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Elenco delle �gure

1.1 Gerarchia delle memorie in un calcolatore. Sono descritte le memorie �siche, dai

registri vicini alla CPU �no ai tre livelli di cache, la memoria principale, la memoria

secondaria e quella terziaria. E' mostrata anche la velocità di accesso ad ogni singola

memoria insieme al numero di cicli di CPU necessari per un accesso in memoria e

alla tipica dimensione, in byte, della memoria. Riprodotta da [4]. . . . . . . . . . . 3

1.2 Andamento qualitativo del costo in funzione delle prestazioni per di�erenti memorie.

La categoria di memorie detta Storage Class Memory (SCM) si ponge a metà tra le

memorie costose e ad alte prestazioni, come le SRAM e le DRAM, e quelle a basse

prestazioni, ma aventi elevata densità come le Flash e gli hard disk, (a). Evoluzione

negli anni delle di�erenti classi di memorie, con le future SCM che renderanno meno

de�nito il con�ne tra l'area delle memorie di storage e quella delle logiche, (b) [6]. . 4

1.3 Classi�cazione delle memorie resistive. Riprodotto da [2]. . . . . . . . . . . . . . . 6

1.4 Tabella delle prestazioni dei di�erenti tipi di memoria. I nomi eDRAM e eFLASH

indicano rispettivamente le DRAM embedded e le FLASH embedded). Gli svantaggi

della tecnologia sono segnati in grassetto. Riprodotto da [3]. . . . . . . . . . . . . 7

1.5 Struttura di una PCM. Tra i due elettrodi detti rispettivamente top e bottom elec-

trode sono interposti un GST cristallino e un isolante in cui un heater consente il

passaggio di una corrente e il riscaldamento locale. Lo stato a bassa resistenza cor-

risponde alla regione completamente cristallina, (a), mentre lo stato di reset mostra

la caratteristica regione amorfa a forma di cupola, (b). . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.6 Principio di funzionamento delle memorie STT. Il primo disegno spiega la commu-

tazione dallo stato parallelo allo stato anti-parallelo dovuta agli elettroni aventi spin

opposti rispetto alla magnetizzazione del layer �sso. Al contrario, il secondo disegno

rappresenta lo switching dallo stato anti-parallelo allo stato parallelo. Tratto da [17]. 9
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1.7 Pittura �sica del meccanismo di switching delle RRAM. La transizione di set

porta alla formazione di un �lamento conduttivo, mentre la transizione di

reset attiva la rottura del �lamento. Questi due fenomeni si veri�cano per

tensioni applicate di polarità opposta. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.1 Struttura metallo-isolante-metallo [8]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.2 Illustrazione schematica della transizione di set. I difetti sono addensati al TE, (a),

come conseguenza di un precedente reset della cella. In (b) si osserva la nucleazione

di un sottile �lamento conduttivo, il cui spessore nel tempo tende a crescere, (c),

�nchè la cella non raggiunge il de�nitivo stato di set, (d) [29]. . . . . . . . . . . . 17

2.3 Rappresentazione sempli�cata delle buche di potenziale nell'ossido. In assenza di

una tensione applicata, gli ioni vedono delle buche di altezza pari a EA0, (1). Ap-

plicando invece una tensione, l'altezza della barriera di potenziale si riduce di un

fattore αqV , favorendo così la migrazione, (2). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

2.4 Struttura 1T1R. La tensione di alimentazione VA si ripartisce tra la cella e il

transistore. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.5 Caratteristica I-V simulata con il modello �lamentare. IC ' 50 µA, Vset = |Vreset|' 0.4 V. 20

2.6 Andamento calcolato di VA (in rosso) e della tensione V ai capi della cella (in blu) in

funzione del tempo. Dopo un'iniziale crescita a rampa, V si stabilizza alla tensione

VC , che è uguale a 0.3 V. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.7 Andamento misurato e calcolato di Rset, (a), e Ireset, (b), in funzione di IC . Sono

riportati e confrontati i dati relativi a molti tipi di dispositivi e materiali come le

RRAM unipolari in NiO e le RRAM bipolari in HfOx, TiOx e HfOx/ZrOx. Si nota

che le simulazioni sono in pieno accordo con i dati sperimentali e consistenti con le

formule delle Eqs.(2.11) e (2.15) [29]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.8 Caratteristiche I-V del reset misurate e simulate per due di�erenti condizioni iniziali

di set. La curva blu è stata ottenuta da una resistenza iniziale del dispositivo pari

a R = 1kΩ, mentre quella rossa si riferisce ad uno stato resistivo iniziale di 0.4 kΩ.

Inoltre, lungo una delle curve calcolate, sono segnati dei punti, chiamati A, B, C,

D, che corrispondono a particolari stati in cui si trova la cella durante la transizione

di reset [37]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.9 Rappresentazione dei pro�li della concentrazione dei difetti ionizzati nD, (a), di

temperatura, (b), e della tensione, (c), calcolati nei punti A, B, C, D delle curve

mostrate in Fig. 2.8 [37]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25



2.10 Mappe 2D della concentrazione dei difetti ionizzati nD, (a), di temperatura, (b), e

della tensione, (c), calcolate nei punti A,B,C,D di Fig 2.8 [37]. . . . . . . . . . . . 26

2.11 Illustrazione schematica della transizione di reset secondo il modello a gap variabile.

Il reset della cella resistiva è dovuto all'apertura di un gap ∆ a partire dal centro

del �lamento continuo laddove il pro�lo di temperatura presenta il proprio massimo.

Da (a) dove viene rappresentato il CF continuo (stato di set completo), mediante la

migrazione ionica verso il TE, inizia ad aprirsi un gap, (b), la cui lunghezza cresce

gradualmente, (c), �nchè non viene raggiunto lo stato �nale di reset, (d) [77]. . . . 27

2.12 Illustrazione schematica del set secondo il modello a gap variabile. In (a) è rappre-

sentato un �lamento metallico continuo risultato di un precedente set. Applicando

una tensione negativa al TE si esegue il reset della cella che comporta l'apertura di

un gap nel CF, (b). Dopo l'operazione di reset, cambiando la polarità della tensione

fornita al TE, viene eseguito un set del dispositivo che porta alla nucleazione, (c),

e alla successiva crescita di diametro, (d), di un CF all'interno dell'ossido [77]. . . . 28

2.13 Caratteristica I-V sperimentale, in rosso, e relativa simulazione, in nero, generata a

partire dal modello di switching a gap variabile. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

2.14 Andamenti calcolati di V, φ, R, I e Tmax in funzione del tempo. Inizialmente,

all'aumentare della tensione applicata, (a), non accade nulla nel CF , (b), in quanto

la temperatura raggiunta da quest'ultimo, (e), è ancora troppo bassa. La resistenza,

(c), diminuisce in modo non lineare a causa del campo elettrico presente nel gap.

Raggiunta la soglia Tcrit = 800 K, il diametro del CF φ subisce una crescita molto

brusca a causa dell'attivazione di una reazione positiva. Quando I eguaglia IC si

veri�ca una riduzione della tensione ai capi della cella con seguente stabilizzazione

del diametro del CF. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
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set per di�erenti valori di Vset. All'aumentare della tensione di set si osservano
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funzionamento della struttura 1T1R. Si è assunto IC = 20µA e Cpar = 50 fF. . . . 33
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3.5 Andamenti, ottenuti rispettivamente dal modello analitico e dalla formula, di RLRS

al variare di Cpar, per Vset = 1.8 V, 2 V e 2.2 V. Si osserva che solo per bassi valori

di Cpar l'accordo tra modello e formula viene a mancare. L'andamento delle curve

ricavate dal modello non si discosta molto dalla power law descritta dalla formula,

la quale prevede una pendenza pari a − 2
3
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
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Introduzione

In questi ultimi anni si è assistito ad un enorme incremento della densità delle memorie

realizzate con le tecnologie tradizionali. Tuttavia l'incessante domanda di dispositivi porta-

tili sempre più economici e a basso consumo ha portato la ricerca a scontrarsi con i limiti

della tecnologia attuale. La tecnologia Flash, che nel corso degli anni ha assunto il ruolo

di leader nel campo delle memorie, è stata soggetta ad un impressionante sviluppo che l'ha

condotta �no al nodo dei 16 nm e alla realizzazione di architetture 3D. A causa dei limiti

di scaling imposti dalla �sica, la ricerca ha concentrato enormi sforzi sullo sviluppo di nuovi

dispositivi in grado di unire ai vantaggi delle memorie Flash una maggiore scalabilità, un

minore consumo e un'alta velocità di accesso, superando in questo modo le problematiche

che a�iggono le memorie a �oating gate.

Allo stesso tempo è diventata sempre più indispensabile l'introduzione di una nuova

classe di memorie, detta Storage Class Memory (SCM), in grado di vantare allo stesso

tempo le caratteristiche proprie delle memorie a stato solido, come l'elevata velocità di

accesso e l'alta robustezza, e quelle che caratterizzano gli hard disk come la grande capacità

di immagazzinamento e il basso costo.

A questo proposito, le memorie a switching resistivo basate su ossidi metallici si sono

imposte come principale candidato a ricoprire il ruolo di memorie non volatili di nuova gene-

razione. In particolare, alcune proprietà come la semplicità della struttura a due terminali, il

basso consumo di potenza e la grande velocità delle operazioni di lettura e programmazione

fanno delle memorie a switching resistivo una valida alternativa alle memorie Flash e un

ottimo candidato come SCM.

Il principale limite delle logiche CMOS attuali è rappresentato dall'elevata variabilità

statistica che a�igge i dispositivi odierni. Tuttavia esistono applicazioni, come la compu-

tazione neuromor�ca, in grado di tollerare e sfruttare a proprio vantaggio le �uttuazioni

statistiche dei dispositivi, emulando così il funzionamento delle reti neuronali degli esseri

umani. In questo contesto è stato a�rontato lo studio del comportamento delle sinapsi, le
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quali sono state implementate mediante memorie resistive a switching stocastico.

In questa tesi di laurea magistrale verrà presentato un modello di sinapsi basato su una

struttura 1 transistore/1 resistore (1T1R). Queste connessioni inter-neuronali, implemen-

tate mediante memorie resistive, consentono sia la trasmissione passiva degli impulsi che

l'aggiornamento del peso secondo il protocollo di spike-timing-dependent-plasticity (STDP).

Inoltre sarà simulata una rete neuronale a 2 layer, basata sulle caratteristiche STDP misu-

rate sperimentalmente, mediante la quale si dimostrerà l'apprendimento e riconoscimento di

pattern visivi assumendo il set stocastico delle memorie resistive.

Qui di seguito vengono riportati i principali argomenti trattati nella tesi.

Capitolo 1. Dopo una breve descrizione del panorama delle memorie non volatili tradi-

zionali, con particolare accento posto sui limiti della tecnologia Flash e sui possibili sviluppi

da essi derivanti, saranno introdotte nuove classi di memorie cosiddette emergenti, tra cui le

memorie a switching resistivo basate su ossidi metallici (RRAM), di cui verranno analizzati

il principio di funzionamento, la struttura e le prospettive di scaling.

Capitolo 2. In questo capitolo sono descritti due importanti modelli analitici per le

memorie resistive in con�gurazione 1T1R basati rispettivamente sulla formazione/rottura di

un �lamento conduttivo e sull'apertura/chiusura di una barriera di ossido all'interno di un

�lamento preesistente.

Capitolo 3. In questo capitolo viene discusso l'impatto della capacità parassita della

struttura 1T1R sulla transizione di set della cella resistiva.

Capitolo 4. In questo capitolo viene presentato un modello circuitale dell'architettura

1T1R implementato in Simulink. Dopo una breve descrizione dei blocchi circuitali utilizzati

per realizzarlo, si procede con l'analisi dei principali parametri �sici che caratterizzano il

circuito simulato. In�ne questo modello viene sfruttato per implementare una sinapsi 1T1R

e calcolare le caratteristiche STDP.

Capitolo 5. Questo capitolo è dedicato all'apprendimento e riconoscimento di pattern
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visivi da parte di reti neuromor�che che utilizzano RRAM come sinapsi arti�ciali. In parti-

colare vengono confrontati due approcci che si distinguono per l'implementazione o meno del

set stocastico. Sarà dimostrato che sfruttando la variabilità intrinseca della cella resistiva si

riesce ad ottenere un'e�cienza di apprendimento maggiore.

Capitolo 6. In questo capitolo si approfondisce lo studio dell'apprendimento di pattern

visivi, allargando le applicazioni oggetto di studio all'apprendimento selettivo di più pattern

mediante una rete neuromor�ca dotata di sinapsi inibitorie tra i neuroni del layer d'uscita

e all'apprendimento di pattern a colori. In�ne è brevemente discussa l'implementazione

'negativa' del protocollo STDP.

Capitolo 7. In questo capitolo vengono mostrati due innovativi blocchi circuitali per

la generazione �sica di numeri casuali che impiegano rispettivamente due memorie resistive

connesse o in parallelo o in serie.
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Capitolo 1

Introduzione alle memorie

emergenti

L'elettronica moderna necessita di memorie veloci e ad alta densità per poter soddisfare va-

rie applicazioni della vita quotidiana. Questa crescente domanda ha portato ad un enorme

sviluppo delle memorie a stato solido e in particolare della tecnologia Flash. Ciononostante,

i limiti intrinseci di questi dispositivi hanno spinto le industrie verso nuovi prototipi di me-

morie emergenti per superare questo problema. Questo capitolo, dopo una breve introduzione

sul panorama attuale, è dedicato alla descrizione dei principali candidati al ruolo di memorie

non volatili del futuro.

1.1 Memorie non volatili

Negli ultimi decenni, la crescente domanda di dispositivi elettronici ha condotto l'industria

delle memorie a radicali evoluzioni e miglioramenti. La necessità di calcolatori ad alte pre-

stazioni, dispositivi portatili e applicazioni compatte ha generato il crescente bisogno di

memorie non volatili ad alta densità e sempre più veloci. La tecnologia attualmente domi-

nante sul mercato, con la sua presenza nei cellulari, tablet e laptop, è la tecnologia Flash.

L'enorme crescita delle memorie non volatili è stata una conseguenza della legge di Moore,

il quale aveva previsto che negli anni si sarebbe veri�cato un incremento esponenziale del

numero di dispositivi intregrati nei chip al �ne di ottenere memorie più economiche e a

maggiore densità. Per questo motivo negli ultimi trent'anni il costo di hard disk e memorie

Flash NAND si è estremamente ridotto. Se nel 1990 una Flash NAND costava 100.000 $
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per gigabyte [1], la stessa memoria attualmente costa circa 0.3 $ (Ref. Amazon Italy). Ciò

signi�ca che, ogni 15 mesi, la densità d'integrazione è raddoppiata con un dimezzamento dei

costi [1]. L'aumento della densità dei dispositivi è stato possibile grazie ai grandi sforzi del-

l'industria e della ricerca che hanno portato a notevoli progressi nel campo della litogra�a,

essenziali per la miniaturizzazione (scaling) dei dispositivi, del processo tecnologico e del-

l'incremento delle dimensioni del wafer di Silicio da 150 mm (1987) agli attuali 300 mm. La

densità di memoria è cresciuta anche grazie alla possibilità di memorizzare più bit per cella

(cella multilivello o MLC) con la prospettiva nel prossimo futuro di adottare architetture

tridimensionali. Le strutture di memoria 3D sono attualmente oggetto di intensa ricerca

da parte delle principali industrie di memorie (Micron, Samsung) proprio perchè consenti-

rebbero un brusco incremento della densità delle memorie. La tecnologia leader nel campo

delle memorie non volatili è la tecnologia Flash. In questi dispositivi ogni bit è memorizzato

in un transistore a doppio gate, ovvero un transistore che ha un control gate e un �oating

gate interposto tra due ossidi. Il principio di funzionamento delle Flash è il seguente: la

presenza o assenza di cariche elettroniche nel �oating gate determina una variazione della

tensione di soglia VT del transistore. Quando gli elettroni sono intrappolati nel �oating

gate, si veri�ca un aumento della soglia che rende più di�cile l'accensione del transistore.

L'operazione di lettura è eseguita misurando la corrente che attraversa il MOS. Se VT è alta,

non può scorrere corrente nel transistore e ciò corrisponde a un certo stato logico, mentre

se la soglia è bassa, il MOS è attraversato da una corrente non nulla e si ottiene lo stato

logico opposto. Le due architetture caratteristiche delle memorie Flash sono la NAND e

la NOR [1, 2]. Attualmente la struttura NAND, realizzata mediante transistori in serie, è

diventata l'architettura dominante a scapito di quella di tipo NOR, dove i MOSFET sono

invece connessi in parallelo. Per programmare e cancellare una memoria NAND, gli elettro-

ni devono attraversare l'ossido interposto tra il canale del MOSFET e il �oating gate per

tunneling Fowler-Nordheim [1]. Questa è un'operazione abbastanza lenta, circa 100 µs, che

richiede tensioni molto alte di circa 20 V e limita l'a�dabilità della memoria a circa 105 cicli

di programmazione-cancellazione [3]. Comunque questa tecnologia è ormai molto matura e

ha una posizione dominante nel mercato delle memorie non volatili.

1.2 Gerarchia delle memorie

Un calcolatore è caratterizzato da molti tipi di memorie che si di�erenziano a seconda dello

scopo e della vicinanza in termini di operazioni con la CPU [4]. In Fig. 1.1 è mostrata la

2



1. Introduzione alle memorie emergenti

Figura 1.1: Gerarchia delle memorie in un calcolatore. Sono descritte le memorie �siche, dai registri

vicini alla CPU �no ai tre livelli di cache, la memoria principale, la memoria secondaria e quella

terziaria. E' mostrata anche la velocità di accesso ad ogni singola memoria insieme al numero di

cicli di CPU necessari per un accesso in memoria e alla tipica dimensione, in byte, della memoria.

Riprodotta da [4].

struttura base di una memoria presente all'interno di un calcolatore. La CPU legge i dati e

memorizza i risultati delle operazioni nei primi tre livelli L1, L2 e L3 della cache. Queste me-

morie presentano una velocità di lettura/scrittura molto elevata, dell'ordine dei nanosecondi,

il che signi�ca che per ogni accesso in memoria, la CPU esegue alcune decine di cicli [4]. I

livelli L1 e L2 della cache sono realizzati mediante memorie SRAM (RAM statiche) le quali

sono caratterizzate da una velocità di accesso estremamente elevata, intorno o sotto il 1 ns,

ma hanno il grande svantaggio di essere molto costose e di occupare molta area. Una SRAM

è costituita da 6 transistori di dimensione pari a 100 F2, con F che rappresenta la minima

dimensione riproducibile attraverso la litogra�a. Il livello L3 è invece implementato median-

te DRAM (RAM dinamiche) le quali presentano tempi di accesso leggermente superiori di

circa 10-30 ns [3] rispetto alle SRAM, ma consentono di raggiungere densità d'integrazione

maggiori con costi inferiori, dato che sono realizzate semplicemente con un transistore e un

condensatore. Sia le SRAM che le DRAM sono memorie volatili, ovvero memorie in cui

l'informazione memorizzata viene persa con lo spegnimento dell'alimentazione.

Dopo le DRAM, i dati vengono memorizzati in una sezione di memoria secondaria che è

composta da memorie Flash o Hard Disk. Queste memorie sono caratterizzate da tempi di

accesso lunghi, dell'ordine di 1µs - 1 ms per le Flash, o addirittura più lunghi per gli Hard

Disk Drives (HDD) [1, 4]. I principali vantaggi che le contraddistinguono sono l'elevata

densità, che comporta un minore costo per singolo bit, e la non volatilità, che consente la
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Figura 1.2: Andamento qualitativo del costo in funzione delle prestazioni per di�erenti memorie.

La categoria di memorie detta Storage Class Memory (SCM) si ponge a metà tra le memorie costose

e ad alte prestazioni, come le SRAM e le DRAM, e quelle a basse prestazioni, ma aventi elevata

densità come le Flash e gli hard disk, (a). Evoluzione negli anni delle di�erenti classi di memorie,

con le future SCM che renderanno meno de�nito il con�ne tra l'area delle memorie di storage e

quella delle logiche, (b) [6].

memorizzazione di enormi quantità (terabit) d'informazione. Tuttavia la di�erenza di ordini

di grandezza rispetto ai tempi di accesso delle DRAM e delle SRAM genera problematiche

di di�cile soluzione in termini di e�cienza di elaborazione [4, 5]. A conferma di ciò, il

principale limite per lo sviluppo futuro di calcolatori ad elevate prestazioni è rappresentato

non dall'e�cienza dei processori, ma dall'accesso ai dati troppo lento e quindi si rende

necessario un nuovo tipo di architettura di memoria [6, 5, 1].

Come rappresentato in Fig. 1.2 (a), l'attuale panorama industriale delle memorie è diviso

tra memorie cache caratterizzate da alto costo, bassa densità e alte prestazioni (SRAM e

DRAM) ed elementi di memoria aventi alte prestazioni, elevata densità e basso costo (Flash

e dischi magnetici). Per colmare il gap tra queste due classi deve essere inventato un nuovo

tipo di memoria [6, 1]. Per superare questo problema IBM ha proposto il concetto di

Storage Class Memory (SCM) [5]. Questo tipo di memoria dovrebbe essere in grado di

prendere il meglio da entrambe le categorie, ovvero alte velocità di lettura/scrittura, cioè

tempi di accesso inferiori a 100 ns per poter sostituire almeno parzialmente le DRAM nelle

cache, riducendone così il costo e di conseguenza aumentando la densità di memoria, e

il basso costo per bit unito all'alta densità d'integrazione tipica delle Flash. In Fig. 1.2

(b) è mostrata l'evoluzione della gerarchia delle memorie durante gli ultimi decenni [6].

Da un'architettura iniziale dove il con�ne tra le memorie �nalizzate alle logiche e quelle

impiegate per l'immagazzinamento di dati era chiaro, la tendenza negli anni è stata quella
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di ridurre questo gap con l'introduzione delle SCM per consentire entrambe le operazioni,

rivoluzionando totalmente l'architettura di calcolo con il raggiungimento di brevi tempi di

accesso a grandi quantità di dati [4]. A questo proposito, le memorie resistive sono molto

interessanti come future SCM [7, 1].

1.3 Memorie non volatili a switching resistivo

La maggior parte delle memorie in commercio sono basate sull'intrappolamento e rilascio

di carica. Ad esempio, in una SRAM troviamo due invertitori che possono assumere due

stati stabili e ciò si ottiene muovendo elettroni, ovvero carica elettrica [4]. Una DRAM è

costituita da un transistore, che funge da selettore, e da un condensatore che immagazzina

la carica. Le memorie Flash sono basate sull'intrappolamento di carica nel �oating gate

che genera una variazione della tensione di soglia del transistore. Pertanto l'informazione

viene memorizzata muovendo elettroni [4]. Le memorie emergenti sono invece basate su un

meccanismo completamente di�erente che prevede la memorizzazione dei valori logici '0' e

'1' sotto forma di di�erenti con�gurazioni di atomi che si traducono in stati resistivi distinti

[8, 2, 7, 4, 9]. In linea di principio ogni fenomeno �sico che porta ad uno switch resistivo

può essere utilizzato come memoria resistiva. Una classi�cazione generale è stata realizzata

da Waser [2] ed è riportata in Fig. 1.3. Tra tutte le memorie proposte, quelle che hanno

guadagnato grande interesse per le notevoli proprietà sono le memorie a cambiamento di fase

(Phase change memory, PCM), le memorie magnetoresistive, le memorie elettrochimiche,

dette anche RAM a ponte conduttivo (Conductive bridge RAM, CBRAM) e le memorie

RAM a switching resistivo (Resistive RAM, RRAM). La tabella in Fig. 1.4 mostra indicatori

molto utili per confrontare le di�erenti tipologie di memoria [3].

1.3.1 Memorie a cambiamento di fase

Le memorie a cambiamento di fase (PCM) sono basate sulle di�erenti proprietà elettriche

che caratterizzano lo stato cristallino e lo stato amorfo in alcuni materiali e sulla capacità di

switching reversibile tra questi due stati attraverso l'applicazione di impulsi di tensione [2].

Al giorno d'oggi, le PCM sono realizzate attraverso una lega composta da Germanio (Ge),

Antimonio (Sb) e Tellurio (Te), tipicamente indicata con la sigla GST [2]. Per passare dallo

stato cristallino, caratterizzato da una bassa resistività, allo stato amorfo, che mostra un'alta

resistività, deve essere applicata una tensione elevata in modo da riscaldare il GST al di sopra

della temperatura di fusione. Dopo il raggiungimento della fusione del GST, la tensione
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Figura 1.3: Classi�cazione delle memorie resistive. Riprodotto da [2].

applicata viene improvvisamente annullata e quindi il materiale si ra�redda immediatamente

nello stato amorfo. Per commutare in modo reversibile dallo stato cristallino allo stato

amorfo viene applicato un impulso di tensione che produce una crescita della temperatura

sopra la temperatura di cristallizzazione, ma al di sotto di quella di fusione. Ciò comporta

la riorganizzazione degli atomi in una struttura cristallina.

Il dispositivo può essere impiegato in di�erenti architetture, tra cui la più comune è la

cosiddetta architettura 'mushroom' riportata in Fig. 1.5 [2]. In questa struttura, la corrente

passa attraverso l'heater, ovvero un canale che, in virtù del suo sottile diametro, permette

di riscaldare in modo e�ciente il GST. In Fig. 1.5 (a) è mostrata una PCM nello stato

cristallino, mentre in Fig. 1.5 (b) è rappresentata una PCM nello stato amorfo, dove nel

GST vicino all'heater appare la classica regione amorfa a forma di cupola.

Le PCM sono una delle tipologie di memorie emergenti più mature in assoluto e quin-

di sono considerate serie candidate per la realizzazione di SCM [1, 6, 2]. I vantaggi di

questa tecnologia sono la semplicità della struttura a due terminali, l'ampia �nestra resi-

stiva (ROFF /RON ≈ 103), che potrebbe consentire l'implementazione di celle multilivello,

l'elevata velocità di programmazione (la cristallizzazione si veri�ca in poche centinaia di

nanosecondi mentre l'amor�zzazione avviene su una scala di decine di nanosecondi), basse

tensioni (1-2 V) e un'alta resistenza alla ciclatura �no a 1012 cicli [10]. Inoltre è stata dimo-

strata una grande scalabilità attraverso l'utilizzo di elettrodi realizzati mediante nanotubi

in carbonio [11].
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Figura 1.4: Tabella delle prestazioni dei di�erenti tipi di memoria. I nomi eDRAM e eFLASH

indicano rispettivamente le DRAM embedded e le FLASH embedded). Gli svantaggi della tecnologia

sono segnati in grassetto. Riprodotto da [3].

Tuttavia, alcune problematiche devono essere ancora a�rontate per consentire la produ-

zione industriale. Nello speci�co, risulta complicato ridurre la corrente di reset, ovvero la

corrente necessaria per fondere il GST (circa 20-30 µA), ai valori caratteristici della tecno-

logia CMOS. Infatti, per fondere il GST, è necessaria un'alta temperatura e quindi un'alta

densità di corrente. Inoltre, al �ne di ottenere una maggiore densità di corrente non è

possibile ridurre le dimensioni dei layer principali in quanto essi presentano già dimensioni

sub-litogra�che. Le PCM, in quanto dispositivo passivo a due terminali, richiedono un selet-

tore per ogni singola cella. I MOSFET scalati non consentono il passaggio di una corrente

tale da attivare l'operazione di reset e quindi le principali alternative sono rappresentate

dai diodi in polisilicio [12] o da interruttori ovonici a soglia [13], ovvero dispositivi carat-

terizzati da uno switching a soglia, ma non a transizione di fase. In�ne l'instabilità degli

stati resistivi limita il funzionamento multilivello delle celle. In particolare, lo stato amorfo

è uno stato metastabile che, per tempi lunghi, mostra un incremento di resistenza, dovuto

all'annichilazione dei difetti responsabili del passaggio di corrente, seguita da una riduzione

dovuta alla cristallizzazione [14, 15, 16].

1.3.2 Memorie Spin-Transfer-Torque (STT-MRAM)

Le memorie magnetiche, come ad esempio gli hard disk, esistono ormai da molti decenni e

rappresentano la tecnologia più utilizzata per le memorie ad alta densità [1, 6]. Il principio

�sico in base al quale vengono memorizzati i bit d'informazione '0' e '1', è abbastanza
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Figura 1.5: Struttura di una PCM. Tra i due elettrodi detti rispettivamente top e bottom electrode

sono interposti un GST cristallino e un isolante in cui un heater consente il passaggio di una

corrente e il riscaldamento locale. Lo stato a bassa resistenza corrisponde alla regione completamente

cristallina, (a), mentre lo stato di reset mostra la caratteristica regione amorfa a forma di cupola,

(b).

semplice. La magnetizzazione locale di un disco ferromagnetico può essere modi�cata per

memorizzare l'informazione e lo stato dello spin viene rivelato attraverso una testina che

può leggere e scrivere lo stato magnetico. La velocità di lettura/scrittura è molto bassa,

dell'ordine dei kbit/s, a causa dell'utilizzo di parti meccaniche che devono spostare la testina

per raggiungere la posizione dei dati nel disco.

Negli ultimi anni c'è stata un'intensa ricerca nel campo delle memorie magnetiche, de-

nominate spin transfer torque magnetic RAM (STT-MRAM). Il principio base è la memo-

rizzazione dell'informazione attraverso la magnetizzazione di materiali ferroelettrici, come

per gli hard disk, ma leggendo e scrivendo non mediante parti meccaniche, ma applicando

impulsi elettrici, in modo da ottenere un'elevata velocità di switching. Come mostrato in

Fig. 1.6, la struttura fondamentale, detta giunzione a tunnel magnetico (Magnetic tunnel

junction, MTJ), è costituita da un metallo ferromagnetico, un isolante sottile e un altro

metallo ferromagnetico. I due layer ferromagnetici sono tipicamente realizzati con leghe

come il CoFeB [3]. Uno dei due è detto layer �sso in quanto la magnetizzazione non può

essere modi�cata e quindi per questo motivo è considerato il layer di riferimento [17, 3].

L'altro layer ferromagnetico presenta invece una magnetizzazione che può commutare tra
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Figura 1.6: Principio di funzionamento delle memorie STT. Il primo disegno spiega la commuta-

zione dallo stato parallelo allo stato anti-parallelo dovuta agli elettroni aventi spin opposti rispetto

alla magnetizzazione del layer �sso. Al contrario, il secondo disegno rappresenta lo switching dallo

stato anti-parallelo allo stato parallelo. Tratto da [17].

parallela e anti-parallela, ovvero può avere la stessa direzione o quella opposta rispetto alla

magnetizzazione del layer �sso. Per commutare la magnetizzazione di un layer anti-parallelo

in quella del layer di riferimento deve essere attivato il passaggio di una corrente dal lato

di quello anti-parallelo (in alto in Fig. 1.6) [17]. Essendo la corrente non polarizzata, gli

spin degli elettroni mostrano orientamenti casuali. Quando gli elettroni urtano il layer �sso,

quelli con spin anti-parallelo, a di�erenza degli altri, vengono respinti verso il layer �sso,

generando una torsione sugli elettroni del layer libero. In Fig. 1.6 [3, 17] si osserva, che se

la corrente è abbastanza alta, la torsione applicata è tale da commutare in modo perma-

nente la magnetizzazione del layer ferromagnetico libero. Al contrario, per passare da una

magnetizzazione anti-parallela ad una parallela, il layer �sso dovrà essere attraversato da

una corrente non polarizzata (in basso in Fig. 1.6). In seguito al passaggio della corrente,

gli spin degli elettroni risultano orientati parallelamente alla magnetizzazione del layer �sso.

Dopodichè, una corrente polarizzata �uisce attraverso il layer libero esercitando una torsione

sul vettore magnetizzazione del layer che risulterà in de�nitiva orientato parallelamente a

quello del layer �sso.

I due stati sono elettricamente distinguibili poichè lo stato parallelo mostra una resistenza

più bassa rispetto a quella dello stato anti-parallelo. Uno dei principali problemi delle STT-

MRAM è la �nestra resistiva molto stretta, circa un fattore due, tra gli stati parallelo e

anti-parallelo. Un altro limite è la stabilità termica della magnetizzazione del layer libero

che può in�uenzare negativamente la ritenzione dei dati. Il tempo di switching τ da uno

stato all'altro può essere modellizzato con la formula Arrhenius [17, 4, 3]
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τ = τ0e
E
kT (1.1)

dove E è la barriera degli stati, k è la costante di Boltzmann, T è la temperatura e τ0

è il tempo medio del processo, che è circa pari a 1 ns. Molti sforzi sono stati compiuti per

aumentare l'altezza di barriera. Tuttavia, aumentare eccessivamente E può condurre ad un

aumento del tempo di switching e quindi ne segue che è più conveniente un trade-o�.

In�ne è stata dimostrata la possibilità di scendere al di sotto del nodo 20 nm [3]. Questa

proprietà, che si aggiunge all'eccellente resistenza alla ciclatura (endurance), che risulta quasi

illimitata, e all'elevata velocità di switching (circa 10 ns), rende queste memorie magnetiche

in grado di sostituire adeguatamente le DRAM. Tutte queste premesse hanno permesso alle

STT-MRAM di candidarsi come possibili SCM.

1.3.3 Memorie RRAM

Un'altra famiglia di memorie resistive potenzialmente in grado di soddisfare i requisiti delle

SCM sono le memorie RRAM [18, 8, 19, 20, 7]. Queste memorie sono interessanti per

molti motivi, tra i quali spicca la grande facilità di fabbricazione, in quanto sono costituite

esclusivamente da due elettrodi metallici (generalmente in Platino (Pt) o Nitruro di Titanio

(TiN)) e da un isolante interposto tra essi. Inoltre, le RRAM possono essere realizzate

durante il back-end del processo CMOS, ottenendo grandi vantaggi in termini di costo e

occupazione di area [7, 9].

Il dispositivo può assumere due stati, ovvero uno stato ad alta resistenza (high-resistive

state, HRS) e uno stato a bassa resistenza (low-resistive state) [8]. La transizione dallo

stato alto resistivo allo stato basso resistivo è denominata set mentre quella opposta è detta

reset. I primi fenomeni di switching resistivo osservati risalgono al 1960 [21]. A quel tempo

lo switching era possibile soltanto applicando tensioni molto elevate, circa 100 V, a causa

dell'impossibilità di realizzare ossidi abbastanza sottili. Tuttavia, negli ultimi quindici anni,

i progressi del processo tecnologico hanno permesso la crescita di layer di spessore inferiore

a 100 nm, rendendo così possibile lo switching a tensioni molto più basse (al di sotto di 5 V)

e la realizzazione di queste memorie innovative [7]. Tra i numerosi materiali caratterizzati

da switching resistivo, i più importanti sono gli ossidi metallici binari. Inizialmente sono

stati studiati soprattutto materiali come l'ossido di nickel (NiO) [22, 23, 24, 25] o il biossido

di titanio (TiO2) [26, 27]. Successivamente sono stati sfruttati altri materiali come l'ossido

di Afnio, HfO2 [19, 28, 29], l'ossido di alluminio, Al2O3 [30] e l'ossido di tantalio, Ta2O5
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Figura 1.7: Pittura �sica del meccanismo di switching delle RRAM. La transizione di set

porta alla formazione di un �lamento conduttivo, mentre la transizione di reset attiva la

rottura del �lamento. Questi due fenomeni si veri�cano per tensioni applicate di polarità

opposta.

[31, 32, 33, 34], i quali possono essere fabbricati facilmente in quanto composti da elementi

già impiegati nel processo CMOS [2].

Il principio �sico dello switching è ancora oggetto di dibattito tra i ricercatori [7]. In

generale, esistono due tipi di switching resistivo: lo switching unipolare e quello bipolare [8].

Nelle memorie a switching unipolare le due transizioni di set e reset sono attivate mediante

l'applicazione di impulsi della stessa polarità, mentre in quelle bipolari attraverso impulsi di

tensione di polarità opposta. Attualmente, sia la ricerca che l'industria si sono concentrate

soprattutto sulle memorie a switching bipolare in quanto forniscono prestazioni superiori

rispetto a quelle unipolari [2]. La prima operazione eseguita sulle RRAM bipolari è detta

forming [35]. Attraverso l'applicazione di una tensione, ad esempio positiva, il forming

causa un breakdown non distruttivo dell'isolante che, a sua volta, porta alla formazione
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di una regione localizzata in cui la concentrazione di ossigeno è ridotta con conseguente

incremento della densità di vacanze o difetti. La crescita della corrente che attraversa il

dispositivo è bloccata da un limitatore esterno, come ad esempio un transistore, ad un valore

massimo denominato corrente di compliance, o IC [29]. Lo stato �nale è caratterizzato da

un �lamento conduttivo (CF) che connette i due elettrodi [36]. A questo punto, applicando

all'elettrodo superiore del dispositivo una tensione negativa, la cella può essere commutata

nello stato HRS (operazione di reset). Questa transizione si veri�ca in quanto la tensione

negativa applicata genera un campo elettrico che trascina i difetti ionizzati verso l'elettrodo

superiore, causando così la rottura del �lamento conduttivo [37]. Per commutare nuovamente

nello stato a bassa resistenza basta applicare una tensione positiva che ripristini il CF.

Un approccio simile, ma comunque di�erente, è quello adottato dalle memorie resistive

a ponte conduttivo (CBRAM). In questi dispositivi, il top electrode (TE) è un elettrodo

attivo, ovvero è realizzato con materiali metallici come il rame (Cu) o l'argento (Ag), i

quali, durante il set, penetrano nell'ossido (tipicamente un calcogenuro) formando in questo

modo un CF tra i due terminali [38, 39], mentre durante il reset si ritirano verso il TE.

L'elettrodo inferiore è invece realizzato con un materiale inerte.

Sia le RRAM che le CBRAM sono caratterizzate da tempi di switching molto brevi

dell'ordine dei nanosecondi [28]. Questi due tipi di memorie resistive assicurano un funzio-

namento a basso consumo in quanto le tensioni richieste non sono superiori a 1-2 V e le

correnti sono comprese in un range di 20-30 µA [40]. Tuttavia, quando si riduce la corrente

di compliance, si manifestano numerose problematiche relative all'a�dabilità e variabilità

(instabilità del �lamento conduttivo) [41], alla comparsa del rumore RTN (random telegra-

ph noise) [42, 43], a e�etti di stress [44], alla ritenzione dei dati memorizzati [30, 45] e alla

degradazione dell'endurance.

1.4 Introduzione alle reti neuromor�che

L'implementazione di sistemi in grado di emulare il funzionamento del cervello umano rap-

presenta una delle principali s�de della ricerca nel campo delle tecnologie per l'informazione

e la comunicazione. Il cervello degli esseri umani è capace di eseguire attività di estrema

complessità come, ad esempio, l'apprendimento e riconoscimento di pattern visivi/uditivi e

l'adattamento all'arrivo di nuove informazioni. Per a�rontare questa grande s�da, i sistemi

neuronali arti�ciali devono essere costituiti da un numero di neuroni e sinapsi simile a quello

del sistema nervoso umano, il quale è caratterizzato da circa 1012 neuroni e 1015 sinapsi [46].
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Ovviamente, un sistema così complesso può essere implementato unicamente attraverso il

miglioramento delle tecniche di fabbricazione (integrazione 3D) e la realizzazione di blocchi

compatti in grado di simulare i neuroni e le sinapsi.

In particolare, dato il numero estremamente elevato di connessioni inter-neuronali, nel-

la progettazione di reti neuromor�che l'attenzione è stata focalizzata principalmente sulla

miniaturizzazione e riduzione di complessità delle sinapsi elettroniche. Pertanto, per la

realizzazione di sinapsi ultra-compatte sono stati proposti switch resistivi di dimensioni na-

nometriche detti memristori [47, 48, 49]. I memristori, rispetto ai dispositivi basati su silicio

come le memorie a �oating gate [50] e le SRAM [51], mostrano grandi vantaggi come il com-

portamento intrinsecamente analogico, la semplice struttura a due terminali e la scalabilità

dell'area occupata e della potenza dissipata. Nello speci�co sono stati proposti di�erenti tipi

di memorie come le PCM [52, 53, 54], gli switch organici [55], gli interruttori calcogenuri

[56, 57] e le memorie a switching resistivo (RRAM) [58, 59, 60, 61, 62]. Tra questi, le me-

morie RRAM assicurano molti vantaggi come lo switching analogico, il comportamento non

volatile, la compatibilità con la tecnologia CMOS e la scalabilità della potenza dissipata [7].

I memristori garantiscono sia la regolabilità elettrica delle conduttanze delle sinapsi che

la capacità di rispondere con un'eventuale variazione del peso agli impulsi generati dal pre-

neurone e dal post-neurone. Per realizzare questo funzionamento in passato è stato proposto

un approccio detto TDM (Time division multiplexing) in cui l'evoluzione degli eventi di co-

municazione, potenziamento e depressione era regolata in modo totalmente sincrono. Ciò

tuttavia risulta troppo ideale rispetto all'e�ettivo funzionamento biologico del cervello uma-

no in quanto quest'ultimo è costituito da sinapsi che vengono potenziate e depresse in modo

asincrono secondo il protocollo spike-timing-dependent-plasticity (STDP) [63]. Inoltre, una

scansione temporale degli eventi totalmente sincrona risulta impossibile da realizzare per

reti neuromor�che molto estese [64]. Recentemente è stato presentato un approccio com-

pletamente asincrono per l'apprendimento/comunicazione delle sinapsi elettroniche, in cui

vengono adottati neuroni leaky-integrate-and-�re (LIF) [64, 65].

Talvolta lo switching analogico è di�cile da ottenere in quanto, a causa della riduzione

delle dimensioni e delle correnti, si ha un aumento della variabilità statistica dei parametri dei

dispositivi [58, 66] che richiede l'impiego di algoritmi di controllo e di circuiti ad essi associati

[67]. Le �uttuazioni statistiche sono tipicamente dannose per il funzionamento digitale di una

memoria, ma possono essere tollerate in alcune applicazioni come la generazione di numeri

casuali [68, 69, 70, 71] e la computazione neuromor�ca [72, 73, 74]. Le reti neuromor�che

riescono inoltre a sfruttare a proprio vantaggio le variazioni stocastiche che contribuiscono
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al normale funzionamento delle reti neuronali degli animali e degli esseri umani [75].

In de�nitiva, per progettare sistemi neuromor�ci avanzati, è fondamentale sviluppare

sinapsi arti�ciali molto compatte impiegando i moderni dispositivi RRAM in regime di

switching stocastico.
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Capitolo 2

Modello della cella RRAM

Questo capitolo è dedicato alla modellizzazione dei processi di set e reset che caratterizzano

il funzionamento delle memorie a switching resistivo. Alla descrizione del classico modello

�lamentare seguirà quella del più avanzato modello a gap variabile.

2.1 Memorie resistive a switching bipolare

Le memorie non volatili a switching resistivo sono caratterizzate da una struttura metallo-

isolante-metallo (MIM).

L'isolante è un ossido metallico (tipicamente ossido di Afnio (HfOx), ossido di Titanio

(TiOx) o ossido di Nickel (NiO)) mentre i due elettrodi, detti rispettivamente bottom elec-

trode (BE) e top electrode (TE), sono layer metallici realizzati con materiali relativamente

inerti come Nitruro di Titanio (TiN), Tungsteno (W) o Platino (Pt). Inizialmente questa

struttura mostra un'elevata resistenza a causa della presenza dello strato isolante, il cui

spessore può variare tra 3 e 20 nm.

Per attivare il meccanismo di switching resistivo, la cella viene sottoposta ad una ten-

sione tale da indurre il breakdown dielettrico dello strato isolante. Questo processo è detto

comunemente forming ed è controllato limitando la massima corrente che attraversa la cella,

mediante l'aggiunta in serie di un transistore MOS, in modo da evitare il breakdown irre-

versibile del dielettrico e permettere la formazione di un �lamento conduttivo (conductive

�lament, CF) di dimensione controllabile. Il �lamento mostra un'elevata conducibilità elet-

trica locale in virtù della presenza di un eccesso di impurezze metalliche (ioni Hf se si adotta

come isolante l'HfOx) o di vacanze di ossigeno (Vo). Quindi, dopo il forming, data l'alta

conducibilità elettrica del �lamento, la cella mostra una bassa resistenza. Questa condizione
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Figura 2.1: Struttura metallo-isolante-metallo [8].

di bassa resistenza della cella è detta anche stato di set (low-resistive state, LRS). Una volta

formato, è possibile indurre elettricamente la dissoluzione del �lamento mediante un'ope-

razione detta reset. L'annichilazione del �lamento, costituito da un eccesso di ioni Afnio o

equivalentemente di vacanze di ossigeno, determinerà il passaggio della cella RRAM in uno

stato ad alta resistenza (high-resistive state, HRS) detto anche stato di reset. Dato che la

cella di Afnio presenta un comportamento bipolare, la transizione di set può essere attivata

applicando una tensione, per esempio positiva, al top electrode del dispositivo, mentre per

quella di reset si applica una tensione di polarità opposta. Per comprendere il meccanismo

di switching bipolare si ricorre al fenomeno di migrazione ionica, in base al quale i difetti

ionizzati, muovendosi sotto l'azione del campo elettrico, cambiano la forma e la conducibilità

del �lamento conduttivo.

2.2 Modello �lamentare

Nel modello �lamentare le transizioni di set e reset si traducono rispettivamente nella forma-

zione e dissoluzione di un �lamento conduttivo costituito da ioni metallici o, equivalentemen-

te, da vacanze di ossigeno la cui migrazione, guidata dal campo elettrico, risulta accelerata

dalla crescita locale di temperatura dovuta all'e�etto Joule [29, 76].

In Fig. 2.2 è descritta la cinetica del processo di set di una RRAM bipolare dove la

crescita del CF è governata dalla migrazione ionica attivata termicamente. Inizialmente i
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Figura 2.2: Illustrazione schematica della transizione di set. I difetti sono addensati al TE, (a),

come conseguenza di un precedente reset della cella. In (b) si osserva la nucleazione di un sottile

�lamento conduttivo, il cui spessore nel tempo tende a crescere, (c), �nchè la cella non raggiunge il

de�nitivo stato di set, (d) [29].

difetti sono addensati al TE per cui la cella resistiva si trova in uno stato di reset, come

indicato in Fig. 2.2 (a). In Fig. 2.2 (b) viene rappresentato il successivo processo di nuclea-

zione del CF. Si ritiene che si formi un canale conduttivo avente uno spessore di pochi atomi

in seguito alla migrazione degli ioni lungo un cammino preferenziale ad alta concentrazione

di difetti. Questo percorso è caratterizzato da un addensamento di campo elettrico tale da

generare un abbassamento della barriera delle buche di potenziale che gli ioni incontrano

lungo il loro spostamento. In Fig. 2.2 (c) viene rappresentata la crescita dello spessore del

CF che termina con il raggiungimento dello stato �nale di set, come mostrato in Fig. 2.2 (d).

Questa successione di processi è possibile a patto che al TE sia presente una riserva di ioni

metallici.

La crescita del CF durante il set può essere modellizzata mediante una semplice equazione

analitica in cui lo stato del �lamento è indicato da un unico parametro, ovvero il diametro

φ. In questo modello, il diametro del �lamento cresce nel tempo con un tasso de�nito dalla

seguente equazione:
dφ

dt
= Ae−

EA
kT (2.1)

dove A è una costante pre-esponenziale, k è la costante di Boltzmann, T è la temperatura

del �lamento ed EA è l'energia di attivazione del processo di migrazione ionica de�nita

dall'espressione

EA = EA0 − αqV (2.2)

dove EA0 rappresenta l'energia di attivazione del processo di migrazione ionica attraverso bu-

che di potenziale successive in assenza di campo elettrico, α è il coe�ciente di abbassamento

di barriera, q è la carica elementare e V è la tensione ai capi della cella.

In Fig. 2.3 (1) è mostrata la successione delle buche di potenziale a cui sono sottopo-

sti gli ioni metallici in assenza di campo elettrico applicato. Il termine αqV , indicato in
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Fig. 2.3 (2), descrive l'abbassamento della barriera di potenziale in presenza di un campo

elettrico applicato. Tale riduzione dell'altezza di barriera comporta che gli ioni si muovano

sotto l'azione del campo elettrico con una maggiore mobilità.

La temperatura del �lamento risente in modo signi�cativo del riscaldamento per e�etto

Joule a causa dell'alta densità di corrente che attraversa il dispositivo. Per calcolare la

temperatura del CF si risolve l'equazione di Fourier in regime stazionario

kth
d2T

dz2
+ J2ρ = 0 (2.3)

dove z è la coordinata spaziale lungo il �lamento, kth è la conducibilità termica dell'Afnio,

pari a 23 W/mK, J è la densità di corrente e ρ rappresenta la resistività del metallo nel CF

[29].

Imponendo come condizioni al contorno T(0) = T(L) = T0 = 300 K, dato che gli elettrodi,

a distanza L l'uno dall'altro, non si scaldano, ma rimangono a temperatura ambiente, la

soluzione dell'equazione è un pro�lo spaziale di temperatura parabolico avente il vertice in

corrispondenza del centro del �lamento. Il valore del massimo di temperatura del CF è dato

dalla seguente espressione:

Tmax = T0 +
J2ρL2

8kth
(2.4)

Figura 2.3: Rappresentazione sempli�cata delle buche di potenziale nell'ossido. In assenza di

una tensione applicata, gli ioni vedono delle buche di altezza pari a EA0, (1). Applicando invece

una tensione, l'altezza della barriera di potenziale si riduce di un fattore αqV , favorendo così la

migrazione, (2).
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Assumendo per semplicità un �lamento cilindrico avente sezione di area

ACF =
πφ2

4
(2.5)

la resistenza del �lamento è uguale a

R =
ρL
π
4φ

2
(2.6)

Se esprimiamo poi la densità di corrente in funzione della tensione V ai capi della cella

J =
V

ρL
(2.7)

e sostituiamo (2.7) in (2.4), otteniamo

Tmax = T0 +
V 2

8ρkth
(2.8)

ovvero una relazione che stabilisce che la temperatura dipende unicamente dalla tensione

applicata alla cella e non dal diametro del �lamento. In�ne, sostituendo (2.8) e (2.2) in (2.1)

si ricava la seguente equazione

dφ

dt
= Ae

− EA0−αqV

k(T0+ V 2
8kthρ

)
(2.9)

che, risolta numericamente, restituisce l'evoluzione del CF durante il set.

Questa relazione conferma che la crescita del �lamento conduttivo è governata unica-

mente dalla tensione applicata alla cella.

Mediante questo modello è inoltre possibile descrivere analiticamente anche il processo

di dissoluzione del CF, a condizione di aggiungere un segno meno davanti al fattore pre-

esponenziale A.

In Fig. 2.4 è rappresentata la tipica con�gurazione in cui viene impiegata una RRAM

ovvero la struttura 1T1R. Il transistore MOS, connesso in serie alla cella resistiva, permette

di controllare la crescita del CF durante il set in quanto impone un limite alla corrente che

può attraversare la cella.

Si consideri ora la caratteristica corrente-tensione mostrata in Fig. 2.5, ottenuta appli-

cando alla cella 1T1R un impulso triangolare di tensione positivo seguito da uno negativo.

Si osserva che Vset e Vreset sono uguali in modulo a conferma del fatto che sia la crescita

che la rottura del CF sono processi governati dalla temperatura e quindi dalla tensione,

indipendentemente dal diametro del �lamento.

Analizziamo ora le due transizioni, partendo dal set. La cella si trova inizialmente in uno

stato alto resistivo e ammettiamo che la resistenza R di quest'ultima sia molto maggiore

rispetto alla resistenza RMOS del transistore. Al top electrode viene applicata una rampa di

19



2. Modello della cella RRAM

Figura 2.4: Struttura 1T1R. La tensione di alimentazione VA si ripartisce tra la cella e il transistore.

Figura 2.5: Caratteristica I-V simulata con il modello �lamentare. IC ' 50 µA,

Vset = |Vreset| ' 0.4 V.
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2. Modello della cella RRAM

Figura 2.6: Andamento calcolato di VA (in rosso) e della tensione V ai capi della cella (in blu)

in funzione del tempo. Dopo un'iniziale crescita a rampa, V si stabilizza alla tensione VC , che è

uguale a 0.3 V.

tensione positiva VA e tale tensione si ripartisce tra la cella resistiva e il transistore secondo

la seguente relazione:

V = VA
R

R+RMOS
(2.10)

All'aumentare di VA, il diametro del CF φ cresce e di conseguenza, essendo R ∝ φ−2, la

resistenza della cella diminuisce. La riduzione di R si ri�ette nella diminuzione della tensione

V ai capi della cella, che, di conseguenza, determina un abbassamento di temperatura nel

CF. Ne segue pertanto che la crescita del CF rallenta �no ad arrestarsi raggiungendo così lo

stato di set completo.

E' importante ora so�ermarsi sulla dipendenza della resistenza R dalla corrente di com-

pliance. Questa dipendenza può essere interpretata attraverso una reazione negativa dovuta

al meccanismo di compliance. Quando V raggiunge Vset e quindi ha inizio la transizione di

set, la crescita del CF determina un incremento della corrente �nchè non viene eguagliata

IC . Raggiunta IC , dato che un'ulteriore crescita della corrente è impedita dal meccanismo

di limitazione dovuto al transitore connesso in serie, la crescita del CF viene accomodata da

una riduzione della tensione V ai capi della cella, detta snapback, che si esaurisce quando

V eguaglia VC . La resistenza �nale di set della cella si ottiene quindi attraverso la seguente
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2. Modello della cella RRAM

equazione:

R =
VC
IC

(2.11)

Quest'ultima equazione �ssa una relazione di proporzionalità inversa tra IC e la resistenza

�nale dello stato di set, come mostrato in Fig 2.7 (a).

Raggiunto lo stato di set completo, per iniziare il processo di reset applichiamo al TE

una rampa di tensione negativa. Assumiamo il transistore polarizzato con una tensione VG

alta in modo che RMOS sia trascurabile (∼ 1 kΩ). In Fig. 2.5 si osserva che la tensione per

cui ha inizio la transizione di reset è Vreset.

Dato che

Ireset =
Vreset
R

(2.12)

IC =
VC
R

(2.13)

Vreset ' VC (2.14)

si ottiene:

Ireset ' IC (2.15)

Figura 2.7: Andamento misurato e calcolato di Rset, (a), e Ireset, (b), in funzione di IC . Sono

riportati e confrontati i dati relativi a molti tipi di dispositivi e materiali come le RRAM unipolari

in NiO e le RRAM bipolari in HfOx, TiOx e HfOx/ZrOx. Si nota che le simulazioni sono in pieno

accordo con i dati sperimentali e consistenti con le formule delle Eqs.(2.11) e (2.15) [29].
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2. Modello della cella RRAM

Figura 2.8: Caratteristiche I-V del reset misurate e simulate per due di�erenti condizioni iniziali

di set. La curva blu è stata ottenuta da una resistenza iniziale del dispositivo pari a R = 1kΩ,

mentre quella rossa si riferisce ad uno stato resistivo iniziale di 0.4 kΩ. Inoltre, lungo una delle

curve calcolate, sono segnati dei punti, chiamati A, B, C, D, che corrispondono a particolari stati

in cui si trova la cella durante la transizione di reset [37].

In conclusione, l'equivalenza tra Vreset e VC e quindi tra Ireset e IC è dovuta al fatto che

l'evoluzione del �lamento è governata unicamente dalla tensione, indipendentemente dalla

sua polarità.

2.3 Modello di switching a gap variabile

Il modello di switching a gap variabile o�re una nuova interpretazione dei processi di set

e reset di una RRAM bipolare in termini di chiusura e apertura di una barriera di ossido

nel �lamento metallico attivata da e�etti di feedback termici. In base a questo modello, la

transizione di set risulta caratterizzata da una reazione positiva, attivata dalla temperatura,

che accelera la chiusura della barriera di ossido, mentre quella di reset è controllata da una

reazione negativa che regola la graduale apertura di tale barriera.
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2. Modello della cella RRAM

2.3.1 Reset

In Fig. 2.8 sono riportati i risultati sperimentali della transizione di reset con le relative

simulazioni ottenute mediante un modello numerico realizzato con il simulatore COMSOL

[37]. Questo modello studia i processi di set e reset che caratterizzano il funzionamento di

una cella RRAM in termini di trasporto per deriva e di�usione degli ioni metallici o delle

vacanze di ossigeno. Il �lamento conduttivo viene interpretato come una regione avente una

concentrazione di difetti ionizzati superiore rispetto a ciò che lo circonda. L'applicazione

di una tensione attiva un �usso di ioni metallici jD che, secondo l'equazione di deriva e

di�usione, è uguale a:

jD = −D∇nD + µnDF (2.16)

dove D, espresso in [cm2s−1], rappresenta la di�usività ionica, µ [cm2V−1s−1] è la mobilità

degli ioni Afnio e F è il campo elettrico. La di�usione dei difetti viene trattata come un

processo Arrhenius, per cui la di�usività, che permette di controllare la mobilità degli ioni

attraverso la relazione di Einstein D = µkT/q, può essere espressa come D = D0e
−EA/kT ,

dove D0 è un prefattore ed EA è l'energia di attivazione del processo. L'equazione di deriva

e di�usione è risolta numericamente mettendo quest'ultima a sistema con l'equazione di

Poisson per la densità di corrente j,

∇ · j = 0 (2.17)

la legge di Ohm, in cui la conducibilità aumenta linearmente con la concentrazione ionica,

j = σF (2.18)

e l'equazione di Fourier per il calore, nel caso stazionario

∇ · (kth∇T ) = −j · F (2.19)

dove kth rappresenta la conducibilità termica, anch'essa linearmente crescente con la densità

ionica nD. La risoluzione di questo sistema viene eseguita in una geometria 3D che può essere

ridotta a 2D in virtù della simmetria cilindrica, dato che assumiamo un �lamento di forma

cilindrica.

Le curve mostrate in Fig. 2.8 sono state ricavate a partire da di�erenti stati iniziali di set

ottenuti mediante la scelta di due diverse correnti di compliance. La sequenza dei punti A, B,

C, D, rappresentati sulla curva simulata a corrente maggiore, indica l'evoluzione temporale

del processo di reset. In�ne si osserva che Vreset, ovvero la tensione per cui ha inizio la

transizione, rimane costante a 0.4 V, indipendentemente dal valore iniziale di resistenza di

set, confermando ciò che si vede dai dati sperimentali.
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2. Modello della cella RRAM

Figura 2.9: Rappresentazione dei pro�li della concentrazione dei difetti ionizzati nD, (a), di tem-

peratura, (b), e della tensione, (c), calcolati nei punti A, B, C, D delle curve mostrate in Fig. 2.8

[37].

In Fig. 2.9 (b) e 2.10 (b) sono rappresentati i pro�li temporali, rispettivamente 1D e 2D,

di temperatura durante la transizione di reset. Come mostrato nelle Figs. 2.9 (a) e 2.10 (a), la

minore conducibilità termica ed elettrica dovuta allo svuotamento di ioni metallici comporta

una crescita del campo elettrico e della temperatura all'interno del gap. Con la crescita

dello spessore del gap, il picco di temperatura sarà sempre più localizzato in corrispondenza

dell'estremità del gap prossima al BE, dove, come si osserva nelle Figs. 2.9 (c) e 2.10 (c), si

ha anche il picco del pro�lo di potenziale e quindi di campo elettrico.

In Fig. 2.11 viene rappresentato schematicamente il processo di reset dove la migrazione

dei difetti ionizzati, guidata dal campo elettrico e accelerata dalla temperatura in direzione

del TE polarizzato negativamente, è responsabile della graduale apertura di una regione

svuotata lungo il CF. La condizione iniziale (a) consiste in un stato di set completo che

�sicamente si traduce in un �lamento metallico continuo, di cui, per semplicità, assumiamo

forma cilindrica. Come già discusso per il set del modello �lamentare, risolvendo l'equazione

di Fourier unidimensionale in regime stazionario si ottiene un pro�lo parabolico T(z), il cui

massimo è situato a metà del �lamento. Quando Tmax raggiunge la temperatura critica

per l'attivazione della migrazione ionica, inizia ad aprirsi un gap proprio al centro del CF

dove si ha il picco di temperatura e quindi la massima accelerazione del moto di deriva degli
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2. Modello della cella RRAM

Figura 2.10: Mappe 2D della concentrazione dei difetti ionizzati nD, (a), di temperatura, (b), e

della tensione, (c), calcolate nei punti A,B,C,D di Fig 2.8 [37].

ioni, (b). Il processo di reset porta pertanto alla rottura del CF in due estremità separate

da un gap di lunghezza ∆, (c). All'aumentare della tensione negativa al TE si registra

una progressiva crescita della lunghezza del gap, (d), dovuta alla maggiore intensità con cui

il campo elettrico, a cui si aggiunge l'e�etto della temperatura, trascina i difetti ionizzati

verso il TE, erodendo così lo spessore dell'estremità inferiore del �lamento. Essendo il gap

una regione svuotata di ioni metallici, l'incremento di spessore del gap si traduce in un

aumento di resistenza che culmina con il raggiungimento di uno stato alto resistivo. Per

descrivere analiticamente il reset, il tasso di crescita della lunghezza del gap può essere

de�nito mediante la seguente relazione Arrhenius:

d∆

dt
= Ae

− EA
kT (z2) (2.20)

dove A è una costante pre-esponenziale, k è la costante di Boltzmann, T è la temperatura

del �lamento, z2 è la coordinata spaziale associata all'estremità inferiore del gap ed EA è

l'energia di attivazione del processo di migrazione ionica, espressa come

EA = EA0 − αqVgap (2.21)

dove EA0 è l'energia di attivazione del processo di migrazione ionica in assenza di campo

elettrico, α è il coe�ciente di abbassamento di barriera, q è la carica elementare e Vgap è la

tensione che cade ai capi del gap.
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2. Modello della cella RRAM

Figura 2.11: Illustrazione schematica della transizione di reset secondo il modello a gap variabile. Il

reset della cella resistiva è dovuto all'apertura di un gap∆ a partire dal centro del �lamento continuo

laddove il pro�lo di temperatura presenta il proprio massimo. Da (a) dove viene rappresentato il

CF continuo (stato di set completo), mediante la migrazione ionica verso il TE, inizia ad aprirsi

un gap, (b), la cui lunghezza cresce gradualmente, (c), �nchè non viene raggiunto lo stato �nale di

reset, (d) [77].

Per determinare il pro�lo di temperatura della cella durante il reset basta risolvere, con

opportune condizioni al contorno, l'equazione di Fourier, nelle tre regioni (estemità metallica

superiore, gap ed estremità metallica inferiore) evidenziate in Fig 2.11 (b - c - d). Nel calcolo

si assume che i due frammenti di CF abbiano uguale resistività ρm e conducibilità termica

kth,m, mentre la resistività della regione svuotata ρgap è espressa come

ρgap =
ρox

1 + γF
(2.22)

dove γ è una costante pari a circa 55 nm/V, F è il campo elettrico locale e ρox è la resistività

del gap in condizione di campo elettrico nullo. Quest'ultima equazione tiene conto della non

linearità della conduzione nello stato di reset.
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2. Modello della cella RRAM

Figura 2.12: Illustrazione schematica del set secondo il modello a gap variabile. In (a) è rappre-

sentato un �lamento metallico continuo risultato di un precedente set. Applicando una tensione

negativa al TE si esegue il reset della cella che comporta l'apertura di un gap nel CF, (b). Dopo

l'operazione di reset, cambiando la polarità della tensione fornita al TE, viene eseguito un set del

dispositivo che porta alla nucleazione, (c), e alla successiva crescita di diametro, (d), di un CF

all'interno dell'ossido [77].

2.3.2 Set

Per descrivere il processo di set della cella resistiva è opportuno fare riferimento alla rap-

presentazione schematica riportata in Fig. 2.12. In Fig. 2.12 (a) è rappresentato lo stato

iniziale della cella che prevede la presenza di un �lamento metallico continuo. Applicando al

TE una tensione negativa si ottiene il reset del dispositivo e quindi l'apertura di un gap nel

CF, (b). A questo punto, per V > 0, si veri�ca la transizione nello stato a bassa resistenza,

detta set, che si traduce nella formazione, (c), seguita dalla crescita del diametro, (d), di un

�lamento conduttivo all'interno dell'ossido.

Analiticamente, la transizione di set può essere descritta dalla seguente equazione che

regola la velocità di chiusura della barriera:

d∆

dt
= Ae

− EA
kT (z1) (2.23)
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2. Modello della cella RRAM

dove ∆ rappresenta lo spessore del gap.

Figura 2.13: Caratteristica I-V sperimentale, in rosso, e relativa simulazione, in nero, generata a

partire dal modello di switching a gap variabile.

Si considerino ora le caratteristiche I-V rappresentate in Fig. 2.13 . Si osserva imme-

diatamente che sia la curva sperimentale che quella simulata evidenziano una transizione di

set brusca. Questo andamento può essere spiegato in base a un e�etto di reazione positiva

attivato termicamente.

In Fig. 2.14 viene rappresentata l'evoluzione temporale dei parametri �sici d'interesse

per il processo di set. L'applicazione di una rampa di tensione positiva, rappresentata in

Fig. 2.14 (a) in rosso, determina un incremento della temperatura, ma �nchè T < Tcrit, il

processo di migrazione ionica non parte. Ciò signi�ca che il diametro φ del CF nel gap, (b),

resta nullo e la resistenza della cella si mantiene elevata. All'aumentare della tensione VA, la

resistenza della cella, (c), inizia progressivamente a ridursi a causa della non linearità dovuta

alla crescita del campo elettrico all'interno dell'ossido che riduce la resistività di quest'ul-

timo. Questo e�etto spiega la diminuzione non lineare della resistenza che di conseguenza

determina la crescita, anch'essa non lineare, della corrente, (d). All'istante t ≈ 0.3 s, la

temperatura raggiunge il valore di soglia Tcrit ≈ 800 K attivando la reazione positiva (posi-

tive feedback, PF) che governa la crescita del CF. Si osserva infatti una brusca crescita del

diametro del CF e quindi della corrente che, a causa del meccanismo di compliance realizzato

dal transistore in serie, si blocca a IC = 1 mA. In seguito all'arresto della corrente a IC si

ha che l'ulteriore crescita del diametro del �lamento sarà accomodata da un abbassamento

della tensione ai capi della cella. Questa riduzione innesca a sua volta una reazione negativa
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2. Modello della cella RRAM

Figura 2.14: Andamenti calcolati di V, φ, R, I e Tmax in funzione del tempo. Inizialmente,

all'aumentare della tensione applicata, (a), non accade nulla nel CF , (b), in quanto la temperatura

raggiunta da quest'ultimo, (e), è ancora troppo bassa. La resistenza, (c), diminuisce in modo non

lineare a causa del campo elettrico presente nel gap. Raggiunta la soglia Tcrit = 800 K, il diametro

del CF φ subisce una crescita molto brusca a causa dell'attivazione di una reazione positiva. Quando

I eguaglia IC si veri�ca una riduzione della tensione ai capi della cella con seguente stabilizzazione

del diametro del CF.

(negative feedback, NF) che porta rapidamente alla stabilizzazione di φ a circa 12 nm.
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Capitolo 3

Modellistica dell'overshoot

capacitivo

Questo capitolo è dedicato alla descrizione dell'impatto della capacità parassita sul funzio-

namento della struttura 1T1R e, in particolare, sulle principali caratteristiche del processo

di set della cella resistiva quali la tensione di set e la resistenza dello stato basso resistivo.

3.1 Overshoot capacitivo

Si consideri la seguente struttura riportata in Fig. 3.1. Tale struttura ripropone la tipica

con�gurazione 1T1R con l'aggiunta di una capacità Cpar che ingloba tutti i termini capacitivi

parassiti che insistono sul nodo intermedio.

Per comprendere l'impatto di Cpar sul funzionamento dell'architettura 1T1R occorre

rivisitare il processo di set del dispositivo.

A questo proposito si assuma di applicare al top electrode (TE) della struttura una

tensione la cui forma d'onda è rappresentata in Fig. 3.2. Come già discusso nel capitolo

precedente, la transizione di set ha inizio quando VA = Vset, ovvero quando la temperatura

del punto d'iniezione dei difetti ionizzati supera la temperatura critica di attivazione della

migrazione ionica verso il BE.

Per VA >Vset, si registra una brusca crescita della corrente e di conseguenza del diametro

del �lamento conduttivo (conductive �lament, CF) �nchè la corrente non eguaglia IC , ovvero

la massima corrente erogabile dal transistore MOS.
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3. Modellistica dell'overshoot capacitivo

Figura 3.1: Struttura 1T1R con una capacità parassita che insiste sul nodo di drain del MOS.

Figura 3.2: Andamento nel tempo della tensione applicata al TE.

Dato che la corrente non può superare IC , l'ulteriore crescita del CF sostenuta dalla ram-

pa positiva di tensione applicata al TE, con conseguente riduzione di resistenza della cella,

dovrebbe essere immediatamente accomodata da una diminuzione della tensione V ai capi
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3. Modellistica dell'overshoot capacitivo

Figura 3.3: Rappresentazione dell'andamento della corrente della RRAM durante il processo di

set per di�erenti valori di Vset. All'aumentare della tensione di set si osservano spike di corrente

sempre più alti che descrivono il peso crescente della capacità nel funzionamento della struttura

1T1R. Si è assunto IC = 20µA e Cpar = 50 fF.

della cella, ma la capacità parassita non lo permette. A causa del ritardo con cui Cpar inizia

a scaricarsi, in questo intervallo di tempo, la tensione V anzichè diminuire resta bloccata,

causando il passaggio nella cella resistiva di una corrente superiore a IC . Ciò comporta una

crescita aggiuntiva di φCF e quindi un'ulteriore riduzione della resistenza. Tuttavia, con la

scarica di Cpar, V inizia progressivamente a diminuire, bloccando de�nitivamente la crescita

del CF.

A conferma di questa descrizione è mostrato l'andamento nel tempo della corrente che

attraversa la cella resistiva al variare della tensione di set.

In Fig. 3.3 si osserva che in corrispondenza della transizione di set, mostrata per di�e-

renti valori di Vset, la corrente subisce una brusca variazione caratterizzata da uno spike di

ampiezza crescente che rappresenta il contributo di corrente legato alla capacità parassita.

In particolare, si nota che se da un lato per Vset = 1.6 V l'ampiezza dello spike di corrente

risulta non molto elevata e quindi la struttura 1T1R opera in regime controllato dalla cor-

rente di compliance, dall'altro, per valori di Vset crescenti, si assiste invece ad una repentina

crescita dell'ampiezza dello spike di corrente, che porta la struttura in un regime di funzio-
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3. Modellistica dell'overshoot capacitivo

Figura 3.4: Andamento dell'ampiezza dello spike di corrente legato alla capacità parassita al variare

di Vset. Si osserva una crescita molto repentina.

namento di�erente controllato da Cpar. A questo proposito, in Fig. 3.4, viene rappresentato

l'andamento dell'ampiezza dello spike di corrente al variare di Vset, dal quale si evince che

per tensioni di set progressivamente più alte si ottiene un brusco incremento della corrente

che attraversa la cella durante il set.

In de�nitiva, l'e�etto di overshoot capacitivo, a causa della brusca crescita della corrente

al di sopra di IC durante il set, comporta la diminuzione della resistenza di set della cella

ad un valore Rfin < RLRS dipendente dalla cinetica del processo di crescita del CF, dal

valore di Cpar e dalla tensione applicata.

A partire dal modello della memoria resistiva a switching bipolare è possibile determinare

una formula analitica in grado di descrivere RLRS in funzione di Cpar e Vset.

Si consideri l'equazione che regola il tasso di crescita del �lamento conduttivo durante il

set:

dφ

dt
= Ae

− EA

k(T0+ V 2
8kthρ

)
(3.1)

Essendo molto breve l'intervallo in cui si veri�ca la transizione di set, se integriamo nel
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3. Modellistica dell'overshoot capacitivo

Figura 3.5: Andamenti, ottenuti rispettivamente dal modello analitico e dalla formula, di RLRS

al variare di Cpar, per Vset = 1.8 V, 2 V e 2.2 V. Si osserva che solo per bassi valori di Cpar

l'accordo tra modello e formula viene a mancare. L'andamento delle curve ricavate dal modello non

si discosta molto dalla power law descritta dalla formula, la quale prevede una pendenza pari a − 2
3
.

tempo tra 0 e tset, V si mantiene circa costante e si ottiene:

φset = Atsete

− EA

k(T0+
V 2
set

8kthρ
)

(3.2)

Sostituendo in (3.2) tset = RCpar, si ricava la seguente espressione:

φset = ARCpare

− EA

k(T0+
V 2
set

8kthρ
)

(3.3)

Dato che R = ρL
π
4 φ

2
set

, la (3.3) restituisce la seguente espressione di φset

φset = (
4AρLCpar

π
)

1
3 e

− EA

3k(T0+
V 2
set

8kthρ
)

(3.4)

In�ne, sostituendo (3.4) in (3.5)

RLRS =
ρL
π
4φ

2
set

(3.5)

otteniamo l'espressione �nale che lega RLRS a Cpar e Vset

RLRS = (
4ρL

πA2
)

1
3Cpar

− 2
3 e

− 2EA

3k(T0+
V 2
set

8kthρ
)

(3.6)

Nota l'equazione (3.6), è immediato ricavare Vset in funzione di RLRS e Cpar

Vset =

√√√√√√
2EA
3kϑ

ln(
RLRSC

2
3
par

( 4ρL

πA2 )
1
3

)

− T0
ϑ

(3.7)
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3. Modellistica dell'overshoot capacitivo

Figura 3.6: Andamento di RLRS in funzione di Vset per Cpar che varia tra 10 fF e 600 fF.

All'aumentare della capacità parassita, la resistenza dello stato LRS tenderà ad assumere a valori

progressivamente più bassi.

dove ϑ = 1
8ρkth

.

In Fig. 3.5 viene mostrato un confronto su scala logaritmica, per tre di�erenti valori di

Vset, tra l'andamento di RLRS in funzione di Cpar ricavato dal modello analitico e quello

ottenuto invece mediante la formula. I pro�li rappresentati nei tre casi mettono in evidenza

una power law con pendenza pari a − 2
3 e si nota inoltre che l'accordo tra i risultati del

modello e quelli della formula, ottimo per valori elevati di capacità, viene a mancare per

bassi valori dato che si esce dal regime di funzionamento controllato da Cpar.

La Fig. 3.6 mostra l'andamento della resistenza dello stato LRS, calcolata mediante il

modello analitico, in funzione di Vset al crescere della Cpar. Fissato un valore di tensione

Vset, per valori crescenti di Cpar si osserva una progressiva riduzione della resistenza di set

legata proprio all'e�etto di overshoot capacitivo.
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3. Modellistica dell'overshoot capacitivo

Figura 3.7: Confronto tra le misure sperimentali e gli andamenti simulati di RLRS in funzione di

Vset per tre di�erenti valori di IC . Inoltre viene riportato il pro�lo di RLRS ottenuto mediante la

formula analitica, il quale, per Vset < 1.5 V, si discosta dai dati e dal modello poichè non si è più

nel regime di funzionamento controllato dalla capacità parassita.

In Fig. 3.7 sono riportati i dati sperimentali, con le relative simulazioni ricavate dal

modello analitico, della resistenza associata allo stato LRS al variare di Vset per IC = 20µA,

50µA e 100µA. Inoltre si osserva l'andamento ricavato dalla formula, il quale è in grado

di interpolare molto bene le misure �nchè non si esce dal regime controllato dalla capacità

parassita.

In�ne, in Fig. 3.8 sono mostrati i pro�li di Vset in funzione di Cpar, ottenuti dal modello

analitico e dalla formula per RLRS = 10 kΩ, 20 kΩ e 30 kΩ. L'ottimo accordo che si evince

nei tre casi tra modello analitico e formula conferma quindi la correttezza della descrizione

attribuita al fenomeno di overshoot capacitivo.
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3. Modellistica dell'overshoot capacitivo

Figura 3.8: Confronto tra l'andamento di Vset ottenuto al variare di Cpar, dal modello e quello

ricavato dalla formula (3.7) per tre valori �ssati di RLRS . Si osserva un ottimo accordo tra i risultati

del modello e quelli ottenuti dalla formula analitica.
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Capitolo 4

Modello Simulink della struttura

1T1R

Questo capitolo è dedicato all'implementazione di un modello circuitale in grado di simulare

il funzionamento della struttura 1T1R. Il circuito, progettato in ambiente Simulink, sarà

prima analizzato e poi impiegato in un modello più complesso con l'obiettivo di simulare una

rete neuromor�ca e in particolare la plasticità delle sinapsi reali.

4.1 Implementazione del circuito 1T1R

Lo schema riportato in Fig. 4.1 mostra l'implementazione circuitale di una RRAM in con�-

gurazione 1T1R realizzata mediante il simulatore Simulink.

A livello di layout l'architettura 1T1R si ottiene collegando un transistore NMOS, avente

il source connesso a massa, in serie ad un resistore variabile il cui valore di resistenza è

generato attraverso un blocco Matlab Function che implementa il modello analitico della

cella RRAM descritto nel secondo capitolo [77].

Questo blocco, denominato Modello RRAM, genera i valori dei principali parametri �sici

che regolano il funzionamento della cella, i quali, memorizzati mediante un blocco Memory,

saranno utilizzati, insieme al valore successivo della tensione V ai capi del resistore e del passo

temporale, come nuovi ingressi per calcolare il valore che assumerà la resistenza all'istante

successivo. In questo schema circuitale la resistenza viene quindi calcolata e aggiornata in

modo iterativo sfruttando un anello reazionato.
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.1: Schema circuitale della struttura 1T1R progettato in ambiente Simulink.

Le Fig. 4.2 e 4.3 mostrano i risultati della caratterizzazione del transistore NMOS connes-

so in serie alla cella RRAM. In Fig. 4.2 sono riportate le caratteristiche IDS-VDS misurate

del transistore con le rispettive simulazioni per Vbulk = 0 V, (a), e Vbulk = -2 V, (b). In

entrambi i casi si nota un ottimo accordo tra i dati e le curve simulate. In Fig. 4.3 (a)

sono rappresentate su scala lineare le transcaratteristiche misurate/simulate del MOS per

Vbulk = 0 V e Vbulk = -2 V, mentre in Fig. 4.3 (b) sono mostrate le stesse curve, ma su

scala semilogaritmica in modo da visualizzare con maggiore dettaglio la regione di sottoso-

glia, laddove l'accuratezza della simulazione risulta leggermente inferiore. In de�nitiva, sia

in Fig. 4.2 che in Fig. 4.3 si ha un accordo soddisfacente tra i dati sperimentali e le curve

calcolate. Ciò signi�ca che il MOSFET adottato nelle simulazioni risulta modellizzato in

modo accurato.

Conclusa la caratterizzazione del MOSFET, il passo successivo nell'implementazione del

modello circuitale 1T1R è stato la generazione dei segnali di tensione da applicare ai terminali

della struttura. Per simulare le forme d'onda di tensione da fornire al nodo di gate del

transistore e al morsetto positivo del resistore, che rappresenta il top electrode (TE) della

struttura, sono stati prelevati dall'apposita libreria del simulatore due generatori di tensione

PWL che hanno come proprietà quella di consentire all'utilizzatore di �ssare il valore di

tensione per ogni istante della simulazione.
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.2: Curve IDS-VDS misurate (in blu) con le corrispondenti simulazioni (in rosso) per

Vbulk = 0 V, (a), e Vbulk = -2 V, (b).

Figura 4.3: Rappresentazione su scala lineare, (a), e semilogaritmica, (b), delle curve IDS-VGS

misurate/calcolate per Vbulk = 0 V e Vbulk = -2 V.

4.2 Analisi del circuito simulato

Conclusa l'operazione di connessione degli elementi circuitali si procede con la scelta delle

impostazioni della simulazione. Tra queste le più importanti sono la durata e i parametri

del solver. A tal proposito, in Fig. 4.4 è mostrata l'interfaccia gra�ca o�erta dal simulatore

mediante la quale è possibile �ssare questi parametri.

Dopo aver stabilito l'istante iniziale e �nale della simulazione, il passo successivo consiste

nella scelta delle caratteristiche del solver. Il solver è il metodo matematico impiegato dal

simulatore per risolvere numericamente le equazioni di�erenziali che regolano il funziona-

mento dei blocchi appartenenti al circuito implementato. I metodi di risoluzione del circuito

possono essere a passo �sso o a passo variabile. Una volta stabilita la categoria, si può
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.4: Interfaccia gra�ca Simulink attraverso cui è possibile �ssare i parametri della

simulazione circuitale.

quindi scegliere, a seconda delle caratteristiche del circuito, il particolare solver da utilizzare

e i valori dei parametri ad esso associati come il massimo passo temporale e i valori di tol-

leranza relativa e assoluta. Per quanto concerne la simulazione discussa in questa sezione la

scelta è ricaduta sul metodo a step variabile ode23 poichè consente di realizzare una simu-

lazione caratterizzata da un passo d'integrazione adattativo e quindi più veloce rispetto ad

una avente passo costante. Questa simulazione è stata e�ettuata applicando al top electrode

della struttura un impulso triangolare negativo di tensione seguito da un impulso avente la

medesima forma, ma di polarità opposta. Come mostrato in Fig. 4.5 i due impulsi, aventi

la medesima durata di 1 ms, hanno ampiezze di picco rispettivamente pari a -1.7 V e 2.2 V.

Al gate dell'NMOS, come riportato in Fig. 4.6, è stata invece applicata una tensione

costante pari a 5 V �no a 1 ms, istante in corrispondenza del quale commuta a 2.94 V. La

polarizzazione del transistore è stata poi ultimata �ssando il potenziale del substrato a -2 V.

L'applicazione di queste tensioni si traduce nell'attivazione di una transizione di reset se-

guita da una di set. La prima conferma arriva dalla caratteristica corrente-tensione tracciata

dal simulatore e mostrata in Fig. 4.7.

Inizialmente si osserva che la rampa negativa di tensione applicata al TE induce una

variazione lineare della corrente. Questo accade perchè la resistenza della cella, corrispon-
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.5: Andamento nel tempo della tensione Vtop applicata al TE della struttura durante la

simulazione. Il segnale consiste nella successione di due impulsi triangolari aventi ampiezza di picco

rispettivamente pari a -1.7 V e 2.2 V. L'applicazione di questo segnale attiva una sequenza reset-set

della cella resistiva.
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.6: Pro�lo temporale della tensione VG applicata al gate del transistore MOS. Fino a metà

simulazione, la tensione di gate è uguale a 5 V per minimizzare la resistenza del MOS. All'istante

t = 1 ms inizia la fase di set e la tensione di gate commuta a 2.94 V, valore che sarà mantenuto

�no alla �ne della simulazione.

dente al reciproco della pendenza della curva I-V, si mantiene costante �nchè la tensione

applicata non raggiunge il valore Vreset ≈ -1.1 V. Non appena la rampa negativa di tensione

eguaglia Vreset s'innesca il processo di reset e la resistenza della cella inizia gradualmente

ad aumentare sino a raggiungere il valore massimo quando Vtop = Vstop = -1.7 V. Il dispo-

sitivo giunge quindi in uno stato ad alta resistenza (HRS) e vi rimane �no all'esaurimento

dell'impulso triangolare negativo. Applicando poi una rampa di tensione positiva si nota

che la corrente, dopo un'iniziale crescita lineare dovuta alla resistenza costante della cella,

subisce una brusca variazione. Questo cambio di andamento si veri�ca quando la tensione

applicata raggiunge il valore necessario ad attivare la transizione di set, in questo caso cir-

ca pari a 1.1 V. In seguito a questo rapido incremento della corrente, dovuto alla natura

autoaccelerata del processo di set, la pendenza della curva aumenta notevolmente e quindi

di conseguenza si ha una forte riduzione della resistenza della cella. Il processo di set si

conclude perciò con il raggiungimento da parte del dispositivo RRAM di uno stato a bassa

resistenza (LRS) che rimarrà immutato �no al termine dell'impulso triangolare positivo.
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.7: Caratteristica I-V sperimentale della struttura 1T1R, in rosso, e relativa simulazione,

in blu, generata mediante il modello Simulink. Si può constatare un buon accordo tra la curva

simulata e i dati sperimentali.

Analizziamo ora gli andamenti temporali dei principali parametri che caratterizzano la

cella 1T1R partendo dalla corrente.

Nelle prime fasi, come mostrato in Fig. 4.8, la corrente segue l'andamento lineare di Vtop

in quanto la resistenza della cella si mantiene costante. Giunti all'istante t ≈ 0.3 ms, la

tensione applicata al TE raggiunge il valore di soglia Vreset, attivando così la transizione

di reset. Fisicamente il processo di reset comporta l'apertura di un gap svuotato di ioni

metallici all'interno del �lamento conduttivo iniziale. La formazione di un gap sempre più

esteso causa una progressiva riduzione della temperatura e di conseguenza della corrente

in quanto diventa sempre più debole la forza che sostiene la migrazione ionica. Con la

riduzione della corrente si ha un graduale incremento della resistenza che porta la cella in

uno stato HRS. Terminato l'impulso negativo al TE, la corrente inizia ad aumentare �nchè

all'istante t ≈ 1.3 ms si nota un brusco incremento. Questo particolare andamento è dovuto

alla crescita autoaccelerata dello spessore del CF, sostenuta dal campo elettrico e dalla

temperatura, che ha inizio all'istante t ≈ 1.3 ms, ovvero, come mostrato in Fig. 4.5, quando

la tensione al TE raggiunge la soglia Vset = 1.1 V. La crescita della corrente prosegue �no
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.8: Andamento nel tempo della corrente che attraversa la cella. Durante il reset, a causa

dell'incremento di resistenza, la corrente I simulata diminuisce sino ad annullarsi per Vtop = 0 V.

In seguito all'attivazione della transizione di set, I aumenta molto rapidamente �no a raggiungere

la corrente di compliance IC , ovvero il valore per cui la crescita si arresta a causa della limitazione

imposta dal transistore in serie.

a IC = 170 µA, ovvero la massima corrente erogabile dal transistore. Eguagliata IC , la

corrente resta inizialmente circa costante per poi diminuire a causa della rampa di tensione

con cui si esaurisce il segnale di TE.

Si consideri adesso l'andamento della tensione V rappresentato in Fig. 4.9. La tensione

che si sviluppa ai capi della resistenza è data dalla partizione di Vtop tra la cella resistiva

e il transistore. Dato che durante il periodo di reset VG = 5 V, il transistore mostra

un'elevata conducibilità e di conseguenza la sua resistenza è molto bassa. Questo signi�ca

che quasi tutta la tensione Vtop cade ai capi del dispositivo e quindi nella prima metà

della simulazione l'andamento di V non si discosterà molto da quello della tensione di TE.

Durante l'impulso di set ai capi della cella cade una tensione che cresce linearmente nel tempo

�nchè, in corrispondenza dell'istante di attivazione del set, essa inizia a diminuire. Questo
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.9: Evoluzione temporale della tensione che cade ai capi della cella. Dato che durante

il reset RMOS è trascurabile rispetto a R, nella prima parte di simulazione V segue l'andamento

di Vtop. Con l'attivazione della successiva transizione di set, la tensione V subisce una riduzione

che tenderà a rallentare la crescita del �lamento conduttivo �no ad arrestarla, ponendo così �ne al

processo di set.

comportamento, denominato snapback, si veri�ca in quanto la riduzione di resistenza, legata

alla crescita del CF, avviene a corrente limitata dal transistore. Raggiunta IC , la corrente

che attraversa la cella si blocca e la diminuzione di resistenza porta di conseguenza ad un

abbassamento della tensione ai capi del dispositivo che poi si annulla con la �ne dell'impulso

di TE.

Dopo aver esaminato i pro�li nel tempo della tensione V ai capi della cella e della

corrente è importante visualizzare l'andamento della resistenza del dispositivo. In Fig. 4.10 si

osserva che la resistenza della cella inizia ad aumentare gradualmente dall'istante t ≈ 0.3 ms,

ovvero quando la tensione applicata raggiunge il valore necessario per attivare il processo di

migrazione degli ioni verso il TE che porta alla formazione di un gap nel CF. La crescita di
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.10: Simulazione dell'andamento nel tempo della resistenza del dispositivo.

resistenza si conclude con il raggiungimento da parte della cella resistiva di uno stato ad alta

resistenza circa pari a 140 kΩ. Conclusa la transizione di reset, la resistenza del dispositivo

subisce una riduzione non lineare, dovuta alla diminuzione della resistività indotta dal campo

elettrico nel gap, �nchè, giunti all'istante t ≈ 1.3 ms, ha inizio il processo di set. In questo

istante, la resistenza subisce una brusca diminuzione da 30 kΩ a circa 6 kΩ causata dalla

repentina crescita del diametro del CF sostenuta dal campo elettrico e accelerata dalla

temperatura. Il processo di set termina pertanto con il raggiungimento da parte della cella

di uno stato a bassa resistenza (∼ 4 kΩ) che resterà immutato �no alla conclusione della

simulazione.
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.11: Rappresentazione della crescita repentina del diametro del sub-�lamento conduttivo

φG che si forma nel gap durante il processo di set.

L'ultimo parametro �sico interessante da analizzare è il diametro del �lamento conduttivo

φG che si forma all'interno del gap durante il set. Come riportato in Fig. 4.11, durante il reset

il diametro φG è ovviamente nullo in quanto si sta formando il gap svuotato di ioni metallici.

Concluso il reset, anche all'inizio della fase di set resta trascurabile �nchè, superato l'istante

di attivazione della transizione di set, inizia un'improvvisa crescita, limitata soltanto dalla

corrente IC , �no a circa 5.55 nm. Questo signi�ca che alla �ne della fase di set il �lamento

conduttivo è nuovamente continuo.

In de�nitiva, i risultati ottenuti mediante la simulazione realizzata con Simulink sono

consistenti sia con i risultati ottenuti dal modello analitico [77], descritti nel capitolo 2, che

con i dati sperimentali, come mostrato in Fig. 4.7.
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

4.3 Implementazione in Simulink della plasticità

Lo schema di riferimento di una semplice rete neuronale arti�ciale è basato sulla connessione

tra i neuroni del layer d'ingresso e un neurone d'uscita mediante sinapsi elettroniche a

conduttanza variabile.

Figura 4.12: Rappresentazione compatta dello schema circuitale impiegato per simulare la

plasticità.

Per semplicità, nel circuito riportato in Fig. 4.12 è rappresentato un unico blocco pre-

neurone connesso a una cella 1T1R, identica a quella descritta in Fig. 4.1, che funge da

sinapsi. Si osserva inoltre la presenza di un altro blocco, collegato al TE della cella, avente

la funzione di generare la forma d'onda del tipico impulso di �re del post-neurone.

Analizziamo pertanto la struttura di questi due sottosistemi cominciando da quello che

genera l'impulso pre-sinaptico. La struttura mostrata in Fig. 4.13 presenta 3 generato-

ri di impulsi rettangolari e due blocchi sommatori mediante i quali viene realizzata la

sovrapposizione dei tre segnali.

L'e�ettivo impulso di gate è generato dal blocco Pulse Generator, mentre i restanti due

generatori hanno la funzione di implementare due impulsi di lettura necessari per calcolare

successivamente la variazione relativa di conduttanza della sinapsi. A questo proposito,

in Figs. 4.14 e 4.15 sono riportate le impostazioni scelte per i tre generatori e il segnale

risultante applicato al gate del transistore.
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.13: Schema circuitale con cui è stato generato l'impulso applicato al gate della struttura

1T1R.

Figura 4.14: Interfacce gra�che delle impostazioni associate ai tre generatori impulsati utilizzati

per ottenere la forma d'onda del segnale di gate.

In Fig 4.16 è mostrato lo schema a blocchi con cui è stato generato l'impulso di TE.

Gli elementi principali sono i blocchi condizionali in quanto, mediante opportune condizioni

sugli istanti di tempo, consentono di costruire l'impulso che sarà poi applicato al TE della

cella. La forma d'onda risultante da questo schema circuitale è rappresentata in Fig 4.17.

Si tratta di un segnale che prevede un impulso positivo di ampiezza 2.5 V e durata 1 ms

seguito, dopo 9 ms, da un altro impulso rettangolare della medesima durata, ma di ampiezza
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.15: Forma d'onda della tensione VG.

Figura 4.16: Rappresentazione dello schema a blocchi impiegato per implementare la forma d'onda

dell'impulso generato da un post-neurone durante un evento di �re.

pari a -1.6 V.

Nel circuito di Fig 4.16 sono inoltre presenti due generatori di impulsi che, come nel caso

della struttura del pre-neurone, generano i due impulsi di lettura necessari per calcolare i

valori di conduttanza della cella all'inizio e alla �ne della simulazione. In�ne si nota un

52



4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.17: Rappresentazione dell'impulso di tensione applicato al top electrode della struttura.

A questo segnale sarà applicato un ritardo variabile ∆t in modo da simulare l'andamento della

variazione relativa di conduttanza della sinapsi in funzione dello stato iniziale e del ritardo stesso.

blocco Constant denominato delay a cui viene assegnato il valore del ritardo temporale da

applicare al segnale di TE per calcolare le curve STDP.

In Fig 4.18 è riportata una curva STDP calcolata al variare di ∆t partendo da uno stato

iniziale R0 = 125 kΩ. Questa curva descrive la variazione relativa di conduttanza della

sinapsi al variare del ritardo ∆t tra l'inizio dell'impulso generato dal pre-neurone e l'inizio

dell'impulso generato dal post-neurone. Si osserva che per ∆t < 0 si ha la depressione della

sinapsi, mentre per ∆t ≥ 0 si veri�ca invece il potenziamento del peso sinaptico.
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4. Modello Simulink della struttura 1T1R

Figura 4.18: Esempio di curva STDP simulata attraverso il modello Simulink. Per ∆t < 0 si nota

una diminuzione del peso sinaptico, mentre per ∆t ≥ 0 si ha un incremento della conduttanza della

sinapsi.
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Capitolo 5

Apprendimento di pattern

mediante sinapsi RRAM a

switching stocastico

Questo capitolo è dedicato alla presentazione di una nuova architettura di sinapsi deno-

minata 1T1R (1 transistore/1 resistore) e al confronto tra lo switching deterministico e

quello stocastico. Si dimostrerà che lo switching stocastico, sfruttando la variabilità intrin-

seca del dispositivo RRAM, può essere molto vantaggioso per implementare l'apprendimento

di pattern.

5.1 Sinapsi 1T1R

Come riportato in Fig. 5.1 (a), la struttura 1T1R può essere impiegata come sinapsi arti�cia-

le. Si nota che l'impulso generato dal PRE-neurone viene applicato al gate del MOS, mentre

la tensione VTE è controllata dal POST-neurone e assume tipicamente valori positivi non

molto elevati (0.2 V). Inoltre, ogni impulso generato dal PRE-neurone attiva una corrente

che è inversamente proporzionale alla resistenza del circuito 1T1R.

La durata tP dell'impulso di gate adottato negli esperimenti è 1 ms, mentre la corrente

di compliance, regolata opportunamente mediante la tensione VG, è pari a 50 µA. Inoltre è

stata utilizzata una tensione Vstop = -1.5 V.

La corrente che �uisce nella sinapsi 1T1R viene raccolta sul nodo di terra virtuale del

POST-neurone e sommata alle correnti delle altre sinapsi. Quando la corrente integrata
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Figura 5.1: Rappresentazione schematica della sinapsi 1T1R che connette il PRE-neurone al POST-

neurone, (a), e dei classici impulsi VG e VTE applicati rispettivamente al gate e al TE, (b). Un

impulso di tensione VG induce il passaggio di una corrente che verrà poi integrata dal POST-

neurone, con la possibilità di attivare la generazione di un impulso di �re. Nell'istante in cui si

veri�ca un evento di �re, la tensione VTE può indurre il potenziamento della sinapsi (∆t ≥ 0) o la

depressione della stessa (∆t < 0), eseguendo in questo modo il protocollo STDP.

totale supera una soglia che rappresenta il potenziale di membrana del POST-neurone, que-

st'ultimo genera un impulso in accordo allo schema integrazione seguita da sparo (integrate

and �re) che lo caratterizza [78]. Oltre a sparare un impulso verso i layer successivi, il

POST-neurone genera un impulso, avente la forma indicata in Fig. 5.1 (b), anche verso il

top electrode (TE) della sinapsi 1T1R. L'andamento della tensione applicata al TE prevede

un primo impulso positivo di durata 1 ms seguito, dopo 9 ms, da un impulso negativo, avente

la medesima durata del precedente, che, a sua volta, è seguito da un altro periodo di 9 ms in

cui la tensione di TE si mantiene nulla. Negli esperimenti e�ettuati, l'impulso VG applicato

al gate del transistore prevede un primo periodo di 10 ms in cui la tensione è pari a 2.1 V se-

guito da un altro intervallo sempre di 10 ms in cui la tensione è 0 V. L'ampiezza dell'impulso

è scelta in modo da ottenere IC = 50 µA, la quale risulta abbastanza bassa da garantire

un consumo di potenza ridotto nelle transizioni di set e reset. In fase di comunicazione la

tensione di TE è mantenuta costante a 0.2 V, mentre le ampiezze degli impulsi durante il

periodo di �re sono rispettivamente VTE+ = +2.5 V e VTE− = -1.6 V. Nel caso di STDP

stocastica, queste due ampiezze vengono modulate in modo da regolare la probabilità delle

transizioni di set e reset. I valori scelti per le tensioni VTE+ e VTE−, molto più alti rispetto

alla tensione di TE durante la fase di comunicazione (VTE < Vset), consentono di attivare

il protocollo STDP in base al valore del ritardo tra gli impulsi di gate e di TE. Il ritardo ∆t
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Figura 5.2: Rappresentazione delle caratteristiche STDP, ricavate dai dati, (a), e dalle simulazio-

ni, (b), che descrivono la variazione di conduttanza R0/R in funzione del ritardo ∆t de�nito in

Fig. 5.1 (b). Le simulazioni sono state generate attraverso un modello Simulink. La variazione di

conduttanza è stata misurata/calcolata all'aumentare della resistenza iniziale R0.

è de�nito nel seguente modo

∆t = tpost − tpre (5.1)

dove, come mostrato in Fig. 5.1 (b), tpre e tpost sono misurati in corrispondenza dell'i-

stante iniziale degli impulsi del PRE-neurone e del POST-neurone e il segno di ∆t stabilisce

la variazione di resistenza della cella. Per ∆t ≥ 0, l'impulso positivo VTE+ è sovrappo-

sto all'impulso di gate e quindi si attiva una transizione di set che porta al potenziamento

sinaptico. Al contrario, per ∆t < 0, è l'impulso negativo di ampiezza VTE− che risulta

sovrapposto a VG, attivando la transizione di reset e quindi la depressione della sinapsi [74].

Si osserva inoltre che la tensione di 0.2 V, applicata al TE quando non si veri�ca alcun

evento di �re, risulta nettamente minore rispetto a Vset, impedendo in questo modo ogni

variazione di conduttanza del dispositivo.

Per testare la sinapsi 1T1R �n qui descritta, sono stati applicati gli impulsi VG e VTE ,

mostrati in Fig. 5.1 (b) alla cella 1T1R variando il ritardo relativo ∆t e la resistenza iniziale

R0 con l'obiettivo di ottenere le curve STDP.

Per ogni coppia di tensioni di gate/TE applicate è stato misurato il nuovo valore di

resistenza raggiunto dalla cella RRAM.

In Fig. 5.2 (a) viene rappresentato il rapporto R0/R, ovvero la variazione di resistenza

rispetto al valore iniziale R0 in funzione del ritardo ∆t tra gli impulsi. Le curve descrivono

la variazione relativa di resistenza del dispositivo, che è stata inizializzata con un'operazione

di partial reset condotta variando Vstop [35], e si osserva che il range della resistenza �nale

risulta limitato tra 25 kΩ e 500 kΩ. Inoltre le caratteristiche STDP mostrano potenziamento
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Figura 5.3: Rappresentazione delle curve STDP simulate come mappa 3D di R0/R in funzione di

∆t e R0. Si osserva che per alti (bassi) valori di resistenza iniziale R0 si attiva il potenziamento

(depressione) della sinapsi.

e depressione per ritardi ∆t rispettivamente positivi e negativi. Come già detto in precedenza

[74], la variazione dei pesi sinaptici dipende anche dallo stato iniziale di resistenza della cella

e quindi nessun potenziamento è possibile se lo stato iniziale è uno stato LRS (R0 = 25 kΩ in

Fig. 5.2 (a)) in quanto la resistenza iniziale è già molto bassa. Infatti, la resistenza raggiunta

con la transizione di set dipende dalla dimensione del CF che è controllata dalla corrente di

compliance IC . Poichè nello schema circuitale di Fig. 5.1 (b) è stata applicata una tensione

VG costante, non si osserva alcuna variazione del massimo diametro raggiunto dal �lamento

e di conseguenza non può veri�carsi alcun potenziamento di uno stato LRS.

In modo analogo non è possibile alcuna depressione sinaptica se lo stato iniziale è uno

stato HRS (R0 = 500 kΩ in Fig. 5.2 (a)) poichè la tensione Vstop che controlla la resistenza

dello stato HRS [79, 35] è tenuta costante nell'impulso di TE. Una simile dipendenza dallo

stato iniziale è stata riscontrata anche nei sistemi biologici dove la conduttanza delle sinapsi

non può superare i due valori estremi [80].

Al contrario, gli stati di resistenza intermedi possono raggiungere sia lo stato LRS che

lo stato HRS.

In ogni caso, le caratteristiche STDP mostrano R0/R costante sia per ∆t < 0 che per

∆t ≥ 0, come conseguenza dell'andamento costante delle tensioni VTE+, VTE− e VG. Si

vedrà che questa sempli�cazione non limita la capacità di apprendimento, aggiornamento e

riconoscimento di una rete neuromor�ca.
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Figura 5.4: Schema circuitale di una rete neuromor�ca a 2 layer adottata per dimostrare l'ap-

prendimento di pattern, (a), pattern visivo d'ingresso, (b), rappresentazione AER (address-event

representation) degli eventi di �re innescati dal pattern e dal rumore in ingresso, (d), e rappresenta-

zione dell'andamento del potenziale interno del POST-neurone che genera impulsi di �re in seguito

al raggiungimento della soglia interna, (e).

Le curve STDP sono state generate attraverso un modello circuitale Simulink in grado

di simulare l'architettura 1T1R.

Nella struttura 1T1R simulata la cella resistiva è stata implementata a partire dal modello

analitico [77]. Nelle simulazioni sono stati adottati gli stessi impulsi mostrati in Fig. 5.1 (b)

e utilizzati in Fig. 5.2 (a), variando ∆t e R0 come in Fig. 5.2 (a).

In Fig. 5.2 sono riportate le caratteristiche STDP simulate e si nota un ottimo accordo

con i dati. La Fig. 5.3 mostra sempre le curve STDP, ma come mappa di colore 3D in

cui il log10(R0/R) riportato lungo l'asse z è rappresentato in funzione di R0 (asse x) e ∆t

(asse y). Il potenziamento (long-term potentiation, LTP) si veri�ca per ∆t ≥ 0 e risulta più

pronunciato al crescere di R0, mentre la depressione (long-term depression, LTD) si veri�ca

per valori negativi del ritardo ∆t e diventa più pronunciata per valori di R0 sempre più

bassi. Inoltre è importante osservare che la massima variazione di conduttanza durante il

potenziamento è di circa un fattore 20, mentre la massima variazione di conduttanza durante

la depressione è di circa un fattore 1/20. Questo signi�ca che la �nestra resistiva tra lo stato

HRS (≈ 500 kΩ) e quello LRS (≈ 25 kΩ) è molto piccola.

La sinapsi, pertanto, assume un comportamento bistabile in quanto, a partire da un

qualsiasi stato intermedio di resistenza, potrà raggiungere esclusivamente o lo stato HRS,

in corrispondenza di un reset, o lo stato LRS, in corrispondenza di una transizione di set.

Questo comportamento, che contrasta con quello analogico osservato nelle sinapsi reali [63,

81, 80], deriva dall'andamento brusco delle transizioni di set e di reset e dai valori abbastanza
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Figura 5.5: Simulazioni dell'andamento dei pesi sinaptici associati al pattern (in rosso) e al back-

ground (in blu) nel caso di sinapsi a 1 cella con VTE− = -1.6 V e set deterministico. Le �gure

in alto mostrano le matrici 8x8 delle conduttanze delle sinapsi ad istanti �ssati. Si osserva che

l'apprendimento del pattern è molto ine�ciente.

alti delle tensioni VTE+ e VTE−.

5.2 Apprendimento di pattern con STDP deterministica

Per dimostrare la funzionalità della sinapsi 1T1R nell'apprendimento di pattern visivi è stata

simulata una rete neuromor�ca a 2 layer in cui 64 sinapsi connettono il primo layer, composto

da 64 PRE-neuroni, ad un singolo POST-neurone [74]. Come rappresentato schematicamen-

te in Fig. 5.4 (a), il primo layer funge da retina che genera impulsi in corrispondenza della

presentazione in ingresso di un pattern visivo, che riproduce una X (Fig. 5.4 (b)), alternato

a rumore casuale avente una densità media di 7 pixel illuminati (Fig. 5.4 (c)). Tutte le cor-

renti sinaptiche attivate dagli impulsi d'ingresso vengono raccolte sul nodo di terra virtuale

del POST-neurone, il quale è modellizzato come un integratore con scarica avente costante

di tempo τ = 30 ms (leaky & �re integrator, LIF).
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Ciascuna epoca di apprendimento, durante la quale viene applicato in ingresso o il pattern

o un rumore casuale, rispettivamente con probabilità del 20 % e dell'80 %, dura 10 ms.

In Fig. 5.4 (d) è mostrata l'evoluzione nel tempo degli ingressi per ognuno dei 64 canali

del primo layer. Questo tipo di rappresentazione, che evidenzia chiaramente l'alternanza in

ingresso tra pattern e rumore, è detta address-event representation (AER). La Fig. 5.4 (e)

mostra l'andamento nel tempo del potenziale interno del POST-neurone, ovvero il potenziale

d'uscita del leaky-integrator, che corrisponde al potenziale di membrana dei neuroni biologici

[80]. All'aumentare della corrente integrata, il potenziale interno cresce �nchè, superata una

certa soglia, il POST-neurone genera un impulso di �re e il suo potenziale si scarica. La

Fig. 5.4 descrive il comportamento della rete neuromor�ca una volta conclusa la fase di

apprendimento, ovvero quando l'applicazione di un pattern X in ingresso induce in uscita

un �re, rivelando così la capacità del neurone, ormai specializzato, di riconoscere il pattern

proprio come accade nel cervello umano.

In Fig. 5.5 (a) è mostrata una simulazione dell'evoluzione nel tempo, indicato in funzione

del numero di epoche (singolo evento temporale), delle conduttanze 1/R delle 64 sinapsi. Le

linee rosse e azzurre corrispondono rispettivamente ai pesi delle sinapsi associate al pattern

e al background. Inoltre, nelle Figs. 5.5 (b), (c) e (d), sono riportati come matrici 8x8 i

pesi delle 64 sinapsi ad istanti �ssati corrispondenti a 0, 200 e 400 epoche di apprendimento.

Inizialmente, tutti i pesi sono stati distribuiti in modo uniforme tra lo stato HRS e quello

LRS. I pesi mostrano un andamento oscillatorio poichè sia quelli associati al pattern che

quelli del background commutano senza riuscire ad apprendere il pattern. Questo è dovuto

al comportamento deterministico dello switching che induce transizioni alto-basso o basso-

alto dei pesi sinaptici in risposta ad un qualsiasi impulso generato, che esso sia indotto dal

pattern o dal rumore. Ne segue pertanto che il rumore, generalmente necessario per soste-

nere la depressione delle sinapsi associate al background, induce �re spuri che, al contrario,

potenziano i pesi del background e deprimono quelli del pattern.

5.3 Caratterizzazione dello switching stocastico

Per ottenere l'apprendimento e il riconoscimento del pattern si è passati dallo switching

deterministico a quello stocastico. La variabilità intrinseca che caratterizza la tensione Vset

consente alle memorie resistive di commutare nello stato di set con una probabilità �nita

regolando opportunamente la tensione VA ' Vset. Per eseguire l'operazione di random-set

della cella RRAM è stata applicata una tensione VTE la cui forma d'onda è rappresentata
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Figura 5.6: Sequenza degli impulsi di tensione applicati per eseguire gli esperimenti di random set

mostrati in Fig. 5.7.

in Fig. 5.6. L'andamento di VTE prevede l'inizializzazione del dispositivo attraverso l'ap-

plicazione di impulsi di set e reset, che preparano quindi il dispositivo in uno stato di reset,

seguita dall'operazione di random-set, che attiva la transizione di set solo in un certo numero

di cicli in quanto la tensione applicata è vicina a Vset [71]. In Fig. 5.7 (a) sono mostrate le

distribuzioni di resistenza misurate. Terminata l'inizializzazione, la resistenza R è associata

ad uno stato HRS completo, indicato dalla distribuzione log-normale di colore ciano. Poi,

dopo il random-set, la resistenza commuta nello stato LRS con una certa probabilità che

aumenta al crescere dell'ampiezza VA. Ne segue pertanto che l'operazione di random-set

genera una distribuzione di resistenza bimodale che include sia lo stato di set completo, asso-

ciato alla curva I-V (A) di Fig. 5.7 (b), che lo stato HRS iniziale, associato alla curva I-V (C)

di Fig. 5.7 (b) e quindi alla condizione di impossibilità di switching per VA < Vset (B). In�ne

si osservano degli stati intermedi (C) che sono raggiunti mediante transizioni di partial-set

attivate per VA ≈ Vset. Come si nota dalla curva I-V (C) in Fig. 5.7 (b), in questi casi

particolari il dispositivo commuta, ma la caduta di tensione ai suoi capi crolla immediata-

mente impedendo in questo modo la crescita di un �lamento conduttivo corrispondente ad

uno stato LRS completo. Per la precisione, durante l'operazione di random-set sono stati

applicati impulsi di ampiezza crescente, ovvero VA = 1.05 V, 1.3 V, 1.4 V e 1.6 V.
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Figura 5.7: Distribuzioni cumulative della resistenza del dispositivo misurate e calcolate dopo

l'operazione di random set eseguita all'aumentare di VA, (a), e le tipiche caratteristiche I-V associate

agli stati A, B e C, (b). A causa dello switching stocastico solo un certo numero di celle e�ettuano

la transizione di set, (A), mentre le restanti o rimangono nello stato HRS, (B), o, in un numero

minore di casi, e�ettuano una transizione di set parziale, (C).

Il processo di random-reset è stato attuato eseguendo una sequenza che prevede l'inizia-

lizzazione della cella RRAM, mediante un impulso di set completo, seguita dall'operazione

di random-reset, che consiste nell'applicazione di una tensione negativa di ampiezza Vstop

crescente in modulo. In Fig. 5.8 (a) sono mostrate le distribuzioni misurate in seguito al

processo di random-reset ottenute applicando tensioni Vstop = -0.7 V, -1 V, -1.1 V, -1.2 V,

-1.3 V, -1.6 V.

Per Vstop = -0.7 V, la resistenza del dispositivo non commuta e quindi mostra una distri-

buzione LRS. Successivamente, all'aumentare di Vstop, si ha un incremento della probabilità

di switching e quindi si osserva una crescita della coda HRS. In Fig. 5.8 (b) sono rappre-

sentati i valori mediani di resistenza misurati per i di�erenti valori di Vstop ed estratti dalle

distribuzioni di Fig. 5.8 (a). Si osserva che da 20 kΩ, valore mediano corrispondente allo

stato LRS completo, i valori ricavati tendono ad aumentare al crescere in modulo di Vstop.

La curva calcolata è stata ottenuta utilizzando il modello Simulink descritto nel precedente

capitolo e si nota un ottimo accordo con i dati sperimentali. La Fig. 5.8 (c) mostra l'an-

damento della deviazione standard log-normale ottenuto �ttando proprio con distribuzioni

log-normali le code HRS associate ad ognuno dei valori assunti da Vstop. La curva simulata è
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Figura 5.8: Distribuzioni cumulative della resistenza della cella, misurate e calcolate dopo l'opera-

zione di random-reset al crescere di Vstop, (a), andamento dei valori mediani corrispondenti, (b), e

della deviazione standard della resistenza R del dispositivo, (c). Inoltre sono riportate le simulazioni

dell'andamento dei valori mediani, (b), ricavato dal modello analitico, e della deviazione standard,

(c), ricavato dal modello semi-empirico di variabilità.

composta da due linee ed è stata ricavata �ttando linearmente i dati [66]. Le curve mostrate

nelle Figs. 5.8 (c - d) sono state poi utilizzate nelle simulazioni di apprendimento.

In Fig. 5.9 sono rappresentate le probabilità di random-set e random-reset, ricavate dalle

Figs. 5.7 e 5.8, in funzione della tensione applicata, ovvero VA per il set e |Vstop| per il

reset. La probabilità di set è stata ricavata leggendo il numero di celle delle distribuzioni di

Fig. 5.7 (a) che hanno una resistenza R < 80 kΩ. La probabilità di reset è stata invece otte-

nuta leggendo il numero di celle associate alle distribuzioni di Fig. 5.8 (a) aventi R > 80 kΩ.

Inoltre, mentre il pro�lo simulato della probabilità di reset è stato ottenuto a partire dal

modello empirico mostrato in Fig. 5.8 (c), l'andamento della probabilità di set Pset è stato

ottenuto �ttando i dati sperimentali con la funzione

Pset =
1 + erf VA−µ√

2σ

2
(5.2)

dove µ = 1.31 V e σ = 0.2 V.

In�ne, è importante sottolineare che le distribuzioni simulate mediante il modello anali-

tico/stocastico della cella resistiva [66, 77], riportate anch'esse in Fig. 5.7 (a) e Fig. 5.8 (a),

risultano molto consistenti con le misure sperimentali.
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Figura 5.9: Misure e simulazioni della probabilità di random-set in funzione di VA e di random-reset

al variare di Vstop.

5.4 Apprendimento di pattern con sinapsi stocastiche

In Fig. 5.10 (a) è descritto il processo di apprendimento di una rete neuromor�ca avente le si-

napsi caratterizzate da set stocastico e reset deterministico (VTE+ = 1.3 V e VTE− = -1.6 V).

Dalla Fig. 5.9 si osserva che la tensione VTE+ attiva la transizione di set con probabilità

circa pari a 0.5. L'evoluzione dei pesi sinaptici parte da una condizione assolutamente casuale

e si conclude con l'apprendimento del pattern. Questo è evidente perchè dopo circa 60 epoche

le sinapsi del pattern risultano potenziate, mentre quelle di background depresse. Il pregio

della stocasticità è la possibilità di ridurre il numero di eventi di switching, consentendo così

al sistema di essere più indipendente dal rumore e più sensibile al pattern. Inoltre, quando

le sinapsi sono potenziate, l'applicazione in ingresso del pattern innesca un �usso di corrente

elevato che attiva un evento di �re. Questo impulso, generato dal POST-neurone, potenzia

ulteriormente le sinapsi corrispondenti al pattern, se esse non sono già nello stato LRS, e

deprime le sinapsi del background, attivate dal rumore che appare in ingresso dopo l'istante

di �re (∆t < 0). S'instaura pertanto un meccanismo di reazione positiva che aumenta

la conduttanza delle sinapsi del pattern e deprime quelle del background. Tuttavia, le
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Figura 5.10: Andamento simulato dei pesi 1/R delle sinapsi associate al pattern (in rosso) e di

quelle riferite al background (in ciano) per due di�erenti strutture di sinapsi, ovvero la sinapsi a 1

cella stocastica, (a), e quella a 4 celle stocastiche in parallelo, (b). In entrambi i casi VTE+ = 1.3 V.

Le �gure poste in alto descrivono i pesi sinaptici ad istanti stabiliti. Si osserva che l'e�cienza di

apprendimento del sistema migliora all'aumentare del numero di celle per sinapsi.
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Figura 5.11: Mappe di colore calcolate che descrivono l'e�cienza di apprendimento della rete in

funzione di VTE− e VTE+ nei casi di 1 cella per sinapsi, (a), 2 celle per sinapsi, (b), e 4 celle per

sinapsi, (c). L'e�cienza di apprendimento migliora all'aumentare del numero di celle per sinapsi

a causa della riduzione del tasso di �re spuri e della maggiore incisività della media eseguita sul

rumore.

sinapsi associate al pattern possono perdere lo stato LRS, iniziando ad oscillare a causa

dell'integrazione del rumore. Il motivo è che il contributo di corrente del background non

è trascurabile in quanto la �nestra resistiva del dispositivo è soltanto di un fattore 20. A

questo si aggiunge la grande dispersione dello stato HRS, come evidente dalle distribuzioni

rappresentate nelle Figs. 5.7 (a) e 5.8 (a), che induce il passaggio di elevate correnti di

leakage nelle sinapsi di background, innescando in questo modo la generazione di �re spuri.

Una soluzione a questo problema è rappresentata dall'implementazione di sinapsi aventi

più celle resistive in parallelo. Si dimostra infatti che adottando sinapsi aventi più RRAM in

parallelo, che possono essere interpretate come molteplici canali biologici [82], l'e�cienza del

processo di apprendimento migliora. In Fig. 5.10 (b) viene mostrata l'evoluzione nel tempo

del processo di apprendimento di una rete neuromor�ca che impiega sinapsi con 4 RRAM

in parallelo. Si nota che lo stato iniziale delle 64 sinapsi è identico a quello considerato nelle

Figs. 5.5 e 5.10 (a) e che, dopo circa 80 epoche, l'apprendimento del pattern può considerarsi

concluso. In corrispondenza dell'istante di apprendimento inizia ad aprirsi una �nestra che

indica il rapporto tra i pesi sinaptici associati al pattern e quelli associati al background.

In particolare, durante il processo di apprendimento, si osservano meno oscillazioni. La

riduzione delle oscillazioni è dovuta da un lato alla minore dispersione della distribuzione

HRS delle sinapsi di background, che comporta un forte abbassamento del numero di im-

pulsi indesiderati emessi dal POST-neurone, e dall'altro al comportamento analogico delle

sinapsi durante il potenziamento dovuto allo switching stocastico. Infatti, grazie al random

switching, le sinapsi realizzate con più celle resistive in parallelo possono commutare tra più

stati intermedi ottenuti dal parallelo tra gli stati HRS e LRS. Questo signi�ca che per poten-
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ziare completamente una sinapsi saranno necessari più eventi di potenziamento consecutivi

e ciò rende automaticamente meno probabile il potenziamento indesiderato del background

attivato dal rumore in ingresso.

Figura 5.12: Andamento dell'e�cienza di apprendimento del sistema neuromor�co in funzione di

VTE+, (a), e del numero di celle per singola sinapsi, (b).

Si consideri ora la Fig. 5.11 che mostra le mappe dell'e�cienza di apprendimento Plearn

della rete neuromor�ca per sinapsi aventi rispettivamente 1, 2 e 4 celle stocastiche in pa-

rallelo. Per e�cienza di apprendimento s'intende la capacità del sistema di avere entro 800

epoche le sinapsi del pattern completamente potenziate e, contemporaneamente, le sinapsi

del background totalmente depresse, con una tolleranza di al più tre sinapsi del pattern non

potenziate e tre sinapsi di background non depresse. In tutti e tre i casi il picco di apprendi-

mento si ha per |VTE−| = 1.6 V e VTE+ ' 1.3 V. In Fig. 5.11 (a) è rappresentata l'e�cienza

Plearn di una rete neuromor�ca avente sinapsi a 1 cella. Il massimo di e�cienza ottenuto

è molto basso a causa degli eventi spuri di �re indotti dal rumore ed è circa pari al 40%.

Nel caso di sinapsi a 2 celle, la mappa in Fig. 5.11 (b) mostra un risultato migliore, ma il

massimo ottenuto si aggira intorno al 52%. In�ne, come mostra la Fig. 5.11 (c), il massimo

di e�cienza ottenuto nel caso di sinapsi a 4 celle raggiunge il 62%. Si osserva inoltre che

all'aumentare del numero di celle in parallelo la regione in cui l'e�cienza di apprendimento
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è alta tende ad allargarsi rendendo la rete neuromor�ca meno sensibile alle variazioni delle

tensioni VTE− e VTE+ e quindi più robusta alle �uttuazioni dei parametri di switching delle

RRAM.

La Fig. 5.12 (a) mostra l'andamento dell'e�cienza di apprendimento della rete neuro-

mor�ca per VTE− = -1.6 V al variare di VTE+ nei casi di 1, 2 e 4 celle per sinapsi. Si nota

che da VTE+ ≈ 1 V, insu�ciente per innescare il set delle celle resistive, Plearn inizia a

crescere �no ad assumere il valore massimo per VTE+ = 1.3 V. Raggiunto il picco, comincia

progressivamente a ridursi in quanto l'impatto favorevole della stocasticità dello switching

va esaurendosi a vantaggio del comportamento deterministico che induce una maggiore di-

pendenza dal rumore. Come già riscontrato precedentemente, l'e�cienza diventa più alta

all'aumentare del numero di celle per sinapsi.

Per comprendere meglio questa dipendenza, in Fig. 5.12 (b) viene rappresentato l'anda-

mento del massimo di e�cienza, ottenuto per VTE− = -1.6 V e VTE+ = 1.3 V, all'aumentare

del numero di RRAM per singola sinapsi. Si osserva che, dopo una repentina crescita do-

vuta all'incisività dell'operazione di media sul rumore e al comportamento analogico delle

sinapsi durante la transizione di set, la curva inizia a saturare. La saturazione dell'e�cienza

di apprendimento per un numero di celle superiore a 4 è dovuta al fatto che, nonostante

la media operata sul rumore dal parallelo delle celle resistive, i contributi relativi di back-

ground non vengono ridotti in quanto la �nestra resistiva delle singole RRAM resta costante

indipendentemente dal numero di celle per sinapsi. Ne segue pertanto che il tasso di spike

spuri attivati dal rumore non può essere ridotto al di sotto di un limite �ssato dal rumore

in ingresso.
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Capitolo 6

Applicazioni di reti neuromor�che

a RRAM

In questo capitolo prosegue lo studio dell'apprendimento di pattern. In particolare, l'atten-

zione sarà focalizzata sull'impiego di sinapsi inibitorie per l'apprendimento selettivo di più

pattern e sull'apprendimento di pattern a colori. In�ne verrà discussa l'utilità dell'imple-

mentazione dell'STDP negativa.

6.1 Apprendimento di più pattern mediante sinapsi ini-

bitorie

Si consideri la rete neuromor�ca rappresentata in Fig. 6.1 (a). Il layer-retina d'ingresso è

costituito da 3600 neuroni, ciascuno dei quali connesso mediante sinapsi ai 4 neuroni d'uscita.

Ogni neurone del secondo layer è connesso agli altri tre attraverso sinapsi inibitorie, ovvero

sinapsi aventi peso �ssato, ed è in grado di specializzarsi selettivamente su diversi pattern.

Le sinapsi inibitorie possono essere modellizzate come resistori aventi resistenza �ssata che

connettono neuroni CMOS.

In seguito ad un evento di �re di uno dei neuroni d'uscita, l'architettura prevede una

scarica parziale del potenziale interno dei post-neuroni restanti, determinando per questi

ultimi l'impossibilità di generare impulsi di �re in risposta al pattern che ha attivato il

primo �re. Quindi, quando un neurone si specializza su un dato pattern, i restanti, a causa

dell'inibizione, possono apprendere esclusivamente i pattern non ancora imparati. Quando

poi si specializza un secondo neurone, gli ultimi due possono imparare soltanto i due pattern
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Figura 6.1: Rappresentazione della rete neuromor�ca con sinapsi inibitorie impiegata nell'apprendi-

mento multi-pattern, (a), e rappresentazione dei pesi sinaptici dopo 7000 epoche di apprendimento,

(b). La presenza delle sinapsi inibitorie impedisce ai neuroni d'uscita di specializzarsi sullo stesso

pattern.

restanti e si procede in questo modo �nchè ogni neurone non si sarà specializzato su un

pattern. Per questo motivo i 4 neuroni d'uscita non possono specializzarsi sullo stesso

pattern e quindi consentono l'apprendimento di più immagini in parallelo.

Per dimostrare il funzionamento dell'architettura sopra descritta è stata eseguita una

simulazione in cui al layer d'ingresso vengono presentati con una probabilità del 5% 4

pattern con un alto grado di sovrapposizione che rappresentano rispettivamente le lettere

'A','B','C','D'. La sovrapposizione tra i pattern rende la simulazione più complessa poichè,

a causa dei contributi di corrente dei pixel in comune, risulterà più di�cile per i neuroni

specializzarsi sul pattern corretto e distinguere i diversi pattern. La Fig. 6.1 (b) mostra il

risultato del processo di apprendimento della rete dopo 7000 epoche. Si osserva che ciascun

neurone del secondo layer è riuscito a specializzarsi su uno dei pattern forniti in ingresso

alla rete, dimostrando così il corretto funzionamento della rete neuromor�ca a 2 layer con

sinapsi inibitorie.
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6.2 Apprendimento di pattern a colori

Nonostante �nora sia stato trattato unicamente l'apprendimento di pattern in bianco e nero,

è possibile dimostrare la centralità della sinapsi 1T1R anche nel processo di apprendimento

di pattern a colori. Questa nuova applicazione richiede la modulazione dell'ampiezza degli

impulsi di tensione VG, generati dai pre-neuroni della retina, in base all'intensità luminosa

dei pixel del pattern in ingresso. Pixel molto luminosi generano impulsi di ampiezza VG

elevata che a loro volta, applicati ai gate dei MOS delle sinapsi 1T1R, attivano correnti

molto alte. Ciò si traduce in un aumento della corrente di compliance del transistore e quindi

nella riduzione di resistenza dello stato LRS nel caso di set della cella. Pixel poco luminosi

generano invece impulsi di gate bassi, dai quali si ottiene una bassa IC e di conseguenza

stati LRS a resistenza più alta.

Figura 6.2: Evoluzione nel tempo del processo di apprendimento di un pattern a colori. Attraverso

la relazione indicata in (a), la tensione VG modula la corrente di compliance IC e quindi la massima

conduttanza ottenibile. In (b) è rappresentato il pattern a colori di dimensione pari a 133x100 pixel

e in (c) viene mostrato l'aggiornamento dei pesi sinaptici dopo rispettivamente 1, 4, 8 e 40 epoche

di apprendimento. Ogni sinapsi conta tre celle e ciascuna di esse tiene conto dell'intensità delle tre

componenti di colore fondamentali, ovvero rosso, verde e blu.

La Fig. 6.2 (a) mostra la relazione adottata nelle simulazioni tra VG e l'intensità luminosa.

Ad una bassa luminosità del pixel corrisponde una bassa tensione VG e quindi uno stato

LRS a resistenza maggiore. Viceversa, ad un'alta luminosità viene associata un'elevata VG

e quindi uno stato LRS a resistenza minore, come indicato dal grande spessore del �lamento

conduttivo associato a questa situazione. Per ottenere l'apprendimento di un pattern a

colori è stata scelta una codi�ca del colore basata sul protocollo RGB. La rete neuromor�ca

adottata prevede 3 layer d'ingresso dove ciascuno di essi è sensibile a uno dei tre colori.

Questi tre layer d'ingresso sono connessi mediante sinapsi 1T1R a 3 post-neuroni d'uscita

che costituiscono il layer �nale della struttura. In Fig. 6.2 (b) viene mostrata l'immagine che
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Figura 6.3: Andamento della frequenza media dell'attività dei neuroni d'ingresso (in blu) e d'uscita

(in rosso) al variare del valore della soglia in corrente dei post-neuroni nei casi di 1 cella per sinapsi,

(a), 2 celle per sinapsi, (b), e 4 celle per sinapsi, (c). All'aumentare della soglia, la corrente che deve

essere integrata per attivare un evento di �re in uscita aumenta e quindi di conseguenza il numero

di eventi in uscita tende a diminuire.

è stata fornita alla retina d'ingresso. La dimensione dell'immagine, che è identica a quella

della retina, è pari a 133x100 pixel. In�ne, la Fig. 6.2 (c) mostra l'evoluzione nel tempo

dei pesi sinaptici in una simulazione avente una durata di 40 epoche. I colori riprodotti in

�gura sono stati ottenuti leggendo i pesi delle sinapsi mediante il protocollo RGB. Il risultato

ottenuto dimostra che una rete neuromor�ca di questo tipo è in grado di apprendere pattern

a colori e quindi di conseguenza anche immagini catturate dal mondo reale.

6.3 STDP negativa

Un'ultima applicazione in cui è stata impiegata la sinapsi 1T1R consiste nell'implementa-

zione dell'STDP negativa. A di�erenza dell'STDP tradizionale, l'STDP negativa prevede

il potenziamento delle sinapsi per valori negativi del ritardo ∆t tra l'inizio dell'impulso

pre-sinaptico e l'inizio dell'impulso post-sinaptico e la depressione per valori positivi di ∆t.

Implementando l'STDP negativa si realizza un �ltro che modula la frequenza dell'immagi-

ne, migliorando così le condizioni per cui l'apprendimento è più e�ciente. Nelle simulazioni

abbiamo adottato una rete neuromor�ca a 2 layer dove sia il layer d'ingresso, che riceve il

pattern X, che quello d'uscita contano 64 neuroni. L'obiettivo è determinare, al variare della

soglia interna dei neuroni del secondo layer, in che percentuale di casi durante la simulazione

si ha il pattern in ingresso e il pattern in uscita. A tal proposito, in Fig. 6.3, è mostrato il

confronto tra l'andamento della frequenza media con cui il pattern X è applicato sul layer

d'ingresso, �ssata a un valore costante durante tutta la simulazione, e l'andamento della
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frequenza media con cui i neuroni d'uscita generano impulsi di �re al variare della soglia

interna dei post-neuroni nei casi di 1, 2 e 4 celle stocastiche per sinapsi. In ciascuno dei

tre casi si osserva che il numero medio di eventi di �re in uscita diminuisce all'aumentare

della soglia e ciò è dovuto al fatto che maggiore è il livello di soglia che la corrente integrata

dal post-neurone deve superare per generare un impulso di �re, minore è la probabilità di

eventi in uscita. Inoltre si nota che all'aumentare del numero di celle per sinapsi la penden-

za della curva, che descrive la diminuzione degli eventi di �re al crescere della soglia, tende

progressivamente a diminuire, consentendo quindi di regolare in modo più accurato, rispetto

ai casi di sinapsi a 1 o 2 celle stocastiche in parallelo, la frequenza dell'immagine trasmessa

al secondo layer della rete al �ne di migliorarne la capacità di apprendimento.

In conclusione, l'STDP negativa impedisce l'apprendimento del pattern attraverso una

diminuzione della sua frequenza in uscita, mentre l'STDP positiva consente alla rete di

apprendere il pattern senza ridurne la frequenza.
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Capitolo 7

Modellistica di un generatore di

numeri casuali a RRAM

Le memorie non volatili a switching resistivo sono caratterizzate da un'elevata velocità di

switching, basso consumo di energia, ma anche da un'elevata variabilità. Tuttavia proprio

l'elevata stocasticità delle RRAM si rivela molto utile in alcune particolari applicazioni co-

me ad esempio la generazione �sica di numeri casuali. In questo capitolo verrà discussa

l'implementazione e il funzionamento di due distinti blocchi generatori di numeri casua-

li (Random Number Generator, RNG) che sfruttano proprio la variabilità intrinseca dello

switching resistivo.

7.1 RNG a 2 RRAM in parallelo

L'implementazione di un generatore di numeri casuali rappresenta un problema di notevole

complessità a causa della di�coltà di riprodurre fenomeni totalmente casuali. Una possibile

soluzione a questo problema è fornita dall'alta variabilità statistica e dall'elevata casualità

intrinseca di alcuni parametri �sici, come la resistenza e le tensioni di switch, delle memo-

rie resistive. A tal proposito, in questo capitolo saranno trattate due di�erenti soluzioni

circuitali che prevedono l'impiego di RRAM per realizzare un vero RNG.

Lo schema in Fig. 7.1 (a) mostra la struttura di un generatore di numeri casuali a RRAM

in cui le due celle resistive P e Q sono connesse in parallelo e il comparatore (CMP) viene

impiegato per la rigenerazione della tensione Vout.

La Fig. 7.1 (b) descrive le 3 fasi del ciclo di funzionamento del circuito RNG in esame.
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Figura 7.1: Schema circuitale di un RNG a 2 RRAM in parallelo, (a), e rappresentazione

dell'evoluzione nel tempo di VP , VQ e Vout, (b).

La prima fase prevede l'applicazione di un impulso positivo di set ad entrambe le celle,

con Vout �ssa a 0 V. Questa operazione attiva la commutazione delle due celle in uno stato

a bassa resistenza (LRS). Nella seconda fase sia P che Q vengono sottoposte ad un impulso

di reset e quindi commutano in uno stato ad alta resistenza (HRS).

Figura 7.2: Misure e simulazioni delle distribuzioni cumulative di resistenza delle celle P e Q dopo

le operazioni di set e reset, (a), e delle distribuzioni cumulative delle tensioni Vout e Vout2, (b).

In Fig. 7.2 (a) sono rappresentate le distribuzioni cumulative sperimentali di resistenza

delle due celle rispettivamente dopo il set e il reset con le rispettive simulazioni, che sono

state calcolate �ttando i dati con distribuzioni log-normali.
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In�ne, l'ultima fase del ciclo consiste nell'applicazione alle due celle di impulsi di lettura

(VP = Vmax e VQ = -Vmax), con il nodo a tensione Vout non polarizzato.

Concluso il ciclo, a causa della variabilità dell'operazione di reset, la tensione Vout mo-

stra una distribuzione uniforme tra -Vmax e Vmax, che viene poi rigenerata, mediante un

comparatore, in una distribuzione bimodale 0/1, come confermato in Fig. 7.3 (a - b).

Figura 7.3: Misure sperimentali di Vout e Vout2 su 103 cicli, (a), e andamento delle distribuzioni

misurate e calcolate di Vout e Vout2, (b). Grazie alla variabilità dello stato HRS per alte Vstop, Vout

mostra una distribuzione uniforme tra -Vmax e Vmax, che è poi rigenerata attraverso il comparatore

nella distribuzione bimodale 0/1 associata a Vout2.

7.2 RNG a 2 RRAM in serie

Il blocco circuitale descritto in Fig. 7.4 (a), a di�erenza dello schema precedentemente

discusso, prevede l'impiego di due celle RRAM connesse in serie anzichè in parallelo.

Il ciclo di funzionamento di questo circuito si articola in 4 fasi e in Fig. 7.4 (b) viene

mostrato l'andamento delle tensioni VP , VQ e Vout.

Nella prima fase la cella P viene sottoposta ad un impulso di set con Vout e VQ �sse a

0 V, mentre durante la seconda fase a settare è la cella Q, con VP e Vout a massa. La terza

fase del ciclo prevede l'applicazione di un impulso che innesca il random reset di entrambe

le celle con il nodo intermedio lasciato privo di polarizzazione.

In�ne, il ciclo si conclude con la lettura della tensione d'uscita Vout.
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Figura 7.4: Schema circuitale di un RNG a 2 RRAM in serie, (a), e sequenza delle tensioni VP ,

VQ e Vout, (b).

Figura 7.5: Misure e simulazioni delle distribuzioni cumulative di resistenza di P e Q prima e dopo

l'operazione di random reset. Come conseguenza dell'operazione di random reset, P e Q commutano

in uno stato HRS solo nel 50% del numero totale di cicli eseguiti.

In Fig. 7.5 sono mostrate le distribuzioni misurate della resistenza di P (in rosso) e di Q

(in blu) dopo il set e il random reset con le relative simulazioni (in ciano). A partire dalla

distribuzione log-normale calcolata per l'operazione di set, le celle commutano in uno stato
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ad alta resistenza con una probabilità del 50%. Il risultato dello switching stocastico è quindi

la generazione di una distribuzione �nale di resistenza che consiste nella combinazione tra

il 50% di celle associate allo stato LRS e il 50% di celle sottoposte alla commutazione nello

stato HRS.

Figura 7.6: Rappresentazione schematica della curva I-V che descrive la transizione di reset della

cella P, (a), e rappresentazione dell'evoluzione nel tempo delle cadute di tensione misurate ai capi

delle due celle durante la transizione di reset della cella P, (b).

A causa della variabilità intrinseca che caratterizza l'operazione di reset, una cella (P in

Fig. 7.6 (a)) inizierà la transizione di reset prima dell'altra vedendo così crescere nel tempo

la caduta di tensione ai suoi capi, come mostrato in Fig. 7.6 (a - b). Di conseguenza, la

caduta ai capi della cella che non resetta per prima sarà progressivamente sempre più piccola

e quindi tale da impedirne il reset. Pertanto, come si evince dalle Figs. 7.6 e 7.7, durante

ogni ciclo RNG resetta solo ed esclusivamente una cella.
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Figura 7.7: Plot di correlazione delle resistenze di P e Q dopo l'operazione di set e reset. Dopo il

set, le misure di resistenza di entrambe le celle mostrano valori tutti prossimi a 10 kΩ, mentre dopo

il random reset o resetta Q, con P che si mantiene a bassa resistenza, o viceversa.

Come mostrato in Fig. 7.8 e Fig. 7.9 (a - b), alla �ne del ciclo la tensione Vout assumerà

una distribuzione bimodale con valori prossimi a Vmax e -Vmax, conseguenza del fatto che la

quasi totalità dell'intera tensione applicata al circuito cade ai capi di un'unica cella. In�ne

si nota che attraverso il comparatore (CMP) connesso al nodo di uscita, la distribuzione

cumulativa di Vout viene squadrata in una distribuzione ideale 0/1.
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Figura 7.8: Distribuzioni misurate e calcolate di Vout, indicate rispettivamente in rosso e in nero,

e di Vout2, rappresentate in blu e in ciano. Grazie al comparatore presente nel circuito, dopo un

ciclo RNG si passa dalla distribuzione bimodale di Vout alla distribuzione 0/1 associata a Vout2.

Figura 7.9: Andamento delle misure di Vout e Vout2 su 103 cicli, (a), e rappresentazione delle

distribuzioni ottenute dai dati sperimentali e dalle simulazioni di Vout e Vout2, (b). Grazie al

random reset di P o Q, la tensione Vout mostra una distribuzione bimodale che viene poi rigenerata

mediante un comparatore nella distribuzione 0/1 associata a Vout2.
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Conclusioni

A conclusione di questo lavoro di tesi è opportuno elencare i principali risultati ottenuti.

In primo luogo è stato analizzato accuratamente l'impatto della capacità parassita della

struttura 1T1R su alcune importanti caratteristiche della cella RRAM come la corrente,

la resistenza associata allo stato basso resistivo e la tensione di set. L'interpretazione di

questo e�etto, denominato overshoot capacitivo, è stata su�ragata in modo evidente dalle

simulazioni e�ettuate mediante il modello analitico e mediante una formula ricavata anali-

ticamente a partire dall'equazione che regola il processo di set della cella. Nel complesso,

l'accordo ottenuto tra i dati sperimentali e le curve calcolate risulta molto soddisfacente.

In secondo luogo è stato presentato un modello circuitale dell'architettura 1T1R rea-

lizzato attraverso il simulatore Simulink, che, a partire dalla caratterizzazione elettrica del

transistore MOS e dall'implementazione della cella RRAM mediante il modello analitico, ha

consentito da un lato di confermare la correttezza della descrizione �sica fornita dal modello

analitico e dall'altro di simulare le curve di plasticità di una sinapsi realizzata attraverso

l'innovativo schema 1T1R.

Dopodichè l'attenzione è stata concentrata sulla simulazione dell'apprendimento di pat-

tern visivi da parte di reti neuromor�che aventi come elemento fondamentale la sinapsi

1T1R. Questo studio, eseguito a partire dalle distribuzioni di resistenza ricavate dalle misu-

re sperimentali, ha messo in luce la possibilità di sfruttare l'elevata variabilità delle RRAM

per ottenere reti neuronali arti�ciali in grado di apprendere e riconoscere i pattern mostrati

in ingresso. Infatti, se da un lato l'impiego di sinapsi basate su memorie resistive a swit-

ching deterministico non ha prodotto risultati in termini di capacità di apprendimento della

rete, dall'altro, l'utilizzo di connessioni inter-neuronali costituite da più celle a switching

stocastico, da cui trae origine il comportamento analogico delle sinapsi, ha consentito il

raggiungimento di un'apprezzabile e�cienza di apprendimento.

Il passo successivo è stato quello di estendere l'apprendimento a più pattern tramite

l'introduzione del concetto di sinapsi inibitoria, la quale ha la funzione di permettere a più
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neuroni del secondo layer di specializzarsi su più pattern. A questa applicazione ha fatto

seguito l'apprendimento di pattern a colori, basato su una scala di grigi generata a partire

dalla modulazione della tensione applicata al gate del transistore della cella 1T1R, e lo

studio dell'STDP negativa con cui è possibile implementare un modulatore della frequenza

dell'immagine trasmessa ai layer successivi della rete.

In ultima analisi è stato a�rontato il di�cile problema della generazione �sica di numeri

puramente casuali. Le soluzioni circuitali presentate consentono di realizzare un vero gene-

ratore casuale grazie, ancora una volta, all'alta variabilità e casualità che caratterizzano lo

switching delle memorie resistive.
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