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АННОТАЦИЯ
В настоящем докладе представлено текущее состояние дел в реализации аппаратных ускорителей искусственного 
интеллекта на базе практически успешных нейросетевых алгоритмов первого и второго поколений на основе фор-
мальных нейронных сетей (ФНС), отмечаются недостатки существующих решений и намечаются пути их преодоле-
ния с использованием аналоговых нейроморфных архитектур. 
Последние создаются на принципах строения и функционирования живой нервной системы, с использованием ис-
кусственных нейронов и моделей синаптических контактов — так называемых мемристоров, электрически переза-
писываемых наноразмерных элементов энергонезависимой памяти [1–3]. С применением этих элементов возможно 
как существенное увеличение производительности и энергоэффективности ускорителей алгоритмов на базе ФНС 
[4–6], так и формирование перспективных вычислительных систем на основе биоподобных нейросетевых алгорит-
мов 3-го поколения — импульсных, или спайковых, нейронных сетей (СНС) [7–9]. 
Обсуждаются оригинальный способ обоснования оптимальных правил локальной настройки синаптических связей 
СНС с частотным кодированием информации и возможность их реализации в виде правил ассоциативного обучения 
типа динамической пластичности, зависящей от временных интервалов между импульсами (STDP) [10]. Продемон-
стрированы результаты по исследованию устойчивости обучения СНС к вариабельности характеристик мемристо-
ров как аналоговых элементов, а также к использованию шума в качестве конструктивного фактора при обучении 
и удержании мемристивных весов импульсной сети [7, 11]. 
Обсуждаются также подходы к реализации локальных правил дофаминоподобного обучения с подкреплением 
в СНС, которые необходимы для формирования аналога системы «потребностей» интеллектуального агента в про-
цессе его автономного функционирования [12–14]. Рассмотрены первые результаты по созданию прототипа мемри-
стивного имплантируемого устройства, нейропротезирующего двигательную активность животного [15, 16]. 
Наконец, демонстрируются возможные аппаратные решения как для нейрональных элементов, так и для синапти-
ческих связей на базе перспективных мемристивных устройств, подходящих для указанных типов локального обу-
чения, представлены концепция и первые результаты по созданию аналогового нейроморфного процессора на базе 
вышеуказанных компонент. 
Таким образом, даётся попытка систематизации существующих и авторских оригинальных способов реализации 
энергоэффективных компактных аналоговых нейроморфных вычислительных систем искусственного интеллекта, 
функционирующих в режиме реального времени и (само-)обучаемых в течение всего срока службы устройства. 

Ключевые слова: нейроморфные вычисления; мемристор; спайковые нейронные сети; STDP; обучение без 
учителя; дофаминоподобное обучение с подкреплением; нейрогибридные системы. 
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ABSTRACT
This report outlines the current implementation status of hardware accelerators for artificial intelligence, focusing 
on successful neural network algorithms of the first and second generations that use formal artificial neural networks 
(ANNs). Identified shortcomings of current solutions are addressed, with proposed solutions using analog neuromorphic 
architectures.
The latter are designed based on the structural and functional principles of a living nervous system, using artificial neurons 
and models of synaptic connections, commonly referred to as memristors. These are electrically rewritable nanoscale 
components of non-volatile memory [1–3]. By using these components, it is feasible to significantly enhance the effectiveness 
and energy efficiency of algorithm accelerators which are based on ANNs [4–6]. Additionally, it enables the development 
of promising computing systems relying on bioplausible third-generation neural network algorithms, namely Spiking Neural 
Networks (SNNs) [7–9].
The paper discusses the original approach to establishing optimal rules for tuning local SNNs with frequency encoding. 
It also explores the potential implementation of said rules using Spike-Timing-Dependent Plasticity (STDP) [10]. The study 
demonstrates the stability of SNN learning when subjected to analogue memristors’ variance, and it highlights noise as an 
effective tool for fine-tuning and sustaining SNN memristive weights [7, 11].
Approaches to implementing local plasticity rules with dopamine-like modulation are discussed as a type of SNN 
reinforcement learning. This approach is necessary for forming imitative “needs” of an agent during autonomous functioning 
[12–14]. In addition, the first results of the creation of a prototype of a memristive implantable neuroprosthesis for motor 
activity are examined [15, 16].
Finally, potential hardware solutions for both neuronal components and synaptic connections using suitable memristive 
devices are demonstrated. The concept and initial findings of an analog neuromorphic computing system created with 
the aforementioned components are presented.
Thus, this paper aims to organize current and novel approaches for implementing energy-efficient and compact analog 
neuromorphic computing systems that can enable real-time processing and lifelong learning in artificial intelligence.  

Keywords: neuromorphic computing; memristor; spiking neural networks; STDP; unsupervised learning; dopamine-like 
reinforcement learning; neurohybrid systems.
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