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在超导突触结构中皮秒时间尺度上的学习动力学

Ken Segall, Leon Nichols, Will Friend, and Steven B. Kaplan
Department of Physics and Astronomy, Colgate University

传统的人工智能（AI）系统在训练时间和能耗方面遇到了限制。遵循人脑的原理，用无监督学习训
练的脉冲神经网络提供了更快、更节能的替代方案。然而，在这种方案中，脉冲、学习和遗忘的动力学
变得更加复杂。这里我们研究了学习突触的超导电子实现，并通过实验测量其脉冲动力学。通过对系
统施加超导神经元脉冲，我们展示了超导电感器可以动态保持由于学习和遗忘而更新的突触权重。可
以通过减慢突触后脉冲到达时间来停止学习，这与依赖尖峰时序可塑性范式一致。我们发现实验结果
与电路仿真有很好的一致性，并通过拟合脉冲频率的开启，确认了 16.1 ± 1皮秒的学习时间。在突触
的学习部分中，能耗低于每学习事件一阿托焦耳。这使得实现极快且节能的学习处理器成为可能。

I. 介绍

在过去二十年里，人脑已成为计算系统的重要灵
感来源。[1]人工神经网络和深度学习 [2]，作为当今AI
（人工智能）系统的动力源泉，基于突触权重的概念，
这是大脑中神经元相互连接的基本原则。时间脉冲现
象启发了脉冲神经网络（SNNs）和仿生计算 [3, 4]的
发展，它基于脑内神经元的动作电位的动态变化。鉴
于大脑具有容错性、并行处理能力、适应性和高能效
等特点，继续模仿其运作方式是一个值得采取的战略。

寻找进一步的灵感，大脑运作的一个重要方面是
学习，在这个过程中，突触连接会随着时间而增强或
减弱，这是由于相邻神经元的放电模式。大脑利用完
全无监督的学习方式，这与当今大多数使用有监督学
习并采用反向传播算法离线训练的人工智能系统形成
了鲜明对比。有监督学习的时间、能量和经济成本已
被充分记录 [5]，因此将无监督学习整合到人工智能系
统中无疑是一个有前途的发展方向。然而，在尖峰系
统中的无监督学习会导致更加复杂的动力学以及训练
挑战。

超导电子学为神经形态计算提供了一个有前景的
平台。[6–25] 尖峰和阈值运算是 Josephson 结物理特
性的内在组成部分，超导传输线可以在长距离内无失
真地传输动作电位脉冲。通过电感分频和变压器耦合
可以实现突触加权。我们研究小组开发的 Josephson
结 (JJ) 神经元 [26] 具有高度的生物学真实性，展示
了 20 种可能的 Izhikevich 行为中的 19 种 [27]，并且
实验表明它表现出一些集体神经行为，如相位翻转分
岔 [28]。基于超导电子学的神经网络系统预测显示，与
半导体平台相比，能量效率和速度至少提高了数量级。

[29]
在本工作中，我们实验性地研究了与约瑟夫森结

神经元耦合的超导突触结构的学习动力学。我们采用
了一个学习门和记忆结构，这在先前的工作中已有描
述。[30] 我们表明一个超导电感器可以动态地保持突
触权重值，并因学习和遗忘而进行更新。一个弱耦合的
超导量子干涉装置（SQUID）能够以较高的保真度读
取突触权重。学习事件的发生率取决于约瑟夫森结神
经元的放电频率以及两个脉冲在突触中到达时间之间
的延迟，这符合尖峰时序依赖可塑性（STDP）范式。
[31, 32]基本的学习时间可以通过减慢一个脉冲相对于
另一个脉冲的速度来估计。我们演示了突触权重的动
力学可以很好地由学习和遗忘的过程解释。电路模拟
与实验非常吻合，并通过将学习事件的开启与电流拟
合，我们确认学习时间为 16.1±1皮秒，耗散功率小于
一阿托焦耳。这表明存在一种快速且能效高的学习处
理器，其工作方式类似于人脑的可能性。

II. 方法

A. 电路描述

电路原理图见图 1a。使用单个 JJ神经元来脉冲系
统。其输出耦合到约瑟夫森传输线（JTL），该线路分
为两支，称为底部和顶部 JTLs。沿这两分支传播的脉
冲设计用于模仿突触前脉冲（底部）和突触后脉冲（顶
部）；它们的传输时间可以通过独立的偏置电流进行调
整。这两个脉冲在学习门处重新组合，如果两个脉冲
在同一时间窗口 τL内到达，则输出一个脉冲，这个时
间称为学习时间。这些学习脉冲耦合到记忆环路中，该

https://arxiv.org/pdf/arxiv:2504.02754v1


2

图 1. 电路示意图和图像。（a）整个电路的电路示意图，展示了 JJ神经元（JJ N）、顶部和底部 JTL、学习门（L Gate）、记忆电
感器（Mem）和 SQUID（SQ）。（b）电路的 SEM显微照片。记忆电感器被人工着色为绿色，学习门的两个结点被涂成红色和黄
色。浅蓝色框表示电路的学习部分。（c）带有电气参数标签的学习门、记忆和 SQUID的电路图。

环路包含记忆电感器 Lm和遗忘电阻器 RF。记忆电感
器通过弱耦合连接到 SQUID以测量其磁通量。图 1b
显示了电路的扫描电子显微镜（SEM）图像。图 1c显
示了学习门、存储单元和 SQUID的电路原理图，并标
注了一些重要的电气量。

电路需要七个电流进行偏置和控制。JJ神经元的
触发由两个电流设定，标记为偏置电流 Ibias 和输入电
流 Iin；这些标签与先前的工作一致。底部和顶部 JTL
分别用电流 Ibot 和 Itop 进行偏置。学习门、记忆单元
和 SQUID则用电流 ILG、Imem 和 ISQ进行偏置。

在设置这七个电流后，测量了四种不同的电压。神
经元的脉冲和两条传输线通过它们的电压Vneuron、Vbot

和 Vtop 来表示；SQUID 的电压 VSQ 与从记忆电感器
耦合到 SQUID 的磁通成正比。我们的电压测量是在
毫秒时间尺度上进行的，而脉冲时间则在皮秒时间尺
度上；因此我们测量的电压代表了长期、直流（Direct
Current）平均值。在这个极限下，直流电压与结点的
脉冲频率通过约瑟夫森关系 2.07µV/GHz成正比，所
以我们可以选择将所测得的电压显示为脉冲频率，在
结果部分的大多数图表中我们都是这样做的。

电路在 Hypres Inc.采用铌三明层工艺制造，电流
密度为 Jc= 1 kA/cm2。接头表现良好，并显示出良好

的电流-电压曲线。位于芯片上的三个不同控制结构的
独立测量结果显示，临界电流略高于设计值，而电感
和电阻则略微偏低。这些因素已在电路仿真中得到考
虑（见下文）。

B. 实验

实验在 FormFactor公司的无液氦冰箱中于 2.8到
4.2 K的温度范围内进行。偏置线路经过大量低通滤波
器和 Echosorb滤波器 [33]进行过滤，所有测量电子设
备均采用电池供电。输入电流 Iin由通过变压器耦合到
平衡偏置电路的交流函数发生器提供，而其余电流则
由使用精密电压调节器或可编程电压供应制作的定制
单端电流电源提供。直流电压由 Analog Devices 的仪
表放大器测量。典型的扫描涉及选择两个变化的电流，
例如 Iin和 Ibias，同时保持其他电流恒定。在数据收集
后，在二维彩色图中绘制几个电压与那两个电流的关
系（参见补充部分）。
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图 2. 神经元频率作为输入和偏置电流的函数。(a) 实验。黄色矩形表示用于与图 4比较的一个子部分。(b) 具有相同参数的仿真。

C. 模拟

模拟是用WRSPICE进行的。在设置了七个电流
值后，进行了时间步长为 0.02 ps的瞬态分析，持续时间
为 15到 25纳秒，足够系统达到稳态。然后记录了平均
电压。电流和电压以与实验数据相同的方式被扫描并
绘制。电路参数包括WRSPICE文件中的电阻、临界
电流和电感值都被设置为设计值，并通过三个可调的
芯片范围内的参数进行设定：整体电流密度（Jc），电阻
层的薄层电阻（R�）以及电感值的比例因子（Lfactor）。
我们将这三个参数约束在独立控制测量的一个标准偏
差范围内，然后选择最佳拟合数据的值。模拟中使用的
值为 Jc=1.08 kA/cm2（与 1.00 kA/cm2比较），R� =

3.6 Ω/�（与 4.0 Ω/�比较），以及 Lfactor= 0.79（与
1.0 比较）。

III. 结果

A. 神经元的脉冲频率

我们的测量方法是通过改变 JJ神经元的电流，以
不同的频率脉冲驱动它，记录电路中的电压，然后用
学习的动力学效应解释这些电压。JJ神经元由两个电
流驱动，输入电流（Iin）和偏置电流（Ibias），改变这两
个电流会由于 JJ神经元的非线性而以一种高度复杂的
方式将神经元频率从约 0到 13 GHz变化。如果 JTLs
被正确地偏置，并且学习门处有学习事件，那么整个系
统将以与 JJ神经元相同的频率脉冲。我们通过测量 JJ

神经元两端的电压（Vneuron）、顶部 JTL的电压（Vtop）
和底部 JTL的电压（Vbot）来测定这个频率。将这些
电压转换为尖峰频率后，我们发现，在适当的稳态偏
置下，这三个频率在 Iin 和 Ibias 的所有值范围内都相
同，误差范围为±0.2 GHz，并且差异中没有系统性趋
势（参见补充部分）。任意选择 Vtop 来显示，图 2a展
示了 Vtop作为输入电流（横轴）和偏置电流（纵轴）的
函数的颜色图。JJ神经元频率的 SQUID样调制很明
显。这个测量到的颜色图包含了很多信息，250 x 1000
个点（偏置电流 x 输入电流）。类似的图表在我们小组
之前的工作中也被使用过。[28]

图 2b展示了使用WRSPICE计算的图 2a中测量
的脉冲频率。除了在类似 SQUID曲线的最小值附近，
神经元回路受到最大程度的挫败时（此时 JJ神经元回
路中的感应磁通量约为 (Φ0/2)）出现一些微小偏差外，
两者基本吻合。图 2b中的图表分辨率较低（42 x 100），
这是由于计算时间限制；模拟每个点所需的时间大约
是测量时间的 15,000倍，这一效果在之前的工作中也
有记录。[28]

B. 学习效应在 SQUID信号中的表现

突触的突触权重由记忆电感器Lm中的磁通量Φm

持有。为了直接测量 Φm，我们测量了 SQUID 两端的
电压。图 3 显示了在图 2a 中同时与脉冲频率测量的
SQUID 两端 µV 的电压。颜色图中的相似性表明，当
神经元快速脉冲时，SQUID 中的信号较高，而当脉冲
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图 3. :SQUID中的电压作为 Ibias和 Iin的函数，如图 2a所示，
在相同范围的点上与脉冲频率同时测量。

较慢时，信号较低。
为了更好地理解神经元的脉冲（图 2a）与 SQUID

信号（图 3）之间的关系，我们推导出记忆通量 Φm以
神经元脉冲频率表示的表达式。最初当神经元开始脉
冲时 Φm为零，但很快增加到一个稳态值，我们用 Φm

表示这个值。该值由学习和遗忘之间的竞争决定，其
中学习将通量放入记忆环路，而遗忘则从环路中移除
通量。每个学习事件都将通量 Φ0放入环路，其发生率
为 1/τE = Vm/Φ0，其中 Vm是记忆结点上的电压。由
于每个记忆结点的脉冲都来源于 JJ神经元和 JTL结
点的脉冲，我们可以用 Vtop 代替 Vm。同时，遗忘以
1/τF = RF/Lm 的速度持续发生，这是由于记忆回路
中循环电流的衰减导致的。Φm 的微分方程为：

dΦm

dt
= +

Φ0

τE
− Φm

τF
, (1)

其稳态解为：
Φm =

Lm

RF

Vtop. (2)

所有测量到的电压都是长时间平均的结果，远远超过
了 Φm 达到稳态所需的时间，因此没有必要明确地对
等式 (2)右侧进行平均；同样适用于下面的等式 (5)。同
时，SQUID通过互感M 与 Lm相互耦合。SQUIDΦSQ

中的磁通量与 Φm 的关系为：

ΦSQ =
M

Lm

Φm, (3)

随后，SQUID两端的电压变化由以下给出：

VSQ =
RSQ

LSQ

ΦSQ. (4)

方程 (4) 假设了最优偏置且 SQUID 的磁通量远小于
Φ0；这在下面会进一步讨论。结合 (3)和 (4)，并取稳
态，我们发现：

Φm =
LmLSQ

MRSQ

VSQ. (5)

方程 (2) 给出了由于神经元脉冲在记忆环路中的通量
预测值；方程 (5)给出了从 SQUID电压测量的记忆环
路中通量的实测值。两者之间的比较如图 4所示。图
4a显示了使用方程 (2)和来自图 2a的数据对 Vtop进行
的通量预测，而图 4b则使用方程 (5)和来自图 3的数
据对 SQUID上的信号进行了测量的通量计算。图 4a
和 4b使用了图 2a中黄色矩形内的点集来展示更多细
节。颜色标度是以通量量子 Φ0为单位的。

预测值与测量值 Φm 之间的一致性非常好，占
250,000 个测量点的大多数。请注意，在公式（2）和
（5）中基本上没有可调参数，除了对电感和电阻的芯
片范围尺度因子进行调整之外。图 4c 展示了在图 4a
和 4b中标记的小部分点集中的测量值与预测值 Φm的
对比图。十字标记表示颜色图上预测值与测量值一致
的地方，而菱形则表示测量值小于预测值的区域，三
角形表示测量值大于预测值的区域；这些差异将在下
面讨论。图 4d展示了测量值与预测值之差（测量值减
去预测值）的颜色图。大部分图像是绿色的，表明测量
值和预测值之间有很好的一致性。

图 4d中两个存在分歧的地方是（1）在 Ibias的高
值处，测量值略低于预测值，表现为灰色；（2）接近类
似 SQUID曲线的最小值时，测量值高于预测值，表现
为深棕色或黑色。在 Ibias 的高值处分歧发生的原因是
当磁通量Φm变大时，小信号极限开始被超越，SQUID
的增益下降。接近曲线最小值处的分歧目前无法解释；
这可能是由于最大挫折区域中的某些滞后或双稳态所
致。有趣的是，这种分歧出现在类似于图 2中测量和模
拟脉冲频率之间区域的地方。这将是未来工作的主题。

本节的结果表明我们可以理解和测量学习的动态
效应。在之前的工作中，我们展示了在这种突触权重
在不同学习条件下随不同时间尺度变化的更详细的时
间依赖性模拟。[30]



5

图 4. 比较记忆环中磁通 Φm 的预测值和测量值，单位为磁通量子。(a)Φm 的预测值。范围涵盖图 2a中黄色矩形所示的点集。(b)
同一范围内 Φm的测量值。(c) 由 (a)和 (b)中符号指示的小集合点的测量与预测磁通对比。(d) 测量与预测磁通之间的差异，范围
同 (a)和 (b)。

图 5. 学习门动态模拟。两个结点的电压，V1 和 V2，随着时间
的变化被绘制出来，从模拟开始后的 3纳秒处起始。两个脉冲
到达之间的时间大约为 12皮秒。

C. 学习时间估计

上一节强调了学习和遗忘之间的权衡，成功拟合
数据可以视为确认了遗忘时间 τF = Lm/RF = 7.8纳
秒。学习时间是突触前脉冲和突触后脉冲到达学习门
之间的时间差，要短得多：τL = LL/RL = 16.1皮秒。
在本节中，我们使用测量和模拟来证实学习时间确实
如此之短。

图 5 显示了在每次脉冲都有学习的区域进行的一
次模拟，涉及 Ibias = 200µA和 Iin = −150µA。我们
在学习门的两个结点上绘制电压，即 V1和 V2，在开始
模拟后 3 纳秒的时间段内，所有瞬态都已消失。V1和
V2连续峰值之间的时间约为 12皮秒，这在预期的学习
时间 16.1 皮秒之内，因此与突触可塑性中的时序依赖
可塑性（STDP）图景一致。不幸的是，我们无法直接
观察到这些脉冲，因为它们的速度太快，无法从低温
恒温器中耦合出来并进行数字化处理。可以说，通过
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图 6. 顶 JTL的尖峰频率作为输入电流和顶 JTL电流的函数，固定神经元偏置电流为 190µA。(a) 实验，和 (b) 模拟。

找到能与实验很好地匹配的模拟参数，如图 2a 所示，
并结合这些模拟的预测结果，如图 5 所示，我们确实
验证了在这个时间尺度上的学习。然而，我们可以更
进一步，利用数据中的另一个对学习时间敏感的特点，
如下所述。

上一节中的测量是在学习在每个脉冲中发生的情
况下进行的，即神经元的每次脉冲都会导致记忆接点
产生一次脉冲。这是因为在这些数据中，顶部和底部
的 JTLs被偏置得可以允许适当的脉冲传播。如图 5所
示，在这些条件下，来自顶部和底部 JTLs的脉冲会在
彼此的学习时间 τL内到达学习门。然而，我们可以通
过减少顶部 JTL上的电流来违反这一条件。这会减慢
顶部脉冲相对于底部脉冲的速度，并阻止它在底部脉
冲的学习时间内到达学习门。在某一时刻所有脉冲都
会停止，因为 JTLs 的边界条件不再有利于单个磁通
量量子脉冲的非线性波传播。

一种实验可视化方法是测量类似图 2a中的脉冲频
率，但保持神经元偏置固定的同时改变顶部 JTL电流。
图 6a 展示了在固定偏置电流为 190µA 的情况下，沿
顶部 JTL的脉冲频率作为函数关系（横轴为神经元输
入电流，纵轴为顶部 JTL偏置电流）的颜色图。如果
我们以大约固定的 190µA 偏置电流水平移动图 2a 中
的位置，在大约-150µA 的输入电流和再次在+200µA
处，我们期望看到一个放电区域；这些确实在图 6a中
看到了，表现为图中的柱状特征。图 6b展示了等效的
WRSPICE仿真，并且也观察到了相同的特征。

当顶部 JTL电流减少到某个值以下时，列特征会

图 7. 顶 JTL的尖峰频率作为神经元输入电流和顶 JTL电流的
函数，对于三个不同的学习时间值。

消失，在图 6a 中约为 540µA 左右。然后我们将这一
点与学习条件的违反联系起来，因为沿顶部分支的脉
冲已经减慢到无法及时到达学习门的程度。图 7显示
了图 6b右侧列特征在三种不同的学习时间 τL 下的模
拟结果：17.1 ps（左面板）、16.1 ps（中面板）和 15.1
ps（右面板）。我们可以看到，列的终止点对 τL的值极
其敏感。这种敏感性的一部分来自于 JTL中的共振步
骤，并在下面进行讨论。

在图 8中，我们对从 110µA到 250µA的神经元输
入电流的脉冲频率取平均值，这基本上将图 6中的右
侧列特征简化为一条线，并绘制该平均值相对于顶部
JTL电流。我们还展示了来自图 7的数据和三种不同
模拟学习时间的曲线。实验中较宽的开启区域是由于
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图 8. 尖峰频率仅作为顶部 JTL电流的函数。数据对比了三种
不同的学习时间值。

热激活，而这一点在仿真中并未包含。其宽度约为顶
部 JTL临界电流的 2-3%，这与实验温度 3K下的热激
活一致。[34]学习时间为 16.1皮秒是最匹配的结果，但
在拟合过程中存在其他不确定性，我们保守估计 τL=
16.1 ± 1 皮秒。
图 6和图 7显示了彩色图中的有趣结构，在脉冲

区域中白色和红色部分交替出现。这些结构源自顶部
JTL的共振步骤，这在过去已被广泛研究 [35–38]。尽
管我们的结构比这些研究稍微复杂一些，因为有一个
频率可变的附加神经元以及由学习门形成的边界，但
在 6-16V（3-8GHz）范围内仍预期会有低电压共振，从
而导致非常小的动态电阻步骤 (dV /dI)。下面我们将说
明为什么 (dV /dI)的小值使得图 7和图 8中的脉冲开
启对学习时间如此敏感。
查看图 8，我们可以粗略估计红色和蓝色虚线之

间学习时间 2 皮秒的变化与顶部 JTL 偏置电流大约
30µA的变化相关，在约 5 GHz的尖峰频率（电压约为
10µV）下。换句话说，如果顶部 JTL电流增加 30µA，
脉冲会提前 2皮秒到达学习门。将 JTL中的脉冲传播
近似为简单的波传播，我们可以写出 d/ttravel = λ/T，
其中 λ是波长，T 是结的时序尖峰周期，ttravel是传输
时间。旅行时间的变化与周期变化的关系为∆ttravel =

(d/λ)∆T。周期的变化与电流变化的关系如下：

∆T = (
dT

dI
)∆I = (−Φ0

V 2
)(
dV

dI
)∆I, (6)

因此，对于较小的 (dV /dI)，需要较大的∆I以达到相
同的∆T。（请注意，负号仅表示减小电流会增加周期。）
使用我们的数据，我们估计 (dV /dI)大约是每连接点
20 mΩ，比实际的分流电阻大约小两个数量级，这证
实了共振的存在。这种增强的敏感性很有趣，并且尚
未在神经拟态背景下被观察或理解。它可能被用于在
未来设备中提高性能。

我们还可以使用仿真的时间依赖部分中的信息，
如图 5所示，来估算电路学习部分的功率损耗。我们
将每个结点的功率计算为 V 2/R，并发现学习门中的两
个结点（V1 和 V2）分别在每次学习事件中耗散 0.117
和 0.104阿托焦耳，记忆结点则在每次学习事件中耗散
0.259阿托焦耳，这些都对应于图 5所示的偏置条件。
总功率损耗为 0.48阿托焦耳，这与先前研究中的估计
结果一致。[29]

IV. 结论

我们测量了一个包含超导电感器以保持突触权重
和一个学习门来实现依赖尖峰时序的可塑性方案以进
行无监督学习的超导突触结构。通过使用约瑟夫森结
神经元脉冲系统，我们在皮秒时间尺度上探索了该突
触结构的动力学。突触权重由弱耦合 SQUID 监测，
并且其信号可以通过学习和遗忘的过程很好地解释。
可以减慢突触后脉冲的到达速度来停止学习事件的发
生。拟合学习事件的开启使我们能够确认学习时间为
16.1 ± 1皮秒，功耗小于半阿托焦耳。电路模拟与实验
结果高度一致，表明我们理解了正在起作用的重要过
程。约瑟夫森传输线中的共振效应增强了系统的灵敏
度，这一效果可能对未来的设备有用。皮秒级的学习
时间和低能量损耗指向了制造出一种超高速、节能的
脉冲神经网络的可能性，该网络由超导电子器件构成。
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