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Smartphones, Laptops, Tablets — Alle unsere treuen technischen Alltagsbegleiter im
digitalen Zeitalter nutzen Computing, basierend auf Nullen und Einsen. Was ist jedoch, wenn
das menschliche Gehirn als Inspirationsquelle fur zukinftige Ansatze genutzt wird? Moderne
Computing-Systeme benétigen Unmengen an Energie, insbesondere fir Aufgaben der
kinstlichen Intelligenz, etwa flr Large-Language-Modelle wie ChatGPT. Zudem stofl3en
klassische Von-Neumann-Architekturen, wie sie in unseren Alltagsbegleitern zum Einsatz
kommen, zunehmend an ihre Grenzen. Von-Neumann-Architekturen beschreiben dabei ein
Rechensystem, bestehend aus Rechenwerk, Steuerwerk, Speicher sowie Ein- und
Ausgabeeinheiten. Heutige Systeme werden damit gezwungen, Daten permanent zwischen
dem Speicher- und dem Rechenwerk zu bewegen, was Zeit, aber natirlich auch Energie
fordert.

Hardware-Konzepte, die sich am menschlichen Gehirn orientieren, bieten eine Méglichkeit,
die aktuellen Limitationen und Herausforderungen zu Uberwinden. Millionen von Jahren der
Evolution haben eines der energie- und recheneffizientesten Systeme hervorgebracht, das
wir kennen: das menschliche Gehirn. Es kann hochkomplexe Aufgaben bewaltigen, und
zwar mit erstaunlicher Energieeffizienz. Der zum Zeitpunkt der Abfassung dieses Artikels
leistungsstarkste Supercomputer der Welt, ElI Capitan, verfigt Uber eine geschatzte
Rechenleistung von rund 1,7 Exaflops [1], wahrend die des menschlichen Gehirns auf etwa
1 Exaflop [2] geschatzt wird. Diese Leistungssteigerung spiegelt sich jedoch nicht im
Energieverbrauch wider, der bei etwa 29,6 Megawatt liegt — weit entfernt von den nur 20
Watt, die das menschliche Gehirn verbraucht [3]. Neuromorphe Hardware orientiert sich an
eben jenem System und eroffnet damit neue Wege flr effiziente Anwendungen der
kinstlichen Intelligenz.

Hinzu kommt, dass klassische digitale Systeme an die Grenzen der Berechenbarkeit stof3en,
wie von Forschenden der TU Minchen und der LMU Minchen gezeigt wurde [4,5,6].
Neuromorphe Architekturen sollen diese Liicken schliel3en.

Neuromorphe Informationsverarbeitung als Basis

Neuromorphe Systeme orientieren sich bei der Informationsverarbeitung an biologischen
Systemen. Informationen werden nicht als kontinuierliche Signale weitergegeben, sondern
auf Basis von Ereignissen in Form diskreter elektrischer Impulse, sogenannter
Aktionspotentiale (oder auch Spikes). Ein Modell, das derartiges Verhalten von Neuronen
beschreibt, ist das Leaky-Integrate-and-Fire-Modell: Die empfangenen Signale werden Uber
die Zeit integriert, und sobald ein Schwellenwert erreicht wird, erzeugt das Neuron einen
Spike. Dabei wird der Unterschied zur klassischen Informationsverarbeitung deutlich, indem
nur Rechenaufwand entsteht, wenn ein Ereignis auftritt. Informationen lassen sich damit in
Zeit kodieren, beispielsweise durch den zeitlichen Abstand zwischen mehreren Spikes, ohne
dabei Energie zu verbrauchen. In Bezug auf entsprechende Hardware-Implementierungen
bedeutet dies einen minimalen Energieaufwand, solange keine Spikes (und damit
Ereignisse) verarbeitet werden missen.



Memristoren als Schlisselkomponenten

Fir die Entwicklung neuromorpher Hardware spielen insbesondere Memristoren eine
zentrale Rolle. Memristoren bezeichnen elektronische Bauteile, deren Bezeichnung aus
Memory (Speicher) und Resistor (elektrischer Widerstand) abgeleitet ist. Der elektrische
Widerstand eines Memristors hangt von der Richtung und dem Betrag der angelegten
Spannung ab. Damit d&hneln Memristoren biologischen Synapsen, bei denen sich die Starke
einer Verbindung basierend auf einer gemeinsamen Aktivitdt gemal dem Prinzip ,Neurons
that fire together wire together” [7,8] andert. Memristoren bilden damit die
Schlisselkomponente flir In-Memory-Computing-Architekturen, in denen Computing und
Speicher zusammenfallen. Nueronale Netze konnen so ohne die standigen
Datenbewegungen klassischer Systeme trainiert werden.

Technologielandschaft neuromorpher Systeme

In der technischen Landschaft neuromorpher Systeme existieren weltweit mehrere
Flaggschiffprojekte, die das Potential neuromorpher Systeme unterstreichen. Mit TrueNorth
stellte IBM einen neuromorphen Prozessor vor, der nicht auf der Von-Neumann-Architektur
basiert und energieeffizient arbeiten kann. Mit Loihi von Intel und dessen Nachfolger Loihi 2
wird sogar spiketime-abhangige Plastizitat direkt in der Hardware unterstitzt, was diese
Systeme insbesondere flr die Robotik interessant macht. Das Projekt SpiNNaker mit starker
deutscher Beteiligung aus Dresden verfolgt hingegen einen parallelen Ansatz, um neuronale
Systeme in Echtzeit zu simulieren.

Neuromorphe Systeme als Zukunft der KI?

Mit dem nahezu quadratischen Wachstum der weltweit erzeugten Datenmenge, wie in
Abbildung 1 (links) dargestellt, steigt auch der dafir erforderliche Energiebedarf,
beispielsweise flir Speicherung, Verarbeitung und Transport, deutlich an. Selbst im
theoretischen Grenzfall, in dem die Informationsverarbeitung ausschlief3lich durch das
fundamentale physikalische Minimum beschrieben wird, wachst der Energieverbrauch
proportional zur Menge der verarbeiteten Informationen. Dieses Minimum wird durch das
Landauer-Limit definiert, das als Brucke zwischen Informationstheorie und Thermodynamik
die minimale Energie festlegt, die bei einer irreversiblen Bit-Operation unvermeidlich
verlorengeht. Damit flhrt die stetig zunehmende Datenproduktion selbst unter optimalen
Bedingungen zwangslaufig zu einem steigenden globalen Energiebedarf. Abbildung 1
(rechts) zeigt diese Entwicklung im Verhaltnis zur weltweiten Energieerzeugung. Wahrend
das Landauer-Limit die absolute physikalische Untergrenze markiert, liegen selbst
hardwarebeschleunigte Architekturen deutlich dartber, wenn auch wesentlich effizienter als
herkdbmmliche Prozessoren. Doch auch unter sehr glnstigen Annahmen deuten
Projektionen darauf hin, dass der Energiebedarf der Informationsverarbeitung langfristig in
eine GroRRenordnung vorrickt, die mit der heutigen globalen Energieproduktion vergleichbar
ist. Diese Aussicht macht klar, dass reine Effizienzsteigerungen nicht ausreichen, um den
absoluten Bedarf an Energie auszugleichen. Stattdessen braucht es disruptive
technologische Ansatze wie neuromorphes Computing, welches das Potential hat, den
Energieverbrauch um ein Vielfaches zu senken.
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Ohne Kommunikation keine KI

Wahrend neuromorphe Systeme in Bezug auf Energieeffizienz einen mal3geblichen Anteil
liefern kénnen, bleibt oft vergessen, dass ohne leistungsfahige
Kommunikationsinfrastrukturen und -systeme nur ein Bruchteil des Potentials ausgeschopft
werden kann. Moderne Kl-Anwendungen sind nicht mehr auf einzelne Knoten im Netzwerk
beschrankt, sondern umfassen ein breites Set verteilter Pipelines, die Daten zwischen
Sensorik, Edge-Geraten, Funknetzen, Rechenzentren und der Cloud austauschen. Fur
Anwendungsszenarien, wie beispielsweise das autonome Fahren oder die kollaborative
Robotik, missen neuromorphe Systeme in Echtzeit interagieren unter Zugrundelegung
niedriger Latenz, hoher Resilienz und Zuverlassigkeit. Erst 5G- bzw. 6G-fahige Architekturen
koénnen diese Anforderungen zuverlassig erfillen und sind damit unverzichtbar.

Technologische Souveranitat als Standbein

Fir Deutschland stellt neuromorphes Computing eine Chance dar, um mit Hilfe alternativer
Ansatze die technologische Souveranitat auf dem KI-Markt zu sichern. Im globalen
Marktumfeld dominieren derzeit primar Akteure aus Asien und den USA. Durch
Forschungsprogramme, starke universitdre oder universitatsnahe Partner und eine
Beteiligung an europaischen Initiativen im Bereich der Mikroelektronik entsteht jedoch ein
Okosystem, das Deutschland in die Lage versetzt, (nicht nur) neuromorphe Systeme selbst
zu entwickeln, um eine Unabhangigkeit von aufereuropaischen Lieferketten zu erreichen
und eine Vorreiterrolle im neuromorphen Computing zu tibernehmen.

Herausforderungen und Forschungsfragen

Neuromorphe Systeme stehen trotz ambitionierter Visionen fir die Zukunft des Computings
vor mehreren Herausforderungen. Einerseits ist die Fertigung memristiver Bauteile technisch
anspruchsvoll, insbesondere hinsichtlich der Stabilitat, des Temperaturdrifts oder der
langfristigen Zuverlassigkeit. Andererseits sind bestehende Kl-Frameworks auf klassische
neuronale Netze ausgelegt und nur eingeschrankt auf spikende neuronale Netze
anwendbar. Eng damit verbunden ist auch die fehlende Orchestrierung in bestehende
Infrastruktur, das heit, die Zuweisung von Computing-Aufgaben an heterogene
Systemkomponenten, beispielsweise neuromorphe Architekturen. In der Forschung werden
deshalb derzeit groRskalierte, spike-basierte Modelle entwickelt, welche mit klassischen
Ansatzen koexistieren sollen, um eine industrielle Anwendung in der Zukunft zu
ermoglichen.



Ausblick: What comes next?

Angesichts des steigendes Interesses der Offentlichkeit an energieeffizienter Kl und der
wachsenden Nachfrage nach nachhaltigen Technologien, ricken die Bestrebungen um
disruptive Ansatze, wie neuromoprhes Computing, zunehmend in den Fokus nationaler und
internationaler Forschungsstrategien. Exemplarisch genannt sei an dieser Stelle das Projekt
“‘Next Generation Al Computing (gAln)”, ein Forschungsprojekt, geférdert sowohl vom
Sachsischen Staatsministerium fir Wissenschaft, Kultur und Tourismus als auch vom
Bayerischen Staatsministerium fur Wissenschaft und Kunst. Im Konsortium sitzt neben der
LMU Minchen und der TU Minchen auch die TU Dresden. Zusammen erforschen die
Konsortialpartner disruptive Computing-Ansatze, unter anderem neuromorphes Computing.

Begriffserklarungen:

- Von-Neumann-Architektur: Die Von-Neumann-Architektur  beschreibt ein
Computersystem, welches typischerweise aus einem Rechenwerk, einem
Steuerwerk, einem Speicher sowie Eingabe- und Ausgabe-Einheiten besteht.
Programme und Daten werden im selben Speicher abgelegt.

- Exaflop: Ein Exaflop ist die Maleinheit flr die Rechenleistung eines Computers. Ein
Exaflop pro Sekunde entspricht so einer Trillion Gleitkommaoperationen pro
Sekunde.

- spiketime-abhdngige Plastizitit: Die spiketime-abhangige Plastizitat beschreibt
einen Mechanismus in der Neurobiologie, bei dem die Verbindungen zwischen
Neuronen im Gehirn durch eine zeitliche Abfolge von Spikes verandert bzw.
angepasst werden.
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