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Sommaire

L’initialisation de boîtes quantiques dans le régime à un électron est un processus
long et complexe. Ceci est dû aux multiples grilles électrostatiques qui doivent être
ajustées avec une grande précision et aux procédés de fabrication qui produisent
beaucoup de variabilité dans les échantillons. De plus, la mesure d’un diagramme de
stabilité utilisé pour faire l’initialisation peut prendre de quelques minutes à plusieurs
heures. Le tout ralentit grandement le développement des qubits de spins. Ainsi, ce
mémoire présente un programme combinant des outils novateurs à des outils tirés
de la littérature afin d’automatiser l’identification du régime à un électron dans une
mesure de diagramme de stabilité.

Pour ce faire, des méthodes statistiques inspirées du domaine de contrôle de qualité ont
d’abord été adaptées afin de retirer les éléments non pertinents du signal de mesure.
Ensuite, un réseau de neurones à propagation avant combinée à un algorithme de
déplacement navigue le diagramme de stabilité identifiant sur son passage la présence
de transition électronique. Le processus se répète jusqu’à l’atteinte du régime vide.
Ensuite, en utilisant ce dernier comme point de référence, l’algorithme revient sur ses
pas jusqu’au régime mono électronique.

L’avantage de cette méthode est que seulement une petite fraction d’un diagramme de
stabilité, pouvant aller de 1/2 jusqu’à 1/4, est nécessaire afin d’initialiser un dispositif.
Cela accélère considérablement la prise de mesure. De plus, lorsqu’utilisé avec une
plateforme d’instrumentation rapide comme celle de Keysight Technologies, le temps
moyen d’identification du régime à un électron peut descendre jusqu’à 7 secondes.

Les algorithmes développés n’utilisent que des opérations simples qui ne requièrent
qu’un faible coup de calcul. Cela ouvre la porte à la possibilité d’implémenter le
programme d’initialisation avec l’électronique de contrôle à même le dispositif. Le tout
constitue une étape importante vers l’échelonnabilité des qubits de spin électronique.
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Introduction

En 1927, à la conférence de Solvay, un groupe de physiciens incluant Einstein, Schro-

dinger et Heisenberg, discutaient très récente formulation de la mécanique quantique.

De ces discussions en ressortirent plusieurs concepts maintenant très connus du

monde de la physique tels que le chat de Schrodinger, le concept d’intrication et le

paradoxe d’Einstein-Podolsky-Rosen. Ces concepts établirent la fondation qui allait

inspirer dans les années 1980 le physicien Richard Feynman et le mathématicien Yuri

Manin à proposer de façon indépendante un ordinateur basé sur les principes de la

mécanique quantique [1,2]. Selon eux, un tel ordinateur allait permettre de simuler

des systèmes quantiques complexes qu’un ordinateur classique ne pourrait reproduire.

L’utilité d’un tel appareil fut davantage établie en 1994, lorsque Peter Shor développa

un algorithme purement quantique permettant de factoriser les entiers naturels en

un temps polynomial [3]. Pour s’ajouter à l’algorithme de Shor, Lov K.Grover publia

en 1996 son algorithme quantique permettant de rechercher un ou plusieurs éléments

répondant à un certain critère dans une base de données aléatoire à N éléments en

un temps proportionnel à
p

N [4].

De nos jours, les champs d’applications d’un ordinateur quantique touchent pratique-

ment toutes les sphères de la société. Que ce soit pour la modélisation de phénomènes

atmosphériques complexes, pour optimiser le trafic aérien ou pour simuler des compo-

sés chimiques sophistiqués, l’ordinateur quantique promet de grandes avancées et sa

réalisation elle-même en est une. Or, bien que l’on soit loin d’un processeur quantique

capable de s’attaquer aux problèmes mentionnés plus haut, plusieurs propositions

d’architectures ont déjà fait leurs preuves comme candidats intéressants pour une

plateforme de calculs quantiques. Les qubits supraconducteurs sont l’architecture la

plus développée en termes de nombres bruts de qubits avec des processeurs tels que

1
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le Sycamore de Google qui a permis d’atteindre la suprématie quantique avec ses 53

qubits [5] ou le plus récent processeur Eagle d’IBM possédant 127 qubits [6]. Quant

à eux, les pièges à ions sont tout juste derrières avec les plus récents processeurs

possédant jusqu’à 32 qubits [7]. Cepandant, ces deux technologies ont aussi leurs

lots de défis. Par exemple, les qubits supraconducteurs doivent être opérés à des

températures approchant du zéro absolu et ont des temps de cohérence très courts

de quelques micros secondes [8]. Les trappes à ions ont des vitesses d’opérations

très faibles de l’ordre du MHz et leur fabrication n’est pas autant compatible avec

l’industrie de la microélectronique que d’autres architectures [9, 10]. C’est là où la

proposition de qubits à base de spin électronique pourrait devenir une alternative

intéressante à ces deux technologies.

La premières propositions pour un ordinateur quantique à base de qubit de spin

vinrent de Bruce Kane [11] ainsi que de Daniel Loss et David P. Divicenzo en 1998 [12].

Ils proposèrent d’utiliser le spin 1/2 d’électrons isolés dans des boîtes quantiques

semi-conductrices comme système à deux niveaux pour leur base de qubit. De cette

proposition, les spins électroniques sont alors rapidement devenus un candidat pro-

metteur pour la réalisation d’un processeur quantique à grande échelle dû à leurs

petites tailles qui permettrait une densité élevée de qubits, leur long temps de cohé-

rence, leur température d’opération pouvant potentiellement s’élever jusqu’à 4K ainsi

que leur compatibilité avec les technologies et infrastructures de microélectronique

moderne [13]. De grandes avancées ont été faites dans le domaine depuis. Récemment,

trois groupes de chercheurs indépendants ont réussi à obtenir un taux de fidélité

au-dessus des 99% pour des portes logiques à deux qubits ce qui permettrait d’utiliser

les codes de surface pour la correction d’erreurs [14±16].

Par contre, un des grands défis des qubits de spin est leurs échelonnabilité. En

effet, le nombre de grilles nécessaires pour la formation des boîtes quantiques croit

beaucoup plus rapidement que le nombre de qubits ce qui rend difficile la conception

de dispositifs à grande échelle. De plus, ajuster précisément la tension sur chacune de

ces grilles afin d’initialiser le système dans le régime d’opération voulu est une tâche

longue et complexe due entre autres à la présence de charges parasites et de couplages

entre les différentes grilles de contrôles. Des outils afin d’automatiser ce processus

d’initialisation seraient non seulement bénéfiques pour le déploiement industriel de

cette technologie, mais permettraient aussi d’accélérer la recherche en enlevant la
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tâche d’initialisation des mains des scientifiques. Le développement de tels outils est

le sujet d’étude présenté dans ce mémoire.

Dans le cadre de ce travail, un programme a été conçu afin d’identifier le régime mono

électronique d’une boîte quantique de façon automatisée. Tout d’abord, la physique

des boîtes quantiques et les méthodes de mesures de celles-ci seront introduites. Puis,

une revue des travaux effectués dans le domaine servira à établir la problématique

à résoudre ainsi que les besoins et restrictions à respecter par le programme. Par la

suite, les outils statistiques utilisés dans le module de traitement de signal seront

présentés. Pour complémenter le traitement de signal, un réseau de neurones combiné

à un algorithme de prise de décision sera aussi introduit. Finalement, le résultat de

la combinaison de tous ces outils lors de l’exécution du programme sera montré afin

d’analyser les performances.



Chapitre 1

Boîtes quantiques

Ce chapitre établit les concepts nécessaires à la compréhension du principe physique

derrière le fonctionnement d’une boîte quantique ainsi que son processus d’initialisa-

tion. En premier lieu, le circuit et les conditions permettant d’observer le phénomène

de blocage de Coulomb sont introduits. Ensuite, les mécanismes par lesquels le trans-

port à un électron est possible à travers une boîte quantique sont décrits. Finalement,

le transistor mono électronique, la mesure par détection de charge et le diagramme de

stabilité sont introduits afin d’expliquer comment obtenir l’occupation électronique du

système expérimentalement.

1.1 Blocage de Coulomb

Pour obtenir un qubit à base de spin électronique, il faut avant tout être en mesure

de capturer et d’isoler un seul électron. Pour ce faire, la méthode utilisée consiste à

piéger un électron dans l’espace à l’aide d’un dispositif appelé boîte quantique. Cette

dernière est une structure nanométrique isolée de son environnement permettant de

confiner électrostatiquement des électrons. Lorsque sa taille est assez petite et que les

barrières formant le confinement sont assez opaques, la forte répulsion colombienne

entre les électrons empêche la circulation des autres électrons à travers la structure.

Un nombre fixe N d’électrons se retrouvent alors piégés dans la boîte et occupent des

niveaux discrets en énergie jusqu’au niveau de Fermi E f . Cet effet d’écrantage est

appelé blocage de Coulomb.

4
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U(N)=
1
2

Ec(N −Ng)2, (1.1)

où Ec = e2/CΣ est l’énergie de charge, Ng = CgVg/e est la charge adimensionnée de

grille et CΣ = CS +CD +Cg est la somme des capacités du circuit. En variant Ng à

l’aide de la tension de grille, la boîte quantique est forcée de s’adapter afin de rester

dans une configuration qui minimise son énergie. Cet effet est représenté à la figure

1.2 où l’on peut voir que minimiser l’énergie se traduit par l’ajout ou le retrait d’une

charge accompagné d’un pic dans la conductance.

Puisque la valeur de Ng dépend de Vg, contrôler le potentiel de grille se traduit

donc par un contrôle sur le nombre exact de charges dans la boîte quantique. Bien

que l’énergie électrostatique soit une quantité utile pour comprendre le blocage de

Coulomb, elle ne représente pas l’énergie complète du système. L’énergie totale est

en fait représentée par l’énergie électrostatique pour une valeur de Ng donné plus

la somme sur l’énergie des états occupés par les N électrons présents dans la boîte

quantique. Puisque les électrons sont des fermions de spin ±1/2, deux électrons de

spin opposé peuvent occuper le même état énergétique. La somme ne se fait alors que

sur les N/2 premiers états. Cela nous donne :

ETot(N)=
1
2

Ec(N −Ng)2 +2
N/2
∑

r=1
Er (1.2)

où Er est l’énergie associée à l’état r. Cet état correspond à la fonction d’onde qui est

solution de l’équation de Schrodinger à une particule. La courbe pour l’énergie totale

du système aura alors la même forme qu’a la figure 1.2 (a) sauf que chaque parabole

sera décalée d’une énergie ∆E correspondant à l’énergie d’addition de charge pour

cet état. Dans ce cas, la valeur de Ng pour laquelle il est énergétiquement favorable

d’ajouter un électron correspond au point où l’énergie totale pour N et N +1 est

identique.

Le phénomène blocage de coulomb impacte grandement la manière dont le courant

peut circuler dans une boîte quantique. Une petite différence de tension sur la grille

peut permettre au courant de circuler ou complètement le bloquer. Or, la différence de

tension entre la source et le drain peut aussi affecter le courant. La prochaine section
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1.2 Transport mono électronique

Afin de permettre à un courant de circuler dans la boîte quantique, il faut créer des

conditions où il est plus favorable énergétiquement pour un électron de passer de la

source vers le drain. Pour ce faire, la première étape est d’appliquer un biais VSD

entre la source et le drain. Les électrons dans chacun des réservoirs vont alors remplir

les états énergétiques jusqu’à leurs potentiels chimiques respectifs, soit µS pour la

source et µD pour le drain. L’application du biais VSD permet de créer un écart ∆µ

entre le potentiel chimique des deux réservoirs. Il est important de mentionner que

les terminaux correspondant à la source et au drain dépendent de la direction du flux

électronique. Lorsque VSD < 0, le réservoir de gauche est désigné comme la source

et celui de droite le drain puisque le flux d’électron va de la gauche vers la droite.

Lorsque VSD > 0, l’assignation de la source et du drain est inversée puisque le flux est

aussi inversé. La relation entre la tension source-drain et les potentiels chimiques

dans ces deux régimes est donnée par :

VSD =







(µD −µS)/e, si VSD < 0

(µS −µD)/e, si VSD > 0
(1.3)

Puisque nous sommes dans un régime où l’énergie des excitations thermiques est

beaucoup plus petite que l’énergie d’addition de charge, le courant ne pourra pas être

généré par l’excitation thermique des électrons. Ainsi, seuls les électrons ayant une

énergie comprise entre µS et µD participeront au courant. De plus, le transport d’un

électron de la source vers le drain se fait par un électron traversant de la source vers

la boîte puis finalement d’un autre électron de la boîte vers le drain. Cela veut dire

qu’il doit aussi y avoir des états avec une énergie comprise dans la fenêtre comprise

entre µS et µD pour observer du transport. Ces conditions sont représentées à la

figure 1.3.

L’électron entrant et sortant de la boîte sont deux événements séparés qui conservent

l’énergie totale du système. Alors, pour qu’un N ième électron puisse entrer dans la

boîte quantique, son énergie doit être égal à la différence entre l’énergie totale du N

ième état et celui du N −1 ième état. Ceci correspond au potentiel chimique µb de la
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μD

μS

μb(N-1)b

μb(N)b

μD

μS

μb(N-1)b

μb(N+1)b

μb(N)b

(a) (b)

Δμ

FIGURE 1.3 ± Schéma des potentielles chimiques source et drain en relation avec le
potentiel chimique µb des états de la boîte quantique. (a) Aucun état de la boîte n’est
accessible dans la fenêtre de conduction. Le transport est donc bloqué. (b) Un état est
accessible dans la fenêtre de conduction. Le transport est alors permis à travers la
boîte quantique.

boîte quantique :

µb(N)= ETot(N)−ETot(N −1) (1.4)

Le potentiel chimique de la boîte est contrôlé par la tension de grille Vg. En ajustant sa

valeur de sorte qu’un niveau soit accessible dans la fenêtre de conduction, un courant

peut alors circuler et être mesuré. Or, la barrière de Coulomb empêche d’ajouter

plus d’un électron à la fois. Le courant est donc composé d’une suite d’électrons

uniques chargeant et déchargeant la boîte quantique séquentiellement. À l’inverse, si

la tension de grille est telle qu’aucun état ne se retrouve dans la fenêtre de conduction,

les électrons n’ont pas assez d’énergie pour charger la boîte et aucun courant ne peut

circuler. En balayant Vg, la conductance mesurée prend alors la forme de pics appelés

« pic de Coulomb » tels qu’illustrés à la figure 1.2 (c) entre lesquels la conductance est

nulle. La section suivante servira à décrire comment détecter expérimentalement ces

variations de charges afin de n’avoir qu’un seul électron dans la boîte quantique.
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1.3 Détection de charge

Afin de pouvoir déterminer le nombre d’électrons présent dans une boîte quantique,

deux types de mesures sont généralement utilisées : la mesure en transport [20,21]

et la mesure en détection de charge [22, 23]. La mesure en transport est la plus

simple à effectuer et consiste à mesurer le courant tunnel entre la source et le drain

pour différentes tensions de grilles tel que décrit dans les sections 1.1 et 1.2. Par

contre, lorsque la boîte quantique contient très peu d’électrons, le nombre de niveaux

disponibles dans la fenêtre de conduction devient très limité. Cela implique que le

courant à travers la boîte n’est généré que par un petit nombre d’électrons. Or, puisque

le courant est une propriété collective des électrons, le signal généré est extrêmement

faible et est difficilement perceptible lors de la mesure. La détection de charge a

alors été introduite comme une alternative à la mesure en transport permettant de

contourner ce problème de sensibilité. En effet, cette méthode permet de mesurer

directement les variations individuelles d’électrons dans la boîte quantique à l’aide

d’un dispositif externe au circuit. La détection de charge peut donc être utilisée pour

mesurer l’occupation électronique jusqu’au régime à un électron.

Bien que plusieurs systèmes permettent d’effectuer des mesures en détection de

charges, les données présentées dans ce mémoire ont été prises avec un transistor

mono électronique (TME). Cette section servira donc à décrire le fonctionnement du

transistor mono électronique et comment celui-ci permet d’effectuer de la détection de

charge.

1.3.1 Transistor mono électronique

Contrairement aux mesures en transport qui détectent le courant directement dans

le circuit de blocage de Coulomb, la détection de charge utilise plutôt un dispositif

externe au circuit, ici un transistor mono électronique, couplé capacitivement avec la

boîte quantique. Les variations de charges dans la boîte sont alors reflétées dans le

comportement courant-tension du TME via le couplage capacitif. Le transistor mono

électronique est composé d’un ilot métallique entre deux réservoirs d’électrons sources

et drain exactement comme le circuit de blocage de Coulomb présenté à la figure
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caractéristique qui permettra d’identifier un changement de l’occupation électronique

dans la boîte quantique pour des mesures en détection de charge et est représenté

par la courbe noire dans la figure 1.5. En pratique, la grille Vg,TME n’est pas vraiment

utile lors de la mesure et est seulement utilisée pour former le TME. C’est plutôt le

balayage des grilles de la boîte quantique qui va induire le caractère oscillatoire dans

le courant du TME dû à la présence d’un léger couplage capacitif. Contrairement aux

mesures en transport, l’utilisation d’un transistor mono électronique en plus du circuit

de blocage de Coulomb ajoute une complexité supplémentaire lors de la conception des

échantillons. De plus, cela entraine aussi des étapes supplémentaires de calibration et

de caractérisation du système avant d’être opérationnel. Le tout rend le processus de

prise de mesures plus complexe. Par contre, dans certains cas, la détection de charge

a l’avantage d’être plus sensible que les mesures en transport dans le régime où il ya

très peu d’électrons dans la boîte quantique ce qui est essentiel à la formation d’un

bon qubit de spin. Ce type de détection sera donc généralement favorisé.

1.4 Diagramme de stabilité

Bien que le circuit de blocage de Coulomb soit un bon outil pour comprendre le principe

d’opération d’une boîte quantique, les dispositifs réels ont souvent des géométries

beaucoup plus complexes et les types d’architectures sont nombreux. Le nombre de

grilles se retrouve la plupart du temps bien supérieur aux trois représentés à la

figure 1.1. Il est alors plus utile d’effectuer des mesures en balayant deux grilles de

façon simultanée au lieu d’une seule. Généralement, ce sont les grilles contrôlant le

potentiel de la boîte quantique et des réservoirs qui sont utilisées. Le résultat de cette

méthode est une carte 2D appelée diagramme de stabilité qui montre l’effet de ces

grilles sur l’occupation électronique de la boîte quantique. Différents couples de grilles

peuvent alors être balayés afin d’obtenir différentes informations sur le dispositif. Les

pics de coulomb et les retours de phase présents dans les balayages 1D se retrouvent

aussi dans les diagrammes de stabilité. Or, sur une carte 2D, ils ont plutôt la forme

de lignes. Ces lignes correspondent comme avant aux transitions électroniques de

la boîte quantique. L’orientation des lignes est un indicateur de l’influence d’une

grille sur l’occupation de la boîte. Des lignes purement verticales signifieraient que

la grille associée à l’axe des abscisses est la seule exerçant une influence sur la boîte







Chapitre 2

Cahier des charges

2.1 Problématique

L’initialisation d’une boîte quantique dans son régime opérationnel est un processus

long et complexe à réaliser. En effet, il faut trouver et appliquer manuellement

la bonne tension à appliquer sur chacune des grilles de contrôle de la boîte. Or, ces

tensions sont à priori inconnu de l’utilisateur. De plus, elles peuvent varier de plusieurs

mV selon l’architecture utilisée pour créer le dispositif ainsi qu’aux imperfections

de fabrication de l’échantillon. Une personne ayant beaucoup d’expérience dans le

domaine et une bonne intuition sur le fonctionnement de son dispositif pourrait

plus facilement déduire les bonnes plages de tensions à sonder et ainsi accélérer le

processus. Par contre, malgré tout cela, l’acquisition d’un seul diagramme de stabilité

peut elle-même prendre plusieurs heures. De plus, toutes ces mesures peuvent être

effectuées seulement pour en arriver à la conclusion que le dispositif est défectueux

ou ne fonctionne pas comme prévu. Le processus doit alors être repris à partir de

zéro pour un nouvel échantillon. Le temps requis pour avoir un dispositif fonctionnel

grandit donc exponentiellement avec le nombre de boîtes quantique que l’on souhaite

obtenir.

Une autre façon de visualiser le processus d’initialisation est de le représenter comme

un problème d’optimisation à N dimensions où les N paramètres à optimiser sont

les tensions de grilles. Dans un tel espace, les plages de tensions que l’on cherche à

16
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identifier y forment un sous-espace qui peut être influencé par plusieurs paramètres

de l’échantillon. Il y a par exemple le nombre d’électrons présent dans la boîte, le

couplage tunnel, le nombre de boîtes présentes, etc. Or, plus la quantité de grilles

augmente plus la dimension de l’espace des paramètres à optimiser augmente. Cela

peut être dû soit en ayant une architecture plus complexe ou simplement en ayant

un dispositif avec un grand nombre de boîtes quantiques. Pour ajouter à tous cela, la

proximité des grilles les unes des autres induit un couplage capacitif entre celles-ci

qui doit essayer d’être compensé lors de l’ajustement des tensions. Or, la présence

d’impuretés dans les échantillons vient ajouter du désordre au paysage électrostatique

de la boîte quantique. Cela implique que les bonnes tensions à appliquer sur des boîtes

quantiques ayant une même architecture de grille ne seront jamais exactement les

mêmes. Des électrons peuvent aussi se coupler à certaines de ces impuretés pour

former des boîtes quantiques « parasites ». On réalise alors assez rapidement comment

tout ceci peut devenir un frein majeur à l’échelonnabilité des qubits de spin. C’est

pour cela qu’un programme d’initialisation automatique de boîte quantique est une

approche intéressante à étudier.

Une solution pour compenser le couplage entre les grilles à l’aide d’une transformation

mathématique permettant de passer d’un système de grilles réel couplé à un système

de grilles virtuelles découplées a déjà été étudié par différents groupes de recherche

avec des résultats très prometteurs [26, 27]. Le sujet à l’étude dans ce mémoire

portera donc davantage sur l’automatisation du processus d’initialisation d’une boîte

quantique. Or, quelques groupes se sont déjà penchés sur cette question. La prochaine

section aura donc pour but de faire un survol des différents travaux de ces groupes

afin d’identifier leurs points forts, leurs limitations ainsi que de mettre en contexte

les travaux de ce mémoire.

2.2 Travaux antérieurs

Les travaux se regroupent grossièrement en deux catégories : l’identification de

la configuration de charge et l’identification de l’occupation électronique. La pre-

mière consiste à déterminer la présence ou l’absence de caractéristiques associées au

transport discret d’électron et de discriminer entre les caractéristiques d’une boîte
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quantique unique et d’une boîte quantique double. La deuxième consiste plutôt à dé-

terminer spécifiquement le nombre d’électrons dans la boîte quantique afin d’atteindre

le régime désiré.

2.2.1 Identification de la configuration de charge

Reconnaissance d’images

Un article du groupe de Jacob M. Taylor [28] présente une approche dans laquelle ils

entrainent un réseau de neurones à détecter les configurations de charges dans un

nanofil semiconducteur connecté à des grilles de déplétions. Les différents états de

charges à discriminer sont : aucune boîte quantique, une boîte quantique unique ou

boîte quantique double. Le réseau est entrainé et testé à partir de données simulées

à l’aide du modèle de blocage de Coulomb et de l’approximation de Thomas-Fermi

afin de reproduire des mesures 2D de courant à travers un échantillon. À partir de

cette base de données générée artificiellement, 90% des données ont été utilisées pour

l’entrainement du réseau et le 10% restant a été utilisé pour tester sa performance.

La fidélité obtenue pour la distinction entre les différents états de charges sur les

données de test est de 96%. L’auteur montre aussi que l’algorithme est capable de

faire la distinction entre une boîte quantique unique et double sur des données

expérimentales, mais ne spécifie pas si la performance est la même.

La haute fidélité de leur algorithme est très prometteuse, surtout considérant que le

réseau de neurones a été entrainé à partir de données simulées ce qui peut motiver

l’utilisation de ce type d’approche pour l’apprentissage machine dans le futur. Or,

bien que le réseau fonctionne avec des données expérimentales, aucune performance

expérimentale n’est vraiment caractérisée. De plus, aucune séquence d’initialisation

expérimentale n’est présentée dans l’article. Finalement, l’algorithme ne fonctionne

qu’avec des mesures de courant ce qui est limitant puisque la détection de charge

est une méthode de mesures plus couramment utilisée lors de l’initialisation d’un

dispositif. Certaines architectures ne permettent tout simplement pas d’effectuer des

mesures de courant.
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Modélisation de l’espace des paramètres

Un autre article provenant du groupe de N. Ares de Oxford [29] a publié des travaux

dans lesquels ils ont développé une méthode d’initialisation d’un dispositif dans un

régime opérationnel de façon complètement automatisée sur deux dispositifs différents

chacun comportant 8 grilles à ajuster. La méthode qu’ils ont développée peut naviguer

l’espace des paramètres et identifier le sous-espace présentant des caractéristiques de

boîtes quantiques doubles ou uniques en se basant seulement sur deux observations :

1. Pour de très faibles tensions, le canal de conduction est pincé ce qui signifie

qu’il n’y aura donc aucun courant traversant l’échantillon. À l’inverse, pour

des tensions élevées, le canal sera complètement ouvert, donc aucune caracté-

ristique de transport à un électron ne pourra être observée. Cela signifie que

les caractéristiques de transports souhaitées se situent dans une hypersurface

délimitant les régions à haut et bas courant dans l’espace des paramètres.

2. Pour avoir du transport à un électron, un potentiel de confinement est requis. La

caractéristique principale qui permet d’identifier le transport à un électron est

la présence de diamant de Coulomb dans les mesures de courants. Cela veut dire

qu’une grande partie de l’hypersurface ne contiendra pas les caractéristiques

recherchées.

Leur algorithme est composé de deux parties : une phase d’échantillonnage et une

phase d’investigation. Tout d’abord, la phase d’investigation sert à proposer des

candidats de locations à investiguer dans l’espace des paramètres. Pour se faire, une

modélisation de l’hypersurface est effectuée à partir des mesures initiales de courant

permettant ainsi de faire des prédictions sur les prochains candidats à investiguer.

Ensuite, la phase d’investigation effectue des mesures de courants autour d’un point

candidat à la recherche de pics de Coulombs. Si des pics sont détectés, la recherche

s’approfondit afin de déterminer si le régime correspond à celui d’une double boîte

quantique et un pointage est accordé par conséquent. Si le pointage est au-dessus d’un

certain niveau, une mesure à plus haute résolution est effectuée afin qu’un humain

puisque déterminer si le dispositif est initialisé correctement. Sinon, les résultats de

la phase d’investigation sont renvoyés au module d’échantillonnage afin de mettre à

jour le modèle de l’hypersurface et ainsi améliorer les prédictions pour les prochains

candidats.
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Avec cette méthode, deux dispositifs possédant la même architecture de grille ont été

initialisés avec succès dans un temps respectif de 2.8 heures et 1.1 heure. Le tout a

été accompli sans utiliser de connaissance à priori des dispositifs ce qui est vraiment

prometteur. Par contre, le taux de succès de leur algorithme n’est pas vraiment discuté

dans l’article et différentes architectures de grilles n’ont pas été testées malgré le

fait qu’ils prétendent avoir développé un algorithme général. De plus, bien que la

méthode permette d’identifier un régime où des caractéristiques de boîte quantique

sont présentes dans les mesures, les tensions obtenues sont loin d’être optimales et

un ajustement manuel des tensions serait alors nécessaire afin d’optimiser le régime

d’opération.

2.2.2 Identification de l’état de charge

Identification de segments de lignes

Une méthode d’initialisation d’une boîte quantique dans le régime à un électron a déjà

été étudiée par Maxime Lapointe-Major [30] à l’Université de Sherbrooke. L’algorithme

développé est capable d’identifier les différentes lignes de transition électroniques

dans un diagramme de stabilité grâce à transformée de Hough modifiée [31]. Le

diagramme est filtré avant l’application de la transformée de Hough à l’aide d’une

transformée d’Hilbert et d’un filtre passe-haut afin de créer une carte binaire où les

pixels de valeur 1 sont considérés comme faisant partie d’une potentielle transition.

Ceci permet de faciliter la détection en enlevant les parties du signal superflues et en

ne gardant que l’information importante sur les données à classer.

Afin d’accélérer l’initialisation, l’algorithme n’est pas appliqué sur un diagramme de

stabilité complet, mais plutôt sur une sous-section du diagramme. Le résultat de la

transformée de Hough va alors dicter la plage de tension de la prochaine mesure

jusqu’à ce que la première transition soit détectée. Cela permet de gagner environ un

ordre de grandeur sur l’initialisation comparée à une mesure complète du diagramme

de stabilité. Dans ce même projet, une alternative a été testée utilisant l’algorithme

EDLines [32] au lieu de la transformée de Hough. Bien que l’efficacité de détection

était similaire entre les deux approches, EDLines s’est avérée être 10 fois plus rapide.

Malgré tout, la performance de ces outils est encore largement influencée par la
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présence d’artefacts expérimentaux imprévus dans les diagrammes. En effet, le succès

de l’identification dépend grandement de l’efficacité du module de traitement de signal

qui peut difficilement faire abstraction de ceux-ci.

Double réseau de neurones

Un groupe de l’ETH Zürich a publié un article [33] dans lequel un dispositif est

initialisé dans une configuration de charge prédéterminée à l’aide de deux réseaux

de neurones différents. Le dispositif était à l’origine préconfiguré dans un régime de

boîte quantique double, mais avec une configuration de charge inconnue. La tâche

d’identification est séparée en deux étapes. La première est d’identifier la région où

la double boîte est vide. Pour ce faire, le premier réseau est entrainé à identifier

la présence de transition électronique dans de larges sections d’un diagramme de

stabilité mesurée à basse résolution. Les tensions de grilles sont alors graduellement

abaissées jusqu’à ce qu’il n’y ait plus de lignes détectées dans la fenêtre de mesure.

Pour la suite, un autre réseau de neurones est encore une fois entrainé à détecter

les transitions de charge, mais cette fois dans de petites sous-sections du diagramme

de stabilité mesuré à haute résolution. En utilisant les coordonnées finales de la

première étape, cette nouvelle fenêtre de mesure se déplace diagonalement tout en

gardant en mémoire les transitions électroniques qu’elle rencontre. Lorsque l’une des

deux boîtes est dans la configuration électronique désirée. La fenêtre se déplace soit

horizontalement ou verticalement afin d’obtenir la bonne configuration dans boîtes

restantes.

Quatre configurations électroniques différentes ont été testées expérimentalement

avec leur dispositif. Lorsque toutes ces configurations sont englobées, le taux de

succès obtenu est 57%. Par contre si l’on considère seulement la configuration avec

un électron dans chaque boîte, le taux de succès augmente à 70% ce qui est large-

ment plus prometteur. Malheureusement, le temps requis pour la séquence complète

d’initialisation n’est pas mentionné dans l’article.

Réseau de neurones miniature

Une autre méthode développée par Stefanie Czischek de l’Université de Waterloo

utilise aussi un réseau de neurones afin d’identifier la présence de lignes de transitions,
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mais cette fois, le réseau est qualifié de « miniature » [34]. En effet, ce réseau n’est

composé que de 3 couches et chacune d’elle ne contient qu’un très petit nombre de

neurones. Par contre, la petite taille du réseau signifie que la quantité et la complexité

des données traitées par le réseau sont significativement réduites. Le réseau est utilisé

dans une sous-section de 5x5 pixels d’un diagramme de stabilité. Le diagramme doit

avoir été filtré en une carte binaire afin de faciliter l’identification. Un algorithme de

prise de décision dicte ensuite où la prochaine mesure sera effectuée jusqu’à ce que la

première transition soit détectée. La fidélité du réseau est de 98% ce qui est excellent.

Par contre, le taux de succès de l’identification de la première ligne de transition

est plutôt autour de 75% ce qui est considérable, mais bénéficierait d’une étude plus

approfondie.

L’avantage d’un réseau de neurones est qu’il peut être entrainé à faire abstraction du

bruit ou autres artefacts non désirés. De plus, la petite taille des mesures à identifier

signifie un grand potentiel d’accélération de l’initialisation, lorsque comparé à la

mesure complète d’un diagramme de stabilité.

2.3 Stratégie proposée

Comme il a été possible de le voir, les techniques d’initialisation développées montrent

un réel potentiel pour les qubits de spins. Par contre, elles sont souvent incom-

plètes. Les méthodes de détection de configuration électronique permettent d’identifier

lorsque le dispositif est dans un régime où il y a présence de boîtes quantiques, mais ne

peuvent pas identifier le nombre d’électrons dans chacune des boîtes. À l’inverse, les

méthodes de détection de l’état de charge permettent d’identifier le nombre d’électrons

dans une boîte quantique, mais le dispositif doit souvent être ajusté au préalable dans

un régime où l’on observe clairement les transitions électroniques de la boîte. La détec-

tion d’état de charge étant largement moins étudié que la détection de configuration

de charge, c’est l’approche qui sera étudiée dans le cadre de ce mémoire.

Pour ce faire, nous voulons établir un protocole d’initialisation d’une boîte quantique

dans le régime à un électron, compatible avec la plateforme de mesures à haut débit

de Keysight Technologies à l’aide d’outils pris de la littérature combinée à de nouvelles
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approches développées lors ce travail. La prochaine section servira à présenter les

objectifs du protocole, son fonctionnement ainsi que les restrictions imposées.

2.3.1 Objectif et caractéristiques

Dans le cadre de ce travail, l’algorithme développé devra permettre l’initialisation

automatique d’une boîte quantique unique. Par contre, la facilité d’adaptation pour

les boîtes quantiques doubles sera grandement considérée afin que cette approche

puisse être davantage explorée dans le futur. De plus, l’algorithme devra minimiser

la quantité de données mesurées ainsi que le temps de traitement des données afin

d’optimiser le temps d’initialisation.

Lors de l’exécution, le programme devra d’abord traiter le signal afin d’extraire les

informations pertinentes des mesures qu’il effectue, identifier si le régime désiré a

été atteint, puis, selon le résultat de l’identification, prendre une décision sur les

prochaines mesures à effectuer ou sur la terminaison du programme.

L’algorithme sera développé principalement pour des diagrammes pris avec un tran-

sistor mono électronique puisque ce sont les mesures auxquelles nous avons le plus

facilement accès. Par contre, il devra être en mesure d’identifier le régime à un élec-

tron indépendamment du type de mesures utilisé pour obtenir les diagrammes de

stabilité. De plus, le dispositif devra être calibré au préalable dans un régime ou il y a

présences de transitions électroniques.

Finalement, le programme devra être compatible avec la plateforme de mesures haut

débit de Keysight Technologies. En particulier, les logiciels et l’instrumentation de leur

Quantum Engineering Toolkit (QET) afin de créer une plateforme de caractérisation

haut débit de qubits de spin qui assure une co-intégration fluide de la partie « hardware

» et « software ».
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son fonctionnement sont décrits à la section 4.1. Ce réseau sera entrainé à partir de

données simulées afin de pouvoir incorporer plusieurs types de bruits à l’entrainement.

Les données ont été générées à l’aide d’un simulateur développé par Marc-Antoine

Genest lors de ses travaux de maitrise [24]. Finalement, la prise de décision dictera

les multiples conditions frontières à respecter lors du processus d’initialisation. De

plus, il contiendra une fonction de détection d’orientation de transition afin de guider

les prochaines mesures vers la bonne direction. Son fonctionnement est décrit à la

section 4.2. Pour pouvoir tester les différentes étapes du programme, beaucoup de

données variées sont requises. La prochaine section servira à décrire les différentes

sources de données utilisées pour les différentes parties de l’initialisation.

2.4 Jeux de données

Bien que l’idéal aurait été d’avoir sous la main des échantillons de boîtes quantiques

à initialiser en laboratoire, de tels dispositifs n’étaient malheureusement pas dispo-

nibles. Des alternatives ont donc dû être trouvées afin de pouvoir tester les outils

développés de manière pertinente. Pour ce faire, deux différentes sources de données

ont été utilisées : une base de données expérimentales et un émulateur de boîte quan-

tique. Cette section servira donc à décrire leurs caractéristiques respectives, leurs

avantages et leurs inconvénients.

2.4.1 Base de données expérimentales

Cette base de données contient des diagrammes de stabilités mesurés dans les labora-

toires de l’Université de Sherbrooke par Julien Camirand Lemyre et Sophie Rochette,

deux étudiants du professeur Michel Pioro-Ladrière, lors de leurs travaux de docto-

rats [35,36]. Des mesures de boîte quantique simple et double ont été effectuées, mais

seulement celles de boîte quantique simple seront utilisées. L’occupation électronique

a été sondée par détection de charge à l’aide d’un transistor mono électronique.

L’utilisation d’une telle base de données est parfaite pour le développement du module

de traitement de signal puisque les mesures contiennent tous les artéfacts, bons et
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l’émulateur soit basé sur un modèle de boîte quantique double, il est possible de lui

faire générer des diagrammes de boîte quantique simple en augmentant le couplage

entre les deux boîtes. Un exemple de diagramme de stabilité de boîte quantique double

et simple généré par l’émulateur est présenté à la figure 2.3 (b) et (c).

L’avantage de cette approche est qu’elle permet de tester différentes séquences de

mesures tout en ayant la possibilité de librement modifier les différents paramètres

expérimentaux. Ceci est très utile pour tester le module de prise de décision. De

plus, les instruments utilisés et les signaux générés pour obtenir le diagramme de

stabilité sont exactement les mêmes que lors d’une vraie expérience. Cela permet

de tester l’intégrité des séquences de mesures en s’assurant qu’il n’y a pas d’erreurs

lors de l’envoi des tensions ou d’autres problèmes pouvant potentiellement briser

un échantillon. Finalement, puisque les processeurs FPGA sont capables d’effectuer

des calculs très efficacement, le diagramme de stabilité peut être généré en quelques

millisecondes. Cela sera très utile pour tester la rapidité d’exécution du programme

d’identification du régime à un électron.



Chapitre 3

Traitement du signal

Le signal correspondant à la mesure d’un diagramme de stabilité contient énormé-

ment d’information sur le comportement d’une boîte quantique. Certaines de ces

informations sont extrêmement pertinentes alors que d’autres ne sont que des arte-

facts nuisibles à une bonne lecture des données. Afin de pouvoir identifier efficacement

le régime à 1 électron, il est donc important de pouvoir séparer les caractéristiques

utiles du reste du signal. Les caractéristiques clés à identifier pour une boîte quan-

tique résident dans les transitions électroniques. Le but du traitement de signal sera

donc d’extraire les transitions du reste du diagramme de stabilité à l’aide d’outils de

contrôle de qualité [37].

Tout d’abord, le concept derrière détection d’anomalie sera décrit afin de justifier son

utilisation pour les transitions électroniques. Une formulation mathématique de la

moyenne mobile à poids exponentiel sera ensuite présentée afin de comprendre ses

propriétés et comment elle peut être utilisée. Finalement, les étapes du module de

traitement seront détaillées en passant de la calibration, au filtrage, puis à la prise de

décision.

29
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3.1 Détection d’anomalies

Afin d’initialiser une boîte quantique dans le régime du qubit, il faut savoir le nombre

d’électrons présent dans celle-ci. Or, les méthodes de mesures ne permettent pas

d’obtenir directement cette information. Il faut donc se baser sur les traces que laisse

un changement d’occupation électronique sur le signal de mesure. Tel que vue dans

au chapitre 1, les transitions se manifestent différemment dans les données selon

la méthode utilisée : les mesures en transport contiennent des pics de Coulombs

alors que les mesures en détection de charge avec un TME ont des retours de phases.

Une méthode de traitement de signal indépendante du type de mesure serait donc

avantageuse.

Un point commun regroupant les signaux provenant des différents types de mesures

est que les transitions électroniques y sont représentées comme des anomalies sta-

tistiques. C’est-à-dire qu’ils sont des événements distincts qui ne respectent pas les

paramètres statistiques associés au comportement de base sans perturbations. Par

exemple, le signal de base non perturbé d’un TME est de forme sinusoïdale. L’ajout

d’une charge dans la boîte quantique vient alors induire une perturbation dans le

signal du TME sous la forme d’un retour de phase qui se distingue des fluctuations

typiques du bruit. De même, les pics de Coulomb présents dans les mesures en trans-

ports sont aussi des événements distincts. L’application de techniques de détection

d’anomalies pour ce type de problème semble donc être une approche intéressante à

étudier.

Le domaine qui se spécialise dans la détection d’anomalies est celui du contrôle de

qualité [38±40]. Leur but est généralement de détecter des variations anormales dans

un procédé qui signifieraient la présence d’un problème. Pour y arriver, plusieurs

méthodes et outils statistiques ont été développés. Les paramètres statistiques les

plus couramment utilisés en contrôle de qualité sont la moyenne µ et l’écart-type σ. Ils

sont déterminés à partir d’observations précédentes ou de connaissances à priori du

procédé et servent à établir les frontières dans lesquels les données futures devraient

se retrouver. Si une donnée se retrouve en dehors de la frontière, elle peut alors être

classifiée comme une anomalie. Le choix de la frontière est arbitraire. Il va dépendre

du contexte dans lequel la mesure est utilisée et de l’information que l’on souhaite
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section servira donc à introduire la moyenne mobile à poids exponentiel afin de pouvoir

contourner ce problème.

3.2 Moyenne mobile à poids exponentiel

La moyenne mobile à poids exponentiel [37,41,42], aussi nommée EWMA pour son ap-

pellation anglophone, est un type de moyenne statistique basé sur la moyenne mobile

simple [43] où les données les plus récentes se font attribuer un poids plus important

lors du calcul. Elle est utilisée pour analyser des séries de données en ignorant les

variations instantanées de façon à mettre en évidences les caractéristiques plus longs

termes comme le ferait un filtre passe-bas. À vrai dire, une EWMA n’est en aucun cas

différente d’un filtre linéaire passe-bas du premier ordre. Elle est qualifiée de mobile

parce qu’elle est continuellement recalculée lorsqu’une nouvelle donnée est ajoutée et

la partie à poids exponentiel décrit la décroissance des poids attribués aux différentes

données de la série.

Supposons une série de données quelconques X i avec i = 0,1,2, ..., ainsi que son

EWMA associé Zi. La valeur de Zi sera donnée par,

Zi = (1− r)Zi−1 + rX i, 0< r ≤ 1 (3.2)

où r est le paramètre qui contrôle la rapidité de la décroissance des poids. Il est impor-

tant de mentionner que cette formule n’est valide que pour les i > 0. La valeur initiale

Z0 doit être déterminée par l’utilisateur. Sa valeur va dépendre du contexte dans

lequel la moyenne mobile est utilisée et est souvent déterminée soit par calibration ou

par connaissance à priori du phénomène mesuré.

La moyenne mobile à poids exponentiel est simple et rapide à calculer puisqu’elle

ne dépend que de sa valeur précédente et de la donnée la plus récente. Or, afin de

mettre en évidence la décroissance exponentielle, il est pertinent d’expliciter Zi en

fonction des données correspondantes pour chaque valeur de i précédente. L’équation

3.2 devine alors,
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Zi = (1− r)iZ0 + r(1− r)i−1X1 + r(1− r)i−2X2 + ...+ r(1− r)X i−1 + rX i (3.3)

que l’on peut réécrire à l’aide d’une sommation afin d’obtenir,

Zi = (1− r)iZ0 + r
i−1
∑

j=0
(1− r) j X i− j (3.4)

où l’on peut voir que le poids de chaque donnée consécutive décroit exponentiellement

en (1−r) j. Un choix judicieux de r est donc important pour le bon fonctionnement d’une

EWMA puisqu’ une petite variation dans la valeur de r sera amplifiée à la puissance j.

L’effet du choix de paramètre r sur le résultat d’une EWMA est illustré à la figure 3.3.

On peut voir que, plus la valeur de r est proche de 0, plus la décroissance sera longue

et plus la plage de données qui influencera le calcul de la moyenne sera large. Le

résultat sera donc une moyenne qui n’est affectée que par les variations lentes dans

le signal. À l’inverse, un r près de 1 signifie une décroissance rapide des poids ce qui

implique que très peu de données, seulement les quelques données les plus récentes,

vont avoir un impact non négligeable sur le calcul de la moyenne. Cela produit une

moyenne mobile très réactive et grandement influencée par tout type de variations.

Puisque l’utilité de l’EWMA pour l’algorithme de traitement de signal est de suivre les

variations lentes, une petite valeur de r est requise. En appliquant l’EWMA sur un

diagramme de stabilité pour des valeurs de r entre 0 à 1, les meilleures performances

obtenues correspondaient à un r compris entre 0.1 et 0.25.

Il est aussi possible d’écrire une EWMA en fonction de sa dernière valeur plus une

fraction de la différence avec la dernière observation [41]. L’équation pour Zi sous

cette forme est,

Zi = Zi−1 + r(X i −Zi−1) (3.5)

L’utilité d’écrire une EWMA de manière est qu’elle permet de la représenter comme

étant une prédiction de la prochaine valeur moyenne du signal au temps i+1. Cette fa-

çon de voir l’EWMA correspond bien avec la philosophie utilisée en détection d’anoma-

lie. Rappelons que la détection d’anomalie sert à déterminer la présence de problèmes
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balayant seulement une grille à la fois. Cela permettra d’éviter que le bruit télégra-

phique n’interfère avec le traitement et facilitera la reconstruction du diagramme

complet lorsque toutes les données auront été traitées.

Comme mentionné à la section 3.1, les oscillations dans le signal d’un transistor

mono électronique empêchent de définir des frontières nécessaires à la détection

d’anomalies. La moyenne mobile à poids exponentiel va servir à suivre les variations

lentes du signal correspondant aux oscillations du TME tout en restant le plus possible

insensibles aux variations rapides causées par le bruit et les transitions électroniques.

L’algorithme suivra de manière itérative les opérations suivantes pour chaque nouvelle

donnée acquisitions :

1. Calcul de la pente avec la donnée précédente.

2. Calcul de l’écart entre la pente et la valeur d’EWMA la plus récente.

3. Vérifier si l’écart tombe à l’extérieur des frontières de détection afin de vérifier

s’il s’agit d’une transition.

4. Mise à jour des paramètres statistiques.

5. Acquisition d’une nouvelle donnée et répéter le processus.

Or, lors du démarrage initial de l’algorithme, aucune donnée et aucun paramètre

statistique n’est accessible afin de détecter les transitions. Ce dernier doit donc

effectuer quelques étapes préparatoires avant de pouvoir commencer la détection.

3.3.1 Calibration du seuil de détection

Afin de détecter les transitions électroniques de manière fiable, la frontière de détec-

tion doit être la plus stable possible malgré les variations présentes dans le signal

mesuré. Or, puisqu’elle est basée sur l’écart-type du signal, minimiser les change-

ments dans l’écart-type à chaque fois qu’une nouvelle donnée est mesurée requiert

un grand nombre de données. En laboratoire, il suffit de mesurer le même point à

plusieurs reprises lors du lancement de l’algorithme afin d’échantillonner assez de

bruit pour avoir une bonne représentation de la distribution de celui-ci. À partir
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de tests empiriques sur différentes mesures, il a été déterminé qu’une centaine de

données est nécessaire à l’obtention d’un écart-type stable.

Lors de tests avec une base de données déjà mesurée, il n’est pas possible d’utiliser la

même technique de calibration puisque le bruit dans le signal est déjà prédéterminé.

Pour contourner ce problème, il suffit de prendre une petite section du diagramme

de stabilité pré mesuré comme données de calibration. Par contre, pour obtenir la

distribution du bruit, il faut retirer les oscillations causées par le transistor mono

électronique. Pour ce faire, il suffit de soustraire la moyenne du signal calculé à l’aide

d’une EWMA au signal brut. L’écart-type de la distribution obtenu peut alors être

utilisé comme valeur initiale pour la frontière de détection.

Algorithme 1 : Calibration de l’écart-type pour le seuil de détection

1 Entrées :
2 V : Tensions de grilles
3 S : Signal de calibration mesuré

4 Sortie :
5 σ : Données d’écart-type

6 Calcul de la dérivée de S ;
7 Initialisation des paramètres ;
8 r ← Paramètre de décroissance exponentielle des poids de l’EWMA
9 Zi ← Valeur de l’EWMA

10 Zl iste ← Liste de stockage des valeurs de l’EWMA

11 pour i ← 0 à taille(V) faire
12 Calcul de la nouvelle valeur de Zi avec l’équation 3.2;
13 Ajout de cette nouvelle valeur à Zl iste ;

14 S f iltre ← Soustraire Zl iste de S ;
15 σ← écart-type de S f iltre ;
16 retourner σ
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3.3.2 Étapes préliminaires

Une fois la calibration terminée, le premier calcul à effectuer par l’algorithme est la

dérivée du signal. Rappelons que la dérivée doit être effectuée afin que les retours de

phases dans le signal du TME soient transformés en pics détectables tels qu’illustrés

à la figure 3.2. Or, un minimum de deux points est nécessaire afin de calculer une

dérivée. Lors du démarrage, l’algorithme commence donc par acquisitionner ses deux

premiers points et calcule la pente de ceux-ci.

La deuxième étape est d’attribuer à l’EWMA sa valeur initiale. À ce moment, la seule

valeur disponible est la dérivée calculée à l’étape précédente avec les deux premières

données. L’algorithme n’aurait alors pas le choix de prendre cette valeur comme point

de départ pour l’EWMA. Or, il peut être risqué de se baser sur cette seule valeur. En

effet, si par malchance cette première donnée n’est pas représentative du reste du

signal, les valeurs futures de l’EWMA ne correspondront pas avec la vraie moyenne du

signal et peuvent prendre plusieurs itérations avant de retourner vers une valeur plus

représentative. Ceci pourrait entrainer la détection de faux positifs ou de faux négatifs.

Pour contourner ce problème, l’algorithme acquisitionne de nouvelles données jusqu’à

ce que la dérivée du signal contienne au moins 2 points. C’est la moyenne de ces points

qui est utilisée comme valeur initiale pour l’EWMA. Bien que cette solution n’est

pas parfaite et que des erreurs d’initialisation sont encore possibles, il est difficile de

faire un choix plus éduqué puisque l’algorithme doit fonctionner sans connaissances

à priori du système afin de rester le plus général possible. Il s’agit donc là d’un bon

compromis. Cela fait un nombre total de 3 points à acquisitionner avant de pouvoir

commencer la détection.

3.3.3 Étapes de détection

Une fois la valeur initiale de l’EWMA déterminée, la détection des transitions peut

alors commencer. Pour ce faire, l’algorithme commence par acquisitionner une nouvelle

donnée et calcule la pente avec la donnée précédente. Ensuite, la valeur de l’EWMA la

plus récente est soustraite de la pente afin d’obtenir l’écart par rapport à la moyenne.

Cette opération peut aussi être vue comme le retrait de la partie dû au transistor



39

mono électronique pour ne laisser que la contribution due aux bruits et aux transitions

électroniques.

Une fois l’écart par rapport à la moyenne mobile calculée, la prochaine étape est

de comparer la valeur obtenue avec la frontière de détection. Comme mentionné

à la section 3.1, en supposant une distribution gaussienne du bruit dans le signal,

la frontière de détection est établie comme étant un certain multiple k de l’écart-

type σ du signal mesuré. Si l’écart par rapport à la moyenne mobile est supérieur à

cette frontière, alors la donnée est identifiée comme faisant partie d’une transition

électronique et se voit attribuer la valeur 1. Si au contraire, l’écart calculé est sous

la frontière de détection, alors la donnée se voit attribuer la valeur 0. Le résultat

final du traitement sur un diagramme de stabilité est donc une carte 2D binaire où

les pixels égaux à 1 ont été identifiés comme étant une transition électronique et les

pixels égaux à 0 non.

Pour les mesures avec un transistor mono électronique seulement, un critère de

détection supplémentaire peut être ajouté afin de diminuer le nombre de pixels faux

positifs. En effet, la direction du retour de phase dans le signal d’un TME sera toujours

opposée à la pente du sinus lui-même. Cela signifie qu’en prenant la dérivée du signal,

la pente des points associés à la transition électronique sera toujours de signe opposé

à la pente du reste du signal environnant. Donc, lorsqu’un point est détecté comme

étant à l’extérieur des frontières de détection, l’algorithme peut regarder le signe

des quelques valeurs précédentes de la moyenne mobile afin de les comparer avec la

donnée à analyser. Si leur signe est opposé, alors la donnée sera détectée comme une

transition électronique et se verra attribuer la valeur 1. Dans tous les autres cas, elle

se verra attribuer la valeur 0.

La figure 3.4 montre le résultat des différentes étapes du traitement de signal sur

un digramme de stabilité expérimental mesuré à l’aide d’un TME. En comparant la

sous-figure 3.4 (b) et (c), on remarque que le retrait de la contribution du transistor

mono électronique en (c) n’est pas parfait et qu’il reste malgré tous des traces des

oscillations présentes en (b). Ceci est dû au fait que l’EWMA n’arrive pas à suivre

parfaitement les oscillations produites par le TME. En effet, une moyenne mobile à

poids exponentiel acquiert toujours un certain retard, lorsqu’appliquée à une série

de données qui varie dans le temps. Plus la décroissance des poids est lente, plus cet
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effet est accentué. Effectuer un bon choix pour le paramètre r de l’EWMA permet de

minimiser cet effet, mais la compensation ne sera jamais parfaite. L’effet des différents

paramètres est discuté plus en détail dans la section 3.3.4.

La sous-figure 3.4 (d) présente un autre artefact de l’algorithme qui influence la qualité

du traitement de signal. En effet, les lignes de transitions détectées sont discontinues

à certains endroits dans le diagramme de stabilité. Ces effets surviennent lorsqu’une

transition coïncide avec un maxima ou un minima d’oscillation du TME. À ces endroits,

l’ajout ou le retrait d’un électron n’a qu’une faible influence sur le courant circulant

dans le TME. Cet effet pourrait éventuellement être corrigé expérimentalement à

l’aide de grilles virtuelles. Pour l’instant, une compensation sera utilisée dans le

module d’identification du régime à un électron décrit dans le prochain chapitre.

FIGURE 3.4 ± Différentes étapes de l’algorithme de traitement de signal appliquées
sur un diagramme de stabilité. Le seuil de détection est situé à µ±3σ et le paramètre r
de l’EWMA est de 0.15. (a) Diagramme de stabilité mesuré. (b) Dérivée du diagramme
de stabilité. (c) Diagramme où la contribution du TME a été retirée du signal à l’aide
de la moyenne mobile à poids exponentiel. (d) Résultat final du traitement de signal.



41

Algorithme 2 : Détection des transitions électroniques dans un diagramme de
stabilité.

1 Entrées :
2 Vx : Voltages de grilles en abscisse
3 Vy : Voltage de grille en ordonnée
4 S : Signal mesuré
5 σ0 : Calibration de l’écart-type

6 Sortie :
7 Sout : Carte 2D binaire représentant le diagramme filtré

8 tant que taille(S)< 3 faire
9 Acquisition d’une nouvelle donnée ;

10 Calcul de la dérivée locale ;

11 Initialisation de l’EWMA ;
12 Initialisation du seuil de détection avec l’équation 3.1;

13 tant que taille(S)< taille(Vx) faire
14 Acquisition d’une nouvelle donnée ;
15 Calcul de la dérivé locale;
16 si donnée > seuilmax ou donnée < seuilmin alors
17 Sout[x, y]← 1 ;

18 sinon
19 Sout[x, y]← 0 ;
20 Calcul de l’EWMA à l’aide de l’équation 3.2 ;
21 Mise à jour de la l’écart-type ;
22 Mise à jour du seuil de détection avec l’équation 3.1;

23 retourner Sout
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3.3.4 Effet du niveau de la frontière de détection

Bien que l’algorithme de traitement de signal ait été développé de façon à être le

plus général et adaptatif possible, certains paramètres doivent malgré tout être fixés

par l’utilisateur et peuvent grandement influencer l’efficacité de la détection. Il y a

le paramètre r qui contrôle la décroissance exponentielle des poids de l’EWMA et le

paramètre k qui contrôle le niveau de la frontière de détection. L’effet du paramètre r

a été décrit dans la section 3.2. Cette section portera donc sur l’effet du paramètre k.

Puisque la frontière de détection est établie comme étant plus ou moins un multiple

k de la déviation standard σ du signal, cela implique que la détection des transi-

tions ne sera jamais parfaite. En effet, il y aura statistiquement toujours un certain

pourcentage des données mesurées à l’extérieur des frontières de détections. Cela,

même s’ils ne représentent pas des transitions électroniques. Ces détections erronées

sont appelées de faux positifs. En augmentant k, de moins en moins de données vont

statistiquement se retrouver au-dessus de la frontière de détection. Cela se traduit

alors par une diminution du nombre de faux positifs détectés. Par exemple, pour une

distribution normale, une frontière à ±2σ signifierait qu’approximativement 95.4%

des données mesurées se retrouveraient sous la frontière de détection et donc que le

4.6% restant serait faussement détecté comme étant des transitions. En augmentant

la frontière à ±3σ, les pourcentages deviendraient alors 99.7% et 0.3% respectivement.

Il pourrait donc sembler avantageux de la mettre le plus haut possible.

Par contre, bien qu’augmenter le niveau de la frontière diminue le nombre de faux

positifs détectés, il peut aussi diminuer le nombre de vrais positifs (les points correcte-

ment identifiés comme étant une transition). En effet, si la frontière est trop élevée,

certaines transitions pourraient se retrouver sous celle-ci et ne pas être correctement

identifiées. Or, ne pas détecter une transition augmente grandement la probabilité

d’initialiser le dispositif dans le mauvais régime électronique. Il faut donc s’assurer

que la frontière soit assez élevée pour réduire le plus possible le nombre de faux

positifs tout en s’assurant de rester à un niveau permettant de détecter les transitions

électroniques de façon adéquate.

Pour ce faire, il faut caractériser l’effet de l’augmentation du seuil de détection sur le

nombre de faux positifs et vrais positifs. La figure 3.5 représente la distribution de ces
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vrais positifs diminuent lorsque k augmente. De plus, ces deux quantités ne diminuent

pas de la même manière. Les vrais positifs diminuent de façon linéaire alors que les

faux positifs diminuent de façon exponentielle et tendent rapidement vers un plateau.

Cela signifie qu’augmenter k permet initialement de réduire rapidement le nombre

de faux positifs par rapport au nombre de vrais positifs. Par contre, à un certain point,

un plateau est atteint et ce gain devient négligeable. Lorsque k est supérieur à 3, le

gain obtenu de la réduction du nombre de faux positifs devient inférieur à 1%. Ce gain

est alors négligeable devant la réduction du nombre de faux positifs.

La valeur optimale du seuil de détection permettant de maximiser l’élimination des

faux positifs tout en minimisant la réduction du nombre de vrais positifs semble donc

être k = 3. Bien qu’à ce point le nombre de faux positifs et vrais positifs soit égal,

les faux positifs sont beaucoup dispersés sur l’entièreté du diagramme de stabilité

réduisant ainsi de beaucoup leur impact.

La figure 3.6 montre de manière plus visuelle l’effet de l’augmentation de la frontière

de détection sur le résultat du traitement de signal. On remarque bien une diminution

considérable du nombre de faux positifs entre les frontières à ±2σ et ±3σ. Cette

différence est considérablement réduite à ±3σ et devient négligeable entre ±4σ et

±5σ. De plus, la dégradation de la qualité des lignes de transitions est un peu plus

difficile à discerner visuellement, mais est la plus apparente pour le diagramme à

±5σ.
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FIGURE 3.6 ± Résultat de l’algorithme de traitement de signal avec un seuil de
détection µEWMA ±kσ où (a) k = 2, (b) k = 3, (c) k = 4 et (d) k=5. Le diagramme utilisé
est le même qu’à la figure 3.4. Les pixels de valeur 1 sont les points où le courant
mesuré dans le TME est à l’extérieur du seuil de détection.

3.4 Détection de segment de ligne

Afin de rendre le module de traitement de signal encore plus robuste, un algorithme

de détection de segments de lignes, appelé Edge Drawing Lines (EDLines), sera utilisé.

L’avantage de EDLines est qu’il est capable d’effectuer l’identification des segments

de lignes en temps réel [32]. Il prend en entrée une image quelconque et produit

une carte des segments de lignes présents dans cette image. Il contient aussi une

étape de validation de ligne afin de contrôler le nombre de faux positifs détectés ce

qui fait de lui un bon outil de traitement d’image pour les diagrammes de stabilité.

Puisque les pixels faux positifs produits par l’algorithme de traitement de signal sont

généralement discontinus les uns des autres alors que les lignes de transitions forment

des lignes continues, EDLines devrait pouvoir faire la différence entre les pixels faux





Chapitre 4

Identification du régime à un

électron

Le module de traitement de signal décrit au chapitre précédent permet de prendre un

signal de mesure brute et d’y extraire la position la plus probable des transitions élec-

troniques. Par contre, il n’est pas en mesure de prendre une décision sur l’occupation

électronique associée à chacune de ces transitions. En supposant que les segments de

lignes détectés par EDLines correspondent à de vraies transitions 100% du temps,

il ne suffirait que de faire un balayage horizontal des données afin de trouver la

transition la plus à gauche et ainsi déterminer la ligne associée à la transition 0→ 1.

En réalité, il est possible que de petits groupes de points puissent être faussement

identifiés comme un segment de ligne.

Le module décrit dans cette section doit donc, à partir de la carte produite par le

traitement de signal, être en mesure de différentier les segments de lignes associés

à une transition et de trouver les transitions délimitant le régime à 1 électron. De

plus, il doit être en mesure de compenser pour les données manquantes dues à la

diminution de la sensibilité du TME dans certaines régions du diagramme de stabilité.

Finalement, le programme devrait pouvoir identifier le régime à un électron en

ne mesurant qu’une fraction du diagramme de stabilité complet afin de minimiser

le temps de mesure. Dans le cas où une mesure ne contiendrait pas la transition

recherchée, le programme devrait pouvoir choisir la plage de tension à balayer pour la

prochaine itération.

47



48

En premier lieu, un réseau de neurones miniature sera utilisé sur une petite région du

diagramme de stabilité filtré afin de déterminer la présence d’une ligne de transition.

Ensuite, selon le résultat du réseau de neurones, le module de prise de décision va

déterminer la prochaine région du diagramme à sonder. Si une ligne est présente, le

module va aussi déterminer grossièrement l’angle de la ligne de transition afin d’aider

dans le choix de la prochaine mesure.

4.1 Reconnaissance d’images par apprentissage ma-

chine

Similairement à l’informatique quantique, l’apprentissage machine, aussi appelé

intelligence artificielle, est un domaine qui a pris énormément d’ampleur dans les deux

dernières décennies. Les types de réseaux de neurones développés sont vastes et les

méthodes d’apprentissage sont nombreuses [44]. De plus, leurs champs d’application

sont aussi très larges. La vision par ordinateur, le traitement de la parole et l’analyse

de sentiment en sont trois exemples populaires.

L’application utile pour le traitement de diagrammes de stabilité sera la vision par

ordinateur qui en lui-même est un domaine à plusieurs facettes. Il peut généralement

se séparer en quatre catégories [45] : la classification d’image, la détection d’objet,

la segmentation sémantique et la segmentation de groupe. La classification d’image

permet d’attribuer une étiquette à une image entière sans pouvoir identifier direc-

tement un groupe de pixels associé à cette classification. Par exemple, l’image d’un

chat pourrait se faire attribuer l’étiquette «Chat» ou «Animal». La détection d’objet

elle permet d’associer une étiquette à un groupe de pixels dans une boîte. Contraire-

ment à la classification d’image, la détection d’objet pourrait permettre à une même

image de contenir plusieurs groupes de pixels ayant tous une étiquette différente.

La segmentation sémantique, de son côté, permet de distinguer différents groupes

d’objets dans une image en attribuant une étiquette pixel par pixel. Finalement, la

segmentation de groupe, qui est souvent utilisée avec la segmentation sémantique,

permet de différencier les objects appartements à un même groupe. Bien que certains

types de réseau de neurones soient plus populaires que d’autres pour ces tâches, ils

possèdent tous leurs avantages et leurs inconvénients. Le choix de l’architecture à
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utiliser va alors dépendre de la nature du problème à résoudre et de la puissance de

calcul disponible.

4.1.1 Réseau de neurones à propagation avant

Pour identifier le régime à un électron dans un diagramme de stabilité, le réseau de

neurones, la méthode de classification d’image sera privilégiée. Plus particulièrement,

un réseau de neurones à propagation avant aussi connu sous l’abréviation FFNN

pour son appellation anglaise (Feed Foward Neural Network) [46,47]. Le FFNN est

l’un des premiers types de réseau de neurones à avoir été développé. Il est aussi

l’un des plus simples à créer et requiert généralement peu de puissance de calcul.

Dans ce type de réseau, l’information se propage toujours dans la même direction,

soit des neurones d’entrées vers les couches de neurones cachées puis finalement

vers les neurones de sorties. Bien que certaines règles approximatives existent, le

nombre idéal de couches cachées ainsi que le nombre de neurones dans chaque couche

peut grandement varier selon la complexité du problème à résoudre et doit donc être

optimisée en fonction la tâche à effectuer par le réseau. Dans le cadre de ce mémoire,

la conception, l’entrainement et l’optimisation du réseau de neurones utilisé ont été

effectués par Stefanie Czischek de l’université de Waterloo [34].

Comme discuté dans son article, la raison pour laquelle ce type de réseau et la méthode

de classification d’images ont été choisis est pour la simplicité de calcul. En effet, pour

améliorer l’échelonnabilité des qubits de spins, une approche grandement étudiée

consiste à co-intégrer les qubits avec leurs électroniques de contrôle sur une même

puce [13,48,49]. Cela permettrait de grandement réduire le nombre de lignes d’entrées

et de sorties nécessaires, particulièrement lorsque le nombre de qubits augmente. Or,

pour se faire, la puissance consommée par l’électronique doit être assez faible pour

que la dissipation de chaleur n’affecte pas les qubits à proximité. Les capacités de

calcul d’un tel système sont donc beaucoup plus limitées qu’un processeur traditionnel.

Le réseau de neurones a donc été développé dans le but qu’il puisse éventuellement

être intégré à même les qubits. La classification des lignes de transition est une

tâche relativement facile pour un réseau de neurones puisqu’une ligne droite est une

structure géométrique simple et aussi parce que les données ont été préfiltrées par le

module de traitement de signal. Un petit réseau rudimentaire comme le FFNN est
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donc assez performant pour effectuer cette tâche avec une bonne efficacité. Bien que

d’autres types de réseau comme les réseaux de neurones convolutifs soient capables

d’effectuer des tâches de reconnaissance d’image plus complexes, ils sont beaucoup

plus compliqués à construire et requièrent une large quantité de neurones séparés

sur multiples couches interconnectées. La puissance de calcul requise pour opérer

un tel réseau serait donc trop élevée. Le FFNN se représente alors comme un bon

compromis entre simplicité et efficacité.

4.1.2 Configuration et entrainement du réseau

Le rôle du réseau de neurones dans l’identification du régime à un électron est de

prendre les données filtrées par le module de traitement de signal et d’y déterminer

la présence ou non d’une ligne de transition. Puisque le réseau doit être capable

d’effectuer la classification efficacement tout en limitant au minimum le nombre de

neurones, un diagramme complet ne peut pas être directement classifié. Le réseau

prendra donc en entrée de petites sous-sections du diagramme équivalent à quelques

dizaines de pixels. Ces données pourront être envoyées de façons itératives au FFNN

jusqu’à l’obtention du régime à un électron. Cela permettra à la fois au réseau de

pouvoir classifier les données en utilisant seulement un petit nombre de neurones et

aussi de réduire le nombre total de données à mesurer lors l’initialisation.

Afin d’obtenir la meilleure classification possible avec le FFNN, il faut déterminer

le nombre optimal de couches et de neurones présent dans le réseau. La méthode

pour déterminer ces paramètres est basée sur les statistques de performances du

réseau pour différents régimes de ces paramètres et est discutée en détail dans [34].

Le résultat obtenu est un réseau contenant un total de 3 couches et 36 neurones :

Ð La première couche correspond aux neurones d’entrées et en contient 25. Cha-

cun de ces neurones est associé à un pixel de la mesure en entrée. Cela cor-

respond à une taille optimale de 5x5 pixels pour les petites sous-sections du

diagramme de stabilité.

Ð La deuxième couche correspond aux neurones cachés et en contient 10.

Ð La dernière couche correspond aux neurones de sorties et en contient un seul.

Ce neurone peut prendre la valeur 1 ou 0 selon si la mesure contient une ligne
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de transition ou non.

Un autre aspect important pour l’obtention d’une classification efficace est l’entrai-

nement du réseau. En effet, afin de pouvoir faire la différence entre la présence ou

l’absence d’une ligne de transition, le réseau doit d’abord apprendre à faire la dis-

tinction sur des données déjà étiquetées. La quantité et la qualité de ces données

vont directement influencer le taux de succès de la classification. Il est donc impératif

de s’assurer d’avoir une base de données large et variée représentant les différents

artéfacts pouvant influencer la qualité des lignes de transitions. Malheureusement,

une quantité assez large de mesures expérimentales contenant différentes sources

de bruits est difficile à obtenir. Ceci est dû au long temps de mesure requis pour

l’obtention d’un diagramme expérimental complet et à la tâche d’étiquetage manuelle

des données. La solution utilisée est donc d’entrainer le FFNN à l’aide de données

générées par ordinateur. Ces données sont générées à l’aide d’un simulateur basé sur

le modèle de Thomas-Fermi développé par Marc-Antoine Genest lors de ses travaux

de maîtrise à l’Université de Sherbrooke [24]. Le simulateur permet entre autres

de contrôler la topologie de la boîte quantique (simple ou double) et de contrôler le

nombre d’électrons, donc le nombre de lignes de transitions, pouvant se retrouver

dans la boîte. Il permet aussi d’ajouter différents artéfacts expérimentaux comme une

charge parasite couplée au système ou différents effets reliés au taux tunnel.

Les diagrammes de stabilités ainsi générés peuvent être filtrés et découpés en petites

sections de 5x5 pixels pouvant être utilisés pour entrainer le FFNN. Cela permet

d’avoir une base de données aussi large que nécessaire et peut facilement être ajusté

selon les besoins. Le schéma illustrant le fonctionnement du réseau décrit dans ce

chapitre est présenté à la figure 4.1. Une fois que le réseau est entrainé et que les

performances de classification sont satisfaisantes, il faut déterminer quelles sont

les étapes de mesures à faire pour atteindre le régime à un électron. La section

suivante servira à décrire l’algorithme de prise de décision servant à guider le réseau

de neurones dans l’espace des paramètres.
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4.2.1 Identification du régime vide

Puisque les lignes de transitions ne contiennent de l’information que sur les chan-

gements de charges et non sur la valeur de la charge elle-même, il faut d’abord

commencer par trouver un point de référence dans l’espace des tensions de grilles.

La région la plus simple à identifier est celle où la boîte quantique ne contient pas

d’électron, aussi appelé le régime vide. Une fois identifiée, cette région servira de

référence pour le reste de l’algorithme.

Afin de déterminer si le régime vide a été atteint, une des deux conditions suivantes

doit être vérifiée :

1. Aucune transition n’a été détectée dans les x dernières mesures.

2. Les valeurs maximum ou minimum de tensions ont été atteintes et au moins

une transition a été détectée.

Tant qu’une de ces deux conditions n’est pas remplie, l’algorithme se déplace dans

l’espace des tensions de grilles en identifiant toutes les transitions qu’il croise dans son

chemin. Ces informations permettront ensuite de déduire l’emplacement du régime à

un électron.

4.2.2 Recherche de transitions

Recherche initiale de transitions

Puisque les deux conditions pour l’obtention du régime vide impliquent une transition

électronique, la première étape de l’algorithme de déplacement est donc de naviguer

l’espace des tensions de grilles à la recherche d’une telle transition. Pour ce faire,

la fenêtre de mesure est déplacée vers la gauche d’une distance correspondant à sa

largeur et vers le haut d’une distance correspondant à la moitié de sa hauteur. De cette

façon, deux mesures consécutives ne seront pas superposées une sur l’autre, mais ne

laisseront pas d’écart non plus entre elles. Cela permet de maximiser les chances de

trouver une transition tout en minimisant la quantité de données à mesurer.
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Algorithme 3 : Recherche d’une transition électronique.

1 Entrées :
2 Network : Réseau de neuronne pour la classification
3 Paramètres : Classe contenant les paramètres du réseau

4 tant que transition non trouvée et régime vide non trouvé et frontière de gauche
non atteinte faire

5 si frontière du haut atteinte et frontière de gauche atteinte alors
6 Régime vide atteint ;

7 sinon
8 Déplacement de la fenêtre de mesure diagonalement vers la gauche et vers

le haut ;
9 Acquisition de la nouvelle mesure ;

10 Classification de la nouvelle mesure ;

Validation d’une transition

Afin d’assurer la robustesse de la prise de décision, lorsqu’une mesure est classifiée

comme contenant une ligne transition, il est important de pouvoir valider le résultat

de cette classification. L’approche privilégiée ici est la redondance. En effet, pour

confirmer la présence d’une transition électronique, la fenêtre de mesure sera déplacée

légèrement vers la gauche et vers le haut afin d’essayer de suivre la ligne. L’amplitude

de ces déplacements dépend de l’inclinaison des transitions et est déterminée par le

module de détection d’orientation de ligne décrit dans la section 4.2.4. La transition est

validée si la ligne se retrouve dans les 10 mesures consécutives. Sinon, la classification

est ignorée et l’algorithme continue la recherche d’une transition. Le nombre 10 a été

choisi arbitrairement afin de suivre la ligne assez longtemps pour être convaincu de

la présence d’une transition, mais est sujet à une optimisation dans le futur.

Si la frontière de tension verticale est atteinte durant la phase de validation, la

fenêtre de mesure est retournée à la position initiale où la ligne a été détectée afin de

continuer la validation, mais cette fois dans la direction opposée.

Une fois la transition confirmée, la fenêtre de mesure se déplace vers la gauche jusqu’à

ce que la transition soit perdue. Il peut ensuite retourner à la recherche du régime vide

tout en continuant de valider les autres mesures contenant une potentielle transition.
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Algorithme 4 : Validation d’une potentielle transition électronique.

1 Entrées :
2 Network : Réseau de neurone pour la classification
3 Paramètres : Classe contenant les paramètres du réseau

4 compteur ← 1 ;
5 tant que transition trouvé et transition non confirmée et régime vide non trouvé

et frontière de gauche non atteinte faire
6 si frontière de gauche atteinte et frontière de droite atteinte alors
7 Régime vide atteint ;
8 sinon si compteur == 10 alors
9 Transition confirmée ;

10 Déplacement la fenêtre de mesure vers la gauche ;
11 Acquisition la nouvelle mesure ;
12 Classification de la nouvelle mesure ;
13 sinon si frontière du haut atteinte alors
14 Retour de la fenêtre de mesure aux coordonnées initiales de détection de la

transition ;
15 Calcul de l’orientation de la transition avec l’algorithme 6 ;
16 Déplacement de la de la fenêtre de mesure vers le bas dans la direction de

l’orientation détecté ;
17 Acquisition de la nouvelle mesure ;
18 Classification de la nouvelle mesure ;
19 sinon
20 Calcule de l’orientation de la transition avec l’algorithme 6 ;
21 Déplacement de la de la fenêtre de mesure vers le haut dans la direction de

l’orientation détecté ;
22 Acquisition de la nouvelle mesure ;
23 Classification de la nouvelle mesure ;

Conditions frontières post-détection

Lorsqu’une première transition a été validée, le comportement aux conditions fron-

tières change afin d’accélérer l’atteinte du régime vide. Plus particulièrement, la

frontière de tension en abscisse est modifié. En effet, si elle est atteinte alors que

des transitions ont déjà été validées, la dernière transition étiquetée comme étant

une bonne candidate pour la transition 0→ 1. L’algorithme de déplacement retourne

donc à cette dernière transition et continue de la suivre jusqu’à ce qu’elle disparaisse
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4.2.3 Identification du régime à un électron

Pour identifier le régime à un électron, la méthode utilisée dépend du nombre de

transitions détectées durant la phase d’identification du régime vide. Si deux transi-

tions et plus ont été détectées, l’algorithme de prise de décision prend les dernières

coordonnées enregistrées des deux dernières transitions et calcule les coordonnées du

point situé exactement entre ces deux mesures.

Par contre, si seulement une transition a été détectée, il faudrait idéalement trouver

l’autre transition délimitant le régime à un électron afin de pouvoir déterminer avec

certitude l’emplacement de ce dernier. Pour ce faire, l’algorithme de prise de décision

commence par retourner à la dernière coordonnée enregistrée pour cette transition.

Ensuite, il se déplace vers la droite d’une distance correspondant à sa largeur et

vers le bas d’une distance correspondant à la moitié de sa hauteur jusqu’à ce qu’une

mesure soit classifiée comme contenant une transition. Cette étape se fait de manière

identique à l’algorithme 3, mais en se déplaçant vers le bas et vers la droite. De plus, la

phase de validation décrite à l’algorithme 4 s’applique encore comme lors de la phase

d’identification du régime vide. La seule différence est que la transition sera suivie

vers le bas plutôt que vers le haut. Encore une fois, les mêmes conditions frontières

décrites à la section 4.2.2 sont appliquées.

Lorsqu’une deuxième transition a été détectée et validée, l’algorithme utilise leur

dernière coordonnée enregistrée pour trouver le point entre les deux.

Finalement, si une deuxième transition ne peut pas être détectée, alors l’algorithme

prendra une coordonnée légèrement à droite de la transition comme coordonnée finale.
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Algorithme 5 : Recherche de la deuxième transition et calcul de la position finale
du régime à un électron.

1 Entrées :
2 Network : Réseau de neuronne pour la classification
3 Paramètres : Classe contenant les paramètres du réseau

4 Déplacement de la fenêtre de mesure aux dernières coordonnées de la transition ;
5 tant que 2e transition non trouvée faire
6 si transition détectée alors
7 Validation de la transition de manière similaire à l’algorithme 4 ;
8 sinon
9 Déplacement de la fenêtre de mesure vers la droite et vers le bas ;

10 Acquisition de la nouvelle mesure ;
11 Classification de la nouvelle mesure ;

12 xt1, yt1 ← coordonnées de la première ligne de transition ;
13 xt2, yt2 ← coordonnées de la deuxième ligne de transition ;

14 x f ← xt1 − |xt1−xt2|
2 ;

15 yf ← yt2 − |xt2−yt2|
2 ;

4.2.4 Détection de l’orientation des lignes

Pour que l’algorithme de prise de décision puisse suivre la ligne dans la bonne direction

durant l’étape de validation, il faut être en mesure de connaitre l’orientation de la

ligne dans l’espace des paramètres. Or, puisque le FFNN classifie les groupes de 5x5

pixels de façon binaire (la mesure contient une transition ou non), aucune information

sur la ligne de transition ne peut être extraite. Par contre, tel que mentionné au début

de la section 4.2, chaque mesure de 20x20 pixels est divisée en 16 sous-groupes de 5x5

pixels afin d’être classifié par le réseau de neurones. Il est alors possible d’utiliser le

résultat de la classification de ces 16 sous-groupes pour approximer l’orientation de la

ligne de transition.

Pour ce faire, chaque sous-groupe est identifié à l’aide de leur position respective par

rapport à la coordonnée du centre de la mesure totale de 20x20 pixels. Ensuite, le

nombre de sous-groupes classifié comme contenant une transition est compté. Selon si

la valeur de ce nombre est 1, 2 ou plus grand que 2, trois options seront possibles pour
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Algorithme 6 : Calcul de l’orientation de la ligne de détection.

1 Entrées :
2 Cout : Tableau 2D contenant le résultat la classification
3 rx, r y : coordonnées du centre de la fenêtre de mesure

4 Sortie :
5 θ : Orientation de la ligne

6 n ← Calcul du nombre de sous-groupes contenant une transition ;
7 si n == 1 alors
8 xi, yi ← coordonées du centre de la fenêtre de mesure ;
9 x f , yf ← coodonnées du centre du sous-groupe positif ;

10 sinon si n==2 alors
11 xi, yi ← coordonées du centre de la fenêtre de mesure ;
12 x f 1, yf 1 ← coodonnées du centre du 1er sous-groupe positif ;
13 x f 2, yf 2 ← coodonnées du centre du 2e sous-groupe positif ;

14 x f , yf ←
(

x f 1+x f 2
2 ,

yf 1+yf 2
2

)

;

15 sinon
16 xi, yi ← coordonées du centre du sous-groupe positif le plus haut et le plus à

gauche ;
17 x f , yf ← coordonées du centre du sous-groupe positif le plus bas et le plus à

droite ;

18 θ← arctan(x f − xi, yf − yi) ;
19 retourner θ
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4.3 Résultats et performances

Le but du programme d’initialisation automatique était de trouver le régime à un

électron d’une boîte quantique de manière efficace. C’est-à-dire, réduire le nombre

de données requises afin de limiter le temps de mesure et minimiser le temps de

traitement des outils informatiques développés. Pour ce faire, le programme effectue

des mesures de manière séquentielle représentant une petite région d’un diagramme

de stabilité complet. Les données pour chaque mesure sont obtenues à l’aide d’un

simulateur de boîtes quantiques implémenté dans processeur FPGA (Field Program-

mable Gate Array) développé par Larissa Njejimana, ancienne professionnelle de

recherche du groupe de Michel Pioro-Ladrière. Ce processeur provient de Keysight

Technologies et est intégré à même leurs appareils de mesure, dans ce cas-ci, un digiti-

zer 500 Msample/s. Le digitizer est connecté à 2 AWG (Arbitrary Wave Generator) qui

servent de source pour balayer les tensions de grilles. Lorsque le simulateur FPGA

reçoit les paires de tensions en entrée, il calcule l’occupation électronique associée

que le digitizer revoie au programme d’acquisition. Cela permet de tester des routines

comme celles développées dans ce mémoire avec de vrais appareils de mesures sans

avoir besoin d’un échantillon fonctionnel.

Quatre exemples de la routine d’initialisation à l’aide du module de prise de décision

sont illustrés à la figure 4.8. Chacune des exécutions est faite à partir d’un point de

départ différent afin de tester la robustesse de l’algorithme face à différents scénarios

d’initialisations. Malgré cela, le régime à un électron est atteint avec succès. De

plus, bien que le nombre total de mesures à prendre varie grandement en fonction

du point de départ, chacun des tests nécessite moins de données pour trouver le

régime à un électron qu’une mesure d’un diagramme de stabilité complet. Pour les

cas représentés à la figure 4.8, le programme requiert respectivement 60%, 49%, 50%

et 72% moins de données ce qui est un avantage considérable. De plus, grâce à la

plateforme de mesure rapide de Keysight, le temps moyen pour identifier le régime à

un électron est de 7 secondes. Ceci inclu le temps de changement des tensions grilles,

le temps de communiquation des appareils de mesure avec l’ordinateur qui contrôle

l’expérience ainsi que le temps de traitement des données. Cela indique que le temps

d’intégration sera probablement le facteur limitant la rapidité de la mesure sur un

vrai échantillons. Bien que d’autres plateformes soit aussi capable de produire des
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mesures de diagramme de stabilité près du temps réel, celles-ci ne produisent que

les données brutes sans aucun traitment signal ou classification. Tel que décrites

au chapitre 2, la plupart des méthodes d’initialisation automatique requierent des

temps supérieurs à 1 heure afin d’obtenir le régime voulu. Les outils introduits dans

ce mémoire présentent alors une avenue prometteuse combinant rapidité de mesure

et rapidité de traitement des données.

Cependant, il est d’important de reconnaitre que l’identification du régime à un élec-

tron dans un diagramme de stabilité n’est que la dernière partie d’un long processus

de caractérisation. Ces mesures préliminaires servent entre autres à comprendre le

comportement de l’échantillon et identifier les plages de tensions propices au confi-

nement électronique. Bien que le programme ne tienne pas en compte ces étapes,

il pourrait tout de même procurer un avantage. En effet, puisque le programme se

déplace automatiquement dans l’espace des tensions de grilles, la plage qu’il peut

couvrir est beaucoup plus large que ce qui serait raisonnable de faire lors d’une ini-

tialisation manuelle. Le nombre de mesures préliminaires pourrait alors être réduit

ce qui accélèrerait le processus d’initialisation encore davantage. De plus, plusieurs

instances du programme peuvent être exécutées en parallèle sur plusieurs montages

expérimentaux afin d’initialiser une grande quantité de boîtes quantiques en même

temps ce qui n’est pas possible lors d’une initialisation manuelle.
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FIGURE 4.8 ± Position des différentes fenêtres de mesures déterminées par le module
de prise de décision jusqu’à l’obtention du régime à 1 électron. L’évolution se fait du
bleu vers le rouge. Le cercle bleu et la croix rouge représentent respectivement le
point de départ et le point d’arrivée. Différents points de départ ont été utilisés afin
d’illustrer les différents comportements adoptés par le module de prise de décision
pour atteindre son but.



Chapitre 5

Perspectives

Même si beaucoup de résultats prometteurs ont été obtenus durant ce projet, plusieurs

caractéristiques du programme pourraient être étudiées plus en profondeurs. Ce

chapitre servira donc à proposer des améliorations possibles à apporter au programme

ainsi que des aspects à étudier plus en profondeur. Le but de ces propositions est

d’améliorer la fiabilité du processus d’initialisation, de généraliser davantage le

programme aux multiples facettes de l’initialisation et d’optimiser son exécution.

5.1 Performances en laboratoires

Bien qu’une base de données expérimentales ait été utilisée pour tester le module de

traitement d’image, elle n’a pas vraiment pu être utilisée pour tester l’identification

du régime à un électron. En effet, comme mentionné à la section 4.3, ceci est dû au

fait que la base de données expérimentales ne permet pas de modifier librement les

paramètres expérimentaux. L’émulateur de boîte quantique a donc dû être utilisé

comme solution pour cette partie du projet. Or, le modèle de boîte quantique émulé

est beaucoup plus rudimentaire qu’un vrai dispositif. Cela produit un diagramme de

stabilité beaucoup plus simple que ce que l’on retrouve dans la base de données.

Afin de pouvoir obtenir un diagramme de stabilité réaliste ainsi que la possibilité

de changer les paramètres expérimentaux librement, la solution est d’effectuer l’ini-

tialisation sur vrai échantillon de boîte quantique en laboratoire. Malheureusement,
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un tel dispositif n’était pas accessible au cours de ce projet. Une preuve de concept

en laboratoire avec un vrai dispositif constitue donc une extension logique de ces

travaux. De plus, puisque le but de ces outils est ultimement d’être utilisé pour accélé-

rer les expériences. Il est naturel de tester les performances dans un vrai contexte

expérimental. Il s’agirait là un peu du « test ultime » du programme.

5.2 Expansion aux doubles boîtes quantiques et ajus-

tement automatique du couplage inter-boîte

Bien que le but de ces travaux était d’initialiser une boîte quantique simple dans le

régime à un électron, plusieurs applications en information quantique requièrent au

minimum une double boîte quantique [50±52]. Or, bien que la facilité d’adaptation ait

été prise en compte, les algorithmes développés ne se transfèrent pas directement aux

doubles boîtes. Des modifications sont alors de mise.

Tout d’abord, lors de l’initialisation d’une double boîte, les transitions associées à la

deuxième boîte vont aussi se retrouver dans le diagramme de stabilité. Ces transitions

vont avoir une pente différente de celles associées à la première boîte. Ceci est dû à la

position spatiale différente des boîtes 1 et 2 qui a pour effet de produire un couplage

différent avec les grilles de contrôle. Le programme devra donc être en mesure de

détecter les transitions dans les différentes orientations possibles incluant aussi les

régions contenant des croisements entre les transitions de la boîte 1 et 2.

Finalement, le programme devra être en mesure d’identifier l’occupation électronique

associée à chaque boîte. Pour ce faire, il faut commencer par identifier le régime vide

ce qui est déjà implémenté dans le programme. Une fois ce point référence obtenu,

il serait possible d’utiliser le résultat de la détection de l’orientation de ligne pour

associer les transitions détectées à leur boîte quantique associée. Cela permettrait de

suivre l’évolution de l’occupation électronique dans les deux boîtes lors du déplacement

de la fenêtre de mesure.

Il est aussi important de mentionner que malgré l’incapacité actuelle du programme

à initialiser d’un seul coup des boîtes quantiques doubles, il peut tout de même être
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directement utilisé pour des systèmes contenant multiples boîtes quantiques. En

effet, une approche intéressante pour initialiser ces dispositifs est de commencer

par initialiser chacune des boîtes quantiques comme s’il elles étaient des boîtes

quantiques simples. Ensuite, il ne suffirait qu’à ajuster les barrières tunels entres

chacune des « boîtes quantiques simples » afin de permettre la formation de boîtes

quantiques doubles, triple, etc. Dans cette approche, le programme pourrait être

appliqué en parallèle sur chacune des boîtes quantiques afin d’identifier le régime

à un électron de manière simultanée. Bien que le contrôle du couplage entre les

différentes boîtes ne fasse pas partie du programme dans sa version actuelle, l’ajout

d’un tel module permettrait d’avoir une méthode d’initialisation capable de suivre

l’expansion à grandes échelles des qubits de spin électronique.

5.3 Expansion à multiples grilles de contrôle

Pour l’instant, les diagrammes de stabilité mesurés sont restreints à deux grilles de

contrôle. Or, les algorithmes développés ne sont pas fondamentalement restreints à

un certain nombre de dimensions. Il serait intéressant d’explorer la possibilité d’avoir

trois grilles de contrôle et plus à balayer. Cela permettrait d’explorer un espace des

paramètres plus grand d’un seul coup et ainsi accélérer l’identification du régime

désiré.

Pour ce faire, il suffirait tout d’abord d’entrainer le réseau de neurones sur des données

à trois dimensions et plus ainsi que d’ajouter les nouveaux axes de déplacement au

module de prise de décision. Ensuite, il faudrait aussi ajouter les grilles de contrôle

supplémentaires au module de traitement de signal. Puisque celui-ci effectue le

traitement point par point, la seule différence serait le nombre de tensions de grille

associées à chaque donnée mesurée. La façon dont les données elles-mêmes sont

filtrées ne changerait pas.
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5.4 Initialisation du transistor mono électronique

Une suite possible du projet serait d’ajouter l’étape de formation du transistor mono

électronique nécessaire aux mesures en détection de charges. Cette étape devrait bien

évidemment se faire avant le processus d’identification du régime à un électron. Le

régime recherché pour le TME est celui où l’amplitude des oscillations est la plus

élevée sur la plus grande plage de tension possible.

Pour ce faire, une série de mesures avec différentes valeurs pour les grilles de contrôle

du TME devraient d’abord être effectuées. Ensuite, le programme devrait extraire

l’enveloppe des oscillations afin de trouver la combinaison optimale pour la plage

complète de tension à mesurer. Des outils utilisant la transformée d’Hilbert ont

déjà été proposés pour effectuer cette tâche [53]. Cette étape pourrait également être

répétée à chaque fois que la fenêtre de mesure est déplacée, afin de s’assurer d’avoir un

régime d’opération optimal pour le TME peu importe les valeurs de tensions balayées.

Cela résulterait en une réduction de la rapidité de l’algorithme, mais pourrait aussi

engendrer une augmentation de la qualité du signal obtenu.



Conclusion

Dans ces travaux, plusieurs outils ont été développés puis intégrés ensemble afin

d’identifier le régime à un électron d’une boîte quantique. Ces outils ont été testés

séparément sur une base de données comprenant divers diagrammes de stabilité

mesurés en laboratoire à l’aide d’une transition mono électronique. Ils ont aussi été

testés sur un émulateur de boîte quantique afin de pouvoir évaluer les performances

et le bon fonctionnement des outils assemblés les uns avec les autres.

Les résultats obtenus montrent qu’il est possible d’identifier le régime mono électro-

nique en utilisant seulement des outils simples qui ne requièrent qu’un faible coup

de calcul. Ces outils pourraient éventuellement être intégrés avec l’électronique de

contrôle à même le dispositif, réduisant ainsi le besoin de lignes de contrôle externes.

De plus, ces mêmes résultats montrent que le régime désiré peut être atteint en

ne mesurant qu’une petite fraction des données nécessaires à la formation d’un dia-

gramme de stabilité complet. Cela permet d’augmenter considérablement la rapidité

d’initialisation du dispositif.

Tout d’abord, afin d’extraire l’information pertinente d’un diagramme de stabilité tout

ignorant les artéfacts expérimentaux non désirables, des techniques de contrôle de

qualité utilisant la moyenne et l’écart-type ont été utilisés afin de détecter les retours

de phase dans le signal d’un transistor mono électronique. Or, pour mieux s’adapter

aux variations du signal généré par le TME, la moyenne standard normalement

utilisée a été remplacée par une moyenne mobile à poids exponentiel.

Une fois le diagramme filtré, un réseau de neurones à propagation avant, entrainé à

identifier la présence de lignes de transition, est utilisé sur des mesures représentant

une petite section de 5x5 pixels d’un diagramme de stabilité. En fonction du résultat
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de la classification, la fenêtre de mesure est déplacée dans une autre région de l’espace

des tensions de grilles où une nouvelle mesure peut à nouveau être acquisition, filtrée

puis classifiée. Ce processus peut alors être répété jusqu’à l’obtention du régime désiré.

L’orientation et l’amplitude des déplacements de la fenêtre de mesure sont dictées par

le module de prise de décision.

La suite de ce projet consistera en premier lieu à tester les performances du pro-

gramme en laboratoire sur un vrai échantillon au lieu d’un émulateur. Puis, plusieurs

avenues d’optimisation et d’expansion du programme sont possibles. En particulier,

adapter les outils développés afin de pouvoir initialiser de doubles boîtes quantiques

serait très utile.
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[14] Mateusz T. Mądzik, Serwan Asaad, Akram Youssry, Benjamin Joecker, Ken-
neth M. Rudinger, Erik Nielsen, Kevin C. Young, Timothy J. Proctor, Andrew D.
Baczewski, Arne Laucht, Vivien Schmitt, Fay E. Hudson, Kohei M. Itoh, Alexan-
der M. Jakob, Brett C. Johnson, David N. Jamieson, Andrew S. Dzurak, Christo-
pher Ferrie, Robin Blume-Kohout et Andrea Morello. Precision tomography of
a three-qubit donor quantum processor in silicon. Nature 601(7893), 348±353
(2022). Number : 7893 Publisher : Nature Publishing Group. [cf. p. 2]

[15] Xiao Xue, Maximilian Russ, Nodar Samkharadze, Brennan Undseth, Amir Sam-
mak, Giordano Scappucci et Lieven M. K. Vandersypen. Quantum logic with spin
qubits crossing the surface code threshold. Nature 601(7893), 343±347 (2022).
Number : 7893 Publisher : Nature Publishing Group. [cf. p. 2]

[16] Akito Noiri, Kenta Takeda, Takashi Nakajima, Takashi Kobayashi, Amir Sam-
mak, Giordano Scappucci et Seigo Tarucha. Fast universal quantum gate above
the fault-tolerance threshold in silicon. Nature 601(7893), 338±342 (2022). Num-
ber : 7893 Publisher : Nature Publishing Group. [cf. p. 2]

[17] S. Jezouin, Z. Iftikhar, A. Anthore, F. D. Parmentier, U. Gennser, A. Cavanna,
A. Ouerghi, I. P. Levkivskyi, E. Idrisov, E. V. Sukhorukov, L. I. Glazman et
F. Pierre. Controlling charge quantization with quantum fluctuations. Nature
536(7614), 58±62 (2016). [cf. p. 5]

[18] Michel Pioro-Ladrière. Étude par spectroscopie de Coulomb de points quantiques
latéraux individuels et couplés. Thèse de Doctorat, Université de Sherbrooke,
(2005). [cf. p. 5, 7, 14]

[19] L P Kouwenhoven, D G Austing et S Tarucha. Few-electron quantum dots.
Reports on Progress in Physics 64(6), 701±736 (2001). [cf. p. 5]

[20] J Weis, R J Haug, K von Klitzing et K Ploog. Transport spectroscopy on a single
quantum dot. Semiconductor Science and Technology 9(11S), 1890±1896 (1994).
[cf. p. 10]

[21] W. G. van der Wiel, S. De Franceschi, J. M. Elzerman, T. Fujisawa, S. Tarucha et
L. P. Kouwenhoven. Electron transport through double quantum dots. Reviews
of Modern Physics 75(1), 1±22 (2002). [cf. p. 10, 27]

75



[22] R. Hanson, L. P. Kouwenhoven, J. R. Petta, S. Tarucha et L. M. K. Vandersypen.
Spins in few-electron quantum dots. Reviews of Modern Physics 79(4), 1217±1265
(2007). [cf. p. 10]

[23] M. Field, C. G. Smith, M. Pepper, D. A. Ritchie, J. E. F. Frost, G. A. C. Jones et
D. G. Hasko. Measurements of Coulomb blockade with a noninvasive voltage
probe. Phys. Rev. Lett. 70(9), 1311±1314 (1993). [cf. p. 10]

[24] Marc-Antoine Genest. Implémentation d’une méthode d’identification de l’occu-
pation électronique d’une boîte quantique grâce à des techniques d’apprentissage
profond. Mémoire, Université de Sherbrooke, (2020). [cf. p. 12, 25, 51]

[25] S. Rochette, M. Rudolph, A.-M. Roy, M. J. Curry, G. A. Ten Eyck, R. P. Manginell,
J. R. Wendt, T. Pluym, S. M. Carr, D. R. Ward, M. P. Lilly, M. S. Carroll et
M. Pioro-Ladrière. Quantum dots with split enhancement gate tunnel barrier
control. Appl. Phys. Lett. 114(8), 083101 (2019). [cf. p. 15]

[26] C. Volk, A. M. J. Zwerver, U. Mukhopadhyay, P. T. Eendebak, C. J. van Diepen,
J. P. Dehollain, T. Hensgens, T. Fujita, C. Reichl, W. Wegscheider et L. M. K.
Vandersypen. Loading a quantum-dot based ªQubyteº register. npj Quantum
Information 5(1), 1±8 (2019). Number : 1 Publisher : Nature Publishing Group.
[cf. p. 17]

[27] T. Hensgens, T. Fujita, L. Janssen, Xiao Li, C. J. Van Diepen, C. Reichl, W. Weg-
scheider, S. Das Sarma et L. M. K. Vandersypen. Quantum simulation of
a Fermi±Hubbard model using a semiconductor quantum dot array. Nature
548(7665), 70±73 (2017). Number : 7665 Publisher : Nature Publishing Group.
[cf. p. 17]

[28] Sandesh S. Kalantre, Justyna P. Zwolak, Stephen Ragole, Xingyao Wu, Neil M.
Zimmerman, M. D. Stewart et Jacob M. Taylor. Machine Learning techniques for
state recognition and auto-tuning in quantum dots. npj Quantum Information
5(1), 6 (2019). arXiv : 1712.04914. [cf. p. 18]

[29] H. Moon, D. T. Lennon, J. Kirkpatrick, N. M. van Esbroeck, L. C. Camenzind,
Liuqi Yu, F. Vigneau, D. M. Zumbühl, G. a. D. Briggs, M. A. Osborne, D. Sejdinovic,
E. A. Laird et N. Ares. Machine learning enables completely automatic tuning of
a quantum device faster than human experts. Nat. Commun. 11(1), 4161 (2020).
Number : 1 Publisher : Nature Publishing Group. [cf. p. 19]

[30] Maxime Lapointe-Major, Olivier Germain, Julien Camirand Lemyre, Dany
Lachance-Quirion, Sophie Rochette, Félix Camirand Lemyre et Michel Pioro-
Ladrière. Algorithm for automated tuning of a quantum dot into the single-
electron regime. Phys. Rev. B 102(8), 085301 (2020). arXiv : 1911.11651. [cf. p. 20]

[31] Leandro A. F. Fernandes et Manuel M. Oliveira. Real-time line detection through
an improved Hough transform voting scheme. Pattern Recognition 41(1), 299±314
(2008). [cf. p. 20]

76



[32] Cuneyt Akinlar et Cihan Topal. Edlines : Real-time line segment detection by
Edge Drawing (ed). Dans 2011 18th IEEE International Conference on Image
Processing, 2837±2840 (IEEE, Brussels, Belgium, 2011). [cf. p. 20, 45]

[33] R. Durrer, B. Kratochwil, J.V. Koski, A.J. Landig, C. Reichl, W. Wegscheider,
T. Ihn et E. Greplova. Automated Tuning of Double Quantum Dots into Specific
Charge States Using Neural Networks. Phys. Rev. Appl. 13(5), 054019 (2020).
[cf. p. 21]

[34] Stefanie Czischek, Victor Yon, Marc-Antoine Genest, Marc-Antoine Roux, So-
phie Rochette, Julien Camirand Lemyre, Mathieu Moras, Michel Pioro-Ladrière,
Dominique Drouin, Yann Beilliard et Roger G. Melko. Miniaturizing neural net-
works for charge state autotuning in quantum dots. arXiv:2101.03181 [cond-mat,
physics:quant-ph] (2021). arXiv : 2101.03181. [cf. p. 22, 24, 49, 50]

[35] Julien Camirand Lemyre. Ingénierie de systèmes quantiques pour une mise à
l’échelle compatible aux plateformes industrielles de microélectronique. Thèse de
doctorat, Université de Sherbrooke, Sherbrooke, (2019). [cf. p. 25]

[36] Sophie Rochette. Accélérer la mise à l’échelle des processeurs quantiques avec les
boîtes quantiques à grilles d’accumulation séparées. Thèse de doctorat, Université
de Sherbrooke, Sherbrooke, (2020). [cf. p. 25]

[37] S. W. Roberts. Control Chart Tests Based on Geometric Moving Averages. Tech-
nometrics 1(3), 239±250 (1959). Publisher : [Taylor & Francis, Ltd., American
Statistical Association, American Society for Quality]. [cf. p. 29, 33]

[38] S. W. Roberts. Properties of control chart zone tests. The Bell System Technical
Journal 37(1), 83±114 (1958). Conference Name : The Bell System Technical
Journal. [cf. p. 30, 31]

[39] J. Glaz. Moving window detection for discrete data (Corresp.). IEEE Transac-
tions on Information Theory 29(3), 457±462 (1983). Conference Name : IEEE
Transactions on Information Theory. [cf. p. 30]

[40] Bilal Daass, Denis Pomorski et Kamel Haddadi. An adaptive threshold for change
detection methods using a windowed entropy-based criterion - Application to
fault-tolerant fusion in collaborative mobile robotics. Dans 2019 4th Conference
on Control and Fault Tolerant Systems (SysTol), 56±61, (2019). ISSN : 2162-1209.
[cf. p. 30]

[41] J. Stuart Hunter. The Exponentially Weighted Moving Average. Journal of
Quality Technology 18(4), 203±210 (1986). Publisher : Taylor & Francis. [cf. p. 33,
34]

[42] James M. Lucas et Michael S. Saccucci. Exponentially Weighted Moving Average
Control Schemes : Properties and Enhancements. Technometrics 32(1), 1±12
(1990). Publisher : [Taylor & Francis, Ltd., American Statistical Association,
American Society for Quality]. [cf. p. 33]

77



[43] Ya-lun Chao. Statistical Analysis. Holt International, (1975). Section 17.9.
[cf. p. 33]

[44] Jürgen Schmidhuber. Deep learning in neural networks : An overview. Neural
Networks 61, 85±117 (2015). [cf. p. 48]

[45] David Forsyth et Jean Ponce. Computer vision : a modern approach. Pearson,
Boston, 2nd ede édition, (2012). [cf. p. 48]

[46] Frank Rosenblatt. The PerceptronÐa perceiving and recognizing automaton.
Technical Report 85-460-1, Cornell Aeronautical Laboratory, Buffalo, (1957).
[cf. p. 49]

[47] Warren S. McCulloch et Walter Pitts. A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity. The bulletin of mathematical biophysics 5(4), 115±133 (1943).
[cf. p. 49]

[48] Bishnu Patra, Rosario M. Incandela, Jeroen P. G. van Dijk, Harald A. R. Homulle,
Lin Song, Mina Shahmohammadi, Robert Bogdan Staszewski, Andrei Vladi-
mirescu, Masoud Babaie, Fabio Sebastiano et Edoardo Charbon. Cryo-CMOS
Circuits and Systems for Quantum Computing Applications. IEEE Journal of
Solid-State Circuits 53(1), 309±321 (2018). Conference Name : IEEE Journal of
Solid-State Circuits. [cf. p. 49]

[49] Lotte Geck, Andre Kruth, Hendrik Bluhm, Stefan van Waasen et Stefan Hei-
nen. Control electronics for semiconductor spin qubits. Quantum Science and
Technology 5(1), 015004 (2019). Publisher : IOP Publishing. [cf. p. 49]

[50] Adriano Barenco, Charles H. Bennett, Richard Cleve, David P. DiVincenzo, Nor-
man Margolus, Peter Shor, Tycho Sleator, John A. Smolin et Harald Weinfurter.
Elementary gates for quantum computation. Phys. Rev. A 52(5), 3457±3467
(1995). Publisher : American Physical Society. [cf. p. 69]

[51] Toshimasa Fujisawa, Toshiaki Hayashi, Sung Woo Jung, Yoon-Ha Jeong et
Yoshiro Hirayama. Single-electron charge qubit in a double quantum dot. Dans
Quantum Computing in Solid State Systems, B. Ruggiero, P. Delsing, C. Granata,
Y. Pashkin et P. Silvestrini, 279±287. Springer, New York, NY (2006). [cf. p. 69]

[52] Ryan M. Jock, N. Tobias Jacobson, Martin Rudolph, Daniel R. Ward, Malcolm S.
Carroll et Dwight R. Luhman. A silicon singlet±triplet qubit driven by spin-valley
coupling. Nat. Commun. 13, 641 (2022). [cf. p. 69]

[53] Maxime Lapointe-Major. Automatisation de l’initialisation d’une boîte quantique
au régime à un électron. Mémoire, Université de Sherbrooke, (2018). [cf. p. 71]

78


	Sommaire
	Table des matières
	Liste des figures
	Introduction
	Boîtes quantiques
	Blocage de Coulomb
	Transport mono électronique
	Détection de charge
	Transistor mono électronique
	Mesure avec un transistor mono électronique

	Diagramme de stabilité

	Cahier des charges
	Problématique
	Travaux antérieurs
	Identification de la configuration de charge
	Identification de l'état de charge

	Stratégie proposée
	Objectif et caractéristiques
	Fonctionnement du programme

	Jeux de données
	Base de données expérimentales
	Émulateur de boîte quantique


	Traitement du signal
	Détection d'anomalies
	Moyenne mobile à poids exponentiel
	Détection de transitions électroniques
	Calibration du seuil de détection
	Étapes préliminaires
	Étapes de détection
	Effet du niveau de la frontière de détection

	Détection de segment de ligne

	Identification du régime à un électron
	Reconnaissance d'images par apprentissage machine
	Réseau de neurones à propagation avant
	Configuration et entrainement du réseau

	Algorithme de déplacement
	Identification du régime vide
	Recherche de transitions
	Identification du régime à un électron
	Détection de l'orientation des lignes

	Résultats et performances

	Perspectives
	Performances en laboratoires
	Expansion aux doubles boîtes quantiques et ajustement automatique du couplage inter-boîte
	Expansion à multiples grilles de contrôle
	Initialisation du transistor mono électronique

	Conclusion
	Bibliographie

