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Анотація. У статті проведено аналітичний огляд сучасних проектів з апаратної реалізації спай-
кових нейромереж. Виділено їх головні недоліки та запропоновано варіант апаратної реалізації 
оптоелектронної спайкової нейронної мережі, вільний від цих недоліків завдяки використанню оп-
тичних сигналів для зв’язків між нейронами та організації навчання за допомогою апаратних за-
собів. Оцінено основні технічні параметри запропонованої спайкової нейромережі. 
Ключові слова: cпайкові нейронні мережі, апаратна реалізація, нейрокомп’ютер. 
 
Аннотация. В статье проведен аналитический обзор современных проектов по аппаратной реа-
лизации спайковых нейросетей. Выделены их главные недостатки и предложен вариант аппарат-
ной реализации оптоэлектронной спайковой нейросети, свободный от этих недостатков благо-
даря использованию оптических сигналов для связей между нейронами и организации обучения с 
помощью аппаратных средств. Оценены основные технические параметры предлагаемой спайко-
вой нейросети. 
Ключевые слова: cпайковые нейронные сети, аппаратная реализация, нейрокомпьютер. 
 
Abstract. The analytic overview of modern projects on spiking neural networks hardware implementation 
are conducted in the article. There major disadvantages are highlighted. The variant of optoelectronic 
spiking neural network hardware implementation is proposed. It is free of these disadvantages by using 
optical signals for communication between neurons and the organization of learning through hardware. 
The main technical parameters of the proposed spiking neural network are estimated. 
Keywords: spiking neural networks, hardware implementation, neurocomputer. 
 
1. Вступ 

Сьогодні на питання «Які засоби краще розв’язують важкоформалізовані і неформалізо-
ванні задачі?» відповідь очевидна – нейрокомп’ютери. Нейрокомп’ютер – це інформаційна 
система, основним процесорним ядром якої є штучна нейронна мережа (на відміну від мі-
кропроцесора), а основним принципом функціонування є навчання на прикладах (на відмі-
ну від програмування) [1,2]. Більшість сучасних нейрокомп’ютерних засобів існують у ви-
гляді програмних або програмно-апаратних реалізацій, але загальновідомим є той факт, що 
максимум переваг від застосування нейрокомп’ютерів можна отримати саме при їх апара-
тній реалізації [2]. На даний час, на жаль, ще не створено ефективної апаратної реалізації 
нейрокомп’ютера. Ефективною вважається така апаратна реалізація нейрокомп’ютера, яка 
містить максимально можливу кількість нейронів (в ідеалі – близьку до кількості нейронів 
у мозку людини: 5×1010) і при цьому займає мінімальний об’єм і споживає мінімум енергії. 
В останні роки спостерігається впевнений перехід від традиційних нейронних мереж на 
основі бінарних та аналогових нейронів з потенційними сигналами до так званих спайко-
вих нейромереж з імпульсними сигналами [3, 4]. Спайкові нейромережі є більш подібними 
до своїх біологічних прототипів, а тому мають більші потенційні можливості в досягненні 
адекватного відтворення інтелектуальних функцій мозку. Реалізація подібних мозку ней-
рокомп’ютерів дозволить вирішити дві взаємно пов’язані задачі: 1) створення «розумних» 
комп’ютерів для виконання складних когнітивних неформалізованих завдань; 2) розкриття 
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Рис. 1. Структура спайкової нейронної мережі:  

1 – збуджувальні нейрони, 2 – гальмівні нейрони 

таємниць роботи мозку шляхом його зворотного конструювання технічними засобами. 
Найближчою стратегічною метою є розробка нейроморфних ядер (чипів апаратних нейро-
мереж), які зацікавлені дослідники зможуть використовувати для перевірки своїх власних 
гіпотез і теорій щодо принципів роботи кори мозку і для побудови на їх основі різноманіт-
них нейрокомп’ютерних засобів для практичних застосувань. 

Мета цієї статті – проаналізувати сучасні проекти з апаратної реалізації спайко-
вих нейромереж, визначити їх переваги та недоліки й запропонувати шляхи усунення цих 
недоліків. 

 
2. Обґрунтування вибору спайкових нейронних мереж для побудови операційного 
блоку нейрокомп’ютерів 

В останні роки спостерігається інтенсифікація наукових досліджень у галузі спайкових 
нейронних мереж (англ. Spiking neural networks). Докладно це питання розглядається в [4, 
5], але, якщо коротко, то, по-перше, ці мережі є універсальними і їх структура не залежить 
від розв’язуваної задачі, як у традиційних мережах зі статичними сигналами. Тобто не по-
трібно цілого «зоопарку» нейронних мереж для задоволення всіх практичних потреб. 

Структурно-функціональна модель спайкової нейронної мережі, запропонована в 
[3], будується, на відміну від проблемно-орієнтованих мереж, на принципах створення 
динамічних систем у комбінації зі статистичною теорією навчання. Структура спайкової 
нейронної мережі зображена на рис.1 і містить вхідні нейрони (вхідний шар), інтерней-
рони (проміжковий шар, або мікромережа) та вихідні нейрони (вихідний шар). Така 
структура перекликається зі структурою мозку, де є аферентні (сенсорні), проміжкові і 
еферентні (ефекторні) нейрони. Кількість і ваги синаптичних зв’язків кожного нейрона в 
такій мережі вибираються на основі даних нейрофізіологічних досліджень (тобто за ана-
логією з біологічними нейронними мережами). Випадковість вибору нейронів, зв’язаних 
з будь-яким нейроном у мережі, приводить до виникнення багатоконтурних зворотних 
зв’язків, тобто такі спайкові нейронні мережі є рекурентними. Нейрони в такій мережі 
повинні бути двох типів: 1) збуджувальні (видають на виході електричний імпульс додат-
ної полярності) та 2) гальмівні (видають на виході електричний імпульс від’ємної поляр-
ності). 

Кількість вхідних нейронів n визначається розв’язуваною задачею. Кількість вихід-
них нейронів m дорівнює кількості мо-
жливих класів вхідних образів. Кіль-
кість зв'язків одного нейрона з іншими 
(наприклад, з 10…15 % інших), даль-
ність їх поширення, співвідношення кі-
лькості збуджувальних і гальмівних 
зв'язків (наприклад, відповідно 80 % і 
20 %) може визначатися даними нейро-
фізіологічних досліджень [3]. Як видно 
зі структури спайкової нейронної мере-
жі (рис. 1), лише вихідні нейрони по-
винні мати можливість підстроювати 
свої ваги синаптичних зв'язків у процесі 
навчання. Це відрізняє вихідні нейрони 
від інтернейронів, які мають постійні 
ваги зв'язків, що задаються при форму-
ванні мережі. 

Спайкові нейронні мережі, за-
вдяки нейроморфності, мають перед 
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традиційними, крім універсальності, ще й такі переваги [3–5]: 
1) розпізнавання динамічних образів (мова, динамічні зображення та ін.); 
2) багатозадачність (інформація про вхідні потоки циркулює в рекурентній нейро-

мережі і на вихід одночасно можуть бути подані результати різних задач за допомогою рі-
зних груп вихідних нейронів, навчених на виконання тієї чи іншої задачі); 

3) розпізнавання з передбаченням (будь-який динамічний процес може бути розпі-
знаний навіть по неповній інформації про нього, тобто навіть раніше, ніж він закінчиться); 

4) простота процедури навчання (навчаються не всі нейрони мережі, а тільки вихід-
ні зчитувальні нейрони); 

5) підвищена продуктивність обробки інформації та завадостійкість завдяки імпуль-
сному представленню інформації. 

Саме завдяки цим перевагам спайкових нейронних мереж вони є найперспективні-
шою архітектурою для побудови операційного ядра нейрокомп’ютерів.  
 
3. Огляд відомих проектів з апаратної реалізації спайкових нейронних мереж 

Розглянемо, які є на теперішній час найпотужніші проекти в галузі створення (апаратної 
реалізації) спайкових нейромереж. Їх є багато в різних країнах світу, але можна виділити 
п’ять основних, представлених у табл. 1. 

Найбільш відомим є Human Brain Project [6] (табл. 1), який почався у 2005 р. під на-
звою Blue Brain Project, а з 2012 р. має назву Human Brain Project. Проект присвячений мо-
делюванню фактичної роботи мозку на цифрових суперкомп’ютерах. Моделювання охоп-
лює різні рівні організації мозку – від окремих нейронів до кори головного мозку в цілому. 
Мета проекту полягає в тому, щоб розгадати принципи роботи мозку і секрети виникнення 
складних когнітивних функцій мозку із, здавалося б, простого обміну імпульсами (спайка-
ми) між групами нейронів, і, як наслідок, в отриманні нових інформаційних технологій 
безпосередньо з архітектури мозку. У даному проекті використовується суперкомп’ютер 
«Blue Gene» продуктивністю 22,8 трілліонів оп/с з програмним забезпеченням 
«NEURON». Хоча проект і не стосується безпосередньо проблем ефективної апаратної ре-
алізації спайкових нейромереж, все ж він базується саме на застосуванні спайкових нейро-
нів та структур нейронів, аналогічних біологічним прототипам, і має велике значення для 
апробації принципів структурної організації та методів навчання спайкових нейронних ме-
реж, які потім можна буде використати при побудові апаратних реалізацій.  

До недоліків та слабких місць проекту можна віднести: 
1) це комп’ютерне моделювання, а не апаратне; 
2) низька швидкодія моделювання: 1 секунда роботи реального нейрона забирає 80 

хвилин машинного часу (для моделювання людського мозку в цілому потрібен комп'ютер 
у тисячу разів потужніший, ніж найпотужніші суперкомп’ютери, доступні сьогодні); 

3) велика споживана потужність: на детальне моделювання 1 нейрона потрібно бли-
зько 200 Вт, тому моделювання цілого мозку є проблемою; 

4) через великі потреби в ресурсах комп’ютера та велику споживану потужність де-
тально моделюються лише групи нейронів, які є активними. 

Проект SpiNNaker [7] (табл. 1) присвячений суто апаратній реалізації спайкових 
нейромереж за допомогою добре розвиненої на сьогоднішній день елементної бази мікро-
процесорів. У проекті використовуються багатоядерні мікропроцесори (МП) ARM968 (в 1 
чипі 20 МП, причому 1 МП моделює 1000 нейронів, коштує близько 2$ та споживає менше 
1 Вт). Таким чином, маємо 20000 нейронів на чіп. На кінець 2011 року було об’єднано у 
систему 50 чипів. Це близько 1 млн (950 тис.) нейронів: 106. 
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Системна архітектура SpiNNaker виконана у вигляді двовимірної тороїдальної ме-
режі (рис. 2) мікропроцесорів (Chip Multiprocessor, CMP), зв’язаних між собою за допомо-
гою Ethernet. Ця мережа має трикутні комірки, щоб можна було утворювати шляхи для об-
ходу дефектних вузлів. Кожен вузол (рис. 3) CMP складається з двох чипів: система на 
кристалі SpiNNaker MPSoC та гігабітна мікросхема пам’яті DDR SDRAM. У свою чергу, 
кожен чип SpiNNaker MPSoC містить 20 ядер ARM968, зв’язаних в мережу двома (один на 
вхід, інший на вихід) контролерами NoC (мережевий модуль Network-on-Chip, NoC) з вну-
трішньою системою синхронізації. 

 

  

 
Рис. 2. Системна архітектура SpiNNaker 

 
Проблема узгодженої роботи сотень тисяч вузлів мережі SpiNNaker ускладнена тим, 

що це однорідна система з високим ступенем розподілу, яка не має ніякого явного способу 
синхронізації. Проблема вирішується шляхом виділення одного з 20 ядер вузла і передачі 
йому функцій управління і моніторингу процесу. У процедурі обміну даними між вузлами 
в мережі використовуються багатоадресні повідомлення mc (multicast). 

Кожний МП має 64 кБ кеш-пам’яті для даних і 32 кБ кеш-пам’яті для інструкцій, а 
також комунікаційний контролер, який буде імітувати нервові імпульси за допомогою па-
кетів даних. Також пристрій має контролер пам’яті, який дозволить взаємодіяти з 1 ГБ 
пам’яті, розташованої в корпусі чипа. У системі SpiNNaker імітовані нейрони зможуть пе-
редавати імпульси до будь-яких інших імітованих нейронів у межах системи, що містить 
мільйон процесорів. При цьому час передачі імпульсу складе близько однієї мілісекунди, 
що приблизно відповідає швидкості передачі нервових імпульсів реальними нейронами в 
мозку людини.  

Система SpiNNaker все-таки не є мережею штучних нейронів, а є масово-
паралельною багатопроцесорною обчислювальною системою типу MIMD. Вона містить до 
1036800 ARM9 ядер і 7 TБайт оперативної пам'яті, розподіленої по всій системі. Ці факти і 
визначають її недоліки та слабкі місця:  

1) у цій системі немає штучних нейронів як таких. Нейрон замінено мікропроцесо-
ром, який виконує обчислення за формулами (використовується математична модель ней-
рона Іжикевича). Тому важко говорити про нейроморфність і очікувати допомоги у розга-
дці таємниць мозку шляхом його зворотного конструювання; 

2) у біологічному мозку при передачі інформації між нейронами відсутня синхроні-
зація (тактування), тобто це є асинхронна система. Але у SpiNNaker існує синхронізація. 
Всередині вузли працюють за традиційними для мікропроцесорів синхронними принципа-
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ми. Між собою вузли обмінюються мікропакетами у квантовані проміжки часу. Це знову ж 
таки не говорить про нейроморфність і допомогу у розгадці таємниць мозку шляхом його 
зворотного конструювання; 

3) низька швидкодія: час передачі імпульсів (1 мс) хоч і відповідає швидкодії реа-
льних нейронів, але від надпродуктивної електронної елементної бази варто чекати біль-
шого; 

4) відносно велика споживана потужність: 1 мВт на нейрон (для моделювання моз-
ку (5×1010 нейронів) знадобиться 50 мегаВт). 

 

 
Рис. 3. Схема вузла системи SpiNNaker 

 
Метою програми SyNAPSE (DARPA) [8] (табл. 1) є створення технології побудови 

електронних нейроморфних машин, які відповідали б масштабам біологічних прототипів. 
З цією метою було розроблено та виготовлено ключові будівельні блоки модульної нейро-
подібної архітектури – нейросинаптичні ядра (рис. 4), кожне з яких має 256 спайкових 
(integrate-and-fire) нейронів (на цифрових елементах) і решітку 1024х256 біт SRAM пам'яті 
для організації синапсів. Для цього було використано НВІС-технологію «кремній-на-
ізоляторі» фірми IBM з технологічною нормою 45 нм. Повністю цифрова реалізація забез-
печує однозначну відповідність між апаратним і програмним забезпеченням та має ультра-
низьку споживану потужність: 45 пДж/імпульс. Створене нейросинаптичне ядро є повніс-
тю настроюваним з точки зору параметрів нейронів (рис. 5), типів аксонів і ваг синапсів, а 
тому потенційно має широкий спектр застосування. 
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Рис. 4. Схема нейросинаптичного ядра системи SyNAPSE 
 

 
 

Рис. 5. Схема цифрового к-МДН нейрона системи SyNAPSE, який має засоби реконфігурації 
 

Система SyNAPSE (DARPA), порівняно із системою SpiNNaker, у більшій мірі аде-
кватна біологічним нейронним мережам, тому що складається із штучних нейронів (ней-
роелементів), а не з процесорів. Але неадекватним біологічним прототипам залишається 
організація міжнейронного обміну спайками (технологія address-event reprsentation) та ор-
ганізація початкового завантаження параметрів і навчання, які відбуваються за посередни-
цтвом цифрового комп’ютера через USB-порт за допомогою спеціальних програм. Техно-
логія «address-event representation» передбачає, що імпульси, згенеровані на аксонах ней-
ронів у поточному часовому інтервалі (~1 мс), будуть передані на відповідні дендрити ін-
ших нейронів у наступному часовому інтервалі. 

Зазначені факти визначають такі недоліки та слабкі місця системи SyNAPSE 
(DARPA): 

1) штучні нейрони в цій системі виконано на цифровій елементній базі, що спрощує 
їх технологічну реалізацію, але не відповідає організації природних нейронів, які є анало-
говими системами, що працюють за принципами накопичення аналогових іонних струмів 
та порогового спрацьовування. Це знижує адекватність системи біологічним прототипам 
та зменшує шанси на достовірність моделювання за їх допомогою механізмів роботи моз-
ку; 
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2) значення синаптичних коефіцієнтів є бінарними, що не відповідає біологічним 
прототипам, де синаптичні коефіцієнти мають неперервні значення; 

3) використовує програмоване віртуальне з’єднання нейронів. У біологічному мозку 
при передачі інформації між нейронами відсутня синхронізація (тактування), тобто це є 
асинхронна система. Але у SyNAPSE існує синхронізація при передачі імпульсів (імпульси 
передаються у тактовані проміжки часу із затримкою на 1 такт). Це знову ж таки не гово-
рить про нейроморфність SyNAPSE і зменшує шанси на достовірність моделювання за до-
помогою SyNAPSE механізмів роботи мозку; 

4) низька швидкодія: інтервал передачі імпульсів 1 мс хоч і відповідає швидкодії 
реальних нейронів, але від надпродуктивної електронної елементної бази варто чекати бі-
льшої швидкодії. 

Проект NeuroGrid [9] (табл. 1) за метою та підходом схожий до програми SyNAPSE 
(DARPA). Тобто його метою також є створення технології побудови електронних нейро-
морфних машин, які відповідали б масштабам біологічних прототипів. Так само в 
NeuroGrid було розроблено та виготовлено ключові будівельні блоки модульної нейропо-
дібної архітектури – нейросинаптичні ядра (рис. 6 а). Але різниця полягає в тому, що ней-
рони побудовані не на цифрових елементах (суматорах та лічильниках), а на аналоговій 
елементній базі з використанням к-МДН-транзисторів (рис. 7). Нейроморфний чип 
Neurocore (рис. 6 а) містить 65536 (256х256) штучних нейронів на площі 11,9х13,9 мм2. 
Прототип Neurogrid складається з 16 таких "нейроядер", які зібрані на платі 6,5×7,5 дюймів 
(рис. 6 б), тобто містить 1 мільйон нейронів. Ці нейроядра з’єднані у мережу вигляду «бі-
нарне дерево» і мають пікову швидкість 91 Mегазв’язків/с. Імпульси передаються в табли-
цю маршрутизації (дочірня плата на рис. 6 б), яка підтримує програмовані зважені з'єднан-
ня. Тобто імпульси передаються від чипа до чипа не безпосередньо, а у спосіб, що перед-
бачає відправлення адреси, яка вказує, в якому чипі нейрон якого рядка та стовпця згене-
рував імпульс і в який момент часу. Вся меганейронна система споживає 3,1 Вт. 

 

 
                                       а                                                            б 

Рис. 6. Вид чипа нейросинаптичного ядра NeuroCore з 256х256 нейронами  
(а) та плата NeuroGrid, яка містить 16 ядер NeuroCore (б) 

 
Перевагами системи NeuroGrid є велика кількість нейронів у чипі і низька питома 

споживана потужність, але недоліки та слабкі місця полягають в такому:  
1) використовує програмоване віртуальне з’єднання нейронів, тобто імпульси пере-

даються від нейрона до нейрона не безпосередньо, а у спосіб, що передбачає відправлення 
адреси, яка вказує в якому чипі нейрон якого рядка та стовпця згенерував імпульс і в який 
момент часу. Це не говорить про нейроморфність NeuroGrid і зменшує шанси на достовір-
ність моделювання за допомогою NeuroGrid механізмів роботи мозку; 
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2) ініціалізація початкових значень ваг синапсів та зміна їх значень при навчанні 
здійснюються за допомогою цифрового комп’ютера та спеціального програмного забезпе-
чення. Тобто відсутнє так зване on-line on-chip навчання, що знижує нейроморфність сис-
теми NeuroGrid. До речі, цей недолік властивий і всім попереднім розглянутим системам; 

3) хоча кількість нейронів у чипі величезна, мережа нейронів не є вільнозв’язна, а є 
2-D мережею зі ступенем зв'язності «мексиканський капелюх» (локальне збудження і дис-
тальне гальмування), що не являється універсальним, а тому знижує функціональні мож-
ливості. 

 

 
Рис. 7. Транзисторна реалізація в системі NeuroGrid аналогового к-МДН нейрона, дифузера та  

синапса. Схема «Network» показує, як ці окремі блоки організовані в нейронну мережу 
 

Проект BrainScaleS [10] (табл. 1) має на меті зрозуміти принципи обробки інформа-
ції в мозку на різних рівнях, починаючи від окремих нейронів до цілих функціональних ді-
лянок мозку. Дослідження включають в себе три підходи: (1) in vivo біологічні експериме-
нти; (2) моделювання на суперкомп'ютерах з продуктивністю порядку 1015 Flops; (3) побу-
дова нейроморфних процесорів. Завдання полягає у тому, щоб визначити загальні теорети-
чні засади функціонування мозку і використовувати ці знання для побудови штучних ког-
нітивних систем. 

Нейроподібне апаратне забезпечення реалізується на аналогових НВІС (180 нм) на 
основі к-МДН масштабу всієї підкладки. Кожна підкладка кремнію діаметром 20 см 
(рис. 8) містить 384 чипи, кожен з яких реалізує 128 000 синапсів і до 512 спайкових ней-
ронів. В сумі це дає близько 200 000 нейронів і 49 мільйонів синапсів на підкладку. Нейро-
ни – аналогові, а синапси і сигнали зв’язку між чипами – цифрові. НВІС нейрони працю-
ють значно швидше, ніж біологічні оригінали. Це дозволяє моделювати нейронні мережі, 
які працюють в десятки тисяч разів швидше, ніж реальний час. Підкладка підтримується 
алюмінієвою пластиною, яка також служить для відведення тепла. Багатошарова друкова-
на плата встановлюється на поверхню підкладки і служить інтерфейсом вхід/вихід для 
нейронної схеми. Більші мережі можна побудувати з'єднанням декількох підкладок у мо-
дуль. 
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                                     а                                                                             б 
Рис. 8. Конструкція (а) та вигляд (б) модуля підкладки нейроморфних чипів системи BrainScaleS 

 
Зазначені факти визначають такі недоліки та слабкі місця системи BrainScaleS:  
1) імпульси передаються від нейрона до нейрона не безпосередньо, а у спосіб, що 

передбачає відправлення адреси, яка вказує, в якому чипі нейрон якого рядка та стовпця 
згенерував імпульс і в який момент часу. Це не говорить про нейроморфність BrainScaleS і 
зменшує шанси на достовірність моделювання за допомогою NeuroGrid механізмів роботи 
мозку; 

2) ініціалізація початкових значень ваг синапсів та зміна їх значень при навчанні 
здійснюється за допомогою цифрового комп’ютера та спеціального програмного забезпе-
чення. Тобто відсутнє так зване on-line on-chip навчання, що також знижує нейроморф-
ність системи BrainScaleS; 

3) майже не буває при виробництві напівпровідникових підкладок випадку, коли 
100% чипів є якісними і функціонально бездоганними, що знижує фактичне число нейро-
нів і ускладнює роботу з підкладкою. 
 
4. Недоліки відомих проектів з апаратної реалізації спайкових нейронних мереж та 
шляхи їх подолання 

Як видно з аналітичного огляду відомих проектів, всі вони мають два головних недоліки: 
1) відсутні безпосередні зв’язки між нейронами, оскільки технологічно неможливе 

створення великої кількості електричних ліній зв’язку у площині напівпровідникового 
кристалу. Безпосередні зв’язки замінюються організацією штучних програмованих чи спе-
ціально кодованих протоколів обміну між групами нейронів, які дозволяють зменшити кі-
лькість електричних ліній зв’язку у площині напівпровідникового кристалу, але при цьому 
порушуються принципи роботи біологічного мозку; 

2) навчання нейронної мережі відбувається за допомогою цифрових комп’ютерів та 
спеціального програмного забезпечення, а не за допомогою власних непрограмних механі-
змів і засобів, не пов’язаних з обчисленнями. 

Якщо усувати перший недолік шляхом формування ліній безпосереднього електри-
чного зв’язку між електронними схемами нейронів, то займаний ними простір, з урахуван-
ням простору, необхідного для ізоляції однієї лінії зв’язку від іншої, може стати настільки 
великим, що на пластині кремнію не залишиться місця для розміщення самих схем нейро-
елементів. Водночас, сполучення нейроелементів за допомогою світлових променів не ви-
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магає ізоляції між сигнальними шляхами, світлові потоки можуть проходити один через 
інший без взаємного впливу. Більш того, сигнальні шляхи можуть бути розташовані у 
трьох вимірах. Щільність оптичних шляхів передачі обмежена тільки розмірами джерел 
світла, їх дивергенцією і розмірами детектора. Крім того, всі сигнальні шляхи можуть пра-
цювати одночасно, тим самим забезпечуючи величезний темп передачі даних.  

Тому перший недолік можна виправити за допомогою таких архітектур спайкових 
нейромереж, які розраховані на оптоелектронну реалізацію, при якій зв’язки між нейрона-
ми будуть здійснюватись за допомогою оптичних сигналів. У перспективі можливо буде 
використовувати і наноелектронну елементну базу при винайденні способів тривимірного 
конструювання наноелементів. Другий недолік може бути виправлений шляхом розробки 
таких архітектур спайкових нейромереж, які мають у своєму складі засоби для організації 
навчання власними схемотехнічними засобами без використання обчислювальних проце-
дур (за аналогією з біологічними нейромережами). 
 
5. Архітектура апаратної реалізації оптоелектронної спайкової нейронної мережі 

Структура оптоелектронної спайкової нейронної мережі (СНМ), запропонована автором 
[11, 12], представлена на рис. 9. Вона складається з n  вхідних нейронних елементів 

1 ... nEI EI , на які поступають вхідні сигнали 1 ... nx x , N  інтернейронів 1 ... NE E , матриці сві-

тловипромінювачів (світлодіоди або напівпровідникові лазери), транспаранта Т (виконано-
го, наприклад, у вигляді фотопластини, коефіцієнти прозорості локальних ділянок якої ві-
дповідають значенням вагових коефіцієнтів зв'язку інтернейронів), оптично керованого 
транспаранта (ОКТ) [13] із системою з 2m пар смугових вертикальних електродів, m вихі-
дних нейронних елементів 1 ... mEO EO . У ОКТ непарні пари електродів відповідають збу-

джувальним (Excitatory) зв'язкам і мають виводи E
iY і 'E

iY , а парні пари  електродів  відпо-

відають гальмівним (Inhibitory) зв'язкам і мають виводи I
iY  і 'I

iY ( )1...i m= . Транспарант Т 

і ОКТ утворюють загальну матрицю вагів зв'язків усіх нейронів СНМ.  
 

 
Рис. 9. Структура оптоелектронної спайкової нейронної мережі 
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Запропонована оптоелектронна спайкова нейронна мережа працює таким чином. 
У режимі розпізнавання вхідні оптичні сигнали ( ) ( )1 ... nx t x t  поступають на входи 

відповідних сенсорних нейронів 1 ... nEI EI , які перетворюють ці сигнали у послідовності 

імпульсів ( )it tδ −  з частотою, пропорційною амплітуді сигналу ( )ix t . Імпульси мають фі-

ксовану амплітуду і тривалість та керують одразу цілим рядком матриці світловипроміню-
вачів, з виходу яких оптичні імпульси надходять на i-й рядок встановлених поряд транспа-
рантів Т і ОКТ. У режимі розпізнавання між всіма електродами E

iY  і 
'E

iY , також, як і між 

всіма електродами I
iY  і 'I

iY  ( )1...i m=  – нульові різниці потенціалів, при яких коефіцієнти 

пропускання локальних областей ОКТ, встановлені в режимі навчання, залишаються не-
змінними. Оптичні імпульси, проходячи через комірки транспарантів Т і ОКТ, що мають 
різні коефіцієнти пропускання, рівні вагам синаптичних зв'язків нейронів, змінюють свою 
амплітуду (відбувається множення амплітуди імпульсу на вагу зв'язку). Імпульси, що 
пройшли через транспаранти Т і ОКТ, оптично збираються (просторово інтегруються) за 
допомогою масиву смугових фотодіодів зі стовпців цих транспарантів. Масив смугових 
фотодіодів формує електричні сигнали, які керують світло випромінювачами інтернейро-
нів 1 ... NE E  (вектор XN ) і подаються на них за допомогою джгута. В інтернейронах сигна-

ли вектора XN  (серед яких є і збуджувальні і гальмівні сигнали) піддаються часовій інтег-
рації, внаслідок чого формуються сигнали YN , які знов поступають через транспаранти Т 
і ОКТ на входи інтернейронів 1 ... NE E . Функціонування здійснюється повністю асинхрон-

но, на відміну від традиційних нейронних мереж на формальних нейронах Маккалока-
Пітса з потенційними виходами. 

Оптичні сигнали, зібрані масивом смугових фотодіодів зі стовпців транспаранта 
ОКТ, є вхідними сигналами (вектор XO ) для вихідних нейронів 1 ... mEO EO . Останні здійс-

нюють часову інтеграцію збуджувальних і гальмівних сигналів, що містяться у векторі 
XO , і формують вихідні сигнали СНМ (вектор YO ). Наявність максимально інтенсивної 
імпульсації на j-тому вихідному нейроні свідчить про те, що аналізовані вхідні сигнали 
максимально схожі на j-тий еталонний образ. По відношенню середньої за період вимірю-
вання частоти імпульсації цього вихідного нейрона до максимально можливої частоти мо-
жна судити про міру відповідності аналізованого і еталонного образів. 

У режимі навчання [14] необхідно послідовно подавати на входи еталонні набори 
сигналів ( ) ( )1 ...s s

nx t x t ( )1...S s= , відповідні кожному з S  еталонів розпізнаваних образів, і 

відповідним чином міняти керувальні потенціали між електродами E
iY  і 

'E
iY , а також між 

електродами I
iY  і 'I

iY ( )1...i m= . Так, спочатку на входи нейронів 1 ... nEI EI  подають сукуп-

ність еталонних сигналів першого образу, на електроди 1
EY  і 

'
1
EY  подають від блоку управ-

ління (на рис. 9 не показаний) позитивну різницю потенціалів U+ ; на електроди I
iY  і 'I

iY , а 

також на електроди E
iY  і 

'E
iY ( )1... , 1i m i= ≠  – нульову різницю потенціалів, а на електроди 

I
iY  і 'I

iY ( )1... , 1i m i= ≠
 
– від’ємну різницю потенціалів U− . Це приводить до того, що оп-

тичні імпульси, що поступають через ОКТ на збуджувальний вхід першого вихідного ней-
рона 1EO , будуть збільшувати вагу його зв'язку з тим нейроном, від якого прийшов ім-

пульс (правило Хебба). А імпульси, що поступають на гальмівні входи інших нейронів, 
збільшують ваги гальмівних зв'язків, що в режимі розпізнавання викликатиме загальмову-
вання цих нейронів неінцидентними їх збудженому стану імпульсами. Ваги зв'язків галь-
мівного входу першого нейрона і збуджувальних входів інших нейронів залишаються не-
змінними. 
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Далі процедуру повторюють для кожного s-го еталонного образу. При цьому на 
входи нейронів 1 ... nEI EI  подають сукупність еталонних сигналів s-го образу, на електроди 

E
sY  і 

'E
sY  подають від блока управління (на рис. 9 не показаний) позитивну різницю потен-

ціалів U+ ; на електроди I
sY  і 'I

sY , а також на електроди E
iY і 'E

iY  ( )1... ,i m i s= ≠  – нульову 

різницю потенціалів, а на електроди I
iY  і 'I

iY ( )1... ,i m i s= ≠  – негативну різницю потенці-

алів U− .  
Після цього слід протестувати роботу мережі, подаючи на вхід по черзі еталонні об-

рази і контролюючи, щоб максимальна інтенсивність імпульсації при i-тому еталоні була 
саме на i-тому виході. Якщо ця вимога виконується, то закінчити навчання. Інакше - змі-
нити випадковим чином порядок представлення еталонів і повторити процес навчання. 

Таким чином, процес навчання здійснюється за допомогою власних схемотехнічних 
засобів (оптично керованих транспарантів ОКТ) без використання обчислювальних проце-
дур (за принципом адаптивного зворотного зв’язку), а тому відпадає потреба у зовнішній 
цифровій пам’яті для зберігання синаптичних коефіцієнтів навчених нейронів. 
 
6. Оцінка технологічних параметрів оптоелектронної спайкової нейронної мережі 

Запропонована реалізація оптоелектронної спайкової нейронної мережі виконана у гібрид-
ному вигляді, тобто поєднує оптичні двовимірні просторово-неперервні структури (ОКТ 
[13]) і електронні (НВІС) компоненти. Як видно з рис. 9, дану СНМ можна виготовити у 
вигляді «сандвіч-структури». Так, ОКТ являє собою шар рідких кристалів, що знаходиться 
між скляними пластинами. Між цими ж пластинами поруч з шаром рідких кристалів мож-
на розташувати транспарант Т у вигляді фотопластинки. До цієї твердої конструкції з од-
ного боку «приклеюється» матриця лазерів, на яку за технологією гібридних ІС встановле-
но напівпровідниковий чип з лінійкою вхідних нейронів 1 ... nEI EI . З іншого боку до цієї 

твердої конструкції «приклеюється» підкладка з масивом смугових фотодіодів, на якій та-
кож встановлено напівпровідниковий чип з інтернейронами 1 ... NE E  та вихідними нейро-

нами 1 ... mEO EO , зовнішні елементи нейронів (конденсатори) та контакти для джгута дро-

тів, що йде на матрицю лазерів. 
Для оцінки розміру площі такої «сандвіч-структури», що приходиться на 1 нейрон, 

треба визначити роздільну здатність усіх складових. Так, напівпровідникові лазери виго-
товляються з апертурою 8–10 мкм [15], ОКТ має роздільну здатність 100–200 лін/мм (5–10 
мкм) [13], смугові фотодіоди можна виконати шириною 6-8 мкм [16]. Найбільшим значен-
ням є 10 мкм. Якщо вважати технологічно нормальним розміром для оптоелектронних 
пристроїв апертуру величиною 3 см, то на ній можна розташувати 3000 пікселів. Таким 
чином, на сьогоднішній день є реальним виготовлення апаратних реалізацій СНМ з кількі-
стю нейронів близько 3000. Причому це будуть модулі СНМ, які можна каскадувати за до-
помогою оптичних засобів і отримувати СНМ з більшою кількістю елементів. 

Порівняння параметрів запропонованої оптоелектронної реалізації СНМ з відомими 
[6–10] наведено у табл. 2, звідки видно, що запропонована СНМ майже за всіма кількісни-
ми параметрами не поступається відомим, а по більшості якісних показників (зв’язність, 
окремі нейрони, безпосередні зв’язки, асинхронність, on-chip навчання і т.п.) навіть пере-
важає їх. 
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7. Висновки 

У результаті аналітичного огляду сучасних проектів з апаратної реалізації спайкових ней-
ромереж було з’ясовано, що на сьогодні вони всі використовують технологію електронних 
надвеликих інтегральних схем (НВІС), яка є добре розвиненою і апробованою, а тому зру-
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чною. Деякі проекти використовують як елементну базу мікропроцесори, інші – цифрові 
НВІС, деякі – аналогові НВІС. 

Було виділено два головних недоліки всіх проектів: 1) відсутність безпосередніх 
зв’язків між нейронами, оскільки технологічно неможливе створення великої кількості 
електричних ліній зв’язку у площині напівпровідникового кристалу (безпосередні зв’язки 
замінюються організацією штучних програмованих чи спеціально кодованих протоколів 
обміну між групами нейронів, які дозволяють зменшити кількість електричних ліній 
зв’язку у площині напівпровідникового кристалу, але втрачається відповідність принципам  
роботи біологічного мозку); 2) навчання спайкових нейронних мереж відбувається за до-
помогою цифрових комп’ютерів та спеціального програмного забезпечення, а не за допо-
могою власних не програмних механізмів і засобів, не пов’язаних з обчисленнями. 

Запропонований у статті варіант апаратної реалізації оптоелектронної спайкової 
нейронної мережі вільний від цих недоліків. Перший недолік усунуто завдяки використан-
ню оптичних сигналів для організації зв’язків між нейронами, оскільки світлові промені не 
вимагають ізоляції між сигнальними шляхами, можуть проходити один через інший без 
взаємного впливу, можуть розташовуватись у трьох вимірах та працювати одночасно, за-
безпечуючи величезний темп передачі даних. Другий недолік виправлено завдяки органі-
зації навчання запропонованої спайкової нейронної мережі за допомогою апаратних засо-
бів (ОКТ) без використання обчислювальних процедур, причому також існує здатність ме-
режі донавчатись і перенавчатись (адаптивність). 
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