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ABSTRACT

This thesis presents the study, design, and implementation of neural networks using spin-

tronic devices. The first part of this thesis focuses on the spiking neural network, a novel

neural-network architecture which is inspired by brain. Spiking Neural Network (SNN) has

been shown to consume very low power for an inference task, i.e., forward computation on

the test data with a pre-trained model. However, training of such SNN has remained a

challenge. In this thesis, Spike-Time-Dependent-Plasticity-based (STDP) learning has been

used to train the SNN through implementation on an analog hardware using spintronic

devices (on-chip learning).

Here, I design and simulate the synapses and neurons in the analog hardware using a com-

bination of ferromagnetic-metal-heavy-metal-based spintronic devices and transistor-based

electronic circuits. The spintronic devices have been modeled through micromagnetics and

the circuits through SPICE, with the spintronic-device models incorporated inside SPICE

as Verilog A modules. Two different modes have been used for the training/ learning: com-

pletely unsupervised learning and partially supervised learning (both STDP-enabled but

with different level of control over spiking of the output-stage neurons or post-neurons).

High classification accuracy is obtained on the popular Fisher’s Iris data set of flowers, for

both modes of learning.

Next, the SNN is trained on the MNIST data set of handwritten digits. The architecture

used by me has less number of network layers that used previously for MNIST classification.

Finally, the time and total energy consumed in the designed synapse circuits, to enable the

learning, have been reported.

In the later part of the thesis, a ferrimagnetic domain-wall synapse device has been pro-

posed as an alternative to a ferromagnetic domain-wall synapse device for faster and more
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energy-efficient on-chip learning on a crossbar-array-based analog-hardware neural network,

which uses such synapse devices.Using micromagnetics, domain-wall motion has been mod-

eled for a Co-Gd-bilayer-based device, in which ferrimagnetic-domain-wall motion has been

reported experimentally earlier. Then, this domain-wall-based spintronic device model has

been incorporated, as a Verilog A module, in the SPICE design of a crossbar-array-based

fully connected neural network (FCNN), for each synapse in the crossbar array. It is shown

that for the same duration of current pulses needed to move the domain wall and update the

synaptic weight for on-chip learning, total energy consumption in the synapses for on-chip

learning is five times (5X) lower in the ferrimagnetic-synapse-based FCNN compared to the

ferromagnetic-synapse-based FCNN. Similarly, for the same amount of energy consumed for

learning, time taken for on-chip learning is five times (5X) lower for the the ferrimagnetic-

synapse-based FCNN compared to the ferromagnetic-synapse-based FCNN. Both these re-

sults are a consequence of faster domain-wall motion in the ferrimagnetic device compared

to the ferromagnetic device.

KEYWORDS: Spiking neural network, on-chip learning, spike time depen-

dent plasticity (STDP), spintronics, spin-orbit torque, ferro-

magnetic domain-wall device, ferrimagnetic domain-wall de-

vice
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सार

यह थीिसस िस्पंट्रोिनक उपकरणाें का उपयोग करके तंित्रका नेटवकर् के अध्ययन, िडजाइन और कायार्न्वयन को प्रस्तुत करती
है। इस थीिसस का पहला भाग स्पाइिंक͆ग न्यूरल नेटवकर् पर कें िद्रत है, एक उपन्यास न्यूरल-नेटवकर् आर्िक͆टेक्चर जो मिस्तष्क
से पे्रिरत है। स्पाइिंक͆ग न्यूरल नेटवकर् (एसएनएन) को एक अनुमान कायर् के िलए बहुत कम िबजली की खपत करने के िलए
िदखाया गया है, यानी, पूवर्-प्रिशिक्षत मॉडल के साथ परीक्षण डेटा पर आगे की गणना। हालांिक, ऐसे एसएनएन का प्रिशक्षण
एक चुनौती बना हुआ है। इस थीिसस में , स्पाइक-टाइम-िडपेंडें ट प्लािस्टिसटी-आधािरत (एसटीडीपी) लर्िंन͆ग का उपयोग
एसएनएन को िस्पंट्रोिनक िडवाइस (ऑन-िचप लर्िंन͆ग) का उपयोग करके एनालॉग हाडर्वेयर पर कायार्न्वयन के माध्यम से
प्रिशिक्षत करने के िलए िकया गया है।

यहां, मैं फेरोमैग्नेिटक-मेटल-हैवी-मेटल-आधािरत िस्पंट्रोिनक उपकरणाें और ट्रांिजस्टर-आधािरत इलेक्ट्रॉिनक सर्िक͆ट के
संयोजन का उपयोग करके एनालॉग हाडर्वेयर में िसनेप्स और न्यूरॉन्स को िडजाइन और अनुकरण करता हंू। िस्पंट्रोिनक
उपकरणाें को माइक्रोमैग्नेिटक्स और स्पाइस के माध्यम से सर्िक͆ट के माध्यम से तैयार िकया गया है, िजसमें स्पाइस के अंदर
वेिरलोग ए मॉडू्यल के रूप में शािमल िस्पंट्रोिनक-िडवाइस मॉडल शािमल हैं। प्रिशक्षण/सीखने के िलए दो अलग-अलग
तरीकाें का उपयोग िकया गया है: पूरी तरह से अनुपयोगी िशक्षण और आंिशक रूप से पयर्वेिक्षत िशक्षण (दोनाें एसटीडीपी-
सक्षम लेिकन आउटपुट-स्टेज न्यूरॉन्स या पोस्ट-न्यूरॉन्स के स्पाइिंक͆ग पर िनयंत्रण के िविभन्न स्तर के साथ)। सीखने के
दोनाें तरीकाें के िलए लोकिप्रय िफशर के आइिरस डेटा सेट पर उच्च वगर्ीकरण सटीकता प्राप्त की जाती है।

इसके बाद,एसएनएन को हस्तिलिखत अंकाें के एम.एन.आई.एस.टी डेटा सेट पर प्रिशिक्षत िकया जाता है। मेरे द्वारा
उपयोग िकए गए आर्िक͆टेक्चर में नेटवकर् परताें की संख्या कम है जो पहले एम.एन.आई.एस.टी वगर्ीकरण के िलए उपयोग
की जाती थी। अंत में , सीखने को सक्षम करने के िलए िडज़ाइन िकए गए िसनैप्स सर्िक͆ट में खपत समय और कुल ऊजार् की
सूचना दी गई है।

थीिसस के बाद के िहस्से में , एक क्रॉसबार-सरणी-आधािरत एनालॉग-हाडर्वेयर पर तेज़ और अिधक ऊजार्-कुशल ऑन-
िचप सीखने के िलए एक फेरोमैग्नेिटक डोमेन-वॉल िसनैप्स िडवाइस के िवकल्प के रूप में एक फेिरमैग्नेिटक डोमेन-वॉल
िसनैप्स िडवाइस प्रस्तािवत िकया गया है। तंित्रका नेटवकर् , जो ऐसे िसनैप्स उपकरणाें का उपयोग करता है। माइक्रोमैग्नेिटक्स
का उपयोग करते हुए, डोमेन-वॉल मोशन को सह-जीडी-िबलेयर-आधािरत िडवाइस के िलए तैयार िकया गया है, िजसमें
फेिरमैग्नेिटक-डोमेन-वॉल मोशन को प्रयोगात्मक रूप से पहले बताया गया है। िफर, इस डोमेन-दीवार-आधािरत िस्पंट्रोिनक
िडवाइस मॉडल को क्रॉसबार सरणी में प्रत्येक िंस͆क के िलए, एक क्रॉसबार-सरणी-आधािरत पूरी तरह से जुड़े तंित्रका
नेटवकर् (एफसीएनएन) के स्पाइस िडज़ाइन में वेिरलोग ए मॉडू्यल के रूप में शािमल िकया गया है। यह िदखाया गया है
िक डोमेन दीवार को स्थानांतिरत करने और ऑन-िचप सीखने के िलए िसनैिप्टक वजन को अद्यतन करने के िलए आवश्यक
वतर्मान दालाें की समान अविध के िलए,ऑन-िचप सीखने के िलए िसनेप्स में कुल ऊजार् खपत फेिरमैग्नेिटक में पांच गुना
कम है- फेरोमैग्नेिटक-िसनैप्स-आधािरत एफसीएनएन की तुलना में िसनैप्स-आधािरत एफसीएनएन। इसी तरह, सीखने
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के िलए खपत की गई ऊजार् की समान मात्रा के िलए, ऑन-िचप सीखने में लगने वाला समय फेरोमैग्नेिटक-िसनैप्स-
आधािरत एफसीएनएन की तुलना में फेिरमैग्नेिटक-िसनैप्स-आधािरत एफसीएनएन के िलए पांच गुना कम है। ये दोनाें
पिरणाम फेरोमैग्नेिटक िडवाइस की तुलना में फेिरमैग्नेिटक िडवाइस में तेज डोमेन-वॉल मोशन का पिरणाम हैं।
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NOTATION

α Damping ratio
A Exchange correlation constant
∆w Change in weight of the synapse
∆G Change in conductance
∆t Difference between tpost and tpre
e Electronic charge
EL Resting potential of neuron
GL Membrane conductance
Gmax Maximum conductance of the MTJ
Gmin Minimum conductance of the MTJ
h Planck’s constant
Js Spin current density
Jc Charge current density
K Perpendicular Magnetic Anisotropy (PMA) constant
Ms Saturation magnetization
mCo Magnetic moment of Co
mGd Magnetic moment of Gd
mT=0

Co Magnetic moment of the Co layer at 0 K
mT=0

Gd Magnetic moment of the Gd layer at 0 K.
θSH Spin hall angle
tpre Time when the pre-neuron spikes
T c
Co Curie temperature of Co

T c
Gd Curie temperature of Gd

tpost Time when the post-neuron spikes
τ Time constant for the synapse
µ0 Permeability of vacuum
γ Gyro-magnetic ratio
Γ Proportionality constant of synapse
Vth Threshold potential of neuron
Vsg Source-gate voltage of Transistor.
ξCo Exponential parameter describing the temperature dependence for the Co layer
ξGd Exponential parameter describing the temperature dependence for the Gd layer
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