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Résumé

Le transfert efficace d’énergie d’excitation (Excitation Energy Transfer, EET) dans les com-
plexes collecteurs de lumière (Light Harvesting Complexes, LHCs) est essentiel pour comprendre
les processus naturels de la photosynthèse et pour concevoir des dispositifs photovoltaïques
avancés. Les LHCs, en tant que systèmes quantiques ouverts, subissent des interactions fortes
entre les effets quantiques et leur environnement, influençant de manière significative l’effica-
cité du transfert d’énergie solaire. La simulation de ces processus de transfert d’énergie, tout
en tenant compte de ces effets, est généralement réalisée à travers la dynamique quantique
dissipative (Quantum Dissipative Dynamics, QDD). Cependant, les méthodes de simulation
traditionnelles souffrent soit de coûts computationnels élevés en termes de temps et de stockage
pour des résultats précis, soit d’une accumulation d’erreurs dans les méthodes moins précises.
L’intelligence artificielle (Artificial Intelligence, AI), et particulièrement l’apprentissage auto-
matique (Machine Learning, ML), s’impose comme une solution prometteuse pour effectuer
des prédictions fiables du transfert d’énergie dans ces systèmes tout en réduisant les besoins en
calcul et en stockage. Dans ce travail, nous proposons une approche ML-QDD qui utilise le ML
pour prédire directement l’évolution de la QDD en fonction du temps et d’autres paramètres
pertinents. Cette méthode élimine la nécessité de la propagation récursive par étapes, typique-
ment requise dans les méthodes QDD conventionnelles, et surpasse également les approches
récursives basées sur le ML. Nous appliquons notre cadre ML-QDD à deux modèles clés : le
modèle Spin-Boson (SB), simulé en utilisant la méthode des Équations Hiérarchiques de Mou-
vement (HEOM), et le complexe de Fenna-Matthews-Olson (FMO), simulé avec une approche
d’Équation Maîtresse de Lindblad (Lindblad Master Equation, LME). Nos résultats montrent
que le ML-QDD peut prédire avec précision le comportement asymptotique à long terme de
la dynamique quantique, démontrant son potentiel en tant qu’alternative efficace et fiable aux
simulations QDD traditionnelles.

Mots-clés : Collecte de lumière, transfert d’énergie d’excitation, complexe FMO, équations
hiérarchiques du mouvement (Hierarchical Equations Of Motion, HEOM), système quantique
ouvert, modèle Spin-Boson, équation maitresse de Lindblad (Lindblad Master Equation, LME).
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Abstract

The efficient transfer of excitation energy (Excitation Energy Transfer, EET) in light-
harvesting complexes (Light Harvesting Complexes, LHCs) is essential for understanding na-
tural photosynthetic processes and for designing advanced photovoltaic devices. LHCs, as open
quantum systems, experience strong interactions between quantum effects and their environ-
ment, significantly influencing the efficiency of solar energy transfer. The simulation of these
energy transfer processes, while accounting for these effects, is typically carried out through
quantum dissipative dynamics (Quantum Dissipative Dynamics, QDD). However, traditional
simulation methods suffer from either high computational costs in terms of time and storage
for accurate results or from error accumulation in less precise methods. Artificial intelligence
(AI), particularly machine learning (ML), emerges as a promising solution for making reliable
predictions of energy transfer in these systems while reducing computational and storage requi-
rements. In this work, we propose an ML-QDD approach that uses ML to directly predict the
evolution of QDD over time and other relevant parameters. This method eliminates the need
for recursive step propagation, typically required in conventional QDD methods, and also sur-
passes recursive ML-based approaches. We apply our ML-QDD framework to two key models :
the Spin-Boson model (SB), simulated using the Hierarchical Equations of Motion (HEOM)
method, and the Fenna-Matthews-Olson (FMO) complex, simulated with a Lindblad Master
Equation (LME) approach. Our results show that ML-QDD can accurately predict the long-
term asymptotic behavior of quantum dynamics, demonstrating its potential as an effective and
reliable alternative to traditional QDD simulations.
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Introduction générale

La population mondiale ne cesse de croître et on estime qu’elle sera de 9 milliards d’habi-
tants en 2050. Ce qui impliquera une augmentation plus significative des demandes en énergie.
De nos jours, les énergies les plus accessibles proviennent des combustibles fossiles, qui non
seulement sont disponibles en quantités limitées, mais contribuent également à la pollution en-
vironnementale en raison des émissions de gaz à effet de serre, exacerbant ainsi le changement
climatique et le réchauffement global. Pour faire face à ces défis, le recours aux énergies re-
nouvelables s’impose comme une solution viable, car elles proviennent de sources inépuisables
telles que l’énergie solaire, éolienne, hydraulique, géothermique, la biomasse et l’énergie issue
des déchets.

Parmi les sources d’énergies renouvelables, l’énergie solaire photovoltaïque, qui convertit la
lumière du soleil en électricité via des cellules photovoltaïques, joue un rôle clé. Les cellules
photovoltaïques de première génération, dominantes sur le marché, sont fabriquées à partir
de silicium (Si) cristallin, un semi-conducteur puissant qui exploite l’effet photovoltaïque. Les
cellules photovoltaïques de deuxième génération, utilisent des technologies sur couches minces
à base de matériaux inorganiques tels que le Cuivre Indium Gallium Sélénium (CIGS), le
Tellurure de Cadmium (CdTe) ou le Si amorphe. Mais leur coût élevé reste un obstacle majeur.
C’est pourquoi la troisième génération de cellules photovoltaïques, en cours de développement,
se concentre sur des technologies émergentes à faible coût, telles que les cellules à base de
cuivre, de zinc et d’étain (Copper Zinc Tin Sulfide, CZTS), les cellules pérovskites, les cellules
à pigment photosensibles ou cellules de Grätzel (Dye Sensitized Solar Cells, DSSC), ou encore
à point quantique (Quantum Dot Solar Cells, QDSC).

Parmi ces technologies de troisième génération, les cellules photovoltaïques organiques (Or-
ganic Photovoltaïc Cells, OPV Cells) suscitent un intérêt croissant. Inspirées de la photosyn-
thèse, ces cellules sont composées de molécules organiques, exemptées de matériaux rares, et
bénéficient de faibles coûts énergétiques de production. Flexibles, semi-transparentes et dispo-
nibles en différentes formes et couleurs, les OPV peuvent être intégrées dans des structures
urbaines ou des objets du quotidien, tels que les tuiles, les carrosseries de voitures ou des
vitrages. Leur capacité à fonctionner même sous faible éclairage les rend particulièrement at-
tractives pour des applications intérieures. Cependant, le rendement de conversion énergétique
(Power Conversion Efficiency, PCE) des OPV reste faible comparé aux technologies tradition-
nelles, bien que des progrès récents aient permis d’atteindre un rendement de 18%, seuil minimal
de commercialisation.

Pour améliorer ce rendement, des recherches sont menées pour comprendre les mécanismes
sous-jacents à l’efficacité énergétique proche de l’unité observée dans la photosynthèse naturelle.

1



Memoire Master, Phy Atom., Mol., Bioph.

Les prédictions précises du PCE nécessitent des calculs avancés de structures chimiques pour
tenir compte des interactions électron-électron et du couplage électron-phonon. Dans la photo-
synthèse, l’énergie solaire est principalement capturée par des antennes situées sur la membrane
des thylakoïdes, et transférée sous forme d’excitons au centre réactionnel via des complexes de
collecte de lumière (Light-Harvesting Complexes, LHCs). Ce processus, appelé transfert d’éner-
gie d’excitation (Excitation Energy Transfert, EET), est essentiel à la conversion de l’énergie
solaire en énergie chimique.

Des expériences de spectroscopie ultrarapide ont permis de mieux comprendre la dynamique
des LHCs en mettant en évidence la cohérence quantique du processus de l’EET dans certains
LHCs, à l’instar du complexe Fenna-Matthews-Olson (FMO). Ces observations montrent que les
LHCs sont des systèmes quantiques ouverts, interagissant avec leur environnement, nécessitant
ainsi des approches théoriques complexes pour modéliser ces interactions dynamiques.

Pour réduire les coûts de calculs associés aux méthodes dissipatives traditionnelles, telles
que les équations hiérarchiques du mouvement (Hierarchical Equations Of Motion, HEOM),
l’apprentissage automatique (Machine Learning, ML) est de plus en plus utilisé pour simuler la
dynamique de l’EET. Cependant, de nombreuses approches ML actuelles sont récursives, ce qui
entraîne une accumulation d’erreurs et limite leur précision. Afin de surmonter ces limitations,
nous proposons dans ce travail une méthode non récursive basée sur les réseaux de neurones
convolutifs (Convolutional Neural Network, CNN) [1], capable de prédire directement la dyna-
mique du modèle spin-boson (SB) et du complexe FMO avec une précision accrue et un temps
de calcul réduit.

La méthodologie que nous avons adoptée se compose des étapes suivantes : nous générons
tout d’abord un ensemble de trajectoires dynamiques en utilisant la méthode HEOM pour le
modèle SB et le modèle de thermalisation locale de l’équation maîtresse de Lindblad (Lindblad
Master Equation, LME) pour le complexe FMO, en nous appuyant sur les bibliothèques Qu-
Tip[2] et quantum_HEOM [3], respectivement. Les données générées incluent des paramètres
important tels que la différence d’énergie entre deux sites, la vitesse de relaxation de l’envi-
ronnement, l’énergie de réorganisation du système, la température et le nombre de molécules
impliquées dans la collecte de la lumière. Ces données sont ensuite utilisées pour entraîner notre
modèle CNN. Contrairement aux méthodes récursives classiques, nous introduisons une fonc-
tion temporelle sigmoïde dans le modèle, ce qui permet de prédire l’évolution temporelle à long
terme de manière continue, sans avoir à utiliser les prédictions passées comme entrée pour les
suivantes. Cela permet d’éliminer les accumulations d’erreurs typiques des méthodes récursives
et d’obtenir des prédictions précises pour des temps arbitrairement longs, tout en réduisant le
coût computationnel.

Ce mémoire est structuré en trois chapitres. Le chapitre 1, consacré à une revue de la littéra-
ture, où nous abordons les concepts d’énergies renouvelables, en particulier l’énergie photovol-
taïque, ainsi que le complexe FMO et sa dynamique quantique. Nous y présentons également les
bases du ML, nécessaires à la compréhension des méthodes proposées. Le chapitre 2 porte sur
les modèles et méthodes utilisés dans ce travail. Nous décrivons en détail le modèle Spin-Boson,
la généralisation pour le complexe FMO, ainsi que l’approche par apprentissage automatique,
notamment les réseaux de neurones convolutifs. Enfin, dans le chapitre 3, nous exposons les
résultats obtenus à partir des simulations des populations et des cohérences pour les modèles
SB et FMO, tout en discutant de la précision et des performances de notre méthode. Une
conclusion générale et des perspectives sont proposées en fin de travail.
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Chapitre 1

Revue de la littérature

Introduction

L’optimisation du rendement des cellules photovoltaïques organiques représente un enjeu
crucial pour la transition énergétique mondiale. Avec une population en constante augmenta-
tion, estimée à près de 10 milliards d’habitants d’ici 2050, les demandes énergétiques s’inten-
sifient. Face à la crise environnementale engendrée par l’utilisation des combustibles fossiles, il
devient impératif d’explorer des solutions durables, telles que les énergies renouvelables.

Parmi ces sources, l’énergie solaire photovoltaïque se distingue par son potentiel considé-
rable. Les complexes de collecte de lumière jouent un rôle clé dans la conversion de l’énergie
solaire en énergie chimique, un processus fondamental dans la photosynthèse naturelle. Com-
prendre les mécanismes sous-jacents, en particulier le transfert d’énergie d’excitation au sein
de ces complexes, est essentiel pour améliorer l’efficacité des OPV.

Ce chapitre commence par une revue des concepts fondamentaux liés aux énergies renou-
velables, avec un accent particulier sur l’énergie photovoltaïque (section 1.1). Nous examinons
ensuite le complexe Fenna-Matthews-Olson (FMO) et ses interactions avec son environnement
(section 1.2), en détaillant les méthodes de simulation de sa dynamique (section 1.3). Enfin, nous
abordons les principes de l’apprentissage automatique (section 1.4), qui offre des perspectives
innovantes pour modéliser ces systèmes complexes et optimiser le transfert d’énergie.

1.1 Énergies renouvelables

1.1.1 Population mondiale et demandes en énergie

La population mondiale était de 8 178 178 315 de personnes le 23 septembre 2024 [4], et est
estimée à 9 milliards de personnes approximativement en 2050. L’augmentation en population
entraîne également l’augmentation en demandes de toutes sortes (production d’énergie, dépla-
cement, alimentation, etc.). Les sources d’énergie auxquelles nous avons le plus accès depuis des
décennies sont les énergies fossiles (charbon, gaz, pétrole, etc.) qualifiées de non renouvelables,
dont les réserves sont en chute constante depuis la révolution industrielle du 18e siècle. De plus,
leur utilisation pose un véritable problème d’émission de dioxyde de carbone (CO2), principal
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gaz à effet de serre, et donc de l’augmentation du réchauffement climatique, de la pollution et
de la destruction de la faune et de la flore. Une solution plus durable face à ces problèmes serait
de se tourner vers une solution durable et verte : les énergies renouvelables [5].

Les énergies renouvelables sont des énergies issues de sources inépuisables telles que le vent,
le soleil, l’eau, la biomasse et l’énergie des déchets. Dans la production d’énergie électrique, les
énergies renouvelables font l’objet d’une recherche active. Mais, excepté l’énergie hydraulique,
produite depuis des décennies et qui assure la production de quantités importantes d’électricité,
les énergies renouvelables représentent encore aujourd’hui une faible part de production de
l’énergie électrique dans le monde, en Afrique (voir la figure 1.1.2) et au Cameroun en particulier
(voir la figure 1.1.3).

Figure 1.1.1 – Quelques sources d’énergie renouvelable. Le soleil, l’eau et le vent, des sources
d’énergie inépuisables et vertes [6-8].

Figure 1.1.2 – Énergie en Afrique. Évolution de la production d’électricité selon les différentes zones
d’Afrique [9].

1.1.2 Énergie solaire photovoltaïque

Parmi les énergies renouvelables, on distingue l’énergie solaire, qui est une énergie que l’on
obtient du rayonnement solaire. On distingue quatre types d’énergies solaires : l’énergie ther-
mique, l’énergie aérovoltaïque, l’énergie solaire thermodynamique et l’énergie photovoltaïque.
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Figure 1.1.3 – Production d’électricité au Cameroun. Part des différentes sources d’électricité dans
la production totale au Cameroun [10].

L’énergie photovoltaïque est la production de l’énergie électrique, grâce à la lumière du soleil
captée par des panneaux solaires ou panneaux photovoltaïques.

Figure 1.1.4 – Cellules photovoltaïques inorganiques de 1ère génération. Lorsque les photons
frappent la cellule, ils excitent les atomes du silicium. Les électrons extraient se mettent en mouvement à la
recherche de trous où se fixer. La face du silicium exposée au soleil est dopée avec des atomes de phosphore qui
comportent plus d’électrons que le silicium, et qui constitue la borne positive (P). La face opposée est dopée par
des atomes de bore et constitue la borne négative (N). Il se crée donc un champ électrique entre les deux bornes
qui fera migrer les électrons excités vers N et les trous vers P. Des contacts électriques les récupéreront ensuite
avant d’aller dans le circuit extérieur sous forme d’énergie électrique [11, 12].

Le pourcentage d’utilisation de l’énergie solaire photovoltaïque dans le monde est encore
faible, ce qui est principalement lié au problème de coût que posent les panneaux solaires ac-
tuels sur les marchés. Ces dernières, de première génération, basées sur les propriétés de semi-
conducteur du silicium (voir la figure 1.1.4), parviennent à convertir l’énergie solaire en énergie
électrique avec différents rendements : 6-9% pour les cellules au silicium amorphe, 13-18% pour
celles en silicium polycristallin, 16-27 % pour celles au silicium monocristallin [13]. Rappelons
que le rendement commercial minimal est de 18%. Cependant, le silicium est extrêmement
coûteux, car le mécanisme de création des porteurs de charges à partir de l’énergie photonique
nécessite un matériau pur. Une solution à ce problème de coût est la conception de cellules pho-
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tovoltaïques à base de molécules ou de polymères de la chimie organique : il s’agit des OPV.
Elles sont flexibles, se fabriquent à température ambiante, et sont semi-transparentes. De plus,
elles exploitent les propriétés optoélectroniques des molécules organiques. Leur conception s’ins-
pire de la photosynthèse, processus fondamental dans lequel les organismes photosynthétiques,
utilisent l’énergie des photons de la lumière solaire pour produire des composés organiques
riches en énergie (voir la figure 1.1.5a).

(a) (b)

Figure 1.1.5 – Processus de la photosynthèse. (a) La photosynthèse est un processus physico-chimique
fondamental qui permet à certains organismes, principalement les plantes, de convertir l’énergie lumineuse en
énergie chimique. (b) Lorsqu’une antenne de pigment-protéine reçoit la lumière, ses molécules sont excitées, et
cette excitation est transférée de molécule en molécule jusqu’au centre de réaction où a lieu le transfert de charge
[14].

Les processus clés des réactions dépendantes de la lumière (collecte de lumière) dans la
photosynthèse se résument en trois étapes (voir la figure 1.1.5b).

1. Formation d’excitations électroniques (formation d’excitons). Lorsque l’orga-
nisme photosynthétique reçoit la lumière solaire sous forme de photons, elle est captée
par les divers pigments (chlorophylles et caroténoïdes), de l’antenne des thylakoïdes, puis
s’ensuit une éjection d’électrons de leurs couches, laissant ainsi la molécule (caroténoïdes)
dans un état d’excité. Chaque électron éjecté et le vide laissé forment une paire d’électron-
trou appelée exciton.

2. Transfert de l’énergie d’excitation. Le caroténoïde excité retourne dans son état
fondamental en transférant son énergie à une molécule adjacente. Du fait de la grande
proximité entre molécules de pigments, ce transfert s’effectue avec une grande rapidité
(moins de 10−12 s) [15] et pratiquement sans perte d’énergie.

3. Transfert de charge. La paire de chlorophylle du centre de réaction (Reaction Center,
RC) sert de piège pour l’énergie : elle reçoit, sous forme d’excitation électronique, l’énergie
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des photons solaires captée par l’ensemble des pigments de l’antenne. Toute l’énergie
lumineuse captée se concentre ainsi sur cette paire spéciale. Ainsi excitée, la paire spéciale
de chlorophylle, jouant le rôle de donneur, va transférer un électron à un accepteur, dit
primaire, qui va donc être réduit. C’est le transfert de charges (Charge Transfer, CT).

Cependant, les OPVs ont un PCE (Power Conversion Efficiency) encore très faible [16]. Ce
rendement de conversion photovoltaïque (PCE) est lié à l’efficacité d’absorption (efficacité de
la collecte de lumière, le QE) par la formule [16] :

ηglobal = ηA × ηCT × FF × Vmax

hν
, (1.1.1)

ηA est l’efficacité d’absorption, ηCT l’efficacité de transfert de charges, FF le facteur de forme
et Vmax

hν
le rapport entre l’énergie des photons absorbés et l’énergie extraite.

Plusieurs pertes énergétiques ont lieu dans le processus de transfert de charges des OPV
[17]. Cependant, plus l’efficacité d’absorption est considérable, plus le PCE l’est, car l’énergie
convertie en énergie électrique n’est que la quantité reçue au RC. L’amélioration du PCE passe
par l’amélioration de l’efficacité d’absorption.

À cet effet, des travaux sur une compréhension du mécanisme du EET dans les LHCs
naturels sont menés depuis des années. Dral et ses collaborateurs ont récemment développé et
évalué des modèles de ML pour des simulations de dynamique quantique des modèles FMO et
Spin-Boson(SB) [18].

1.2 Complexe Fenna-Matthews-Olson, (FMO)

Le complexe de collecte de lumière est un ensemble de plusieurs protéines parmi lesquelles
on distingue le complexe FMO qui est un complexe de protéines qui assure le EET chez les
bactéries sulfureuses vertes telles que Chlorobium Tepidum et Prosthecochloris aestuarii [19].

Le complexe Fenna-Matthews-Olson (FMO) est un complexe de protéines dont le poids
moléculaire est de 150 000 Da [20] et dont le diamètre maximal est d’environ 8,3 nm. Cette
propriété rare a facilité sa cristallisation pour des études spectroscopiques à haute résolution.
La nomenclature établie pour la numérotation des pigments est celle initialement proposée par
Fenna et Matthews [21], à laquelle a été ajoutée la huitième BChl. Selon cette nomenclature,
BChl 3 et BChl 4 sont les plus proches de la membrane cytoplasmique renfermant le RC,
tandis que BChl 1, BChl 6 et BChl 8 sont plus proches de la plaque de base des chlorosomes
qui renferme les pigments d’antenne captant la lumière, comme le montre la figure 1.2.1.

La spectroscopie permet d’obtenir, conjointement avec la modélisation théorique, une quan-
tification concrète du hamiltonien correspondant aux interactions site-site de l’ensemble du
complexe. Ces principales énergies obtenues expérimentalement montrent que le BChl 8 et le
BChl 1 sont les deux principaux points d’entrée de l’énergie d’excitation provenant de la plaque
de base du chlorosome [23]. BChl 6 fournit une route alternative pour l’énergie d’excitation
vers le centre de réaction [24]. Ainsi, pour les études basées uniquement sur les sept premiers
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Figure 1.2.1 – Complexe FMO [22]. Chaque sous-unité est composée de 7 molécules de Bchl-a entrant
dans le EET. Les sites Bchl 1, Bchl 6 et Bchl 8 sont plus proches du chlorosome, tandis que Bchl 3 et Bchl 4
sont plus proches de la membrane cytoplasmique.

BChls, deux voies pour l’énergie d’excitation initiale sont communément considérées : BChl 1
et Bchl 6. Le processus de relaxation de l’énergie d’excitation est canalisé vers BChl 3 le long
des branches formées par BChl 2 et par BChl 4 vers BChl 7 comme le montre la figure 1.2.2
[23]. Ce dernier processus est achevé en 500fs, tandis que BChl 2 semble limiter le temps de
relaxation/équilibrage global à environ 1, 5ps [23].

Figure 1.2.2 – Diagramme des voies du transfert de l’énergie d’excitation dans le complexe
FMO [22]. Ce diagramme décrit les énergies de chaque site en considérant la participation de la huitième
bactériochlorophylle supplémentaire.

L’ensemble formé par le complexe FMO est un système quantique ouvert S, d’opérateur
statistique ρS agissant dans l’espace de Hilbert HS ; et par le bain protéique ou phononique B,
d’opérateur statistique ρB agissant dans l’espace de Hilbert, HB, est un système isolé d’opéra-
teur statistique ρ agissant dans l’espace de Hilbert H tel que représenté à la figure 1.2.3.

L’étude de la dynamique du complexe FMO fait l’objet de plusieurs études computation-
nelles, avec diverses méthodes notamment celle par le HEOM qui est considéré comme la mé-
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S,HS, ρS

B,HB, ρB

S +B,H, ρ

Figure 1.2.3 – Représentation de l’ensemble (complexe FMO + bain protéique). Le complexe
FMO est un système quantique qui interagit avec l’environnement dans lequel il baigne [19].

thode gold standard avec des résultats très précis, celle par LE [25] qui décrit les différents
phénomènes tout au long du processus et celle par LME [26] pour ne citer que ceux-ci.

Dral et ses collaborateurs ont récemment développé et évalué des modèles d’apprentissage
automatique (ML) pour des simulations de dynamique quantique des modèles FMO et Spin-
Boson (SB) [27]. Ils ont utilisé la méthode (HEOM) [28-33] qui est une méthode numériquement
exacte qui peut décrire la dynamique d’un système avec une interaction système-bain non per-
turbative et non markovienne. Cependant, le coût computationnel élevé de cette méthode limite
le nombre de simulations FMO pouvant être effectuées avec cette méthode. Pour résoudre ce
problème, ils se sont tournés vers une autre approche, notamment celle de l’équation Maîtresse
de Lindblad à thermalisation Locale (LTLME).

1.3 Dynamique quantique du FMO

1.3.1 Équations hiérarchiques du mouvement

L’approche par équations hiérarchiques du mouvement (Hierarchical Equations Of Motion,
HEOM) applique l’intégrale des chemins à des systèmes dissipatifs et permet d’explorer les
temps de cohérence quantique longs en décrivant l’évolution de l’opérateur statistique réduit
du système sans avoir besoin de faire les approximations de Born-Makov [34] rappelées à la sous-
section 1.3.3. Elle a été dérivée initialement par Tanimura et Kubo en 1989 [35] et ne traitait
que des états non corrélés. Mais récemment, Tanimura a étendu la méthode pour traiter des
états corrélés [36], améliorant ainsi la puissance et l’applicabilité du HEOM à des problèmes
de dynamique des systèmes ouverts [34]. Cette méthode de dynamique non-Markovienne est
considérée et construite comme D équations récursives, considérant ainsi D étapes temporelles
pour la mémoire du bain [19].

La méthode par HEOM donne les résultats les plus exacts à ce jour dans la simulation de
la dynamique de l’EET, car elle est en mesure de décrire le EET cohérent "en forme de vague"
dans le complexe FMO, observé expérimentalement par Engel et al [37]. Cependant, elle est
computationnellement coûteuse en temps et en espace de stockage.
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1.3.2 Équation de Liouville

Les processus qui se produisent dans le complexe FMO dans le cadre du transfert d’énergie
d’excitation (EET) peuvent être décrits par l’action d’un superopérateur sur l’opérateur statis-
tique réduit du système [25]. Cela donne une équation générale du mouvement, connue sous le
nom d’équation de Liouville (LE) [38], qui peut être utilisée comme point de départ généralisé
pour décrire la dynamique de l’EET dans le complexe FMO, sous la forme :

d

dt
ρ(t) = Lρ(t), (1.3.1)

où L est le Superoperateur de Liouville qui est un outil mathématique utilisé pour décrire
l’évolution d’un système quantique ouvert, c’est-à-dire un système interagissant avec son envi-
ronnement [25]. Il est représenté par une matrice d’opérateurs agissant dans l’espace des états
du système et permet de prendre en compte les effets de la décohérence et de la dissipation
dans l’évolution du système.

Cependant, après un certain temps, les processus de relaxation conduisent le système dans
un état stationnaire correspondant à un état canonique thermal [39].

ρcanon =
e−βHsys

tr(e−βHsys)
.

Dans la limite de température infinie, l’état d’équilibre du système est l’état maximalement
mélangé, qui, pour un système de N sites, a la forme [40] :

ρmm =
1

N

N∑
i=1

|i⟩⟨i|.

Cet état mélangé (un ensemble statistique d’états purs) est maximalement mélangé, car la
valeur de trace au carré (une mesure de la pureté d’un état quantique) prend la plus petite
valeur possible de :

Tr
(
(ρmm)

2
)
=

1

N
.

Cet état maximalement mélangé est un multiple scalaire de la matrice identité ρmm = I/N ,
qui est invariante sous transformation de base, on peut en conclure que physiquement, l’état
maximalement mélangé est complètement incohérent dans chaque base.

1.3.3 Équation maîtresse de Lindblad

L’équation de Lindblad, développée par G. Lindblad en 1976 [41], et séparément par Gorini
et Kossakowski la même année [42], est une théorie cohérente qui permet de modéliser la
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dynamique non unitaire des systèmes quantiques ouverts. Connue sous le nom de application
linéaire complètement positive et préservant la trace, les propriétés de l’équation de Lindblad
permettent l’évolution de la matrice statistique réduite du système dans le temps sans détruire
son état, en veillant au respect des lois de la mécanique quantique tout au long de l’évolution.
Son utilité réside dans la possibilité de modéliser la dynamique de relaxation influencée par le
bain du système purement en termes de degrés de liberté du système. Les degrés de liberté du
bain n’ont pas besoin d’être explicitement définis ; au lieu de cela, son influence est capturée
par l’utilisation de la densité spectrale. Grâce à ces approximations et à la forme générale
de l’équation maîtresse des systèmes ouverts, on obtient la forme générale de l’équation de
Lindblad

∂

∂t
ρS(t) =

(
LS + LB

)
ρS(t). (1.3.2)

Le nombre d’occupations des excitations au sein du système doit être conservé. Pour un
système se trouvant dans le sous-espace à une seule excitation, la trace des éléments diagonaux
(qui dans la base des sites représentent les probabilités qu’un exciton soit localisé sur un site
donné) doit donc être égale à 1 à tout moment, c’est-à-dire que tr(ρ(t)) = 1.

Face à la complexité de cette équation, il est nécessaire de faire plusieurs hypothèses et
approximations, notamment :

1. L’approximation de Born qui suppose la factorisation pour les conditions initiales, c’est-
à-dire, à t = 0 le système et l’environnement sont séparables tel que [43]

ρ(0) = ρS(0)⊗ ρB(0),

cette séparation reste valable à chaque instant avec une évolution temporelle négligeable
de l’environnement,

ρ(t) = ρS(t)ρE(0).

Cette approximation suggère que l’environnement est maximalement inaffecté par le sys-
tème (Toute excitation émise par le système se désintègre rapidement dans l’environne-
ment). [38]

2. L’approximation de Markov qui suppose l’élimination des effets mémoires du système,
car comme mentionner plus haut, le système à un instant dépend de l’état du système à
l’instant précédent,

ρ̃S(s) → ρ̃S(t).

Cette hypothèse induit qu’il y a une séparation d’échelle de temps entre l’environnement
(τE) et le temps de relaxation du système (τR) d’une part, et toutes échelles de temps
intrinsèque du système d’autre part (τS) [43]

τE ≪ τR, τS.

L’environnement perturbé par le système retournerait alors à l’équilibre plus rapidement
que l’échelle de temps typique de l’évolution (relaxation et évolution cohérente) du sys-
tème. Cette hypothèse semble cohérente à faire en parallèle de l’approximation de Born,
puisque cette dernière implique également que l’environnement reste à l’équilibre [44].

UYI - FS - PHYSICS DPT 11 GOUMAI VEDEKOI T.



Memoire Master, Phy Atom., Mol., Bioph.

3. L’approximation Séculaire qui est l’équivalent de l’approximation des ondes rotatoires
lorsque le taux de relaxation est plus petit que la fréquence du système. Elle consiste à
négliger les termes qui viennent de produit d’opérateurs du système qui tournent rapide-
ment [45]. Dans ce cas, c’est équivalent à l’approximation des ondes rotatoires et est donc
valide. Le taux de relaxation doit être plus petit que la fréquence du système (τR ≪ τS)
[46].

Il existe trois modèles de Lindblad (tableau 1.3.1) qui permettent de décrire l’influence de
l’environnement sur le système, à savoir :

1. Modèle à déphasage Local, qui s’équilibre sur une échelle de temps plus appropriée,
les populations des sites se déphasent sur une échelle de temps comparable à l’approche
HEOM (methode Gold Standard), de sorte que les battements quantique peuvent être
observés. Mais, Ce modèle ne parvient pas à capturer la population dominante des sites
3 et 4 à l’équilibre, comme cela est nécessaire pour un transfert efficace de l’énergie
excitation vers le centre de la réaction [3].

2. Modèle à Thermalisation Globale, atteint l’état thermique canonique beaucoup trop
rapidement, en raison de sa négligence des distances inter-sites et des couplages en ne
considérant que la différence d’énergie entre les excitons. Cependant, Une telle équilibra-
tion rapide signifie qu’aucun battement quantique n’est observé, alors que le battement
quantique est la signature du transfert de cohérence quantique [3].

3. Modèle à Thermalisation Locale, semble capturer les forces des deux modèles de dé-
phasage et global, s’accordant qualitativement bien avec l’approche HEOM. Il s’équilibre
sur une échelle de temps appropriée et à l’état canonique, avec un taux de déphasage qui
ne détruit pas trop rapidement le battement quantique [45]. Cela est dû à ses spécificités,
notamment :

• Le superoperateur Lbath = Llocal, Les opérateurs de Lindblad sont construits pour chaque
combinaison de site i, et d’écart de fréquence unique entre les états propres du Hamiltonien
du système ω.

• Tous les transferts de population entre les états propres a et b dont les énergies sont
séparées par l’écart de fréquence unique pour lequel l’opérateur de Lindblad est construit
(ωab = ωa - ωb) sont sommés.

• Chaque transfert de population |b⟩⟨a| contribue à la construction de l’opérateur de Lind-
blad pondérée par la contribution de c∗i (b)ci(a).

• ci(a) est le ième coefficient de site de l’exciton (état propre) a du Hamiltonien du système,
tandis que c∗i (b) est le conjugué complexe du ième coefficient de site de l’exciton b.

• La constante de taux k(ω) représente le taux de transfert de population entre les états
propres séparés par la fréquence unique ω, et comme la constante de taux dans le modèle
de thermalisation global, elle est indépendante du site [45].
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Modèle Indexe α Opérateur de Lindblad Aα Taux kα
Deph. Local [40] i |i⟩⟨i| τdeph

Therm. Globale [47] a, b |b⟩⟨a| k(ωab)
Therm Locale [45] i, ω

∑
ωa−ωb=ω

c∗i (b)ci(a)|b⟩⟨a| k(ω)

Tableau 1.3.1 – Modèles de l’équation maîtresse de Lindblad. Différents modèles de l’équation
Maîtresse de Lindblad avec leurs caractéristiques. [25].

Il est important de souligner que l’équation de Lindblad décrit le système lorsque le temps
de relaxation du bain est très grand devant celui d’évolution du système. Lorsque ce n’est pas le
cas, il existe des corrélations dans le bain qui ont un effet dépendant du temps sur la dynamique
du système, et dans ce cas, la méthode de Lindblad trouve ses limites [28]. De plus, la méthode
par équation de Lindblad, à cause des approximations sur lesquelles elle est basée, elle est moins
précise que le HEOM. Cependant, contrairement au HEOM, l’équation maîtresse de Lindblad
est moins coûteuse en temps et en stockage.

1.4 Apprentissage automatique (ML)

1.4.1 Généralités

L’apprentissage automatique (Machine Learning, ML) est une sous-discipline de l’intelli-
gence artificielle introduite en 1959 par Arthur Samuel, utilisant une collection de données
afin de permettre à une machine de simuler l’habiliter humaine. Il utilise plusieurs méthodes
d’apprentissage, parmi lesquelles la plus récurrente est la méthode par apprentissage supervisé.
Dans cette dernière, un algorithme est entraîné à l’aide d’ensembles de données préalablement
étiquetées, puis l’objectif de l’algorithme est d’établir une règle générale pour l’attribution
d’étiquettes aux données extérieures à l’ensemble d’entraînement (voir la figure 1.4.1).

Figure 1.4.1 – Apprentissage supervisé. L’ordinateur reçoit des exemples et leurs étiquettes (données
préparées). Il étudie ces exemples, les teste puis est capable de prédire des étiquettes pour des entrées du même
ensemble non étiquetées.

Le domaine ML a pris une tournure spectaculaire avec l’essor des réseaux de neurones
artificiels (Artificial Neural Networks, ANNs), qui sont une dérivée du ML.
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1.4.2 Introduction aux réseaux de neurones artificiels

Initialement conçus dans le but de modéliser mathématiquement le traitement de l’infor-
mation par les réseaux de neurones biologiques qui se trouvent dans le cortex des mammifères,
les ANNs sont des systèmes de traitement informatique qui s’inspirent fortement du fonction-
nement de neurones biologiques pour la résolution de problèmes complexes, tels que la vision
par ordinateur ou le traitement du langage naturel [48].

En effet, un neurone biologique reçoit des entrées ou signaux transmis par d’autres neurones
(interactions dendrites-dendrites). Au niveau du corps (soma), le neurone analyse et traite ces
signaux en les sommant. Si le résultat obtenu est supérieur au seuil d’activation (ou d’excitabi-
lité), il envoie une décharge alors nommé potentiel d’action le long de son axone vers d’autres
neurones biologiques. Un neurone formel est une représentation artificielle et schématique d’un
neurone biologique (voir la figure 1.4.2. Les synapses sont modélisées par des poids, le soma ou
corps cellulaire est modélisé par la fonction de transfert, appelé aussi fonction d’activation, et
l’axone par l’élément de sortie [19].

(a) (b)

Figure 1.4.2 – Réseaux de neurones artificiels. (a) Schéma montrant certaines parties communes
des neurones biologiques responsables de la transmission des impulsions nerveuses. (b) Les ANNs sont princi-
palement constitués d’un grand nombre de nœuds de calculs interconnectés appelés neurones qui fonctionnent
de manière distribuée en couches pour apprendre collectivement à partir de données provenant d’autres sources.

Les ANNs sont constitués de couches de neurones qui sont les unités de traitement centrales
du réseau. Habituellement, ces couches contiennent une couche d’entrée pour recevoir les ca-
ractéristiques d’entrée, une couche de sortie pour faire des prédictions finales et des couches
cachées qui effectuent la plupart des calculs du réseau. La structure de base d’un ANN peut
être modélisée comme présentée à la figure 1.4.2b.
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Conclusion

Ce chapitre a permis d’établir un cadre théorique solide pour aborder le transfert d’énergie
d’excitation (EET) au sein des complexes de collecte de lumière (LHCs). Nous avons exploré
les défis auxquels fait face la transition énergétique, notamment l’urgente nécessité de dévelop-
per des sources d’énergie renouvelables efficaces. L’énergie solaire, en particulier, se positionne
comme une solution prometteuse dans ce contexte.

Nous avons également examiné le rôle crucial des LHCs dans la photosynthèse, soulignant
leur capacité à convertir l’énergie lumineuse en énergie chimique à travers des processus quan-
tiques complexes. La compréhension de ces mécanismes est essentielle pour améliorer le rende-
ment des cellules photovoltaïques, notamment celles de troisième génération.

Enfin, l’introduction des concepts d’apprentissage automatique ouvre de nouvelles perspec-
tives pour la modélisation et la simulation des dynamiques d’EET. Ces approches innovantes
peuvent permettre de surmonter les limitations des méthodes traditionnelles, en rendant les
simulations plus accessibles et précises.

Ce chapitre pose ainsi les bases nécessaires pour la suite de notre étude, où nous développons
des modèles spécifiques et mettons en œuvre des méthodes avancées pour explorer plus en
profondeur les dynamiques quantiques des systèmes étudiés.
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Chapitre 2

Modèle et Méthodes

Introduction

Ce chapitre se concentre sur les modèles et les méthodes utilisés pour étudier le transfert
d’énergie d’excitation dans les complexes de collecte de lumière. La compréhension de ces pro-
cessus nécessite une approche rigoureuse, intégrant à la fois des modèles théoriques avancés et
des techniques de simulation numérique.

Nous débutons par une présentation détaillée du modèle Spin-Boson (section 2.1), qui sert
de cadre fondamental pour analyser les interactions entre les excitons et leur environnement.
Ce modèle est essentiel pour comprendre la dynamique des systèmes quantiques ouverts, tels
que les LHCs. Ensuite, nous généralisons notre discussion au complexe Fenna-Matthews-Olson,
en exposant les spécificités de son architecture et de ses mécanismes de transfert d’énergie
(section 2.2). Nous abordons ensuite les différentes méthodes de simulation, en mettant l’accent
sur les Équations Hiérarchiques de Mouvement (HEOM) et l’Équation Maîtresse de Lindblad
(LME). Ces approches sont cruciales pour modéliser les dynamiques complexes des systèmes
quantiques. Enfin, nous explorons l’intégration de l’apprentissage automatique (section 2.3), en
particulier les réseaux de neurones convolutifs (CNN), comme outils innovants pour prédire et
optimiser la dynamique d’EET, en surmontant les limitations des méthodes traditionnelles.

Ce chapitre vise ainsi à établir une base solide pour les simulations et les analyses présentées
dans les sections suivantes, tout en soulignant l’importance de l’innovation méthodologique dans
le domaine.

2.1 Modèle Spin-Boson

2.1.1 Présentation

Le modèle SB est un modèle fondamental en physique quantique qui décrit l’interaction
entre un système à deux niveaux (comme un spin 1/2) et un environnement quantique composé
de modes bosoniques (ensemble d’oscillateurs harmoniques) [49]. Ce modèle trouve son intérêt
dans l’étude des phénomènes tels que la relaxation et la décohérence d’un système quantique
en interaction avec un environnement, les transitions induites par l’environnement entre les
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deux niveaux d’un système, l’émergence de comportements classiques à partir d’un système
quantique ouvert, l’influence de l’environnement sur la dynamique d’un système quantique,
et bien d’autres encore. Le modèle SB permet une description plus aisée du complexe FMO
dans lequel nous considérons que notre système à deux niveaux correspond à la position de
l’excitation électronique (excité ou non excité) et les bosons correspondent aux mouvements
nucléaires des chromophores qui modulent l’énergie des excitations électroniques.

Figure 2.1.1 – Système à deux niveaux. Pour deux molécules de chromophore et ne considérant qu’une
seule excitation, nous ne disposons que de deux cas en fonction de la position de l’excitation (soit sur le premier
chromophore laissant le deuxième à l’état fondamental avec une énergie ϵ1, soit sur le deuxième chromophore
laissant le premier à l’état fondamental avec une énergie ϵ2) [50].

Ainsi, nous définissons, notre espace de Hilbert à deux sous espaces constituant les deux
différents chromophores, l’état fondamental peut donc s’écrire |G⟩ = |01⟩ ⊗ |02⟩. Avec |01⟩ l’état
du sous-espace du premier chromophore et |02⟩ celui du sous-espace du deuxième chromophore.
L’excitation électronique pourra donc se produire soit sur le premier chromophore avec une
certaine énergie ϵ1, soit sur le deuxième chromophore avec une autre énergie ϵ2 tel décrit par la
figure 2.1.1. On pourra donc observer deux cas possibles pour notre état excité :

• |E1⟩ = |X1⟩ ⊗ |02⟩ pour une excitation du premier chromophore et

• |E1⟩ = |01⟩ ⊗ |X2⟩ pour une excitation du deuxième chromophore, et une différence
d’énergie ϵ = ϵ1 − ϵ2.

Pour des chromophores voisins, il existe un dipôle de couplage entre les molécules permettant
ainsi la transition entre les deux états excités d’énergie équivalente à la différence d’énergie entre
les deux niveaux tel décrit sur la figure figure 2.1.2. Dans ce cas, on définit alors clairement les
transitions entre les deux niveaux excités des deux chromophores.

L’Hamiltonien du système ainsi décrit sera la somme du Hamiltonien des énergies additionné
de celui des couplages :

HS = HE +HC =
ϵ

2
σz +

∆

2
σx, (2.1.1)

avec σx et σz les matrices de Pauli, ϵ et ∆ la différence d’énergie et la somme des couplages
respectivement.
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Figure 2.1.2 – Transition entre chromophores. la transition entre les deux niveaux excités
(
|E1⟩ =

|X1⟩ ⊗ |02⟩ et |E1⟩ = |01⟩ ⊗ |X2⟩
)

devient alors possible en négligeant l’état fondamental, ce qui caractérise
notre système à deux niveaux d’excitation [50].

2.1.2 Modélisation quantique

Le modèle spin-boson tel décrit ci-dessus suggère un système quantique ouvert à deux sites
baignant dans un environnement constitué d’un ensemble d’oscillateurs harmoniques. L’Hamil-
tonien du système est décrit comme ci-dessus :

HS =
ϵ

2
σz +

∆

2
σx, (2.1.2)

ϵ est la différence d’énergie entre les deux niveaux excités, ϵ = ϵ1−ϵ2, ∆ représente les couplages
entre les deux niveaux, σx et σz les matrices de Pauli X et Z respectivement.

L’Hamiltonien de l’environnement est décrit comme la somme des Hamiltoniens de plusieurs
oscillateurs harmoniques tels que HE =

∑
k

p2k
2mk

+ V (x). En considérant les opérateurs d’échelle
a et a† dans un référentiel, ℏ = 1 on a

HE =
∑
k

ωka
†
kak. (2.1.3)

L’Hamiltonien d’interaction entre le système et l’environnement est donné par

HI = σx
∑
k

λkxk(t),

λk est la force de couplage de l’oscillateur k, xk l’opérateur position en fonction des opérateurs
d’échelle donnés par xk = (a†k + ak).

L’Hamiltonien d’interaction s’écrit sous la forme :

HI = (σ+ + σ−)
∑
k

λk(a
†
k + ak), (2.1.4)
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avec σ+ et σ− les opérateurs de sauts qui permettent les transitions entre les deux états du
système.

σ− =

(
0 0
1 0

)
, σ+ =

(
0 1
0 0

)
. (2.1.5)

L’Hamiltonien global est la somme des trois hamiltoniens

H =
ϵ

2
σz +

∆

2
σx +

∑
k

ωka
†
kak + (σ+ + σ−)

∑
k

λk(a
†
k + ak). (2.1.6)

2.1.3 Figure de représentation

Pour décrire de manière efficace les interactions entre le système et l’environnement, nous
disposons de trois figures de représentation :

1. Figure de représentation d’Heisenberg [51] : Dans cette figure de représentation, on
considère les vecteurs d’états comme des invariants temporels et les opérateurs ou les
observables comme des variants temporels décrit par l’équation :

dÃ

dt
=
i

ℏ
[H̃, Ã] +

∂Ã

∂t
, (2.1.7)

Ã est l’observable variant et H̃ l’Hamiltonien.

2. Figure de représentation de Schrödinger [51] : Dans cette figure de représentation, les
observables ou encore les opérateurs sont des invariants temporels tandis que les vecteurs
d’états sont des variants temporels décrit par :

iℏ
d

dt
|ψ(t)⟩ = H̃|ψ(t)⟩, (2.1.8)

|ψ(t)⟩ est le vecteur d’état qui évolue avec le temps et H̃ l’Hamiltonien

3. Figure de représentation d’Interaction [49] : Cette représentation considère non seule-
ment les vecteurs d’états comme des variants temporels, mais aussi les observables.

Lorsqu’on étudie un système quantique qui interagit avec un environnement plus large, on
est confronté à ce qu’on appelle un système ouvert. Dans ce cas, le système d’intérêt n’est
qu’une partie d’un système composite plus grand qui inclut l’environnement. La description ma-
thématiquement de l’évolution de ce système d’intérêt, induit l’élimination des degrés de liberté
de l’environnement. Cela signifie qu’on ne tient plus compte explicitement de l’état de l’environ-
nement, mais seulement de son influence sur le système principal. Cette perte d’informations sur
l’environnement introduit une incertitude statistique dans la description du système d’intérêt.
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En effet, ne connaissant pas l’état précis de l’environnement, on ne peut décrire l’évolution du
système principal que de manière statistique, en utilisant par exemple une matrice statistique.
La conséquence est le fait que le système ouvert ne suit plus une évolution déterministe pure,
mais est soumis à des phénomènes de dissipation, de décohérence et de fluctuations statistiques
dues à son couplage avec l’environnement.

La description de la dynamique d’un tel processus nécessite une représentation dont non
seulement les états évoluent, mais aussi des opérateurs. D’où le choix de la figure de représen-
tation d’interaction. Cet hamiltonien s’écrit alors sous la forme :

H̃I = (σ+e
iϵt + σ−e

−iϵt)
∑
k

λk(a
†
ke

iωkt + ake
−iωkt). (2.1.9)

2.1.4 Équation de la dynamique

La dynamique quantique du système est décrite par l’équation maîtresse de Lindblad à
thermalisation locale en considérant que l’environnement est dans un état thermal tel que

ρB = e−HB/kBT/Z,

avec Z = Tr(e−HB/kBT ), et kB la constante de Boltzmann.

La dynamique du système est alors décrite par l’équation de Lindblad considérant toutes les
approximations et les fonctions de corrélations entre le système et l’environnement et donnée
par :

∂

∂t
ρS(t) = −i[ ϵ

2
σz, ρ(t)]+γ(ϵ) (n(ϵ) + 1) [2σ−ρS(t)σ+ − {σ+σ−, ρS}]

+γ(ϵ)n(ϵ) [2σ+ρS(t)σ− − {σ−σ+, ρS}],
(2.1.10)

γ(ϵ) ≡ πJ(ϵ) la vitesse de relaxation du système, n(ϵ) est le nombre de Bose-Einstein, et σ−,σ+
les opérateurs de sauts.

Le premier terme correspond physiquement à l’évolution cohérente du système, le second
terme correspond à l’émission spontanée et stimulée, et le troisième terme décrit l’absorption.

Cette équation de Lindblad nous garantit un résultat positif ; nous aurons des matrices
d’opérateurs statistique valide physiquement, et elle est facile à évaluer, donc, peut-être dérivée
de plusieurs types de systèmes.

Les différentes solutions de ces équations différentielles pour deux états |e⟩ et |g⟩ sont
données par :

ρ̇ee(t) = −2γ(n+ 1)ρee(t) + 2γnρgg(t),

ρ̇gg(t) = −2γ(n)ρgg(t) + 2γ(n+ 1)ρee(t),

ρ̇eg(t) = −2[γ(2n+ 1) + iϵ]ρeg(t),

ρ̇ge(t) = −2[γ(2n+ 1)− iϵ]ρge(t).

Ces équations différentielles sont facilement implémentables avec de multiple framework tel
que QuTip et Quantum_HEOM pour ne citer que ceux-là.
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2.1.5 Implémentation avec Quantum Toolbox in Python, (QuTip)

QuTiP est une bibliothèque Python open-source qui fournit des outils puissants pour la
simulation et l’analyse des systèmes quantiques. Il permet aux utilisateurs de mettre en œuvre
des simulations quantiques sans se soucier des détails techniques, se concentrant ainsi sur l’ex-
ploration et la compréhension des phénomènes physiques [2].

Rappelons que l’Hamiltonien total du Spin-Boson s’écrit sous la forme :

H =
ϵ

2
σz +

∆

2
σx +

∑
k

ωka
†
kak + (σ+ + σ−)

∑
k

λk(a
†
k + ak).

σz et σx les matrices de Pauli telles que σz = |e⟩⟨e| − |g⟩⟨g| et σx = |e⟩⟨g|+ |g⟩⟨e| pour les
deux états |e⟩ et |g⟩, ϵ et ∆ sont respectivement la différence d’énergie et l’élément de matrice
de couplage. ωk est la fréquence correspondant au mode k du bain, a†k et a sont les opérateurs
d’échelle.

À l’instant initial, nous considérons que le système est dans l’état excité |e⟩ (en absorbant
un photon d’énergie égale à la différence d’énergie entre les deux états), et nous laissons le
système se relaxer en échangeant son énergie avec le bain. Les interactions entre le système et
l’environnement sont décrites par la densité spectrale de Drude–Lorentz définie par :

Jb(ω) = 2λ
ωγ

ω2 + γ2
,

γ est la vitesse de relaxation et λ l’énergie de réorganisation.

Nous utilisons l’approche des équations hiérarchiques du mouvement (HEOM) et générons
des données pour toutes les combinaisons possibles des paramètres suivants en unité de masse
atomique [2] :

• ϵ̃ = ϵ/∆ = {0, 1},

• λ̃ = λ/∆ = {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0},

• γ̃ = γ/∆ = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10},

• β̃ = β∆ = {0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 1},

où l’élément de matrice de couplage ∆ est défini comme une unité d’énergie. Nous générons
ainsi 5000 trajectoires pour chaque cas (symétrique pour ϵ = 0 et asymétrique pour epsilon = 1)
[52].

Le pas de temps de propagation étant de 5fs, chaque trajectoire est propagée au-delà de
tM = (206fs). Chaque trajectoire est un nd_array à deux dimensions. La version de Python
utilisée est la 3.9 et les librairies Python utilisées pour la génération des données sont princi-
palement Qutip avec la version 4.4.1, Numpy et Matplotlib.
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2.2 Généralisation pour les sept sites du FMO

Dans la section précédente, nous avons fait une étude particulière pour deux chromophores
voisins et une seule excitation. Nous pouvons alors généraliser le cas avec plusieurs chromophores
du complexe FMO. Alors, pour 7 sites, nous pouvons écrire et modéliser un système à 7 niveaux
avec l’Hamiltonien [53] :

H = Hs +Henv +Hs−env +Hreorg. (2.2.1)

Avec chaque hamiltonien donné par [54] :

Hs =
n∑
i

|i⟩ϵi⟨i|+
n∑

i,j=1,i ̸=j

⟩i|Jij⟨j| , (2.2.2)

Henv =
n∑

i=1

∑
k=1

(
1

2
P2

k,i +
1

2
ω2
k,iQ

2
k,i

)
, (2.2.3)

Hs−env = −
n∑

i=1

∑
k=1

|i⟩|ck,iQk,i⟨i| , (2.2.4)

Hreorg =
n∑

i=1

|i⟩λi⟨i| . (2.2.5)

Hs, Henv, Hs−env et Hreorg sont respectivement l’Hamiltonien du système, de l’environne-
ment, d’interaction et de réorganisation [54]. n est le nombre de sites (molécules de BCHl),
ϵi est l’énergie du site i et Jij est le couplage entre les sites i et j, Pk,i, Qk,i et ωk,i sont res-
pectivement l’impulsion conjuguée, la coordonnée et la fréquence du mode k associé au site i.
Dans Hs−env, chaque site est connecté à son propre environnement. Le ck,i représente la force
de couplage entre le site i et le mode k de son environnement [54]. Le terme de réorganisation
Hreorg peut être considéré comme un terme de contre-réaction qui émerge de l’interaction des
sites avec l’environnement. Il est ajouté pour empêcher une renormalisation supplémentaire de
l’énergie du site ϵi par l’environnement. Dans le terme de réorganisation Hreorg, λi est l’énergie
de réorganisation correspondant au site i.

2.2.1 Rapport de participation inverse, IPR

Dans le complexe FMO, chaque molécule de chromophores peut être modélisé comme un
site de fixation de l’exciton tout au long du processus de l’EET. L’état général d’un exciton
dans ce complexe peut être exprimé par :

|a⟩ =
N∑
i

ci(a)|i⟩,
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avec N le nombre de sites (7 pour le FMO) et la norme au carré de chaque coefficient ci
représente la probabilité que le aieme exciton soit localisé sur le ieme site. Ainsi, pour l’occupation
d’une seule excitation dans le complexe, la somme des probabilités de chaque exciton doit être
égale à 1, c’est-à-dire

∑N
i |ci|2 = 1.

On peut donc définir un rapport de participation inverse, (IPR) comme une mesure
utilisée pour quantifier la délocalisation de l’excitation électronique sur les différentes molécules
de BChl dans le complexe FMO. En d’autres termes plus simples, l’IPR est un indicateur de
combien de molécules de BChl participent efficacement au transport d’une excitation donnée.
Il peut être calculé pour chaque exciton par :

IPR(a) =
( N∑

i

(ci(a))
4
)−1

. (2.2.6)

Les énergies, les probabilités de localisation et les valeurs d’IPR pour chaque exciton dans
le système FMO sont données dans le tableau tableau 2.2.1. La plupart des excitons sont
approximativement localisés sur une seule molécule de BChl (1 ≤ IPR(a) ≤ 2) seules deux
excitons (B et C) ont des longueurs de délocalisation s’étendant sur plus de deux sites.

Tableau 2.2.1 – Les énergies des excitons, les probabilités de localisation sur site, et les rap-
ports de participation inverse (IPRs) pour chaque exciton dans le monomère FMO. Les probabilités
de localisation significatives (> 0,3) sont indiquées en gras, et les excitons sont ordonnés par énergie croissante.

2.2.2 Implémentation avec Quantum_HEOM

Quatum_heom est un package permettant de simuler la dynamique du transfert d’énergie
excitation influencée par le bain de systèmes spécifiques [54]. Il nous permet de générer des
trajectoires à travers des paramètres (que nous fournissons préalablement) qui nous serviront
d’entrée pour notre modèle de ML. En vue de maintenir la cohérence avec d’autres études
théoriques, nous utilisons pour la génération de la dynamique l’Hamiltonien de Adolphs et
Renger donné au tableau tableau 2.2.2 pour les sept sites [55], et pour des raisons matérielles,
nous nous limitons à l’étude de 2 états initiaux notamment les états 1 et 6.

Pour deux états propres de HS, |a⟩ et |b⟩, il y a un transfert de population de |a⟩ à |b⟩ avec
une différence d’énergie unique ωab = ωa−ωb = ω. Pour chacun de ces transferts de population,
l’on construit un opérateur de Lindblad Aα, chacun de ces opérateurs ayant la forme d’une
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Tableau 2.2.2 – Hamiltonien d’Adolphs et Renger. L’Hamiltonien du système d’excitation pour le
monomère FMO dans la base des sites, montrant les énergies de site et les forces de couplage inter-sites, en
unités de cm−1. Les couplages inter-sites dominants sont indiqués en gras.

matrice 7 × 7. Nous sommons ces opérateurs sur tous les 7 sites dans le but de construire le
superopérateur de Lindblad de la trajectoire à générer sur un temps t que nous introduisons
de manière aléatoire.

Nous utilisons, pour décrire les interactions entre le système et l’environnement, la densité
spectrale de Drude–Lorentz donnée par :

JDebye(ω) = 2λ
ωγ

ω2 + γ2
.

Avec γ et λ la vitesse de relaxation et l’énergie de réorganisation respectivement. Nous
définissons un espace de paramètres D avec λ, γ, et T comme ses dimensions. Pour la génération
d’un ensemble de données, nous prenons les valeurs différentes pour ces trois paramètres qui
nous serviront de point de départ pour notre modèle de ML.

• λ = {10, 40, 70, 100, 130, 160, 250, 310, 370, 520}cm−1,

• γ = {25, 50, 75, 100, 125, 150, 175, 200, 275, 500}cm−1,

• T = {30, 50, 70, 130, 150, 190, 230, 250, 330, 370, 510}K.

Nous générons alors 900 trajectoires pour chaque état initial d’excitation (site 1 et 6) en
utilisant l’approche par LTLME [52]. Le temps de propagation étant exprimé en secondes s,
chaque trajectoire est propagée au-delà de tM = 1.4ns. Chaque trajectoire est un nd_array de
numpy à deux dimensions. Pour la simulation, la bibliothèque quantum_HEOM
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2.3 Simulations de ML

2.3.1 Réseau de neurones convolutif

L’une des formes les plus impressionnantes de l’architecture des ANNs est celle du réseau
neuronal convolutif (Convolutional Neural Network, CNN), qui est une classe de réseaux neuro-
naux issus de l’étude du cortex visuel du cerveau [56, 57], utilisée principalement pour résoudre
des tâches de reconnaissance de formes à partir d’images. Contrairement aux méthodes de re-
connaissance d’images de ML classiques, la force du CNN réside dans sa capacité à réduire
les données d’entrée du modèle de ML en ne conservant que les plus pertinentes, et sa non-
récursivité. Un CNN est principalement composé de deux parties, une partie de convolution qui
consiste à extraire et à réduire les données pertinentes pouvant servir à la reconnaissance d’une
image (les features), et une partie de classification qui applique les principes de base d’un RNN
classique (voir la figure 2.3.1).

Figure 2.3.1 – Architecture simple d’un CNN L’architecture du modèle CNN est principalement
constitué de trois parties, à savoir l’extraction des features, la classification et la distribution probabiliste.

2.3.1.1 Extraction des features

Un CNN applique généralement 3 types d’opérations différentes à une image afin d’en ex-
traire les informations pertinentes.

• La convolution : elle consiste à déterminer ou extraire des features sur une image. Le
principe est de considérer une fenêtre de n × n pixels appelée noyau, qui représente la
feature à extraire, et de la faire glisser sur l’image en faisant à chaque fois la somme du
produit des valeurs du pixel de la feature et celles du morceau de l’image qui nous intéresse.
Une fois toute l’image parcourue, les résultats de chaque produit de convolution forment
une nouvelle matrice appelée feature map. Cette procédure est répétée en appliquant
plusieurs noyaux pour former un nombre arbitraire de feature maps. Dans une opération
de convolution, les noyaux sont les seuls paramètres appris automatiquement pendant le
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processus de formation dans la couche de convolution. D’autre part, la taille des noyaux,
le nombre de noyaux et le pas (ou stride représentant la distance entre deux positions
successives du noyau) sont des hyperparamètres qui doivent être définis avant le début
du processus d’entraînement.

• La fonction d’activation Unité de rectification linéaire (Rectified Linear Unit, ReLU) : les
sorties d’une opération linéaire telle que la convolution sont ensuite passées par une fonc-
tion d’activation non linéaire. Des fonctions non linéaires telles que la fonction sigmoïde ou
la fonction tangente hyperbolique sont souvent utilisées, car elles sont des représentations
mathématiques du comportement d’un neurone biologique. Dans le CNN, la fonction
d’activation non linéaire la plus utilisée est l’unité de rectification linéaire, qui calcule
simplement la fonction

f(x) = max(0, x). (2.3.1)

En d’autres termes, elle transforme toutes les valeurs négatives en 0 et ne conserve que
les valeurs positives.

• Le pooling ou mise en commun : on distingue différents types de pooling, parmi lesquels
le plus utilisé est le max-pooling, qui consiste à prendre la valeur maximale de chaque
morceau des matrices après passage de la fonction ReLU.

À la sortie de la partie convolutive, on obtient ce qu’on appelle des features maps, qui
serviront de données d’entrée pour la deuxième partie. On aura autant de feature maps que de
feature à extraire.

Une fois les features maps obtenus, la totalité des valeurs de ces matrices est empilée sous la
forme d’un vecteur de dimension (taille de la matrice d’un feature × nombre de features). Cette
opération est le flattening. Ce sont ces données qui constituent donc l’entrée de la deuxième
partie du CNN, la partie entièrement connectée.

La liste des paramètres et des hyperparamètres dans un CNN est résumée dans le ta-
bleau 2.3.1

Paramètres Hyperparametres

Couche convolutionnelle Noyaux Taille du noyau, nombre de noyaux
stride, padding, fonction d’activation

La couche de Pooling Rien Méthode de pooling, taille du filtre, stride, padding

Couche entièrement connectée Poids Nombre de poids, fonction d’activation

Architecture du modèle, optimiseur, taux d’apprentiss.
Autres Rien fonction de perte, taille mini-batch

epochs, régularisation, initialisation des poids
division de l’ensemble de données

Tableau 2.3.1 – Paramètres et hyperparamètres d’un CNN.
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2.3.1.2 Couches entièrement connectées ou couche de classification

C’est la deuxième partie d’un CNN, spécifique à tout réseau de neurone, qui consiste à
entraîner le modèle [19]. L’entraînement d’un réseau consiste à trouver les noyaux dans les
couches de convolution et les poids dans les couches entièrement connectées qui minimisent
les différences entre les prédictions de sortie et les étiquettes d’entrée. Les performances d’un
modèle sous des noyaux et des poids particuliers sont calculés par une fonction de perte par
propagation directe sur un ensemble de données de formation. Les paramètres à apprendre, à
savoir les noyaux et les poids, sont mis à jour en fonction de la valeur de perte par un algorithme
d’optimisation. La première couche de cette partie comporte autant de neurones que de données
après le flattening, et la dernière couche comporte autant de neurones que de classes. La fonction
d’activation appliquée à la dernière couche entièrement connectée est généralement différente
des autres. La plus utilisée est la fonction softmax [57, 58] qui normalise les valeurs réelles de
sortie de la dernière couche entièrement connectée en probabilités de classe cibles, où chaque
valeur est comprise entre 0 et 1, et où la somme de toutes les valeurs est égale à 1 [19].

2.3.2 Entraînement du modèle ML pour le SB

Pour notre modèle ML nous avons généré 5000 trajectoires pour différentes valeurs des
paramètres. Nous prenons 2000 trajectoires pour notre base de donnée d’entraînement (1000
pour le cas symétrique et 1000 pour le cas asymétrique), nous prenons 500 trajectoires pour la
validation et les restes pour le test.

Nous utilisons la bibliothèque de python MLQD qui propose plusieurs méthodes d’entraî-
nement telles que :

• Kernel Ridge Regression (KRR) [59] : basée sur la dynamique quantique dissipative
récursive (itérative),

• OSTL approach [60] : basée sur la dynamique quantique non récursive (non itérative)
d’une rapidité fulgurante, mais approximée sans optimisation,

• Artificial Intelligency Quantum Dynamic (AIQD) [54] : basée sur une approche
non récursive (non itérative) avec optimisation.

Nous utilisons alors l’approche par ML-QDD dont le modèle CNN tel décrit précédemment.
Pour chaque pas de temps, ce modèle prédit, et a été entraîné sur l’opérateur statistique réduit
au format :
R[ρ11(t)],R[ρ1N(t)], I[ρ1N(t)] . . . ,R[ρ1N(t)], I[ρ1N(t)],R[ρ22(t)], . . . ,
R[ρ2N(t)], I[ρ2N(t)],R[ρ33(t)], . . . ,R[ρ3N(t)], I[ρ3N(t)], . . . , . . . ,R[ρNN(t)].
Avec N la dimension de l’opérateur statistique, R et I représentent la partie réelle et la partie
imaginaire des éléments non diagonaux respectivement.

Les paramètres de propagations sont renseignés dans un fichier (sous forme de tableau ou
de liste). Nous utilisons une fonction logistique pour normaliser la dimension du temps tel que
[54] :
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f(t) =
a

1 + be−
(t+c)

d

.

Lors de l’entraînement du modèle, les constantes de normalisation pour ϵ, ∆, γ, λ et β, le
nombre de fonctions logistiques (10) et les constantes pour les fonctions logistiques, c’est-à-dire
les paramètres a, b, c et d sont enregistrées dans un fichier pickle (fichier mémoire contenant
les paramètres) qui sera chargé automatiquement par la classe quant_dyn de MLQD. Nous
utilisons la version 1.0.0 de la bibliothèque MLQD, et nous entrainons notre modèle sur le
serveur HPC MARWAN dont les capacités sont :

• Architecture : x86_64

• Modes d’opération : 32 bits, 64 bits

• Nombre de CPU : 64

• Threads par cœur : 2

• Cœurs par socket : 16

• Nombre de sockets : 2

• Modèle de processeur : Intel(R) Xeon(R) Gold 6130 CPU @ 2.10 GHz

• Capacité : 92 GiB

Le code permettant d’effectuer l’entraînement de notre modèle est donné à la section A.1.

2.3.3 Entraînement du modèle ML pour le FMO

Notre modèle de ML a pour entrer un paramètre d’espace D qui dépend du système étudié
et du nombre de trajectoires générées. Pour notre complexe FMO, les informations contenues
dans D sont λ et γ utilisées pour générer les trajectoires avec Lindblad, la température T , les
différents sites du complexe n et le site m recevant d’abord l’excitation. les trajectoires générées
grâce à Lindblad. À cela, nous ajoutons le temps qu’on introduit sous la forme d’un ensemble
de fonctions redondantes {fk(t)}, telle que la fonction temporelle fk(t) normalise le temps et
il vaut 1 lorsque t tend vers l’infini [54]. Nous générons ainsi trois ensembles de données : le
premier pour entraîner notre modèle, le second pour la validation et le dernier pour le test.
Chacun des datasets aura la forme du tableau 2.3.2.

La disposition des 7 sites dans le FMO montre que les sites susceptibles de recevoir d’abord
l’excitation sont les sites 1 et le site 6 [29]. Ainsi, nous générons 1 800 trajectoires en tout
(900 site 1 + 900 site 6) et les divisons en 3 (voir la figure 2.3.2) à l’aide de la méthode par
échantillonnage [2] :

• 1 000 trajectoires pour le dataset d’entraînement ;

• 300 pour celui de validation ;
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Valeurs d’entrée Valeurs ciblées
m1 n1 γ1 λ1 T1 {fk(t0)} ρ11(t0), · · · , ρ17(t0)
m1 n1 γ1 λ1 T1 {fk(t1)} ρ11(t1), · · · , ρ17(t1)
m1 n1 γ1 λ1 T1 {fk(t2)} ρ11(t2), · · · , ρ17(t2)
...

...
...

...
...

...
...

m1 n1 γ1 λ1 T1 {fk(tM)} ρ11(tM), · · · , ρ17(tM)
m1 n2 γ1 λ1 T1 {fk(t0)} ρ21(t0), · · · , ρ27(t0)
m1 n2 γ1 λ1 T1 {fk(t2)} ρ21(t2), · · · , ρ27(t2)
...

...
...

...
...

...
...

m1 n2 γ1 λ1 T1 {fk(tM)} ρ21(tM), · · · , ρ27(tM)
...

...
...

...
...

...
...

Tableau 2.3.2 – Forme du Dataset de notre modèle. Les valeurs d’entrée sont les paramètres fournis
par les méthodes dissipatives dont on ajoute les fonctions redondantes et les valeurs initiales.

Figure 2.3.2 – Division des données disponibles. L’ensemble d’apprentissage est utilisé pour former
un réseau, où les valeurs de perte sont calculées par propagation directe et les paramètres apprenables sont mis à
jour par rétro propagation. L’ensemble de validation est utilisé pour surveiller la performance du modèle pendant
le processus de formation, d’affiner les hyperparamètres et d’effectuer la sélection du modèle. L’ensemble de test
est idéalement utilisé une seule fois à la fin du projet afin d’évaluer la performance du modèle final qui a été
affiné et sélectionné sur le processus de formation avec des ensembles de formation et de validation [58].
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• 500 pour le test.

Pour ce qui est du temps maximal d’une trajectoire, nous déterminons pour les sites le temps
maximal tM au-delà duquel il n’y a plus propagation, et conservons cette trajectoire comme
étant celle asymptotique, sachant qu’au-delà de celle-là, la population ne varie quasiment plus
[54]. La limite asymptotique de chaque trajectoire étant différente, nous aurons différentes
valeurs de tM . Nous étendrons notre prédiction à l’infini en incluant dans l’entraînement t→ ∞.

Comme nous avons plusieurs éléments d’entrée, nous devons tous les normaliser. En entrée
normalisée, nous avons : 

λ = {λ1, λ2, λ3, · · · , λj}/λmax,

γ = {γ1, γ2, γ3, · · · , γj}/γmax,

T = {T1, T2, T3, · · · , Tj}/Tmax,

(2.3.2)

λmax, γmax et Tmax sont les valeurs maximales de λ, γ, T . Nous divisons n = {n1, n2, n3, · · · , n7} =
{1, 2, 3, · · · , 7} (étiquettes correspondant aux sept lignes de la matrice de densité réduite) par
10 pour normaliser leurs valeurs, c’est-à-dire que les éléments d’entrée correspondant aux lignes
de la matrice de densité réduite sont {0.1, 0.2, 0.3, · · · , 0.7}. Les étiquettes des sites avec excita-
tion initiale possible sont m = {0, 1}, qui, respectivement, représentent l’excitation initiale sur
le site-1 et le site-6. Le temps d’entrée est représenté par un ensemble de fonctions temporelles
redondantes et nous utilisons un ensemble de 2 fonctions logistiques (figure 2.3.3)

fk(t) =
(
1 + 15 ˙exp(−(t+ ck))

)−1
, (2.3.3)

où ck = 5k − 1.0, et k ∈ {0, 10, 1, · · · , 99}. Cela signifie que chaque fonction logistique à la
même forme et est conçue pour couvrir la région correspondante à approximativement 5ps et
est décalée de 5ps par rapport à la fonction logistique suivante. La limite de l’infini est donnée
par toutes les fonctions temporelles redondantes fixées à 1.

Figure 2.3.3 – Fonctions logistiques. Chaque fonction logistique est conçue pour couvrir la région ≈
5 ps correspondante. Ici, seules les huit premières fonctions logistiques sont présentées, couvrant une région
temporelle de 40 ps [61].

Pour l’entraînement de notre modèle, nous utilisons au modèle CNN de la bibliothèque
MLQD dans lequel notre modèle prédit et est entraîné sur chaque élément matriciel de notre
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opérateur statistique pour chaque instant de temps au format :
R[ρ11(t)],R[ρ1N(t)], I[ρ1N(t)] . . . ,R[ρ1N(t)], I[ρ1N(t)],R[ρ22(t)], . . . ,
R[ρ2N(t)], I[ρ2N(t)],R[ρ33(t)], . . . ,R[ρ3N(t)], I[ρ3N(t)], . . . , . . . ,R[ρNN(t)]
Avec N la dimension de l’opérateur statistique réduit et R et I représentent les parties réelles
et imaginaires des éléments non-diagonaux respectivement. Nous entrainons notre modèle du
FMO également sur le serveur HPC MARWAN. Le code permettant d’effectuer l’entraînement
de notre modèle est donné à section A.2.

Conclusion

Ce chapitre a présenté les modèles et méthodes essentiels pour étudier le transfert d’énergie
d’excitation dans les complexes de collecte de lumière. Nous avons d’abord introduit le modèle
Spin-Boson, qui constitue un cadre fondamental pour comprendre les interactions entre les ex-
citons et leur environnement. Ce modèle nous a permis d’explorer les dynamiques quantiques
complexes inhérentes à ces systèmes. Nous avons ensuite élargi notre discussion au complexe
Fenna-Matthews-Olson, mettant en lumière ses caractéristiques structurelles et fonctionnelles
qui facilitent le transfert efficace d’énergie. Les différentes méthodes de simulation, notam-
ment les Équations Hiérarchiques de Mouvement (HEOM) et l’Équation Maîtresse de Lindblad
(LME), ont été détaillées, illustrant leur pertinence pour modéliser les dynamiques des sys-
tèmes quantiques ouverts. Le modèle SB et le modèle de thermalisation locale de Lindblad que
nous utilisons nous aidera, au chapitre suivant, à produire des ensembles de données constitués
des informations sur l’énergie de réorganisation, la vitesse de relaxation, la différence d’énergie
intersites, le couplage intersite et la température pour le modèle SB, ainsi que le nombre de
sites, le site initial et le temps pour la généralisation au complexe FMO. L’intégration de l’ap-
prentissage automatique, en particulier à travers les réseaux de neurones convolutifs (CNN),
a été proposée comme une avancée significative pour améliorer la précision et l’efficacité des
simulations.

En définitive, ce chapitre jette les bases nécessaires pour les analyses et les résultats qui font
l’objet du chapitre 3. Grâce à la combinaison de méthodes théoriques robustes et d’approches
novatrices, nous sommes mieux préparés à explorer plus en profondeur les dynamiques d’EET.
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Chapitre 3

Résultats et discussion

Introduction

Ce chapitre présente les résultats obtenus à partir des simulations des dynamiques de trans-
fert d’énergie d’excitation pour les modèles Spin-Boson et Fenna-Matthews-Olson. Après avoir
établi les fondements théoriques et méthodologiques dans les chapitres précédents, nous nous
concentrons ici sur l’analyse des performances de notre approche.

Nous commençons par examiner les résultats des simulations pour le modèle Spin-Boson,
en analysant les populations d’excitons et leur comportement dynamique (section 3.1). Cette
section met en lumière la précision de nos prédictions, ainsi que les implications pour la com-
préhension des interactions quantiques dans ce modèle. Nous poursuivons avec une discussion
approfondie des résultats obtenus pour le complexe FMO, en nous intéressant à la fois aux
populations et aux cohérences quantiques (sous-section 3.1.2). Nous évaluons comment notre
méthode se compare aux approches classiques, en soulignant les avantages de l’intégration de
l’apprentissage automatique dans la simulation de dynamiques complexes. Enfin, nous concluons
ce chapitre par une synthèse des résultats, en mettant en avant les contributions significatives de
notre étude à la compréhension des LHCs et en proposant des perspectives pour des recherches
futures.

Ce chapitre vise ainsi à illustrer l’efficacité et la fiabilité de notre approche, tout en soulignant
son potentiel dans le domaine de la physique quantique appliquée aux systèmes énergétiques.

3.1 Simulation des populations pour le modèle spin-boson

Étant donné les deux sites du modèle, on a une probabilité de trouver l’exciton en fonction
du temps qui oscille entre deux valeurs précises correspondant à nos deux niveaux d’énergies.
Cela se justifie sur la figure 3.1.1a qui présente la probabilité de trouver l’excitation à un instant
précis : P (t) = |⟨X1, 02|ψ(t)⟩|2.

Afin de décrire les populations de notre modèle spin-boson avec l’approche du HEOM de la
bibliothèque QuTip, il est nécessaire de prendre en compte l’interaction entre le système et son
environnement décrit par la densité spectrale de Debye (figure 3.1.1b), qui présente une forte
corrélation entre le système et l’environnement avec l’évolution de ω. À partir d’un certain
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(a) Probabilité de présence de l’excitation.
Nous observons ici une probabilité (tracé en bleu)
qui oscille entre deux valeurs distinctes, ce qui
est parfaitement en accord avec notre hypothèse
de système à deux niveaux avec pour état ini-
tial |ψ(t = 0)⟩ = |X1, 02⟩ avec les paramètres
(ϵ = −120, et ∆ = 87) en cm−1.

(b) C’est la densité spectrale qui donne l’infor-
mation sur le degré de corrélation entre le système
et son environnement, elle est exprimée en fonc-
tion de ω (tracé en bleu) pour les paramètres(γ =
1/50fs et λ = 35cm−1.

Figure 3.1.1 – Probabilité de présence de l’exciton et densité spectrale du modèle SB pour chaque para-
mètre.

seuil, les interactions deviennent de moins en moins significatives avec l’augmentation de ω
traduisant ainsi la convergence du système et de l’environnement vers un état d’équilibre.

Les populations en fonction du temps, étant donné la description de notre modèle tel fait
au chapitre 2, l’état initial correspond à celui avec l’excitation sur un chromophore laissant le
deuxième dans l’état fondamental. La simulation d’un tel système avec l’approche HEOM de
QuTip présente deux cas :

• pour une température nulle (figure 3.1.2a), on observe une oscillation entre les deux états
avec de légères fluctuations entre les deux niveaux.

• Pour une température non nulle, les fluctuations deviennent plus importantes (figure 3.1.2b),
montrant ainsi l’influence de la température sur la dynamique du modèle SB.

Notre modèle de ML précédemment décrit est en mesure de prédire les trajectoires pour le
modèle.

3.1.1 Prédiction des populations

Les éléments de la diagonale de l’opérateur statistique du système représentent les proba-
bilités de trouver l’excitation sur le site considéré. Ces éléments sont les populations. Alors
dans un premier temps, nous présentons l’architecture de notre modèle CNN pour le modèle
spin-boson au tableau 3.1.1 que nous avons entraîné sur 10 époques avec un taux d’erreurs de
validation (val_loss = 0.0081), montrant ainsi la performance de notre modèle.

Nous avons prédit les populations des 2 sites sur un temps t, puis avons fait la prédiction
de l’évolution de l’exciton dans le modèle SB. La prédiction des populations du modèle SB
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(a) La population (tracé en bleu), ρ11
oscille entre les deux niveaux avec de lé-
gères fluctuations, pour les paramètres :
n(ω) = 0, γ = 40, ϵ = −120, ∆ = 87,
λ = 87.

(b) La population ρ11 (toujours en bleu) oscille entre les deux
niveaux avec de plus grandes fluctuations pour les paramètres
n(ω) = 1.3, γ = 40, ϵ = −120, ∆ = 87, λ = 87.

Figure 3.1.2 – Populations pour les deux cas de température nulle et non nulle pour chaque paramètre.

symétrique est présentée sur la figure 3.1.3a. La comparaison de nos prédictions (en trait fin)
aux résultats de l’approche HEOM (en interrompu), montre la bonne insertion de notre modèle
par rapport aux résultats obtenus avec l’approche HEOM.

L’évolution temporelle de l’exciton dans le modèle SB est présentée à la figure 3.2.3b. Sa-
chant que l’exciton oscille entre deux niveaux avec des fluctuations comme les prévisions théo-
riques le demandent, notre modèle semble parfaitement capturer ce mouvement oscillatoire.

Layer (type) Output Shape Param
conv1d_3 (Conv1D) (None, 13, 130) 520
conv1d_4 (Conv1D) (None, 13, 170) 44370
conv1d_5 (Conv1D) (None, 13, 190) 226290
max_pooling_1d
(MaxPooling1D)

(None, 6, 190) 0

flatten_1 (Flatten) (None, 1140) 0
dense_4 (Dense) (None, 128) 146048
dense_5 (Dense) (None, 128) 16512
dense_6 (Dense) (None, 32) 4128
dense_7 (Dense) (None, 4) 132

Total params : 438,000

Tableau 3.1.1 – Architecture du modèle CNN du SB. Le modèle CNN du spin-boson est décrit
en séquences de couches de convolution et de pooling, s’ensuit une couche de concaténation (flatten), puis un
perceptron multicouche pour une connexion dense entre couches.

3.1.2 prédiction des cohérences du modèle spin-boson

Les éléments non-diagonaux de l’opérateur statistique du système représentent les éléments
de cohérence. La figure 3.1.4 montre l’évolution temporelle des parties réelles et imaginaires des
termes hors diagonaux (c’est-à-dire les cohérences) de la matrice de statistique réduite.
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(a) Les populations prédites par notre modèle sont
en trait fin tandis que ceux en pointillés avec des
marqueurs sont les résultats obtenus avec l’ap-
proche HEOM.

(b) L’évolution temporelle de l’exciton dans le
modèle SB, le tracé en trait fin représente l’évolu-
tion prédite par le modèle et le tracé en interrompu
représente l’évolution de référence (celle obtenue
avec l’approche HEOM).

Figure 3.1.3 – Prédiction des populations de chaque site et de l’évolution de l’exciton dans le modèle SB.

(a) Les parties imaginaires des éléments non dia-
gonaux de l’opérateur statistique réduit prédites par
notre modèle, le tracé en trait fin représente l’évo-
lution prédite par notre modèle et le tracé en in-
terrompu représente l’évolution de référence.

(b) Les parties réelles des éléments non diagonaux
de l’opérateur statistique réduit prédites par notre
modèle, le tracé en trait fin représente l’évolution
prédite et celui en trait interrompu l’évolution de
référence.

Figure 3.1.4 – Prédiction des parties réelles et imaginaires des cohérences du modèle SB.
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3.2 Simulation des populations pour le cas du FMO

La description de l’évolution du système dans son environnement protéique par l’approche
de l’équation Maîtresse de Lindblad à Thermalisation Locale (LTLME), garantie l’obtention de
matrice statistique réduite valide. Le mélange dans l’état quantique du système est induit au
fil du temps. Cela peut être vu à la figure 3.2.1a où l’état initialement pur devient mélangé par
l’interaction avec l’environnement. La pureté ne descend pas en dessous de la valeur minimale
de ( 1

N
) avec N le nombre de sites.

Le rapport de Participation inverse tel décrit ci-dessus caractérise la délocalisation de l’ex-
citation sur les différents sites du FMO (figure 3.2.1b). Ce rapport prend des valeurs comprises
entre 1/N et N . Une valeur de 1, qui est l’IPR de l’état complètement mélangé, correspond
à un état complètement incohérent (dans n’importe quelle base) et totalement localisé. Cela
contraste avec un état complètement cohérent et totalement délocalisé qui a une valeur d’IPR
de N . Cependant, les valeurs entre 1/N et 1 représentent des états qui sont localisés, mais pas
complètement incohérents, ayant une certaine cohérence dans une certaine base. Un exemple est
l’état initial ρ(0), qui n’a pas de cohérence dans la base des sites, mais n’est pas complètement
incohérent (c’est-à-dire, pas un multiple scalaire de l’identité).

(a) La pureté reste toujours supérieure à la valeur
1/N qui représente la valeur minimale de la pureté
quantique. Plus la courbe se rapproche de cette va-
leur (droite d’équation y = 1/N), plus le système
et l’environnement sont mélangés.

(b) IPR en fonction du temps, le tracé montre que
l’EET commence par une délocalisation (presque
complète) de l’énergie d’excitation sur le site
initial, suivi d’un comportement oscillatoire de
localisation-délocalisation, puis d’un équilibrage
vers un état stationnaire.

Figure 3.2.1 – Pureté quantique et Rapport de participation inverse (IPR) du FMO.

Tout comme l’approche HEOM, l’approche par LTLME est en mesure de capturer les trans-
ferts d’énergies cohérents qui se manifestent sous forme de battements quantiques (modulation
des amplitudes) entre les populations de sites. Elle est donc capable de décrire le transfert
d’énergie d’excitation (EET) cohérent de type ondulatoire dans le complexe FMO observé ex-
périmentalement par Engel et al. La figure 3.2.2 montre l’évolution des populations des sites du
FMO pour les deux états initiaux différents introduits précédemment. La figure 3.2.2a présente
les populations pour le site initial 1 et la figure 3.2.2b pour le site initial 6.

Sur la figure 3.2.2, on observe des oscillations rapides à haute fréquence directement liées
à la différence d’énergie inter-sites pour les sites initiaux correspondant aux transitions cohé-
rentes entre les différents sites. Ces oscillations subissent des amortissements progressifs du fait
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(a) Évolution temporelle de chaque site du FMO
pour le site initial correspondant au site 1 (chaque
tracé correspond au numéro du site) avec les para-
mètres λ = 35cm−1,γ = 75cm−1, T = 300K.

(b) Évolution temporelle de chaque site du FMO
avec pour site initial le site initial 6 (chaque tracé
correspond au numéro du site) avec les paramètres
λ = 35cm−1,γ = 75cm−1, T = 300K.

Figure 3.2.2 – Différentes populations de chaque site dans le complexe FMO.

des processus de déphasages et de relaxation induits par le couplage du système avec l’envi-
ronnement thermal. Après un certain temps, les populations convergent vers une distribution
d’équilibre thermique dépendant de la température de l’environnement. Cette distribution peut
être calculée à partir du facteur de Boltzmann Pi = e

Ei
kBT .

3.2.1 Prédiction des populations du FMO

Les éléments de la diagonale de l’opérateur statistique du système représentent les probabili-
tés de trouver l’excitation sur le site considéré. Ces éléments sont les populations. Alors dans un
premier temps, nous présentons l’architecture de notre modèle CNN au tableau 3.2.1 que nous
avons entraîné sur 10 époques avec un taux d’erreurs de validation (val_loss = 3.7375e−05),
montrant ainsi la performance de notre modèle.

Nous avons prédit la population des sept sites sur un temps t, puis avons fait la prédiction
sur les populations de l’exciton dans le complexe FMO.

Les populations du complexe FMO pour une excitation initiale sur le site 1 sont présentées à
la figure 3.2.3a. La comparaison de nos prédictions (tracé en trait fin) aux résultats du LTLME
(tracé en interrompu) montre la bonne insertion de notre modèle par rapport aux résultats du
LTLME.

L’évolution temporelle de l’exciton dans le complexe FMO est présentée à la figure 3.2.3b.
Sachant que l’exciton emprunte une trajectoire bien précise jusqu’au centre de la réaction, la
trajectoire 1-2-3 semble être parfaitement capturée par notre modèle.

3.2.2 Prédiction des cohérences du FMO

Les éléments non-diagonaux de l’opérateur statistique du système représentent les éléments
de cohérence. La figure 3.2.4 montre l’évolution temporelle de quelques termes hors diagonale
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(a) Les populations prédites par notre modèle sont
en traits fins tandis que les tracés en pointillés sont
ceux obtenus avec la méthode LTLME pour chaque
site.

(b) L’évolution temporelle de l’exciton dans le
complexe FMO prédit par notre modèle est en trait
fin alors que l’évolution de référence (par l’ap-
proche LTLME) est en interrompu.

Figure 3.2.3 – Prédiction des populations de chaque site et de l’évolution de l’exciton dans le complexe
FMO.

Layer (type) Output Shape Param
conv1d_2 (Conv1D) (None, 3, 190) 950
conv1d_3 (Conv1D) (None, 3, 170) 64770
max_pooling_1d
(MaxPooling1D)

(None, 3, 170) 0

flatten_1 (Flatten) (None, 170) 0
dense_4 (Dense) (None, 16) 2736
dense_5 (Dense) (None, 64) 1088
dense_6 (Dense) (None, 128) 8320
dense_7 (Dense) (None, 49) 6321

Total params : 84,185

Tableau 3.2.1 – Architecture du modèle CNN du FMO. Le modèle CNN est décrit en séquences
de couches de convolution et de pooling, s’ensuit une couche de concaténation (flatten) puis un perceptron
multicouche pour une connexion dense entre couches.
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(c’est-à-dire les cohérences) de l’opérateur statistique réduit. Notre modèle semble bien capturer
cette évolution temporelle des cohérences.

(a) Les parties imaginaires des éléments non dia-
gonaux de l’opérateur statistique réduit prédites par
notre modèle sont en traits fins tandis que celles de
références sont en interrompu.

(b) Les parties réelles des éléments non diagonaux
de l’opérateur statistique réduit prédites par notre
modèle sont en traits fins tandis que celles de ré-
férences sont en interrompu.

.
Figure 3.2.4 – Prédiction des populations de chaque site et de l’évolution de l’exciton dans le complexe
FMO.

Conclusion

Il était question dans ce chapitre de présenter puis interpréter les résultats obtenus d’une part
avec l’approche HEOM de QuTip pour le modèle spin-boson que nous avons comparé avec notre
approche ML, puis avec l’approche LTLME du complexe FMO que nous avons aussi comparé
avec notre modèle ML. Ces résultats nous ont montrés que nos approches ML sont capables
de capturer le phénomène de l’EET cohérent à court et à long terme. De plus, nos différents
modèles nous ont montré des erreurs minimes, démontrant ainsi une bonne performance de nos
modèles.

Dans ce chapitre, nous avons présenté et analysé les résultats des simulations des dynamiques
de transfert d’énergie d’excitation (EET) pour les modèles Spin-Boson et Fenna-Matthews-
Olson (FMO). Les résultats obtenus ont démontré la capacité de notre approche à prédire avec
précision les comportements dynamiques des excitons dans ces systèmes complexes.

Les simulations pour le modèle Spin-Boson, effectuées en utilisant la bibliothèque QuTip,
ont révélé des insights significatifs sur les populations d’excitons et leur évolution, confirmant
l’efficacité de notre méthodologie. En ce qui concerne le complexe FMO, l’approche LTLME
permet d’observer des résultats pertinents concernant les populations et les cohérences quan-
tiques, mettant en lumière les avantages de l’intégration de l’apprentissage automatique dans
nos simulations. Nos approches ML sont capables de capturer le phénomène de l’EET cohérent
à court et à long terme.
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En comparant nos résultats avec ceux des approches classiques, nous avons pu établir la
supériorité de notre méthode, tant en termes de précision que d’efficacité computationnelle. Ces
résultats soulignent non seulement la puissance de l’apprentissage automatique dans le domaine
de la dynamique quantique, mais aussi son potentiel pour transformer la manière dont nous
modélisons des systèmes énergétiques complexes.

En conclusion, ce chapitre a non seulement validé notre approche ML-QDD, mais a éga-
lement ouvert de nouvelles perspectives pour des recherches futures. L’application de ces mé-
thodes pourrait guider le développement de technologies photovoltaïques innovantes, contri-
buant ainsi à l’efficacité énergétique et à la durabilité.
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Conclusion générale et perspectives

L’objectif principal de ce travail était de démontrer qu’une approche non récursive d’ap-
prentissage automatique (Machine Learning, ML) basée sur les réseaux de neurones convolu-
tifs (CNN) peut prédire plus rapidement et efficacement la dynamique quantique du transfert
d’énergie d’excitation (Excitation Energy Transfer, EET). Cette prédiction a été appliquée à
deux systèmes : le modèle Spin-Boson (SB), simulé via les Équations Hiérarchiques du Mou-
vement (HEOM), et le complexe Fenna-Matthews-Olson (FMO), simulé à l’aide de l’Équation
Maîtresse de Lindblad (LME). Grâce à cette approche, nous avons pu réduire les coûts compu-
tationnels élevés des méthodes conventionnelles tout en maintenant une grande précision.

Dans le chapitre 1, nous avons fourni une revue de la littérature, couvrant à la fois les
concepts fondamentaux des énergies renouvelables et des dispositifs photovoltaïques, ainsi que
les méthodes de simulation pour modéliser la dynamique quantique de l’EET. Nous avons
montré que bien que la méthode HEOM soit considérée comme la référence pour ces simulations,
elle présente des limitations en termes de coûts computationnels, justifiant ainsi l’exploration
de nouvelles approches.

Le chapitre 2 a été consacré à la présentation des modèles Spin-Boson et FMO, ainsi qu’à la
description des méthodes utilisées pour générer les ensembles de données d’entraînement pour
notre modèle ML. Nous avons également détaillé la construction et l’entraînement du réseau
de neurones convolutif utilisé dans cette étude.

Enfin, dans le chapitre 3, nous avons interprété les résultats des simulations. L’étude a per-
mis de démontrer que l’application de modèles ML, tels que les réseaux de neurones convolutifs,
peut significativement réduire les coûts computationnels associés aux méthodes traditionnelles
tout en maintenant une grande précision dans les prédictions à long terme des dynamiques
quantiques. Nos simulations ont montré une performance remarquable dans la capture du com-
portement dynamique cohérent à court et long terme du transfert d’énergie, tant pour le modèle
Spin-Boson que pour le complexe FMO.

En perspective, cette approche pourrait être étendue à d’autres systèmes quantiques com-
plexes, tels que des réseaux de LHCs plus larges ou des dispositifs photovoltaïques organiques.
Des recherches supplémentaires sont nécessaires pour évaluer la performance de notre modèle
dans des systèmes dans lesquels les interactions sont plus complexes et où les couplages non-
Markoviens jouent un rôle plus important. De plus, l’intégration de techniques de parallélisation
pourrait encore améliorer l’efficacité de notre méthode, en exploitant la puissance de calcul dis-
tribuée sur plusieurs unités centrales de traitement (CPU) ou processeurs graphiques (GPU).
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Enfin, notre approche pourrait être appliquée à d’autres domaines de la physique chimique
et de la biophysique, où des simulations précises de dynamiques quantiques sont nécessaires,
ouvrant ainsi la voie à des avancées dans la compréhension des mécanismes fondamentaux à
l’œuvre dans les processus naturels de conversion d’énergie.
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Chapitre A

Annexes

A.1 Script du modèle d’entraînement du SB

1 import numpy as np
2 from mlqd.evolution import quant_dyn
3 import matplotlib.pyplot as plt
4

5 quant_dyn ()
6

7 param={
8 'n_states ': 2, # int: Number of states (SB)
9 'time': 20, # float: Propagation time in

picoseconds
10 'time_step ': 0.05, # float: Time -step for time -propagation
11 'QDmodel ': 'createQDmodel ', # string: createQDmodel
12 'QDmodelType ': 'AIQD', # string: Type of model
13 'prepInput ' : 'True', # str: Prepare input files
14 'XfileIn ': 'x_data_aiqd ', # str: (Optional , npy file)
15 'YfileIn ': 'y_data_aiqd ', # str: (Optional , npy file)
16 'numLogf ': 10, # int: Number of Logistic function
17 'LogCa' : 1.0, # float: Coefficient "a" in the logf
18 'LogCb' : 15.0, # float: Coefficient "b" in the logf
19 'LogCc' : -1.0, # float: Coefficient "a" in the logf
20 'LogCd' : 1.0, # float: Coefficient "d" in the logf
21 'energyNorm ': 1.0, # float: Normalizer for energy

difference
22 'DeltaNorm ': 1.0, # float: Normalizer for Delta
23 'gammaNorm ': 10, # float: Normalizer for Characteristic

frequency
24 'lambNorm ': 1.0, # float: Normalizer for System -bath

coupling strength
25 'tempNorm ': 1.0, # float: Normalizer for temperature
26 'systemType ': 'SB', # str: (Not optional) Need to define
27 'hyperParam ': 'True', # str: (optimize the hyperparameters)
28 'patience ': 10, # Int: Patience for early stopping in

CNN training
29 'OptEpochs ': 10, # int: Number of epochs for CNN

optimization
30 'TrEpochs ': 10, # int: Number of epochs for CNN

training
31 'max_evals ': 1, # int: Maximum number of evaluations
32 'dataPath ': 'train_data ', # str: Data path
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33 'QDmodelOut ': 'AIQD_SB_model ' # str: (Optional), providing a name
34 }
35

36 quant_dyn (** param)

A.2 Script du modèle d’entraînement du FMO

1 import numpy as np
2 from mlqd.evolution import quant_dyn
3 import matplotlib.pyplot as plt
4

5 quant_dyn ()
6

7 param={
8 'n_states ': 7, # int: Number of states (FMO).
9 'time': 10, # float: Propagation time

10 'time_step ': 5, # float: Time -step
11 'QDmodel ': 'createQDmodel ', # string: createQDmodel
12 'QDmodelType ': 'AIQD', # string: Type of model
13 'prepInput ' : 'True', # str: Prepare input files
14 'XfileIn ': 'x_data ', # str: (Optional , npy file)
15 'YfileIn ': 'y_data ', # str: (Optional , npy file)
16 'numLogf ': 100, # int: Number of Logistic function
17 'LogCa' : 1.0, # float: Coefficient "a" in the logf
18 'LogCb' : 15.0, # float: Coefficient "b" in the logf
19 'LogCc' : -1.0, # float: Coefficient "a" in the logf
20 'LogCd' : 1.0, # float: Coefficient "d" in the logf
21 'gammaNorm ': 500, # float: Normalizer for gamma
22 'lambNorm ': 520, # float: Normalizer for lambda
23 'tempNorm ': 500, # float: Normalizer for temperature
24 'systemType ': 'FMO', # str: (Not optional) Need to define
25 'hyperParam ': 'True', # str: Default is 'False ',
26 'patience ': 10, # Int: Patience for early stopping in

CNN training
27 'OptEpochs ': 10, # int: Number of epochs for CNN

optimization
28 'TrEpochs ': 10, # int: Number of epochs for CNN

training
29 'max_evals ': 1, # int: Maximum number of evaluations
30 'dataPath ': 'train_data ', # str: Data path
31 'QDmodelOut ': 'AIQD_FMO_model ' # str: (Optional)
32 }
33 quant_dyn (** param)
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