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ABSTRACT

KEYWORDS: Spintronics; neuromorphic computing; non von Neumann com-

puting ; spin-orbit torque; domain-wall device; on-chip learn-

ing; gradient descent algorithm; back-propagation algorithm;

fully connected neural network (FCNN).

The abstract has been revised to address referee 2’s comment 1.

This thesis focuses on the design and implementation of a neuromorphic computing

scheme: using a domain-wall-synapse-based crossbar array, device-circuit-system co-design

and co-simulation of on-chip learning on a fully connected neural network (FCNN) are shown

here. A combination of micromagnetic-physics-based synapse-device modeling, SPICE sim-

ulation of a crossbar-array circuit using such synapse devices, and system-level coding using

a high-level language (Python) is used for the purpose. While training the FCNN, the gra-

dient descent algorithm and back-propagation algorithm (extension of the gradient descent

algorithm for multi-layer FCNNs) are utilized, and analog crossbar array implementation of

the same is shown for data classification applications. Matrix vector multiplication during

forward computation is performed with time and energy efficiency with the help of this ana-

log crossbar array architecture. The architecture requires a non-volatile synaptic device for

storing the weights/conductance of each synapse in the neural network. On-chip learning is

achieved by modulating the conductances of the synapses, corresponding to weights stored in

synapses, with electrical programming pulses, at every iteration.

For this purpose, a ferromagnetic-metal-heavy-metal-based spin-orbit torque-driven do-

main wall-based synaptic device (a spintronic device) is proposed here as a non-volatile

synaptic device in the crossbar array. This device is shown here to exhibit a linear and

symmetric conductance response. On the contrary, conductance response characteristics of

existing synaptic devices, Resistive Random Access Memory (RRAM) or a Phase Change

iv



v

Memory (PCM) device are highly non-linear and asymmetric (between positive and negative

conductance update). This leads to issues with the design of peripheral circuits for on-chip

learning, and network performance also gets affected.

The ferromagnetic-metal-heavy-metal-based spintronic domain-wall device (my proposed

synaptic device here) is simulated here through micromagnetics. Although the conductance

variation range is much smaller for the domain-wall synapse compared to that for RRAM

and PCM synapses, it is shown here through micromagnetic simulation that the conductance

response of the domain-wall synapse to programming current pulses is highly linear and

symmetric, unlike that of RRAM and PCM synapses. This conductance response is then

incorporated in Verilog-A modules. Inserting these Verilog-A modules as synaptic devices at

intersection points of crossbar architecture, SPICE circuit simulations are performed. The

conductance of the domain-wall synapse has been quantized here to take the effect of domain

wall pinning by defects into account. Despite the quantization, high accuracy is obtained in

my circuit simulations on a popular machine learning data set: Fisher’s Iris data set. Also,

the time taken and energy consumed for on-chip learning of the DW synapse-based FCNN

circuit are orders of magnitude lower than that for RRAM and PCM synapse-based FCNN

circuits.

In the later part of the thesis, a modification to the standard gradient descent algorithm,

for training neural networks, is proposed using appropriate thresholding units. This leads to

optimization of the synapse cell at each intersection of the crossbar architectures, making the

system scalable. For the system to approximate a wide range of functions for data classifica-

tion, a hidden layer is added. The back-propagation algorithm (extension of gradient descent

algorithm for multi-layered FCNN) for on-chip learning is implemented next. Through a

combination of micromagnetic and SPICE circuit simulations like before, an improved ac-

curacy is shown for the domain wall synapse-based FCNN with a hidden layer compared to

that without a hidden layer, for different machine learning data sets. How the classification

accuracy of the modified design is affected by device-to-device/process variations and noise

(additive and multiplicative noise) is also studied.

© 2023, Indian Institute of Technology Delhi



साराांश 

 

यह थीससस एक नू्यरोमॉसफि क कां पू्यस ांग योजना के सिजाइन और कायािन्वयन पर कें सित है: िोमेन-

वॉल-ससनैप्स-आधाररत क्रॉसबार सरणी, सिवाइस-ससकि  -ससस्टम सह-सिजाइन और पूरी तरह से जुडे 

तांसिका ने वकि  पर ऑन-सिप सीखने के सह-अनुकरण का उपयोग करना। एफसीएनएन) यहाां सिखाए 

गए हैं। माइक्रोमैगे्नस क-सफसजक्स-आधाररत ससनैप्स-सिवाइस मॉिसलांग का एक सांयोजन, इस तरह के 

ससनैप्स उपकरणोां का उपयोग करके एक क्रॉसबार-एरे ससकि   का स्पाइस ससमुलेशन, और एक उच्च-

स्तरीय भाषा (पायथन) का उपयोग करके ससस्टम-लेवल कोसिांग का उपयोग इस उदे्दश्य के सलए सकया 

जाता है। एफसीएनएन को प्रसशसित करते समय, गे्रसिएां   सिसें  एल्गोररथम और बैक-प्रॉपेगेशन 

एल्गोररिम (मल्टी-लेयर एफसीएनएन के सलए गे्रसिएां   सिसें  एल्गोररथम का सवस्तार) का उपयोग 

सकया जाता है, और िे ा वगीकरण अनुप्रयोगोां के सलए उसी का एनालॉग क्रॉसबार ऐरे कायािन्वयन 

सिखाया गया है। आगे की गणना के िौरान मैस िक्स वेक्टर गुणन इस एनालॉग क्रॉसबार ऐरे 

आसकि  ेक्चर की मिि से समय और ऊजाि ििता के साथ सकया जाता है । तांसिका ने वकि  में प्रते्यक 

अन्तग्रिथन के भार / िालन को सांग्रहीत करने के सलए आसकि  ेक्चर को एक गैर-वाष्पशील ससनैसिक 

सिवाइस की आवश्यकता होती है। प्रते्यक पुनरावृसि पर सवि्युत प्रोग्रासमांग िालोां के साथ ससनैप्स में 

सांग्रहीत भार के अनुरूप , ससनैप्स के सांिालन को सांशोसधत करके ऑन-सिप लसनिंग प्राप्त की जाती है। 

 

इस उदे्दश्य के सलए, एक फेरोमैगे्नस क-मे ल-हेवी-मे ल-आधाररत स्पस्पन-ऑसबि   ॉकि -िासलत िोमेन 

वॉल-आधाररत ससनैसिक सिवाइस (एक स्पस्पां ि ोसनक सिवाइस) यहाां क्रॉसबार सरणी में एक गैर-

वाष्पशील ससनैसिक सिवाइस के रूप में प्रस्तासवत है। यह सिवाइस एक रैस्पखक और समसमत िालन 

प्रसतसक्रया प्रिसशित करने के सलए यहाां सिखाया गया है। इसके सवपरीत, मौजूिा ससनैसिक सिवाइस, 

रेससस्पस्टव रैंिम एके्सस मेमोरी (आरआरएएम) या फेज िेंज मेमोरी (पीसीएम) सिवाइस की िालन 

प्रसतसक्रया सवशेषताएँ अत्यसधक गैर-रैस्पखक और असमसमत (सकारात्मक और नकारात्मक िालन 

अद्यतन के बीि) हैं। इससे ऑन-सिप सीखने के सलए पररधीय ससकि   के सिजाइन के साथ समस्याएां  

होती हैं, और ने वकि  प्रिशिन भी प्रभासवत होता है। 

 



फेरोमैगे्नस क-मे ल-हेवी-मे ल-आधाररत स्पस्पां ि ोसनक िोमेन-वॉल सिवाइस (यहाां मेरा प्रस्तासवत 

ससनैसिक सिवाइस) को माइक्रोमैगे्नस क्स के माध्यम से यहाां ससमु्यले ेि सकया गया है । यद्यसप 

आरआरएएम और पीसीएम ससनैप्स की तुलना में िोमेन-वॉल ससनैप्स के सलए िालन सभन्नता रेंज बहुत 

छो ी है, लेसकन यह माइक्रोमैगे्नस क ससमुलेशन के माध्यम से यहाां सिखाया गया है सक िोमेन-वॉल 

ससनैप्स की प्रोग्रासमांग वतिमान िालोां की िालन प्रसतसक्रया अत्यसधक रैस्पखक और समसमत है। 

आरआरएएम और पीसीएम ससांकैप्स के सवपरीत। यह िालन प्रसतसक्रया तब Verilog-A मॉडू्यल में 

शासमल की जाती है। इन वेररलॉग-ए मॉडू्यल को क्रॉसबार आसकि  ेक्चर के इां रसेक्शन पॉइां ्स पर 

ससनैसिक सिवाइस के रूप में सस्पिसलत करते हुए, स्पाइस ससकि   ससमुलेशन का प्रिशिन सकया जाता 

है। िोषोां द्वारा िोमेन वॉल सपसनांग के प्रभाव को ध्यान में रखते हुए िोमेन-वॉल ससनैप्स के सांिालन को 

यहाँ पररमासणत सकया गया है। पररमाणीकरण के बावजूि, एक लोकसप्रय मशीन लसनिंग िे ा से  पर 

मेरे ससकि   ससमुलेशन में उच्च स ीकता प्राप्त की जाती है: सफशर आइररस िे ा से । इसके अलावा, 

िीिबू्ल्य ससनैप्स-आधाररत एफसीएनएन ससकि   के ऑन-सिप सीखने के सलए सलया गया समय और 

ऊजाि आरआरएएम और पीसीएम ससनैप्स-आधाररत एफसीएनएन ससकि   की तुलना में कम पररमाण 

के आिेश हैं। 

 

थीससस के बाि के भाग में, उपयुक्त थे्रशोस्पडांग इकाइयोां का उपयोग करके तांसिका ने वकि  के 

प्रसशिण के सलए मानक गे्रसिएां   सिसें  एल्गोररथम में सांशोधन प्रस्तासवत है। इससे क्रॉसबार 

आसकि  ेक्चर के प्रते्यक िौराहे पर ससनैप्स सेल का अनुकूलन होता है, सजससे ससस्टम से्कलेबल हो 

जाता है। िे ा वगीकरण के सलए कायों की एक सवसृ्तत शृ्ांखला का अनुमान लगाने के सलए ससस्टम के 

सलए, एक सछपी हुई परत जोडी जाती है। ऑन-सिप लसनिंग के सलए बैक-प्रपोगेशन एल्गोररथम (मल्टी-

लेयिि एफसीएनएन के सलए गे्रसिएां   सिसें  एल्गोररथम का सवस्तार) को आगे लागू सकया गया है। पहले 

की तरह माइक्रोमैगे्नस क और स्पाइस ससकि   ससमुलेशन के सांयोजन के माध्यम से, िोमेन वॉल 

ससनैप्स-आधाररत FCNN के सलए एक सछपी हुई परत के सबना एक सछपी हुई परत के साथ सवसभन्न 

मशीन लसनिंग िे ा से  के सलए एक बेहतर स ीकता सिखाई गई है। सिवाइस- ू-सिवाइस/प्रसक्रया 

सवसवधताओां और शोर (एसिस व और मल्टीस्पिकेस व शोर) से सांशोसधत सिजाइन की वगीकरण 

स ीकता कैसे प्रभासवत होती है, इसका भी अध्ययन सकया जाता है। 
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NOTATION

α Damping ratio
A Exchange correlation constant
∆w Change in weight of the synapse
∆G Change in conductance
Gmax Maximum conductance of the MTJ
Gmin Minimum conductance of the MTJ
Js Spin current density
Jc Charge current density
K Perpendicular Magnetic Anisotropy (PMA) constant
Ms Saturation magnetization
θSH Spin hall angle
Rread Resistance of the ‘read’ path of the domain wall device
Rwrite Resistance of the ‘write’ path of the domain wall device
Iread ‘Read’ current of the synapse
Iwrite ‘Write’ Current of the synapse
mz average magnetization
f non-linear activation function
θSH Spin hall angle
λ Hyper-parameter used during learning
η Learning rate∑

Summation
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