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Resumo
A implementação eficiente de redes neurais em hardware, especialmente usando redes-em-chip para interconexão deredes neurais pulsantes em chips neuromórficos, é um avanço significativo em sistemas computacionais que imitam océrebro humano. Este estudo realiza uma revisão sistemática sobre a integração dessas tecnologias em chips neuromór-ficos, usando a metodologia PRISMA para analisar diversos estudos e comparar diferentes abordagens em hardware. Osresultados destacam a importância de soluções eficientes em energia e desempenho para inteligência artificial. Apesardos desafios técnicos, a computação neuromórfica está evoluindo rapidamente, com potencial para impulsionar váriastecnologias emergentes. Os desafios incluem explorar modelos de neurônios, técnicas de aprendizagem e estratégias deinterconexão e roteamento para melhorar a eficiência e desempenho.
Palavras-Chave: Chips Neuromórficos; Hardware; PRISMA; Redes Neurais Pulsantes; Redes-em-Chip.
Abstract
The efficient implementation of neural networks in hardware, especially using networks-on-chip for the interconnectionof spiking neural networks in neuromorphic chips, is a significant advancement in computational systems that mimicthe human brain. This study conducts a systematic review on the integration of these technologies in neuromorphicchips, using the PRISMA methodology to analyze various studies and compare different hardware approaches. Theresults highlight the importance of energy-efficient and high-performance solutions for artificial intelligence. Despitetechnical challenges, neuromorphic computing is rapidly evolving, with the potential to advance several emergingtechnologies. The challenges include exploring neuron models, learning techniques, and interconnection and routingstrategies to improve efficiency and performance.
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1 Introdução
A aspiração de criar máquinas com capacidade de proces-samento superior à humana impulsiona a computação hádécadas. A arquitetura de von Neumann, embora domi-nante, apresenta disparidades notáveis em comparaçãocom o cérebro humano em termos de estrutura, eficiênciaenergética e capacidades de processamento, levantandoquestões sobre alternativas inspiradas no cérebro (Schu-man et al., 2017).A computação neuromórfica, introduzida por CarverMead em 1990 (Mead, 1990), utiliza componentes analógi-cos em Very-Large-Scale Integration (VLSI) para emularfunções neurais biológicas eficientemente. Essa aborda-gem permite a criação de circuitos adaptativos com baixoconsumo de energia, valiosos para robótica avançada esistemas complexos de IA (Schuman et al., 2017).Redes Neurais Pulsantes (SNN), interconectadas porRedes-em-Chip (NoC), são promissoras na computaçãoneuromórfica. Simular numerosas sinapses, semelhanteao cérebro humano, exige sistemas de interconexão ro-bustos e eficientes, o que torna as NoCs essenciais. Elassuportam a dinâmica adaptativa das SNNs, importantepara aprendizado e adaptação (Basu et al., 2022). A com-binação de NoCs e SNNs permite a simulação eficiente deprocessos cognitivos complexos, aumentando a eficiênciae adaptabilidade dos sistemas de inteligência artificial (IA)(Walter et al., 2015). Essas tecnologias podem superar aeficiência energética e capacidade do cérebro humano, im-pactando neurociência, robótica e medicina (Lobo et al.,2020).Diversas inovações na implementação desses chips evi-denciam avanços significativos na computação neuromór-fica. Por exemplo, a arquitetura H-NoC, proposta por Car-rillo et al. (2012), adota uma organização hierárquica quedistribui os neurônios em múltiplos níveis e incorporatécnicas de compressão de tráfego para otimizar a comu-nicação e a escalabilidade. Em paralelo, o DHyANA, desen-volvido por Holanda et al. (2016), utiliza uma abordagemdigital que integra modelos de neurônios com estratégiasde roteamento eficientes, demonstrando um equilíbriopromissor entre área, desempenho e consumo de energia.Duas revisões importantes encontradas na literaturaestrangeira serviram como base para este trabalho. Chenet al. (2022) exploraram diferentes abordagens para a im-plementação de SNNs, comparando arquiteturas analógi-cas, digitais e híbridas, além de discutir o uso de computa-ção estocástica para otimizar a eficiência energética. Poroutro lado, Basu et al. (2022) investigaram a escalabilidadede designs multi-core, destacando os desafios da interco-nexão entre chips e apresentando tabelas comparativasentre diversas arquiteturas neuromórficas.Entretanto, a maior parte dessas revisões está disponí-vel apenas em outros idiomas, o que dificulta o acesso ea disseminação do conhecimento para a comunidade delíngua portuguesa. Diante disso, este trabalho busca pre-encher essa lacuna ao consolidar e contextualizar os avan-ços já alcançados, tornando esses conhecimentos maisacessíveis para pesquisadores da área.Além disso, este estudo se diferencia das revisões ante-riores ao realizar uma análise comparativa dos principaisparâmetros que impactam o desempenho das implemen-

Figura 1: Arquitetura genérica de um chip neuromórfico eseus núcleos
tações neuromórficas de SNNs interconectadas por NoCs,como: modelos neuronais, mecanismos de aprendizagem,topologias, tecnologia de fabricação, consumo de energiae área de chip. buscando-se encontrar suas correlações.Essa abordagem permite encontrar correlações entre osparamêtros, além dos, pontos fortes e limitações de cadaestratégia. E ainda, aponta direções futuras para o desen-volvimento tecnológico, contribuindo para a evolução dacomputação neuromórfica, especialmente no contexto na-cional.
2 Fundamentação Teórica

A estrutura de um chip neuromórfico é projetada paraimitar a organização e o funcionamento do cérebro hu-mano, promovendo alta eficiência energética e processa-mento paralelo. A Figura 1 ilustra um chip neuromórficocomposto por múltiplos núcleos interconectados, cada umcom sua própria funcionalidade específica. Cada núcleoinclui componentes importantes como o axônio, dendritoe soma, que são análogos aos componentes biológicos dosneurônios. O dendrito contém a memória sináptica e oselementos de integração, onde as entradas são somadas eprocessadas. O soma, responsável pela dinâmica neuronal,integra esses sinais e decide se um pico deve ser gerado.O axônio então transmite esses picos para outros núcleosatravés de um roteador (Basu et al., 2022).Três características fundamentais definem os chipsneuromórficos e servem de base para este estudo: o pro-cessamento que emula o comportamento neuronal, a ar-quitetura de comunicação utilizada para a interconexãodos neurônios e a forma como esses circuitos são impres-sos no chip. Essas características serão exploradas nosparágrafos subsequentes.O roteador desempenha um papel fundamental no ge-renciamento da comunicação tanto dentro do chip quantoentre chips diferentes. Esta arquitetura descentralizadapermite que cada núcleo opere de forma independente,mas também compartilhe dados e se sincronize periodica-mente, formando um fluxo de dados distribuído. A inter-conexão de múltiplos núcleos através de roteadores des-centralizados garante escalabilidade, essencial para simu-lações em larga escala de redes neurais. Além disso, a utili-zação de roteadores de alta largura de banda é crítica para
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superar os gargalos de desempenho causados pela comu-nicação em distâncias maiores dentro e entre chips. Essaabordagem modular e escalável torna os chips neuromór-ficos ideais para aplicações que requerem processamentoem tempo real e alta eficiência energética, como inteligên-cia artificial, robótica e sistemas embarcados (Basu et al.,2022). Em vista disso, as SNNs e NoCs são utilizadas paraconstruir a estrutura em hardware.As SNNs utilizam sinais elétricos discretos conhecidoscomo pulsos ou spikes para a comunicação entre neurô-nios, o que permite uma eficiência energética considera-velmente maior e uma capacidade de processamento maisalinhada com o funcionamento do cérebro humano (Loboet al., 2020). Entre os modelos de neurônios pulsantesmais comuns, destacam-se o modelo Integrate-and-Fire(IF) e suas variantes como o Leaky Integrate-and-Fire(LIF), que incorporam a característica de vazamento parasimular a perda gradual do potencial de membrana. Omodelo de Hodgkin-Huxley (H-H), apesar de ser maiscomplexo e computacionalmente intensivo, oferece umadescrição detalhada da dinâmica iônica através da mem-brana neuronal. Já o modelo de Izhikevich (IZHI) combinaa simplicidade do modelo IF com a precisão do modelo H-H, permitindo a simulação de diversos padrões de disparoneuronal com eficiência computacional (Yamazaki et al.,2022).As NoCs são uma arquitetura de comunicação que uti-liza conceitos de redes de computadores aplicados a sis-temas em chip, proporcionando uma infraestrutura es-calável e eficiente para a interconexão de múltiplos com-ponentes dentro de um único chip (Alimi et al., 2021). Atopologia de malha é uma das mais populares em NoCs,caracterizada por uma grade regular onde cada nó se co-necta aos seus vizinhos cardinais, facilitando o roteamentosimples e eficiente com latência previsível (Kundu e Chat-topadhyay, 2014). Além da malha, existem outras topolo-gias como torus, estrela, anel e árvore, cada uma com suaspróprias vantagens e desvantagens em termos de latên-cia, largura de banda e consumo de energia. As topologiashíbridas combinam elementos dessas estruturas regula-res para otimizar a comunicação, melhorando a largura debanda e o throughput global da rede (Ahmad e Sethi, 2020).A tecnologia CMOS está amplamente presente nesseschips. Ela revolucionou a microeletrônica com sua capa-cidade de integrar componentes em um único chip, pro-movendo eficiência energética e alta resistência a inter-ferências. Esta tecnologia facilita a criação de sistemascomplexos e operacionais em espaços físicos reduzidos,integrando um amplo espectro de componentes (Jaegere Blalock, 2015). A construção desses chips pode ser feitautilizando circuitos digitais e analógicos. Os principaisexemplos encontrados na literatura são:
• BrainScaleS: implementação analógica que utiliza tec-nologia CMOS de 180 nm e incorpora 512 neurônios dotipo IF exponencial, e permite modelar redes complexascom mais de 10.000 sinapses por neurônio (Schemmelet al., 2010);• Loihi: implementação digital da Intel fabricada em 14nm, que integra 128 núcleos neuromórficos e três nú-cleos x86, permitindo simulações eficientes com 23,6pJ por operação sináptica e escalabilidade para até 4096

núcleos por chip (Davies et al., 2018);• Neurogrid: implementação analógica que simula ummilhão de neurônios em 16 Neurocores, permitindo oroteamento de pulsos a uma taxa de pico de 91 milhõespor segundo, e é usada para computações matemáti-cas e algoritmos de controle em dispositivos de baixoconsumo (Choudhary et al., 2012);• TrueNorth: implementação digital da IBM que operacom 4096 núcleos neurosinápticos para simular 1 mi-lhão de neurônios e 256 milhões de sinapses com umconsumo de apenas 65 mW, e utiliza a topologia de Ma-lha 2D (Akopyan et al., 2015).
As características descritas nesta seção serão funda-mentais para a metodologia deste estudo, servindo comocritérios para a seleção dos artigos analisados na próximaseção.

3 Metodologia
Este estudo realizou uma revisão sistemática transver-sal seguindo as diretrizes do PRISMA (Preferred Reporting
Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses), reconhe-cidas por promover a transparência e qualidade em revi-sões sistemáticas e meta-análises (Moher et al., 2009).O foco principal foi explorar e responder às perguntas:
• Como as implementações de chips neuromórficos comSNNs interligadas por NoCs se distinguem em modelosneurais, regras de aprendizagem, tecnologias de fabri-cação, tipos de circuitos e configurações topológicas?• Como essas características contribuem para vantagenscompetitivas em desenvolvimento e desempenho?• Quais são as tendências emergentes e desafios na lite-ratura recente sobre essas implementações?

3.1 Critérios de Seleção e Triagem dos Artigos

Os artigos deveriam focar na implementação de chipsneuromórficos com SNNs interconectadas por NoCs, comacesso completo ao texto, publicados em inglês nos últi-mos quatorze anos. A coleta de dados ocorreu em março de2024, utilizando a expressão de busca: (network-on-chip)AND (chip) AND (spiking neuron) AND (area) AND (power)AND (learning) AND (topology).A seleção dos estudos, a avaliação da qualidade, a extra-ção de dados e a análise dos resultados foram conduzidasconjuntamente por três avaliadores. As decisões foramtomadas por consenso, após discussões detalhadas sobrecada estudo, e eventuais divergências foram resolvidas pormeio de debate.A busca inicial foi realizada no Google Acadêmico, emconjunto, utilizou-se outras fontes como: IEEE Explorere Elsevier. Na seleção, títulos e resumos foram avaliadospara verificar a adequação aos objetivos da pesquisa, ex-cluindo artigos não pertinentes. Na elegibilidade, os arti-gos foram analisados detalhadamente quanto à qualidadedos métodos e resultados. Os estudos que passaram to-das as etapas foram incluídos na revisão sistemática parasíntese qualitativa e quantitativa.A metodologia de seleção foi baseada no diagrama defluxo PRISMA proposto por Moher et al. (2009), assegu-
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Figura 2: Fluxograma das etapas da pesquisa
rando a replicabilidade e integridade da pesquisa científica.O mesmo pode ser visto na Figura 2.Foram selecionadas um total de 28 publicações, dasquais 22 foram incluídas na análise quantitativa da pes-quisa. Todos os estudos são publicações de revistas reno-madas, como IEEE, Nature Electronics, Frontiers in Neuros-
cience, entre outras.
3.2 Descrição das análises realizadas

Inicialmente, recorreu-se à análise de correlação para in-vestigar as interações entre variáveis, com o objetivo deidentificar padrões e associações estatisticamente rele-vantes. Além disso, análises adicionais foram realizadaspara avaliar comparativamente esses chips neuromórficos.Para relizar todas as análises foram utilizados os softwa-res Python e Matlab (Python Software, 2020; MathWorks,2022).A correlação de Pearson foi usada para investigar rela-ções lineares entre variáveis, calculando o coeficiente decorrelação com a fórmula (Puth et al., 2014):

r = 1
n − 1

∑(xi − x
sx

)(yi − y
sy

) (1)
Em que:

• r é o coeficiente de correlação de Pearson.• n é o número de pares de dados.• xi e yi são os valores individuais das variáveis x e y.• x e y são as médias dos valores de x e y.• sx e sy são os desvios padrão das variáveis x e y.
• xi−x

sx
é o desvio padrão normalizado de xi.• yi−y

sy
é o desvio padrão normalizado de yi.

Figura 3: Matriz de correlação entre parâmetros dos chips
Este método computa um coeficiente que varia entre -1e 1. Em que, -1 representa uma correlação negativa per-feita, indicando uma relação inversa entre as variáveis —isto é, quando uma aumenta, a outra diminui. Contraria-mente, um coeficiente de +1 indica uma correlação positivaperfeita, em que as variáveis se movem conjuntamenteem uma relação direta (Puth et al., 2014).

4 Resultados e Discussões
Para a realização das análises foi construída a Tabela 1, como intuito de compilar e analisar os dados essenciais quedefinem as tendências emergentes no campo dos sistemasneuromórficos, envolvendo SNNs e NoCs. Esta tabela servecomo um recurso para sintetizar informações extraídasdas publicações, facilitando a comparação e análise entreos diversos estudos.Algumas limitações foram enfretadas, alguns autoresapresentaram informações em unidades de medida e for-matos diferentes do esperado, o que dificultou a norma-lização e a comparação direta. Além disso, a omissão dedetalhes sobre o número total de neurônios utilizados e osprocedimentos de implementação adotados comprometeuuma compreensão mais aprofundada das característicasde cada projeto. Nos casos em que informações como onúmero de neurônios no chip não foram fornecidas, essesdados foram ignorados nas análises, evitando distorçõesdecorrentes de suposições ou estimativas arbitrárias.
4.1 Análise da matriz de correlação

Foi contruída uma matriz de correlação com base nos da-dos apresentados na Tabela 1. Explorou-se as relaçõesentre variáveis como ano da publicação, tecnologia CMOS,área ocupada, potência consumida e número de neurônios.Em vista disso, obteve-se a matriz de correlação represen-tada na Figura 3A análise das correlações entre o ano de publicação eas outras características dos chips neuromórficos sugereum foco crescente na eficiência energética e na otimiza-
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Tabela 1: Síntese dos dados dos artigos selecionados (ordem cronológica)
Projeto (Autores, Ano) SNN Circuito Neurônios Potência Área CMOS NoC
BrainScaleS de Schemmel et al. (2010) IF exp. Analógico 512 1000 W 430 mm² 180 nm –Carrillo et al. (2012) – Digital 400 13.16 mW 0.587 mm² 65 nm HíbridaNeurogrid de Choudhary et al. (2012) IF quad. Analógico 65.536 5 W 168 mm² 180 nm EstrelaEmbrace de Pande et al. (2013) IF Analógico 400 13.16 mW 0.587 mm² 65 nm HíbridaSpiNNaker de Furber et al. (2013) IZHI Digital 1000 1 W 102 mm² 130 nm Torus 2DTrueNorth de Akopyan et al. (2015) LIF Digital 256 65 mW 430 mm² 28 nm Malha 2DRolls de Qiao et al. (2015) IF exp. Analógico 256 4 mW 51.4 mm² 180 nm –Holanda et al. (2016) IZHI Digital 256 147 mW 0.23 mm² 65 nm HíbridaLoihi de Davies et al. (2018) LIF Digital 1024 – 60 mm² 14 nm Malha 2DChen et al. (2019) LIF Digital 64 3.8 pJ/SOP 1.72 mm² 10 nm –Fan et al. (2019) LIF Digital 1024 2.76E-08 J – – Malha 2DMorph IC de Frenkel et al. (2019) LIF Digital 512 30 pJ/SOP 2.86 mm² 65 nm HíbridaVu e Abdallah (2019) – Digital – 1.666 mW 0.031 mm² 45 nm Malha 3DVu, Ikechukwu e Ben Abdallah (2019) LIF Digital – – – 45 nm Malha 3DVu, Murakami e Abdallah (2019) – Digital – 35.96 mW 0.365 mm² 45 nm Malha 3DTianjic de Deng et al. (2020) – Digital 256 – – 28 nm Malha 2DOgbodo et al. (2020) LIF Digital 256 493.5018 mW 0.12 mm² 45 nm Malha 3DJash et al. (2020) IZHI Digital 16 116.86 mW 1.61 mm² 28 nm Malha 3DJaved et al. (2020) LIF Digital – – – – Malha 2DShenjing de Wang et al. (2020) – Digital 256 1.26 mW 0.49 mm² 28 nm Malha 2DNash de Ikechukwu et al. (2021) LIF Digital 256 1.321 mW 1.321 mm² 45 nm Malha 3DRaine de Fang et al. (2023) LIF Digital 16 510 µW 0.738 mm² 40 nm Adaptável

ção da arquitetura desses dispositivos ao longo do tempo.A correlação negativa moderada com a potência consu-mida (-0,43) indica que os chips estão se tornando maiseficientes energeticamente. Similarmente, a correlaçãonegativa moderada com o número de neurônios (-0,32)sugere uma possível redução no número de neurônios emprol da eficiência, apontando para mudanças nas estra-tégias de modelagem e otimização da aestrutura. Alémdisso, a correlação negativa moderada com a área ocupadapelos chips (-0,54) indica uma tendência de redução notamanho dos chips, atribuída a avanços na arquitetura ena eficiência de integração, permitindo a incorporação defuncionalidades mais complexas em espaços menores. Acorrelação negativa forte com a tecnologia CMOS (-0,70)reflete a miniaturização contínua dos componentes doschips, essencial para aumentar a eficiência, a velocidade ea densidade de transistores, melhorando o desempenhoenergético e operacional.
Uma correlação positiva e robusta foi identificada entrea área e potência consumida dos chips (0,64), indicandoque chips de maior área tendem a consumir mais energia.Esse incremento no consumo é frequentemente atribuídoà complexidade acentuada dos circuitos e à capacidade deincorporar funcionalidades adicionais em espaços amplia-dos. Paralelamente, observa-se uma correlação negativa,ainda que fraca, entre o consumo de energia e o númerode neurônios nos chips (-0,07). Este fenômeno sugereque uma maior quantidade de neurônios não necessaria-mente resulta em um aumento proporcional no consumode energia, o que pode refletir uma eficiência energéticadiferenciada, dependendo da configuração neuronal espe-cífica. Tal padrão destaca a possibilidade de otimizaçõesna estrutura dos chips que equilibram capacidade compu-tacional e consumo energético. Contudo, dada a fraquezadessa correlação, não se pode afirmar com certeza que setrata de uma tendência consolidada.

Identifica-se uma correlação positiva moderada entreo consumo de energia e a adoção de tecnologias CMOS(0,46), sugerindo que tecnologias mais avançadas tendema consumir menos energia. Esta relação destaca que avan-ços em eficiência energética proporcionados por inovaçõesem tecnologia CMOS são fundamentais para o desenvolvi-mento de chips mais sustentáveis e de alto desempenho.Adicionalmente, foi identificada uma correlação positivafraca entre o número de neurônios e a área ocupada peloschips (0,16). Essa associação implica que chips com maiornúmero de neurônios geralmente exigem mais espaço. Noentanto, devido à fraqueza da correlação, esta observaçãonão estabelece necessariamente uma tendência consis-tente.É possível notar uma correlação positiva moderada en-tre a área ocupada pelos chips e o uso de tecnologias CMOSavançadas (0,41), indicando que chips que empregam tec-nologias CMOS mais recentes tendem a ocupar áreas me-nores. Essa redução no tamanho pode ser atribuída aosavanços dessas tecnologias, que permitem maior densi-dade de componentes em espaços reduzidos, otimizandoassim a eficiência da arquitetura e a integração de circui-tos. Adicionalmente, identifica-se uma correlação positivamoderada entre o número de neurônios e a evolução da tec-nologia CMOS (0,47). Esta relação sugere que o avanço natecnologia CMOS pode estar associado a uma diminuiçãono número de neurônios por chip. Essa tendência pode serexplicada pelo aumento da eficiência e da capacidade deprocessamento dos neurônios individuais. À medida quea tecnologia CMOS avança, os neurônios implementadospodem ser capazes de realizar mais funções de maneiraeficaz, reduzindo a necessidade de um número elevado deneurônios.Portanto, fica evidente que os dados apontam para umaevolução consistente dos sistemas neuromórficos, focandomuito no aumento da capacidade de processamento, e tam-
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Figura 4: Gráfico do comparativo entre diferentes tiposde circuitos dos chips
bém na melhoria da eficiência energética e na economiade espaço. Essas tendências estão alinhadas com os ob-jetivos de miniaturização e eficiência energética, funda-mentais para o progresso da microeletrônica e engenhariade semicondutores. No entanto, é importante notar que,embora as correlações forneçam algumas percepções in-teressantes, elas não estabelecem relações causais. Porexemplo, uma correlação entre o número de neurônios e oconsumo de energia não implica que um maior número deneurônios cause diretamente um aumento no consumo;fatores como a eficiência da arquitetura do circuito tam-bém influenciam. Além disso, limitações físicas, custos defabricação e desafios estruturais podem impactar a inte-gração de neurônios nos chips, destacando a complexidadedas decisões estruturais em semicondutores avançados edestaca a importância de uma abordagem equilibrada ebem-informada no desenvolvimento de chips neuromór-ficos para otimizar performance e eficiência energética.
4.2 Análise comparativa entre os tipos de circui-

tos

Essa análise foi realizada para identificar o impacto no con-sumo energético e na área ocupada pelo chip, adontando-se as diferentes abordagens de circuitos: analógica e digital.Os dados da Tabela 1 geraram os seguintes resultados quepodem ser visualizados na Figura 4. Além disso, as van-tangens e desvantagens dos diferentes tipos de circuitoscitados nas publicações foram sintetizadas na Tabela 2.
Os circuitos analógicos são eficazes na simulação da di-nâmica dos neurônios biológicos por operarem com fluxoscontínuos de corrente ou tensão, emulando a natureza ana-lógica da computação cerebral. Eles são apontados comoenergeticamente eficientes, pois não necessitam de con-versão binária de dados. No entanto, está análise indicouque os chips analógicos consomem mais energia e ocupammais espaço em comparação aos digitais. Isso pode ser de-vido ao número limitado de amostras desse tipo analisadasou ainda, devido a variações específicas de arquitetura nos

Figura 5: Gráfico do comparativo entre diferentesmodelos de neurônios
chips.Os circuitos digitais foram predominantes na análise,devido à facilidade de fabricação, escalabilidade e integra-ção com tecnologias de semicondutores. Eles demonstrammenor consumo de energia e ocupam menos espaço. Alógica binária facilita a integração tecnológica e oferecebenefícios como escalabilidade na fabricação e robustezcontra variações nos processos de fabricação, essenciaispara a produção em larga escala.

É importante destacar o potencial dos circuitos híbridos,que combinando elementos analógicos e digitais, buscamequilibrar a eficiência energética dos componentes analó-gicos com a precisão dos digitais. Essas estruturas híbridasmelhoram a eficiência energética e a simulação do proces-samento neural. Chips neuromórficos híbridos utilizamcircuitos analógicos para simular neurônios e sinapses, edigitais para controle e comunicação, aprimorando a esca-labilidade, robustez e eficiência da comunicação interna.Essa abordagem torna os chips neuromórficos adequa-dos para aplicações complexas, como inteligência artificialavançada e sistemas de aprendizado profundo.
4.3 Análise comparativa entre os modelos de

neurônios

Essa análise foi realizada para identificar o impacto no con-sumo energético e na área ocupada pelo chip, adontando-se os diferentes modelos de neurônios pulsantes: IF, LIF eIZHI. Os dados da Tabela 1 geraram os seguintes resultadosque podem ser visualizados na Figura 5 . Além disso, asvantangens e desvantagens desses modelos citados naspublicações foram sintetizadas na Tabela 3.Cada modelo de neurônio apresenta diferentes perfisde consumo de energia e ocupação de espaço, importantespara implementações específicas. O modelo IF, embora ge-ralmente considerado o mais simples e eficiente, mostrouum consumo de energia e uma área ocupada maiores doque os modelos IZHI e LIF, possivelmente devido à quanti-dade limitada de implementações analisadas e variações
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Tabela 2: Comparação das características de diferentes tipos de circuito no Chip
Tipos de Circuito Vantagens Desvantagens
Digital

• Fácil integração com semicondutores existentes.• Produção em massa facilitada.• Alta confiabilidade e estabilidade.• Manutenção simplificada.• Baixo custo de produção.

• Incapacidade de capturar dinâmicas neurais contí-nuas.• Limitações na modelagem de comportamentos natu-rais.• Latências devido a conversões analógico-digitais.• Dificuldade em simular interações neuronais dinâmi-cas.• Obsolescência rápida com avanços tecnológicos.
Analógico

• Alta fidelidade nas dinâmicas neurais.• Simulação de propriedades biofísicas complexas.• Respostas rápidas e processamento em tempo real.• Menos dependente de energia para operações sim-ples.• Potencial para interfaces com tecidos biológicos.

• Maior consumo de energia em operações complexas.• Maior custo e complexidade de fabricação.• Sensível a ruído e variações térmicas.• Dificuldade na calibração precisa.• Desafios na integração com sistemas digitais.
Híbrido

• Combina precisão digital com naturalidade analógica.• Versatilidade para diversas necessidades computacio-nais.• Adaptação a mudanças de requisitos.• Equilíbrio entre consumo energético e capacidade.• Fomenta inovações tecnológicas.

• Complexidade estrutural e custo de desenvolvimento.• Necessidade de otimizar dois paradigmas de proces-samento.• Riscos na integração de componentes diferentes.• Potenciais conflitos de arquiteturas.• Custo e esforço adicionais em testes e validação.
Tabela 3: Comparação das características de diferentes modelos de neurônios

Modelo de Neurônio Vantagens Desvantagens
IF • Simplicidade estrutural.• Alta eficiência computacional.• Baixo custo energético.

• Não captura dinâmicas complexas.• Modelagem temporal imprecisa.• Limitações na plasticidade sináptica.
IZHI • Replicação de padrões biológicos.• Ideal para simulações avançadas.• Flexibilidade nos parâmetros.

• Complexidade na calibração.• Maior demanda de processamento.• Alto custo computacional.
LIF • Bom equilíbrio precisão/eficiência.• Usado em estudos escaláveis.• Ampla literatura de apoio.

• Menos dinâmicas complexas.• Fidelidade limitada em estudos avançados.• Limitações na plasticidade sináptica.

do modelo IF que introduzem complexidades adicionais.
O modelo IZHI destacou-se por sua eficiência energéticae baixa ocupação de área, conseguindo reproduzir diversasdinâmicas neuronais com uma estrutura compacta. Essedesempenho pode ser atribuído a otimizações específi-cas que maximizam sua eficiência, tornando-o adequadopara aplicações que exigem alta fidelidade biológica semcomprometer a eficiência.
O modelo LIF foi o mais eficiente entre os analisados,com menor consumo de energia e ocupação de área mo-derada. Ele adiciona um termo de vazamento ao modeloIF, aproximando-se mais da dinâmica neuronal real sema complexidade adicional. Sua simplicidade e capacidadede capturar comportamentos neuronais essenciais o tor-nam ideal para implementações em larga escala onde aeficiência energética é fundamental.

4.4 Análise comparativa entre as topologias de
NoCs

Essa análise foi realizada para identificar o impacto no con-sumo energético e na área ocupada pelo chip, adontando-se diferentes topologias de NoCs: Malha 2D, Malha 3D eHíbridas. Os dados da Tabela 1 geraram os seguintes resul-tados que podem ser visualizados na Figura 6 . Além disso,as vantangens e desvantagens dessas topologias citadasnas publicações foram sintetizadas na Tabela 4.
As diferentes topologias em sistemas neuromórficosapresentam características específicas em termos de con-sumo de energia e ocupação de espaço, adequando-se adiversas necessidades de projetos. A topologia Híbridase destaca por seu baixo consumo de energia e ocupaçãomínima de espaço, tornando-se ideal para sistemas queexigem integração flexível de diferentes tecnologias emespaços limitados. Essa topologia é preferida em projetos
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Tabela 4: Comparação das características de diferentes topologias NoCs
Topologia NoC Vantagens Desvantagens
Malha 2D • Fácil implementação e manutenção.• Escalabilidade eficaz.• Custo de fabricação efetivo.

• Aumento de latência com o crescimento.• Limitações de largura de banda.• Suscetível a congestionamentos.
Estrela • Baixa latência com o nó central.• Configuração simples.• Conexões locais diretas.

• Ponto único de falha.• Escalabilidade limitada.• Dependência do nó central.
Torus 2D • Múltiplos caminhos redundantes.• Distribuição uniforme de carga.• Alta tolerância a falhas.

• Roteamento complexo.• Latência maior em distâncias longas.• Flexibilidade limitada.
Malha 3D • Reduz latência.• Alta densidade de conexões.• Melhor desempenho de processamento.

• Gestão térmica desafiadora.• Alto custo de fabricação e manutenção.• Dificuldade de integração em múltiplas camadas.
Híbrida • Flexível para cargas específicas.• Otimiza tráfego e eficiência energética.• Integra redes complexas.

• Estrutura complexa.• Altos custos de desenvolvimento e teste.• Desafios em balancear desempenho e eficiência.
Adaptável • Reconfiguração dinâmica conforme o tráfego.• Otimiza a largura de banda.• Reduz congestionamento.

• Implementação complexa.• Alto overhead de reconfiguração.• Maior consumo de recursos.

Figura 6: Gráfico do comparativo entre diferentestopologias de redes-em-chip
que beneficiam de uma abordagem multifuncional, com-binando o melhor de diferentes arquiteturas de redes paramaximizar a eficiência e adaptabilidade.

Por outro lado, a topologia de Malha 2D, apesar de apre-sentar um consumo de energia elevado e grande ocupaçãode espaço, é valorizada por sua simplicidade de implemen-tação e baixo custo. Sua popularidade em diversos projetosindica uma preferência por soluções onde a simplicidadee o custo são mais críticos do que a eficiência de espaçoe energia. Essa topologia é frequentemente adotada emprojetos onde a densidade de componentes não é uma res-trição importante, facilitando sua implementação em largaescala.

A topologia de Malha 3D oferece um equilíbrio entreconsumo de energia e uso eficiente do espaço, sendo pre-ferida para aplicações que demandam alta densidade deinterconexões e processamento rápido. Utilizada em diver-sos projetos avançados, essa topologia reflete a busca porsoluções que maximizem a capacidade de processamento ea compactação de circuitos. Ideal para tecnologias que ne-cessitam de altas taxas de transferência de dados e mínimalatência, a Malha 3D é indicada para aplicações de pontaque exigem o máximo desempenho em espaços extrema-mente confinados. Além disso, a análise demonstrou quea topologia de Malha 3D foi citada em 8 dos 22 estudos,evidenciando sua predominância no cenário atual, sobre-tudo quando combinada com a Malha 2D, as quais juntasdominam as implementações modernas em publicaçõesde 2019 e 2020.
4.5 Desafios das implementações neuromórficas

As SNNS enfrentam desafios consideráveis ao serem im-plementadas em dispositivos de hardware, especialmentequando interconectadas por NoCs. A implementação emhardware exige um profundo entendimento das caracte-rísticas de funcionamento das SNNs, e também uma ha-bilidade especializada para adaptar suas funcionalidadesem um ambiente que pode restringir sua operação ótima.Nesse contexto, alguns dos principais desafios foram sinte-tizados a partir dos estudos selecionados (Basu et al., 2022;Chen et al., 2022; Lobo et al., 2020; Walter et al., 2015):
• Complexidade em replicar dinâmicas sinápticas preci-sas com adaptabilidade em tempo real;• Consumo de energia e gestão térmica nos chips;• Escalabilidade e performance com aumento de neurô-nios e sinapses;
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• Desenvolvimento de algoritmos de aprendizado efica-zes em SNNs;• Controle de fluxo de dados para evitar congestionamen-tos na NoC.
4.6 Avanços nas implementações neuromórficas

Um dos mecanismos de plasticidade mais utilizados emprojetos é o STDP, porém, ajustar a condutância das si-napses em chips é um desafio. Gupta e Saurabh (2023)apresentam uma solução para otimizar o aprendizado nãosupervisionado em SNNs, usando um dispositivo MOSFET(Ge-FD-SOI) com gates assimétricos. Este dispositivo re-quer menos transistores e oferece menor latência. Os gatesassimétricos permitem um controle preciso da condutân-cia das sinapses, facilitando a gestão da corrente com basena correlação temporal dos disparos neurais, conforme aregra STDP. A configuração envolve dois gates de tama-nhos diferentes no transistor, proporcionando uma regula-ção eficiente da atividade elétrica, essencial para simular ocomportamento neuronal de maneira precisa e com menorconsumo de energia. O dispositivo melhora a eficiênciaenergética e a compactação do hardware, e ao ser inte-grado em um sistema, reconheceu dígitos manuscritos doconjunto MNIST com 84% de precisão.Im et al. (2022) discutem a complexidade dos métodosde aprendizado em SNNs e os desafios de implementá-loseficientemente em hardware neuromórfico. Eles propõema codificação chamade de Time-to-First-Spike (TTFS), quesimplifica os algoritmos de aprendizado, reduzindo a com-plexidade computacional e o número de pulsos necessáriospara transmissão de informações. A técnica converte a in-tensidade de cada pixel de uma imagem em um único pico,onde o tempo de disparo é inversamente proporcional àintensidade do pixel, permitindo que pixels mais clarosdisparem mais rapidamente. Isso resulta em uma opera-ção mais eficiente em termos energéticos. A implementa-ção do TTFS em hardware neuromórfico também permiteaprendizado diretamente no dispositivo, ajustando os pe-sos com base na diferença entre o tempo de disparo reale o tempo de disparo alvo de cada neurônio, facilitandoum treinamento mais preciso. Este método, aplicado naclassificação do conjunto de dados MNIST, alcançou umaprecisão de 96%.Javed et al. (2020) propõem o uso de SNNs para prevercongestionamentos em arquiteturas NoCs. Eles desenvol-veram um modelo que identifica padrões de congestiona-mento aproveitando a natureza temporal do tráfego. Omodelo opera em dois níveis: no nível do roteador, ondecada um possui sua própria SNN para prever congestio-namentos locais, e no nível da rede, com uma única SNNmonitorando todo o sistema, o que permitiu prever con-gestionamentos com até 30 ciclos de clock de antecedência,alcançando uma precisão de até 96,59%, e utilizando novevezes menos área de hardware em comparação com méto-dos anteriores. O modelo captura variações temporais nospadrões de tráfego nos roteadores e usa essas informaçõespara treinar as SNNs. No nível do roteador, cada SNN prevêcongestionamentos locais com base na ocupação dos buf-fers de entrada. No nível da rede, uma única SNN recebedados agregados de todos os roteadores para fazer umaprevisão global. Essas previsões possibilitam interven-

ções proativas para balancear a carga de tráfego e ajustarrotas antes que ocorra congestionamento, melhorando aqualidade do serviço e a eficiência da NoC.Vu, Murakami e Abdallah (2019) desenvolveram umalgoritmo de roteamento multicast inovador para NoCs tri-dimensionais, focado em aplicações críticas que requeremtolerância a falhas. O algoritmo, chamado Fault-Tolerant
k-Means Based Multicast Routing Algorithm (FT-KMCR),minimiza congestionamentos e melhora a latência e a taxade transmissão de pulsos, mesmo com até 20% de falhas.Usando o método k-means, o FT-KMCR divide a rede empartições equilibradas, configurando uma árvore de mul-
ticast com rotas de backup pré-planejadas. Essas rotas sãoestabelecidas offline e configuradas nas tabelas de rote-amento antes da operação em tempo real, permitindo aalternância automática para rotas de backup em caso defalhas, garantindo comunicação contínua.
5 Conclusões
Esta pesquisa investigou a integração das SNNs em chipsneuromórficos, com foco nas arquiteturas de NoCs paraotimizar a comunicação interna e a eficiência energéticadesses sistemas. Os resultados destacam a importânciadas topologias de NoC e das estratégias de roteamento naperformance dos chips neuromórficos, além do impactodos modelos de neurônios e das regras de aprendizagemna funcionalidade dos sistemas.A compilação dos dados apresentados na Tabela 1 de-monstrou a existência de diversas abordagens para a im-plementação de chips neuromórficos. As variações iden-tificadas – que abrangem modelos neurais, tecnologiasde fabricação, tipos de circuitos e configurações topológi-cas – oferecem respostas às duas primeiras perguntas depesquisa. Em síntese, os dados indicam que algumas estra-tégias priorizam a simplicidade e o baixo custo, enquantooutras focam na eficiência energética e na miniaturização.A análise de correlação corroborou essas distinções aorevelar interações importantes na arquitetura dos disposi-tivos. Observou-se, por exemplo, uma correlação negativaentre o ano de publicação, a potência consumida e a áreaocupada, o que indica um foco crescente na eficiência ener-gética e na miniaturização. Além disso, a correlação fracaentre o ano de publicação e o número de neurônios indicauma ênfase na qualidade e eficiência dos neurônios, aoinvés de quantidade . Ademais, a forte correlação positivaentre área e potência destaca o impacto da complexidadedos circuitos no consumo de energia.As análises comparativas ajudaram a responder à ter-ceira pergunta de pesquisa, indicando, por meio dos gráfi-cos, que a combinação de circuitos digitais com o modelode neurônio LIF e a topologia de Malha 3D é a abordagemmais eficaz para reduzir o consumo energético e diminuiro tamanho dos chips – aspectos que se destacam comotendências emergentes nas pesquisas. Entretanto, os prin-cipais desafios ainda residem na complexidade dos algo-ritmos de roteamento e nos métodos de aprendizagem dosneurônios.Portanto, fica evidente que esses chips prometem umavanço importante na simulação de processos neurais bio-lógicos, levando a uma nova era de dispositivos eletrôni-cos que podem aprender e adaptar-se de maneira similar
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ao cérebro humano. A capacidade de processar informa-ções de forma eficiente e em larga escala torna os chipsneuromórficos uma tecnologia essencial para o futuro dacomputação e da inovação tecnológica.
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