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Популярность и разнообразие искусственных нейронных сетей в самых разных областях примене-
ния постоянно растут. Развитие нейронных сетей как в виде программных моделей, так и аппарат-
ных комплексов подчеркивает их актуальность и спектр применимости: начиная от “десятиминут-
ного” кода на Python, нейросетевой машины AlphaZero, интеллектуальных алгоритмов распознава-
ния изображений и речи и заканчивая нейроморфными чипами IBM и Qualcomm и квантовым
компьютером D-Wave Systems. Сверхпроводниковая реализация нейронных сетей помимо очевид-
ных преимуществ самой сверхпроводниковой технологии в энергоэффективности и быстродей-
ствии позволяет совместить в одном вычислительном блоке как саму нейронную сеть, так и сверх-
проводящий квантовый процессор. При этом квантовое ядро комплексной системы может исполь-
зоваться для обучения нейронной сети методом глобальной оптимизации. Важно заметить, что
пример мировых ведущих IT-компаний наглядно демонстрирует ориентированность рынка на
сверхпроводниковую элементную базу. Актуальность этой направленности анализируется на фоне
исторической ретроспективы.
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ВВЕДЕНИЕ

Одной из наиболее перспективных и активно
развивающихся областей современных исследо-
ваний являются разработка и исследование си-
стем искусственного интеллекта, существование
которого на сегодняшний момент без искус-
ственной нейронной сети (ИНС) не представимо.
Параллельно с развитием ИНС развиваются ме-
тоды машинного обучения (англ. Machine Learn-
ing). За последние годы опубликовано и популя-
ризовано огромное число научных исследований
по разработке нейронных сетей [1–45] и алгорит-
мов машинного обучения [46]. Подобный инте-
рес обусловлен широким спектром применения
нейронных сетей; они используются для распо-
знавания статических изображений [47, 48], ви-
део и речи [49], обнаружения объектов [50], диа-
гностики заболеваний [51] и во многих других
приложениях, обеспечивая высокую эффектив-
ность при решении практических задач.

Несмотря на явное преобладание в мире про-
граммных воплощений ИНС и постоянный рост
вычислительной мощности традиционных аппа-
ратных ускорителей на базе архитектуры CUDA
[52], предпринимаются большие усилия по реа-
лизации ИНС на новой перспективной элемент-
ной базе.

Программная реализация ИНС обладает ря-
дом недостатков (например, ресурсоемкость вы-
числения нелинейных активационных функций
нейронов и их производных [24]). Существующие
аппаратные решения, основанные на процессо-
рах цифровой обработки сигналов и видеочипах
[52], позволяют реализовать как глубокие (фор-
мальные), так и импульсные (спайковые) ней-
ронные сети, которые кардинально различаются
методами обучения. В первом случае обучение
основано на различных типах алгоритмов обрат-
ного распространения ошибок, когда для обнов-
ления весов необходимо каждый раз вычисление
градиентов ошибок для нейронов в более глубо-
ких слоях сети. Во втором случае – на локальных
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правилах обновления синаптических весов, кото-
рое контролируется сигналами, закодированны-
ми в спайках, только от пре- и постсинаптиче-
ских нейронов. Последнее создает перспективы
реализации самообучаемых ИНС. Но и аппарат-
ные подходы могут существенно выиграть от пе-
рехода к новой, более быстродействующей и
энергоэффективной элементной базе [53–57].

Ввиду постоянно растущего объема информа-
ции, требующей обработки, давно зреет законо-
мерная потребность в новой аппаратной базе,
позволяющей сократить затраты ресурсов на вы-
числение активационных функций и их произ-
водных. По этой причине целый ряд исследовате-
лей обратили свое внимание на использование
сверхпроводниковых (СП) технологий для созда-
ния нейронных сетей.

КОНЦЕПЦИЯ СВЕРХПРОВОДНИКОВЫХ 
НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ

Возможности СП-технологии с каждым годом
растут и открывают новые горизонты аппаратно-
го применения. Эта технология может предло-
жить наиболее энергоэффективные системы с
высоким быстродействием (речь, конечно, идет о
специализированных вычислительных систе-
мах). На таком фоне идея использования эле-
ментной СП-базы для создания ИНС выглядит
многообещающей. Использование СП-техноло-
гий позволяет преодолеть основные трудности с
отводом тепла и высоким энергопотреблением
больших нейроморфных вычислительных си-
стем. Кроме того, элементная СП-база совмести-
ма с оптическими системами (например, для пе-
редачи и обмена данными между отдельными
блоками) и с системами, работающими при
сверхнизких температурах (~0.1 К), например с
квантовыми компьютерами.

ОСНОВЫ
В начале 90-х годов, когда совершались пер-

вые попытки использования сверхпроводников в
создании ИНС и вычислительных машин, крио-
генные технологии еще не были развиты в долж-
ной мере. Из-за этого, в частности, возникали
трудности при создании быстрой оперативной
СП-памяти, функционирующей при низких тем-
пературах. Попытки внедрить СП-технологии в
компьютерную технику сталкивались с пробле-
мой, получившей название “Von Neuman Bottle-
neck”. Впервые эта проблема возникла при сов-
мещении обычных СП-компьютеров с кремние-
вой (полупроводниковой) памятью, которая в
силу своей природы не может эффективно функ-
ционировать при криогенных температурах, в то
время как для корректной работы логических
СП-гейтов она необходима. Таким образом, об-

ласти, в которых происходят логические опера-
ции, отделены от банков хранения данных (две
разные технологии). Время процессов переклю-
чения в сверхпроводящем состоянии может до-
стигать единиц пикосекунд, однако это преиму-
щество нивелируется подключением полупро-
водниковой памяти (скорость считывания 400 пс
и энерговыделение 21/12 мВт для операции запи-
си/считывании) [44], т.е. переходом от проводни-
ков в сверхпроводящем состоянии к полупровод-
никам. Важно заметить, что не стоит отождествлять
все полупроводниковые технологии с кремниевы-
ми. Современные исследования показывают, что
проблемы сопряжения СП-компьютеров с полу-
проводниковыми устройствами вполне могут
быть разрешены, например, использованием
нитридной элементной базы [58, 59].

В 1990 г. эта проблема была частично решена
использованием оптических кабелей [45]. Однако
их пропускная способность и большое время за-
держки не шли ни в какое сравнение с возможно-
стями сверхпроводников: 10–3–10–6 с против
10–9–10–12 с.

В 1992 г. командой ученых из Японии, возглав-
ляемой Yoshinao Mizugaki, была предложена кон-
цепция нейронной СП-ячейки с использованием
тока флаксонов, которые играли роль нейронных
импульсов (по аналогии с тем, как общаются
между собой нейроны в человеческом мозге). В
этой схеме “пороговый элемент” – нейрон – со-
стоял из двух связанных джозефсоновских пере-
дающих линий (англ. JTL, рис. 1), подключенных
друг к другу через резисторы, величина проводи-
мости которых выступала синаптическим весом
[60].

С помощью такого устройства удалось создать
двухбитный аналогово-цифровой преобразова-
тель (АЦП) по схеме сетей Хопфилда для реше-
ния некоторых задач оптимизации. В дальней-
шем дизайн ячейки был улучшен [60], однако не-
достаток структуры такого типа остался – работа
подобного нейрона основана на возникновении
напряжения на элементе сопротивления, что ве-
дет к дополнительной диссипации энергии и сни-
жению уровня энергоэффективности.

Параллельно развивался гибридный подход к
созданию ИНС, целью которого является созда-
ние сверхпроводниковой нейронной сети, спо-
собной функционировать как в квантовом режи-
ме, так и в классическом, а также комбинировать
возможности различных элементных баз. В ги-
бридных комплексах вычислительные нейросете-
вые блоки интегрированы в состав сложной
криогенной системы, что позволяет эффективно
решать наиболее актуальные на сегодня задачи,
затрачивая минимальное количество энергии при
высокой производительности. Одной из первых
гибридных сетей стала система, совмещающая
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оптические и СП-элементы, представленная в
начале 1990-х годов (Harold Szu). Тогда была
предложена архитектура нейронной сети в виде
решетки из СП-проводов, на пересечения кото-
рых подавалось электромагнитное (оптическое)
излучение, тем самым нарушая локально сверх-
проводимость и, как следствие, изменяя направ-
ления протекающих в решетке токов [6].

В 2014 г. вышла интересная и важная работа,
посвященная новой СП-ячейке и ее применению
в решении комбинаторных задач оптимизации, в
частности задачи N ферзей [61]. Моделирование
показало работоспособность такой системы –
она успешно справилась с оптимизацией. Одна-
ко, как и в случае с нейроном Yoshinao Mizugaki,
джозефсоновские контакты при работе постоян-
но переключались в резистивный режим.

Использование специфики таких квантовых
явлений, как эффект Джозефсона и макроскопи-
ческая квантовая интерференция, позволило со-
здать достаточно чувствительные электрически
малые активные антенны [62], усилители-преоб-
разователи для магнитной компоненты детекти-
руемого сигнала и АЦП [63, 64]. Попытки объ-
единить сильные стороны джозефсоновских
устройств, обеспечивающих прием и первичную
обработку информации, и нейросетевых алгорит-
мов предпринимались достаточно давно [65–68].
Однако переход в процессе функционирования
ячейки-нейрона (на базе джозефсоновских кон-
тактов) в резистивное состояние, когда среднее
значение напряжения на элементе отлично от ну-
ля, существенно ограничивает возможности для
увеличения общей энергоэффективности вычис-
лительной системы.

Первой логической СП-ячейкой, построен-
ной на эффекте Джозефсона, стала ячейка пара-
метрического квантрона [69] (рис. 2). С точки
зрения передачи информации приложенный к
контуру магнитный поток ϕext является входным

сигналом, а ток iout, циркулирующий в кольце с
индуктивностью lq, – выходным сигналом (для
джозефсоновских структур принято использо-

вать следующие нормировки ,

, , где  – квант магнитного

потока). Направление циркуляции тока в такой
структуре соответствует логическим “0” и “1”.

КЛАССИФИКАЦИЯ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ, 
РЕАЛИЗУЕМЫХ НА 

СВЕРХПРОВОДНИКОВОЙ
ЭЛЕМЕНТНОЙ БАЗЕ

Современное развитие сверхпроводниковых
искусственных нейронных сетей (СИНС) сосре-
доточилось на разработке трех основных направ-
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Рис. 1. Джозефсоновская передающая линия (слева) и эквивалентная схема сверхпроводникового нейрона с фикси-
рованными синаптическими весами (справа) [60].
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лений: спайковые, цифро-аналоговые и аналого-
вые (рис. 3). Различные СИНС из этой классифи-
кации имеют свои характерные особенности,
области применения и требования для своей ап-
паратной реализации, а также эффективного
функционирования.

Нейронная сеть в общем случае является до-
статочно сложной системой, для корректного
функционирования требующей специфической
настройки – обучения. Среди многообразия ал-
горитмов, подходов и методов обучения, разрабо-
танных к настоящему времени, хотелось бы выде-
лить метод глобальной оптимизации и метод об-
ратного распространения ошибки, используемые
для обучения нейронных сетей с классической
архитектурой.

Нейронные сети классической архитектуры
используются для решения практических задач,
связанных с распознаванием различных данных,
и подавляющее большинство из них требуют про-
ведения процесса предварительного обучения.

При реализации метода обратного распростра-
нения ошибки особое значение приобретает ско-
рость вычисления активационных функций ис-
кусственных нейронов и их производных. Семей-
ство методов глобальной оптимизации довольно
обширно (полный перебор, метод муравьиной
колонии (англ. ant colony optimization, ACO), метод
роя частиц (англ. particle swarm optimization, PSO),
метод стаи серых волков (англ. gray wolf optimizer,
GWO), генетические, с имитацией отжига и т.п.),
но все они требуют существенных затрат времени
и вычислительных ресурсов. Важно отметить, что
все алгоритмы, кроме полного перебора, облада-
ют наибольшей эффективностью лишь при рабо-
те с определенным набором данных, поскольку
не ищут истинный глобальный минимум функ-
ции ошибки (корректности обучения), а реализу-
ют определенную эвристическую модель поиска
этого минимума, которая может по-разному со-
четаться со свойствами анализируемых данных.

При реализации глобальной оптимизации в
нейронных СП-сетях эффективным представля-
ется использование квантового компьютера, поз-
воляющего реализовать обучение нейронных се-

тей по принципу Extreme Learning Machine
(ELM) [70], обеспечивающего глобальную опти-
мизацию функции ошибки в пространстве весо-
вых коэффициентов нейронной сети. Для этой
цели может быть использована процедура кван-
тового отжига [71, 72], реализованная, например,
на коммерчески доступных квантовых вычисли-
телях фирмы D-Wave Systems [73].

СОВРЕМЕННЫЕ ТЕХНОЛОГИЧЕСКИЕ 
ДОСТИЖЕНИЯ ПО СОЗДАНИЮ СИНС
В настоящее время активно развиваются ис-

следования спайковых (импульсных) нейронных
сетей на сверхпроводниках с привлечением быст-
рой одноквантовой (англ. rapid single flux quantum,
RSFQ) логики [74–76] и СП-нанопроводов [77].
Спайковые нейронные сети, весьма точно вос-
производящие работу “живых” биологических
нейросетей (R. Cheng, P. Crotty, M. Schneider), спо-
собны работать на предельных скоростях
(>100 ГГц) и при сверхнизком энерговыделении
(<10–20 Дж/импульс). Поэтому системы, которые
используют асинхронные спайки для передачи
данных и не требуют обучения с учителем, крайне
востребованы для совершенствования понима-
ния процессов, протекающих в нейронных систе-
мах живых организмов.

Так, в [53] предложена схема искусственного
нейрона с синапсом на базе джозефсоновских
контактов, включенных в сверхпроводящее коль-
цо (рис. 4). Данная схема призвана воспроизвести
основные функции биологического нейрона, та-
кие как активация потенциалов действия (сраба-
тывания) в ответ на входные токи или импульсы,
пороговые значения входного импульса, ниже
которых потенциал срабатывания не активирует-
ся, и периоды отклика после активации, во время
которых трудно инициировать другой потенциал
действия (от англ. action potential – в биологии
волна возбуждений, перемещающаяся по мем-
бране живой клетки в виде кратковременного из-
менения мембранного потенциала на небольшом
участке возбудимой клетки). Подобный джозеф-
соновский нейрон является представителем хо-
рошо разработанной области RSFQ схемотехни-
ки [75, 76, 78]. Выбор именно такого подхода про-
диктован сходством функционирования подобных
устройств с прохождением нервных импульсов в
живых нейронных системах. Анализ схемы пока-
зывает, что такой нейрон действительно спосо-
бен воспроизвести основные химические процес-
сы, протекающие в “живых” нейронах. На рис. 5
показано синаптическое поведение для ингиби-
рующей и возбуждающей связей в двух связанных
нейронах.

Следующим шагом на пути развития спайко-
вых ИНС стало применение магнитных джозеф-
соновских контактов (англ. Magnetic Josephson

Рис. 3. Классификация нейронных сетей, реализуе-
мых на сверхпроводниковой элементной базе.
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Junction, MJJ) [54], позволяющих более гибко на-
страивать нейронную ячейку за счет возможно-
сти воздействовать на критический ток самого
перехода. На рис. 6 представлена предлагаемая в
[75] базовая ячейка нейроморфных схем – искус-
ственный нейрон с синапсом. Кроме того, была
спроектирована нейронная сеть на архитектуре
персептрона, содержащая 9 входных нейронов,
27 нейронов скрытого слоя и 3 выходных нейро-
на. Параметры ИНС подбирались программным
методом (обучение проводилось искусственно)
для распознавания трех различных букв – z, v, n.
Процесс распознавания такой ИНС потребовал
89 нс при энерговыделении, не превышающeм
2 аДж на один символ.

Существует возможность реализации спайко-
вой СИНС с использованием нанопроводов [77],
с помощью таких элементов были реализованы
не только нейроны, но и синапсы, а также линии
передачи данных (аксоны).

Отметим также гибридный подход в реализа-
ции нейронных СП-сетей, связанный с привле-
чением достижений областей оптики и инте-
гральной фотоники [79–83]. В данном подходе
нелинейные свойства, присущие нейронам, реа-
лизуются посредством СП-технологии, в то вре-
мя как линейные элементы – синапс, аксон – ис-
пользуют микроволноводы. Кроме того, для ин-
теграции таких разных областей требуется
интерфейс, роль которого выполняют детектор
одиночных фотонов и nTron.

Приведенные данные свидетельствуют о том,
что использование именно СП-решений для реа-
лизации ИНС может быть оправдано. Такие по-
казатели, как энергоэффективность и быстродей-
ствие, на много порядков превосходят существу-
ющие аналоги, построенные с использованием
транзисторов и CMOS-технологии.

ФУНКЦИОНАЛЬНЫЙ ЭЛЕМЕНТ СЕТИ
ДЛЯ АРХИТЕКТУРЫ ТИПА ПЕРСЕПТРОН: 

СИГМА-НЕЙРОН

Возможность вычислять активационную функ-
цию нейрона аналоговым способом является су-
щественным преимуществом, позволяющим эко-
номить время на наиболее ресурсоемкой опера-
ции ИНС. Предложенная и исследуемая в [84–
89] структура носит название сигма-нейрона (или
S-нейрона) (рис. 7) и позволяет вычислять сигмо-
идальную активационную функцию за один так-
товый импульс, затрачивая на это энергию по-
рядка 1 аДж. Тактовый импульс поступает в ячей-
ку в виде магнитного потока ϕin, после чего
ячейка трансформирует его особым образом (за-
кон преобразования записан ниже) в виде выход-
ного потока ϕout.

Рис. 4. Схематическое изображение джозефсонов-
ского нейрона на базе RSFQ [53].
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Существуют два основных подхода к описа-
нию рассматриваемой структуры: фазовый (Нью-
тонов формализм) и энергетический (Гамильто-
нов формализм). Ньютонов формализм сводится
к записи законов Кирхгофа и уравнения баланса
фаз, что в данном случае приводит к следующей
системе уравнений:

Отсюда элементарно получается выражение
для выходного потока из ячейки:

Аналогичный закон преобразования можно
получить, решая уравнения Гамильтона–Якоби
для гамильтониана данной системы (учитывая,
что производная по времени от скорости измене-
ния фазы джозефсоновского контакта равна ну-
лю):

где   а

λ – коэффициент диссипации, в рассматривае-
мом случае равный единице.

При тактировании такой структуры импуль-
сом, имеющим форму сглаженной трапеции, по-
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лучаем семейство замкнутых кривых (рис. 8), ги-
стерезис которых тем больше, чем меньше время
нарастания/спадания тактирующего импульса.
Центральная кривая, для которой гистерезис от-
сутствует, соответствует адиабатическому режи-
му работы системы. Зависимость диссипации в
системе от времени нарастания/спадания такти-
рующего импульса показана на рис. 9. Можно
сделать вывод, что на временах, превышающих
100tC, режим функционирования нейрона стано-
вится адиабатическим, позволяя снизить уровень
выделяемой энергии.

Так, при критическом токе джозефсоновского
контакта IC = 100 мкА и RN = 1 Ом для TRF =
= 1000 × TC = 3.3 нс получаем, что энергия дисси-
пации Edis ≈ 0.08 × EC = 2.6 × 10–21 Дж. Напомним,
что предел Ландауэра определяет для любой вы-
числительной системы независимо от ее физи-
ческой реализации количество выделяемой
энергии при потере 1 бита информации: EL = kBT ×
× ln 2 Дж. Для температуры жидкого гелия 4.2 К
EL ≈ 4 × × 10–23 Дж.

АППАРАТНОЕ ОБУЧЕНИЕ
НЕЙРОННОЙ СЕТИ

Как бы ни была реализована нейронная сеть,
она требует обучения (коррекции синаптических

Рис. 7. Схематическое изображение сигма-нейрона
(S-neuron).
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Рис. 8. Изображение динамических активационных
функций сигма-нейрона для различных времен на-
растания/спадания tRF внешнего сигнала в осях вход-
ного и выходного магнитных потоков. На вставке –
вид импульса магнитного потока, поступающего на
вход нейрона, и энергия диссипации как функции
времени. Параметры системы: l = 0.22, lout = 0.1, la =
= 1.22. Величины представлены в нормированных
единицах.
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весов) для эффективного решения тех или иных
задач. Существует большое число алгоритмов
обучения, ориентированных на определенную
архитектуру нейронной сети и особенности их
синаптических связей.

Для реализации процесса обучения на чипе
необходимо использовать только аппаратную
часть нейронной сети. Несмотря на то что дан-
ный тип обучения имеет меньшую точность и
меньшую скорость (в случае классических ней-
ронных сетей), чем другие известные методы, он
позволяет проводить обучение нейронной сети
внутри устройства без внешних вмешательств и
автоматически учитывать особенности элемент-
ной базы. Такой подход представляется более ре-
алистичным в случае аппаратного обеспечения,
встроенного внутри большого вычислительного
комплекса, и сеть, проектируемая с использова-
нием подобного метода, должна иметь возмож-
ность со временем интеллектуально обновлять
свои веса. В обзоре [90] было разработано реше-
ние – обучающая ячейка (learning cell) (рис. 10), пе-
редаточная функция которой (рис. 11) аппрокси-
мирует производную сигмоидной функции акти-
вации, реализуемой посредством сигма-нейрона
[84]. Возможности найденного технического ре-
шения позволяют вычислять данную функцию за
один такт и реализовать аппаратное обучение
многослойных нейронных сетей методом обрат-
ного распространения ошибки.

Моделирование нейронной сети типа персеп-
трон, использующей передаточные характери-

стики как сигма-нейрона, так и обучающей ячей-
ки, в процессе обучения и работы показало, что
форма “сверхпроводниковой” производной ак-
тивационной функции имеет значительное влия-
ние на обучаемость нейронной сети и на динамику
самого обучения. Чем ближе СП-функция обуче-
ния к математической производной активацион-
ной функции (штриховая кривая на рис. 11), тем
лучше проходит обучение (при стандартных па-
раметрах персептрона и метода обучения).

Рис. 9. Зависимость энергии диссипации от времени
нарастания/спадания TRF внешнего сигнала для раз-
личных значений выходной индуктивности lout = 0.1,
0.3, 0.5 и значения индуктивности плеч l = 0.22 и la =
= 1.22. На вставке – вид импульса магнитного потока,
поступающего на вход нейрона, и энергия диссипа-
ции как функции времени. Величины представлены в
нормированных единицах.
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Рис. 10. Схематическое изображение обучающей
ячейки [90].
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ТЕХНОЛОГИЯ ФИЗИЧЕСКОЙ 
РЕАЛИЗАЦИИ СВЕРХПРОВОДНИКОВЫХ 

НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ

В основе СП-схем нейронных сетей лежат
джозефсоновские переходы. К настоящему вре-
мени подробно изучены свойства и механизмы
транспорта тока в джозефсоновских переходах с
различными материалами слабой связи [87] меж-
ду сверхпроводящими электродами (нормальный
металл, ферромагнетик, диэлектрик, изолятор)
[92, 93]. В качестве сверхпроводников обычно ис-
пользуют ниобий или алюминий.

С развитием технологий и переходом к нано-
размерам заслуживают внимания только две гео-
метрии переходов – мостик переменной толщи-
ны (МПТ [91]) с прослойкой из нормального ме-
талла и/или ферромагнетика и сэндвич с
прослойкой из изолятора и/или ферромагнетика.
В планарном МПТ реализуется максимальная
плотность критического тока jc при минимальном
возмущении сверхпроводящего параметра поряд-
ка в электродах. Однако конструкция мостика
слабо защищена от внешних электромагнитных
наводок и требует дополнительной экранизации.

В сэндвич-конструкции джозефсоновский пе-
реход частично экранирован сверхпроводящими
шинами верхней и нижней разводки. Макси-
мальная плотность критического тока в этой кон-
струкции должна быть намного меньше плотно-
сти критического тока сверхпроводящих элек-
тродов. Для ниобиевой технологии jc ≤ 105 А/см2

(1 мА/мкм2). Учитывая, что при проектировании
цифровых СП-схем величина критического тока
перехода при гелиевой температуре 4.2 К, как
правило, составляет ~100 мкА, можно оценить
минимальный размер джозефсоновского перехо-
да ~0.1 мкм2. В случае МПТ плотность критиче-
ского тока может быть на порядок больше и соот-
ветственно площадь на порядок меньше
~10000 нм2, что сравнимо с площадью полупро-
водникового транзистора, изготовленного с ис-
пользованием 32 нм технологического процесса.

Для кубитов на основе алюминиевой техноло-
гии и рабочей температуры ~10 мК электрофизи-
ческие параметры переходов с прослойкой из
изолятора и сэндвич-геометрией определяются
из соотношения джозефсоновской энергии EJ =
= IcФо/2π и энергии перезарядки EC = (2e)2/2CJ,
где СJ – емкость джозефсоновского контакта. Для
того чтобы эти характеристики были сопостави-
мы, необходимо уменьшать как СJ и размер кон-
такта, так и Ic. Типичными и достаточно легко ре-
ализуемыми параметрами контактов для кубитов
являются Iс ≤ 1 мкА при площади контакта ~100 ×
× 100 нм, что сравнимо с минимальными разме-
рами МПТ в цифровых схемах.

С появлением технологического процесса
планаризации поверхности пластин в полупро-
водниковой промышленности сэндвич-кон-
струкция переходов стала основной. Ниобиевая
технология формирования СП-схем на основе
эффекта Джозефсона была поставлена в амери-
канских научных и производственных центрах
Hypres, Inc., MIT LL, NIST, D-Wave, в ряде япон-
ских и китайских лабораторий. Наибольшие
успехи в постановке многослойной СП-техноло-
гии промышленного уровня были достигнуты в
MIT LL [94]. Эта же технология пост-Муровской
эры, как одно из базовых направлений, была по-
ставлена в IMEC с целью развития перспектив-
ной элементной базы наноэлектроники для буду-
щей вычислительной техники [95–97]. Таким об-
разом, в мировой практике высокими темпами
развиваются СП-технологии промышленного
уровня, позволяющие реализовывать как кванто-
вые, так и нейронные системы для обработки
больших потоков данных.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Эволюция сверхпроводниковых нейронных
сетей на протяжении последнего полувека дала
два принципиально разных направления: спай-
ковые СИНС и СИНС классической архитекту-
ры. Спайковые СИНС позволяют моделировать
важные особенности поведения человеческого
мозга и процессов в нейронных системах живых
организмов в целом, где связь поддерживается с
помощью нервных импульсов. Такие сети обла-
дают высоким быстродействием и малым энерго-
выделением. Развитие этого направления весьма
востребовано, в первую очередь для моделирова-
ния и исследования процессов, протекающих в
нейронах реального мозга, объяснения механиз-
мов его работы и для дальнейшего использования
при диагностике и лечении заболеваний, связан-
ных с ЦНС. Однако существует и другой подход,
нуждающийся в аналоговом описании функций
нейронов и, в частности, нейронной сети. Долгое
время недостатком аналогового подхода было на-
личие резистивного режима в функционирова-
нии джозефсоновского контакта, неотъемлемого
элемента данных схем, что приводило к излиш-
ней диссипации в системе и снижению эффек-
тивности нейронной сети в целом. Эту проблему
удалось решить в [84–89], где были предложены
новые архитектуры нейронных ячеек. Дополни-
тельным преимуществом стала возможность вы-
числения активационных функций искусствен-
ных нейронов за один тактовый импульс. Кроме
того, было разработано решение для вычисления
за один такт функции, аппроксимирующей про-
изводную сигмоидальной функции активации,
для реализации аппаратного обучения много-
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слойных нейронных сетей методом обратного
распространения ошибки [90].

В настоящее время можно выделить два наи-
более перспективных пути обучения ИНС с ис-
пользованием СП-технологии – это требователь-
ная к условиям реализации схема квантового
компьютера, позволяющая реализовать алгорит-
мы глобальной оптимизации весовых коэффици-
ентов нейронной сети по принципу Extreme
Learning Machine, и более простая в реализации
схема с обучением нейронной сети методом об-
ратного распространения. Важно заметить, что
при выборе одной из этих двух схем следует при-
нимать во внимание особенности обрабатывае-
мых данных.

Несмотря на немалые достижения, остается
множество проблем, связанных в основном с экс-
периментальной апробацией теоретических мо-
делей и масштабируемостью. Тем не менее буду-
щие пути развития данной технологии видятся в
решениях следующих прикладных задач:

– распознавание больших массивов изображе-
ний. При реализации облачной технологии рас-
познавания на долю серверов выпадет чрезвычайно
большая нагрузка, сопровождающаяся соответ-
ствующим тепловыделением. В данной ситуации
применение сверхпроводниковых нейронных се-
тей в облачных центрах обработки данных будет
более чем оправданным;

– обработка сверхслабых сигналов, зареги-
стрированных чувствительными криогенными
детекторами, что может быть эффективно, на-
пример, при сверхдальней космической связи, в
астрономических исследованиях, в том числе в
миллиметровом и инфракрасном диапазонах
(проект “Миллиметрон” – “Спектр-М”). Такие
исследования в любом случае требуют использо-
вания криогенных установок, поэтому примене-
ние разработанных сверхпроводниковых реше-
ний будет весьма актуальным;

– использование оптической системы связи в
космическом пространстве, в том числе в около-
земном пространстве, является перспективным и
эффективным способом обмена данными, позво-
ляющим использовать возможности квантовой
криптографии. В этом случае предложенные ре-
шения могут использоваться для обработки сиг-
налов с матриц болометрических детекторов.

Исследование выполнено в рамках Програм-
мы развития Междисциплинарной научно-обра-
зовательной школы Московского университета
“Фотонные и квантовые технологии. Цифровая
медицина”. Н.В.К. – победитель грантового кон-
курса Стипендиальной программы Владимира
Потанина 2020/2021.
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