 2(a)所示,STT 是通过将

流过固定磁性层的自旋极化电流引导到自由磁性

层,将自旋流中的角动量转移给自由层,实现其磁化

取向的翻转。 相比线圈产生的磁场,自旋流具有极

高的电磁转换效率。 此外,局域化产生的自旋流也

被证明更适合存储单元的结构微缩。
截止目前,STT-MRAM 已经被验证能够取代三

级缓存,而且相同容量下 STT -MRAM 的面积是

SRAM 的 43%左右。 更重要的是,STT-MRAM 的非

易失性也消除了 SRAM 不工作时的泄露功耗,因此

具有很高的能效比。 需要指出的是,STT-MRAM 的

速度不能进一步满足一级和二级缓存的要求。 另

外,STT 写入时会有很高密度的电流流过隧穿层

MgO,其产生的电压力会使得器件耐用性不可避免

地降低。
1. 2. 2 SOT-MRAM
为了克服 STT 的速度和可靠性问题,SOT 技术

应运而生。 如图 2(b)所示,SOT-MRAM 是将 MTJ
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堆叠在一层重金属衬底上,电流在重金属层平面注

入,通过自旋霍尔效应或 Rashba 效应相互作用,实
现自旋流中角动量从重金属层到磁性自由层的转

移[33-35]。 因此,这个结构的读写电流路径是分离

的,这大大提高了器件的耐久性、速度和能效比。
显而易见地,作为一种三端器件,SOT-MRAM

的缺点是面积开销较大,这限制了其在高密度场景

中的应用。

图 2摇 (a) 平行和反平行状态下的 MTJ 传统结构和 STT 磁

环翻转示意图;(b) 堆叠重金属衬底的 MTJ 结构和 SOT 磁

化翻转示意图[33]

Fig. 2 ( a) Device structure of conventional Magnetic Tunnel
Junction (MTJ) in parallel and anti-parallel states, with Spin鄄
Transfer Torque (STT) switching scheme; (b) The stacking
device structure of MTJ and heavy metal substrate, which uses
spin-orbit torque induced magnetization switching scheme[33]

1. 2. 3 VCMA-MRAM
如图 3 所示,降低功耗的另一种策略是通过

VCMA 在自由层上施加电压,降低自由层磁化翻转

所需克服的能量势垒,从而实现数据的写入操

作[36]。 由于在写入操作之前,存储单元要“预读取冶
其状态以产生对应的单极(P-AP 或 AP-P)写脉冲

状态,因此其写入速度相对较慢。
另外,结合了 SOT 和 VCMA 的优点的电压控制

型 SOT-MRAM 也在探索中,即通过 SOT 效应来切

换自由层,VCMA 来选择 MTJ。 通过两种技术的有

机结合,能够提高 SOT 技术的密度,同时还有较高

的翻转速度。

2摇 MRAM 存算一体应用研究现状

2. 1摇 算术逻辑计算

算术逻辑计算包括布尔运算和全加运算,是其

图 3摇 (a) VCMA-MTJ 器件示意图;(b) 不同电压对 MTJ
的“能垒冶影响[36]

Fig. 3 (a) Schematics of a VCMA-MTJ device; (b) Illustra鄄
tion of the impacts of various bias voltages on the energy barrier
of a MTJ device[36]

他计算形式的基础,因而也是基于 MRAM 的存算一

体系统中研究最为广泛和深入的。 算术逻辑的实现

方法一般是基于外围读取电路做数字或模拟计算,
也可以先对输入进行计算,将结果写入 MRAM 单

元,实现计算和存值的同步[37-40]。
RIMPA[42]是一种基于自旋霍尔器件的双工模

式存算一体架构,自旋存储器阵列的一部分可以作

为非易失性的存储模块,其余部分可以配置为运算

模块。 这样一种可重构的架构[35] 在增加不多的面

积开销的情况下大大地减少了能耗。 Fan 课题

组[41]还提出了在增加额外逻辑电路的情况下,通过

修改存储阵列的外围电路实现存算一体。 如图 4 所

示,计算结果通过单元读取操作读出,具体策略是将

位线的电流与参考电流的比较转换为电压的比较,
然后通过灵敏放大器读出。 在此基础之上,该存算

一体架构被应用在图像边缘提取场景中,结果表明,
计算过程的能耗明显降低[33]。 Fan 等人进一步提

出了 IMCS2[43]和 HieIM[44]两种存算一体架构,两种

架构都可以灵活配置在存储和计算双工模式下。
如图 5(a)所示,Zhang 等人[45] 在 2018 年提出

了一种基于 STT-MRAM 的“对偶参考冶的存算一体

电路架构。 仿真结果在操作错误率、灵敏噪声容限、
操作延迟和动态功耗方面验证了设计的鲁棒性和性

能。 在此基础上,该团队同年提出了另一种“互补

参考冶的电路架构[46],如图 5 ( b)所示,同样基于

STT-MRAM,仿真结果显示,对比“对偶参考冶架构,
该设计降低了 67. 1%的操作错误率,提高了 57. 4%
的噪声容限,降低了 20. 8%的延迟以及 23. 4%的平
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均动态功耗和 65. 6% 的平均静态功耗。 因此,“互
补参考冶架构进一步提高了存算一体系统的可靠性

和低功耗性能。

图 4摇 Vsense与 Vref的比较(a) 存储器读取;(b) 存内逻辑操

作[41]

Fig. 4 Comparison between Vsense and Vref for ( a) memory

read; (b) in-memory logic operation[41]

(a)

(b)
图 5摇 (a) “对偶参考冶电路图[45] ;( b) “互补参考冶电路

图[46]

Fig. 5 (a) Schematic of DualRef CIM cell[45] ; (b) Schematic
of ComRef CIM cell[46]

在传统的存算一体电路架构中,通常采用一个

固定电流作为参考值,而在不同数量字线选中下的

噪声容限一般不同,容易导致输出错误。 Chen 等

人[47]设计了一个随噪声容限自动匹配参考电流的

方案,结果显示,该方案支持最多 16 条字线同时选

中。 Kim 等人[48] 则尝试以尽可能少的外围电路实

现高能效比的基于 SOT-MRAM 的存算一体系统。
通过将同时选中的字线降到一条实现了能耗的降

低。 Louis 等人[49] 提出了基于忆阻逻辑的 STT -
MRAM 存算一体阵列,通过施加合适电压得到使

MRAM 改变存储数据的电流。
Cai 等人[50] 于 2020 年提出一种结合了 SOT 和

VCMA 两种控制方式混合的 MRAM 存算一体结构,
该设计采用先计算然后写入存储单元的“只写冶模

式实现存算一体目标。 图像处理应用的实验结果显

示该混合设计比采用单种控制方式有更高的能效

比,同时减少了外围电路面积。
Raghunathan 等人[51] 于 2020 年提出一种谷间

耦合的自旋霍尔存储器(VSH-MRAM),该设计有两

个主要特点,一个是应用垂直磁化各向异性翻转磁

化方向,另一个是应用调制电荷电流与自旋电流比

的集成门,实现了一个紧凑高能效的存算一体架构。
仿真实验结果表明,该设计不仅降低了读写能耗,也
改善了读写延迟。

如图 6 所示,北航的 Zhao 团队于 2020 年提出

一种具有时序特性的高速低功耗 TST-MRAM 存算

一体方案[52],通过在时序上反映的位线电压变化实

现逻辑操作,因此 D 触发器被用来缓存数据。 研究

通过一个四位加法器验证显示了该方案在速度、能
耗和性能方面的优势。 该团队在 2021 年继续在

MRAM 存算一体方面做了两项研究。 一种是基于

STT-MRAM 的存算一体架构,该设计[53] 结合了读

存算一体(RLM)和写存算一体(WLM)模式,既发挥

了 RLM 的高速特性又发挥了 WLM 的完整特性,在
简单布尔逻辑运算的基础上实现了全加运算操作,
仿真结果显示了其高速和低功耗优势。 另一项工作

同样基于 STT-MRAM,在较少的电路修改的条件

下,实现了并行进位和加法的多位全加器操作[54]。
另外,课题组也对基于 STT-MRAM 的通用计算架构

做了相关研究,期望建立像 CPU 一样的通用计算平

台[55]。
来自印度的几个团队也做了 MRAM 存算一体

相关工作。 Shreya 等人[56] 研究了基于电压控制的
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图 6摇 基于时序的存内计算结构[52]

Fig. 6 TIMC structure[52]

SOT-MARM 存算一体应用,设计了基于此器件的全

加器,在逻辑运算和数据搬运的能耗上分别实现了

53. 98%和 2. 7%的降低,同时该工作研究了最佳性

能时的电压脉冲值在 1. 2 V,脉冲宽度在 1 ns。 最

后,还对寄生变量进行了蒙特卡洛分析。 Nehra 等

人[57]则设计了一种基于 STT 和 SOT 混合机理的串

行三阶单元结构,即实现一个单元存储 3 bit 的数

据,这样可以大大提高存储器密度。 在该设计中,写
入数据最多需要 2 步,大多数情况下写入数据只需

1 步完成,读取也只需 1 步可实现超快读取。 基于

此器件的布尔逻辑运算电路和全加器电路显示在相

同功耗性能的条件下,该设计需要的晶体管数量比

基于自旋霍尔效应器件的全加器要少 33% 。 除此

之外,Monga 等人[58] 研究了双工模式下的存算一体

架构。 在 International Solid-State Circuits Conference
(ISSCC20)会议上,Chang 等人[59] 提出了一种针对

移动安全应用的高带宽 STT-MRAM 宏设计,该设计

读取带宽达到了 42. 6 GB / s。
表 3 总结了近几年的研究工作的对比,可知在

实现“与(AND)冶操作且速度增加 1 倍时,单次运算

操作的功耗降低了 37. 5% 。 对于稍复杂的“异或

(XOR)冶和全加计算(Full Adder)来说,在保持纳秒

级的速度的条件下,功耗在几十至几百微瓦的水平。
可以看到,为了进一步提高速度降低功耗以及系统

集成度,多种控制方式结合是一个趋势,例如,STT

与 SOT 的结合[57],使得 MRAM 在读写电流减小的

同时,单元密度得到提升。 同时,MRAM 存算一体

系统也能实现哈希计算[59],可进一步应用在数据加

密场景中。
表 3 几项工作的对比

Table 3 Comparison of several works

时间 类型 速度(ns)
功耗

(滋W)
操作

文献[42] 2017 STT 2. 0 9. 40 AND

文献[43] 2018 STT 1. 0 14. 6 AND

文献[44] 2018 STT 4. 0 5. 90 AND

文献[48] 2019 SOT N / A 5. 10x106 Alexnet

文献[59] 2020 STT 2. 9 79. 0 Hash

文献[55] 2020 STT 31 205 XOR

文献[58] 2021 STT+SOT 6. 0 128 SUM

文献[57] 2021 STT+SOT 1. 228 49. 0 Full Adder

2. 2摇 神经网络计算

MRAM 的高速、低功耗、可靠性高的优点,吸引

了研究者对其在人工神经网络计算中的应用实现进

行研究。 由于 MRAM 具有高阻和低阻两种状态,适
合存储一个比特的数据,基于 MRAM 的二进制神经

网络得到了广泛关注。
Fan 等人[60] 于 2017 年用基于 SOT-MRAM 的

存算一体架构探索了一种二进制卷积神经网络(Bi鄄
nary convolutional neural network)加速器,特点在于

使用了一个简单的数字处理单元。 在 2020 年,团队

还提出了 MRIMA[61],一种基于 MRAM 的存内计算

加速器(如图 7 所示),能够在一个时钟周期内实现

布尔逻辑函数。 该设计应用在二进制权重和低位宽

卷积神经网络,相比于 ASIC 芯片表现出 1. 7 倍的能

效比和 11. 2 倍的速度提升,相比于 DRAM 解决方

案节能 1. 8 倍,速度快 2. 4 倍。 所以该加速器非常

适用于低功耗数据加密场景。
Wei 与 Zhao 等人[62] 基于多阶 STT-MRAM 的

存算一体架构实现了 BCNN 的计算以降低功耗。
Xie 与 Zhao 等人提出一种基于非易失性存储器的

DASM[63],研究了同时在读取和写入时提高数据流

的并行性。 同年,他们还提出了一种 PXNOR-BNN,
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即通过在 SOT-MRAM 预置异或运算来加速二进制

神经网络计算[64]。 实验结果显示,该方案的性能与

基于读取的 SOT-MRAM 方案相当。 Zhao 团队还研

究了一种基于 SOT-MRAM 的同时支持读取写入的

存算一体架构[65]。 因为 SOT-MRAM 出色的写入性

能,该方案的控制便基于写入操作,以此提高数据密

集型的卷积神经网络的并行计算性。 在最近的

2021 年,Zhao 团队提出了一种电压控制型的 SOT-
MARM 器件来为 BNN 构建存算一体系统[66],旨在

实现并行编程和计算。 该器件将多个 MTJ 堆在一

个重金属层上共享一个 SOT 写入电流,计算时就像

正常读写操作一样(图 8)。 在 40 nm 节点下,该
BNN 网络实现了每比特 4 fJ 的功耗,写入时间在

2 ns左右,读取时间在 0. 36 ~ 1. 5 ns 之间。

图 7摇 MRIMA 结构[61]

Fig. 7 MRIMA architecture[61]

图 8摇 (a) VC-SOT MTJ 结构;(b) 电压偏置下能量变化调

制原理;(c) 共享重金属层的多个 MTJ 堆叠结构[66]

Fig. 8 (a)VC-SOT MTJ structure; (b)VC-SOT principle for
MTJ switching by modulating the energy barrier with a bias volt鄄
age; (c) Multiple MTJs are stacked on a heavy metal [66]

Kang 等人[67] 探索了更深节点下 (28 nm 和

7 nm)的基于 STT-MRAM 的存算一体系统,评估了

当工艺节点从 65 nm 过渡到 7 nm 时 CNN 推理计算

在基于 MRAM 和基于 SRAM 的存算一体架构中面

积、漏功耗、能耗和延迟等性能参数。 实验结果表

明,基于 STT-MRAM 的存算一体系统在 65 nm 节点

缩小到 7 nm 时仍能表现出比 SRAM 系统小 5 倍的

面积、20 倍的漏功耗和 7 倍的能耗,毫无疑问,STT-
MRAM 是为物联网和神经网络应用提高能效比和

高密度的良好解决方案。
Wood 等人[68] 研究了在有限玻尔兹曼机中,

MRAM 工艺变量对其电压特定的影响,提出了基于

Python 脚本的仿真环境框架,分析了在器件尺度工

艺参数的变化对机器学习应用的精确度的影响,验
证了其仿真框架的可行性。

Kim 等人[69] 研究了如何提高多行字线选中的

并行能力。 字线选中并行能力受到 MRAM 器件的

较小的 IH / IL的限制,结果使得 BNN 更容易受到器

件变量的影响。 他们改进算法和硬件架构,应用一

个输入管理方案,以减少训练时输入数字“1冶的数

目,同时采用重训练方案提高了 BNN 对 MRAM 器

件变量的鲁棒性。 实验结果显示,多条字线并行选

中的能力提高,从而提高了带宽和能效。
来自复旦大学的团队研究了一种脉冲神经网

络[70],在网络中使用了多个二进制 MRAM 单元来

存储多位定点权重值,因为多值 MRAM 仍具有可靠

性和电路复杂性方面的问题。
综上所述,MRAM 的存算一体系统将神经网络

计算在存储单元直接进行,避免了数据的频繁迁移。
存内计算本身具有的高并行性也给神经网络计算带

来了便利。
MRAM 由于本身具有高阻和低阻两个阻态,所

以特别适合用于二进制神经网络计算。 其次,
MRAM 的低功耗和无限写入次数也适合于非常消

耗计算资源的神经网络计算任务。 因此,MRAM 的

存算一体系统更加适合于神经网络计算场景。 在

AI 推理芯片中,MRAM 的存算一体方案具有广阔的

前景。

2. 3摇 问题与挑战

MRAM 的存算一体化研究已经取得了长足的

进步,但是挑战和问题是仍然存在的[39,71]。
1)MRAM 有限的隧道磁阻比限制了位线模拟

信号计算结果的精确性。 因此,差值明显的两个阻

值态对于存算一体实现是非常必要的。 但是这个差
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值易受工艺、电压、温度等变量影响。
2)MRAM 读写失败的可能性在先进工艺节点

下有所增加。 工艺过程、电压温度等等因素都会影

响 MTJ 物理参数的一致性,因此邻近单元之间的噪

声容限易受影响,限制了计算阵列的规模。
3)对于大规模的存算一体阵列,位线和外围电

路的面积和能耗将不能被忽略。 当大量字线单元被

激活,计算形成的位线电流密度是相当大的,需要更

宽的金属导线。 因此,仔细设计外围电路显得非常

重要,而且 CMOS 磁性混合电路的优化需要综合考

虑。

3摇 结论
新兴器件的快速发展为后摩尔时代的高速低功

耗计算提供了可能的解决方案。 其中,MRAM 作为

一种自旋电子器件,以其非易失性、高速低功耗特

性、高可靠性,在非冯·诺依曼架构的存算一体系统

中有着巨大的应用潜力。 MRAM 的存算一体可以

实现完全的算术逻辑计算,并且可以工作在存储和

计算两种模式下,具备非常大的灵活性。 存算一体

化的 MRAM 具有高并行性和高能效比,尤其适合于

神经网络计算,特别是二进制神经网络,为高速低功

耗的 AI 应用提供了有力的支撑。
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