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Abstract

Spintronic-oscillator-based computing has emerged as a promising technology for advancing neu-

romorphic and Ising computing due to its unique advantages, such as low power consumption, high

scalability, and intrinsic nonlinearity. In neuromorphic computing, spintronic oscillators mimic

the dynamics of biological neurons by using their tunable frequency, phase, and synchronization

properties to perform various data classifications. Their high-speed operation offers significant

potential for energy-efficient pattern recognition and machine learning tasks. For Ising computing,

networks of coupled spintronic oscillators efficiently solve complex combinatorial optimization

problems by emulating the energy minimization dynamics of spin systems. The inherent stochas-

ticity and mutual coupling of these oscillators enable robust exploration of solution landscapes,

making them well-suited for applications such as graph optimization, scheduling, and machine

learning.

In the first part of the thesis, we explore the neuromorphic applications of spintronic oscillators.

Firstly, we study the synchronization of a single oscillator with an external RF field and carry out the

data classification. Next, we propose the hardware implementation of a Kuramoto-model-based

data classification scheme through an array of dipole-coupled uniform-mode spin Hall nano-

oscillators (SHNOs). Using micromagnetic simulations, which capture the underlying physics of

the operation of the SHNOs, we first study the variation of synchronization range between two

uniform-mode SHNOs as a function of the physical distance between them. Thus we correlate the

coupling constant in the Kuramoto model with the dipole-coupling strength between two SHNOs,

which ourmicromagnetic simulation takes into account. Next, we generate the synchronizationmap

for the two-input-two-output dipole-coupled uniform-mode SHNO system throughmicromagnetics

and show that it matches the one predicted by the Kuramoto model. Thus, we demonstrate here

that the synchronization behavior of SHNOs obtained from micromagnetics-based modeling is

consistent with that obtained from the Kuramoto model, which ignores the underlying physics

of the SHNOs. This suggests that the Kuramoto-model-based data classification scheme can

indeed be implemented physically on an array of SHNOs. To verify our claim, we show, through

micromagnetic simulation, binary classification of data from a popular machine-learning data set

(Fisher’s Iris data set) using an array of uniform-mode SHNOs.

We thenmodel the four-SHNOsystem (simulated throughmicromagnetics) using the single-domain

magnetic model, or the macrospin model. For this purpose, we write down the Landau Lifschitz

Gilbert Slonczweski (LLGS) equations for the precessing macrospin vectors representing the

SHNOs, with the RF dipole field generated by macrospins introduced as an effective magnetic field
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in the LLGS equation for the other macrospin, to take care of the coupling. We numerically solve

these equations and present our results to show that they are consistent with the micromagnetic-

simulation-based results and the Kuramoto-model-based results presented in the thesis. Solving the

LLGS-equation-based single-domain model numerically is computationally much less resource-

intensive compared to micromagnetic simulation because the dynamics of only one magnetization

vector (the macrospin vector) is solved for here per SHNO, as opposed to that of numerous

magnetic-moment vectors solved for in the micromagnetic method. Thus we establish that using

a numerical method that is computationally very simple, we can also demonstrate that the dipole-

coupled SHNOs follow the Kuramoto model, which is the main objective of the first part of the

thesis.

In the second part of the thesis, we solve certain combinatorial optimization problems (COP),

like Max-Cut. Solving COPs becomes challenging once the graph size and edge connectivity

increase beyond a threshold, with brute-force algorithms that solve such problems exactly on

conventional digital computers having the bottleneck of exponential time complexity. Hence,

currently, such problems are instead solved approximately using algorithms like the Goemans-

Williamson (GW) algorithm, run on conventional computers with polynomial time complexity.

Phase binarized oscillators (PBOs), also often known as oscillator Ising machines (OIM), have

been proposed as an alternative to solve such problems. In this thesis, restricting ourselves to the

combinatorial optimization problem Max-Cut solved on three kinds of graphs (Mobius Ladder,

random cubic, Erdös Rényi) up to 100 nodes, we empirically show that computation time/time to

solution (TTS) for spintronic oscillators (captured through Slavin’s model) grows at a much lower

rate (logarithmically: O(𝑙𝑜𝑔(𝑁)), with respect to graph size 𝑁) compared to the GW algorithm,

for which TTS increases as the square of graph size (O(𝑁2
)). While their accuracy is comparable

to that of GW, spintronic oscillators have improved time complexity over the GW algorithm. Large

graphs are expected to compute Max-Cut values much faster than the GW algorithm, as well as

other oscillators operating at lower frequencies while maintaining the same level of accuracy. We

have further incorporated noise to verify the robustness of our model. The addition of noise does

not affect the accuracy of our solutions, justifying the applicability of our model to larger graphs

in practical applications.

Overall, this dissertation demonstrates the potential of spintronic oscillators for neuromorphic

and Ising computing by leveraging their synchronization dynamics and energy-efficient proper-

ties. Our findings highlight their capability for real-world applications in data classification and

combinatorial optimization.
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सार 

स्पिनट्र ॉननक-ऑनिलेट्र-आधाररत कंपू्यनटं्ग अपने अनूठे लाभ ,ं जैिे कम निजली की खपत, उच्च 
मापनीयता और आंतररक गैर-रैस्पखकता के कारण नू्यर मॉनफि क और आइनिंग कंपू्यनटं्ग क  आगे िढाने के 
नलए एक आशाजनक तकनीक के रूप में उभरी है। नू्यर मॉनफि क कंपू्यनटं्ग में, स्पिनट्र ॉननक ऑनिलेट्र 
निनभन्न डेट्ा िगीकरण करने के नलए अपनी टू्यनेिल आिृनि, चरण और निंक्र नाइजेशन गुण  ंका उपय ग 
करके जैनिक नू्यरॉन्स की गनतशीलता की नकल करते हैं। उनका उच्च गनत िंचालन ऊजाि-कुशल पैट्नि 
पहचान और मशीन लननिंग कायों के नलए महत्वपूणि क्षमता प्रदान करता है। आइनिंग कंपू्यनटं्ग के नलए, 
युस्पित स्पिनट्र ॉननक ऑनिलेट्र के नेट्िकि  स्पिन निस्टम की ऊजाि नू्यनीकरण गनतशीलता का अनुकरण 
करके जनट्ल िंय जन अनुकूलन िमस्याओ ंक  कुशलतापूििक हल करते हैं। इन ऑनिलेट्र की अंतननिनहत 
स्ट कैस्पस्टनिट्ी और पारिररक युिन िमाधान पररदृश्  ंकी मजिूत ख ज क  िक्षम िनाता है, नजििे िे 
ग्राफ अनुकूलन, शेडू्यनलंग और मशीन लननिंग जैिे अनुप्रय ग  ंके नलए उपयुक्त िन जाते हैं। 

 

थीनिि के पहले भाग में, हम स्पिनट्र ॉननक ऑनिलेट्र के नू्यर मॉनफि क अनुप्रय ग  ंका पता लगाते हैं। 

िििे पहले, हम एक िाहरी आरएफ के्षत्र के िाथ एक एकल ऑनिलेट्र के निंक्रनाइजेशन का अध्ययन 
करते हैं और डेट्ा िगीकरण करते हैं। इिके िाद, हम निधु्रिीय-युस्पित िमान-म ड स्पिन हॉल नैन -
ऑनिलेट्र  की एक िरणी के माध्यम िे कुराम ट् -मॉडल-आधाररत डेट्ा िगीकरण य जना के हाडििेयर 
कायािन्वयन का प्रस्ताि करते हैं। माइक्र मैगे्ननट्क निमुलेशन का उपय ग करते हुए, ज   िंचालन के 
अंतननिनहत भौनतकी क  कैप्चर करता है, हम पहले द  िमान-म ड ऑनिलेट्र के िीच निंक्रनाइजेशन रेंज 
के पररितिन का अध्ययन उनके िीच भौनतक दूरी के एक फंक्शन के रूप में करते हैं। इि प्रकार हम 
कुराम ट्  मॉडल में युिन स्पिरांक क  द  ऑनिलेट्र के िीच निधु्रिीय-युिन शस्पक्त के िाथ िहिंिंनधत 
करते हैं, नजिे हमारा माइक्र मैगे्ननट्क निमुलेशन ध्यान में रखता है। इिके िाद, हम माइक्र मैगे्ननट्क्स के 
माध्यम िे द -इनपुट्-द -आउट्पुट् नडप ल-युस्पित यूननफॉमि-म ड ऑनिलेट्र निस्टम के नलए 
निंक्र नाइजेशन मैप तैयार करते हैं और नदखाते हैं नक यह कुराम ट्  मॉडल िारा भनिष्यिाणी की गई मैप 
िे मेल खाता है। इि प्रकार, हम यहााँ प्रदनशित करते हैं नक माइक्र मैगे्ननट्क्स-आधाररत मॉडनलंग िे प्राप्त 
ऑनिलेट्र का निंक्र नाइजेशन व्यिहार कुराम ट्  मॉडल िे प्राप्त निंक्र नाइजेशन व्यिहार के अनुरूप है, 
ज  ऑनिलेट्र के अंतननिनहत भौनतकी क  अनदेखा करता है। यह िुझाि देता है नक कुराम ट् -मॉडल-
आधाररत डेट्ा िगीकरण य जना िास्ति में ऑनिलेट्र की एक िरणी पर भौनतक रूप िे लागू की जा िकती 
है। अपने दािे क  ित्यानपत करने के नलए, हम माइक्र मैगे्ननट्क निमुलेशन के माध्यम िे यूननफॉमि-म ड 
ऑनिलेट्र की एक िरणी का उपय ग करके एक ल कनप्रय मशीन-लननिंग डेट्ा िेट् (नफशर के आइररि 
डेट्ा िेट्) िे डेट्ा का िाइनरी िगीकरण नदखाते हैं। 

नफर हम निंगल-ड मेन मॉडल या मैक्र स्पिन मॉडल का उपय ग करके चार- ऑनिलेट्र निस्टम 
(माइक्र मैगे्ननट्क्स के माध्यम िे निमु्यलेटे्ड) क  मॉडल करते हैं। इि उदे्दश् के नलए, हम ऑनिलेट्र का 
प्रनतनननधत्व करने िाले प्रीिेनिंग मैक्र स्पिन िैक्टर के नलए लैंडौ नलफ़्सनचट्जज नगल्बट्ि  स्ल न्जजिेस्की 
(एलएलजीएि) िमीकरण नलखते हैं, नजिमें युिन का ध्यान रखने के नलए अन्य मैक्र स्पिन के नलए 
एलएलजीएि िमीकरण में एक प्रभािी चंुिकीय के्षत्र के रूप में पेश नकए गए मैक्र स्पिन िारा उत्पन्न 
आरएफ निधु्रिीय के्षत्र ह ता है। हम इन िमीकरण  ंक  िंख्यात्मक रूप िे हल करते हैं और अपने पररणाम 
प्रसु्तत करते हैं तानक यह नदखाया जा िके नक िे माइक्र मैगे्ननट्क-निमुलेशन-आधाररत पररणाम  ं और 
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थीनिि में प्रसु्तत कुराम ट् -मॉडल-आधाररत पररणाम  ंके अनुरूप हैं। एलएलजीएि-िमीकरण-आधाररत 
एकल-ड मेन मॉडल क  िंख्यात्मक रूप िे हल करना माइक्र मैगे्ननट्क निमुलेशन की तुलना में 
कम्प्पू्यटे्शनली िहुत कम िंिाधन-गहन है क् नंक यहााँ प्रनत ऑनिलेट्र के नलए केिल एक मैगे्नट्ाइजेशन 
िेक्टर (मैक्र स्पिन िेक्टर) की गनतशीलता क  हल नकया जाता है, जिनक माइक्र मैगे्ननट्क निनध में कई 
चंुिकीय-क्षण िेक्टर  ंक  हल नकया जाता है। इि प्रकार हम यह िानपत करते हैं नक एक िंख्यात्मक निनध 
का उपय ग करके ज  कम्प्पू्यटे्शनली िहुत िरल है, हम यह भी प्रदनशित कर िकते हैं नक निधु्रिीय-युस्पित 
ऑनिलेट्र कुराम ट्  मॉडल का पालन करते हैं, ज  थीनिि के पहले भाग का मुख्य उदे्दश् है। 

 

थीनिि के दूिरे भाग में, हम कुछ कॉस्पिनेट्ररयल ऑनिमाइजेशन िमस्याओ ं(िीओपी) क  हल करते हैं, 
जैिे मैक्स-कट्। िीओपी क  हल करना चुनौतीपूणि ह  जाता है जि ग्राफ का आकार और एज कनेस्पक्टनिट्ी 
एक िीमा िे अनधक िढ जाती है, बू्रट्-फ िि एल्ग ररदम के िाथ ज  ऐिी िमस्याओ ंक  पारंपररक नडनजट्ल 
कंपू्यट्र  ंपर ठीक िे हल करते हैं, नजनमें एक्सप नेंनशयल ट्ाइम जनट्लता की अड़चन ह ती है। इिनलए, 
ितिमान में, ऐिी िमस्याओ ंक  पारंपररक कंपू्यट्र  ंपर िहुपद िमय जनट्लता के िाथ चलाने िाले ग मेन्स-
निनलयमिन (जीडबू्ल्य) एल्ग ररदम जैिे एल्ग ररदम का उपय ग करके लगभग हल नकया जाता है। चरण 
िाइनरी ऑनिलेट्र (पीिीओ), नजन्हें अक्सर ऑनिलेट्र आइनिंग मशीन (ओआईएम) के रूप में भी जाना 
जाता है, क  ऐिी िमस्याओ ंक  हल करने के निकल्प के रूप में प्रस्तानित नकया गया है। इि थीनिि में, 
खुद क  तीन तरह के ग्राफ (म नियि लैडर, रैंडम कू्निक, एडोि रेनी) पर हल नकए गए कॉस्पिनेट्ररयल 
ऑनिमाइजेशन िमस्या मैक्स-कट् तक िीनमत रखते हुए, हम अनुभिजन्य रूप िे नदखाते हैं नक 
स्पिनट्र ॉननक ऑनिलेट्र (स्लानिन के मॉडल के माध्यम िे कैप्चर नकए गए) के नलए गणना िमय/िमाधान 
का िमय (ट्ीट्ीएि) जीडबू्ल्य एल्ग ररदम की तुलना में िहुत कम दर (लॉगररदनमक रूप िे: O (𝑙𝑜𝑔 (𝑁)), 
ग्राफ आकार 𝑁 के िंिंध में) िढता है, नजिके नलए ट्ीट्ीएि ग्राफ आकार (O (𝑁2)) के िगि के रूप में िढता 
है। जिनक उनकी िट्ीकता जीडबू्ल्य के िरािर है, स्पिनट्र ॉननक ऑनिलेट्र ने जीडबू्ल्य एल्ग ररदम पर 
िमय जनट्लता में िुधार नकया है। िडे़ ग्राफ िे अनधकतम-कट् मान  ंकी गणना GW एल्ग ररदम की तुलना 
में िहुत तेजी िे की जाती है, िाथ ही िट्ीकता के िमान स्तर क  िनाए रखते हुए कम आिृनिय  ंपर काम 
करने िाले अन्य ऑनिलेट्र भी। हमने अपने मॉडल की मजिूती क  ित्यानपत करने के नलए श र क  और 
शानमल नकया है। श र क  ज ड़ने िे हमारे िमाधान  ंकी िट्ीकता प्रभानित नही ंह ती है, ज  व्यािहाररक 
अनुप्रय ग  ंमें िडे़ ग्राफ के नलए हमारे मॉडल की प्रय ज्यता क  उनचत ठहराता है। कुल नमलाकर, यह श ध 
प्रिंध नू्यर मॉनफि क और आइनिंग कंपू्यनटं्ग के नलए स्पिनट्र ॉननक ऑनिलेट्र की क्षमता क  उनके 
निंक्र नाइजेशन डायनेनमक्स और ऊजाि-कुशल गुण  ंका लाभ उठाकर प्रदनशित करता है। हमारे ननष्कर्ि 
डेट्ा िगीकरण और कॉस्पिनेट्ररयल ऑनिमाइजेशन िमस्याओ ंमें िास्तनिक दुननया के अनुप्रय ग  ंके नलए 
उनकी क्षमता क  उजागर करते हैं। 
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