
1

Edern MENOU

Mémoire présenté en vue de l’obtention du
grade de Docteur de l’Université de Nantes
sous le sceau de l’Université Bretagne Loire

École doctorale : matière, molécules et matériaux en Pays de la Loire

Discipline : génie des matériaux
Unités de recherche : IMN UMR 6502 & LINA UMR 6241

Soutenue le 19 octobre 2016

Conception d’alliages par optimisation combinatoire multiobjectifs :
thermodynamique prédictive, fouille de données, algorithmes génétiques et analyse décisionnelle

JURY

Présidente : Pascale KUNTZ, Professeur des Universités, Université de Nantes

Rapporteurs : Laetitia JOURDAN, Professeur des Universités, Université de Lille 1

Jacques LACAZE, Directeur de recherche, CIRIMAT, Toulouse

Examinateurs : Anna FRACZKIEWICZ, Directeur de recherche, LGF, Saint-Étienne

Jacques BELLUS, Ingénieur R&D, Aubert & Duval, Les Anzices

Directeur de thèse : Franck TANCRET, Professeur des Universités, Université de Nantes

Co-directeur de thèse : Gérard RAMSTEIN, Maître de Conférences HDR, Université de Nantes

Co-encadrant de thèse : Emmanuel BERTRAND, Maître de Conférences, Université de Nantes





Sommaire

Remerciements v

Liste des figures vii

Listes des tableaux x

Liste des critères de conception xiii

Préambule 1

1 Introduction 3
Références . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2 Outils de conception d’alliages 15
2.1 Thermodynamique prédictive . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.1.1 L’approche calphad . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.1.2 calphad pour la conception d’alliages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.1.3 Bases de données thermodynamiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
2.1.4 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.2 Fouille de données pour la prédiction de caractéristiques d’alliages . . . . . . . . 24
2.2.1 Réseaux de neurones artificiels . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
2.2.2 Programmation génétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
2.2.3 Régression par machine à vecteurs de support . . . . . . . . . . . . . . . 31
2.2.4 Processus gaussiens . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
2.2.5 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

2.3 Algorithmes génétiques et analyse décisionnelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
2.3.1 Algorithmes génétiques : généralités . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
2.3.2 Les algorithmes génétiques pour la conception d’alliages . . . . . . . . . 41
2.3.3 L’algorithme génétique de tri de non-domination . . . . . . . . . . . . . 44
2.3.4 Aide à la décision multicritères . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
2.3.5 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

Références . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

3 Conception de superalliages à base de nickel 63
3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65
3.2 Critères de conception exploitant la thermodynamique prédictive . . . . . . . . . 65

3.2.1 Rôle des éléments d’alliage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
3.2.2 Origine et influence des phases . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
3.2.3 Les méthodes phacomp et new phacomp . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70



ii Sommaire

3.2.4 Soudabilité des superalliages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
3.2.5 Forgeabilité des superalliages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
3.2.6 Protection contre l’oxydation et la corrosion . . . . . . . . . . . . . . . . 76

3.3 Critères de conception exploitant la fouille de données . . . . . . . . . . . . . . . 77
3.3.1 Procédures d’apprentissage et de validation des modèles . . . . . . . . . . 79
3.3.2 Résistance à la traction et limite d’élasticité . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
3.3.3 Contrainte de rupture par fluage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
3.3.4 Paramètre de maille de la phase γ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
3.3.5 Paramètre de maille de la phase γ′ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95

3.4 Résumé des critères de conception de superalliages . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
3.5 Adaptation de l’algorithme génétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99

3.5.1 Multiples instances . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
3.5.2 Contraintes comme objectifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
3.5.3 Paramétrage de l’algorithme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
3.5.4 Économies d’évaluations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
3.5.5 Métriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

3.6 Optimisation sans aide à la décision : cas illustratif . . . . . . . . . . . . . . . . . 102
3.6.1 Espace de recherche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
3.6.2 Objectifs et contraintes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
3.6.3 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

3.7 Optimisation sans aide à la décision : cas industriel . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
3.7.1 Espace de recherche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
3.7.2 Objectifs et contraintes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
3.7.3 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113
3.7.4 Sélection d’alliages pour fabrication . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
3.7.5 Résultats préliminaires de la validation expérimentale . . . . . . . . . . . 115

3.8 Optimisation avec aide à la décision a posteriori . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
3.8.1 Espace de recherche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
3.8.2 Objectifs et contraintes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
3.8.3 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119
3.8.4 Performances de l’algorithme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123
3.8.5 Sélection multicritères manuelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125

3.9 Sélection à l’aide de l’analyse décisionnelle multicritères . . . . . . . . . . . . . . 130
3.9.1 Choix d’une alternative globale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
3.9.2 Choix d’une alternative orientée vers la résistance au fluage . . . . . . . . 134

3.10 Analyse de la sensibilité des compositions optimales proposées . . . . . . . . . . 138
3.11 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140
Références . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140

4 Conception d’alliages à forte entropie 145
4.1 Principe et intérêts des alliages à forte entropie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 147
4.2 Critères de conception . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149

4.2.1 Critères physicochimiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 149
4.2.2 Critère PI . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 154
4.2.3 Critère PF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 155
4.2.4 Thermodynamique prédictive . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 156
4.2.5 Critère utilisé dans cette étude : critère PIF . . . . . . . . . . . . . . . . . 158
4.2.6 Autres critères de conception . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160

4.3 Adaptation de l’algorithme génétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 160



Sommaire iii

4.3.1 Utilisation d’une population initiale partiellement déterministe . . . . . . 160
4.3.2 Régénération régulière de la population . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 161
4.3.3 Aspect combinatoire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162
4.3.4 Opérateur de mutation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165
4.3.5 Injection de cas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165
4.3.6 Autres paramètres de l’algorithme génétique . . . . . . . . . . . . . . . . 166

4.4 Optimisation d’alliages à forte entropie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 166
4.4.1 Espace de recherche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 166
4.4.2 Objectifs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 166
4.4.3 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 167
4.4.4 Confrontation des résultats avec la thermodynamique prédictive . . . . . 171
4.4.5 Sélection d’alliages pour fabrication . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 176

4.5 Optimisation d’alliages à forte entropie de structure CFC . . . . . . . . . . . . . 177
4.5.1 Résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 178
4.5.2 Confrontation des résultats avec la thermodynamique prédictive . . . . . 182
4.5.3 Sélection d’alliages CFC pour fabrication . . . . . . . . . . . . . . . . . . 187

4.6 Résultats préliminaires de la validation expérimentale . . . . . . . . . . . . . . . 187
4.6.1 HEA CC 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 187
4.6.2 HEA CC 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 189
4.6.3 HEA CC 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 190
4.6.4 HEA CC 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191
4.6.5 HEA CFC 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 193
4.6.6 HEA CFC 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 194
4.6.7 HEA CFC 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 197
4.6.8 Résumé des résultats . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 199

4.7 Synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 200
Références . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 201

5 Conclusions et perspectives 205
Références . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 210

A Base de données d’apprentissage (Rm, Re et CRF) 213

Bibliographie 221





Remerciements

Cemanuscrit représente l’aboutissement de trois ans de travail qui n’aurait jamais pu être accompli
sans l’accompagnement sans faille et les précieux conseils demes encadrants. Je suis reconnaissant
envers Franck Tancret, Gérard Ramstein, Emmanuel Bertrand et Philippe Leray pourm’avoir ini-
tié au très large champ de la «métallurgie combinatoire » et à sesmultiples facettes. Je les remercie
d’avoir patiemment partagé leur savoir-faire respectif enmétallurgie et en sciences informatiques
— à cet égard, je les remercie également de s’être souvent aventurés « en terre inconnue» et d’avoir
« joué le jeu » de l’interdisciplinarité pour pouvoirm’assister aumieux. À Emmanuel : si, si, tum’as
vraiment aidé du côté informatique !

Je remercie Laetitia Jourdan et Jacques Lacaze de s’être attaqué à ce manuscrit entremêlant métal-
lurgie et sciences informatiques et d’avoir eu la patience de comprendre les tenants et les aboutis-
sants des deux côtés. Je remercie également Pascale Kuntz d’avoir suivi le déroulement dema thèse
et d’en avoir présidé la soutenance, ainsi qu’Anna Fraczkiewicz pour avoir accepté de participer
au jury.

Je remercie l’entreprise Aubert &Duval et en particulier CoralineCrozet, Denis Béchet, Alexandre
Devaux et Sylvain Puech pour leur aide dans la définition d’un cahier des charges industriel pour
l’optimisation de superalliages à base de nickel, pour la fabrication de plusieurs nuances d’alliages
optimisés ainsi que pour l’approvisionnement en superalliages divers. Je remercie tout autant
Jacques Bellus d’avoir accepté de représenter l’entreprise au sein du jury.

Je remercie (encore une fois) Franck de m’avoir inondé de cahier des charges d’optimisation en
collaboration avec plusieurs membres de l’équipe de Pedro Rivera du département de métallurgie
de l’université de Cambridge, dont Isaac Toda-Caraballo et Enrique Nava-Galindo, envers qui je
suis très reconnaissant. Je tiens en outre à remercier Pedro et les membres de son équipe pour
leur chaleureux acceuil lors de mon bref séjour à l’université de Cambridge, ainsi que pour leur
« encadrement » tout aussi chaleureux au cours d’une semaine de conférence internationale.

L’excellente ambiance de travail à Polytech n’est certainement pas étrangère à la réussite de ce tra-
vail de thèse. Je crédite largement les membres permanents et non-permanents des équipes ID2M
(les métallos) et ST2E (les chimistes) de l’institut des matériaux Jean Rouxel présents sur le site de
la Chantrerie de maintenir cette ambiance joviale. Les membres permanents tels qu’Emmanuel,
Franck (oh Franck), Laurence, Olivier, Pascal, René et Thierry sont les piliers de cette ambiance
dont les non-permanents profitent et qu’ils entretiennent, ce qui montre qu’on peut bien rire en-
semble tout en travaillant efficacement !Mes remerciements vont également à Anne-Lise, Camille,
Marion, Mylène, Alex, Maître Giraudet et Fabrice, qui ont rendu, à leur façon, ce travail de thèse
plus intéressant encore.

Je remercie (naïvement mais sérieusement) l’ensemble des équipes pédagogiques auxquelles je me
suis frotté, de m’avoir donné envie de pousser aussi loin mes études et de m’avoir donné les clés



vi Remerciements

pour ouvrir les nombreux verrous rencontrés sur le chemin.Mes remerciements s’addressent par-
ticulièrement à Pascal Lucazeau, pour m’avoir appris à nuancer tout propos, ainsi qu’à l’équipe du
département Matériaux de l’école polytechnique de l’université de Nantes.

Je remercie (mille fois !) ma famille pourm’avoir supporté dans tous les sens du terme. Sa présence
a été le pendant humain de l’encadrement de Franck, Gérard, Emmanuel et Philippe, et sa dispo-
nibilité (ou sa non-disponibilité lors de la télé-rédaction de cemanuscrit) a grandement facilité mon
travail de thèse.

Je remercie généralement lesmembres de toutesmes audiences d’avoir surmontémesmétaphores
douteuses au cours de mes présentations. L’alliage, d’abord gâteau auprès de Gérard et Philippe,
est ensuite devenu giraffe dans mes communications orales. Les mystères de la génétique. . .

Enfin, je retiendrai les propos de Mr. Lacaze notant mon écriture « qui rappelle le baroque en
peinture », analogie qui a beaucoup amusé mon entourage me « reprochant » mon style ampoulé
depuis de nombreuses années. Cette analogie a motivé la création d’un résumé graphique de ma
thèse (figure 1) donnant un avant-goût — certes assez abstrait — de la suite !

Figure 1 — Résumé graphique de la thèse.



Liste des figures

1 Résumé graphique de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . vi

1.1 Illustration du principe de la Pareto-optimalité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.1 Différentes structures cristallines . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
2.2 Arrangements schématiques possibles d’atomes de deux espèces différentes . . . . . . 16
2.3 Exemple de microstructure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.4 Diagramme de phases binaire argent-cuivre . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.5 Représentation graphique en réseau de la régression linéaire . . . . . . . . . . . . . . 25
2.6 Représentations de fonctions sigmoïdales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.7 Somme de trois fonctions tangentes hyperboliques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.8 Réseau de neurones artificiels de type perceptron multicouches . . . . . . . . . . . . 27
2.9 Évolution modélisée de la résistance à la traction d’un acier . . . . . . . . . . . . . . 28
2.10 Illustration du surapprentissage . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
2.11 Exemple d’une fonction générée par programmation génétique . . . . . . . . . . . . 30
2.12 Exemple de modèle généré par programmation génétique . . . . . . . . . . . . . . . 30
2.13 Évolution modélisée de la limite d’élasticité d’un superalliage à base de nickel . . . . . 35
2.14 Illustration du principe de la Pareto-optimalité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
2.15 Fonctionnement schématique de NSGA-II pendant une génération . . . . . . . . . . 45
2.16 Calcul du front de non-domination et de la distance de peuplement . . . . . . . . . . 46
2.17 Distribution de probabilité des enfants formés lors de la reproduction SBX . . . . . . 47
2.18 Fonction de préférence de type V . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

3.1 Représentation schématique de la formation d’une fissure à chaud . . . . . . . . . . . 72
3.2 Principe du calcul de l’intervalle de solidification . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73
3.3 Influence des teneurs en Al et en Ti sur la susceptibilité à la fissuration . . . . . . . . 75
3.4 Chrome libre en fonction de la teneur nominale en chrome . . . . . . . . . . . . . . 77
3.5 Répartition des compositions (bases de données Rm et Re) . . . . . . . . . . . . . . . 81
3.6 Répartition des mesures (bases de données Rm et Re) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
3.7 Valeurs prédites en fonction des valeurs mesurées (Rm) . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
3.8 Valeurs prédites en fonction des valeurs mesurées (R−1σm ) . . . . . . . . . . . . . . . . 84
3.9 Valeurs prédites en fonction des valeurs mesurées (Re) . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
3.10 Valeurs prédites en fonction des valeurs mesurées (R−1σe ) . . . . . . . . . . . . . . . . 86
3.11 Répartition des mesures (base de données CRF) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
3.12 Répartition des compositions (base de données CRF) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 88
3.13 Évolution typique de CRF en fonction du paramètre de Larson-Miller . . . . . . . . 89
3.14 Valeurs prédites en fonction des valeurs mesurées (CRF) . . . . . . . . . . . . . . . . 91
3.15 Valeurs prédites en fonction des valeurs mesurées (CRF−1σ ) . . . . . . . . . . . . . . 91
3.16 Répartition des mesures (base de données aγ) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92



viii Liste des figures

3.17 Répartition des compositions (base de données aγ) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93
3.18 Valeurs prédites en fonction des valeurs mesurées (aγ) . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
3.19 Répartition des compositions (base de données aγ′) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 96
3.20 Répartition des mesures (base de données aγ′) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
3.21 Valeurs prédites en fonction des valeurs mesurées (aγ′) . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
3.22 Fonctionnement schématique de l’algorithme d’optimisation . . . . . . . . . . . . . . 100
3.23 Organigramme simplifié d’évaluation des objectifs (cas illustratif) . . . . . . . . . . . 105
3.24 Évolution du ratio d’amélioration relatif cumulé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
3.25 Évolution de l’amélioration absolue cumulée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
3.26 Ensemble de Pareto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
3.27 Distribution de la teneur des neuf éléments optimisés . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109
3.28 Organigramme d’évaluation des objectifs (cas AD730) . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112
3.29 Évolution du ratio d’amélioration relatif cumulé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113
3.30 Distribution des éléments d’addition des alliages optimaux . . . . . . . . . . . . . . . 114
3.31 Distribution des alliages optimaux en fonction des objectifs . . . . . . . . . . . . . . 115
3.32 Diffractogrammes des alliages Alt 730 I, II, III et AD730 . . . . . . . . . . . . . . . . 117
3.33 Évolution du ratio d’amélioration relatif cumulé (cas réaliste) . . . . . . . . . . . . . . 119
3.34 Distribution des alliages optimaux en fonction des objectifs . . . . . . . . . . . . . . 120
3.35 Distribution des alliages optimaux en fonction de la valeur des contraintes . . . . . . 121
3.36 Distribution des éléments d’addition des alliages optimaux . . . . . . . . . . . . . . . 122
3.37 Pourcentage d’individus non-dominés au sens de Pareto dans une population . . . . 123
3.38 Proportion de doublons dans la population . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 125
3.39 Principe de comparaison des alliages optimisés avec les alliages existants . . . . . . . 126
3.40 Évolution prédite des propriétés en traction de l’Alt 740H . . . . . . . . . . . . . . . 128
3.41 Évolution prédite des propriétés en fluage de l’Alt 740H . . . . . . . . . . . . . . . . 129
3.42 Évolution prédite des propriétés en traction et en fluage de l’Alt 263 . . . . . . . . . 130
3.43 Représentation « diamant promethee » (sélection généraliste) . . . . . . . . . . . . . 132
3.44 Évolution prédite des propriétés en traction de l’Altprom gen . . . . . . . . . . . . . 133
3.45 Évolution prédite des propriétés en fluage de l’Altprom gen . . . . . . . . . . . . . . 133
3.46 Représentation « diamant promethee » (sélection orientée CRF) . . . . . . . . . . . 136
3.47 Évolution prédite des propriétés en traction de l’Altprom crf . . . . . . . . . . . . . 137
3.48 Évolution prédite des propriétés en fluage de l’Altprom crf . . . . . . . . . . . . . . 137
3.49 Sensibilité des alliages sélectionnés aux variations de composition . . . . . . . . . . . 139

4.1 Illustration de l’effet de distorsion d’une structure cubique centrée . . . . . . . . . . . 148
4.2 Carte 〈δ,ΔHmix〉 de Zhang et al.221 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152
4.3 Carte 〈δ,Δχ〉 de Guo & Liu225 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153
4.4 Carte 〈e/a,VEC〉 de Poletti & Battezzati227 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153
4.5 Probabilité PI des alliages de la base de données de HEA . . . . . . . . . . . . . . . . 155
4.6 Probabilité PF des alliages de la base de données de HEA . . . . . . . . . . . . . . . . 156
4.7 Prédictions de la formation (ou non) d’un HEA selon calphad . . . . . . . . . . . . . 158
4.8 Prédictions de la formation (ou non) d’un HEA selon calphad (PF > 0, 59) . . . . . . 159
4.9 Illustration graphique de l’effet des réparations des HEA . . . . . . . . . . . . . . . . 165
4.10 Évolution du ratio d’amélioration (1er cas HEA) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 167
4.11 Ensemble de Pareto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 168
4.12 Répartition des éléments dans les alliages optimaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 169
4.13 Écart à la composition équimolaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 170
4.14 Répartition des teneurs en éléments dans l’espace des objectifs . . . . . . . . . . . . . 172
4.15 Plage de stabilité de la solution solide selon TCNI7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 173



Liste des figures ix

4.16 Plage de stabilité de la solution solide selon TTNI8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 174
4.17 Plage de stabilité de la solution solide selon TCFE8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 174
4.18 Plage de stabilité de la solution solide selon SSOL5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 175
4.19 Pourcentage d’alliages optimaux prédits HEA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 175
4.20 Pourcentage d’alliages optimaux prédits HEA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 176
4.21 Évolution du ratio d’amélioration (2e cas HEA) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 178
4.22 Ensemble de Pareto . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 179
4.23 Comparaison des ensembles de Pareto HEA CC et HEA FCC . . . . . . . . . . . . . . 179
4.24 Répartition des éléments dans les alliages optimaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 181
4.25 Écart à la composition équimolaire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 182
4.26 Répartition des teneurs en éléments dans l’espace des objectifs . . . . . . . . . . . . . 183
4.27 Plage de stabilité de la solution solide selon TCNI7 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 184
4.28 Plage de stabilité de la solution solide selon TTNI8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 184
4.29 Plage de stabilité de la solution solide selon TCFE8 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 185
4.30 Plage de stabilité de la solution solide selon SSOL5 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 185
4.31 Pourcentage d’alliages optimaux prédits HEA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186
4.32 Pourcentage d’alliages optimaux prédits HEA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186
4.33 Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CC 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . 188
4.34 Diffractogramme de l’alliage HEA CC 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 188
4.35 Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CC 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . 189
4.36 Diffractogramme de l’alliage HEA CC 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 190
4.37 Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CC 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . 190
4.38 Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CC 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . 191
4.39 Diffractogramme de l’alliage HEA CC 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 191
4.40 Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CC 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . 192
4.41 Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CC 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . 192
4.42 Diffractogramme de l’alliage HEA CC 4 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 193
4.43 Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CFC 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . 193
4.44 Diffractogramme de l’alliage HEA CFC 1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 194
4.45 Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CFC 2 . . . . . . . . . . . . . . . . 195
4.46 Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CFC 2 . . . . . . . . . . . . . . . . 195
4.47 Diffractogramme de l’alliage HEA CFC 2 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 196
4.48 Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CFC 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . 197
4.49 Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CFC 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . 197
4.50 Diffractogramme de l’alliage HEA CFC 3 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 198
4.51 Positionnement des HEA conçus sur un diagramme d’Ashby . . . . . . . . . . . . . . 200



Listes des tableaux

1.1 Classification synthétique des méthodes de conception d’alliages informatiques. . . . 8

2.1 Éléments inclus dans les bases de données thermodynamiques TCNI7 et TTNI8. . . . 23

3.1 Solubilités approximatives de divers éléments dans le nickel à 1000 ◦C . . . . . . . . . 66
3.2 Rôles des éléments (superalliages à base de nickel) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
3.3 Variables des bases de données (modèles Rm et Re) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
3.4 Erreurs d’essai et d’apprentissage (modèle Rm) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
3.5 Erreurs d’essai et d’apprentissage (modèle Re) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85
3.6 Variables de la base de données (modèle CRF) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
3.7 Erreurs d’essai et d’apprentissage (modèle CRF) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90
3.8 Variables de la base de données (modèle aγ) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 92
3.9 Erreurs d’essai et d’apprentissage (modèle aγ) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 94
3.10 Variables de la base de données (modèle aγ′) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 95
3.11 Erreurs d’essai et d’apprentissage (modèle aγ′) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 97
3.12 Espace de recherche (cas illustratif) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
3.13 Espace de recherche (cas AD730) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
3.14 Alliages sélectionnés pour fabrication . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
3.15 Écarts à la composition nominale des superalliages fabriqués . . . . . . . . . . . . . . 116
3.16 Microdureté des superalliages fabriqués . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116
3.17 Espace de recherche (cas réaliste) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 118
3.18 Composition et caractéristiques de l’Alt 740H . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127
3.19 Constitution à l’équilibre à 750 ◦C de l’Alt 740H . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127
3.20 Propriétés prédites de l’Alt 740H et comparaison avec les alliages commerciaux . . . 128
3.21 Composition et caractéristiques de l’Alt 263 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128
3.22 Constitution à l’équilibre à 750 ◦C de l’Alt 263 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129
3.23 Propriétés nominales prédites de l’Alt 263 et comparaison avec l’alliage 263 . . . . . 129
3.24 Composition et caractéristiques de l’Inconel 740H et des alliages sélectionnés . . . . 134
3.25 Seuils d’indifférence et de préférence stricte servant au calcul des préférences. . . . . 135
3.26 Constitution à l’équilibre à 750 ◦C des alliages Alt . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 135
3.27 Classement des alliages Alt et de l’Inconel 740H selon promethee . . . . . . . . . . 136

4.1 Illustration de la routine de réparation des HEA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 164
4.2 Les dix premières familles de HEA optimaux (1er cas HEA) . . . . . . . . . . . . . . . 171
4.3 Caractéristiques des alliages sélectionnés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 177
4.4 Composition des alliages sélectionnés . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 177
4.5 Les dix premières familles de HEA optimaux (2e cas HEA) . . . . . . . . . . . . . . . 180
4.6 Composition et caractéristiques des alliages CFC sélectionnés . . . . . . . . . . . . . 187
4.7 Résumé des résultats expérimentaux préliminaires sur les HEA . . . . . . . . . . . . 199



Listes des tableaux xi

4.8 Valeurs des critères de conception des HEA fabriqués . . . . . . . . . . . . . . . . . . 199

A.1 Composition des alliages des bases de données Rm, Re et CRF . . . . . . . . . . . . . 214





Liste des critères de conception

3.2.1 Considérations générales (thermodynamique prédictive) . . . . . . . . . . . . . 65
3.2.2 Renforcement par solution solide de la phase γ . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
3.2.3 Précipitation de la phase γ′ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
3.2.4 Désaccord paramétrique entre les phases γ et γ′ . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
3.2.5 Maîtrise du solvus γ′ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68
3.2.6 Exclusion de la phase η . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
3.2.7 Exclusion des phases γ′′ et δ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69
3.2.8 Précipitation de carbures M23C6 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
3.2.9 Exclusion des phases TCP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
3.2.10 Critère new phacompMd, crit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71
3.2.11 Résistance à la fissuration de solidification : critère BTR . . . . . . . . . . . . . 74
3.2.12 Résistance à la fissuration de liquation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
3.2.13 Résistance à la fissuration au réchauffage : quota γ′ . . . . . . . . . . . . . . . . 75
3.2.14 Forgeabilité des superalliages . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75
3.2.15 Résistance contre la corrosion : chrome « libre » (Cr)γ . . . . . . . . . . . . . . 77
3.3.1 Considérations générales (fouille de données) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

4.2.1 Critère de conception de HEA : le critère PIF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 159
4.2.2 Autres critères de conception de HEA : masse volumique (ρ) et résistance (CSSR) 160
4.5.1 Contrainte sur la structure cristalline des HEA . . . . . . . . . . . . . . . . . . 178





Préambule

Ce travail s’inscrit dans la continuation des efforts engagés depuis quelques années dans le do-
maine de la conception de matériaux métalliques assistée par ordinateur, associant des méthodes
automatiques d’exploration des domaines de compositions possibles avec des outils prédictifs des
caractéristiques des alliages. Sans se vouloir exhaustif sur la littérature scientifique associée— elle
sera exposée ultérieurement —, le chapitre introductif suivant vise dans un premier temps à re-
placer le travail dans le cadre plus global de la métallurgie combinatoire, à la fois expérimentale
et théorique, puis à retracer brièvement les précédents développements en matière de conception
d’alliages assistée par ordinateur, pour enfin présenter la problématique de la thèse et la démarche
choisie.





Introduction 1

La conception d’alliages est une activité ancestrale initiée dès le troisième millénaire avant notre
ère par la découverte du bronze. Combinaison de cuivre et d’étain, le bronze possède des caracté-
ristiques surpassant celles de ses constituants respectifs. Unphénomènede renforcement similaire
est ensuite constaté avec le fer qui, enrichi en carbone, forme la base des fontes puis des aciers. L’at-
trait des alliages réside en cette capacité d’altérer les propriétés de métaux purs en y mêlant dans
des proportions variables divers autres éléments. Au-delà des immédiats usages esthétiques, les al-
liages ont été essentiels à l’essor des activitésmonétaires, agricoles etmilitaires, et ont conditionné
nombre d’avancées techniques : ainsi l’acier, indispensable à l’industrie ferroviaire émergente, est
devenu à la fois un des objets et un des moteurs de la révolution industrielle du xixe siècle.

De l’âge de fer jusqu’à la fin du xixe siècle, la conception et la production d’alliages reposent large-
ment sur l’empirisme. L’élaboration de l’acier, par exemple, consista pendant plusieurs siècles en
la recherche d’un équilibre entre fer forgé doux et fonte dure, c’est-à-dire d’un compromis entre
appauvrissement et enrichissement du fer en carbone. La source de carbone varie à travers les âges
selon les carburants employés (charbon de bois puis charbon minéral) d’où provient une teneur
variable en soufre. D’autres éléments d’alliages non négligeables, tel le phosphore, sont issus direc-
tement du minerai, conférant une dépendance géographique à certaines propriétés. De la même
façon, la conception de laiton a longtemps consisté en l’ajout de zinc en proportions variables,
estimées selon l’application : sculptures, pièces de monnaie, etc.

La composition des alliages métalliques s’est grandement complexifiée au cours du xxe siècle,
conduisant à la création de très nombreux alliages à la technicité jusqu’alors inégalée tels les al-
liages fer-chrome (aciers inoxydables), aluminium-cuivre, cobalt-tungstène et nickel-chrome. Pos-
sédant d’excellentes propriétés mécaniques ou chimiques, ces alliages déverrouillent des applica-
tions dans des domaines avides dematériaux performants telles les industries aéronautique, éner-
gétique et chimique. Ainsi, les alliages légers aluminium-cuivre sont exploités pour la construction
des premiers fuselages monocoques d’avions de chasse, tandis que les aciers inoxydables sont ra-
pidement employés dans les turbosuperchargeurs de leurs moteurs, avant que la découverte d’al-
liages nickel-chrome-aluminium-titane, plus résistants à haute température, ne conduise à leur
remplacement dans les années 1930.

À l’issue des années 1930, la nécessité de matériaux plus performants à haute température, en ma-
tière de résistance mécanique ou chimique, apparaît évidente. L’amélioration des performances
des turbines à gaz de combustion (ou turboréacteurs) et des turbines à vapeur destinées à la pro-
duction d’électricité, requiert en effet l’augmentation de leurs températures et pressions de fonc-
tionnement. Ces nouveaux paramètres impliquent des conditions de service particulièrement sé-
vères, au point que les aciers ne sont plus adaptés : les matériaux sont soumis à des sollicita-
tions mécaniques cycliques de courtes et longues fréquences et à des environnements corrosifs,
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le tout à des températures de plusieurs centaines de degrés Celsius. Pour faire face à ces nouvelles
contraintes, la composition des alliages candidats s’est grandement complexifiée dans la deuxième
moitié du xxe siècle. Par exemple, les alliages nickel-chrome-aluminium-titane deviennent la base
des « superalliages » qui, enrichis en cobalt, en fer ainsi qu’en éléments plus lourds tels le niobium,
le molybdène, le tantale et le tungstène, offrent des propriétés largement supérieures à la précé-
dente génération d’alliages.

La découverte et l’exploration de nouveaux systèmes d’alliages ont en outre motivé le développe-
ment de théories visant à fournir une compréhension physique des phénomènes de renforcement
observés expérimentalement. L’émergence de la métallurgie physique à partir des années 1930 et
son essor dans les décennies suivantes ont conduit à la théorisationdenombrede ces phénomènes :
entre autres, d’importants travaux ont été menés sur les phénomènes diffusionnels, la formation
et l’évolution desmicrostructures et de leurs défauts, les diagrammes et transformations de phases
ainsi que sur la plasticité et l’endommagement des métaux. Ces travaux ont fait grandement avan-
cer les connaissances sur les mécanismes intrinsèques conférant aux alliages leur résistance et ont
amélioré progressivement la maîtrise de la conception d’alliages complexes. Malgré tout, la mé-
thode principale pour le développement de nouveaux alliages a longtemps été et demeure encore
en partie l’approche expérimentale ou approche essai-erreur. Celle-ci consiste en l’établissement
de plans d’expériences permettant d’explorer expérimentalement une gamme de composition a
priori intéressante selon les théories sus-citées, dans l’espoir de découvrir des alliages avec les pro-
priétés désirées. Cette approche a plusieurs inconvénients la rendant longue et coûteuse : (a) elle
nécessite la fabrication et la vérification d’autant de matériaux que nécessaires pour affiner leur
composition et (b) elle requiert des règles quant à l’établissement des plans d’expériences.

La recherche d’alternatives à la méthode essai-erreur est une tâche attractive de par les possibles
réductions des temps et des coûts de développement de nouveaux alliages. Il ne s’agit cependant
pas d’une tâche simple car elle demande l’établissement de nombreux modèles physiques afin de
remplacer les expérimentations, dont :

(i) desmodèles décrivant des propriétés d’usage tels le renforcement par solution solide ou par
précipitation, les phénomènes diffusionnels, le comportement enfluage, l’endommagement,
etc. ;

(ii) des modèles concernant la genèse et l’évolution des microstructures impliquant notam-
ment, par exemple, la connaissance des solutions solides, des diagrammes de phases et des
phénomènes de transformations de phases.

Entre autres, l’approche thermodynamiqueprédictive de type calphad (calculation of phase diagrams,
calcul des diagrammes de phases), développée à partir des années 1970,1 permet depuis quelques
décennies la détermination fiable de la constitution d’équilibre d’un alliage2 par extrapolation de
données thermodynamiques contenues dans des bases dédiées aux alliages les plus courants : fer,
aluminium, nickel, titane. . . Les résultats de la thermodynamique prédictive peuvent alimenter les
modèles mentionnés précédemment, en fournissant pour les modèles de type (i) les proportions
et compositions des phases (solutions solides, précipités) et pour les modèles de type (ii) une indi-
cation de la structure d’équilibre vers laquelle les transformations doivent tendre.

Parce qu’ils permettent d’anticiper de façon fiable certaines caractéristiques d’alliages, ces outils
peuvent contribuer à réduire le nombre d’expérimentations superflues en restreignant a priori les
plans d’expériences. Cependant, l’abondance des mécanismes physiques au sein d’un alliage signi-
fie qu’une « théorie du tout » métallurgique n’existe pas encore de nos jours : par exemple, il est
encore impossible de prédire les propriétés macroscopiques d’un alliage à l’aide d’un modèle pu-
rement théorique, c’est-à-dire d’une description mathématique formalisant tous les phénomènes
physiques impliqués et leurs interactions. À défaut d’un modèle prédictif complet, des techniques
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de fouille de données peuvent être exploitées afin de prédire certaines propriétés par régression
à partir de mesures expérimentales effectuées sur de nombreux alliages réels. Dans cette optique,
l’emploi de réseaux de neurones artificiels3,4 et de processus gaussiens5 a notamment été reporté.

À partir des modèles décrits précédemment, il devient possible de décrire les relations entre les
différentes caractéristiques hiérarchiques d’un alliage : sa composition, son procédé de fabrication,
sa structure à l’échelle microscopique (oumicrostructure), ses propriétés (mécaniques, chimiques,
etc.) et donc ses performances en conditions d’usage. Appuyées par des moyens informatiques
de plus en plus performants, les méthodes prédictives développées au cours des vingt dernières
années contribuent à la résolution d’un des problèmes posés par l’approche essai-erreur, en per-
mettant de se passer de la fabrication et de la caractérisation systématique d’un grand nombre
d’alliages. De par le nombre de modèles exploités et leur degré d’intégration, les approches Inte-
grated Computational Materials Engineering (ICME6,7) et Alloys-By-Design8 font partie des initiatives
les plus notables dans le domaine de la conception d’alliages assistée par ordinateur. Celles-ci pro-
posent la combinaisondeplusieursmodèles à différentes échelles (de nano- àmacroscopique) pour
estimer plusieurs propriétés physiques, mécaniques et chimiques. Le recours à ces approches a
déjà fait ses preuves dans le domaine de la conception d’alliages performants, comme l’illustrent
notamment les nombreuses applications de l’approche ICME,9 et plus généralement de la fouille
de données et de la thermodynamique prédictive.10–26

Néanmoins, bien qu’indispensables à l’accélération du développement de nouveaux alliages, les
approches analytiques n’en constituent pour autant qu’une partie. Grâce à celles-ci, il est possible
d’anticiper les performances d’un alliage et de limiter les erreurs, ces dernières étant coûteuses
lorsqu’il s’agit de fabriquer et de tester des matériaux. Pourtant, si elles sont employées seules, un
problème demeure : celui de l’établissement d’un plan d’expériences visant à explorer un domaine
de compositions a priori pertinent pour l’obtention des propriétés désirées.

De tels domaines de composition sont relativement aisément isolés par l’expérience dans le cas
d’alliages simples (binaires, ternaires et quaternaires) parce qu’ils sont de taille raisonnable de par
le nombre d’éléments concernés. À l’inverse, dans le cas d’alliages complexes (quinaires et au-delà),
cette tâche est ardue : non seulement les interactions entre constituants sont nombreuses mais
l’abondanced’éléments impliqueunnombred’alliages productibles gigantesque. Par exemple, dans
le cas des superalliages à base de nickel, la possibilité d’allier en proportions plus oumoins grandes
le nickel avec une douzaine d’éléments suppose l’existence de plusieurs milliards de combinaisons
différentes d’additions. En effet, si un système d’alliages comporte douze éléments qui peuvent
chacun prendre 50 valeurs (de 0 à 5 %mass. par pas de 0,1 %mass. par exemple), le nombre d’alliages
productibles est 5012 ≈ 2,4 × 1020 ! La recherche d’alliages performants constitue donc un pro-
blème d’optimisation combinatoire. Ainsi, la stratégie typique consistant à itérer successivement
sur la teneur en différentes additions devient caduque : les temps de vérification, expérimentale ou
analytique, deviennent prohibitifs : effectuer 2,4× 1020 calculs de thermodynamique prédictive en
série prendrait en effet plus de 155 milliards d’années à raison d’environ quatre millions de calculs
par jour (ordre de grandeur constaté sur un micro-ordinateur moderne).

Ce constat a motivé le développement de méthodes couplant les modèles analytiques avec des al-
gorithmes d’optimisation telles les métaheuristiques. Le principe de cette combinaison repose sur
l’exploitation automatique des informations encodées dans les modèles par ces algorithmes de re-
cherche. Les métaheuristiques sont particulièrement adaptées à l’exploration des grands espaces
de compositions caractéristiques des alliages complexes. À la place du quadrillage systématique
de l’espace opéré par un plan d’expériences naïf, ces méthodes réalisent une exploration stochas-
tique de l’espace des possibles, couplée à une approche itérative où les alliages sont sélectionnés
en fonction des performances des matériaux précédemment évalués. Ce balayage « intelligent »
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de l’espace des compositions résulte en une réduction considérable des temps de calcul — souvent
au prix d’une solution sous-optimale comparée aux résultats de la recherche exhaustive. Ces algo-
rithmes permettent ainsi l’optimisation de la chimie des alliages : en effet, les alliages sélectionnés
pour évaluation constituent souvent une amélioration par rapport à leurs prédécesseurs. Cette sé-
lection préférentielle répétée conduit à la bonification des propriétés des matériaux via l’affinage
progressif de leur composition.

Les différentes approches proposant l’interfaçage de modèles prédictifs et de métaheuristiques
pour la conception d’alliages diffèrent notamment par le nombre d’outils intégrés. Un algorithme
génétique est employé par Mahfouf27 pour optimiser la composition et le traitement thermique
d’aciers afindemaximiser leurs propriétésmécaniques, prédites par plusieurs réseauxdeneurones
artificiels. Xu et al.28 couplent un algorithme génétique avec la méthode calphad pour optimi-
ser le renforcement par précipitation dans des aciers inoxydables tout en évitant la formation de
phases délétères. Dans le travail de Das et al.,29 des réseaux de neurones artificiels reliant compo-
sitions et paramètres de laminage avec les propriétés mécaniques d’aciers à haute résistance sont
combinés avec un algorithme génétique dans l’optique d’optimiser leur composition et d’obtenir
un bon compromis entre résistance et ductilité. Le couplage d’un algorithme génétique avec une
technique de fouille de données et la thermodynamique prédictive a été réalisé par Tancret30 et
Conduit et al.31 pour la conception de superalliages à base de nickel résistants au fluage et peu oné-
reux. Dans tous les cas, une revue bibliographique montre dans ce contexte la prépondérance des
algorithmes génétiques en tant qu’outils d’exploration et d’optimisation.

Nombre de ces travaux fait usage d’une métaheuristique mono-objectif, c’est-à-dire que l’optimi-
sation est conduite sur une seule quantité (une propriété physique ou mécanique, une grandeur
thermodynamique, etc.) ou sur une combinaison algébrique de grandeurs, par exemple le ratio
d’une propriété sur le coût. Le résultat de telles optimisations ne peut être qu’unique car la com-
paraison de deux alliages selon un seul critère conduit irrémédiablement à la conservation d’un
seul candidat, meilleur que tous les autres selon l’unique critère choisi : le moins cher ou le plus
résistant par exemple, ou celui présentant le meilleur rapport entre résistance et coût. Cette sin-
gularité n’est pas représentative de la complexité des problèmes réels dont la résolution impose
souvent l’adoption de compromis.

À l’opposé du principe de l’optimisation mono-objectif se trouve le paradigme multiobjectifs.
Celui-ci permet la prise en compte simultanée de plusieurs critères lors de la recherche d’alliages,
tels le coût et la résistance. En conséquence, les résultats d’une telle recherche ne consistent pas
en un candidat unique mais en un ensemble de compromis caractérisés, par exemple, par des prix
et des résistances variés.

La figure 1.1 illustre ce principe. L’alliage A possède une excellente résistance au détriment d’un
prix élevé tandis que l’alliage B présente une résistance modérée mais est meilleur marché. Dans
le cadre d’une optimisation mono-objectif, ces deux alliages pourraient être comparés selon le
ratio de leur résistance sur leur coût, le meilleur étant celui possédant le ratio le plus élevé. À
l’inverse, dans le cadre d’une optimisation multiobjectifs, ces deux alliages sont incomparables :
ils représentent deux compromis optimaux. En effet, il ne peut exister d’alliagemoins cher et aussi
résistant, ni d’alliage aussi cher et plus résistant. Les alliages A et B, comme tous ceux situés sur la
courbe en gras, sont dits Pareto-optimaux. Les alliages en deçà de cette courbe sont dits dominés :
c’est le cas de l’alliage C. Celui-ci est aussi cher que l’alliage Amais est moins résistant ; il n’est donc
comparativement pas attractif.

Le paradigme multiobjectifs a plusieurs avantages. Il permet l’obtention d’un ensemble de com-
promis susceptibles d’être considérés par le décideur là où la philosophie mono-objectif impose
le choix du seul matériau qui en est issu, souvent au prix d’une réduction artificielle du nombre
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Figure 1.1 — Illustration du principe de la Pareto-optimalité. Les alliages A et B sont optimaux au sens de
Pareto et représentent deux alternatives pertinentes. L’alliage C est sous-optimal par rapport à A et est dit
dominé.

d’objectifs qui prive le décideur d’options potentiellement pertinentes. Le paradigme multiobjec-
tifs offre également la possibilité de discriminer entre alliages optimaux et sous-optimaux, c’est-à-
dire entre alliages qu’il est légitime de considérer et ceux qui ne présentent pas d’avantage sur les
premiers et dont la pertinence est limitée. Cette discrimination est, avec l’établissement d’un en-
semble d’alternatives optimales, avantageuse pour le décideur car la sélection d’un matériau peut
alors être opérée en toute connaissance des concessions faites.

Néanmoins, malgré le recours à des algorithmes d’optimisation combinatoire évitant l’établisse-
ment de plans d’expériences gigantesques, l’exploration d’un espace de plusieurs milliards de pos-
sibilités (2,4 × 1020 alliages pour reprendre l’exemple précédent) demeure contraignante. En effet,
un échantillonnage suffisant de l’espace, c’est-à-dire l’évaluation prédictive de quelques centaines
de milliers voire quelques millions d’alliages, peut être nécessaire afin de garantir l’optimalité des
compositions découvertes. Ainsi, pour qu’une optimisation puisse être conduite dans des temps
raisonnables (quelquesmois au plus), il est nécessaire que chaque évaluation prédictive ne requière
que quelques secondes de calculs. Cet impératif exclut de facto un certain nombre de méthodes
analytiques dont, notamment, les calculs de champ de phase, de dynamique moléculaire (MD) et
de la théorie de la fonctionnelle de la densité (DFT), ainsi que les simulations par éléments finis de
propriétés thermomécaniques et microstructurelles, et tout autre modèle (de diffusion, de préci-
pitation) complexe et gourmand en temps de calcul. En revanche, les techniques semi-empiriques
basées sur la fouille de données peuvent fournir rapidement des prédictions fiables en opérant
par régression sur des mesures expérimentales. Ces techniques incluent notamment les réseaux
de neurones artificiels, les processus gaussiens et la méthode calphad de thermodynamique pré-
dictive.

Le tableau 1.1 résume différentes approches d’optimisation empruntées pour la conception infor-
matisée d’alliages divers : aciers fortement alliés, superalliages à base de nickel, alliages d’alumi-
nium renforcés par précipitation, etc. Les approches sont discriminées selon qu’elles intègrent la
thermodynamique prédictive, desmodèles de régression créés à partir de données expérimentales
et une métaheuristique mono- ou multiobjectifs.



8 Chapitre 1 — Introduction

Tableau 1.1 — Classification synthétique des méthodes de conception d’alliages informatiques. L’approche
de Rettig et al.32 fait usage de modèles de substitution, par régression, à la place de la thermodynamique
prédictive,33 d’où les parenthèses.

Référence Métaheuristique Modèles créés Thermodynamique
Mono-objectif Multiobjectifs à partir de données prédictive

Mahfouf27

Ë — Ë —Das et al.29

Sun et al.34

Reddy et al.35

Xu et al.28

Ë — — Ë
Rivera-Díaz-del-Castillo & Xu36

Tancret37

Lu et al.38

Tancret30
Ë — Ë ËConduit et al.31

Mahfouf et al.39

— Ë Ë —

Egorov-Yegorov & Dulikravich40

Zhang &Mahfouf41

Bhargava et al.42

Kumar et al.43

Jha et al.44

Pattanayak et al.45

Dey et al.46

Rettig et al.32 — Ë — (Ë)

Approche proposée — Ë Ë Ë

Ainsi, ce travail de thèse part d’un constat actuel : celui de l’absence de système exploitant les
approches analytiques évoquées précédemment dans le cadre d’une optimisation multiobjectifs
(cf. tableau 1.1). L’objectif de cette étude est donc l’intégration d’une méthode de thermodyna-
mique prédictive et de modèles basés sur la fouille de données au sein d’un algorithme d’opti-
misation combinatoire multiobjectifs. Le recours à une métaheuristique simplifie la recherche de
compositions optimales d’alliages complexes dans des espaces combinatoires gigantesques. Cette
recherche est guidée d’une part par la thermodynamique prédictive, qui permet la prédiction de
plusieurs caractéristiques thermochimiques des alliages, et d’autre part par des modèles fournis-
sant une estimation de certaines de leurs propriétés thermomécaniques et thermophysiques par
régression, le tout seulement à partir de la composition des alliages. Dans le cadre de cette étude,
l’accent est mis sur l’optimisation de la composition et de la microstructure (en particulier de la
constitution) d’alliages en vue de l’obtention de propriétés optimales ; les procédés de fabrication
et les traitements thermiques seront considérés d’une manière implicite qui sera détaillée ulté-
rieurement.

Dans cette optique d’intégration, cette étude fait usage des outils suivants :

1. pour la thermodynamique prédictive : l’approche calphad, détaillée dans la section 2.1 ;

2. pour la fouille de données et la régression non linéaire multivariables : les processus gaus-
siens, introduits dans la section 2.2.
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3. pour l’optimisation multiobjectifs : un algorithme génétique dont le fonctionnement est
explicité dans la section 2.3 ;

La bibliographie se rapportant à chaque méthode sera exposée dans les sections respectives. Le
choix de ces outils y sera également justifié et leur exploitation détaillée.

Le système d’optimisation intégrée sera illustré par la conception de plusieurs nuances de deux
familles d’alliages différentes : d’une part les superalliages à base de nickel et d’autre part les al-
liages dits « à forte entropie ». La chimie extrêmement complexe de ces deux familles d’alliages
aux propriétés remarquables justifie pleinement le recours à la métaheuristique proposée.

Les superalliages à base de nickel sont indispensables aux industries aérospatiale et énergétique.
Leur emploi dans les turbines à gaz (pour la propulsion d’aérodynes) ou à vapeur (pour la géné-
ration d’électricité) est crucial car il permet d’atteindre des températures de fonctionnement plus
élevées qu’avec des aciers, améliorant le rendement global47 ; de fait, la consommation de carbu-
rant est réduite et l’émission de gaz à effet de serre est limitée. Pour résister à des températures
entre 600 et 1100 ◦C, leur composition est complexe : ils contiennent en effet au minimum six élé-
ments d’addition qui contribuent, selon les cas, aux caractéristiques thermomécaniques ou ther-
mochimiques de l’alliage. L’optimisation de la composition de trois types de superalliages à base de
nickel polycristallins corroyés destinés à la fabrication de tuyauteries pour centrales thermiques et
de disques de turbines pour la production d’électricité ou la propulsion aéronautique est présentée
dans le chapitre 3. Le cahier des charges d’une de ces illustrations a été établi en partenariat avec
l’entreprise Aubert &Duval. Quelques résultats expérimentaux très préliminaires sont également
exposés dans ce chapitre.

Parce que le cadre multiobjectifs conduit à un ensemble de solutions Pareto-optimales corres-
pondant à une variété de compromis entre les caractéristiques optimisées des alliages, une autre
difficulté apparaît. Lorsque le nombre de caractéristiques recherchées est supérieur à deux ou trois
et si l’algorithme d’optimisation propose un nombre élevé d’alternatives (des centaines ou desmil-
liers par exemple), le décideur peut en effet se heurter à un «problème de riches », à savoir le choix
du meilleur alliage optimal satisfaisant son cahier des charges. Dans de tels cas, une formalisation
de ce cahier des charges ou des préférences de l’utilisateur final via l’utilisation d’outils d’aide à la
décision multicritères peut assister et faciliter ce choix. Cet aspect sera également illustré dans le
chapitre 3.

La deuxième illustration porte sur les alliages à forte entropie. Relativement récents,48 ces alliages
ont des propriétés très variées les rendant potentiellement adaptés à de nombreuses applications ;
ils sont notamment considérés comme de possibles alternatives aux superalliages.49,50 Leur com-
position est originale comparée à celle des alliages standards : elle consiste en un mélange ho-
mogène (en solution solide) d’au moins cinq éléments en fortes concentrations. Les alliages équi-
molaires AlCoCrCuFeNi, CoCrFeMnNi etMoNbTaVW sont des exemples emblématiques de tels
matériaux. Les proportions élevées de tous les éléments font qu’il n’existe plus à proprement par-
ler d’élément de base. L’élaboration d’alliages à forte entropie est compliquée : (i) quelques trente
élémentsmétalliques oumétalloïdes peuvent entrer dans leur composition et (ii) des teneurs entre
5 et 35 %at. sont possibles pour chaque élément d’après une des définitions les plus larges.48 L’espace
des compositions est donc encore plus vaste que celui des superalliages à base de nickel. Le cha-
pitre 4 détaille la procédure employée pour résoudre le problème de l’exploration combinatoire
d’un tel espace ainsi que les modèles physicochimiques et statistiques guidant cette recherche. Ce
chapitre regroupe également quelques résultats préliminaires de la validation expérimentale por-
tant sur des matériaux issus de la méthode de conception proposée.
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Dans ce chapitre, les outils de la méthode de conception d’alliages proposée sont détaillés. Une
revue des principes de la thermodynamique prédictive, de la fouille de données et des algorithmes
génétiques, ainsi que de leur usage pour la conception d’alliagesmétalliques, est ainsi exposée dans
les sections 2.1, 2.2 et 2.3 respectivement. Des synthèses partielles à l’issue de chacune de ces parties
résument les points essentiels.
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2.1 Thermodynamique prédictive pour l’estimation de
caractéristiques thermochimiques

Les alliages métalliques sont le plus souvent des matériaux cristallins : leurs atomes sont orga-
nisés de manière systématique sur des dimensions vastes comparées à leur taille, possiblement
jusqu’à l’échelle macroscopique. Cette organisation provient de l’adoption de quelques structures
cristallines par la plupart des métaux de transition du tableau périodique, les principales étant
les structures cubique centrée, cubique à faces centrées et hexagonale compacte, illustrées sur la
figure 2.1.

Figure 2.1 — Différentes structures cristallines décrivant l’arrangement des atomes dans une phase.51 De
gauche à droite : la structure cubique centrée (un atome à chaque sommet du cube, un au centre) ; la structure
cubique à faces centrées (un atome à chaque sommet du cube, un au centre de chaque face) ; la structure
hexagonale compacte.

Généralement, le mélange de plusieurs métaux résulte également en un ensemble cristallin. L’ac-
commodation d’atomes d’espèces différentes conduit à la formation de phases de deux natures : les
solutions solides et les composés définis (ou « intermétalliques»). Une représentation schématique
de ces arrangements dans le cas d’un alliage binaire est donnée en figure 2.2.

Une solution solide consiste en une répartition aléatoire et dans des proportions variables des
différents types d’atomes dans une même structure cristalline. Deux types de solutions solides
existent (figure 2.2) :

— les solutions solides de substitution : les atomes du soluté (représentés en bleu sur la fi-
gure 2.2) se substituent de manière non ordonnée aux atomes du solvant (en rouge) sur les
sites atomiques de la structure ;

— les solutions solides d’insertion : les atomes du soluté s’insèrent de manière non ordonnée
entre les atomes du solvant sur les sites interstitiels de la structure.

À l’opposé des solutions solides, les composés définis sont caractérisés par un arrangement des
atomes non aléatoire, tel que représenté à droite sur la figure 2.2, ainsi qu’une stœchiométrie gé-
néralement fixe. Dans le cas où l’un et/ou l’autre sous-réseau admet partiellement l’autre élément
en solution solide, on parle plutôt de « phase intermédiaire ».

Figure 2.2—Arrangements possibles d’atomes dedeux espèces différentes.De gauche à droite : arrangement
des atomes d’un métal pur ; solution solide de substitution ; solution solide d’insertion (ou interstitielle) ;
composé défini.
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Un alliage peut être constitué de plusieurs solutions solides ou composés intermétalliques selon
que l’arrangement global des différents types d’atomes soit favorable oudéfavorable à leur stabilité.
L’organisation de ces phases entre elles, caractérisée par leur nombre, leur nature, leur proportion
et leur géométrie, représente la microstructure d’un alliage (figure 2.3).

(a) (b)

(c)

Figure 2.3 — Exemple de microstructure. (a) Micrographie d’un superalliage à base de nickel montrant, en
niveaux de gris, les grains d’orientation différente.52 La barre d’échelle en bas à gauche représente 20 µm.
(b) Microstructure à l’intérieur d’un grain, montrant l’existence d’une autre phase plus sombre précipitant
sous forme de petites particules (barre d’échelle de 1 µm en bas à droite).53 (c) Des précipités se formant dans
le joint entre deux grains (barre d’échelle de 500 nm à droite).54

La maîtrise de la microstructure est vitale pour concevoir des matériaux performants. Celle-ci
conditionne en effet directement les propriétés d’un alliage. À titre d’exemple, la présence dans les
aciers de carbures de fer, une phase ordonnée durcissante, améliore sensiblement leur résistance
mécanique ; c’est un exemple de renforcement dit « par précipitation ». A contrario, la plupart des
bronzes riches en cuivre sont monophasés : dans ce cas, le cuivre et l’étain forment une solution
solide de substitution, plus résistante que le cuivre pur ; le renforcement est alors dit « par solution
solide ». De tels phénomènes de renforcement se constatent dans la plupart des familles d’alliages,
que ce soient les alliages à base d’aluminium, de cuivre, de fer, de nickel ou de titane. Des phéno-
mènes inverses peuvent survenir s’il existe des phases dites fragilisantes, dont la présence conduit
à un amoindrissement de certaines propriétés.

La constitution d’un alliage, c’est-à-dire le nombre et la nature des phases présentes en son sein,
est décrite par les diagrammes de phases. Ces diagrammes proposent une cartographie des do-
maines de stabilité des phases en fonction de la composition de l’alliage et de variables extérieures
telles la température et la pression (aussi dénommées variables d’état). Un exemple simple d’un
tel diagramme est donné dans le cas d’un alliage binaire argent-cuivre, à pression atmosphérique
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(figure 2.4). Six domaines sont délimités, chacun existant dans certaines plages de température et
de teneur en cuivre.

Figure 2.4 — Diagramme de phases binaire argent-cuivre. La teneur en cuivre varie suivant l’axe des abs-
cisses, tandis que la température augmente selon l’axe des ordonnées. Les lignes délimitent les domaines de
stabilité de différentes phases.

Les diagrammes de phases sont de puissants outils pour la conception d’alliages. Une fois l’étape
d’exploration des gammes de composition et de température complétée, les domaines de stabi-
lité de chaque phase peuvent être isolés. Ainsi, un concepteur d’alliage peut ensuite, sans avoir
à répéter d’expérimentations, sélectionner la proportion d’un élément d’addition adéquate pour
l’obtention d’une constitution adaptée à ses besoins, et offrant la possibilité de générer la micro-
structure désirée. Un grand nombre de systèmes binaires et ternaires ont été cartographiés au
cours du siècle dernier,55 rendant possible la prédiction de la constitution d’alliages variés à tout
utilisateur étranger à la détermination même des diagrammes.

Un problème survient cependant lorsque sont considérés des alliages complexes comptant un
grand nombre d’éléments d’addition. Cesmatériauxmulticomposants s’éloignent des simples sys-
tèmes binaires (comme celui de la figure 2.4) ou ternaires. La détermination de leur diagramme de
phases est ardue pour la même raison que leur conception est difficile : le nombre d’alliages qu’il
est nécessaire de caractériser pour délimiter chaque domaine dans les diagrammes est immense.
En effet, si la construction de diagrammes binaires ne requiert que le parcours de deux axes (te-
neur d’un élément et température), celle des diagrammes à n composants demanderait le parcours
simultané et quasi-systématique de n dimensions (n − 1 éléments et la température). En consé-
quence, la description de la constitution d’alliages multicomposants demeure encore aujourd’hui
incomplète en de nombreux domaines de compositions.

2.1.1 Méthode de calcul des diagrammes de phases à l’équilibre : l’approche CALPHAD

La méthode calphad (calculation of phase diagrams, calcul des diagrammes de phases) a été dé-
veloppée dans le but de contourner ce problème.1 Parfois dénommée computer coupling of phase
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diagrams and thermochemistry (couplage informatique des diagrammes de phases et de la thermo-
chimie), cette approche consiste en la modélisation des données thermodynamiques majoritaire-
ment amassées sur les systèmes binaires et ternaires dans l’optique de les extrapoler à des systèmes
de dimensions plus élevées. Plus précisément, laméthode calphad s’intéresse à une des grandeurs
thermodynamiques caractéristiques d’une phase, l’énergie libre deGibbs, qu’ellemodélise en fonc-
tion de la composition des systèmes étudiés et des variables d’état. La méthode calphad propose
ainsi la détermination de l’énergie libre de GibbsG d’une phase via la relation :

G = G0 + Gidéal + Gex (2.1)

Avec :
— G0 la somme pondérée des énergies libres de GibbsG0

i de tous les constituants i de la phase
alors considérés à l’état pur et dont les fractions sont xi :

G0 =
∑

i

xiG0
i ; (2.2)

— Gidéal la contribution de l’entropie de mélange d’une solution idéale :

Gidéal = RT
∑

i

xi ln(xi), (2.3)

R étant la constante des gaz parfaits et T la température absolue (la quantité −R∑
i xi ln(xi)

est appelée entropie de configuration) ;
— Gex l’énergie libre d’excès, qui provient du fait que les espèces exercent entre elles diverses

interactions (chimiques, magnétiques, etc.).
Les grandeursG0 etGex sont ajustées par rapport aux données expérimentales, sur la base de fonc-
tions empiriques des variables d’état. En outre, le terme Gex est assez complexe et prend diverses
formes mathématiques selon les phases considérées, dont il est entre autres une fonction de la
composition.56 Il est adapté vis-à-vis de la composition de manière à prendre en compte les inter-
actions à deux ou trois éléments ; les interactions d’ordre supérieur sont le plus souvent ignorées
car considérées comme négligeables.

Pour déterminer les phases présentes dans un système multicomposants à l’équilibre, l’approche
calphad procède au calcul de l’énergie libre de Gibbs de chaque phase susceptible de se former
avec les éléments d’alliage, par extrapolation des modèles d’énergie libre établis à partir des sys-
tèmes binaires et ternaires. Ces calculs sont fiables moyennant la compilation d’un nombre suffi-
sant des diagrammes de phases d’ordre deux et trois, dont la détermination et la vérification sont
plus aisées ; leur nombre peut néanmoins atteindre respectivement

�2
x
�
et

�3
x
�
pour un système à x

composants. La sommede l’énergie libre deGibbs,Gp, de chaque phase p, pondérée par sa quantité
np, résulte alors en l’énergie libre totale molaire du système selon la relation :

G =
1
n

∑

p
npGp (2.4)

avec n le nombre total de moles d’atomes dans l’alliage.

L’équilibre thermodynamique intervenant, à température fixe, pour une énergie libre de Gibbs
totale minimale, calphad opère une minimisation numérique de la somme afin de déterminer
les phases préférentiellement formées, en cherchant la répartition des atomes dans les différentes
phases qui conduit à la valeur de G la plus faible possible.
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L’appellation calphad englobe aussi bien la compilation sous forme de bases de données des pro-
priétés thermodynamiques nécessaires à la régression, déterminées expérimentalement ou analy-
tiquement, que leur intégration au sein de programmes informatiques permettant leur exploita-
tion. La fiabilité de la technique est donc conditionnée par la validité des bases de données sous-
jacentes, dont la vérification est cruciale.

Plusieurs logiciels commerciaux implémentant laméthode calphad sont disponibles aujourd’hui,
les principaux étant FactSage,57 JMatPro,58 MatCalc,59 MTData,60 Pandat61 et Thermo-Calc.62,63

Dans le cadre de ce travail, il est fait usage exclusif du logiciel Thermo-Calc.

2.1.2 CALPHAD pour la conception d’alliages

La thermodynamique prédictive de type calphad est enmesure de fournir une estimation fiable et
rapide de paramètres thermodynamiques pertinents dans le contexte de la conception d’alliages.
À partir de leur composition nominale, de la température et de la pression, elle permet en effet
l’estimation :

— de la nature, de la composition et de la fraction des phases à l’équilibre ;

— de grandeurs thermodynamiques à l’équilibre : l’enthalpie, l’entropie et l’énergie libre de
Gibbs du matériau et des phases le constituant, le potentiel chimique ou l’activité des élé-
ments d’addition ;

— de grandeurs « hors équilibre » ou liées à des processus dynamiques : la force motrice de
formation d’une phase, les coefficients de diffusion en couplage avec des bases de données
de mobilités atomiques, etc.

Le recours à la thermodynamique prédictive permet notamment de s’assurer de la possibilité de
générer les microstructures a priori adaptées aux applications visées. L’exercice de ce contrôle sur
la microstructure à l’équilibre des alliages est crucial car celle-ci influe largement sur leurs pro-
priétés thermomécaniques et thermochimiques.

En particulier, les matériaux destinés à des applications à hautes températures bénéficient d’une
telle approche. À l’issue de leur fabrication, ils possèdent une microstructure qui leur confère cer-
taines propriétés. Si cette microstructure n’est pas constituée de phases à l’équilibre à la tempéra-
ture d’utilisation, une exposition prolongée aura tendance à faire évoluer la constitution vers celle
d’équilibre, modifiant la microstructure initiale en faisant éventuellement apparaître de nouvelles
phases indésirables dégradant potentiellement les propriétés. Il est donc important de donner le
moins de chances possible à la nature de s’éloigner de la microstructure initiale et donc de conce-
voir d’entrée de jeu des alliages à la microstructure stable.

La résistance à la corrosion dépend aussi de la microstructure : par exemple, la protection des
aciers inoxydables provient de l’oxydation sélective du chrome dissous dans la matrice de l’acier,
qui forme en surface une couche d’oxyde passivante protégeant le métal de l’environnement cor-
rosif. Si la formation de phases détournant ce chrome n’est pas limitée, la protection du métal est
compromise. La formation de carbures de chrome aux joints de grains est ainsi un desmécanismes
principaux de la corrosion dite « intergranulaire. »

Avec la thermodynamique prédictive, l’ajustement de la composition d’un alliage prend ainsi une
tournure « d’ingénierie des microstructures » : une fois un cahier des charges établi, un concep-
teur peut sélectionner les phases désirables et rechercher ensuite une composition permettant
leur obtention. Réaliser une prédiction calphad est rapide : un calcul pour un alliage à dix com-
posants ne requiert au maximum que quelques secondes, souvent seulement quelques dizaines
de millisecondes. L’exploration automatique de nombreuses compositions, par exemple à l’aide
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de métaheuristiques mentionnées dans le chapitre 1 et dont certaines seront décrites ultérieure-
ment, devient donc possible dans des temps raisonnables (quelques mois au plus), avec à la clé une
composition conduisant à une constitution « sur mesure » offrant une certaine garantie de per-
formances. Cette célérité distingue la méthode calphad d’autres approches calculatoires telles
les méthodes ab initio, les champs de phase, la dynamique moléculaire (MD) ou la théorie de la
fonctionnelle de la densité (DFT), dont le recours à des fins de conception automatique d’alliages
complexes est compromis par des temps de calculs rédhibitoires.

Au cours des précédentes décennies, la thermodynamique prédictive a assisté le développement de
nombreuxmatériaux novateurs. Elle a permis l’ajustement de la composition d’aciers résistants au
fluage a ferrito-martensitiques14,28 ou austénitiques64 dans le but d’y former des précipités béné-
fiques (carbures, phases de Laves, particules riches en cuivre, etc.) en évitant la formation de phases
dégradant leurs propriétés (phases δ, σ, etc.). Elle a également été exploitée pour trouver, en plus
des compositions idéales, les températures adéquates de fin de transformation martensitique18

et de traitements thermiques de normalisation,10 de vieillissement,36,65 d’austénitisation66 et de
mise en solution.67 Elle a permis de prendre en compte l’effet du maintien à la température de
service.68 Dans certains travaux, calphad fournit aussi des paramètres (nature et proportion des
constituants) à desmodèles de renforcement par solution solide69 et par précipitation,68–71 ou à des
modèles de croissance de précipités,72 ce qui facilite la découverte de compositions maximisant
l’efficacité des renforcements.

Certains aciers spéciaux ont aussi profité de l’approche calphad. Dans le cadre du développe-
ment d’aciers bainitiques, son utilisation a permis d’isoler les domaines de formation d’une bai-
nite appauvrie en carbone et d’assurer la nanostructuration des lamelles de celle-ci en s’intéres-
sant notamment aux forces motrices.22 Des aciers destinés à l’industrie nucléaire ont été conçus
en trouvant un compromis acceptable entre durcissement et faible énergie d’activation neutro-
nique.38 Des critères thermodynamiques régissant la constitution d’aciers résistants à l’abrasion
ont également été énoncés.73 Guo et al.25 ont utilisé la méthode calphad afin d’ajuster les teneurs
en éléments carburigènes (chrome, molybdène, vanadium, tungstène) dans des aciers rapides.

La thermodynamique prédictive a aussi contribué à raccourcir les temps de développement de
superalliages à base de nickel, en permettant d’identifier et d’éviter les domaines de compositions
susceptibles de favoriser l’apparition de phases délétères.11,12,21,30,74,75 Certains de ces travaux illus-
trent l’exploitation industrielle de la méthode calphad, qui a mené à la conception d’alliages dé-
sormais commercialisés tels l’AD73074 et les Inconel 740 et 740H.75 calphad a joué un rôle impor-
tant dans le développement de ces alliages en offrant la possibilité de régler le ratio aluminium-
titane afin d’améliorer la stabilité des précipités γ′ (et donc d’éviter la formation de la phase η).
L’axe de conception de superalliages peu onéreux a également été exploré.15,76,77 Dans ces travaux,
l’accent est mis sur l’obtention d’un compromis entre résistance au fluage et coût ; la recherche de
compositions adéquates n’est donc conduite que sur un nombre d’éléments réduit, le recours aux
éléments les plus chers étant proscrit. Des contraintes similaires sont établies dans les travaux de
Tancret,37 où est étudié le compromis entre addition croissante de fer (donc réduction du coût)
et précipitation de la phase renforçante γ′. Pour les superalliages aussi, calphad peut fournir des
paramètres d’entrée demodèles d’évolutionmicrostructurelle comme par exemple la recristallisa-
tion dynamique.78 Enfin,Crudden et al.23 ont usé de laméthode calphad pour calculer les énergies
de fautes d’empilement de superalliages dans le but d’estimer leur résistance mécanique.

L’exploration de systèmes à composants principaux multiples et la découverte de nouveaux al-
liages à forte entropie aidées par calphad ont également été rapportées. Après étude de dia-
grammes binaires et ternaires, Gao & Alman79 ont proposé trois familles potentielles d’alliages à

a. Le fluage désigne une déformation à chaud à long terme, ici dans la gamme de température 500-600 ◦C.
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forte entropie. Miracle et al.50 usent du calcul des diagrammes de phases comme un outil explora-
toire permettant de disqualifier les alliages présentant notamment des transformations de phases
sur leur gamme de température d’utilisation. calphad a aussi assisté la recherche d’alliages à forte
entropie réfractaires dans le système Hf-Mo-Nb-Ta-Ti-V-Zr.24 Des « superalliages à forte entro-
pie » ont été développés par Yeh et al.80 en maximisant les teneurs des éléments d’addition dans la
matrice de nickel. Néanmoins, l’application de la thermodynamique prédictive pour la conception
d’alliages à forte entropie est complexe81 et sera plus amplement discutée par la suite.

Enfin, la conception assistée par la thermodynamique prédictive d’alliages à base d’aluminium ou
de titane a également fait l’objet de travaux (voir par exemple les travaux de Liu).82,83

2.1.3 Description des bases de données thermodynamiques employées dans ce travail

La capacité de la méthode calphad à être appliquée à autant de systèmes métallurgiques provient
de la compilation de nombreuses bases de données thermodynamiques. Par exemple, la société
Thermo-Calc Software, éditrice du logiciel éponyme utilisé ici, commercialise ou distribue des bases
de données pour les alliages à base d’aluminium, de fer, de magnésium, de nickel, de silicium, de
titane ou de zirconium, ainsi que pour les alliages à forte entropie et les brasures (Pb-Sn-Ag-Cu-
Bi-Zn. . .).

Les bases de données thermodynamiques employées dans ce travail sont brièvement détaillées
dans les sections suivantes. Les informations sur ces bases proviennent des fiches techniques édi-
tées par Thermo-Calc Software.84

2.1.3.1 Alliages à base de nickel

Il existe plusieurs compilations de données thermodynamiques sur les alliages à base de nickel
disponibles pour interfaçage avec Thermo-Calc, dont les bases de données Thermo-Calc Software
Ni-based superalloys database version 7 (TCNI7)85 et Thermotech TTNI8 Ni-based superalloys database
version 8 (TTNI8).86 La première base de données est commercialisée par la société Thermo-Calc
Software elle-même, tandis que la seconde est vendue par l’entreprise Thermotech Ltd. (désormais
Sente Software Ltd., société éditrice du logiciel JMatPro).

Ces deux bases sont dédiées aux superalliages à base de nickel ou nickel-fer, polycristallins ou
monocristallins. Elles diffèrent par le nombre d’éléments inclus (26 contre 23) et le nombre de
phases décrites (41 contre 54 phases pertinentes pour les superalliages).

Les éléments inclus dans ces bases sont listés dans le tableau 2.1.

Tous les systèmes binaires de la base TCNI7 ont été vérifiés expérimentalement sur tous les do-
maines de composition, à l’exception des systèmesN-C, N-Hf, N-Pd, N-Pt, N-Re, N-Ru et N-Y. La
description de 249 systèmes ternaires validés est également incluse dans la base. De telles statis-
tiques ne sont pas disponibles pour TTNI8 mais les résultats produits par la base ont été éprouvés
expérimentalement.86

2.1.3.2 Alliages à base de fer

Développée pour les alliages à base de fer, la base de données Thermo-Calc Software Steels and Fe-
alloys database version 8 (TCFE8)87 permet le calcul des diagrammes de phases des aciers standards
et spéciaux (inoxydables, rapides, à haute limite d’élasticité, résistants à la corrosion ou au fluage,
etc.). Elle inclut les 27 éléments suivants : Fe, Al, Cr, Co, Cu, Mn, Mo, Nb, Ni, Si, Ta, Ti, V, W, B,
C, Y, Zr, Ca, Mg, P, S, Zn, Ar, H, N, O. Les phases décrites sont trop nombreuses pour toutes les
énumérer ici ; une liste détaillée est disponible dans la référence 87.
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Tableau 2.1 — Éléments inclus dans les bases de données thermodynamiques TCNI7 et TTNI8.

Éléments TCNI7 TTNI8

Al Ë Ë
Ar Ë —
B Ë Ë
C Ë Ë
Co Ë Ë
Cr Ë Ë
Cu — Ë
Fe Ë Ë
H Ë —
Hf Ë Ë

Éléments TCNI7 TTNI8

Mn Ë Ë
Mo Ë Ë
N Ë Ë
Nb Ë Ë
Ni Ë Ë
O Ë Ë
Pd Ë —
Pt Ë Ë
Re Ë Ë
Re Ë Ë

Éléments TCNI7 TTNI8

Si Ë Ë
Ta Ë Ë
Ti Ë Ë
V Ë Ë
W Ë Ë
Y Ë —
Zr Ë Ë

2.1.3.3 Alliages généraux

La base de données Scientific Group Thermodata Europe Solutions database version 5 (SSOL5)88 est
une compilation de données thermodynamiques de 1262 phases, pouvant servir à la conception
d’alliages divers. Elle inclut 78 éléments et repose sur la validation expérimentale de 413 systèmes
binaires, 127 systèmes ternaires et de quelques systèmes d’ordre supérieur. La liste complète des
éléments et des phases est disponible dans la référence 88.

2.1.4 Synthèse

La méthode calphad est un outil de choix pour la conception d’alliages. En fournissant une pré-
diction de la constitution à l’équilibre d’alliagesmulticomposants, elle peut contribuer au contrôle
de leur microstructure en s’assurant que celle-ci est adaptée aux conditions de service prévues.
Cette maîtrise est particulièrement importante pour concevoir des matériaux spéciaux soumis à
des contraintes mécaniques et chimiques sévères tels les aciers ou les superalliages résistants au
fluage. La fiabilité de la méthode calphad a été illustrée par de nombreuses validations expéri-
mentales qui ontmontré la performance de nouveaux alliages dont elle a assisté le développement.

De surcroît, l’intérêt de la méthode calphad réside dans sa célérité, qui permet l’estimation de
la constitution d’un grand nombre d’alliages en un temps réduit comparé à d’autres méthodes
analytiques (MD,DFT) ou aux temps de développement d’alliages par essai-erreur. Son interfaçage
avec des routines d’optimisation itératives est ainsi réaliste ; celui-ci sera opéré dans ce travail
avec un algorithme génétique multiobjectifs. Cette combinaison sera notamment appliquée à la
conception de superalliages à base de nickel.

Le recours à l’approche calphad pour les alliages à forte entropie, seconde famille d’alliages étu-
diée dans le cadre de ce travail, est à l’heure actuelle discutable. Ces alliages ne présentant par
définition pas d’élément principal, l’emploi d’une base de données centrée sur un seul composant
paraît a priori inadéquat. Il semble alors logique de procéder aux calculs de leurs diagrammes de
phases en exploitant les données thermodynamiques contenues dans plusieurs bases et en croi-
sant leurs résultats. En outre, certains éditeurs de logiciels proposent depuis peu (depuis 2015 pour
Thermo-Calc et Pandat) des bases de données dédiées à ces alliages. Ces divers aspects seront dis-
cutés ultérieurement dans le chapitre 4 portant sur la conception d’alliages à forte entropie.
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2.2 Fouille de données pour la prédiction de caractéristiques d’alliages

L’associationd’éléments au sein d’un alliage conduit généralement à lamodificationde ses proprié-
tés, qu’il est nécessaire de quantifier afin d’estimer son potentiel. Cette caractérisation est souvent
opérée demanière expérimentale dans le cadre de l’approche essai-erreur, avec pour inconvénient
principal l’obligation de fabriquer et d’évaluer de nombreux matériaux. Néanmoins, les données
expérimentales ainsi collectées au cours du siècle dernier ont permis la qualification de nombreux
alliages industriels. Elles ont également servi de base à de multiples travaux relevant du domaine
de la métallurgie physique, qui ont notamment rendu possibles la théorisation et la modélisation
de certains mécanismes par lesquels les propriétés d’alliages sont altérées.

Cependant, la prédiction des caractéristiques d’un alliage par desmodèles demétallurgie physique
constitue un exercice laborieux. En effet, toutes les propriétés macroscopiques pertinentes dans
le cadre de la conception d’alliages peuvent différer de celles du métal de base : propriétés phy-
siques, chimiques, mécaniques, électriques, magnétiques, thermiques, etc. Les mécanismes intrin-
sèques menant à ces changements sont nombreux : par exemple, certaines propriétés mécaniques
sont améliorables via un renforcement par solution solide, par précipitation ou par dispersion
de phases secondaires, par diminution de la taille des grains ou par écrouissage. Ces mécanismes
dépendent de façon non linéaire de multiples facteurs, dont la composition, les paramètres de
traitements thermiques ou thermomécaniques (durées, températures, vitesses de refroidissement,
etc.) et la microstructure (constitution, morphologie des phases, taille des grains). Dans le meilleur
des cas, l’influence individuelle de ces variables sur les propriétés peut être mesurée et modélisée,
comme peuvent l’être des interactions simples à deux ou trois variables ; cependant, la corréla-
tion simultanée des propriétés avec tous ces paramètres est généralement impossible. Le grand
nombre demécanismes à décrire, combiné à l’étendue des paramètres à prendre en compte, signi-
fie ainsi que l’établissement d’une théorie métallurgique universelle quantifiant l’influence de la
composition et de la microstructure sur les propriétés macroscopiques est encore hors d’atteinte.

Une alternative consiste à exploiter les données expérimentales à l’aide de modèles phénoméno-
logiques et non pas théoriques. En effet, la recherche de corrélations au sein d’observations peut
être dévolue à des algorithmes provenant du domaine de « l’exploration » ou de la « fouille » de
données (en anglais : data mining,machine learning). De façon générale, ces algorithmes recherchent
automatiquement un modèle capable d’exprimer au mieux la relation entre une variable cible et
des variables dites explicatives. Cemodèle peut prendre diverses formes, dont celle d’une fonction
d’approximation. Les interdépendances mises en évidence ne sont pas obligatoirement linéaires :
à partir d’observations expérimentales, ces méthodes peuvent permettre de relier les nombreux
paramètres déterminant certaines caractéristiques d’alliages — composition, traitements ther-
miques, microstructure — directement aux propriétés macroscopiques, sans nécessité d’une des-
cription théorique complète des mécanismes sous-jacents. Cette approche n’est pour autant pas
dénuée de sens physique, les modèles étant notamment jugés selon leur adéquation avec les ten-
dances «métallurgiques » générales connues. Ces algorithmes sont donc à même de modéliser les
interactions entre paramètres constitutifs et propriétés macroscopiques d’alliages multicompo-
sants. Une fois déterminée, la fonction d’approximation peut être exploitée pour prédire la valeur
de propriétés en des points autres que ceux de la base de données à partir desquelles elle a été
établie. Cette capacité prédictive rend avantageuse l’usage de ces méthodes pour estimer les per-
formances d’alliages à la composition inédite.

Parmi les algorithmes communément employés pour associer les propriétés en température d’al-
liages à leur composition, leurs traitements thermiques ou leur microstructure se trouvent les
réseaux de neurones artificiels, la programmation génétique, les machines à vecteur de support et
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les processus gaussiens. Les sections suivantes décrivent brièvement ces méthodes et présentent
un résumé de leurs applications en métallurgie.

2.2.1 Réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones artificiels89 sont une méthode de régression générale permettant la mo-
délisation d’une quantité par une combinaison de fonctions non linéaires. Le fonctionnement d’un
neurone formel basique peut être expliqué à partir d’une représentation graphique en réseau de
la régression linéaire (figure 2.5).90 Dans ce graphe, la sortie est la résistance à la traction d’un
alliage, Rm, devant être décrite en fonction des teneurs en trois éléments d’alliage (aluminium, ti-
tane et tungstène) constituant les entrées ai. Pour effectuer cette régression, il est nécessaire d’avoir
construit une base de données contenant des mesures de Rm pour différentes teneurs en alumi-
nium, titane et tungstène. La régression linéaire consiste alors à trouver des poids w1, w2 et w3
et une constante ϑ adéquats afin que leur combinaison linéaire avec les entrées représente cor-
rectement ces mesures. Dans le cadre de la fouille de données, cette recherche des paramètres est
dénommée « apprentissage ».

a1% Al

a2% Ti

a3%W

∑

ϑ

Rm =
∑

i wiai + ϑ

w1

w2

w3

Figure 2.5 — Représentation graphique en réseau de la régression linéaire.

Cette forme de régression n’est pas adaptée à lamodélisation des propriétés d’alliages dont l’évolu-
tion sur de larges gammes de composition n’est généralement pas linéaire et parfois pasmonotone,
et où des interactions existent souvent entre variables. À l’inverse, cette complexité peut être in-
tégrée en insérant dans le modèle des opérateurs non linéaires et en les organisant en réseaux de
manière à pouvoir prendre en compte les interactions entre variables ; les réseaux de neurones
artificiels sont un exemple de tels modèles. Ces réseaux reproduisent le fonctionnement d’un sys-
tème nerveux biologique constitué d’un ensemble de neurones qui forment un vaste réseau inter-
connecté. Les neurones naturels communiquent entre eux via des signaux électrochimiques dont
l’intensité est fonction de l’importance des signaux reçus. Les réseaux de neurones artificiels re-
produisent ce schéma : un neurone y est représenté par un nœud dont la réponse (le signal de sor-
tie calculé) dépend de l’intensité des signaux qui lui sont envoyés (les entrées). Cette réponse peut
être modélisée par une fonction d’activation. Plusieurs types de fonctions ont été proposés, dont
la fonction de Heaviside et la famille des fonctions sigmoïdales (fonction logistique ou fonction
tangente hyperbolique par exemple) ; ces dernières possèdent une forme ressemblant à la réponse
électrochimique d’un neurone biologique (figure 2.6).

La modélisation de données non linéaires devient possible en combinant linéairement plusieurs
fonctions sigmoïdales ; par exemple, l’addition de trois fonctions tangentes hyperboliques de pa-
ramètres différents peut conduire au résultat de la figure 2.7.
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Figure 2.6 — À gauche : fonction logistique. À droite : fonction tangente hyperbolique.
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Figure 2.7 — Somme de trois fonctions tangentes hyperboliques, représentées séparément en pointillés.
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Figure 2.8 — Représentation d’un réseau de neurones artificiels de type perceptron multicouches. Les neu-
rones sont symbolisés par les nœuds centraux.

La figure 2.8 illustre une importante sous-classe des réseaux de neurones artificiels : les percep-
trons multicouches.91 Dans ce réseau, les opérations intermédiaires (dont les résultats sont h1 et
h2) représentent des neurones.

Ces neurones artificiels calculent chacun une fonction sigmoïdale paramétrée par une combinai-
son linéaire des entrées. Les poids conférés à ces fonctions quantifient l’importance de celles-ci
vis-à-vis de la sortie du réseau. Le nombre de fonctions permet d’ajuster la complexité du modèle
(caractère non linéaire ou non monotone, interactions entre variables). Aux yeux d’un utilisateur,
les opérations intermédiaires amenant au résultat ne sont pas visibles ; les nœuds centraux du
réseau (en bleu sur les figures 2.5 et 2.8) sont ainsi désignés « nœuds cachés »— cette appellation
constitue un abus de langage dans lamesure où tous les paramètres d’unmodèle sont évidemment
accessibles. Selon la complexité des données à approximer, plusieurs couches de nœuds cachés
peuvent être employées ; un réseau peut ainsi être composé d’un nombre potentiellement illimité
de neurones. De la même manière que dans le cas de la régression linéaire, « l’apprentissage » du
modèle sous-entend l’ajustement des poids et constantes du réseau par rapport aux observations ;
il est souvent opéré par un algorithme dit de « rétropropagation » des erreurs92 qui adapte ces pa-
ramètres en fonction de l’écart entre valeurs réellement mesurées et valeurs prédites par le réseau
(la possibilité d’un pilotage statistique de l’apprentissage sera évoquée ultérieurement).

Les réseaux de neurones artificiels, et plus particulièrement les perceptrons multicouches, ont été
largement appliqués au domaine de la métallurgie. La littérature abonde de travaux visant à esti-
mer les propriétés macroscopiques d’alliages à partir de leur composition, de leur microstructure
(souvent prise en compte de façon implicite par le biais des paramètres des traitements thermo-
mécaniques) et de la température. Certaines des applications sont présentées ci-après, illustrant
leur diversité.

Les réseaux de neurones ont été exploités pour modéliser les propriétés en traction de diverses
familles d’alliages, dont :

— la résistance à la traction ;

— la limite d’élasticité ;

— l’allongement à la rupture ;

— le coefficient de striction.

Ces propriétés ont été modélisées pour différents alliages métalliques, dont :

— des aciers39,93–99 (voir, à titre d’exemple, la figure 2.9) ;
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— des alliages d’aluminium46,100 ;
— des alliages de nickel4,21,31,101 ;
— des alliages de titane13,34 ;
— des alliages de cuivre.102

La figure 2.9 illustre la flexibilité des réseaux de neurones exploités pour prédire l’évolution non
linéaire de la résistance à la traction d’un acier renforcé par précipitation d’oxydes en fonction de
la température.

Figure 2.9 — Évolution prédite par des réseaux de neurones artificiels de la résistance à la traction d’un
acier renforcé par précipitation d’oxydes en fonction de la température. Les barres d’erreur représentent
l’incertitude du modèle. Figure tirée de la référence 94.

Des modèles de tenue au fluage ont également été formulés pour des aciers10,16,103 et des superal-
liages à base de nickel.17,31,44,101,104

La ténacité d’aciers a également été modélisée.3,43,45,95,98,105 Malinov et al.106 ont établi un modèle
similaire concernant les alliages de titane. Les cinétiques de propagation de fissures dans des su-
peralliages ont aussi été approximées.107Des réseaux de neurones ont permis demodéliser la tenue
en fatigue de superalliages à base de nickel31,101,104 et d’alliages de titane.108

Les températures de début et de fin de transformation allotropique dans divers aciers ont égale-
ment été corrélées à la composition et aux traitements thermiques.109–112

L’effet des rayonnements ionisants sur les propriétés mécaniques d’aciers à faible activation neu-
tronique a aussi fait l’objet de travaux : Kemp et al.113 ont étudié l’évolution de la limite d’élasticité
et Cottrell et al.114 celle de la tenue au choc et de la température de transition ductile-fragile.

D’autres caractéristiques d’alliages ont été analysées à l’aide de réseaux de neurones :
— la susceptibilité à la fissuration à chaud dans certains aciers lors du soudage115,116 ;
— la prédiction de la fraction d’austénite résiduelle dans des aciers TRIP (TRansformation In-

duced Plasticity)20,117 ;
— la simulation du nombre de trous d’électrons moyen pour estimer la propension de super-

alliages à base de nickel à former des phases topologiquement compactes indésirables118 ;
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— la conductivité thermique d’aciers119 ;

— la dureté d’aciers13 et d’alliages de magnésium120 ;

Enfin, des réseaux de neurones ont permis l’analyse de la résistance à la corrosion d’alliages de
titane108 et de magnésium.120

La popularité des réseaux de neurones artificiels provient notamment de leur relative simplicité
mathématique. Néanmoins, leur implémentation présente quelques difficultés, la principale ré-
sidant dans l’obtention d’un compromis acceptable entre la complexité du réseau (le nombre et
la nature des nœuds cachés) et sa capacité à généraliser, c’est-à-dire à produire des prédictions
fiables dans des situations inconnues. Un nombre trop faible de nœuds cachés ne permet pas la
modélisation correcte des observations en empêchant l’encodage de suffisamment d’interactions.
À l’inverse, un nombre trop élevé de nœuds conduit à un surajustement (ou surapprentissage) du
réseau par rapport aux données : disposant d’un grand nombre de fonctions non linéaires, le mo-
dèle apprend à décrire toutes les données qui lui sont fournies. En conséquence, la fonction d’ap-
proximation résultante tend à passer par tous les points expérimentaux (overfitting, figure 2.10)
même si cela revient à décrire du « bruit » dans les données au sens statistique du terme — par
exemple du bruit inhérent à toute mesure expérimentale. Cette précision est acquise au détriment
de la généralisation : le modèle ne sera en effet pas enmesure d’identifier une tendance n’ayant pas
été encodée dans les données expérimentales.121

Figure 2.10 — Régression de données bidimensionnelle par trois modèles de réseaux de neurones de com-
plexité croissante. (a) Complexité insuffisante pour correctement décrire les données. (b) Complexité cor-
recte. (c) Complexité excessive : le modèle surajuste et décrit strictement toutes les données ; la forme de la
fonction d’approximation implique qu’une interpolation sera probablement incorrecte. Figure tirée de la
référence 121.

Un traitement probabiliste de type bayésien de l’apprentissage des paramètres peut permettre de
contrebalancer adéquatement la complexité et la précision d’un réseau.122 D’autres méthodes per-
mettant une adaptation automatique de la complexité ont également été proposées comme, par
exemple, la programmation génétique, développée dans la section suivante.

2.2.2 Programmation génétique

La programmation génétique123 consiste en la construction de fonctions complexes à partir de
« blocs » élémentaires correspondant à des opérations mathématiques (opérateurs arithmétiques
ou fonctions). En jouant sur le nombre, le type et l’ordre des blocs ainsi que leurs liens avec les
entrées, il devient possible de modéliser l’évolution de données arbitraires.

Les fonctions générées peuvent être des réseaux (analogues d’une certaine manière aux réseaux
de neurones artificiels), mais sont plus généralement des arbres constitués de nœuds symbolisant
les entrées, les sorties et les opérations intermédiaires (figure 2.11). La programmation génétique
construit plusieurs fonctions en parallèle. Cet ensemble de fonctions forme une «population» qui
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évolue pendant plusieurs « générations » selon des variations dites « génétiques » inspirées de la
théorie de l’évolution deDarwin. En cela, ces algorithmes sont proches des algorithmes génétiques
dont le fonctionnement sera explicité dans la section suivante.

×
a1 +

a2 a3

⇒ a1 × ( a2 + a3 )

Figure 2.11 — Exemple simpliste d’une fonction générée par programmation génétique. L’arrangement des
nœuds s’effectue de manière itérative selon l’adéquation de la fonction avec les données d’apprentissage.

Chaque fonction dans la population est ainsi représentée par une structure unique combinant
diverses opérations. La programmation génétique fait progressivement évoluer ces réseaux, de
tellemanière qu’ils approximent demieux enmieux les observations. La performance desmodèles
peut par exemple être jugée par l’erreur entre les données réelles et les prédictionsmais également
par la complexité des programmes — par exemple le nombre de nœuds des réseaux.

L’assistance de la programmation génétique a permis la formulation de relations directes entre
composition, paramètres de traitements thermiques et propriétés macroscopiques : par exemple,
la résistance au fluage de superalliages à base de nickel,40 la capacité de pliage de tôles de zinc
faiblement allié124 (figure 2.12) ou la température de transformationmartensitique dans des alliages
à mémoire de forme Fe-Mn-Si.125
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Figure 2.12 — Un modèle généré par programmation génétique décrivant la capacité de pliage de tôles de
zinc en fonction de six variables Xi dont la composition nominale (Cu, Fe, Ti) et les temps et température
de laminage à chaud et à froid. Figure tirée de la référence 124.

Il est aussi possible de recourir à la programmation génétique pour trouver la structure et les poids
de réseaux de neurones artificiels présentant un bon compromis entre précision et complexité, en
remplaçant les opérateurs arithmétiques par les fonctions trouvées dans les nœuds des réseaux. Jha
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et al.44 ont ainsi construit une approximation de la contrainte et du temps avant rupture par fluage
de superalliages à base de nickel en fonction de leur composition. De façon similaire, Dimitriu et
al.126 ont modélisé la limite d’élasticité d’aciers ferritiques résistants au fluage. La performance de
réseaux de neurones a également été comparée à celle des fonctions générées indépendamment
par programmation génétique.44

L’usage de la programmation génétique dans ce contexte demeure néanmoins comparativement
limité par rapport aux réseaux de neurones artificiels « classiques», sans doute parce que le gain en
matière de performances prédictives, dans le domaine de la métallurgie, ne semble pas clairement
établi.

2.2.3 Régression par machine à vecteurs de support

La régression parmachine à vecteurs de support (Support Vector Regression machine, SVR)127 est une
méthode de régression adaptée de l’algorithme de classification SVM (Support Vector Machine),128

basé sur la théorie de l’apprentissage statistique.

Cette méthode consiste en la projection des observations expérimentales dans un espace secon-
daire dit « espace des caractéristiques » (feature space) ou « espace de redescription », dans lequel
est opérée la régression. Cet espace peut être de dimension supérieure à l’espace primaire : les
données sont parfois enrichies par l’intermédiaire de l’ajout de variables supplémentaires a priori
pertinentes. Par exemple, si une régression doit relier la dureté d’un acier (sortie y) à sa teneur
en carbone (variable v1), la température du dernier traitement thermique (variable v2) et le temps
de refroidissement à l’air (variable v3), l’espace primaire est de dimension trois ; un vecteur d’en-
trée peut être symbolisé par x = (v1, v2, v3). Il paraît avantageux de compléter les données avec
une variable supplémentaire, la vitesse de refroidissement v4, qui dépend des variables v2 et v3 :
v4 ' v2/v3 . L’espace des caractéristiques pertinentes à la régression devient ainsi de dimension
quatre et un vecteur d’entrée devient x′ = (v1, v2, v3, v4).
En supposant un ensemble de données X = [x1, . . . , xn] dans l’espace primaire, le mappage entre
les espaces primaire et secondaire est assuré par un ensemble de fonctionsφ choisies de telle ma-
nière que la répartition des données dans l’espace secondaire soit linéaire et simplifie leur régres-
sion. De par l’écriture mathématique des SVR, l’interpolation d’une nouvelle valeur y∗ pour un
vecteur de paramètres x∗ inédit dépend uniquement des produits scalaires des vecteurs projetés
φ(xi),128 dont la somme est pondérée par des poids αi qui seront décrits ultérieurement :

y∗ =
n∑

i=1

αi [φ(xi) · φ(x∗)] (2.5)

Dans la pratique, cette forme de régression est infaisable parce que la détermination explicite de
l’ensemble de fonctions de mappage φ devient rapidement impossible129 : en effet, le nombre de
variables à calculer dans l’espace de redescription croît avec la dimension de x et la complexité
des fonctions utilisées dans l’expression des variables additionnelles (en particulier l’ordre des po-
lynômes éventuellement employés).

La méthode des vecteurs de support propose le contournement de ce problème en ne considérant
pas directement φ mais un « noyau » k (kernel) ressemblant à une fonction de covariance (voir
section suivante sur les processus gaussiens). Cette fonction relie deux à deux les observations de
l’espace de redescription, de telle façon que pour deux vecteurs d’entrée x1 et x2 :

φ(x1) · φ(x2) = k (x1, x2) (2.6)
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Ainsi, seule la connaissance du noyau est requise pour l’interpolation, celui-ci gouvernant impli-
citement la projection des données d’entrées :

y∗ =
n∑

i=1

αik (xi, x∗) (2.7)

Il s’agit de « l’astuce du noyau » (kernel trick). Cette forme est avantageuse car le noyau possède
un nombre limité de paramètres comparé à l’ensemble des fonctions de mappage. Le noyau peut
prendre différentes formes mathématiques tant que celles-ci respectent certaines conditions de
faisabilité.129 Entre autres, il est possible de recourir à des fonctions logistiques ou gaussiennes ;
un choix populaire est la fonction radiale de base :

k (x1, x2) = exp
(
−‖x1 − x2‖2

r

)
(2.8)

Les poids αi, ainsi que les paramètres de la fonction de covariance (tel r), sont ajustés pendant
l’apprentissage. Celui-ci est guidé par la minimisation de l’erreur de généralisation et non par la
minimisation de l’écart aux données mesurées128 ; les modèles générés possèdent donc de bonnes
propriétés prédictives.129

La position des poids αi permet de procéder à la détermination automatique de la pertinence de
certains paramètres. Ces poids sont en dehors de la fonction de covariance et correspondent cha-
cun à une ligne de la base de données. Durant l’apprentissage, l’algorithme peut juger certains
points de cette base redondants et mettre les poids correspondants à zéro. Ceci réduit la taille
du modèle final (dont la description ne nécessite pas la conservation des points redondants), lui
conférant un aspect dit « économe » (sparse) et contrecarrant le surajustement.

Quelques travaux ont fait usage de machines à vecteurs de support pour la modélisation de pro-
priétés physiques d’alliages métalliques. La SVR a notamment été utilisée pour déterminer les re-
lations entre la dureté et la conductivité électrique d’alliages Al-Zn-Mg-Cu et Cu-Ni-Sn en fonc-
tion des paramètres de leurs traitements thermiques,130–132 ou les relations entre les propriétés
mécaniques d’aciers et d’alliages de titane et leur composition et leurs paramètres de traitements
thermomécaniques.133,134

L’un des principaux intérêts des SVR réside notamment dans la possibilité de simplifier les don-
nées grâce à l’approche économe. Ceci peut s’avérer utile dans le cas de très grandes bases de don-
nées, ce qui n’est pas le cas du présent travail. Par ailleurs, l’astuce du noyau confère aux SVR une
structure mathématique cousine de celle des processus gaussiens, qui ont également été utilisés
en métallurgie et dont le principe est décrit ci-après.

2.2.4 Processus gaussiens

En théorie des probabilités, une variable aléatoire réelle x suit une loi décrivant le résultat d’une
expérience considérée comme aléatoire. La distribution normale (ou gaussienne) en est un cas
particulier. Une variable aléatoire réelle x peut ainsi suivre une distribution normale définie par
une moyenne μ et un écart-type σ (ou une variance σ2) :

x ∼ N(μ, σ2) (2.9)

De manière plus générale, il est possible de définir une distribution normale sur une fonction (et
pas seulement sur une variable), de telle façon que chaque point de cette fonction suit également



2.2 — Fouille de données 33

une distribution normale. Si Xn est un sous-ensemble de l’espace, c’est-à-dire une matrice conte-
nant n vecteurs d’entrées (x1, . . . , xn) de dimension D ≥ 1, et y = ( f (x1), . . . , f (xn)) un vecteur
contenant les valeurs d’une fonction réelle f évaluée sur ce sous-ensemble, un processus de f ,
P( f ), est dit gaussien si P(y) est une distribution gaussiennemultidimensionnelle de dimension n,
que l’on note alors GP(y).135 Ainsi, pour un sous-ensemble à deux éléments x et x′, le processus
gaussien de f est :

GP( f (x), f (x′)) ∼ N(μ,K)
Cette distribution gaussienne bidimensionnelle est définie par un vecteur demoyennes μ, dont les
valeurs sont fonction des coordonnées x des points dans l’espace d’entrée :

μ =
[
μ(x)
μ(x′)

]
(2.10)

et par une matrice de covariance K :

K =
[
k(x, x) k(x, x′)
k(x′, x) k(x′, x′)

]
(2.11)

où k est une fonction de covariance quantifiant l’intensité des corrélations entre x et x′. Plus géné-
ralement, pour un sous-ensemble à n éléments, μ est un vecteur de dimension n etK une matrice
carrée de taille n× n ; c’est cette généralisation d’une distribution normale multidimensionnelle à
l’échelle d’une fonction qui constitue un processus gaussien— ou «krigeage » en géostatistique.136

Par exemple, la fonction f (x) peut représenter l’évolution de la limite d’élasticité en fonction d’un
vecteur composition x. Seules des observations ponctuelles yn de cette fonction en n pointsXn =

(x1, . . . , xn) sont généralement disponibles par l’intermédiaire de mesures expérimentales. Il est
possible de résumer ces connaissances dans une distribution de probabilité multidimensionnelle
P(yn | Xn) : sachant les compositionsXn, cette distribution indique la probabilité des valeurs yn de
la limite d’élasticité. Si la fonction f est un processus gaussien, alors P(yn | Xn) est une distribution
gaussienne multidimensionnelle.

Dans le cadre de la régression, il peut être intéressant de prédire une valeur précise de la fonction f ,
yn+1 = f (xn+1), pour une composition qui n’a pas été testée xn+1. La nouvelle distribution de pro-
babilité combinée est alors P(yn, yn+1 | Xn, xn+1) : par rapport à la précédente distribution, seules
les coordonnées du point auquel la prédiction doit être réalisée ont été rajoutées, la valeur de yn+1
étant inconnue puisqu’objet de la prédiction. Il s’agit encore, par définition d’un processus gaus-
sien, d’une distribution normale multidimensionnelle. Étant donnée la connaissance des mesures
expérimentalesXn et yn et du nouveau vecteur d’entrée xn+1, il est alors possible de déterminer la
distribution de probabilité unidimensionnelle sur la prédictionyn+1137 :

P(yn+1 | Xn, yn, xn+1) =
P(yn, yn+1 | Xn, xn+1)

P(yn | Xn)
(2.12)

Cette distribution, obtenue en divisant une distribution normale de dimension n+ 1 par une autre
de dimension n, est également normale et de dimension 1 :

P(yn+1 | Xn, yn, xn+1) ∼ N(y∗, σ2∗) (2.13)

Cette distribution est définie par une moyenne y∗ :

y∗ = kK−1y (2.14)
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et une variance :
σ2∗ = k∗ − kK−1kT (2.15)

Sous réserve de la connaissance de k∗, k etK qui seront définis ci-dessous, la moyenne y∗ est ainsi
la valeur la plus probable de la variable y pour les coordonnées xn+1. Étant donné que la variable
y est la grandeur modélisée, y∗ est la prédiction à réaliser. De la mêmemanière, σ∗ est l’écart-type
de la distribution de y pour les coordonnées xn+1 ; il donne une indication de l’incertitude de la
prédiction sous la forme d’une « barre d’erreur ».

K est unematrice de covariance dont les termes sont calculés à partir d’une fonction de covariance
k et des données :

K =


k(x1, x1) · · · k(x1, xn)
...

. . .
...

k(xn, x1) · · · k(xn, xn)


(2.16)

K exprime la manière dont chaque point de la base de données, de coordonnées d’entrée xi, peut
être corrélé à tout autre point de coordonnées x j, via une fonction de covariance. Par ailleurs, k =
[k(xn+1, x1), . . . , k(xn+1, xn)] représente la covariance entre le point pour lequel une prédiction est
effectuée, de coordonnées d’entrée xn+1, et tout point de la base de données de coordonnées xi.

La fonction de covariance quantifie l’influence des variables d’entrée sur la fonction modélisée et
est un élément critique des processus gaussiens. Il existe une variété de fonctions de covariance,138

pouvant incorporer plus ou moins d’informations sur l’évolution attendue des données.139 Dans
le cadre de ce travail, les connaissances sur les propriétés modélisées ne sont pas suffisantes pour
permettre la personnalisation de cette fonction comme dans le travail de Duvenaud.139 Une fonc-
tion de covariance communément employée, connue pour ses capacités de régression et de pré-
diction généralement correctes, est ainsi employée : la fonction gaussienne ou « exponentielle du
quadratique139 », de la forme :

k(x, x′) = α1 exp
−

1
2

D∑

d=1

( xd − x′d
ld

)2 + α2δxx′ + α3 (2.17)

où :
— α1, α2 et α3 sont des paramètres dépendant des données ;
— xd , 1 ≤ d ≤ D la valeur de la coordonnée du vecteur x dans la dimension d ;
— ld le facteur d’échelle dans la dimension d ;
— δ le symbole de Kronecker : δij = 1 si i = j, 0 autrement.

Depar sa forme, cette fonction implique que les données proches dans l’espace d’entrée (par exemple
des alliages de composition similaire) prennent des valeurs proches dans l’espace de sortie (des
propriétés similaires). Inversement, plus les points sont éloignés et plus la valeur de la fonction de
covariance diminue. Autrement dit, plus les coordonnées d’entrée de deux points sont éloignées,
moins ces points ont d’influence l’un sur l’autre. En termes de régression, cette supposition est
raisonnable : une nouvelle valeur devant être prédite par interpolation dépend plus fortement des
points immédiatement alentour, plutôt que des observations distantes.

Les facteurs d’échelle pondèrent cet effet de distance. Plus un facteur d’échelle est élevé et plus la
variation de distance dans la dimension correspondante devra être grande pour influencer la va-
leur de la fonction de covariance. Chaque facteur peut ainsi servir d’indicateur de pertinence : si la
sortie est peu affectée par une certaine variable d’entrée, cette dernière peut être raisonnablement
« ignorée » ; l’algorithme d’apprentissage devrait alors associer une valeur élevée de ld à cette va-
riable d’entrée, lui interdisant mathématiquement d’influencer notablement la variable de sortie.
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Cet indicateur est utile pour déterminer l’importance des paramètres lors de la modélisation de
phénomènes physiques.

Les paramètres de la fonction de covariance α1, α2 et α3 et les ld sont ajustés lors de l’étape d’ap-
prentissage du modèle par maximisation de la vraisemblance (likelihood)138 de manière à conduire
à la meilleure adéquation dumodèle avec les données. Ces paramètres sont également dénommés
« hyperparamètres » car ils ne conditionnent pas explicitement la forme de l’interpolant, contrai-
rement aux poids des réseaux de neurones par exemple.

La possibilité d’utiliser des processus gaussiens pour la modélisation de propriétés d’alliages en
fonction de leur composition a été démontrée par Bailer-Jones et al.5 sur les températures de début
et de fin de transformation austénitique d’aciers, et Tancret et al.140 sur la limite d’élasticité de
superalliages à base de nickel. Ce dernier travail comprend en outre une comparaison avec des
réseaux de neurones artificiels précédemment établis par Jones & MacKay4 et entraînés sur la
même base de données (figure 2.13).

Figure 2.13 — Évolution de la limite d’élasticité d’un superalliage à base de nickel en fonction de la tempé-
rature, telle que prédite par des réseaux de neurones (trait fin associé aux barres d’erreur) et des processus
gaussiens (trait gras) dont l’écart-type est représenté en pointillés. Les points représentent les mesures ex-
périmentales. Les deux modèles ont été entraînés sur la même base de données. Figure tirée de la référence
140.

Par ailleurs, les prédictions issues de processus gaussiens des propriétés mécaniques en traction
(résistance à la traction, limite d’élasticité) et en fluage (contrainte de rupture) en fonction de la
composition nominale et de la température ont notamment servi de base à l’optimisation de la
chimie de superalliages destinés à des centrales thermiques de dernière génération.15,30,37Certaines
de ces prédictions ont été confirmées expérimentalement.77,141

Les processus gaussiens sont utilisés dans cette étude dans la continuité de ces derniers travaux.
Les paragraphes suivants présentent quelques arguments qui ont conduit à ce choix.

Les processus gaussiens intègrent par défaut le traitement bayésien de l’apprentissage des para-
mètres de la régression, ce qui garantit un usage aisé et de bonnes propriétés de généralisation,
c’est-à-dire de bonnes capacités de prédiction en dehors des données observées tout en évitant le
surapprentissage dans le cas de données « bruitées122 ».

Par ailleurs, d’un point de vue mathématique, les processus gaussiens sont équivalents à des per-
ceptrons multicouches avec un nombre infini de nœuds cachés.142 Ainsi, ils n’imposent pas d’a
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priori irrévocable sur la forme de la fonction à modéliser : il s’agit d’une méthode de régression
non paramétrique (puisqu’elle est « hyperparamétrique ») ne résultant pas en une forme fermée
— c’est-à-dire une expression mathématique complète — de la fonction approximée (par exemple
l’évolution de la limite d’élasticité en fonction de la composition et de la température). Ils sont
capables d’adapter automatiquement la complexité de l’interpolant aux tendances implicitement
contenues dans les données avec une structure et une fonction de covariance uniques, sans avoir
à gérer cette complexité lors de l’apprentissage, contrairement aux réseaux de neurones artifi-
ciels. Cet aspect confère aux processus gaussiens une plus grande flexibilité que ces derniers, qui
imposent en effet de faire plus de choix sur la fonction d’approximation lors de la sélection du
nombre de nœuds cachés. Comparés à la programmation génétique, les processus gaussiens sont
plus simples à utiliser car ils nécessitent moins de paramétrage (comme le choix des opérateurs
arithmétiques). La programmation génétique impose également la définition, parfois délicate, des
paramètres et des opérateurs de l’algorithme génétique sous-jacent.

Contrairement aux réseaux de neurones non bayésiens, à la programmation génétique et aux ma-
chines à vecteurs de support, les prédictions issues des processus gaussiens sont probabilistes et
suivent une loi normale définie par une moyenne et un écart-type, interprétables comme une es-
timation nominale et son erreur. Cette erreur renseigne sur l’incertitude du modèle en certains
domaines de l’espace ; elle est utile pour guider la recherche d’alliages performants dans les limites
des connaissances extraites de la base de données expérimentales, en signalant notamment toute
extrapolation extrême.

L’opération de prédiction des processus gaussiens dépend de l’inversion d’une matrice de cova-
riance de taille identique au nombre de données d’apprentissage. Cependant, cet inconvénient est
mineur : cette matrice n’est pas à recalculer pour chaque nouvelle estimation ; seuls le vecteur k et
le scalaire k∗ doivent être déterminés. Une fois les paramètres de la fonction de covariance trouvés,
la matrice de covariance peut être conservée en mémoire sous sa forme inversée. Ne nécessitant
que des calculs d’algèbre linéaire, toute nouvelle prédiction ne prend que quelques dizaines de
millisecondes au plus.

Demanière similaire à la régression par processus gaussiens, la régression parmachines à vecteurs
de support est basée sur l’emploi d’un noyau (ou fonction de covariance). Celle-ci partage ainsi
certains avantages des processus gaussiens face aux réseaux de neurones ou à la programmation
génétique. Cependant, l’un des principaux intérêts de la régression par machines à vecteurs de
support réside dans une représentation « économe » de l’interpolant ; celle-ci est superflue pour
l’application visée ici, qui implique l’apprentissage demodèles fixes sur de petites bases de données
(contenant moins de 2000 données comme il sera vu plus tard). Les temps d’apprentissage restent,
dans ce cas, raisonnables et sont de l’ordre d’une heure.

Les processus gaussiens semblent donc constituer ici un meilleur compromis entre rapidité de
calcul, fiabilité des prédictions et facilité d’utilisation. Dans ce travail, la bibliothèque netlab,143

disponible sous forme de « boîte à outils » pour matlab,144 est utilisée pour créer les modèles.

2.2.5 Synthèse

Pour être viable, la conception d’alliages assistée par ordinateur nécessite des outils permettant
d’estimer rapidement leur performance. Les principaux modèles théoriques de métallurgie phy-
sique permettent de décrire partiellement des propriétés en fonction d’un nombre réduit de pa-
ramètres ou sur des gammes de composition limitées. Inversement, la modélisation complète
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des propriétés d’un alliage suppose la prise en compte de nombreuses interactions multidimen-
sionnelles, une tâche particulièrement complexe à effectuer « à la main ». L’utilisation de tech-
niquesmathématiques permet de contourner ce problème, en sous-traitant l’expression des inter-
dépendances paramètres-propriétés à l’outil informatique. En particulier, les méthodes de fouille
de données offrent la possibilité de modéliser les propriétés d’alliages de façon quasiment auto-
matique, l’intervention humaine y étant minimisée. Moyennant quelques précautions mathéma-
tiques, les modèles générés encodent adéquatement les tendances dissimulées dans les données et
permettent la prédiction de propriétés pour des jeux de paramètres inédits, tout en fournissant
une incertitude sur la prédiction dans le cas d’outils statistiques. Ces prédictions sont rapidement
calculables, ce qui permet l’intégration de ces outils aux côtés de la thermodynamique prédictive
dans des routines d’optimisation.

De manière similaire aux modèles théoriques, les algorithmes de fouille de données peuvent dé-
crire « localement » l’évolution de propriétés. Cependant, les gammes de paramètres d’entrée sont
limitées, non pas par la volonté de simplifier la théorisation, mais par le nombre de données expé-
rimentales disponibles et par la capacité de calcul desméthodes informatiques. Ces deuxdifficultés
sont solubles par l’utilisation du corpus de données relatives à toute une catégorie d’alliages, dispo-
nibles dans la littérature technique et scientifique, et par le recours à une technique de régression
adaptée tels les processus gaussiens.

Ainsi, les processus gaussiens serviront dans ce travail à estimer plusieurs propriétés mécaniques
de superalliages à base de nickel en fonction de leur composition nominale et de la température :

— la résistance à la traction Rm ;
— la limite d’élasticité Re ;
— la contrainte à la rupture par fluage CRF, c’est-à-dire la contrainte initiale nécessaire à la

rupture par fluage du matériau pour un temps et une température donnés.
La prédiction du paramètre demaille des phases γ et γ′ (respectivement aγ et aγ′) sera aussi réalisée
en fonction de leur composition et de la température de manière à estimer le désaccord paramé-
trique δ entre ces deux phases.

Dans le cadre de la conception d’alliages à forte entropie, les processus gaussiens seront employés
en complément de plusieurs critères physicochimiques et thermodynamiques pour juger de la
susceptibilité d’un alliage multicomposants à adopter une constitution monophasée.

Le détail de ces différents modèles et des bases de données associées sera exposé dans les chapitres
d’application respectifs.
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2.3 Algorithmes génétiques et analyse décisionnelle
pour l’optimisation multiobjectifs

Un alliage est constitué d’un ensemble d’éléments d’addition dont la combinaison permet l’obten-
tion de caractéristiques supérieures à celles des éléments considérés individuellement. Avec les
traitements thermomécaniques, ces éléments façonnent la microstructure et conditionnent les
propriétés macroscopiques telles les résistances mécanique et chimique. Concevoir des alliages
performants implique donc dans un premier temps de choisir la nature des éléments d’addition,
d’en fixer la teneur puis de déterminer les paramètres des traitements thermiques résultant en une
microstructure conduisant aux propriétés désirées.

De manière générale, la nature et la proportion des éléments sont choisies sur la base de l’adé-
quation entre les phases dont ceux-ci promeuvent la formation, les propriétés escomptées et les
applications visées. Les éléments sont ainsi sélectionnés de façon à ce que leur arrangement avec
les autres espèces soit bénéfique aux propriétés macroscopiques. La thermodynamique prédic-
tive et la fouille de données peuvent permettre d’affiner ces choix en quantifiant l’influence des
différents composants.

Cependant, ces outils permettent seulement de déterminer certaines caractéristiques d’un alliage
en fonctionde sa composition et nepermettent pas directement d’inférer les compositions condui-
sant aux propriétés désirées. La résolution de ce problème de « conception inverse40 » implique
d’explorer le domaine des compositions possibles afin d’identifier et d’isoler les plus prometteuses.
En pratique, il s’agit d’un problème d’optimisation combinatoire qui consiste à trouver une com-
binaison adéquate de teneurs en éléments d’addition. Guidée par la thermodynamique prédic-
tive et/ou la fouille de données, la recherche peut être conduite « manuellement » ou systémati-
sée par l’emploi de plans d’expériences. Comme illustrées dans les sections précédentes, de telles
approches ont déjà permis la conception d’alliages innovants. Une exploration systématique de
l’espace de composition est possible à l’aide d’une interface de programmation,64 en prédisant les
propriétés de tous les alliages situés sur une grille contenantN points :

N =
A∏

a=1
Na (2.18)

où A est le nombre d’éléments d’alliage et Na le nombre de niveaux de concentration pour l’élé-
ment a. Ces approches ne sont néanmoins applicables que pour des gammes de compositions res-
treintes. En effet, comme l’indique l’équation ci-dessus, le domaine des compositions à explorer
croît avec le nombre d’éléments d’addition et les étendues de leur teneur : par exemple, les super-
alliages à base de nickel contiennent communément une dizaine de composants, dont la grande
solubilité dans le nickel permet d’ajouter une quantité importante (jusqu’à plus de cinquante pour-
cents massiques). Un domaine gigantesque de compositions possibles est ainsi aisément délimité.
En considérant douze éléments d’addition et cinquante niveaux possibles pour chaque élément,
le nombre d’alliages productibles s’élève à 5012 ≈ 2,4 × 1020 ; si l’estimation des propriétés prend
20ms par composition, le temps nécessaire à la vérification de tous les alliages attendrait 155 mil-
liards d’années, soit un ordre de grandeur de plus que l’âge de l’Univers. La taille titanesque de ces
espaces de recherche proscrit donc leur exploration «manuelle » ou systématique, même avec les
méthodes de prédiction rapides détaillées précédemment.

Afin de concevoir des alliages en un temps raisonnable, il est donc nécessaire de recourir à des
méthodes de recherche non exhaustives telles les métaheuristiques, qui permettent l’exploration
« intelligente» d’un domaine (à l’opposé des plans d’expériences systématiques «naïfs »). Lesméta-
heuristiques sont des algorithmes de recherche (heuristique) généralistes (méta-), applicables à de
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nombreux types de problèmes d’optimisation. Ces algorithmes procèdent à une exploration pro-
gressive de l’espace des possibles selon des plans d’expériences «dynamiques» dont la progression
dépend des points précédemment explorés. Dans le cadre de cette étude, l’espace de composi-
tions est parcouru itérativement, les alliages testés à chaque étape dépendant de la performance
des alliages précédemment vérifiés à l’aide des outils prédictifs. Cette recherche est par définition
incomplète : toutes les solutions de l’espace ne sont pas contrôlées. À la place, ces algorithmes se
spécialisent dans la découverte de solutions particulières : les solutions potentiellement optimales.

Dans le cadre de la conception d’alliages, les algorithmes génétiques constituent une des méta-
heuristiques les plus employées pour la recherche de compositions ou de traitements thermiques
conduisant à des propriétés quasi-optimales. Le fonctionnement et les usages de cette méthode
sont détaillés dans les sections suivantes.

2.3.1 Algorithmes génétiques : généralités

Les algorithmes génétiques145,146 appartiennent à une catégorie de métaheuristiques dite « évolu-
tionnaire ». Cette catégorie tire son nom de leur principale source d’inspiration : l’évolution bio-
logique. L’évolution est un processus ayant conduit, au fil du temps, à l’engendrement d’espèces
adaptées à leur environnement. L’idée derrière les métaheuristiques évolutionnaires est de repro-
duire artificiellement les mécanismes ayant conduit à cette adaptation. Plus particulièrement, les
métaheuristiques évolutionnaires cherchent à émuler certains des processus décrits par la théorie
de la sélection naturelle de Darwin,147 selon laquelle l’adaptation d’une espèce est assurée par la
transmission de caractères favorables de parents à enfants, les premiers ayant réussi à survivre
dans un environnement compétitif et donc passé ladite sélection.

La résolution de problèmes d’optimisation par l’intermédiaire de l’émulation de l’évolution im-
plique le recours à des « individus » qui représentent des solutions à ces problèmes. Ces individus
sontmembres de l’espace de recherche ; ce sont typiquement des vecteurs symbolisant la composi-
tion d’alliages. Un ensemble d’individus est appelé « population » ; constituant un sous-ensemble
de l’espace de recherche, c’est la quantité motrice des algorithmes génétiques. Chaque individu
possède sa propre « aptitude » ou « valeur adaptative » (fitness) dépendante des performances de
l’individu par rapport au reste de la population, qui est par exemple jugée sur la base de ses pro-
priétés mécaniques prédites. La population évolue durant plusieurs « générations » au cours des-
quelles les individus subissent des variations induites par des opérateurs génétiques qui simulent
les phénomènes de reproduction et de mutation modifiant la valeur des « gènes » des individus.
L’ensemble des gènes d’un individu forme son « génotype » ; si les individus représentent des al-
liages, alors les gènes pourraient être les éléments d’addition les constituant. À chaque génération,
les individus subissent une « sélection naturelle » inspirée de la « survie du plus fort » de Darwin :
les individus les plus performants sont conservés tandis que les autres sont rejetés. La répétition
de cette sélection génération après génération conduit à l’amélioration progressive de la perfor-
mance des individus de la population par le biais de la bonification de leur génotype.

De façon générale, un algorithme génétique procède à l’évolution de la population selon les étapes
suivantes :

1. initialisation d’une population de départ ;

2. sélection d’une partie de la population qui sert de « parents » ;

3. reproduction des parents sélectionnés et génération « d’enfants » ;

4. mutation d’une partie des enfants ;

5. évaluation de la valeur adaptative de chaque individu ;
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6. sélection des meilleurs individus qui remplacent une partie de la population précédente.
Les étapes 2 à 6 sont effectuées de manière itérative jusqu’à ce qu’une condition de terminaison
soit remplie (nombre de générations maximal, seuil de valeur adaptative individuelle, etc.). Les
paragraphes suivants détaillent plus amplement les opérations génétiques qui conduisent à l’opti-
misation.

Initialisation Avant d’engager le processus itératif, la population est initialisée individu par in-
dividu. Chacun est constitué de gènes dont la valeur est générée aléatoirement dans l’espace de
recherche. La procédure d’initialisation s’arrête lorsque le nombre d’individus créés atteint un
maximum prédéfini.

Sélection La sélection consiste à isoler un sous-ensemble de la population dont les membres ser-
viront de parents au cours de l’opération de reproduction ultérieure. La sélection privilégie les in-
dividus performants de la population de façon à augmenter les chances de transmettre de « bons »
gènes aux futurs enfants. Les individus faibles sont pénalisés par leur valeur adaptative déterminée
au cours de l’étape d’évaluation : ils sont moins susceptibles d’être sélectionnés pour participer à
la reproduction et tendent donc à « disparaître ».

Reproduction (ou croisement) De manière similaire à l’évolution naturelle, la reproduction im-
pliquedeuxparents issus de la sous-population créée à l’étape précédente. La reproduction consiste
généralement en une hybridation des parents demanière à générer un ou plusieurs enfants consti-
tués d’une partie de leur matériel génétique. Étant donné que les parents ont passé la sélection na-
turelle, leurs gènes sont considérés « adaptés » ; leur mélange est ainsi supposé conférer, au moins
à certains enfants, des performances similaires ou supérieures à celles des parents. Dans le cadre
de l’optimisation, le partage d’une partie des gènes revient à explorer un domaine de l’espace plus
ou moins proche des parents. La recherche est ainsi itérative : les individus testés à la génération
suivante (les enfants) sont déterminés dynamiquement en fonction des individus précédemment
vérifiés (les parents). La proportion de gènes «échangés» dépendd’un paramétrage de l’algorithme
génétique.

Mutation La mutation permet de maintenir la diversité de la population par l’intermédiaire de
modifications aléatoires du génome de certains enfants. La mutation contrecarre la tendance éli-
tiste des algorithmes génétiques qui, après avoir appliqué une sélection répétée pendant plusieurs
générations des meilleurs individus, préfère générer des individus au génome similaire (phéno-
mène désigné genetic drift, déviation génétique). Sans mutation, la population tend à se remplir de
membres d’une même famille, ce qui freine l’exploration correcte de l’espace en empêchant son
échantillonnage. La déviation génétique conduit généralement l’algorithme vers un optimum dit
« local ». En effet, la population étant emplie d’élites cousines dont l’algorithme génétique se sa-
tisfait, la reproduction ne peut engendrer d’individus nouveaux et la recherche est bloquée. La
mutation provoque l’insertion de « sang neuf » en faisant varier arbitrairement la valeur de gènes
de certains individus. Si la reproduction permet d’exploiter le matériel génétique des parents afin
d’explorer un domaine « proche » de ceux-ci, la mutation permet au contraire de s’en éloigner et
de se déplacer dans l’espace de recherche en générant des individus aux gènes significativement
différents. Les individus «mutants » rendent ensuite possible, par reproduction avec les membres
inchangés de la population, la reprise de l’optimisation.

Évaluation La valeur adaptative des enfants générés par reproduction et mutation est ensuite
évaluée. À chaque individu correspond un « degré de performance » (figure of merit) calculé par



2.3 — Algorithmes génétiques et analyse décisionnelle 41

une fonction dépendante de l’application. Dans le cadre de ce travail, cette évaluation est basée
sur la thermodynamique prédictive et les processus gaussiens qui permettent d’associer le mérite
(ou valeur adaptative) d’un alliage à ses propriétés. Une fois évaluée, cette valeur sert au classement
des individus.

Remplacement Après la sélectiondes parents, l’opérationde remplacement constitue la deuxième
étape de la sélection naturelle dans un algorithme génétique. Si des enfants engendrés au cours de
la génération surpassent certains parents, les premiers sont admis dans la population de la gé-
nération suivante tandis que les derniers en sont rejetés (ils sont artificiellement «mis à mort »).
L’algorithme génétique reprend alors les mêmes opérations à la génération suivante.

Les algorithmes génétiques ont été largement employés dans le domaine des sciences des maté-
riaux,148 par exemple pour la conception d’alliages métalliques, de matériaux polymères, de maté-
riaux composites et de revêtements, ainsi que pour le paramétrage de procédés de soudage.

2.3.2 Les algorithmes génétiques pour la conception d’alliages

L’application des algorithmes génétiques à la conception d’alliages est directe : un alliage peut être
vu comme un individu dont les gènes sont les paramètres constitutifs de l’alliage (éléments d’ad-
dition, paramètres de traitements thermomécaniques, constitution, etc.) et dont la valeur adap-
tative est estimée à partir de ses caractéristiques (thermodynamiques, thermomécaniques, etc.).
La recherche d’alliage aux propriétés optimales se fait ainsi par échange (reproduction) et varia-
tion (mutation) de ces paramètres constitutifs et sélection systématique des alliages possédant les
meilleures propriétés (vis-à-vis de critères définis par l’utilisateur). En encodant ainsi le problème
de conception, les algorithmes génétiques sont enmesure d’optimiser ces paramètres pour des al-
liages de n’importe quelle famille, moyennant adaptation de la représentation génotypique. Cette
flexibilité justifie en partie leur dénomination de métaheuristique.

Les algorithmes génétiques sont en mesure de traiter des problèmes de deux types : les problèmes
d’optimisation mono- et multiobjectifs. Dans le premier cas, l’optimisation n’est conduite qu’en
fonction d’une seule grandeur à minimiser (par exemple le coût) ou à maximiser (la résistance en
traction).

Le travail deMahfouf27 est un des premiers dans lequel un algorithme génétique est exploité pour
l’optimisation d’une seule propriété en ajustant la teneur en éléments d’addition et la température
de traitement thermique d’aciers. L’optimisation est conduite dans le but d’atteindre des valeurs
prédéfinies soit de résistance maximale en traction, soit de taux de striction.

Cependant, la conception d’alliages ne se base généralement pas sur des critères unidimension-
nels ; au contraire, celle-ci consiste généralement en l’amélioration simultanée de plusieurs pro-
priétés et la recherche de compromis. En effet, ces propriétés sont souvent incompatibles, l’amélio-
ration d’une propriété se faisant souvent au prix de la dégradation d’une autre ; c’est par exemple le
cas de la résistancemécanique en traction et de la ductilité. La recherche des variables constitutives
optimales est donc, comme beaucoup de problèmes réels, une instance d’optimisationmultiobjec-
tifs dont la résolution nécessite des compromis.

Il existe plusieurs façons de résoudre ce problème multiobjectifs. La première consiste à le rap-
porter à une optimisation mono-objectif en agrégeant les objectifs en un seul scalaire, qui devient
alors l’unique critère d’optimisation. L’agrégation peut notamment se faire sous la forme d’une
fonction pondérée de la valeur de chaque caractéristique d’un alliage (scalarizing function).
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La maximisation de plusieurs propriétés mécaniques en traction (résistance et allongement à la
rupture) agrégées en un seul critère a ainsi fait l’objet de recherches dans le cas d’aciers29,35 ou
d’alliages de titane.34 La prise en compte du coût est notamment possible en optimisant un ra-
tio propriété sur coût.149 Couplé à des réseaux de neurones, un algorithme génétique a permis à
Joo et al. d’identifier des compositions d’alliages dont les propriétés sont supérieures à un seuil
prédéfini.97

La conception de superalliages à base de nickel forgeables et soudables a aussi été conduite en mi-
nimisant la proportion de la phase durcissante γ′, tout en interdisant la présence de phases délé-
tères pour s’assurer de la stabilité de la microstructure.37 Dans une autre étude, un ratio résistance
au fluage sur coût a servi de base à l’optimisation de superalliages identiquement contraints.30 Les
alliages ne respectant pas les contraintes se voient assigner une pénalité numérique à leur valeur
adaptative qui conduit à leur rejet.

L’optimisation mono-objectif de la composition et des paramètres de traitements thermoméca-
niques d’aciers ferrito-martensitiques ou austénitiques résistants au fluage a également largement
été discutée.28,36,65–67,69–72 Dans ces travaux, l’optimisation porte sur la maximisation du nombre
de précipités par unité de volume ou du renforcement par solution solide ou par précipitation.
Cet objectif est calculé seulement pour les alliages respectant une série de contraintes de consti-
tution concernant les températures de transformation martensitique ou austénitique, le volume
total des phases indésirables et la quantité de chrome dans la matrice. L’optimisation est donc
implicitement multiobjectifs, les propriétés mécaniques n’étant maximisées que pour les alliages
dont la constitution est jugée adaptée.

À l’aide d’un algorithme génétique, Chatterjee et al.117 ont optimisé la composition d’aciers TRIP en
maximisant la proportion d’austénite résiduelle, prédite par un réseau de neurones artificiels, en
ajustant les additions de silicium dont les excès ont des effets esthétiques indésirables à la surface
de ces aciers.

Enfin, Lu et al.38 ont optimisé la composition d’aciers à faible activation neutronique vis-à-vis
d’une seule propriété à la fois, l’analyse croisée des résultats des diverses optimisations menant à
la détermination d’un compromis entre trois objectifs : l’activation neutronique, le renforcement
par solution solide et le renforcement par précipitation.

Dans tous ces travaux, l’optimisation est faussement multiobjectifs puisque menée vis-à-vis d’un
seul objectif mathématique (une seule variable scalaire à maximiser ou à minimiser) ; en consé-
quence, celle-ci ne peut permettre l’obtention que d’un extremum. En effet, il ne peut au final
subsister qu’un seul «meilleur candidat » : celui présentant la valeur extrême du scalaire optimisé
(le ratio résistance-ductilité le plus important par exemple). Ce scalaire défini arbitrairement sim-
plifie les comparaisons entre alliagesmais en dissimule les vraies propriétés : en réalité, une variété
de compromis entre propriétés antagonistes existe. Si l’obtention de ces compromis requiert l’op-
timisation simultanée de plusieurs objectifs, comment comparer les alliages et établir la liste des
meilleurs candidats?

La recherche vraiment multiobjectifs nécessite donc la définition du concept de compromis opti-
mal. Une définition possible est l’optimalité au sens de Pareto, ou Pareto-optimalité.150 Selon cette
définition, une solution représente un compromis optimal s’il est impossible de l’améliorer dans
une dimension sans la détériorer dans une autre. La figure 2.14, reprise du chapitre introductif,
illustre schématiquement ce principe dans le cas où une propriété est maximisée et une autre mi-
nimisée. Sur cette figure sont représentés quelques dizaines d’alliages en fonction de leur coût et
de leur résistance mécanique. Certains sont optimaux au sens de Pareto (disques) et d’autres non
(cercles et alliage C). Par exemple, les alliages A et B sont optimaux : le passage de l’un à l’autre ne
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Figure 2.14 — Illustration du principe de la Pareto-optimalité. Les alliages A et B sont optimaux au sens de
Pareto et représentent deux alternatives pertinentes. L’alliage C est sous-optimal par rapport à A et est dit
dominé.

peut se faire qu’au détriment d’une des deux caractéristiques ; de A à B le coût diminue mais la ré-
sistance est amoindrie et inversement de B vers A. La courbe regroupant ces points optimaux est
appelée « front de Pareto » et constitue la visualisation de « l’ensemble de Pareto » regroupant ces
points. Les éléments de cet ensemble sont incomparables (mutuellement non « dominés »), cha-
cun représentant un compromis ou une alternative légitime; le choix d’un alliage est alors laissé
au preneur de décision (decision-maker). Cet aspect sera évoqué ultérieurement dans cette section.

Comparé au point A, le point C est un compromis sous-optimal : en effet, le passage de C vers A
se fait au bénéfice de la résistance et sans détérioration du prix. Ainsi l’alliage C, comme tous ceux
situés sous le front de Pareto, est dit « dominé ».

La Pareto-optimalité conserve sa définition lorsque plus de deux objectifs sont considérés : un
individu en domine un autre s’il possède au moins une meilleure caractéristique, tout autre ca-
ractéristique étant égale. Inversement, un individu n’est pas dominé par un autre si au moins une
de ses caractéristiques est meilleure. À noter que cette définition est celle de la domination dite
« faible » (weak dominance) ; la domination « forte » requiert le surpassement strict par un individu
de tous les objectifs d’un autre.

Il est possible de recourir aux algorithmes génétiques dans le contexte de l’optimisation multi-
objectifs151 ; leur rôle est alors de découvrir tout ou partie de l’ensemble de Pareto. C’est ainsi qu’ils
ont servi à la recherche des teneurs en éléments d’alliages ou des temps et températures de trai-
tements thermiques optimisant les propriétés mécaniques en traction d’aciers standards,39,41,105,152

d’aciers à faible taux d’éléments interstitiels99 et d’aciers faiblement alliés.43,45 Ils ont également été
employés pour l’optimisation d’alliages d’aluminium renforcés par précipitation46,100 et de super-
alliages à base de nickel.44 Dans la plupart de ces travaux, les propriétés mécaniques, incluant la
résistance en traction, la limite d’élasticité et l’allongement à la rupture, sont prédites par l’inter-
médiaire de réseaux de neurones, dont la structure est parfois elle-même optimisée à l’aide d’un
algorithme génétique.43,44

Exceptés Pattanayak et al.,45 les auteurs des travaux sus-cités limitent l’optimisation à trois objectifs
(un cas de figure souvent nommé multi-objective dans la littérature). En effet, la Pareto-optimalité
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est source de complications pour un nombre plus élevé d’objectifs (many-objective, «maints-objec-
tifs »), notamment en matière d’efficacité de la recherche des solutions optimales ; ces complica-
tions seront discutées dans le premier chapitre applicatif (chapitre 3).

L’optimisation à maints objectifs est un domaine de recherche à part entière qui est actuellement
en plein essor. La disponibilité « grand public » des algorithmes issus de ces recherches (et par ex-
tension l’exploitation et le retour d’expériences) est moindre que celle des algorithmes d’optimisa-
tion multiobjectifs. Afin de respecter les délais de la thèse, il a été choisi dans cette étude d’adapter
un algorithme largement utilisé et « connu » plutôt que d’implémenter un nouvel algorithme « de
zéro ». Il sera montré par la suite que cette approche multiobjectifs « adaptée » appliquée à des
problèmes à maints objectifs, bien que théoriquement inférieure aux algorithmes dédiés à la ré-
solution de ces derniers, procure des résultats très satisfaisants au regard des performances des
alliages actuels. Autrement dit, la pertinence de la méthode proposée ici sera vérifiée par la pra-
tique.

Enfin, les algorithmes génétiques ne sont pas les seules métaheuristiques employées pour l’opti-
misation de la composition d’alliages. D’autres méthodes existent, tels l’optimisation par essaims
particulaires,153 la méthode des surfaces de réponse154 ou le recuit simulé155 et ont été utilisées
par le passé.31,40,42,156 L’usage de techniques d’optimisation exacte a également été décrit.32 Les ap-
proches de ces travaux ressemblent à celles évoquées auparavant. Il est à noter qu’en tant que mé-
taheuristiques, ces techniques, au même titre que les algorithmes génétiques, ne garantissent pas
la découverte de solutions absolument optimales appartenant au vrai front de Pareto ; en effet, la
position de ce dernier est, comme dans beaucoup de problèmes réels, inconnue. Les solutions dé-
couvertes sont ainsi optimales vis-à-vis de l’espace exploré, celui-ci étant par définition incomplet.
En d’autres termes, le type d’optimum (local ou global) vers lequel l’algorithme converge n’est pas
clairement ni simplement définissable. Étant partagée par la plupart desmétaheuristiques, cette li-
mitation ne «disqualifie» (ni ne «qualifie plus ») les algorithmes génétiques par rapport aux autres
techniques. Par souci de brièveté, ces dernières ne seront ainsi pas détaillées et les algorithmes gé-
nétiques, ayant fait leurs preuves, seront employés.

La littérature regorge d’algorithmes génétiques dédiés à la résolution de problèmesmultiobjectifs ;
il est ici fait usage de la deuxième version de « l’algorithme génétique de tri de non-domination »,
simple à utiliser car nécessitant peu de paramétrage.

2.3.3 L’algorithme génétique de tri de non-domination

La seconde version de l’algorithme génétique de tri de non-domination (Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm, NSGA-II) est choisie comme la base de l’algorithme d’optimisation. Il s’agit d’un
des algorithmes génétiques multiobjectifs les plus populaires : l’article l’introduisant157 a été cité
plus de 8000 fois. Il est ici fait usage de l’implémentation C++ disponible dans la bibliothèque Pa-
radisEO.158

NSGA-II reprend dans les grandes lignes le fonctionnement de l’algorithme génétique décrit pré-
cédemment (cf. sous-section 2.3.1). Cet algorithme optimise itérativement la population selon les
étapes suivantes (figure 2.15) :

1. Initialisation de la première population : un ensemble Pt deN parents est généré aléatoire-
ment ;

2. Transformation (reproduction et mutation) : certains parents sont sélectionnés pour se re-
produire et créer une population Qt de N enfants dont certains subissent ensuite des mu-
tations ;
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Figure 2.15 — Fonctionnement schématique de NSGA-II pendant une génération. Les populations Pt etQt
contiennent ici N = 6 individus symbolisés par des carrés dont la taille est proportionnelle à leur valeur
adaptative. Schéma adapté d’une figure provenant de la référence 159.

3. Fusiondes populations : les populations d’enfants et de parents sont fusionnées pour obtenir
une population combinée Rt = Pt ∪ Qt de taille 2N ;

4. Classement : la population Rt est ordonnée via un tri de non-domination qui subdivise la
population en fronts Fi. Le front i + 1 est composé de tous les individus qui deviennent
Pareto-optimaux lorsque le front i est retiré de la population (figure 2.16(a)). Plus l’indice du
front i est élevé et moins la valeur adaptative de ses membres est bonne ;

5. Remplacement (1) : les individus appartenant aux premiers fronts sont placés de facto dans
la population de la génération suivante Pt+1 tant que leur nombre ne dépasse pas la taille de
la population N. Parce que des individus faisant partie des meilleurs sont d’emblée admis
dans la population de la génération suivante, l’algorithme est dit « élitiste » ;
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6. Remplacement (2) : les individus du premier front dont tous les membres ne peuvent être
placés dans la populationde la génération suivante sont classés une seconde fois, cette fois-ci
selon la distance de peuplement (crowding distance). Cette distance traduit la densité d’occu-
pation de la zone de l’espace dans laquelle un individu se trouve, c’est-à-dire la proximité
d’un individu avec ses voisins immédiats (figure 2.16(b)). Cette distance est généralement
calculée dans l’espace des objectifs à partir de la distance de Manhattan (en référence à la
distance parcourue par un véhicule circulant dans une ville aux rues perpendiculaires). Afin
de privilégier des compromis divers (par exemple différents couples propriété-coût), les in-
dividus éloignés de leurs voisins sont favorisés et sont autorisés à rentrer dans la population
de la génération suivante. Les individus restants sont rejetés.

7. La procédure reboucle à l’étape 2 si la condition de terminaison n’est pas remplie.

(a) Illustration du tri de non-domination. Les
axes symbolisent deux objectifs à minimiser et les
disques noirs représentent des individus. Le tri de
non-domination sépare les individus selon leurs
interrelations de dominance : les individus du pre-
mier front F1 ne sont dominés par aucun autre ;
les individus du second front F2 sont dominés par
ceux du premier, etc.

(b) Illustration du calcul de la distance de peuple-
ment. Pour un individu x, cette distance dépend des
écarts cd1 et cd2 dans les deux dimensions de l’es-
pace des objectifs z1 et z2 entre les individus immé-
diatement à son voisinage et appartenant au même
front (représenté par la ligne continue).

Figure 2.16 — Illustration de la répartition par front de non-domination et du calcul de la distance de peu-
plement. Figures adaptées de la référence 160.

La sélection des parents est opérée par le biais d’un tournoi binaire qui consiste à tirer au sort deux
individus parmi la population. Le vainqueur du tournoi (le futur parent) est l’individu de rang le
plus faible (c’est-à-dire l’individu appartenant au front le plus proche du premier). Si le rang des
deux individus est égal, celui présentant la distance de peuplement la plus grande est choisi ; dans le
cas où rang et distance de peuplement sont identiques, le choix du parent est aléatoire. Ce tournoi
est répété jusqu’à atteindre un nombre suffisant de parents.

Dans cette étude, le croisement binaire simulé (Simulated Binary crossover, SBX)161,162 est utilisé pour
la reproduction. Cet opérateur est conçu pour des représentations génotypiques réelles et s’avère
adapté pour traiter les problèmes dont il sera question dans les deux prochains chapitres. Il s’agit
d’unopérateur de reproduction engendrant deux enfants dont le génotype est relativement proche
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de ceux des parents (il est dit parent-centric) ; celui-ci favorise donc la recherche locale, d’où l’im-
portance de la mutation. La distance entre parents et enfants est contrôlée par le paramètre ηc ;
plus celui-ci est élevé et plus les enfants sont proches de leurs parents (figure 2.17).

Figure 2.17 — Distribution de probabilité des enfants formés à partir de deux parents situés à x = 2 et
x = 5.163 Plus ηc augmente et plus la fonction de densité devient étroite, c’est-à-dire que les enfants générés
sont susceptibles d’être proches de leurs parents.

La probabilité que deux individus sélectionnés par tournoi binaire deviennent effectivement des
parents et engendrent des enfants est fixée dans ce travail à 70%.

La mutation est conduite de manière uniforme et exhaustive : une nouvelle valeur comprise entre
les bornes génotypiques est affectée à chaque gène de l’individu sélectionné pour mutation. Cette
forme radicale de mutation est privilégiée pour faciliter l’exploration des larges espaces délimités
lors de la conception d’alliages. La mutation est conduite avec une probabilité fixée à 0,1 tout au
long de ce travail, c’est-à-dire qu’en moyenne 10 % des enfants créés subissent des mutations.

Dans le but d’améliorer la recherche, une « archive » est adjointe à l’algorithmeNSGA-II. L’archive
est une population secondaire servant à la conservation des meilleurs individus trouvés depuis le
début de la recherche. Son usage est pertinent pour garder enmémoire les bons individus qui, par
le jeu des sélections, ont disparu de la population principale. L’archive est mise à jour à chaque
génération en comparant la Pareto-optimalité des individus constituant les deux populations. Un
individu de la population principale ne peut entrer dans l’archive s’il est dominé par un individu
de celle-ci. Inversement, tout individu de l’archive dominé par un individu de la population est
retiré de l’archive. Si un membre de la population n’est dominé par aucun individu de l’archive,
alors il y est ajouté. L’archive employée ici n’est pas limitée en taille demanière à permettre l’entrée
au plus grand nombre d’individus.

Outre l’aspect de sauvegarde, l’archivagedes élites peut constituer unbénéficepour la recherche.164–167

Des individus de l’archive peuvent en effet être réintroduits dans la population principale pour ser-
vir de « parents modèles ». Un tel usage de l’archive la qualifie « d’archive en ligne » (online archive)
et est dénommé « injection d’archive » (archive injection). La réintroduction permet de diriger l’ex-
ploration vers un domaine contenant des solutions reconnues comme étant performantes et donc
de relancer la recherche au cas où le potentiel exploratoire de la population est « épuisé ». Cet
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épuisement survient parfois lorsque la combinaison de la sélection naturelle et des opérations gé-
nétiques n’est plus en mesure de faire progresser efficacement l’optimisation. Hamdy et al.168 ont
ainsi observé l’obtention d’un ensemble de Pareto plus proche du vrai front de Pareto avec une
version de NSGA-II complétée d’une archive en ligne.

En outre, les algorithmes élitistes tel NSGA-II sont susceptibles d’attiser la déviation génétique de
la population : les élites étant systématiquement privilégiées lors des sélections, la population tend
à les multiplier et à perdre en diversité. Cette déviation entrave la recherche puisque la popula-
tion est centrée autour de seulement quelques individus dont la conservation immuable empêche
l’exploration. Pour relancer la recherche, il est possible de réinitialiser la population en en retirant
les doublons et en les remplaçant pour une partie par des individus aléatoires et pour l’autre par
des membres de l’archive, de manière à ne pas faire repartir l’exploration de zéro. Ce mécanisme
de régénération de la population sera plus amplement détaillé dans le chapitre en faisant usage.

2.3.4 Aide à la décision multicritères

Une optimisation multiobjectifs résulte en un ensemble de solutions optimales qu’il est impos-
sible de distinguer au sens de Pareto. Aux yeux d’un preneur de décision, ces solutions sont autant
d’alternatives viables ; cependant, pour des applications pratiques, il est nécessaire de ne retenir au
final qu’un nombre très restreint de ces solutions. Opérer un tel choix peut s’avérer problématique
dans le cas où l’algorithme d’optimisation fournit plusieurs centaines voire plusieurs milliers de
solutions Pareto-optimales, dans un espace comportant plusieurs objectifs (trois, quatre, ou plus) :
il faut par exemple choisir un individu parmi un « nuage » de plusieurs milliers de points dans un
espace à plus de trois dimensions ; c’est une tâche délicate pour le cerveau humain. Ne pouvant
se faire sur le critère de Pareto-optimalité, la discrimination de ces alternatives doit s’appuyer
sur d’autres moyens par lesquels des préférences entre individus peuvent être formulées. Les mé-
thodes d’aide à la décision multicritères permettent l’établissement de ces préférences et le classe-
ment des solutions. Parmi ces méthodes se trouvent les approches promethee (preference ranking
organization methods for enrichment evaluations, méthodes d’organisation par classement de préfé-
rence pour évaluations d’enrichissement). Celles-ci désignent une série de techniques d’aide à la
décision multicritères développée dans les années 1980169 et largement utilisée à des fins variées,
notamment dans les domaines de la logistique, du management et de la médecine.170

Les méthodes promethee permettent d’ordonner les solutions en calculant la préférence de cha-
cune par rapport aux autres. Cette préférence est déterminée à partir de comparaisons binaires et
dépend de l’écart entre les valeurs des objectifs de deux alternatives, par exemple la différence de
leur limite d’élasticité dans le cas d’alliages métalliques. Une différence importante conduit à une
préférence forte et inversement.

En pratique, quelques paramètres doivent être définis ; le preneur de décision doit en effet :

— expliciter l’importance relative de chaque objectif en assignant des poids à chacun;

— choisir une fonction donnant la préférence à partir de la différence entre la valeur des ob-
jectifs de deux alternatives. Cette fonction est dénommée « fonction de préférence » ;

— définir les paramètres de ladite fonction de préférence.

Il est ensuite possible de classer par ordre de préférence les solutions d’un ensemble de Pareto. Le
type de classement dépend de la sous-technique promethee employée171 ; dans ce travail, le classe-
ment promethee ii, décrit ci-après, est employé. À noter que les termes « objectifs » et « critères »
sont utilisés de façon interchangeable, comme le sont les termes « alternatives », « solutions » et
« individus ».
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Soit A l’ensemble des n alternatives et Cj(a) la valeur du critère j évalué pour l’individu a ∈ A (j =
1, . . . ,m,m étant le nombre de critères servant à la comparaison). La première étape de promethee
consiste à définir et à calculer pour chaque critère j une fonction de préférence Pj(a,b) pour toute
paire d’alternatives (a,b) ∈ A×A. Cette fonction quantifie la préférence de apar rapport à b. Variant
de 0 à 1, celle-ci traduit l’augmentation de la préférence de a par rapport à b proportionnellement
à la différence dj(a,b) entreCj(a) etCj(b). Plusieurs fonctions de préférence sont proposées par les
auteurs de la méthode171 ; celle employée ici est la fonction « en V avec une zone d’indifférence »,
aussi connue sous le nom de « critère de type V » (figure 2.18). En fonction de la différence d j (ou
simplement d), la préférence P est :

P(a,b) = P(d) =



0 if d < r,
d − r
s − r if r ≤ d ≤ s,

1 if d > s,

(2.19)

r et s sont deux constantes définies par le preneur de décision. r est un seuil d’indifférence : toutes
alternatives dont la différence d est inférieure à cette valeur sont indistinctes. Une différence su-
périeure à r conduit à une préférence croissante d’une des deux alternatives, mais au-dessus d’un
seuil de préférence stricte s la préférence prend une valeur maximale et ne croît plus, même si la
différence d augmente.

r s

1

P = 0 P = d−r
s−r P = 1

d = d(a, b) = C(a) − C(b)

P = P(a, b)

Figure 2.18 — Fonction de préférence de type V pour un critère, avec une zone d’indifférence (d < r), une
zone de préférence linéaire (r ≤ d ≤ s) et une zone de préférence stricte (d > s). La préférence P(a,b)
d’une alternative a par rapport à une alternative b est tracée pour un critère en fonction de la différence
d = C(a) − C(b) entre la valeur de ce dernier pour les deux alternatives.

Le critère de typeV est adapté aux critères quantitatifs et continusmaniés dans ce travail.172 Les pa-
ramètres r et s peuvent être inférés à partir de l’ensembleA en suivant la méthodologie de Venkata
Rao & Patel173 qui leur affectent une fraction de la gamme de valeurs prises par chaque critère
(respectivement 5 % et 30 %).

En outre, il est nécessaire de pondérer l’importance de chaque critère par un poids w j, la préfé-
rence de a par rapport à b vis-à-vis du critère j devenant alors w jPj(a,b). Le choix des poids par
l’utilisateur est libre ; cependant ceux-ci sont normalisés lors des calculs de sorte que leur somme
soit égale à l’unité. Une fois la fonction de préférence et les poids définis, il est possible de calculer
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une préférence globale de a par rapport à b :

π(a, b) =
m∑

j=1

wjPj(a, b) (2.20)

Cette quantité varie également entre 0 et 1 et renseigne sur le degré de préférence multicritères.
Identiquement, la préférence multicritères de b par rapport à a est :

π(b, a) =
m∑

j=1

wjPj(b, a) (2.21)

En procédant à ce calcul pour chaque paire a et x, avec x ∈ A, la préférence globale de a par
rapport à toutes les alternatives est :

ϕ+(a) = 1
n − 1

∑

x∈A
π(a, x) (2.22)

et la préférence de toutes les alternatives par rapport à a est :

ϕ−(a) = 1
n − 1

∑

x∈A
π(x, a) (2.23)

Les quantités ϕ+(a) et ϕ−(a) sont dénommées « flux de supériorité » positifs et négatifs (posi-
tive/negative outranking flows). Le flux positif représente le « pouvoir » de surclassement de a par
rapport à ses alternatives et inversement pour le flux négatif. À partir de ceux-ci, il est possible de
calculer le « flux net » (net flow) :

ϕ(a) = ϕ+(a) − ϕ−(a) (2.24)

Plus ϕ+(a) ou ϕ(a) est grand et ϕ−(a) faible, plus a représente une alternative performante selon
les critères et leur pondération.

La sélection de la meilleure solution peut se faire sur la base du flux net (promethee ii) ou des
flux positifs et négatifs (promethee i). La seconde approche revient à reformuler le problème de
décisionmulticritères en un problème d’optimisation biobjectifs dans lequelϕ+(a) doit êtremaxi-
misé et ϕ−(a) minimisé. La représentation de ce problème est utile pour visualiser le placement
des alternatives ; cette représentation ϕ+ = f (ϕ−) est dénommée promethee diamond171 et sera
exploitée ultérieurement.

Les méthodes d’aide à la décision multicritères et en particulier promethee ont été relativement
peu exploitées pour la sélection d’alliages métalliques. Maity & Chakraborty174 ont utilisé prome-
thee pour classer dix aciers à outils existants selon neuf critères qualitatifs et quantitatifs repré-
sentant leur performance dont le coût, la dureté, la résilience, le module d’Young, la conductivité
thermique, la résistance à l’abrasion et l’usinabilité. Selon les auteurs, promethee, malgré sa sim-
plicité mathématique, s’avère adéquat pour traiter ce type de problème en proposant l’intégration
directe des préférences du preneur de décisions. Chatterjee & Chakraborty175 ont comparé la mé-
thode promethee ii étendue (exprom2, une méthode connexe) avec trois autres outils d’aide à la
décision sur un problème de sélection d’alliages existants pour engrenage vis-à-vis de cinq pro-
priétés : la dureté en surface et à cœur, la résistance à la traction et les durées de vie en fatigue
selon une sollicitation surfacique ou un pliage. exprom2 a aussi été employée pour déterminer le
meilleur matériau pour un système de support d’outils parmi neuf alternatives existantes jugées
sur six critères dont le coût, la dureté, le module d’Young, la résistance en compression et la rési-
lience.176 Le classement final est similaire pour toutes les méthodes exploitées, ce qui confirme la
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compétitivité de promethee ii. Anojkumar et al.177 ont utilisé promethee pour classer cinq aciers
inoxydables existants pour des applications de tuyauteries dans l’industrie sucrière selon sept ca-
ractéristiques : le coût, la limite d’élasticité, la résistance à la traction, l’allongement à la rupture,
la dureté, la résistance à la corrosion et la résistance à l’abrasion. Là encore, l’approche produit un
classement proche de celui fourni par d’autres outils. Des conclusions similaires sont tirées par
Peng & Xiao,178 qui se sont intéressés à la pertinence de promethee pour la sélection d’un alliage
destiné à des roulements selon dix-neuf caractéristiques physicochimiques comprenant notam-
ment le coût, la densité, la dureté, le coefficient de dilatation thermique, la conductivité thermique
et la résistance à la corrosion.

Ces travaux sont relativement similaires car :

i. ceux-ci se concentrent sur « l’optimisation de l’existant » et pas sur « la conception de l’opti-
mal179 » : la sélection est opérée sur une liste fixe dematériaux existants ayant déjà été évalués
pour un usage pratique ;

ii. dans certaines études, les candidats ne sont pas tous non-dominés, de sorte que certains
pourraient être écartés d’emblée ;

iii. le nombre d’alternatives considérées est faible (dix ou moins) ; un expert serait probable-
ment en mesure de choisir le meilleur candidat sans assistance de l’analyse décisionnelle.

Dans le présent travail, l’usage fait de l’aide à la décision multicritères et en particulier de prome-
thee diffère en cela que, respectivement aux points i. à iii. :

a. la sélection suit un processus d’optimisation ; le classement contient donc des matériaux
potentiellement entièrement nouveaux ;

b. ces matériaux sont Pareto-optimaux puisqu’ils sont générés par des algorithmes génétiques
multiobjectifs basés sur la domination de Pareto. La sélection est donc conduite sur des
alternatives vraiment incomparables ;

c. la taille de l’ensemble de Pareto, représentant l’ensemble des alternatives, est de quelques
centaines voire quelques milliers d’alliages, soit un à deux ordres de grandeur supérieur à la
taille de la plupart des problèmes de la littérature.

2.3.5 Synthèse

Dans ce travail, il sera fait usage des algorithmes génétiques pour l’optimisationmultiobjectifs de la
composition d’alliagesmétalliques (superalliages à base de nickel et alliages à forte entropie) vis-à-
vis d’un certain nombre de leurs caractéristiques. L’optimisation donnera lieu à la découverte d’en-
sembles de compromis parmi lesquels quelques alliages seront sélectionnés soit manuellement,
soit à l’aide de promethee, une méthode d’aide à la décision multicritères compétitive. Cette ap-
proche a posteriori,180 privilégiée car conceptuellement simple, comporte plusieurs inconvénients
qui seront discutés et nuancés dans le premier chapitre applicatif.
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Conception de
superalliages à base de nickel 3

Dans ce chapitre, la méthode exposée précédemment est exploitée pour la conception de super-
alliages à base de nickel. Au préalable, les critères de conception portant sur les résistances méca-
niques et chimiques ainsi que sur la fabricabilité des superalliages sont explicités. Trois applica-
tions sont ensuite détaillées : la première, illustrative, permet de vérifier le bon fonctionnement de
la méthode ; la deuxième suit un cahier des charges industriel, l’optimisation étant conduite dans
l’espace brevet d’un alliage commercial récent ; enfin, la troisième illustre les pleines possibilités de
l’approche proposée, en considérant simultanément un grand nombre de critères d’optimisation.
Cette dernière application est complétée d’une étape de sélection assistée par la méthode d’aide à
la décision multicritères promethee. La pertinence des alliages conçus est enfin discutée.
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3.1 Introduction

Développés à partir des années 1930, les superalliages à base de nickel ont été conçus sur la base des
alliages nickel-chrome après constatation du caractère renforçant des additions d’aluminium et de
titane.181 Depuis, les superalliages jouent un rôle prépondérant dans le secteur aéronautique : utili-
sés dans lesmoteurs, ils permettent leur fonctionnement à des températures toujours plus élevées.
Parallèlement, leur usage dans les tuyauteries et dans les turbines des centrales thermiques conduit
à l’amélioration continuelle des rendements qui rend possible le respect des nouvelles normes li-
mitant l’émission des gaz à effet de serre.182 Ces matériaux sont également largement utilisés dans
les domaines de la chimie et de la pétrochimie. Toutes ces applications sont caractérisées par des
conditions de service sévères avec, entre autres, l’exposition à des chargements mécaniques dans
des environnements agressifs : hautes températures, corrosion et oxydation, etc.

Le recours aux superalliages à base de nickel est justifié par leurs caractéristiques à haute tempé-
rature. Ils conservent notamment de bonnes propriétés mécaniques jusqu’à des températures de
l’ordre de 75 % de leur température de fusion (∼1000 ◦C). Ils présentent également une excellente
résistance à certaines formes de corrosion. Ces propriétés sont largement dues aux très nombreux
éléments qui rentrent dans leur composition, chacun contribuant à renforcer leur résistance mé-
canique ou chimique. Les superalliages commerciaux actuels contiennent ainsi couramment entre
huit et douze éléments d’addition (cf. tableau A.1).

La présente étude se concentre sur le développement de superalliages à base de nickel polycristal-
lins corroyés renforcés par précipitation. Comme leur dénomination l’indique, ces alliages sont :

— polycristallins : leur microstructure est composée de nombreux grains d’orientations di-
verses séparés par des joints de grains ;

— corroyés, c’est-à-dire qu’ils ne sont pas employés dans un état brut de solidification (post-
coulée)mais qu’ils subissent des opérations demise en forme à haute température qui trans-
forment et améliorent leur microstructure ;

— renforcés par précipitation : leur microstructure est constituée d’une matrice et de phases
précipitant lors d’un traitement thermique adapté, qui donnent au matériau une résistance
mécanique supérieure à celle de la matrice seule.

La conceptionde superalliages consiste à trouver une combinaison adéquate d’éléments d’addition
ainsi que leur proportion afin de conférer au matériau l’ensemble des propriétés désirées. Dans le
cadre de l’optimisation envisagée dans le présent travail, il est nécessaire de traduire ces propriétés
en critères rapidement évaluables en utilisant la méthode de calcul des diagrammes de phases ou
la régression par processus gaussiens. Ces critères sont détaillés dans les parties suivantes.

3.2 Critères de conception exploitant la thermodynamique prédictive

Les critères thermodynamiques exploités dans cette étude portent sur trois caractéristiques es-
sentielles des superalliages :

— la stabilité de leur microstructure à haute température ;
— leur facilité de mise en œuvre et en particulier leur soudabilité ;
— leur résistance à la corrosion et à l’oxydation.

Ces critères se traduisent par des restrictions sur la nature, la quantité et la composition des phases
présentes. Les sections suivantes décrivent ces critères et justifient leur provenance en faisant ap-
pel à certains aspects physicochimiques spécifiques aux superalliages à base de nickel.
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3.2.1 Rôle des éléments d’alliage

Une des clés du succès des superalliages à base de nickel réside dans la capacité du nickel à accepter
des additions de nature variée et dans de grandes proportions. Cette capacité provient notamment
de la solubilité dans la matrice de nickel d’un grand nombre d’éléments (tableau 3.1).

Tableau 3.1 — Synthèse des solubilités approximatives de divers éléments dans le nickel à 1000 ◦C. Tableau
tiré de la référence 183.

Soluté Solubilité approximative dans le nickel à 1000 ◦C (%mass.)

Al 7
C 0,2
Co 100
Cr 40
Fe 100
Mn 20
Mo 34
Nb 6
Ta 14
Ti 10
Si 8
W 38

Ces éléments contribuent notamment à accroître la résistance mécanique des superalliages grâce
au durcissement par solution solide : les éléments d’addition remplacent les atomes de la phase
austénitique ou s’insèrent entre eux, déformant ainsi la maille cristalline et entravant le mouve-
ment des dislocations.

Par ailleurs, lorsque la concentration des éléments d’addition dépasse la limite de solubilité dans
l’alliage, des phases secondaires, tels γ′, γ′′ et les carbures, précipitent (lors d’un traitement ther-
mique à basse température par exemple). Ces phases peuvent induire un fort durcissement en
gênant les mouvements des dislocations. L’origine de ces phases sera détaillée dans la partie sui-
vante.

Les éléments d’addition confèrent aussi aux superalliages leur excellente résistance chimique. En
effet, l’oxydation sélective du chrome ou de l’aluminium permet la protection de l’alliage contre
la corrosion par la formation d’une couche de passivation (le plus souvent Cr2O3 ou Al2O3) à sa
surface de la même manière que pour les aciers inoxydables. La croissance d’une de ces couches
est indispensable à la tenue à long terme des pièces en superalliages.184

Si des teneurs raisonnables en éléments d’addition sont bénéfiques aux superalliages, tout excès
leur est généralement dommageable. L’ajout d’une quantité importante d’éléments entraîne en ef-
fet la formation de phases indésirables qui fragilisent le matériau en abaissant sa tenue mécanique
ou sa résistance chimique. Par exemple, la précipitation de phases dites « topologiquement com-
pactes » ou phases TCP (Topologically Close Packed phases) amoindrit la résistance de la matrice de
nickel, notamment en l’appauvrissant en éléments renforçants.185

Le tableau 3.2 résume les principaux rôles des éléments couramment ajoutés aux superalliages
à base de nickel polycristallins corroyés selon qu’ils fournissent un renforcement par solution
solide (de la phase de base γ ou de la phase durcissante γ′) ou par précipitation (de γ′, de γ′′ ou de
carbures) et qu’ils participent à la formation d’une couche de protection surfacique. Les éléments
responsables de la formation des phases délétères sont également listés.
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Tableau 3.2 — Principaux rôles des éléments entrant couramment dans la composition de superalliages à
base de nickel polycristallins corroyés. Tableau adapté de la référence 183.

Rôle Éléments

Renforcement par solution solide de γ Co, Cr, Fe, Mo, W, Ta
Précipitation de γ′ Al, Ti, Nb

Renforcement par solution solide de γ′ Cr, Mo, Nb, Ta, Ti, Si, W
Précipitation de γ′′ Nb

Précipitation de carbures C, Cr, Mo, Nb, Ta, Ti, W
Précipitation de phases délétères Al, Cr, Fe, Mo, Nb, Si, Ta, Ti, V, Zr

Protection de surface Al, Cr, Mn, Si

L’origine et l’influence des phases bénéfiques ou délétères communément rencontrées dans les
superalliages à base de nickel renforcés par précipitation sont décrites ci-après.

3.2.2 Origine et influence des phases

Les informations suivantes sont principalement issues des travaux de Donachie,51 Dupont et al.,183

Reed185 et Jena & Chaturvedi.186

3.2.2.1 La phase γ

La phase γ constitue la matrice des superalliages à base de nickel, c’est-à-dire la phase générale-
ment majoritaire au sein de laquelle apparaissent et coexistent les autres phases. Cette matrice
a une structure cubique à faces centrées dont le paramètre de maille (la hauteur du cube) est
aγ ' 0,36 nm.

Le cobalt et le fer partagent des rayons atomiques proches du nickel qui, couplés à d’importantes
solubilités dans celui-ci, en font des éléments de base secondaires. Le coût d’un superalliage peut
être abaissé par la substitution d’une partie du nickel par le fer, élément nettement plus abordable.

Le renforcement par solution solide de la phase γ est assuré par l’ajout demolybdène, de tungstène
et de tantale, dont la différence de rayon atomique avec celui du nickel explique la distorsion de
la maille austénitique et l’augmentation des propriétés mécaniques au niveau macroscopique. Les
coefficients de diffusion faibles de ces éléments en font également des additions sensées dans le
cadre d’applications caractérisées par des temps de services longs à haute température : parce qu’ils
migrent lentement, ces éléments limitent les déformations à long terme causées par le fluage de
l’alliage, ce phénomène faisant le plus souvent intervenir la diffusion.

L’introduction d’éléments en solution solide dans le nickel sera donc recherchée lors des optimi-
sations : le fer pour réduire le coût des alliages et des éléments comme lemolybdène et le tungstène
pour en améliorer les propriétés thermomécaniques.

À noter également l’action de renforcement par solution solide d’autres éléments tels le chrome,
l’aluminium, le titane et le niobium. Cependant, ceux-ci étant généralement exploités pour la for-
mation d’autres phases, leur potentiel de renforcement par solution solide est souvent secondaire
dans les superalliages durcis par précipitation.
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3.2.2.2 La phase γ′

La phase γ′ est un composé intermétallique de type Ni3Al. Sa maille primitive cubique, de para-
mètre aγ′ ' aγ , accueille les atomes d’aluminium sur ses sommets et les atomes de nickel au centre
des faces.

Le titane peut remplacer jusqu’à 60% de l’aluminium dans la phase γ′, qui devient alors de type
plus général Ni3(Al, Ti). Un renforcement par solution solide de cette phase est possible via la dis-
solution en son sein de niobium, de molybdène, de tungstène, de cobalt, de chrome et de fer, ces
trois derniers se substituant au nickel.

La phase γ′ est une phase durcissante, c’est-à-dire qu’elle améliore la résistance mécanique des
superalliages en entravant le déplacement des dislocations. Elle sera l’une des phases à rechercher
pour obtenir de bonnes propriétés thermomécaniques.

L’efficacité du renfort par précipitation de phase γ′ dépend de nombreux paramètres dont sa frac-
tion volumique, la taille et la morphologie des précipités et la distance entre ceux-ci. Ces carac-
téristiques sont fonction de la composition et de l’historique thermique de l’alliage, incluant son
procédé de fabrication et ses traitements thermiques.

Le paramètre de la maille des phases γ et γ′ n’est pas strictement identique et varie avec la compo-
sition. Il existe une différence de paramètre demaille, ou désaccord paramétrique (lattice parameter
misfit), δ :

δ = 2
aγ′ − aγ
aγ′ + aγ

(3.1)

Le désaccordparamétrique renseigne sur la cohérence des phases γ et γ′, cruciale pour la résistance
au fluage. Selon la composition des deux phases, cette différence peut atteindre une valeur critique
au-delà de laquelle la phase γ′ n’est plus cohérente avec la matrice γ, c’est-à-dire qu’elle ne partage
plus de relation d’orientation. Dans ce cas, l’action de renfort de la phase γ′ perd de son efficacité
car la coalescence des précipités s’accélère, ce qui entraîne la diminution de leur nombre par unité
de volume.187 La distorsion des deux mailles par ajout d’éléments en solution solide n’est donc pas
anodine.

La composition chimique des phases γ et γ′ se doit d’être contrôlée concomitamment pour garan-
tir leur cohérence et conserver une résistance au fluage optimale.

En outre, la phase γ′ précipite en phase solide en dessous d’une température dénommée solvus γ′.
La connaissance de cette température est un prérequis pourmener à bien le traitement thermique
de mise en solution (dissolution) des précipités et les subséquents traitements de précipitation
visant à contrôler leur répartition et leur morphologie.

3.2.2.3 La phase η

La tendance à former la phase η de typeNi3Ti est liée à la teneur en titane, au ratio des additions de
titane et d’aluminium et à la composition globale.188,189 Si ce ratio est élevé, la phase γ′ peut devenir
métastable et se dégrader en précipités η faisant leur apparition aux joints de grains, généralement
sous la forme de plaquettes ou d’aiguilles. Cette morphologie causerait une perte de ductilité et de
résistance mécanique.188 Certains travaux n’ont toutefois pas pu confirmer ce fait dans le cas de
faibles quantités.75,190,191
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Il semble néanmoins prudent d’éviter purement et simplement la formation de la phase η compte
tenu de ses effets potentiellement néfastes.

3.2.2.4 Les phases γ′′ et δ

Lorsque la teneur en niobium d’un superalliage est suffisamment importante, la phase γ′′ de type
Ni3Nbest susceptible de se former. L’aluminiumet le titane peuvent se substituer au niobium.Tant
que la phase γ′′ est cohérente avec la matrice (γ), elle est, au même titre que la phase γ′, une source
utile de renforcement ; cependant, son caractère métastable implique son remplacement progres-
sif par son alter-égo stable, la phase δ, qui est accéléré par l’exposition à de hautes températures
(supérieures à 650 ◦C).185 La phase δ est une phase indésirable : de structure orthorhombique, elle
est incohérente avec la matrice (γ) et entrave moins efficacement le mouvement des dislocations
que les phases γ′ ou γ′′. La précipitation d’une importante quantité de phase δ conduit donc à une
dégradation des propriétés mécaniques.

Certains superalliages sont principalement renforcés par la phase γ′′, le plus populaire étant l’In-
conel 718. Dans ce cas, les cinétiques de dégradation de la phase γ′′ vers la phase δ sont spécifi-
quement maîtrisées par ajustement de la composition et des traitements thermiques. Néanmoins,
le potentiel de cette phase est ignoré dans le cadre de ce travail visant une stabilité à très long
terme, étant par ailleurs avéré qu’elle se transforme progressivement en la phase indésirable δ aux
températures ici envisagées.

La conception de nouveaux superalliages visera ainsi à éviter la formation des phases γ′′ et δ.

3.2.2.5 Les carbures

L’ajout de carbone aux superalliages conduit à la formation de divers carbures. Leur nature dépend
de la composition nominale de l’alliage et de son historique thermique induit par le procédé de
fabrication, les traitements thermiques et les conditions de service.

Parmi les carbures pouvant se former se trouvent notamment :
— les carbures de type MC (ou carbonitrures M(C,N)) avec M = Cr, Mo, Nb, Ta, Ti, V ou W,

qui précipitent dans la matrice et aux joints de grains ;
— les carbures de type M6C avec M = Mo ou W, pouvant adopter une morphologie de Wid-

manstätten néfaste ;
— les carbures de type M23C6 et M7C3, généralement riches en chrome et présents aux joints

de grains.
Ces différents carbures peuvent se former au cours de l’élaboration et notamment pendant la so-
lidification, au cours de laquelle le carbone, l’azote et certains éléments carburigènes tendent à
ségréger dans le liquide. Cette ségrégation peut engendrer la formation de carbures aux interfaces
de solidification (typiquement dans les espaces interdendritiques). Se formant lors de l’élaboration,
ces carbures sont dits « primaires ». La formation de carbures en phase solide après un maintien
en température (traitement thermique ou service) est également possible, auquel cas ceux-ci sont
dits « secondaires ».

La formation de carbures aux joints de grains est bénéfique : répartis sur ces derniers de façon
homogène et discontinue, les carbures permettent de les renforcer en restreignant leur glissement
qui contribue à la déformation par fluage.
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Les carbures de type M23C6 sont les carbures les plus efficaces pour limiter le fluage et les plus
stables dans les gammes de températures considérées dans ce travail (700 à 750 ◦C).188 Ils seront
ainsi prioritairement recherchés.

3.2.2.6 Les phases topologiquement compactes (TCP)

L’excès d’additions dans les superalliages peut provoquer la genèse de phases intermétalliques
dures, généralement indésirables, connues pour certaines d’entre elles sous le nomde phases topo-
logiquement compactes (ou phases TCP pourTopologically Close Packed phases). Ces phases sont ca-
ractérisées par des structures cristallines complexes (possédant jusqu’à plusieurs dizaines d’atomes
parmaille primitive) qui, ne disposant pas de certains plans de glissement, sont difficilement défor-
mables. Ces phases se créent soit pendant la fabrication par ségrégation à la fin de la solidification,
soit après des maintiens en température.

Parmi ces phases se trouvent :51,185,188,192

— la phase σ riche en Cr, Co, Mo, Ni, W et/ou Fe ;
— la phase μ riche en Cr, Mo, W, Co, Fe et/ou Ni ;
— les phases de Laves riches en Fe, Co, Mo, Nb, Ta et/ou Ti ;
— la phase P, possédant une structure proche de celle de la phase σ193 ;
— la phase R tendant à se former dans des alliages à forte teneur en cobalt194 ; sa composition

est proche de celle des phases P et σ195 ;
— la phaseG riche en Si, Nb, Ti, Ni et/ou Co;
— la phase M riche en Nb, Ni et/ou Al.

À noter que les stœchiométries et les compositions de ces phases peuvent varier largement.185

La formation de ces phases se fait au détriment de la résistance de l’alliage car :
— elles provoquent un amoindrissement du durcissement par solution solide de la matrice

austénitique en l’amputant de certains éléments tels le molybdène et le tungstène ;
— elles captent certains éléments (Nb, Ta, Ti) qui contribuent à un durcissement par précipi-

tation efficace ;
— elles sont à l’origine de la dégradation de la résistance à l’oxydation par détournement du

chrome de la matrice (γ) ; le chrome consommé ne peut en effet pas diffuser pour former
une couche passivante à la surface de l’alliage ;

— elles sont dures et accommodent mal les déformations importantes, provoquant une perte
de la ductilité qui est pourtant primordiale à la fabrication et à la durée de vie d’un superal-
liage ;

— elles sont fragiles et constituent des sites potentiels d’amorçage de fissures.

Pour ces raisons, de fortes teneurs en TCP (supérieures à quelques pourcents molaires) sont à
éviter lors de la conception.

3.2.3 Les méthodes PHACOMP et NEW PHACOMP

Développée parallèlement à l’approche calphad, laméthode phacomp (phase computation, calcul
des phases)196,197 est un outil de prédiction de certaines phases délétères susceptibles de se former
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dans les superalliages à base de nickel. À l’inverse de calphad, cette méthode se base non pas sur
des données thermodynamiques, dont peu étaient disponibles à l’époque de sa création, mais sur
des paramètres physicochimiques et en particulier les caractéristiques électroniques des phases et
des éléments les constituant.

L’approche phacomp permet de déterminer la frontière entre le domaine de stabilité de la matrice
austénitique (γ) seule et le domaine dans lequel cohabitent lamatrice (γ) et des phases TCP (σ, μ, P,
Laves) formées lorsque la limite de solubilité des éléments d’alliage dans la matrice est atteinte.188

À cette fin, phacomp définit un nombre de trous d’électronsmoyenNv, égal au produit du nombre
de trous des bandes de valence niv des m éléments constituant la matrice et de leur teneur xi dans
celle-ci :

Nv =

m∑

i=1

nivx
i (3.2)

Étant donné que les phases TCP sont composées de métaux de transition dont au moins un pos-
sède un caractère électropositif, la propension des superalliages à former des TCP peut être reliée
au nombremoyen de trous d’électrons ; plus celui-ci est élevé et plus ces phases indésirables auront
tendance à apparaître pour combler ces trous.

Souffrant d’un certain nombre de limitations, la méthode phacomp a été supplantée par new pha-
comp198 qui, à la place du nombre moyen de trous d’électrons, considère l’énergie moyenne au-
dessus du niveau de Fermi des orbitales d des éléments d’addition, dénomméeMd. Cette grandeur
est corrélée à l’électronégativité et au rayon atomique des atomes en solution dans la matrice (γ).
Ce changement permet la prise en compte de la température T dans le calcul de la susceptibilité à
la formation de phases TCP et l’établissement d’une valeur critique183 en dessous de laquelle cette
susceptibilité est limitée :

Md, crit = 6,25 × 10−5(T) + 0,834 (3.3)

Quelques applications de la méthode new phacomp sont détaillées dans l’ouvrage de Sims et al.188

Il est à noter que cette approche ne permet pas toujours de prédire la formation de phases TCP de
manière précise et que la méthode calphad offre généralement de meilleurs résultats.2

Néanmoins, ce critère basé sur une valeur limite deMd sera parfois utilisé dans le présent travail
comme l’un des critères de conception d’alliages, en complément de la thermodynamique prédic-
tive.

3.2.4 Soudabilité des superalliages

Le soudage par fusion des superalliages à base de nickel polycristallins corroyés renforcés par pré-
cipitation présente plusieurs difficultés. Parmi les principales causes de rupture des joints soudés
se trouvent trois types de fissuration : la fissuration de solidification, la fissuration de liquation et
la fissuration au réchauffage.183 La fissuration des superalliages au soudage peut également être due
à une perte de ductilité consécutive à une ségrégation interfaciale d’impuretés comme le soufre.199

Cependant, cette dernière dépend essentiellement de la présence non-intentionnelle d’éléments
traces et ne sera donc pas prise en compte dans le présent travail. Inversement, les trois causes
précitées dépendent directement de la teneur en éléments d’addition intentionnels et sont par
conséquent susceptibles d’être maîtrisées grâce à une démarche de conception d’alliages.
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3.2.4.1 Fissuration de solidification

Le phénomène de fissuration de solidification183 se produit lors de la solidification de la zone fon-
due pendant l’opération de soudage. Alors que le bain de métal fondu se solidifie, trois zones sont
distinguables (figure 3.1) :

— une zone uniquement liquide à une extrémité du bain ;
— une zone uniquement solide à l’autre extrémité ;
— une zone intermédiaire composée de liquide et de solide, dite « pâteuse ».

L’intervalle de solidification définit la largeur de la zone intermédiaire : en effet, le liquidus sépare
les domaines (liquide) / (liquide + solide) et le solidus— qui est ici un solidus hors d’équilibre ; voir
ci-après — délimite les domaines (liquide + solide) / (solide). Cette zone intermédiaire constitue
le point de départ de la fissuration. Au fur et à mesure que la température baisse et que la solidi-
fication progresse, une part de plus en plus importante de solide est formée. En refroidissant, la
partie solide génère des contraintes de retrait qui sont notamment répercutées sur la zone (liquide
+ solide). Deux domaines de comportement de cette zone sont distinguables : si peu de solide s’est
formé, la circulation du liquide se fait librement entre les zones solidifiées ; les espaces laissés par
les films liquides ouverts par les efforts de retrait sont comblés par le liquide excédentaire : la
fissuration ne se produit pas. À l’opposé, la formation de plus en plus de phase solide accroît les
contraintes de retrait et tend à entraver le mouvement du liquide, voire à l’empêcher. Des zones
liquides peuvent être emprisonnées au sein de domaines solides, auquel cas leur ouverture par les
contraintes n’est plus compensée par écoulement (elles ne sont plus « remplies »), provoquant leur
décohésion et l’apparition d’une fissure. Celle-ci suit le chemin de rupture la plus facile et se pro-
page le long des films de liquide emprisonné. La susceptibilité à la fissuration de solidification est
liée à la largeur de l’intervalle de solidification : plus celui-ci est important et plus le temps pen-
dant lequel la zone solidifiée soumet la zone intermédiaire à des contraintes de retrait est grand,
augmentant le risque de rupture.

Figure 3.1 —Représentation schématique de la formation d’une fissure à chaud entre des grains colonnaires
dendritiques résultant de contraintes de retrait et de la fermeture des canaux interdendritiques. Figure tirée
et adaptée de la référence 200.

La susceptibilité à la fissuration de solidification peut être atténuée en réduisant l’intervalle de
température dans lequel il est probable que l’amorçage d’une fissure se produise. Cet intervalle est
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appelé « intervalle de température de fragilité » ou Brittle Temperature Range (BTR).201 Il s’agit de
la différence entre deux températures. La première représente la température à laquelle peu de li-
quide (∼1 %) demeure dans la zone intermédiaire, c’est-à-dire la températuremarquant quasiment
la fin de la solidification. La deuxième température sépare les deux domaines de comportement
de la zone intermédiaire détaillés précédemment (cohésion ou décohésion des films liquides). Ce
changement de comportement intervient pour des proportions de liquide de l’ordre de quelques
dizaines de pourcents selon la littérature.201 La température utilisée dans cette étude correspond
à une proportion de liquide résiduel de 20%.

Le BTR peut être calculé à l’aide d’un outil de thermodynamique prédictive en considérant un
modèle de solidification hors équilibre de type Scheil-Gulliver, prenant en compte les effets de la
redistribution des éléments entre liquide et solide, conduisant à la microségrégation de solidifica-
tion. Ce modèle fait l’hypothèse d’une solidification suffisamment rapide pour ignorer toute dif-
fusion dans le solide et d’une diffusion et/ou d’une convection infiniment rapide(s) dans le liquide,
qui demeure donc à tout instant homogène. Ces conditions induisent la ségrégation la plus forte et
correspondent donc au risque de fissurationmaximal. En outre, le modèle de Scheil-Gulliver part
du principe que l’équilibre thermodynamique est localement respecté à l’interface entre le liquide
et le solide nouvellement formé.

La simulation de ce modèle dans Thermo-Calc est opérée via le calcul itératif de l’équilibre ther-
modynamique depuis une température initiale suffisamment élevée pour que seule la phase liquide
existe, jusqu’à une température où celle-ci a complètement disparu (figure 3.2). À chaque étape de
la simulation, la température est réduite, l’équilibre entre les phases solide et liquide est calculé
et la composition du liquide est modifiée au regard de la nouvelle composition de la phase solide
pour tenir compte de la consommation d’éléments servant à la formation de cette dernière. Les
phases solides formées sont conservées en mémoire et retirées des calculs ultérieurs, la composi-
tion du liquide ainsi adaptée étant ensuite exploitée pour le calcul de l’équilibre à la température
suivante.

Composition initiale
T > liquidus

Abaissement de la température
T = T − 1 K

Calcul d’équilibre à la température T

Détermination de la
composition des phases solides

Détermination de la
composition de la phase liquide

Figure 3.2 — Principe du calcul de l’intervalle de solidification à l’aide de la thermodynamique prédictive.

Cette procédure est répétée tant que demeure 1 % de phase liquide. Les températures correspon-
dant à 1 et 20% de liquide résiduel sont extraites et leur différence définit le BTR.



74 Chapitre 3 — Conception de superalliages à base de nickel

En vertu des remarques précédentes, la conception de superalliages soudables nécessitera des BTR
faibles.

Le soufre, en plus de sa participation à la ségrégation intergranulaire, agit également sur le BTR;
cependant, pour lesmêmes raisons queprécédemment (il s’agit d’uneprésencenon-intentionnelle)
son effet n’est pas gérable dans le cadre de la conception d’alliages, d’autant plus qu’il est absent de
la base de données thermodynamiques employée (TTNI8).

3.2.4.2 Fissuration de liquation

La fissuration de liquation est similaire à la fissuration de solidification, en cela qu’elle implique
une décohésion le long de films liquides. Elle se produit cependant dans la zone affectée thermi-
quement des joints soudés (zone non fondue au voisinage de la zone soudée subissant la fusion)
lorsque la ségrégation aux joints de grains de certains éléments provoque l’apparition de composés
à bas point de fusion.183 Au cours de l’opération de soudage, la température de la zone affectée ther-
miquement est suffisante pour que ces constituants fondent dans les joints de grains et forment
des films liquides qui amoindrissent leur résistance. Soumis aux contraintes thermiques issues du
soudage (par exemple dues à la succession d’efforts de dilatation et de retrait), les joints de grains
rompent, cédant la voie à une fissure intergranulaire. Les principaux éléments intervenant dans
cemécanisme sont le niobium (plus particulièrement des composés riches en niobium tels les car-
bures NbC ou des phases de Laves), le carbone, le bore, le zirconium et des impuretés comme le
soufre.

En matière de conception d’alliages, l’augmentation de la résistance à la fissuration de liquation
appelle donc la réduction de la teneur en niobium, en bore et en zirconium, ainsi que la minimi-
sation de la proportion de phases contenant du niobium.

3.2.4.3 Fissuration au réchauffage

La fissuration au réchauffage est une forme de fissuration spécifique aux superalliages à base de ni-
ckel renforcés par précipitation de la phase γ′.183,202 Elle est aussi dénommée fissuration de relaxa-
tion ou fissuration de déformation-vieillissement (Strain-Age Cracking, SAC). Ce type de fissura-
tion se développe généralement dans la zone affectée thermiquement lorsque l’alliage est soumis,
après un traitement de mise en solution, à un traitement de vieillissement pendant lequel deux
mécanismes entrent en action :

— une perte de ductilité dans la zone affectée thermiquement due à la précipitation de la phase
durcissante γ′ ;

— la relaxation (i) des contraintes résiduelles post-soudage ou (ii) des contraintes liées à la
différence de coefficients de dilatation thermique entre le métal de base et le métal de la
zone soudée ou (iii) des contraintes provoquées par les déformations dues à la précipitation
de la phase γ′.

La perte deductilité peut être telle que lematériaun’est plus enmesure de supporter les contraintes,
qui conduisent alors à une fissuration.

L’augmentation des additions d’aluminium ou de titane, deux formeurs de γ′, conduisent à l’exa-
cerbation de ce phénomène via l’accélération des cinétiques de précipitation de cette phase et
l’augmentation de sa fraction molaire. La relation entre fissuration au réchauffage et teneur en
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éléments formeurs de γ′ a notamment été étudiée par Prager & Shira203 et un diagramme expéri-
mental décrivant la susceptibilité à la fissuration au réchauffage en fonction des additions de ces
deux éléments a été proposé (figure 3.3).
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Figure 3.3 — Influence des teneurs nominales en aluminium et en titane sur la susceptibilité à la fissuration
au réchauffage pour plusieurs superalliages à base de nickel commerciaux. Les alliages situés sous la bande
grise sont aisément soudables tandis que ceux au-dessus présentent un risque de fissuration. Le pourcentage
molaire de γ′ à 750 ◦C tel que calculé avec Thermo-Calc et TTNI8 est affiché en gras sous la dénomination
des alliages. Cette figure est adaptée des références 203 et 204.

Étant donné la relation physique directe entre la phase γ′ et la fissuration au réchauffage, la réduc-
tion de la fraction molaire de γ′ apparaît sensée. D’après la figure 3.3, une valeur limite de 25 %mol.
à 750 ◦C apparaît acceptable.

Cette phase permettant par ailleurs d’obtenir de bonnes propriétés mécaniques, il ne sera pas sou-
haitable de l’éliminer complètement et l’on cherchera plutôt des compromis entre résistance et
soudabilité.

3.2.5 Forgeabilité des superalliages

Le forgeage est un traitement thermomécanique permettant la mise en forme des superalliages et
l’ajustement de leur microstructure. La facilité avec laquelle ceux-ci sont forgés, appelée forgeabi-
lité, est représentative de leur capacité à être déformés sans que des défauts externes ou internes
ne soient introduits, et dépend de la ductilité du matériau dans la plage de température de for-
geage. Dans le cas des superalliages renforcés par précipitation de γ′, il convient de trouver des
paramètres de forgeage adaptés.

La ductilité nécessaire est obtenue en forgeant à des températures supérieures à la température
de solvus γ′, au-delà de laquelle les précipités de la phase γ′ se dissolvent et leur effet renforçant
s’estompe. Cette température de solvus γ′ doit donc être atteignable, c’est-à-dire pas trop élevée.
De plus, le forgeage étant conduit en phase solide, cette température doit également être inférieure
au solidus.
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Notons qu’il existe des stratégies de forgeage légèrement en dessous de la température de solvus γ′
permettant d’exploiter l’effet d’épinglage des joints de grains demanière à limiter le grossissement
des grains ; ce principe ne sera pas exploité ici.

3.2.6 Protection contre l’oxydation et la corrosion

La formation d’une couche de passivation continue à la surface des superalliages constitue leur
principale protection contre la corrosion et en particulier l’oxydation à haute température. La
plupart des superalliages à base de nickel corroyés sont « chromino-formeurs ». Ils se protègent
de leur environnement en formant une couche de sesquioxyde de chromeCr2O3 (ou chromine) qui
limite, à des températures inférieures à 950 ◦C, la diffusion d’espèces oxydantes et sulfurantes vers
le métal ainsi que la diffusion d’éléments d’alliage vers la surface. Au-delà de cette température,
la couche se dégrade et il est indispensable de former une couche de sesquioxyde d’aluminium
Al2O3 (alumine) ou de recourir à des revêtements spéciaux. La protection conférée par la chromine
est suffisante étant données les gammes de température d’utilisation envisagées pour les alliages
conçus dans ce travail (700-750 ◦C).

La formation de la couche de Cr2O3 s’effectue par oxydation sélective du chrome selon des ci-
nétiques dépendantes de la composition de l’alliage. En particulier, la concentration en éléments
réactifs tels le chrome, l’aluminium, le manganèse, le silicium et certains lanthanides (le lanthane
et le cérium par exemple) est critique. Il est admis qu’une teneur nominale en chrome d’environ
15 %mass. est suffisante pour assurer la formation d’une couche d’oxyde continue,184 condition in-
dispensable pour une protection adéquate.

Cependant, la composition nominale d’un alliage peut être trompeuse : une partie du chrome d’un
superalliage peut dans la pratique former des composés desquels elle peut difficilement se sépa-
rer (par exemple des carbures M23C6 ou des phases TCP). Peu diffusible, ce chrome ne peut pas
être oxydé préférentiellement et participer à la création de la couche de passivation. Ce chrome
« capturé » amoindrit la quantité de chrome réellement disponible pour la protection contre la
corrosion qui dépend à l’inverse du chrome « libre » dissout dans la matrice (γ) et immédiatement
disponible pour diffusion. La propension d’un superalliage à résister à l’oxydation est ainsi plus
justement estimée par la quantité de chrome libre plutôt que par sa teneur en chrome nominale,
d’une manière similaire aux aciers inoxydables.70

Si une teneur nominale minimale en chrome de 15 %mass. est estimée nécessaire pour la genèse
d’une couche de passivation efficace, la fraction atomique minimale de chrome correspondante
dans lamatrice (γ)n’est pas aussi clairement définie.Cette teneur en chrome libre peut être estimée
par la méthode calphad. La figure 3.4 présente les résultats du calcul de la teneur en chrome de la
matrice (γ) pour une centaine d’alliages commerciaux (superalliages à base de nickel, superalliages
à base de cobalt et aciers inoxydables austénitiques) contenus dans les bases de données servant à
la modélisation des propriétés mécaniques (cf. tableau A.1) en utilisant Thermo-Calc et la base de
données TTNI8.

La plupart des superalliages chromino-formeurs contiennent entre 15 et 25 %mass. de chrome; dans
cette gamme se trouvent des alliages commerciaux largement employés tels l’Inconel 718 et leWas-
paloy. Y sont également présents des superalliages utilisés, ou dont l’utilisation est envisagée, dans
les circuits de vapeur de centrales thermiques : les alliages 230, 263, 282 et 617, possédant tous des
teneurs en chrome libre proches de 24 %at., voire supérieures.



3.3 — Critères de conception exploitant la fouille de données 77

0 10 20 30

0

10

20

30 (Cr)γ ≥ 24 %at.

230
263 617

718

Waspaloy
282

Teneur nominale en chrome (%mass.)Te
ne
ur

en
ch
ro
m
e
da
ns

la
m
at
ri
ce

(γ
):
(C
r) γ

(%
at
.)

Figure 3.4 — Teneur en chrome de la matrice (γ) à 750 ◦C, calculée à l’aide de Thermo-Calc et TTNI8,
représentée en fonction du pourcentage de chrome nominal pour une centaine de superalliages à base de
nickel, superalliages à base de cobalt et aciers inoxydables austénitiques.

Ainsi, il semble qu’une fraction de chrome libre en solution dans la matrice (γ) d’environ 24 %at.
soit adéquate pour garantir la protection contre l’oxydation.

3.3 Critères de conception exploitant la fouille de données

L’optimisation de la composition de superalliages à base de nickel est également opérée de façon à
améliorer leurs propriétés macroscopiques. Les propriétés d’intérêt, prédites à l’aide de processus
gaussiens, sont ici :

— les propriétés mécaniques en traction : la limite d’élasticité Re et la résistance à la traction
Rm. La première quantité représente la contrainte nécessaire pour déformer de manière
permanente un matériau, la deuxième quantifie la contrainte au-delà de laquelle celui-ci
cède ;

— la résistance au fluage, c’est-à-dire aux déformations continues à haute température et à
la rupture qui en est la conséquence à terme. Celle-ci est ici évaluée de façon directe, ou
indirecte par l’intermédiaire du calcul du désaccord paramétrique entre les phases γ et γ′.

Ces propriétés sont estimées par des modèles de régression non linéaire, les processus gaussiens,
dont les paramètres sont ajustés à partir de bases de données contenant les caractéristiques de
nombreux alliages commerciaux : superalliages à base de nickel, superalliages à base de cobalt,
aciers inoxydables austénitiques et alliages nickel-cuivre. Les données utilisées pour l’apprentis-
sage sont issues des bases employées dans les travaux de Tancret et al.15 concernant les alliages
corroyés.
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Ces bases de données ont été complétées par l’ajout des propriétés de plusieurs dizaines d’alliages
à base de nickel, de cobalt, de fer et de cuivre issues principalement de la littérature technique
— fiches des fabricants, données de l’institut du nickel (NiDI), recueils de la société américaine
pour les métaux (ASM) — et parfois de la littérature scientifique. La liste complète des alliages
inclus dans les bases ainsi que leur provenance sont disponibles en annexeA. Les sections suivantes
décrivent la procédure d’apprentissage des modèles et les bases de données employées.

En outre, par rapport aux travaux précédents,15 les variables relatives aux traitements thermiques
ont été supprimées. Les superalliages renforcés par précipitation subissent généralement aumoins
deux étapes de traitement thermique : un traitement demise en solution à haute température des-
tiné à « dissoudre » les précipités dans la matrice, suivi d’un traitement de précipitation à plus
basse température permettant de régénérer et de faire croître ces précipités tout en contrôlant
leur taille et leur morphologie. La prise en compte d’une étape de traitement thermique rajoute
au moins deux variables à l’optimisation : la température et le temps de traitement (auquel pour-
rait s’ajouter la vitesse de refroidissement). Dans le cas des superalliages, il est donc nécessaire de
considérer auminimumquatre variables supplémentaires et aumaximumhuit, quatre traitements
thermiques étant possibles — sans compter la vitesse de refroidissement.

Inclure les variables de traitement thermique devrait logiquement, du point de vuemétallurgique,
permettre d’améliorer la prédiction des propriétés mécaniques, en prenant en compte implici-
tement l’influence de la microstructure. Cependant, dans le cas des présentes bases de données
— décrites ultérieurement — contenant les propriétés d’une centaine d’alliages différents (pour
quelques centaines de données au total en considérant différentes températures) et possédant déjà
une douzaine de variables de composition, l’ajout de quatre à huit variables supplémentaires com-
plexifie en réalité le processus d’apprentissage des modèles en augmentant le nombre de relations
à établir. Une fouille de données efficace requiert en effet que le nombre de variables soit signifi-
cativement inférieur au nombre de données.

Toutefois, réduire le nombre de variables ne peut se faire arbitrairement, surtout si ces variables
sont objectivement pertinentes ; ce devrait logiquement être le cas du traitement thermique qui
conditionne la microstructure. Néanmoins, les bases de données sont constituées d’alliages com-
merciaux, pour lesquels composition et traitement thermique ne sont pas indépendants : pour
chaque alliage, le fabricant a recherché le traitement thermique adapté à la composition et procu-
rant les meilleures propriétés mécaniques. Composition et traitement thermique sont donc, pour
les alliages des bases de données utilisées ici, intrinsèquement liés ; lamicrostructure est donc prise
en compte de manière implicite et toute prédiction indiquera donc les propriétés mécaniques po-
tentielles qu’il sera possible d’atteindre avec un traitement thermique ad hoc.

Une autre raison justifiant la suppressiondes variables de traitement thermique concerne l’optimi-
sation automatique d’alliages qui sera décrite ultérieurement, en lien avec cette interdépendance
implicite entre composition et traitement thermique. En effet, conserver le traitement thermique
pourrait conduire l’algorithme à l’optimiser indépendamment de la composition et à proposer un
traitement qui serait physiquement incompatible avec cette dernière (par exemple un traitement
de précipitation de γ′ au-dessus du solvus de cette phase).

En revanche, l’approche retenue supposera qu’il sera possible, pour n’importe quel alliage opti-
misé, de trouver a posteriori le traitement thermique qui conduira aux meilleures propriétés mé-
caniques qu’il est possible d’en tirer. Ce sont en principe ces propriétés potentielles qui auront été
prédites par l’outil de fouille de données. Notons que la recherche du meilleur traitement ther-
mique pourra notamment faire appel à la thermodynamique prédictive.
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3.3.1 Procédures d’apprentissage et de validation des modèles

La création des modèles de régression implique la détermination de leurs paramètres à partir des
données. À cette fin, la bibliothèque netlab143 est utilisée. Les données sont normalisées, c’est-
à-dire que leur étendue est ramenée dans l’intervalle [0; 1]. Cette normalisation permet de passer
outre les effets d’échelle (par exemple pour éviter que l’algorithme d’apprentissage, pour des rai-
sons purement numériques, identifie que la température, variant de 20 à 1300 ◦C, a une plus grande
influence que la teneur en carbone variant de 0 à 0,2 %mass.).

La capacité de généralisation des processus gaussiens à des compositions inconnues (qui ne sont
pas présentes dans les bases) est vérifiée selon une opération dénommée « validation croisée deux
fois » (two-fold cross validation). La validation croisée deux fois consiste en :

— la séparation aléatoire de la base de données en deux ensembles : un ensemble d’apprentis-
sage et un ensemble d’essai ;

— la détermination des paramètres du processus gaussien modélisant les données du premier
ensemble ;

— l’interpolation des données de l’ensemble d’essai par le modèle précédemment créé. Le mo-
dèle fournit alors des prédictions pour des données auxquelles celui-ci n’avait pas accès lors
de l’étape d’apprentissage ;

— le calcul de certaines métriques qui estiment la performance du modèle en fonction de la
différence entre valeurs prédites et valeurs réelles ;

— la répétition de ces étapes après avoir interverti l’ensemble d’apprentissage et l’ensemble
d’essai.

Cette forme de validation est dite « croisée » de par l’interversion et « deux fois » parce que deux
ensembles sont utilisés. Afin de s’assurer de la reproductibilité des résultats, cette validation croi-
sée est répétée dix fois (la base de données étant à chaque fois séparée endeuxdemanière aléatoire).

Trois métriques sont calculées pour juger de la qualité d’un modèle :

— la valeur absolue des écarts (ou erreur absolue moyenne,Mean Absolute Error, MAE) ;

— l’erreur absolue moyenne en pourcentage (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) ;

— l’erreur-type (Root-Mean-Square Error, RMSE).

Ces métriques reposent sur le calcul de l’erreur ei entre une valeur prédite y∗i et la valeur « cible »
(mesurée, réelle) yi :

ei = y∗i − yi (3.4)

L’erreur absolue moyenne représente la somme de la valeur absolue de toutes les erreurs moyen-
nées par leur nombreN ; l’unité est donc la même que celle de la grandeur prédite :

MAE =
1
N

N∑

i=1

|ei | (3.5)

L’erreur absolue moyenne en pourcentage est la somme moyennée des pourcentages d’erreur ab-
solue entre les prédictions et les cibles :

MAPE =
1
N

N∑

i=1

�����
ei
yi

����� × 100 (3.6)
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L’erreur-type est la racine-carrée de l’erreur quadratique (Mean Square Error, MSE) ; celle-ci est
similaire à la MAE en remplaçant la valeur absolue par le carré :

MSE =
1
N

N∑

i=1

e2i (3.7)

D’où :

RMSE =

√√√
1
N

N∑

i=1

e2i (3.8)

Ces trois quantités fournissent des informations différentesmais, demanière générale,moins elles
sont élevées et meilleure est la performance du modèle. Leur valeur sera discutée par la suite.

3.3.2 Résistance à la traction et limite d’élasticité

3.3.2.1 Détails des bases de données

Les bases de données servant à la prédiction de la résistance à la traction Rm et de la limite d’élas-
ticité Re contiennent respectivement 1960 et 1928 mesures évaluées sur 237 alliages et possèdent
quatorze variables : douze éléments d’alliages, la température à laquelle la propriété a été mesu-
rée et ladite propriété. Les bornes, la moyenne et l’écart-type de ces variables sont listés dans le
tableau 3.3. Le nickel, élément de base, n’est pas présent dans les bases de données car il dépend
linéairement de la teneur en éléments d’addition :

%mass.(Ni) = 100 − %mass.(Cr + Co +Mo +W +Nb + Al + Ti + Fe +Mn + Si + C + Cu) (3.9)

Tableau 3.3 — Variables des bases de données de la résistance à la traction et de la limite d’élasticité.

Cr Co Mo W Nb Al Ti Fe Mn Si C Cu T Rm Re

Unité %mass.
◦C MPa

Minimum 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 13 8
Maximum 33 58 28,5 15 6,5 5,5 5 66,8 1,5 2,8 1 66 1316 1580 1310
Moyenne 18,2 7,2 4,9 0,9 0,6 0,8 1,0 12,6 0,4 0,3 0,1 1,3 538 678 419
Écart-type 6,7 11,1 5,5 2,9 1,4 1,1 1,2 16,9 0,4 0,5 0,1 6,4 322 354 279

La répartition des données dans l’espace des compositions est visualisable sur la figure 3.5, y com-
pris pour le nickel. Les compositions contenues dans la base de données couvrent des gammes de
teneurs communément retrouvées dans les superalliages à base de nickel polycristallins corroyés.
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Figure 3.5 — Histogrammes montrant la répartition, dans l’espace des compositions, des alliages des bases
de données de la résistance à la traction et de la limite d’élasticité.
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Toutes les valeurs de résistance à la traction et de limite d’élasticité sont relativement bien repré-
sentées et ont été mesurées sur une large plage de température (figure 3.6).
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Figure 3.6 — Histogrammes montrant la répartition dans les bases de données de la température et des
mesures de résistance à la traction et de limite d’élasticité.

3.3.2.2 Validation croisée

Résistance à la traction Le processus de validation décrit précédemment est appliqué dix fois.
Les métriques sont calculées pour chaque « pli » (fold) de chaque validation croisée et sur chaque
ensemble caractérisé par samoyenne et sa variance (le carré de l’écart-type). Le tableau 3.4 résume
leurs valeurs. La colonne # y liste les résultats d’une validation croisée ; chaque sous-ligne repré-
sente les résultats d’un pli selon que la qualité du modèle est vérifiée sur l’ensemble qui a servi
à son apprentissage ou sur l’ensemble dédié au test. Les erreurs sont évidemment moins élevées
sur les ensembles d’apprentissage que sur ceux d’essai mais demeurent raisonnables même sur ces
derniers : ainsi laMAEne dépasse pas 50MPa, laMAPE est enmoyenne inférieure à 10 % et l’écart-
typeminimal (RMSE) des prédictions vaut enmoyenne 4%. Ces erreurs faibles sur les prédictions
de l’ensemble d’essai indiquent une bonne capacité de généralisation.

Il est aussi possible de vérifier les résultats de la validation croisée visuellement en représentant
les valeurs prédites par le modèle en fonction des valeurs mesurées. Un modèle performant doit
fournir des prédictions proches des valeurs réelles, ce qui se traduit sur le graphe par un regrou-
pement des points sur une ligne droite (figure 3.7). Un nombre limité de points (inférieur à 10 %)
de l’ensemble d’essai dévie de cette droite, ce qui démontre l’adéquation de l’apprentissage.

La figure 3.8 adopte la même représentation que la figure précédente, excepté que l’écart-type a
été retranché des valeurs prédites. Dans une optique de conception « robuste », le recours à cette
estimation pessimiste (dénommée R−1σm ) est pertinent car il permet de minimiser le risque qu’une
prédiction soit surévaluée et ne se réalise pas. Il est intéressant de constater que, dans le cas de
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Tableau 3.4 — Erreurs d’essai et d’apprentissage pour le modèle appris à partir de la base de données de la
résistance à la traction.

# Set d’essai normalisé MAE (MPa) MAPE (%) RMSE (MPa)
Moyenne Variance Essai Apprentissage Essai Apprentissage Essai Apprentissage

1 0,422 0,051 41,7 23,4 9,4 5,1 63,8 32,8
0,426 0,051 44,5 28,9 9,5 6,3 65,7 41,6

2 0,428 0,049 40,4 25,7 8,9 5,9 61,1 36,6
0,420 0,053 42,9 23,1 10,5 4,9 64,2 33,0

3 0,426 0,051 43,0 24,4 9,8 5,4 69,2 34,7
0,422 0,051 42,2 21,5 10,7 4,7 64,7 30,0

4 0,427 0,053 41,2 30,5 9,6 6,6 58,7 43,2
0,421 0,049 43,6 28,3 9,5 6,3 64,4 40,2

5 0,425 0,053 40,6 23,8 9,8 5,4 58,5 34,3
0,423 0,049 43,6 29,5 9,8 6,3 63,1 41,9

6 0,430 0,052 41,6 23,3 8,9 5,5 63,9 32,3
0,418 0,050 43,2 25,6 10,1 5,4 66,3 36,2

7 0,427 0,051 41,5 22,9 11,5 5,0 62,1 31,8
0,421 0,051 42,6 28,4 9,1 6,0 65,7 40,5

8 0,427 0,051 45,9 22,8 12,1 5,0 77,0 32,8
0,422 0,051 39,4 25,5 8,9 5,5 57,6 37,1

9 0,420 0,051 44,2 24,7 10,2 5,2 68,9 34,5
0,429 0,051 41,7 23,7 9,4 5,6 64,2 33,7

10 0,424 0,052 42,7 26,4 11,4 6,0 63,0 39,3
0,424 0,050 44,4 25,3 9,4 5,7 66,4 36,0

Moyenne 0,424 0,051 42,6 25,4 9,9 5,6 64,4 36,1

l’ensemble d’essai, 729 points sur 980 sont en dessous de la droite, c’est-à-dire que la prédiction
ainsi « réduite » R−1σm est sous-estimée dans 74 % des cas.
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Figure 3.7 — Valeurs prédites par le modèle en fonction des valeurs mesurées de la base de données de la
résistance à la traction ; à gauche sur l’ensemble d’apprentissage ; à droite sur l’ensemble d’essai.
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Figure 3.8—Valeurs prédites par lemodèlemoins un écart-type en fonction des valeursmesurées de la base
de données de la résistance à la traction ; à gauche sur l’ensemble d’apprentissage ; à droite sur l’ensemble
d’essai. Sur ce dernier, 729 points sur 980 sont en dessous de la droite, indiquant que la prédiction réduite
d’un écart-type est sous-évaluée dans 74 % des cas.
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Tableau 3.5 — Erreurs d’essai et d’apprentissage pour le modèle appris à partir de la base de données de la
limite d’élasticité.

# Set d’essai normalisé MAE (MPa) MAPE (%) RMSE (MPa)
Moyenne Variance Essai Apprentissage Essai Apprentissage Essai Apprentissage

1 0,321 0,047 36,4 23,5 14,6 9,5 55,6 33,6
0,310 0,044 38,8 22,9 15,7 8,1 57,6 32,8

2 0,325 0,047 38,3 19,3 14,0 7,4 58,4 27,8
0,306 0,044 40,7 26,0 17,0 9,2 60,2 36,4

3 0,316 0,047 39,7 25,7 16,9 9,4 59,0 36,0
0,315 0,044 40,6 24,1 15,9 9,2 61,9 33,4

4 0,311 0,046 40,2 24,5 16,3 8,8 60,4 35,1
0,320 0,046 38,9 22,1 15,0 8,6 60,4 31,8

5 0,323 0,048 40,8 19,8 18,2 7,3 61,4 27,9
0,308 0,043 39,7 25,3 14,0 9,1 59,7 35,9

6 0,311 0,046 39,6 25,0 15,7 8,6 59,6 35,1
0,320 0,046 40,3 22,6 17,2 8,4 60,7 31,7

7 0,312 0,045 39,1 22,6 15,5 7,9 59,2 31,5
0,319 0,046 41,0 24,3 16,1 8,9 60,7 34,9

8 0,324 0,047 41,1 20,9 15,6 7,9 61,8 29,8
0,307 0,044 37,8 24,4 14,6 8,9 59,1 34,2

9 0,319 0,046 40,6 23,1 15,4 8,5 62,3 32,6
0,311 0,045 39,7 20,2 18,0 7,5 59,3 29,0

10 0,317 0,045 38,9 21,4 16,4 7,9 57,7 30,3
0,314 0,046 40,8 25,3 14,5 9,3 62,9 36,4

Moyenne 0,315 0,046 39,7 23,1 15,8 8,5 59,9 32,8

Limite d’élasticité Les validations croisées desmodèles de limite d’élasticité sont présentées selon
le même format que précédemment (tableau 3.5) : les erreurs sont relativement faibles, ce qui tend
à confirmer la capacité de généralisation correcte des processus gaussiens entraînés sur cette base.

La figure 3.9 illustre les précédents propos. Une faible déviation est observée entre données réelles
et prédictions ; le nombre de points divergents demeure limité.

La figure 3.10 montre que la prédiction réduite d’un écart-type sous-évalue la limite d’élasticité
dans 76 % des cas.
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Figure 3.9 — Valeurs prédites par le modèle en fonction des valeurs mesurées de la base de données de la
limite d’élasticité ; à gauche sur l’ensemble d’apprentissage ; à droite sur l’ensemble d’essai.
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Figure 3.10 — Valeurs prédites par le modèle moins un écart-type en fonction des valeurs mesurées de la
base de données de la limite d’élasticité ; à gauche sur l’ensemble d’apprentissage ; à droite sur l’ensemble
d’essai. Sur ce dernier, 737 points sur 964 sont en dessous de la droite, indiquant que la prédiction réduite
d’un écart-type est sous-évaluée dans 76 % dans cas.
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3.3.3 Contrainte de rupture par fluage

3.3.3.1 Détails de la base de données

La contrainte de rupture par fluage (CRF) est la contrainte initiale nécessaire pour assurer la rup-
ture d’un matériau à une température et en un temps donnés. La base de données comporte 1964
entrées et contient, pour 186 alliages, les teneurs en onze éléments d’addition, le temps et la tempé-
rature auxquels intervient la rupture et la contrainte elle-même; leur étendue et leur répartition
sont résumées dans le tableau 3.6 et illustrées sur les figures 3.11 et 3.12. Ici encore, les gammes de
teneurs couvertes sont larges.

Tableau 3.6 — Variables de la base de données de la contrainte de rupture par fluage.

Cr Co Mo W Nb Al Ti Fe Mn Si C t T CRF

Unité %mass. log10 h ◦C log10MPa
Minimum 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 -0,4 538 0,3010
Maximum 30 51,7 25 15 5,2 5 5 57,8 1,5 2,8 0,4 5 1149 3,0689
Moyenne 18,8 9,9 4,7 1 0,5 1,3 1,4 9,1 0,3 0,4 0,1 2,6 814,6 2,0698
Écart-type 3,9 10,8 4,6 3,3 1,2 1,6 1,4 15 0,4 0,6 0,0 0,8 125,2 0,5295

Les essais dont sont issues les mesures ont été conduits majoritairement à des températures com-
prises entre 600 et 1000 ◦C et à des temps compris entre 10 et 1000 h, même si quelques données
existent pour des durées supérieures ou égales à 10 000 h (figure 3.11).
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Figure 3.11 — Histogrammes montrant la répartition dans la base de données des mesures de la contrainte
de rupture par fluage, ainsi que du temps et de la température auxquels la rupture survient.
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Figure 3.12 —Histogrammesmontrant la répartition, dans l’espace des compositions, des alliages de la base
de données de la contrainte de rupture par fluage.
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Le temps et la contrainte sont exprimés en log10 h et log10MPa respectivement, de façon à unifor-
miser la distribution de leurs valeurs (figure 3.11) et à simplifier la régression au vude la dépendance
quasi-linéaire entre le logarithme de la contrainte, la température et le logarithme du temps, mise
en évidence par la représentation de Larson-Miller (figure 3.13).

Figure 3.13 — Évolution typique (ici illustrée pour un acier) de la contrainte de rupture en fonction du
paramètre de Larson-Miller LMP, combinaison linéaire de la température et du logarithme du temps avant
rupture. Figure tirée de la référence 205.

3.3.3.2 Validation croisée

L’apprentissage du modèle de contrainte de rupture par fluage étant conduit sur le logarithme
de cette dernière, les erreurs du tableau 3.7 sont donc exprimées en log10MPa (ou pourcentage
de log10MPa). La MAE de 0,034 log10MPa correspond par exemple à un écart de ±24MPa sur
une prédiction de 300MPa ; la MAPE de 2 % par un écart de ±34MPa sur la même prédiction ; la
RMSE de 0,056 par un écart de ±36MPa. Ces erreurs, de l’ordre de 10 %, traduisent une capacité
de généralisation satisfaisante.

L’adéquation entre données attendues et données prédites est illustrée sur la figure 3.14. La va-
leur réduite CRF−1σ suit la même tendance que les précédentes propriétés mécaniques : sur la
figure 3.15, 72 % des prédictions sont sous-estimées.
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Tableau 3.7 — Erreurs d’essai et d’apprentissage pour le modèle appris à partir de la base de données de la
contrainte de rupture par fluage.

# Set d’essai normalisé MAE (log10MPa) MAPE (%) RMSE (log10MPa)
Moyenne Variance Essai Apprentissage Essai Apprentissage Essai Apprentissage

1 0,636 0,034 0,031 0,016 1,8 1,0 0,048 0,023
0,642 0,039 0,035 0,016 2,1 0,9 0,056 0,023

2 0,640 0,035 0,034 0,020 1,9 1,2 0,052 0,029
0,638 0,038 0,035 0,015 2,0 0,8 0,057 0,020

3 0,634 0,038 0,036 0,017 2,1 1,0 0,061 0,024
0,645 0,035 0,031 0,017 1,9 1,0 0,048 0,024

4 0,643 0,036 0,034 0,017 1,9 1,0 0,054 0,024
0,635 0,037 0,031 0,016 1,8 0,9 0,048 0,021

5 0,644 0,035 0,036 0,018 2,0 1,1 0,060 0,026
0,634 0,038 0,034 0,016 2,1 0,9 0,055 0,021

6 0,636 0,036 0,037 0,016 2,1 0,9 0,069 0,022
0,642 0,037 0,033 0,015 2,0 0,9 0,051 0,021

7 0,634 0,036 0,035 0,016 2,1 0,9 0,058 0,022
0,644 0,037 0,034 0,015 1,9 0,8 0,058 0,020

8 0,640 0,038 0,035 0,017 2,1 1,0 0,064 0,024
0,638 0,036 0,034 0,017 2,0 1,0 0,052 0,024

9 0,637 0,036 0,034 0,015 2,0 0,9 0,056 0,021
0,641 0,037 0,032 0,017 1,9 1,0 0,048 0,024

10 0,643 0,036 0,038 0,021 2,2 1,2 0,062 0,030
0,635 0,037 0,033 0,015 2,0 0,8 0,052 0,021

Moyenne 0,639 0,037 0,034 0,017 2,0 1,0 0,056 0,023
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Figure 3.14 — Valeurs prédites par le modèle en fonction des valeurs mesurées de la base de données de la
contrainte de rupture par fluage ; à gauche sur l’ensemble d’apprentissage ; à droite sur l’ensemble d’essai.
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Figure 3.15 — Valeurs prédites par le modèle moins un écart-type en fonction des valeurs mesurées de la
base de données de la contrainte de rupture par fluage ; à gauche sur l’ensemble d’apprentissage ; à droite sur
l’ensemble d’essai. Sur ce dernier, 704 points sur 982 sont en dessous de la droite, indiquant que la prédiction
réduite d’un écart-type est sous-évaluée dans 72 % dans cas.
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3.3.4 Paramètre de maille de la phase γ

3.3.4.1 Détails de la base de données

La base de données du paramètre de maille de la phase γ est issue de travaux de compilation de
Yoshitake & Narayan206. Cette base a pour entrées dix éléments d’alliage ainsi que la température
(tableau 3.8). La teneur en éléments correspond à la composition de la phase γ et est, contrairement
aux précédentes bases, exprimée en pourcentages atomiques. La sortie est le paramètre de maille,
exprimé en angström (1Å = 0,1 nm = 10−10m).

Tableau 3.8 — Variables de la base de données du paramètre de maille de la phase γ.

Cr Co Mo W Nb Al Ti Fe Ta Ni T aγ

Unité %at.
◦C Å

Minimum 0 0 0 0 0 0 0 0 0 31,1 15 3,5166
Maximum 34,8 68,9 26,5 15,5 7,9 17 9,5 35,0 8 100 1100 3,6606
Moyenne 8,6 3,1 2,7 1,4 0,1 2,2 0,2 1,8 0,3 79,8 341,2 3,5739
Écart-type 9,9 8,2 5,4 2,5 0,6 2,9 1 5,5 0,8 15,4 338,9 0,0413

La répartition des 370 mesures est donnée sur la figure 3.16. La figure 3.17 montre la distribution
des 168 compositions de la phase γ comprises dans la base.
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Figure 3.16 — Histogrammes montrant la répartition dans la base de données de la température et de la
valeur des mesures du paramètre de maille de la phase γ.
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Figure 3.17 —Histogrammesmontrant la répartition, dans l’espace des compositions, des alliages de la base
de données du paramètre demaille de la phase γ. Les abscisses correspondent à la concentration en éléments
dans la phase γ et non à leur teneur nominale dans les alliages.



94 Chapitre 3 — Conception de superalliages à base de nickel

3.3.4.2 Validation croisée

Les erreurs d’essai et d’apprentissage sont listées dans le tableau 3.9. Celles-ci demeurent rai-
sonnables pour « guider » l’optimisation vers de faibles désaccords paramétriques. La figure 3.18
confirme la capacité de généralisation du modèle.

Tableau 3.9 — Erreurs d’essai et d’apprentissage pour le modèle appris à partir de la base de données du
paramètre de maille de la phase γ.

# Set d’essai normalisé MAE (Å) MAPE (%) RMSE (Å)
Moyenne Variance Essai Apprentissage Essai Apprentissage Essai Apprentissage

1 0,386 0,082 0,004 0,001 0,10 0,04 0,008 0,002
0,409 0,083 0,003 0,002 0,09 0,06 0,007 0,003

2 0,400 0,087 0,004 0,002 0,11 0,07 0,007 0,003
0,395 0,078 0,004 0,001 0,11 0,03 0,009 0,002

3 0,408 0,088 0,004 0,002 0,12 0,05 0,008 0,003
0,387 0,077 0,003 0,001 0,09 0,04 0,008 0,002

4 0,394 0,085 0,004 0,001 0,11 0,04 0,008 0,002
0,401 0,081 0,003 0,002 0,09 0,04 0,008 0,002

5 0,393 0,077 0,003 0,001 0,09 0,04 0,006 0,002
0,402 0,088 0,004 0,002 0,11 0,05 0,009 0,003

6 0,380 0,080 0,003 0,001 0,08 0,04 0,006 0,002
0,415 0,085 0,003 0,002 0,10 0,05 0,008 0,002

7 0,394 0,087 0,003 0,002 0,10 0,04 0,007 0,002
0,401 0,078 0,003 0,001 0,09 0,04 0,007 0,002

8 0,415 0,088 0,004 0,002 0,10 0,05 0,007 0,003
0,381 0,077 0,003 0,001 0,08 0,04 0,007 0,002

9 0,399 0,086 0,003 0,001 0,09 0,04 0,006 0,002
0,396 0,080 0,004 0,002 0,12 0,05 0,009 0,003

10 0,378 0,078 0,003 0,001 0,09 0,04 0,007 0,002
0,417 0,087 0,004 0,002 0,10 0,04 0,008 0,002

Moyenne 0,398 0,082 0,004 0,002 0,10 0,04 0,008 0,002
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Figure 3.18 — Valeurs prédites par le modèle en fonction des valeurs mesurées de la base de données du
paramètre de maille de la phase γ ; à gauche sur l’ensemble d’apprentissage ; à droite sur l’ensemble d’essai.

3.3.5 Paramètre de maille de la phase γ′

3.3.5.1 Détails de la base de données

La base de données du paramètre demaille de la phase γ′206 possède les mêmes entrées que la base
de données du paramètre de maille de la phase γ : dix éléments d’alliage ainsi que la température
(tableau 3.10). Ici aussi, la teneur en éléments correspond à la composition de la phase γ′.

Tableau 3.10 — Variables de la base de données du paramètre de maille de la phase γ′.

Cr Co Mo W Nb Al Ti Fe Ta Ni T aγ′

Unité %at.
◦C Å

Minimum 0 0 0 0 0 0 0 0 0 32 20 3,5273
Maximum 34,8 25 4,8 4,9 8 26 20 64 8,9 90,2 1100 3,6415
Moyenne 3,5 1,2 0,7 1 0,2 16,1 1,4 1,3 1,8 72,8 373,1 3,5941
Écart-type 5,8 2,7 1,2 1,4 0,7 5,6 2,9 6,9 2,1 5,2 386,2 0,0278

La figure 3.19 montre la variété des 143 compositions de la phase γ′ comprises dans la base. La
répartition des 252 mesures est donnée sur la figure 3.20.
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Figure 3.19 —Histogrammesmontrant la répartition, dans l’espace des compositions, des alliages de la base
de données du paramètre de maille de la phase γ′. Les abscisses correspondent à la concentration en élé-
ments dans la phase γ′ et non à leur teneur nominale dans les alliages.
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Figure 3.20 — Histogrammes montrant la répartition dans la base de données de la température et de la
valeur des mesures du paramètre de maille de la phase γ′.

Tableau 3.11 — Erreurs d’essai et d’apprentissage pour le modèle appris à partir de la base de données du
paramètre de maille de la phase γ′.

# Set d’essai normalisé MAE (Å) MAPE (%) RMSE (Å)
Moyenne Variance Essai Apprentissage Essai Apprentissage Essai Apprentissage

1 0,567 0,060 0,003 0,002 0,08 0,07 0,005 0,003
0,602 0,059 0,004 0,002 0,11 0,06 0,007 0,003

2 0,574 0,056 0,003 0,003 0,08 0,08 0,004 0,004
0,596 0,063 0,003 0,002 0,09 0,05 0,006 0,003

3 0,589 0,061 0,003 0,003 0,08 0,07 0,004 0,004
0,581 0,058 0,003 0,002 0,09 0,06 0,005 0,003

4 0,580 0,060 0,004 0,002 0,11 0,07 0,006 0,004
0,590 0,059 0,003 0,002 0,09 0,05 0,006 0,002

5 0,555 0,061 0,005 0,002 0,13 0,05 0,009 0,003
0,614 0,056 0,004 0,002 0,10 0,07 0,005 0,003

6 0,562 0,064 0,003 0,002 0,09 0,06 0,005 0,003
0,608 0,054 0,003 0,003 0,08 0,07 0,004 0,004

7 0,591 0,060 0,004 0,002 0,11 0,06 0,006 0,003
0,579 0,059 0,003 0,002 0,09 0,06 0,005 0,003

8 0,595 0,062 0,003 0,003 0,09 0,08 0,004 0,004
0,575 0,056 0,003 0,001 0,09 0,03 0,006 0,002

9 0,625 0,051 0,004 0,002 0,12 0,04 0,008 0,002
0,545 0,065 0,003 0,002 0,10 0,06 0,005 0,003

10 0,596 0,064 0,003 0,002 0,09 0,07 0,005 0,004
0,574 0,055 0,005 0,002 0,13 0,05 0,008 0,003

Moyenne 0,585 0,059 0,004 0,002 0,10 0,06 0,006 0,003
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3.3.5.2 Validation croisée

Les erreurs sont similaires à celles du précédent modèle sur le paramètre de maille de la phase γ
(tableau 3.11). La figure 3.21 confirme la généralisation correcte du modèle à des valeurs absentes
des données d’apprentissage.
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Figure 3.21 — Valeurs prédites par le modèle en fonction des valeurs mesurées de la base de données du
paramètre de maille de la phase γ′ ; à gauche sur l’ensemble d’apprentissage ; à droite sur l’ensemble d’essai.

3.4 Résumé des critères de conception

Concevoir des superalliages dont la microstructure d’équilibre est stable constitue une garantie
de performance en vue des longs maintiens en température caractéristiques de leurs applications.
Dans cette logique, il semble légitime lors de la conception de restreindre la constitution des al-
liages aux phases bénéfiques, qui devront être stables à la température de service. Cette contrainte
impose le rejet de certaines phases par définition instables (comme la phase γ′′) ou potentiellement
délétères (comme la phase η et les phases TCP). Restent trois constituants principaux : les phases
γ et γ′ ainsi que les carbures M23C6. Le respect du critère issu de la méthode new phacomp peut
compléter la sécurité offerte par la thermodynamique prédictive.

La stabilité en température de la phase γ′ est primordiale afin d’éviter l’amoindrissement préma-
turé des propriétés thermomécaniques. Dans cette optique, le désaccord paramétrique doit être
minimisé185,187 de manière à restreindre le grossissement des précipités. Ce désaccord est prédic-
tible par le biais de deuxmodèles de régression par processus gaussiens fournissant une estimation
du paramètre de maille des phases γ et γ′ à partir de leur composition, déterminée par la méthode
calphad.

La facilité de fabrication est un autre aspect capital dans la conception des superalliages corroyés ;
celle-ci inclut la capacité de mise en forme par forgeage et d’assemblage par soudage. La constitu-
tion des alliages en est un paramètre essentiel : pour éviter des problèmes de fissuration, la quantité
de phase durcissante γ′ doit être limitée et l’intervalle de solidification réduit, notamment en li-
mitant l’ajout d’éléments susceptibles de ségréger à l’interface solide-liquide tel le niobium.
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Essentielle, la protection contre la corrosion et l’oxydation à chaud impose l’ajout en quantité
suffisante de chrome. La méthode calphad permet de s’assurer que les additions de chrome sont
pertinentes, c’est-à-dire qu’elles contribuent à la genèse d’une couche de passivation et non pas à
la formation de phases indésirables. Le contrôle de la teneur en chrome libre permet également
d’ajuster sa teneur nominale minimale en fonction de sa répartition dans les précipités désirables
(carbures M23C6 et phase γ′).

De surcroît, les propriétés d’usage des superalliages doivent être améliorées de manière à garantir
leur tenue mécanique. Les superalliages conçus doivent ainsi posséder de bonnes propriétés mé-
caniques en traction ainsi qu’une bonne résistance au fluage afin d’être enmesure de faire face aux
sollicitations en service.

Enfin, deux critères de conception essentiels restent à évoquer : la masse volumique et le coût. La
masse volumique des superalliages destinés à l’aéronautique est une quantité dont la réduction
est intéressante car, les superalliages représentant une proportion non négligeable du poids d’une
turbine à gaz, elle permet des économies de carburant. En outre, dans les pièces en rotation comme
les disques ou aubes de turbines, les contraintes d’origine centrifuge sont proportionnelles à la
masse volumique ; réduire cette dernière peut alors être un objectif judicieux. Il est possible de
calculer la masse volumique de superalliages analytiquement19 ; dans ce travail il est fait usage du
modèle de Hull décrit dans la référence 207.

La réduction du coût, ou l’amélioration du ratio propriété
/
coût , est un objectif logique. Le coût

d’un superalliage est ici estimé sur la base du prix de ses éléments d’alliage moyenné sur cinq ans
de manière à prendre en compte les fluctuations du marché. À des fins de comparaison, le coût
d’un alliage est rapporté à celui du nickel.

Les critères d’optimisation étant détaillés, la partie suivante s’intéresse aux modifications appor-
tées à l’algorithme génétique NSGA-II afin de procéder à l’optimisation à maints objectifs de la
composition de superalliages.

3.5 Adaptation de l’algorithme génétique

3.5.1 Multiples instances

Comme l’a été montrée dans la section précédente, la conception de superalliages implique la
considération d’un grand nombre d’objectifs, et constitue ainsi un problème d’optimisation dit
à maints objectifs. L’utilisation de NSGA-II pour la résolution de ce genre de problèmes est la
source de plusieurs difficultés. L’une d’entre elles concerne le concept de domination au sens de
Pareto qui, pour de nombreux objectifs, ne permet pas de discriminer efficacement les solutions
et qui tend ainsi à entraver la recherche d’individus à la fois optimaux et divers. Ces difficultés
seront illustrées par l’exemple à l’issue des applications ; cette section vise à détailler la stratégie
ayant permis d’obtenir des résultats satisfaisants.

Plusieurs instances (typiquement quatre) de l’algorithme NSGA-II détaillé dans le chapitre pré-
cédent sont utilisées. Le générateur de nombres pseudo-aléatoires de chacune de ces instances,
servant à la sélection et à la transformation des individus, est initialisé avec une « graine » diffé-
rente ; chaque instance conduit donc la recherche dans une direction différente. En outre, chacune
de ces instances entretient une archive en ligne (c’est-à-dire une population secondaire qui per-
met la sauvegarde des individus non-dominés trouvés au cours de l’optimisation). Cette archive
est «mise à jour » à la fin de chaque génération suite aux opérations de transformation génétique
et d’évaluation des caractéristiques des individus.
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Ces archives sont périodiquement fusionnées (typiquement toutes les 25 générations) dans une
archive globale (figure 3.22). Un tri de non-domination permet de n’y conserver que les individus
non dominés par rapport à tous les individus des quatre archives locales. Une fois le tri effectué,
des membres de l’archive globale sont injectés dans la population de chaque instance de NSGA-II.
Si la taille de l’archive globale est inférieure ou égale à la taille de la population, tous les individus
de l’archive sont injectés ; si la taille de l’archive est supérieure, alors les individus injectés sont
sélectionnés aléatoirement. Les populations ainsi régénérées continuent leur évolution pendant
un nombre prédéfini de générations au bout duquel la procédure d’injection est réitérée.

POP1 ARCH1

NSGA-II 1

POP2 ARCH2

NSGA-II 2

POP3 ARCH3

NSGA-II 3

POP4 ARCH4

NSGA-II 4

ARCHIVE GLOBALE

Mise à jour de l’archive locale
Mise à jour de l’archive globale
Injection dans la population

Figure 3.22 — Fonctionnement schématique de l’algorithme d’optimisation. Quatre instances de l’algo-
rithme NSGA-II fonctionnent chacune avec leur population (« POP ») et leur archive locale (« ARCH »),
mise à jour à chaque génération. Toutes les 25 générations, ces archives sont combinées dans une archive
globale qui ne conserve que les individus Pareto-optimaux. Des membres de l’archive globale sont ensuite
injectés dans chacune des populations qui reprennent alors leur évolution.

L’emploi de plusieurs instances permet de diversifier les chemins exploratoires. En effet, l’explo-
ration de chaque algorithme étant conduite indépendamment, chacun peut obtenir des résultats
différents en parcourant des parties de l’espace de recherche inexploitées par les autres instances.

En ce sens, laméthodologie d’optimisationproposée ressemble aux approches coévolutionnaires.180

Selon cette approche, « deux têtes valent mieux qu’une » : l’utilisation de plusieurs algorithmes
génétiques différents peut contribuer à augmenter l’efficacité de la recherche en combinant leurs
forces (rapidité, capacité d’exploration ou de diversification, etc.). La principale différence entre
les deux méthodes réside dans l’utilisation d’un unique algorithme dans cette étude, et non de
plusieurs algorithmes différents.

L’entretien de quatre populations est également similaire aux techniques d’évolution «par îles180 ».
Ces techniques proposent la répartition de l’effort de recherche sur plusieurs populations locali-
sées chacune sur une île. Chaque île possède ses propres « règles » évolutionnaires conduisant à
des variations génétiques différentes. Des individus peuvent « migrer » régulièrement d’une île
vers une autre, ce qui se traduit par un changement de direction de recherche. En effet, un indi-
vidu adapté à une île ne l’est pas forcément sur toutes ; la migration le contraint à s’adapter ou à
disparaître (ce qui signifierait que l’île sur laquelle l’individu a migré a progressé plus loin dans la
recherche d’individus optimaux que son île d’origine). De nouveau, l’approche adoptée ici est un
peu différente dans la mesure où l’algorithme et les règles de sélection sont les mêmes sur toutes
les îles.

3.5.2 Contraintes comme objectifs

La conception d’alliages à l’aide des critères détaillés précédemment implique d’une part la re-
cherche d’individus respectant les contraintes thermodynamiques et d’autre part l’optimisation de
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leur composition pour bonifier leurs propriétés mécaniques ; les contraintes sont ainsi distinctes
des objectifs.

Dans le paradigme d’optimisation mono-objectif, les contraintes sont souvent combinées avec la
valeur de la fonction objectif par l’intermédiaire d’une fonction de scalarisation dont le paramé-
trage (par exemple le choix des poids de chaque objectif et contrainte) peut être complexe. Dans
le cadre d’une optimisation multiobjectifs, ces contraintes peuvent être considérées comme des
objectifs supplémentaires.180 Il est ainsi possible de reformuler un problème à n objectifs et m
contraintes en un problème à n+m objectifs. Dans cette étude, les contraintes décrites précédem-
ment sont transformées en fonction de pénalisation dont l’unique paramètre est la valeur désirée
de la contrainte. Dans le cas d’une minimisation, la fonction de pénalité p(x,τ) est définie par :

p(x, τ) =
{
x − τ if x > τ,
0 autrement, (3.10)

x étant la valeur de la contrainte et τ la valeur visée. La pénalité croît avec l’amplitude de violation
de la contrainte. Par exemple, si l’on désire limiter la fraction volumique d’une phase à 0,2, un
individu à 0,3 se voit assigner une pénalité de 0,3 − 0,2 = 0,1, tandis que tout individu présentant
une fraction en deçà n’est pas pénalisé. Les individus respectant l’ensemble des contraintes sont
dits « faisables » (feasible) ; ils vérifient la relation suivante :

m∑

i=1

p(xi, τi) = 0 (3.11)

3.5.3 Paramétrage de l’algorithme

Tous les algorithmes génétiques employés en parallèle font usage des mêmes opérateurs, eux-
mêmes paramétrés identiquement. La fonction de reproduction est l’opérateur SBX161,162 dont le
paramètre ηc, déterminant la distance entre parents et enfants, est fixé à 10 ; cette valeur se traduit
par des enfants centrés autour de leurs parents, c’est-à-dire proches enmatière de composition (les
gènes des parents se retrouvent, peumodifiés et peumêlés, dans les enfants). Le taux de reproduc-
tion (la probabilité qu’un individu serve de parent) est de 70%. Le taux de mutation, c’est-à-dire la
probabilité qu’un enfant subisse une mutation, s’élève à 10 %. La taille de la population est fixée à
500 individus. La fusion des archives locales et la régénération de chaque population sont opérées
toutes les 25 générations.

Ces valeurs de paramètres, déterminées par essai-erreur, ont permis l’obtention de résultats cor-
rects, comme sera vu dans les sections suivantes.

3.5.4 Économies d’évaluations

Un certain nombre demécanismes sont mis en place afin de réduire le nombre d’appels à thermo-
dynamique prédictive et aux processus gaussiens.

Un individu évalué n’est jamais réévalué : la valeur de ses propriétés et contraintes est gardée en
mémoire pendant le temps qu’il demeure dans la population ou dans l’archive.

Un calcul d’équilibre thermodynamique prend 20 à 40ms dans les systèmes thermodynamiques
typiques des superalliages (∼10-12 éléments d’addition). Afinde réduire leur nombre, les contraintes
thermodynamiques sont calculées en série à la condition que la précédente contrainte soit vérifiée ;
ce mode d’évaluation peut être qualifié de « paresseux ». L’évaluation d’un individu ne respectant
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pas une contrainte n’est pasmenée à terme; à la place, son vecteur objectif est complété par des va-
leurs factices pour remplacer les quantités ne pouvant être déterminées sans calcul. Ces pénalités
sont choisies de sorte que l’individu est disqualifié lors des sélections.

L’entretien d’une archive locale permet également de réduire le nombre d’équilibres thermody-
namiques calculés. En faisant l’hypothèse qu’un alliage est éligible à l’entrée de l’archive parce
qu’il vérifie les contraintes thermodynamiques, il est possible de déterminer si celui-ci est opti-
mal par rapport aux membres de l’archive en estimant seulement les caractéristiques rapidement
évaluées (tels le coût ou les propriétés prédites par des processus gaussiens). Si l’alliage est do-
miné, ses contraintes thermodynamiques ne sont pas calculées ; leur est alors affectée une valeur
pénalisante qui rend l’alliage infaisable. Inversement, si l’alliage domine un individu de l’archive,
la vérification des contraintes thermodynamiques a lieu et conditionne son intégration effective
dans l’archive.

La pertinence des adaptations de l’algorithme sera discutée de manière pragmatique dans les sec-
tions applicatives, à la lumière des résultats.

3.5.5 Métriques

Plusieurs quantités peuvent être calculées au cours de l’optimisation afin de s’assurer du bon fonc-
tionnement de l’algorithme et de juger de l’état de la convergence des solutions vers un optimum
(sans pour autant déterminer son type, local ou global). Dans ce travail, les métriques suivantes
sont calculées :

— le temps passé à chaque génération ;
— le nombre d’évaluations et de calculs d’équilibre thermodynamique par génération ;
— le ratio d’amélioration relatif,208 défini comme le nombre d’individus de l’archive de la gé-

nération n − 1 dominés par des individus de l’archive de la génération n rapporté à la taille
de l’archive à la génération n − 1 :

taille(archiven > archiven−1)
taille(archiven−1)

(3.12)

où l’opérateur > représente la domination de Pareto ;
— l’amélioration absolue, similaire au ratio d’amélioration relatif :

taille(archiven > archiven−1) (3.13)

Cette quantité représente le nombre d’individus de l’archive de la génération n− 1 dominés
par des individus de la génération n ;

— le nombre d’individus dont les contraintes thermodynamiques n’ont pas été calculées grâce
à la vérification a priori de leur domination ; ce nombre est désigné « économies » ;

— le nombre d’individus faisables évalués par génération.
L’usage et la valeur de ces métriques seront discutés dans les sections applicatives qui suivent.

3.6 Optimisation sans aide à la décision : cas illustratif

Dans un premier temps, l’algorithme d’optimisation est illustré sur un cas simple afin de confirmer
ses performances. La présente étude de cas porte sur la conception de superalliages destinés aux
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centrales thermiques de dernière génération, les centrales ultra-supercritiques avancées (Advan-
ced Ultra-SuperCritical power plants, A-USC). Dans ces centrales, l’augmentation des températures
de fonctionnement des turbines à vapeur impose en effet le remplacement des aciers spéciaux
par des superalliages à base de nickel, plus résistants mais plus chers. Minimiser leur coût per-
met de rendre plus viable leur usage en tant que matériaux pour disque et aube de turbine ou
tuyauterie transportant la vapeur. La température de service envisagée pour de telles applications
est d’environ 750 ◦C. Les alliages doivent être stables, résistants au fluage et à l’oxydation à haute
température, soudables, forgeables et peu onéreux.

3.6.1 Espace de recherche

Les éléments devant être optimisés sont listés dans le tableau 3.12. Le nickel, le cobalt et le fer
constituent les éléments de base, ce dernier étant ajouté pour réduire le coût. Le molybdène, le
tungstène et le niobium offrent un renforcement par solution solide. L’aluminium et le titane per-
mettent la formation de précipités γ′. Le carbone et le bore fortifient les joints de grains, notam-
ment via la formation de carbures. Le chrome est essentiel à la formation de ces carbures ainsi qu’à
la résistance à la corrosion.

Tableau 3.12 — Nature des éléments d’alliage et bornes de l’espace de recherche (%mass.).

Éléments Ni Co Fe Cr Mo W Nb Al Ti C B

Bornes reste 0 0 15 0 0 0 0 0 0 0,00521 30 25 2 6 5 5 5 0,15
Pas — 0,1 0,01 —

Les bornes de ces éléments délimitent un espace de recherche d’environ 1016 combinaisons. Faire
un calcul thermodynamique pour chacune d’elles prendrait environ dix millions d’années, ce qui
justifie le recours à une métaheuristique.

Au sein de l’algorithme génétique, les gènes prennent la valeur des teneurs en éléments divisée
par le pas. Dans l’espace génotypique, le chrome varie alors entre 150 et 250 de manière conti-
nue ; l’utilisation de l’opérateur SBX, qui manipule des variables réelles, est ainsi possible. À l’étape
d’évaluation, la valeur des gènes est arrondie à l’entier le plus proche et multipliée par le pas pour
retrouver la teneur de chaque élément.

3.6.2 Objectifs et contraintes

Les contraintes thermodynamiques sont les suivantes :
— les alliages ne doivent être constitués que de phases γ, γ′ etM23C6 à 750 ◦C ; cette contrainte

est étendue à 700 ◦C afin de garantir une plus large fenêtre de stabilité thermodynamique15 ;
— un pourcentage maximal de 25 %mol. de phase γ′ est toléré afin de n’affecter ni la soudabilité

ni la forgeabilité ;
— un minimum de 24 %at. de chrome dans la matrice (γ) est requis de manière à assurer la

résistance à la corrosion.
Les objectifs sont partiellement réalistes en vue d’applications dans des centrales thermiques ; il
s’agit de :

— minimiser le coût de l’alliage tel que calculé à partir de la teneur nominale en éléments ;
— maximiser la contrainte de rupture par fluage réduite d’un écart-type, CRF−1σ , à 750 ◦C en

1000 h.
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Un temps de rupture de 1000 h limite la possibilité que le modèle extrapole exagérément étant
donné le nombre demesures limité pour des temps supérieurs (cf. figure 3.11). La contrainte réduite
prend en compte l’incertitude de la prédiction du processus gaussien ; sa maximisation garantit
une sorte de conception « robuste » car l’optimisation est conduite sur une valeur plutôt « pes-
simiste » (cf. figure 3.15), ce qui minimise le risque que les alliages conçus présentent en pratique
des propriétés plus faibles que prévues. De surcroît, la prise en compte de l’incertitude contraint
l’algorithme d’optimisation à ne pas explorer des régions de compositions pour lesquelles d’im-
portantes erreurs sont prédites.

La figure 3.23 illustre l’enchaînement des calculs pour un individu (à gauche) et leur résultat sur
son vecteur objectif (à droite). Chaque individu démarre avec un vecteur objectif vide destiné à
contenir :

— la valeur des contraintes, représentant des pénalités (cf. sous-section 3.5.2) sur :

— la fraction molaire de phases indésirables à 700 ◦C : PI700 ;

— la fraction molaire de phases indésirables à 750 ◦C : PI750 ;

— la fraction molaire de phase γ′ à 750 ◦C : V(γ′) ;
— la concentration atomique de chrome dans la phase γ à 750 ◦C : (Cr)γ ;

— la valeur des objectifs :

— le coût de l’alliage : EUR;

— la contrainte de rupture par fluage réduite : CRF−1σ .
L’évaluation démarre avec l’estimation du coût et de la résistance en fluage ; le vecteur objectif est
complété de leurs valeurs x et y. Si l’alliage présente des propriétés sous-optimales comparées
aux alliages de l’archive, l’évaluation est arrêtée et l’alliage reçoit une pénalité P sur chacune de
ses contraintes. Sinon, l’évaluation se poursuit avec le calcul de l’équilibre à 750 ◦C. La quantité de
phases indésirables FPI750 est déterminée et est affectée à la variable PI750 ; si celle-ci est non nulle, le
reste des contraintes prend la valeur de la pénalité P. Sinon, les pénalités p2 sur le volume molaire
de γ′ et p3 sur la teneur de chrome dans la matrice entrent dans le vecteur objectif. L’évaluation
procède de façon identique pour l’équilibre à 700 ◦C avec la dernière contrainte PI700. La valeur
de P est choisie de telle sorte qu’elle soit supérieure à tous les pi et FPIi .

Ce système de pénalisation signifie que la population est classée selon les règles suivantes :

— un individu faisable est toujours préféré à un individu infaisable ;

— lorsque deux individus faisables sont comparés, l’individu Pareto-optimal est préféré ;

— lorsque deux individus infaisables sont comparés, l’individu Pareto-optimal est aussi pré-
féré ; dans ce cas, celui-ci représente l’individu « le moins infaisable » des deux, c’est-à-dire
celui violant le moins de contraintes ou, à nombre de contraintes non-respectées égal, celui
présentant la plus faible pénalité sur la première contrainte violée.

De cette manière, de « bons » individus infaisables sont conservés dans la population, ce qui béné-
ficie à la recherche car (i) ces individus permettent de s’échapper de certains optimums locaux et
(ii) le front de Pareto est approché à la fois des côtés faisable et infaisable de l’espace. L’addition des
contraintes au vecteur objectif permet en effet d’orienter la recherche vers des domaines faisables
de l’espace des compositions (ce qui constitue un problème de satisfaction des contraintes) qui, une
fois trouvés, sont exploités pour la recherche d’individus performants en matière de propriétés. Il
est à noter que la domination de Pareto employée pour deux individus faisables est particulière ;
les contraintes, étant vérifiées, ne servent en effet plus de critères de comparaison. L’optimisation
à six objectifs se trouve ainsi reformulée en problème bi-objectifs.
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Individu

Évaluation
des

propriétés

Propriétés
optimales

Équilibre
à 750 ◦C

Pénalisation

Phases
indésirables Pénalisation

V(γ′)<25 %mol.
(Cr)γ>24 %at.

Pénalisation

Équilibre
à 700 ◦C

Phases
indésirables Pénalisation

Individu faisable

Oui

Non

Non

Oui

Non

Oui

Non

Oui

Contraintes Objectifs

PI750 V(γ′) (Cr)γ PI700 EUR CRF−1σ

— — — — — —

PI750 V(γ′) (Cr)γ PI700 EUR CRF−1σ

— — — — xe yMPa

PI750 V(γ′) (Cr)γ PI700 EUR CRF−1σ

P P P P xe yMPa

PI750 V(γ′) (Cr)γ PI700 EUR CRF−1σ

— — — — xe yMPa

PI750 V(γ′) (Cr)γ PI700 EUR CRF−1σ

FPI750 P P P xe yMPa

PI750 V(γ′) (Cr)γ PI700 EUR CRF−1σ

0 — — — xe yMPa

PI750 V(γ′) (Cr)γ PI700 EUR CRF−1σ

0 p2 p3 P xe yMPa

PI750 V(γ′) (Cr)γ PI700 EUR CRF−1σ

0 0 0 — xe yMPa

PI750 V(γ′) (Cr)γ PI700 EUR CRF−1σ

0 0 0 FPI700 xe yMPa

PI750 V(γ′) (Cr)γ PI700 EUR CRF−1σ

0 0 0 0 xe yMPa

x : coût ; y : contrainte de rupture par fluage

P : penalité

FPI750 : fraction de phases indésirables à 750
◦C

pi : valeur de la fonction de pénalité p(xi, τi)

FPI700 : fraction de phases indésirables à 700
◦C

Figure 3.23 —Organigramme simplifié d’évaluation des objectifs et des contraintes d’un individu. Les opé-
rations successives sont listées à gauche, leur action sur le vecteur objectif de l’individu à droite. La grandeur
P représente une pénalité (P > pi, FPIi ). F

PI
750 et F

PI
700 sont les fractions molaires totales de phases indésirables

(PI) à 750 ◦C et 700 ◦C respectivement. pi est la valeur de la fonction de pénalité sur les contraintes de consti-
tution.
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3.6.3 Résultats

Environ 60 h ont été nécessaires pour le calcul de mille générations par chacune des quatre ins-
tances coopératives sur unmicro-ordinateur équipé de deux processeurs à quatre cœurs cadencés
à 2,4GHz. L’optimisation a demandé 1,46 millions d’évaluations et 1,19 millions de calculs thermo-
dynamiques. Le nombre d’économies s’élève à 385 000, ce qui représente un gain d’environ 2 h de
calcul — économie somme toute relativement modeste. La mise en parallèle des quatre instances
permet à elle seule une réduction massive du temps de calcul par rapport à un calcul séquentiel.
Au total, 4834 alliages respectant les contraintes de constitution ont été découverts ; seuls 221 sont
restés Pareto-optimaux.

L’évolution du ratio d’amélioration relatif cumulé, représentée sur la figure 3.24 pour chaque ins-
tance— en unité arbitraire (U.A.), semble indiquer que la recherche converge vers un état station-
naire au cours duquel un nombre faible d’individus nouvellement trouvés (comparé à la taille de
l’archive) sont assez performants pour dominer des membres de l’archive. Autrement dit, il de-
vient de plus en plus difficile de trouver de meilleurs alliages, ce qui indique la convergence vers
un optimum (local ou global).

La figure 3.24 permet également d’observer l’effet du mécanisme d’injection : toutes les 25 géné-
rations, une proportion plus importante d’individus domine des membres des archives locales.
Les augmentations brusques se situent aux générations suivant l’injection et après mise à jour de
l’archive, et non aux générations multiples de 25, ce qui indique que la découverte de nouveaux
alliages non-dominés est bien « relancée » dans chaque instance grâce à ce mécanisme.
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Figure 3.24 — Évolution du ratio d’amélioration relatif cumulé en fonction de la génération, représenté
pour chaque instance coopérative (une par couleur).

L’amélioration absolue permet de découpler de la taille de l’archive le nombre d’individus domi-
nants ajoutés à l’archive à la fin de chaque génération. Son évolution cumulée est donnée sur la
figure 3.25. Après une première partie à pente élevée, l’évolution semble décélérer, adoptant une
croissance proportionnelle à la racine carrée du nombre de générations.

L’optimisation étant bi-objectifs, les résultats sont aisément représentés sous la forme d’un en-
semble de Pareto bidimensionnel (figure 3.26). À des fins de comparaison, le coût des alliages est
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Figure 3.25—Évolution de l’amélioration absolue cumulée en fonction dunombre de générations représen-
tée pour chaque instance coopérative (une par couleur). Les courbes en pointillés approximent l’évolution
des améliorations absolues extrêmes suivant une fonction racine carrée du nombre de générations.

normalisé par rapport au prix du nickel. Chacun des 221 points de la figure 3.26 représente un
compromis optimal : parmi eux, aucun alliage ne peut être plus résistant et moins cher.
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Figure 3.26 — Ensemble de Pareto à l’issue de l’optimisation : la contrainte de rupture par fluage réduite
CRF−1σ est représentée en fonction du coût normalisé par rapport à celui du nickel. CRF−1σ est la contrainte
nominale CRF de laquelle a été soustrait l’écart-type de la prédiction issue des processus gaussiens.

La courbe indique que la qualité a unprix : plus un alliage est résistant et plus il est cher,moyennant
le respect des contraintes thermodynamiques. L’influence du prix sur la contrainte de rupture par
fluage optimale varie : par exemple, une augmentation modérée du prix entre 70 et 80 % de celui
du nickel conduit à une forte croissance de la résistance tandis qu’au-delà de 85 % l’amélioration
de la résistance au fluage se paie plus cher.
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En pratique, l’ensemble de ces alliages n’est peut-être pas pertinent. L’utilisateur final peut no-
tamment imposer un minimum de résistance au fluage, par exemple sous le prétexte qu’une CRF
de 100MPa est insuffisante pour n’importe quelle partie d’une centrale thermique. Le preneur de
décision peut également choisir de considérer le ratio CRF/coût (en pointillés sur la figure 3.26)
qui passe par un maximum aux alentours d’un coût relatif de 0,85. En toute rigueur, ce choix doit
s’appuyer sur une formalisation d’un cahier des charges ; cet aspect sera développé ultérieurement.

La figure 3.27 représente la concentration optimale des neuf éléments d’addition optimisés en
fonction des deux objectifs : CRF−1σ (échelle horizontale inférieure) et le coût (échelle horizon-
tale supérieure). Cette représentation à double échelle (l’une étant non-linéaire) est possible du
fait de la relation monotone entre les deux objectifs montrée sur la figure 3.26.

L’augmentation du prix est principalement causée par les additions croissantes de cobalt et de
tungstène et la diminution de la teneur en fer. Les additions de molybdène et de niobium de-
meurent faibles, probablement à cause de leur tendance à former des borures et des carbures in-
terdits. La teneur en chrome reste stable à environ 19 %mass..

Les raisons expliquant l’augmentation de la contrainte de rupture par fluage sont notamment :
— la part globalement grandissante de la phase γ′ liée à l’addition croissante d’aluminium, plus

rapide que la décroissance de la teneur en titane ;
— l’augmentation des teneurs en carbone et en tungstène ayant tendance à favoriser la forma-

tion des carbures M23C6, le tungstène contribuant également au renforcement par solution
solide. De manière concomitante, la concentration en chrome augmente significativement
autour de 75 % du coût du nickel afin de compenser son épuisement dans la matrice due à
la formation de carbures ;

— la substitution graduelle du nickel par le cobalt pour les alliages les plus résistants au fluage,
atteignant 21 %mass. pour les plus chers.

Inversement, les alliages peu onéreux et moins résistants ne contiennent ni cobalt, ni tungstène,
peu de carbone et seulement la moitié de la fraction molaire de phase γ′ des alliages les plus per-
formants.

Ces observations sont en accord avec les connaissances métallurgiques sur la résistance au fluage
et la constitution d’alliages. Ceci confirme la capacité de l’algorithme génétique à exploiter les
corrélations métallurgiques encodées, implicitement ou explicitement, dans les bases de données
de régression et les bases de données thermodynamiques.

Le bon fonctionnement de la méthode de conception ayant été confirmé, il en est fait usage dans
deux cas d’optimisation dont le cahier des charges est représentatif de problèmes réels.
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Figure 3.27— Évolution de la teneur des neuf éléments d’addition optimisés en fonction de la contrainte de
rupture par fluage réduiteCRF−1σ (échelle horizontale inférieure) et du coût des alliages (échelle horizontale
supérieure). L’évolution de la fraction de phase γ′, de la concentration en chrome dans la matrice (γ) et du
volume molaire de carbures M23C6 est également représentée sur le graphe du bas.
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3.7 Optimisation sans aide à la décision : cas industriel

L’algorithme d’optimisation a également été exploité pour concevoir des alliages dérivés d’un su-
peralliage commercial récent, l’alliage AD730. Le cahier des charges de l’optimisation a été établi
en partenariat avec l’entreprise Aubert &Duval, productrice de cet alliage ; certains détails sont
ainsi omis par souci de confidentialité. Il sera intéressant de comparer les résultats de l’optimisa-
tion aux caractéristiques de l’alliage AD730, ce dernier ayant lui-même été conçu en faisant appel à
des outils informatisés comme la thermodynamique prédictive,74 mais pas à la fouille de données
ni à une métaheuristique.

3.7.1 Espace de recherche

Les bornes de l’espace de recherche dans lequel sont optimisées les compositions sont listées dans
le tableau 3.13 ; il s’agit de l’espace couvert par le brevet de l’alliage AD730. Le nombre d’alliages
contenus dans cet espace s’élève à environ 2× 1011 ; il faudrait au moins plusieurs années de calcul
pour les explorer systématiquement.

Tableau 3.13 — Nature des éléments d’alliage et bornes de l’espace de recherche (%mass.).

Éléments Ni Co Fe Cr Mo W Nb Al Ti C

Bornes reste 0 0 14 2 1 0,5 1,3 2,5 0,01511 12 17 5 4 2,5 2,8 4,5
Pas — 0,1 —

3.7.2 Objectifs et contraintes

Le problème d’optimisation comporte quatre objectifs et dix contraintes. Les objectifs sont :
— la maximisation de la résistance à la traction à 750 ◦C ;
— la maximisation de la contrainte de rupture par fluage en 1000 h à 750 ◦C ;
— la minimisation du coût de l’alliage ;
— la minimisation de la masse volumique de l’alliage à température ambiante.

De la même manière que précédemment, les alliages sont soumis à des contraintes thermodyna-
miques qui restreignent les constitutions possibles.

— les alliages doivent être stables en température. Leur constitution peut comprendre la ma-
trice γ, des précipités γ′, des carbures et des borures. À la différence du cas précédent, une
faible fraction a de certaines phases indésirables (Laves, μ, P, R et σ) est tolérée aux tempé-
ratures auxquelles l’équilibre thermodynamique est calculé ; les alliages constitués de l’une
des autres phases indésirables mentionnées au début de ce chapitre (telle la phase η) sont
rejetés ;

— la température de solvus a de γ′ Sγ′ , c’est-à-dire la température au-delà de laquelle les pré-
cipités de la phase γ′ se dissolvent, est contrôlée. Cette température doit être suffisamment
haute pour que les précipités ne disparaissent pas aux éventuelles températures de service
et suffisamment basse pour faciliter le forgeage. En pratique, cette température doit rester
« accessible » aux moyens de fabrication conventionnels et ne pas être excessive, le chauf-
fage à la température de mise en solution ou de mise en forme devenant plus long et la
fabrication plus coûteuse lorsque cette température augmente ;

a. Valeurs confidentielles
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— le critère new phacomp à une température T3
a doit être respecté :Md < Mmax

d ;
— la teneur en chrome dans la matrice (γ) doit être suffisante pour assurer la résistance à la

corrosion ; celle-ci est vérifiée à T3 ;
— la fraction molaire de la phase durcissante γ′ doit être limitée à une température T4

a et ne
pas dépasser une certaine valeur a Xmax

γ′ .
L’évaluation d’un individu est conduite selon l’organigramme de la figure 3.28. Celle-ci débute
avec l’estimation des propriétés thermomécaniques. Si celles-ci permettent l’accès de l’alliage à
l’archive, l’évaluation se poursuit avec les contraintes de constitution.Un premier équilibre calculé
à la température de solvus maximale admissible permet de s’assurer de la dissolution complète de
la phase γ′. Le cas échéant, l’équilibre est calculé à la température de solvus minimale admissible
afin de déterminer la proportion de la phase γ′ ; sa présence indique que le solvus se situe bien
dans l’intervalle de température désiré.

Une fois vérifié que le solvus se trouve bien dans la gamme de température souhaitée, l’équilibre à
700 ◦C est calculé ; la quantité de chrome libre et la valeur du critèreMd sont contrôlées. Enfin, la
proportion de phase durcissante est vérifiée à 600 ◦C suite à un dernier calcul d’équilibre. À toutes
ces températures, la proportion de phases indésirables (FPI) est déterminée et conditionne le calcul
de l’équilibre suivant.

Demanière similaire à la première optimisation, les individusne respectant pas unedes contraintes
ne sont pas totalement vérifiés afin de réduire le nombre de calculs d’équilibre thermodynamique.
Une pénalité est affectée aux objectifs n’ayant pas été calculés (cf. figure 3.23) ; cette pénalité est
choisie de façon à disqualifier l’individu lors des sélections dans l’algorithme génétique.
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Figure 3.28 — Organigramme d’évaluation des objectifs et des contraintes d’un individu. Smax
γ′ et Smin

γ′ re-
présentent respectivement les températures maximales et minimales de solvus de la phase γ′ et Vmax

γ′ sa
fraction molaire maximale à T4. Fmax

PI désigne la fraction molaire maximale tolérée de phases indésirables à
toute température.
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3.7.3 Résultats

L’évaluation de 1,43 millions d’alliages via 1,96 millions de calculs d’équilibre thermodynamique a
conduit à l’obtention de 3987 alliages optimaux après 111 h (∼5 jours). L’évolution du ratio d’amé-
lioration relatif semble indiquer la convergence vers un optimum (figure 3.29) : il devient en effet
de plus en plus difficile de trouver un nombre important d’alliages surpassant les alliages optimaux
de l’archive.
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Figure 3.29 — Évolution du ratio d’amélioration relatif cumulé en fonction de la génération, représenté
pour chaque instance coopérative (une par couleur).

Du fait du grand nombre d’objectifs, les résultats sont difficilement représentables : le front de
Pareto est en effet un hypervolume à quatre dimensions. À la place, des histogrammes montrant
la répartition des milliers de solutions pour chaque objectif sont présentés sur la figure 3.31.

La maximisation des propriétés semble avoir été accomplie par l’algorithme d’optimisation au vu
de la figure 3.31, sur laquelle les alliages à forte résistance à la traction et au fluage sont présents en
grand nombre. Leur prix est systématiquement supérieur à celui du nickel, du fait notamment de
l’ajout de cobalt, de molybdène et de tungstène (figure 3.30), tandis que leur masse volumique est
toujours inférieure (celle du nickel est 8,91 g.cm−3).

La gamme de composition des alliages optimaux est présentée sur la figure 3.30 : les teneurs en
niobium, en aluminium et en titane sont fixes pour au moins trois quarts d’entre eux, tandis que
∼60% possèdent entre 3 et 4%mass. de molybdène et ∼80 % entre 1 et 1,75 %mass. de tungstène. La
teneur en chrome est principalement comprise entre 15 et 15,5 %mass.. Les additions de cobalt et
de fer sont plus diverses, s’étendant sur quasiment toute leur gamme possible. L’usage du cobalt
semble homogène sur celle-ci alors que le fer est majoritairement ajouté à hauteur de 2 à 4%mass..
Le nickel est présent quasi-exclusivement entre 60 et 65 %mass..

Ces observations expliquent en partie les propriétés obtenues : les alliages optimaux sont généra-
lement chargés en éléments formeurs de γ′ (Al, Ti) et en éléments renforçant par solution solide
(Mo,W,Nb), sans oublier la participationdu carbone (0,015 %mass.) par l’intermédiaire des carbures.
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Figure 3.30 — Distribution des éléments d’addition des alliages optimaux.
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Figure 3.31 — Distribution des alliages optimaux en fonction des objectifs.

3.7.4 Sélection d’alliages pour fabrication

Trois alliages optimaux respectant l’ensemble des contraintes de constitution ont été sélectionnés
pour être fabriqués. Le choix a été conduit «manuellement » avec l’assistance d’Aubert &Duval.

Certaines caractéristiques des alliages choisis — nommés Alt 730 I, Alt 730 II et Alt 730 III —
sont listées dans le tableau 3.14 (les compositions sont confidentielles). Les alliages Alt 730 I et
II sont aussi coûteux que l’alliage de référence AD730 mais pourraient posséder des propriétés
mécaniques supérieures. L’alliage Alt 730 III représente le compromis inverse : ses propriétés
sont comparables mais son prix plus faible.

Tableau 3.14 — Propriétés nominales et « réduites », masse volumique et coût relatif de l’AD730 et des
alliages optimaux sélectionnés pour fabrication Alt 730 I, II et III.

Rm (MPa) R−1σm (MPa) CRF (MPa) CRF−1σ (MPa) Masse volumique (g.cm−3) Coût relatif

Alt 730 I 1206 1146 504 432 8,16 1
Alt 730 II 1170 1112 666 452 8,25 1
Alt 730 III 1157 1099 522 419 8,18 0,88

AD730 1143 1100 430 405 8,24 1

3.7.5 Résultats préliminaires de la validation expérimentale

Des barreaux de 190× 110× 80mm ont été extraits de pions fabriqués, homogénéisés puis filés par
Aubert &Duval. Des échantillons ont été prélevés de ces barreaux pour analyse métallographique
préliminaire. Les échantillons des différents alliages ont tous été traités thermiquement afin d’ob-
tenir un état similaire ; ainsi un premier traitement d’homogénéisation à 1200 ◦C pendant 3 h a été
suivi d’un recuit de vieillissement de 16 h à 730 ◦C. Ce traitement est similaire à certains reportés
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sur l’AD730.74,209 Cependant, une température de 1200 ◦C, très supérieure au solvus γ′ des alliages,
a été choisie de manière à s’assurer de leur bonne homogénéisation.

La composition des alliages a été vérifiée par analyse par spectroscopie dispersive en énergie (EDS
— 20 kV, distance de travail de 8mm) et les écarts à la composition nominale calculés (tableau 3.15).
Les compositions sont globalement proches de celles désirées.

Tableau 3.15 — Écarts à la composition nominale des alliages fabriqués Alt 730 I, II et III ainsi que de
l’alliage de référence AD730, tels que déterminés par EDS (en %mass.). Une valeur positive signifie que la
teneur est plus importante que prévue.

Ni Co Fe Cr Mo W Nb Al Ti

Alt 730 I −2,7 −0,1 0,2 0,5 0,5 0,2 0,2 −0,3 0,2
Alt 730 II −1,4 −0,1 0,2 0,3 0,5 0,4 0,1 −0,2 0,3
Alt 730 III −1,1 −0,1 0 0,5 0,4 0,4 0,2 −0,3 0,2

AD730 −1,2 0 0,2 0,4 0,3 0,6 0,1 −0,3 −0,1

La diffractométrie de rayons X (DRX) avec la raie Kα du cuivre a été exploitée pour étudier la
constitution des alliages traités thermiquement (figure 3.32). Les diagrammes ne montrent pas
d’autres pics de diffraction que ceux caractéristiques des phases γ et γ′ ; plus particulièrement,
aucune phase TCP ne semble être présente.

Le traitement thermique a conduit à unemicrostructure à gros grains. Par conséquent, les résultats
de diffraction manquent de représentativité : certains diffractogrammes sont « bruités », et les
hauteurs des pics sont variables.

LamicroduretéVickers des superalliages a également étémesurée sous une chargede0,5 kg (4,9N).
Les résultats moyens de dix mesures sont présentés dans le tableau 3.16 enHV0,5 et enGPa. La mi-
crodureté des alliages Alt 730 I, II et III, proche de celle de l’AD730, pourrait impliquer une limite
d’élasticité similaire (en vertu de la relation approximative σy ≈ HV/3).

Tableau 3.16 —Microdureté des alliages fabriqués Alt 730 I, II et III ainsi que de l’alliage AD730.

Alt 730 I Alt 730 II Alt 730 III AD730

Microdureté (HV0,5) 445 ± 22 459 ± 10 470 ± 24 450 ± 15
Microdureté (GPa) 4,36 ± 0,22 4,50 ± 0,10 4,61 ± 0,24 4,41 ± 0,15
σy ≈ HV/3 (MPa) 1450 ± 75 1500 ± 35 1540 ± 80 1470 ± 50

Des caractérisations supplémentaires sont nécessaires afin de compléter ces premières observa-
tions concernant la microstructure et les propriétés. En particulier, des essais de fluage sont pré-
vus.
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Figure 3.32 — Diffractogrammes des alliages Alt 730 I, II, III et AD730 à l’issue du traitement thermique.
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3.8 Optimisation avec aide à la décision a posteriori

Le cas d’optimisation abordé dans cette section a pour but de découvrir des compromis com-
pétitifs pour des applications dans des centrales thermiques. Sur le plan méthodologique de la
conception d’alliages, il présente entre autres deux différences notables par rapport au cas ex-
posé précédemment. Ce dernier portait en effet sur un domaine de compositions assez restreint
puisque couvert par le brevet d’une nuance particulière d’alliage ; le cahier des charges en matière
d’objectifs était également assez strict. Ainsi, malgré un espace des objectifs à quatre dimensions
(résistance en traction, résistance au fluage, coût et masse volumique ) et une population opti-
misée riche de plusieurs milliers d’alliages, le choix « manuel » a posteriori de quelques nuances
prometteuses ne présentait pas de difficulté majeure puisqu’il s’agissait de comparer les candidats
potentiels à la nuance nominale de l’alliage AD730, faisant évidemment elle-même partie du do-
maine de composition exploré. Le cas étudié ci-après vise au contraire à explorer un domaine de
composition plus étendu — ou plus « libre » car non contraint par un brevet — afin de proposer
des concurrents à des superalliages commerciaux existants, compétitifs sur un plus grand nombre
d’objectifs simultanément (espace des objectifs de dimension six au lieu de quatre), mais pour des
cahiers des charges qui peuvent être différents selon les pièces ou les applications visées. La diffi-
culté que peut représenter une sélection «manuelle » dans ce contexte sera mise en évidence, et la
performance d’un outil d’aide à la décision sera évaluée et discutée.

3.8.1 Espace de recherche

L’espace de recherche est identique à celui du cas d’optimisation illustratif de la section 3.6 (ta-
bleau 3.17) et est constitué de plus de 1016 combinaisons.

Tableau 3.17 — Nature des éléments d’alliage et bornes de l’espace de recherche (%mass.).

Éléments Ni Co Fe Cr Mo W Nb Al Ti C B

Bornes reste 0 0 15 0 0 0 0 0 0 0,00521 30 25 2 6 5 5 5 0,15
Pas — 0,1 0,01 —

3.8.2 Objectifs et contraintes

Les contraintes de constitution sont identiques au cas illustratif : les alliages ne doivent être consti-
tués que de phase γ, γ′ et M23C6 à 700 et 750 ◦C avec, à 750 ◦C, un maximum de 25 %mol. de phase
γ′ et un minimum de 24 %at. de chrome dans la matrice γ. Les objectifs de l’optimisation sont :

— la maximisation de la résistance à la traction réduite R−1σm , de la limite d’élasticité réduite
R−1σe et de la contrainte de rupture par fluage réduite CRF−1σ ;

— la minimisation de la valeur absolue du désaccord paramétrique δ entre les phases γ et γ′ :

δ = 2
aγ′ − aγ
aγ′ + aγ

(3.14)

— la minimisation de l’intervalle de température de fragilité (BTR).
La détermination du BTR impose une longue série de calculs thermodynamiques (typiquement
plusieurs centaines — cf. algorithme décrit sur la figure 3.2) prenant chacun une trentaine de mil-
lisecondes (dans un système tel que celui du tableau 3.17). Pour économiser du temps, le BTR n’est
pas calculé pour tous les alliages. Il est déterminé seulement pour les alliages optimaux de l’archive
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globale lorsque sa taille dépasse celle de la population (ici, 500 individus). Le cas échéant, les in-
dividus injectés dans les populations locales sont sélectionnés par ordre croissant de BTR au lieu
d’être choisis aléatoirement. Ce mécanisme conduit à la minimisation indirecte du BTR car les
gènes des alliages de faible BTR tendent à être favorisés parmi des alliages respectant tous les cri-
tères de constitution. Cette sélection supplémentaire, étant conduite sur des alliages par ailleurs
optimaux, ne génère qu’un biais minime dans le cadre de l’optimisation multiobjectifs globale. Le
reste de l’évaluation d’un individu se déroule identiquement au cas illustratif de la section 3.6.

3.8.3 Résultats

L’algorithme a atteint 1000 générations après 310 h de calcul (environ deux semaines) durant les-
quelles environ 1,46millions d’alliages ont été évalués et 23,54millions de calculs d’équilibre ther-
modynamique effectués, dont 1,24 dédiés aux contraintes de constitution et 22,30 au calcul du
BTR. L’archive finale contient 5669 alliages Pareto-optimaux trouvés parmi les 55 059 alliages fai-
sables évalués. Les calculs thermodynamiques ont pris 87 % du temps d’optimisation total, dont
82 % pour le seul BTR, ce dernier n’étant pourtant calculé que sur une fraction restreinte des al-
liages évalués. Les mécanismes d’évaluation partielle ont permis d’effectuer en moyenne 60% de
calculs en moins, ce qui représente un gain de temps d’environ 50 %. De plus, si les évaluations
n’avaient pas été conduites parallèlement sur quatre instances, le temps d’optimisation aurait pu
être multiplié au maximum par un facteur quatre. En d’autres termes, l’évaluation de 1,46 mil-
lions d’alliages en série et sans mécanisme d’évaluation paresseuse aurait nécessité plus de 2000 h,
c’est-à-dire plus de trois mois.

L’évolution du ratio d’amélioration relatif semble ici encore indiquer la convergence vers un op-
timum (figure 3.33).
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Figure 3.33—Évolution du ratio d’amélioration relatif cumulé en fonction de la génération, représenté pour
chaque instance coopérative (une par couleur).

Les résultats sont difficilement représentables du fait du grand nombre d’objectifs. À la place, des
histogrammes illustrant la répartition des milliers de solutions pour chaque objectif sont présen-
tés sur la figure 3.34. Ces histogrammesmontrent que laméthode d’optimisation a porté ses fruits :
globalement, les alliages possédant de fortes propriétés mécaniques et des BTR peu élevés sont en
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Figure 3.34 — Distribution des alliages optimaux en fonction des objectifs.

plus grand nombre. La cible nulle du désaccord paramétrique semble avoir été approchée à la fois
des côtés positif et négatif, traduisant l’expression mathématique du critère sous forme de valeur
absolue. L’histogramme du prix indique une tendance à favoriser deux populations d’alliages peu
onéreux (±85 % du coût du nickel) ou plutôt chers (±120 %) ; il sera vu par la suite que ce compor-
tement a peu de conséquences.

La figure 3.35 représente la répartition des alliages selon leur proportion de phase γ′ et la concen-
tration atomique en chrome dans leur matrice (γ). La figure indique que la plupart des alliages
sont constitués de 20 à 25 %mol. de γ′ mais qu’il existe également 975 alliages n’en possédant pas.
Cette seconde population est séparée de la première par seulement une centaine d’alliages ayant
des teneurs intermédiaires en γ′. Ces alliages dont la teneur en chrome et en fer est plus élevée se
retrouvent sur la figure 3.36 ; logiquement, ils possèdent une faible quantité d’aluminium et de ti-
tane (entre 0 et 0,5 %mass.). Par ailleurs, la majeure partie des alliages ne possèdent que le minimum
requis de chrome libre ; peu dépassent les 25 %at.. Ceci témoigne indirectement de la performance
de l’optimisation qui parvient à adapter au plus juste la proportion de chrome en évitant la for-
mation de phases indésirables.



3.8 — Optimisation avec aide à la décision a posteriori 121

0 5 10 15 20 25

500

1000

1500

Proportion de phase γ′ (%mol.)

N
om

br
e
d’
al
lia
ge
s

24 25 26 27 28

500

1500

2500

Proportion de chrome libre (Cr)γ (%at.)

Figure 3.35 — Distribution des alliages optimaux en fonction de la valeur des contraintes.

La distribution des éléments d’addition dans les alliages optimaux est illustrée sur la figure 3.36.
De manière générale :

— la plupart des alliages sont alliés à hauteur de 45-55 %mass., certains seulement à hauteur de
∼40%mass. ;

— toute la gamme du cobalt est utiliséemême si de faibles additions semblent préférées. Néan-
moins, à 20%mass., le cobalt représente le deuxième élément d’addition dans environ 500
alliages ;

— à l’inverse, les alliages possédant plus de 15 %mass. de fer sont minoritaires. En outre, très peu
d’alliages présentent des additions de 15-20%mass. et de 25 %mass. ;

— la teneur en chromedemeuredans la gamme 19-20%mass., quelques centaines d’alliages seule-
ment en possédant plus de 21 %mass. ;

— le molybdène est peu ajouté, probablement à cause de sa tendance à former des phases non
souhaitées ;

— bien que la moitié des alliages optimaux contiennent moins de 1 %mass. de tungstène, ce der-
nier peut être ajouté en des quantités qui atteignent quasiment sa borne supérieure. Ainsi,
près de 4%mass. de tungstène sont ajoutés dans certains alliages ;

— les additions de niobium restent faibles parce qu’il favorise la formation de phases ici indé-
sirables (carbures NbC, phase δ) ;

— le recours à l’aluminium est notable, sa teneur étant principalement comprise entre 3 et
4%mass. ;

— la concentration de titane est soit en deçà de 0,5 %mass. dans un millier d’alliages, soit entre
1 et 1,5 %mass. dans la plupart des autres ;

— le carbone est très employé entre 0,1 et 0,15 %mass. (sa borne supérieure), plus rarement en
deçà.

Encore une fois, les propriétés des alliages semblent corroborer leur constitution, elle-même en
adéquation avec leur chimie.
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3.8.4 Performances de l’algorithme

L’augmentation du nombre d’objectifs par rapport au cas illustratif ne semble pas dégrader signi-
ficativement la capacité d’optimisation pratique de l’algorithme. En effet, l’évolution croissante
du ratio d’amélioration (figure 3.33) dénote de la capacité de l’algorithme d’optimisation à trouver
continuellement de nouveaux individus dominants éliminant de l’archive des individus dominés.

Pourtant, le nombre d’objectifs plus important conduit à l’augmentation de la proportion d’indi-
vidus non-dominés de l’espace de recherche210 irrémédiablement suivie de l’augmentation de la
proportion d’individus non-dominés dans la population.211 En effet, la Pareto-optimalité définit
un individu comme étant optimal (ou non-dominé) s’il est meilleur que les autres membres de la
population sur au moins un des objectifs ; augmenter le nombre d’objectifs revient à accroître le
nombre de dimensions dans lesquelles un individu peut être meilleur, donc à accroître le nombre
de possibilités d’optimalité. Farina & Amato210 ont ainsi estimé que la croissance attendue de la
proportion e d’individus non-dominés dans un espace à m dimensions (objectifs) suit la relation :

e =
2m − 2
2m

(3.15)

Pour deux objectifs, e ' 50 % ; pour quatre, e ' 87,5 %. Pour un grand nombre d’objectifs, il est
attendu que pratiquement tous les individus de l’espace de recherche soient optimaux au sens de
Pareto ; ainsi, n’importe quel individu tiré au hasard aurait de grandes chances d’être optimal.

La croissance résultante du nombre d’individus non-dominés dans la population a également été
illustrée par Ishibuchi et al.,211 via le tracé de l’évolution de leur quantité en fonction du nombre
d’objectifs (figure 3.37). Les 200 vecteurs objectifs servant au tracé de cette figure ont été générés
aléatoirement dans l’espace des k objectifs. Cet échantillonnage incomplet de l’espace des objectifs
ne permet pas de retrouver strictement la précédente relation ; cependant, le constat demeure
identique.

Figure 3.37—Pourcentage d’individus non-dominés dans une population de 200 individus dont les vecteurs
objectifs ont été générés aléatoirement dans un espace à k dimensions.211

Toutefois, dans le cas présent, alors que les individus non-dominés de la population (et donc de
l’archive) de l’ancienne génération devraient être privilégiés au changement de génération, l’évo-
lution croissante du ratio d’amélioration (figure 3.33)montre que ces individus sont régulièrement
éliminés. De nouveaux individus « plus » dominants sont donc trouvés malgré la place supposé-
ment faible qui leur est laissée.212 Ces individus dominés devraient être en nombre très largement
inférieur si la recherche procédait de manière purement stochastique sans optimisation effective.
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D’un point de vue pragmatique, la procédure d’optimisation a permis d’obtenir des résultats pré-
sentant un intérêt dans le cadre des applications envisagées. Les caractéristiques des alliages de
l’archive finale sont variées. Par exemple, la figure 3.34 montre que les gammes de résistance à la
traction, de limite d’élasticité et de contrainte de rupture par fluage couvrent chacune plusieurs
centaines de mégapascals. Les valeurs de désaccord paramétrique varient du simple au double et
celles du BTR du simple au quadruple (soit plusieurs centaines de degrés Kelvin). La gamme de
coût des alliages optimaux est également large (±30 % du prix du nickel) et traduit la diversité des
compositions illustrée sur la figure 3.36. Cette figure montre qu’à l’exception du niobium, un mi-
nimum de 50 % des valeurs possibles de chaque gène est présente dans au moins un alliage ; en
moyenne, cette représentativité atteint 70% des valeurs possibles. Cette variété met en évidence
le pouvoir exploratoire de l’algorithme de recherche.

De surcroît, il sera montré dans la section suivante qu’une partie importante des alliages obtenus
à l’issue de l’optimisation présente des propriétés supérieures à celles d’alliages commerciaux de
dernière génération tels l’Inconel 740H ou le Haynes 282 ; l’optimisation simultanée de plusieurs
propriétés semble ainsi avoir été correctement menée.

Néanmoins, il est à noter l’existence d’une proportion importante de doublons au sein de la po-
pulation (figure 3.38). La présence de doublons est notamment une conséquence « naturelle » de
l’élitisme de l’algorithme qui impose la conservation des meilleurs individus pendant plusieurs
générations. L’augmentation de cette proportion peut être un indicateur « d’épuisement » du po-
tentiel de la population. En effet, si l’algorithme d’optimisation peine à trouver de nouveaux in-
dividus dominant une partie de la population, il aura tendance à reconduire les doublons dans la
génération suivante à défaut de disposer de nouveaux individus plus performants.

L’évolution de la proportion de doublons dans la population à la génération suivant l’injection de
membres de l’archive tend à confirmer cet « épuisement ». À noter que passée la génération 75, la
régénération de la population est complète : toute la population est recréée à partir d’individus
de l’archive. Pendant les quatre cents premières générations, les populations post-régénération
et transformation (reproduction et mutation) présentent un nombre de doublons inférieur à la
moyenne de 46 %. Cette diminution va de pair avec une augmentation de la diversité dans la po-
pulation ; autrement dit, la régénération de la population avec des membres de l’archive servant
de « bons » parents permet la découverte d’individus non-dominés plus intéressants — s’ils ne
l’étaient pas, les parents seraient conservés et le nombre de doublons stagnerait ou augmenterait.

En revanche, après quatre cents générations, la proportion de doublons augmente à l’issue des
transformations sur la population régénérée (cf. courbe rouge sur la figure 3.38). Cette augmen-
tation signifie qu’un nombre plus important de parents est reconduit à la génération suivante ;
l’injection d’individus de l’archive ne semble donc plus permettre la création d’enfants plus per-
formants. Cette observation complète les précédentes indications de convergence.

L’importante proportiondedoublons provient également de la façond’opérer les transformations.
Étant donnée la probabilité de reproduction pc, un individu sélectionné par tournoi a pc % de
chance de servir de parent, c’est-à-dire d’avoir ses gènes hybridés. Un individu a donc (100− pc)%
de chance de ne pas être modifié à l’issue de la reproduction. Dans les optimisations précédentes,
cette chance s’élève à 30 %— en moyenne 150 des 500 parents restent donc inchangés.

Il reste qu’une proportion trop importante de doublons entrave la recherche puisqu’en pratique
une partie de la population ne peut pas contribuer à l’exploration de l’espace des possibles. Après
avoir constaté l’importante proportion de doublons au sein de la population, il a été décidé de
contrôler la fraction de doublons au cours des optimisations. Ainsi, une proportion maximale
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Figure 3.38 — Proportion de doublons dans la population. La courbe rouge reprend les points de la courbe
bleue à intervalle régulier et décrit la proportion de doublons à la génération suivant l’injection demembres
de l’archive dans la population.

de doublons sera exploitée dans le chapitre 4 comme critère déclenchant la régénération de la
population à partir de l’archive. Ce mécanisme sera rediscuté dans le chapitre suivant.

3.8.5 Sélection multicritères manuelle

Cette section illustre la possibilité de sélectionner «manuellement» (par comparaison) des alliages
performants parmi les 5669 compromis de l’ensemble de Pareto. Les alliages servant de base aux
comparaisons ont déjà été évalués voire employés dans les centrales thermiques A-USC213 : il s’agit
de l’Inconel 740H, du Haynes 282 et de l’alliage 263. Comparer les alliages optimisés aux alliages
740H et 282 est particulièrement pertinent, ceux-ci représentant la dernière génération de super-
alliages renforcés par précipitationmais facilementmis enœuvre, conçus spécifiquement pour les
turbines et chaudières du secteur énergétique.

Par souci de clarté, seuls deux alliages sont sélectionnés comme potentielles alternatives aux al-
liages commerciaux sus-mentionnés. Dans un premier temps, la sélection est opérée sansméthode
d’aide à la décisionmulticritères et seulement à partir de comparaisons directes et simples, dans le
but d’illustrer la capacité de l’algorithme d’optimisation à trouver des alliages aux propriétés amé-
liorées. Par la suite, l’aide à la décision multicritères sera utilisée et ses résultats seront comparés
à la sélection manuelle.

Comparés aux alliages commerciaux, les deux alliages sélectionnés manuellement devraient pos-
séder des propriétés thermomécaniques supérieures (Re, Rm, CRF), une stabilité et un désaccord
paramétrique aumoins équivalents, un prix plus faible et unBTR réduit. Ces alliages devraient évi-
demment être renforcés par précipitation et protégés en surface par une couche de sesquioxyde
de chrome.

Ces alliages ont été choisis sur la base de comparaisons directes de leurs propriétés thermomé-
caniques, de leur désaccord paramétrique, de leur BTR et de leur coût par rapport aux alliages
commerciaux. Les prédictions de Re, Rm et CRF prenant la forme d’une gaussienne, la sélection
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peut être traduite en termes probabilistes : en considérant les propriétés des alliages commerciaux
comme une distribution gaussienne de variance nulle, il est possible de quantifier l’aire partagée
avec la distribution gaussienne des propriétés des alliages optimisés, définies par une moyenne et
un écart-type fournis par les processus gaussiens. Le pourcentage résultant indique la probabilité
qu’un alliage optimal possède des propriétés supérieures aux alliages commerciaux (figure 3.39).

Distribution de la propriété
d’un alliage optimalPropriété d’un alliage

commercial : μ∗

P(x ≥ μ∗)P(x < μ∗)

x

Figure 3.39 — Illustration du principe de comparaison des alliages optimisés avec les alliages commerciaux
existants. La gaussienne représente la distribution de la propriété d’un alliage optimal ; la barre verticale
correspond à la propriété d’un alliage commercial. La zone verte symbolise la probabilité que la propriété
de l’alliage optimal soit supérieure à celle de l’alliage commercial ; la zone rouge symbolise l’inverse.

3.8.5.1 Alternative à l’Inconel 740H et au Haynes 282

L’Inconel 740H (tableau 3.18) est un superalliage Ni-Cr-Co renforcé par précipitation spécifique-
ment conçu pour les chaudières de centrales thermiques. Il possède une bonne stabilité en tem-
pérature conférée par son faible volume de γ′ et sa constitution dénuée de phases TCP à 750 ◦C
(tableau 3.19). Cependant, les additions significatives de niobium et de carbone permettent la for-
mation de carbures NbC214 diminuant sa soudabilité déjà contrecarrée par un BTR important.
L’alliage est également relativement onéreux à cause de la forte teneur en cobalt et de l’addition
limitée de fer.

Le Haynes 282 (tableau 3.18) est un superalliage Ni-Cr-Co-Mo renforcé par précipitation carac-
térisé selon le fabricant par une bonne fabricabilité et une bonne résistance au fluage, ce qui en
fait un matériau de choix pour les turbines des secteurs aéronautique et énergétique. La présence
limitée de phase durcissante γ′ garantit sa soudabilité et sa stabilité en température, bien que cette
dernière soit discutable : en effet, des précipités de phase σ ont été observés dans des échantillons
moulés215 ; le calcul de l’équilibre thermodynamique dont les résultats sont présentés dans le ta-
bleau 3.19 prédit en outre la présence de cette phase à 750 ◦C— ainsi que de la phase μ. Comparé
à l’Inconel 740H, la diminution du prix due à une teneur en cobalt plus faible est contrebalancée
par une teneur accrue en molybdène.

L’alternative issue de l’optimisation et ici sélectionnée, l’alliage Alt 740H (tableau 3.18), a un prix
légèrement inférieur à celui des alliages 740H et 282 mais des propriétés mécaniques potentiel-
lement améliorées (tableau 3.20). Sa constitution stable est proche de celle de l’Inconel 740H (ta-
bleau 3.19). Néanmoins sa soudabilité devrait être meilleure : en effet, les contraintes d’optimisa-
tion limitent le pourcentage de niobium, empêchant la formation de carbures NbC délétères ; de



3.8 — Optimisation avec aide à la décision a posteriori 127

Tableau 3.18 — Composition nominale (%mass.), coût (normalisé par rapport au prix du nickel), désaccord
paramétrique (calculé à 750 ◦C) et BTR de l’Inconel 740H, du Haynes 282 et de l’alternative sélectionnée,
l’alliage Alt 740H.

Alloy Ni Co Fe Cr Mo W Nb Al Ti C Coût (%/Ni) δ (o/oo) BTR (K)

Inconel 740H ∼50 20,0 1,0 24,5 0,1 — 1,5 1,35 1,35 0,04 132 15 180
Haynes 282 ∼57 10,0 ∼1 20 8,5 — — 1,5 2,1 0,06 126 -4 94

Alt 740H ∼49 18,9 6,2 19,0 0,1 2,5 — 2,6 1,9 0,09 124 7 93

surcroît, son BTR est divisé de moitié. La formation d’une quantité plus importante de carbures
pourrait cependant affecter négativement la soudabilité. L’alliage Alt 740H possède une propor-
tion plus importante de phase γ′ (tableau 3.19) dont la formation est assurée par une teneur en
aluminium doublée. Conjuguée à l’addition de tungstène et de carbone, cette proportion pourrait
contrebalancer la perte de résistance causée par la diminution de la concentration en niobium. La
forte teneur en fer de l’alliageAlt 740Hcontribue à l’abaissement de son prix. Enfin, son désaccord
paramétrique plus faible indique que les changements morphologiques de la phase γ′ au cours du
temps devraient être moins prononcés que dans l’Inconel 740H.

Tableau 3.19 — Constitution à l’équilibre à 750 ◦C (en%mol.) de l’Inconel 740H, du Haynes 282 et de l’alliage
Alt 740H telle que calculée avec Thermo-Calc et TTNI8.

Alliage γ γ′ M23C6 NbC TCP

Inconel 740H 81,6 17,8 0,6 0,1 —
Haynes 282 72,7 19,6 1,4 — 3,0 σ ; 3,2 μ

Alt 740H 72,9 24,9 2,1 —

Le tableau 3.20montre que l’alliage Alt 740H pourrait posséder une résistance à la traction et une
limite d’élasticité supérieures d’environ 120MPa à 750 ◦C comparées à l’Inconel 740H; la contrainte
de rupture par fluage pour 1000 h à 750 ◦C progresserait d’environ 50MPa. Ces gains de propriétés
sont illustrés sur les figures 3.40 et 3.41 sur lesquelles l’évolution prédite des propriétés nominales
(non-réduites d’un écart-type) sont tracées sur une plage de température de 300 ◦C centrée sur la
température de service prévue. Les propriétés des alliages commerciaux sur ces figures ont égale-
ment été prédites par les processus gaussiens : leurs valeurs à 750 ◦C diffèrent donc légèrement de
celles du tableau 3.20 mais les tendances demeurent identiques. À noter que les bases de données
des processus gaussiens incluent des données sur les alliages 740H et 282— les erreurs prédictives
sont donc minimes. Les probabilités que l’alliage Alt 740H possède des propriétés mécaniques
supérieures à celles de l’Inconel 740H sont supérieures à 69 % (tableau 3.20).

L’alliage Alt 740H a un prix et un BTR similaires au Haynes 282. La suppression du molybdène
constitue le changement le plus significatif comparé à ce dernier, et devrait être bénéfique à la
constitution de l’alliage Alt 740H. En effet, ceci devrait limiter la formation de phases TCP et
donc améliorer la stabilité en température. La résistance de l’alliage Alt 740H est garantie par
une proportion plus importante de γ′ (tableau 3.19) et des additions notables de tungstène et de
carbone. L’effet sur le prix de la teneur doublée en cobalt est contrebalancé par l’élimination du
molybdène et la teneur en fer six fois plus importante. Les probabilités que l’alliage Alt 740H ait
des propriétés thermomécaniques supérieures au Haynes 282 dépassent 66 %, les gains à 750 ◦C
allant d’environ 40MPa pour Rm et CRF en 105 h, à 150MPa pour Re (tableau 3.20, figures 3.40 et
3.41).
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Tableau 3.20 — Propriétés nominales prédites de l’alliage Alt 740H (écart-type entre parenthèses) et pro-
priétés moyennes de l’Inconel 740H et du Haynes 282 à 750 ◦C telles que rapportées par Specials Metals et
Haynes Intl. respectivement. CRF est donnée pour un temps de 1000 h. Les pourcentages représentent les
probabilités que l’alliage Alt 740H possède des propriétés supérieures à celles des deux alliages commer-
ciaux ; elles sont calculées à partir de la distribution gaussienne des prédictions.

Alliage Rm (MPa) Re (MPa) CRF (MPa)

Alt 740H 915 ± 170 785 ± 130 345 ± 110
Inconel 740H 790 660 290

77 % 83 % 69%

Haynes 282 870 630 280
60% 88 % 72%
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Figure 3.40 — Évolution prédite de la résistance à la traction (à gauche) et de la limite d’élasticité (à droite)
de l’Inconel 740H, du Haynes 282 et de l’alliage optimisé Alt 740H en fonction de la température. La ligne
verticale représente la température de service prévue de 750 ◦C.

3.8.5.2 Alternative à l’alliage 263

L’alliage 263 (tableau 3.21) est un superalliage Ni-Cr-Co-Mo également renforcé par précipitation,
dont l’utilisation dans les centrales thermiques est également considérée. Comparé aux alliages
740H et 282, il ne contient qu’une quantité limitée d’éléments formeurs de γ′. Cependant, sa com-
position riche en titane et pauvre en aluminium le rend susceptible à la formation de plaquettes
de phase η aux joints de grains216 dont l’alternative proposée, l’alliage Alt 263 (tableau 3.21) évite
l’apparition en limitant les additions de titane (tableau 3.22).

Tableau 3.21 — Composition nominale (%mass.), coût (normalisé par rapport au prix du nickel), désaccord
paramétrique (calculé à 750 ◦C) et BTR de l’alliage 263 et de l’alternative sélectionnée, l’alliage Alt 263.

Alliage Ni Co Fe Cr Mo W Nb Al Ti C Coût (%/Ni) δ (o/oo) BTR (K)

alliage 263 ∼50 20,0 0,4 20 5,9 — — 0,4 2,2 0,06 140 4 113

Alt 263 ∼45 20,1 10,5 19,3 0,2 0,1 — 3,6 1,3 0,12 120 4 46

Le coût de l’alliage Alt 263 est 15 % inférieur à celui de l’alliage 263 du fait de l’addition du fer et de
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Figure 3.41—Évolution prédite de laCRF avec le paramètre de Larson-Miller (avec tr le temps avant rupture
en heures et T la température absolue en Kelvins) de l’Inconel 740H, du Haynes 282 et de l’alliage optimisé
Alt 740H. La ligne verticale représente le temps et la température de service prévus : 105 h à 750 ◦C.

Tableau 3.22 — Constitution à l’équilibre à 750 ◦C (en %mol.) de l’alliage 263 et de l’alliage Alt 263 telle que
calculée avec Thermo-Calc et TTNI8.

Alliage γ γ′ M23C6 η TCP

alliage 263 88,8 — 1,4 9,5 0,3 μ

Alt 263 73,1 24,2 2,7 —

la suppression dumolybdène. Néanmoins, les probabilités que l’alliage optimisé présente des pro-
priétés améliorées par rapport à l’alliage 263 sont au-dessus de 80 % (tableau 3.23). Ces propriétés
sont notamment assurées par la fraction molaire de phase γ′ de 24,2 %mol. à 750 ◦C et la teneur en
carbone doublée ; en conséquence, la fraction molaire de carbures riches en chrome dans l’alliage
alternatif est deux fois celle de l’alliage 263 (tableau 3.22). Cette proportion plus importante de
carbures pourrait négativement affecter la soudabilité de l’alliage Alt 263 ; néanmoins, ce dernier
possède un BTR deux fois moins important que celui de l’alliage 263.

Tableau 3.23—Propriétés nominales prédites de l’alliageAlt 263 (écart-type entre parenthèses) et proprié-
tés moyennes de l’alliage 263 à 750 ◦C telles que rapportées par Specials Metals. CRF est donnée pour un
temps de 1000 h. Les pourcentages représentent les probabilités que l’alliage Alt 263 possède des propriétés
supérieures à celles de l’alliage 263 ; elles sont calculées à partir de la distribution gaussienne des prédictions.

Alliage Rm (MPa) Re (MPa) CRF (MPa)

Alt 263 880 ± 200 770 ± 190 440 ± 195
alliage 263 700 500 190

82 % 92% 90%
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L’évolution comparative des propriétés nominales prédites est illustrée sur la figure 3.42. À 750 ◦C,
des améliorations de plus de 150MPa pour Rm et de 250MPa pour Re sont attendues, tandis que
la CRF en 105 h pourrait être bonifiée de 130MPa.
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Figure 3.42 — À gauche : évolution prédite de la résistance à la traction et de la limite d’élasticité de l’alliage
263 et de l’alliage optimisé Alt 263 en fonction de la température. La ligne verticale représente la tempéra-
ture de service prévue de 750 ◦C. À droite : évolution prédite de la CRF avec le paramètre de Larson-Miller
(avec tr le temps avant rupture en heures etT la température absolue enKelvins) de l’alliage 263 et de l’alliage
optimisé Alt 263. La ligne verticale représente le temps et la température de service prévus : 105 h à 750 ◦C.

Enfin, il est à noter que l’alliage Alt 263 constitue l’alternative la plus onéreuse parmi les alliages
optimisés étant thermomécaniquement compétitifs par rapport à l’alliage 263, malgré le fait qu’il
soit déjà 15 % moins cher. Des alliages optimisés aux propriétés similaires à l’alliage 263 ont été
trouvés pour seulement 59 % de son prix.

3.9 Sélection à l’aide de l’analyse décisionnelle multicritères

La sélection d’un alliage dans l’espace des objectifs à six dimensions parmi les milliers d’alliages
issus de l’optimisation est une tâche complexe pour le cerveau humain. Comme décrit précédem-
ment, cette tâche peut s’appuyer sur des approches probabilistes et/ou sur des comparaisons bi-
naires de chaque propriété, mais elle peut également bénéficier des méthodes d’aide à la décision
multicritères telles que promethee. Cette dernière est utilisée dans cette section pour déterminer
la meilleure alternative selon deux cahiers des charges hypothétiques. Les résultats seront com-
parés à ceux de la sélection manuelle précédemment opérée, ainsi qu’à l’Inconel 740H.
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Sur les 5669 alliages Pareto-optimaux obtenus précédemment, seuls 4602 sont retenus dans le
cadre de la sélection par promethee. Les individus dont la valeur moyenne prédite de la limite
d’élasticité dépasse celle de la résistance à la traction ont en effet été retirés. De telles prédictions
ne sont a priori pas aberrantes. D’une part, elles sont issues de modèles de fouille de données in-
dépendants : le modèle de Rm ne « sait » donc pas qu’il « devrait » trouver pour chaque alliage
une valeur plus élevée que son homologue décrivant Re. D’autre part, elles revêtent par nature
un caractère probabiliste où la valeur moyenne est entachée d’une erreur prédictive : une valeur
moyenne prédite de la limite d’élasticité supérieure à celle de la résistance à la traction n’est pas
incompatible avec une valeur réelle de Re inférieure à Rm. Cet écart peut également être sympto-
matique d’une extrapolation excessive de la prédiction comparée aux données des bases. Malgré
tout, une telle configuration serait susceptible de causer un biais lors des calculs de préférences et
il a été jugé préférable de l’éviter. Par cohérence, les sélections suivantes sont opérées notamment
sur les critères d’optimisation, c’est-à-dire sur les propriétés réduites R−1σm , R−1σe et CRF−1σ .

3.9.1 Choix d’une alternative globale

Dans le cas où le preneur de décision est indécis quant à l’importance à accorder à chaque ca-
ractéristique des alliages, il est possible de choisir une pondération uniforme : à chacune des n
caractéristiques est associé un poids 1/n . D’une certaine manière, cette pondération permet de
déterminer la «meilleure alternative globale » qui accommode le mieux tous les critères.

Cette approche conduit au diamant promethee représenté sur la figure 3.43. Le flux positif ϕ+
de toutes les alternatives (axe de droite) est représenté en fonction de leur flux négatif ϕ− (axe de
gauche). La somme de ces deux flux donne le flux net ϕ, variant entre −1 et 1 et symbolisé par
l’axe vertical au centre de la figure. Les alternatives sont situées à gauche du diamant puisque, par
définition, la somme de leurs coordonnées est inférieure à 1. Les croix rouges ou bleue sont les
29 alternatives incomparables dont les flux sont Pareto-optimaux : parmi eux, il n’est pas possible
d’obtenir un flux positif plus grand sans augmenter le flux négatif. Cette représentation illustre un
des avantages de promethee, qui permet de réduire le nombre d’alternatives à considérer lors de
la sélection en rapportant le problème initialement à six objectifs à une sélection bicritères.

L’alliage Altprom gen (croix bleue sur la figure 3.43) est sélectionné en tant qu’alternative possé-
dant le flux net le plus élevé. Comparé à l’Inconel 740H, sa composition est chargée en aluminium
et en chrome, ce qui devrait aider à compenser l’absence de niobium (tableau 3.24). La teneur en
cobalt diminuée de moitié et celle en fer décuplée permettent de réduire de 18 % le coût de l’alliage
Altprom gen par rapport à son concurrent. Néanmoins, ses propriétés nominales demeurent su-
périeures à celle de l’Inconel (figures 3.44 et 3.45).
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Figure 3.43 — Représentation « diamant promethee » de toutes les alternatives selon une pondération
uniforme de leurs propriétés.

L’alliage Altprom gen est caractérisé par un désaccord paramétrique 70% plus faible que celui de
l’Inconel 740H, ce qui devrait lui conférer unemeilleure stabilité en température et une résistance
au fluage accrue. Son BTR réduit de 75 % devrait en outre garantir une meilleure soudabilité.
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Figure 3.44 — Évolution prédite de la résistance à la traction (à gauche) et de la limite d’élasticité (à droite)
de l’alliage Alt 740H sélectionné manuellement, de l’Inconel 740H et de l’alliage Altprom gen en fonction
de la température. La ligne verticale représente la température de service prévue de 750 ◦C.
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Figure 3.45—Évolution prédite de laCRF en fonction du paramètre de Larson-Miller (avec tr le temps avant
rupture en heures et T la température absolue en Kelvins) de l’alliage Alt 740H sélectionné manuellement,
de l’alliage 740H et de l’alliage Altprom gen. La ligne verticale représente le temps et la température de
service prévus : 105 h à 750 ◦C.

Les propriétés mécaniques en traction de l’alliage Alt 740H sont supérieures à celles de l’alliage
Altprom gen (figure 3.44) ; cependant cette supériorité est acquise au détriment du coût, de la ré-
sistance au fluage et de la soudabilité. La principale différence entre les deux alliages réside dans
l’absence de tungstène dans l’alliage Altprom gen, dont le renforcement repose donc en grande
partie sur la précipitation.

L’alliage Altprom gen apparaît ainsi non seulement comme un excellent compromis global par
rapport à tous les alliages de l’ensemble de Pareto, mais également comme une alternative poten-
tielle à l’Inconel 740H.
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Tableau 3.24 — Composition et caractéristiques de l’Inconel 740H et des alliages Alt 740H, Altprom gen
et Altprom crf. Les valeurs entre parenthèses sont les prédictions nominales et sont juxtaposées aux pré-
dictions « réduites ». L’alliage Alt 740H a été sélectionné manuellement dans la sous-section précédente ;
l’alliage Altprom gen représente une sorte de compromis global de l’ensemble de Pareto ; l’alliage Altprom
crf est sélectionné dans la sous-section suivante suivant une pondération priorisant la résistance au fluage.
Les poids servant lors des calculs des préférences sont soulignés.

Alliage 740H Alt 740H Altprom gen Altprom crf

%mass.



Ni ∼50 ∼49 ∼50 ∼47
Co 20 18,9 13,6 17,1
Fe 1,0 6,2 11,8 10,8
Cr 24,5 19,0 19,3 19,3
Mo 0,1 0,1 0,2 0,2
W — 2,5 0,1 0,5
Nb 1,5 — — —
Al 1,35 2,6 3,7 3,6
Ti 1,35 1,9 1,3 1,3
C 0,04 0,09 0,12 0,13

Coût (%/Ni) 130 123 106 1 114 2

MPa


Rm 790 745 (915) 661 (864) 1 667 (872) 1
Re 660 655 (785) 516 (708) 1 558 (749) 1
CRF 290 235 (345) 228 (412) 1 246 (449) 5

o/oo δ 15,0 7,2 4,1 1 4,4 3
K BTR 180 93 45 1 46 2

3.9.2 Choix d’une alternative orientée vers la résistance au fluage

Si l’utilisateur final désire un compromis favorisant certains objectifs, la pondération de prome-
thee peut être adaptée. Par exemple, pour fabriquer des tuyauteries de centrales électriques, l’uti-
lisateur pourrait privilégier la résistance au fluage, propriété pertinente dans ce type d’application
« statique » par rapport aux propriétés en traction qui seraient intéressantes pour des pièces en
mouvement subissant de la fatigue. Par ailleurs, les tuyauteries sont systématiquement soudées, ce
qui impose une bonne soudabilité. Finalement, ces objets de très grandes dimensions requièrent le
recours à des matériaux au coût modéré. L’utilisateur pourrait alors désirer, dans l’ordre d’impor-
tance, un alliage résistant au fluage, facilement soudable et peu onéreux, les propriétés en traction
étant moins critiques ; il pourrait donc affecter les poids suivants aux caractéristiques optimisées :

— 5 à la contrainte de rupture par fluage ;

— 3 au désaccord paramétrique, influant également sur la résistance au fluage ;

— 2 au BTR et au coût ;

— 1 aux deux propriétés thermomécaniques en traction.

Les propriétés thermomécaniques en traction ne sont pas ignorées et demeurent prises en compte
marginalement dans le calcul des préférences. La pondération conduit aux résultats représentés
sur la figure 3.46. L’alliage au flux net le plus élevé est l’alliage Altprom crf.

Comparé à l’alliage Altprom gen, le Altprom crf possède bien une meilleure résistance au fluage
mais également un désaccord paramétrique et un BTR plus grands, ainsi que des propriétés en
traction plus élevées. Ce constat, en apparence contradictoire avec les préférences émises par
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l’utilisateur, se trouve justifié par la valeur des seuils d’indifférence et de préférence stricte (ta-
bleau 3.25). En effet, la différence de δ et de BTR entre les deux alliages tombe dans la zone d’indif-
férence ; l’augmentation de ces caractéristiques ne pénalise donc pas l’alliage Altprom crf. De la
mêmemanière, l’augmentation des propriétésmécaniques en tractionne bénéficie pas à cet alliage,
dans la mesure où cette croissance est contenue dans la zone d’indifférence pour Rm ou proche
de cette zone pour Re. Enfin, la différence de prix est dans la zone de préférence croissante, plus
proche du seuil d’indifférence que du seuil de préférence stricte. La préférence accordée à l’alliage
Altprom gen par rapport à l’alliage Altprom crf sur ce dernier critère est donc relativement faible
et se trouve contrebalancée dans les flux totaux par les préférences calculées sur les autres critères.
Cet aspect sera discuté ultérieurement.

Tableau 3.25 — Seuils d’indifférence et de préférence stricte servant au calcul des préférences.

Critère Coût (%) Rm (MPa) Re (MPa) CRF (MPa) δ (o/oo) BTR (K)

Seuil d’indifférence r 3 33 35 13 0,8 9
Seuil de préférence stricte s 20 200 207 81 4,6 52

La composition de l’alliageAltprom crf (tableau 3.24) est proche de celle de l’alliageAltprom gen, à
l’exception du nickel et du fer, substitués en partie par du cobalt, et de l’addition accrue de tungs-
tène. La proportion de phase γ′ est identique malgré un ratio Al/Ti légèrement plus faible (ta-
bleau 3.26).

Tableau 3.26 — Constitution à l’équilibre à 750 ◦C (en %mol.) de l’Inconel 740H et des alliages sélectionnés
telle que calculée avec Thermo-Calc et TTNI8.

Alliage γ γ′ M23C6 NbC TCP

740H 81,6 17,8 0,6 0,1 —
Alt 740H 72,9 24,9 2,1

—Altprom gen 72,3 25,0 2,7
Altprom crf 72,2 24,9 3,0

Les propriétés en traction de l’alliage Altprom crf sont supérieures à celles de l’Inconel 740H (fi-
gure 3.47). L’alliage Altprom crf surpasse les autres alliages, y compris l’alliage Altprom gen, en
matière de résistance au fluage (tableau 3.24 et figure 3.48). Remarquablement, ces performances
sont atteintes pour un prix 12 % plus faible que celui de l’Inconel 740H.

Si le rang des alternatives produit par promethee ii avec les deux jeux de poids est recalculé
après avoir ajouté l’Inconel 740H à la liste des alternatives, ce dernier, ainsi que l’alliage Alt 740H
sélectionné manuellement, sont relégués en bas du classement (tableau 3.27). En outre, ceci dé-
montre aussi la performance de la méthode d’optimisation : en effet, la plupart des alliages Pareto-
optimaux surpasse l’Inconel 740H, qui représente « l’état de l’art » des alliages pour centrales ther-
miques.

L’alliage Alt 740H est compétitif vis-à-vis de l’Inconel mais ne constitue pas l’alternative préférée
selon la classification. Cette différence entre la sélection manuelle et prometheemet en évidence
à la fois la faible « efficacité » des décisions humaines dans des espaces multidimensionnels conte-
nant une grande quantité de compromis, et la capacité de promethee de compléter l’avis du pre-
neur de décision en mettant en avant les choix les plus pertinents selon les désirs de ce dernier.
Ces désirs sont ici traduits à des fins d’illustration ; en pratique, l’utilisateur devrait être enmesure
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Figure 3.46 — Représentation « diamant promethee » de toutes les alternatives selon une pondération
mettant l’accent sur la contrainte de rupture par fluage.

Tableau 3.27 —Classement des alliages Alt 740H, Altprom gen et Altprom crf ainsi que de l’Inconel 740H
dans les deux cas de sélection.

Poids Alliage Rang, sur 4602

1-1-1-1-1-1

Altprom gen 1
Altprom crf 3
Alt 740H 2561
740H 3324

2-1-1-5-3-2

Altprom crf 1
Altprom gen 9
Alt 740H 2823
740H 3002

de placer les seuils d’indifférence et de préférence stricte de façon plus réaliste, ces seuils pouvant
avoir, comme illustré précédemment, une influence notable sur les alternatives proposées.
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Figure 3.47 — Évolution prédite de la résistance à la traction (à gauche) et de la limite d’élasticité (à droite)
de l’alliage Alt 740H sélectionné manuellement, de l’Inconel 740H et de l’alliage Altprom crf en fonction
de la température. La ligne verticale représente la température de service prévue de 750 ◦C.
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Figure 3.48—Évolution prédite de laCRF en fonction du paramètre de Larson-Miller (avec tr le temps avant
rupture en heures et T la température absolue en Kelvins) de l’alliage Alt 740H sélectionné manuellement,
de l’alliage 740H et de l’alliage Altprom crf. La ligne verticale représente le temps et la température de
service prévus : 105 h à 750 ◦C.
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3.10 Analyse de la sensibilité des compositions optimales proposées

Les optimisations ayant amené à la sélection de quelques alliages optimaux ont été conduites avec
une précision de 0,1 %mass. afin de permettre une exploration « fine » de l’espace de recherche. Ce-
pendant, cette précision peut ne pas être représentative de la précision inhérente à l’élaboration à
l’échelle industrielle des alliages : une « erreur » de l’ordre de 0,5 %mass. semble plus réaliste (voir,
par exemple, le tableau 3.15). Il apparaît donc pertinent de calculer les effets de la déviation des te-
neurs en éléments d’alliage par rapport à la composition nominale, notamment sur la constitution
et les propriétés thermomécaniques des alliages candidats.

En pratique, il est superflu d’estimer la sensibilité des compositions vis-à-vis des propriétés ther-
momécaniques. En effet, celles-ci sont issues d’unemodélisation par processus gaussiens reposant
sur une base de données dont le contenu, extrait notamment de la littérature technique, est déjà
empreint d’une variabilité représentative des variations industrielles de composition. Cette va-
riabilité est exprimée par l’intermédiaire de l’incertitude de prédiction qui renseigne ainsi non
seulement sur la confiance du modèle mais également sur la sensibilité de la composition.

Ainsi, l’analyse de la sensibilité des compositions optimales est ici conduite uniquement vis-à-vis
de la constitution des alliages, dans le cadre du dernier cas d’optimisation concernant les superal-
liages pour centrales thermiques. Il s’agit de vérifier l’ampleur maximale des variations autorisée
de chaque élément avant que la contrainte de constitution à 750 ◦C, c’est-à-dire à la température de
service envisagée, ne soit plus respectée. Pour rappel, cette contrainte à 750 ◦C est doublée d’une
autre à 700 ◦C, qui représente la température inférieure de la « fenêtre de stabilité » devant être
respectée. Cette seconde contrainte est plus sévère que celle à 750 ◦C car il est plus fréquent que des
phases indésirables apparaissent à plus basse température. Sa vérification permet ainsi d’assurer
la robustesse de l’optimisation d’un point de vue thermodynamique, notamment en confirmant
les résultats du calcul de l’équilibre à 750 ◦C. Cette contrainte plus sévère permet également de
se prémunir d’éventuelles variations de compositions néfastes ; autrement dit, le respect de cette
contrainte garantit généralement une plage de compositions plus large dans laquelle la contrainte
à 750 ◦C est respectée. Néanmoins, la vérification de cette robustesse par l’intermédiaire d’un cal-
cul systématique à la température de service paraît prudente.

Afin de vérifier l’influence de la composition sur la constitution à 750 ◦C, la teneur en chaque
élément d’alliage est augmentée ou diminuée par pas de 0,1 %mass. jusqu’à ce que la contrainte de
constitution ne soit plus respectée, c’est-à-dire que l’alliage ne soit plus uniquement constitué des
phases γ, γ′ et M23C6. Les augmentations et diminutions ne concernent qu’un élément à la fois, la
balance étant toujours assurée par le nickel.

Les résultats de ce calcul sur l’alliage Alt 740H sont représentés graphiquement sur la figure 3.49
pour tous les éléments d’alliage à l’exception du carbone, pour lequel le calcul n’est pas fait car sa
teneur est généralementmieux contrôlée. À chaque élément d’addition sont associées deux barres
représentant les écarts maximaux autorisés par rapport à la teneur nominale : la barre bleue sym-
bolise l’écart maximal positif et la barre rouge l’écart maximal négatif. Les valeurs soulignées in-
diquent que la teneur a été diminuée jusqu’à atteindre zéro sans que la contrainte ne soit violée.

La figure 3.49 montre que les plages autorisées s’étendent sur plus de 1 %mass., sauf pour le molyb-
dène avec 0,5 %mass., ce qui reste industriellement acceptable. Ceci garantit une certaine « robus-
tesse » à l’alliage Alt 740H lors de sa fabrication. À noter le comportement du cobalt et du fer,
largement substituables (toute concentration par ailleurs égale).
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Figure 3.49 — Sensibilité (en %mass.) de la composition des alliages optimaux Alt 740H, Alt 263, Altprom
gen et Altprom crf. À chaque élément correspondent des écarts de teneur positif (barre bleue) et négatif
(barre rouge) par rapport à la composition nominale. Les nombres soulignés signalent que la teneur de
l’élément a atteint zéro sans que la contrainte de constitution n’ait été violée.

La figure 3.49 présente également les résultats de sensibilité des alliages Alt 263, Altprom gen et
Altprom crf et confirme le comportement du cobalt. Les plages autorisées sont proches de celles
du Alt 740H.

Ces observations laissent à penser que l’obtention de la constitution désirée n’est pas compromise
par une variation d’ampleur faible d’un seul élément d’addition parmi huit. Cependant, le calcul
de la sensibilité proposé ici est simpliste ; en particulier, il ne prend pas en compte les effets de la
variation simultanée de plusieurs éléments. Il serait intéressant d’intégrer à la démarche d’optimi-
sation cet aspect de « robustesse » de fabrication en sus de l’optimisationmême de la composition.
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3.11 Synthèse

La combinaison d’un algorithme génétique avec des outils prédictifs a permis l’optimisation mul-
tiobjectifs de la composition de superalliages à base de nickel. Les résultats consistent en un grand
nombre de candidats potentiels pour des applications dans les secteurs de l’aéronautique ou de
l’énergie. D’un point de vue métallurgique, ces alliages respectent les grandes lignes théoriques ;
cette adéquation entre composition, constitution et propriétés tend à confirmer la qualité desmo-
dèles de fouille de données (et des bases de données sous-jacentes) ainsi que l’aptitude de l’algo-
rithme d’optimisation à les exploiter de concert avec la thermodynamique prédictive. D’un point
de vue « ingénierie », la méthode proposée contraste par sa célérité avec l’approche essai-erreur
ou les méthodes de conception s’appuyant sur des outils de calculs chronophages. L’automatisa-
tion de l’ajustement des compositions selon plusieurs critères antagonistes rapidement évalués
raccourcit en effet les temps de développement d’un alliage de quelques mois (voire de quelques
années) à quelques semaines voire quelques jours. En outre, la diversité des résultats (enmatière de
compositions) élargit les possibilités de sélection offertes à l’utilisateur final. Cette sélection, ardue
pour l’esprit humain, peut être assistée par l’analyse décisionnelle multicritères qui conduit à des
choix plus rigoureux formulés sur la base de préférences mathématiques. La performance prédite
des alliages proposés, supérieure à celle de superalliages récemment mis sur le marché, illustre la
marge d’optimisation existante et semble confirmer la pertinence de la méthode exploitée.
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Conception d’alliages
à forte entropie 4

Après une brève introduction des alliages à forte entropie, ce chapitre liste les différents critères
d’optimisationdevant servir à leur conception. Les adaptations apportées à l’algorithmegénétique,
nécessaires à la bonne conduite de l’optimisation de ces alliages à la métallurgie particulière, sont
ensuite détaillées. Deux cas d’optimisations sont traités : le premier est généraliste tandis que le
second restreint la recherche à des alliages de structure cubique à faces centrées. Les résultats de
ces optimisations sont discutés à la lumière des prédictions de la thermodynamique. Parmi les
compositions optimales, sept alliages sont sélectionnés et fabriqués ; les résultats des premières
validations expérimentales sont enfin exposés.
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4.1 Principe et intérêts des alliages à forte entropie

Les alliages à forte entropie (High Entropy Alloys, HEA)48 possèdent une métallurgie singulière
comparée aux alliages standards : tandis que ces derniers reposent le plus souvent sur un élé-
ment de basemajoritaire (le fer, le nickel, le titane, etc.), les alliages à forte entropie sont constitués
d’éléments en nombre et en quantité tels qu’il n’existe plus à proprement parler d’élément de base.

Alors que les connaissances sur les diagrammes de phases binaires et ternaires laisseraient penser
que lemélange de nombreux élémentsmétalliques conduit à la formation demultiples phases et en
particulier de phases intermétalliques fragilisantes, il a été observé dans nombre de cas la genèse
d’une unique solution solide. D’après Yeh et al.,48 la raison de cette unicité peut se trouver dans
l’énergie libre de Gibbs, qui indique la propension d’une phase à se former et à subsister dans un
matériau. Cette énergie G peut s’écrire comme la soustraction de son enthalpie de formation H
par le produit de son entropie S avec la température T :

G = H − TS (4.1)

Le mélange de nombreux éléments dans une solution solide provoque l’augmentation de l’entro-
pie de celle-ci, qui tend à diminuer son énergie libre de Gibbs et à rendre favorable sa forma-
tion. En particulier, les alliages à forte entropie tirent leur nom de l’augmentation de l’entropie
de configuration provenant du mélange en proportions significatives de nombreux éléments. En
effet, l’entropie de configuration est donnée par :

Sconf = −R
n∑

i=1

xi ln (xi) (4.2)

Avec :
— R la constante des gaz parfaits ;
— n le nombre d’éléments ;
— xi la fraction de l’élément i dans l’alliage.

Cette relationmet en évidence l’augmentation de Sconf avec le nombre d’éléments. Pour une valeur
de n donnée, Sconf est maximale lorsque tous les xi sont égaux. Par exemple, on trouve certains
alliages à forte entropie pour des compositions équimolaires (xi = x j∀i, j) à plus de cinq éléments
tels AlCoCuNiTiZn217 ou CoCrCuFeMnNi.218

Les alliages équimolaires ne sont toutefois pas les seuls à constituer des alliages à forte entropie.
Ces derniers font plus généralement partie de la famille d’alliages dits « à composants principaux
multiples » (multiprincipal component alloys) ou « alliages à composants hautement concentrésmul-
tiples » (highly concentrated multicomponent alloys). Les alliages à composants multiples sont étudiés
depuis plusieurs dizaines d’années.219,220 Les premières approches de conception de ces alliages
ont été formalisées ultérieurement par Cantor et al.218 et Yeh et al.48 Ces derniers proposent la dé-
nomination de «HEA» accompagnée de la définition suivante, destinée à « exploiter au mieux les
mérites d’une haute entropie de configuration dans l’état solide48 » : (i) un HEA doit comporter
au moins cinq éléments (ii) dont les teneurs doivent être comprises entre 5 et 35 %at. ; (iii) un HEA
ne doit être constitué que d’une seule solution solide. Une trentaine d’éléments du tableau pério-
dique peuvent entrer dans la composition des alliages à forte entropie ; cette définition regroupe
ainsi plusieurs centaines de milliers de familles d’alliages. Par exemple, parmi quinze éléments, le
nombre de familles d’alliages comportant au moins cinq éléments à concentration égale s’élève à :

15∑

n=5

(
n
15

)
= 30 827 (4.3)
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Il en résulte une évidente complexité combinatoire qui sera discutée dans les sections à venir.

Les mérites évoqués sont, selon Yeh et al.,48 au nombre de quatre. Il s’agirait de la combinaison :

— d’un effet thermodynamique : l’effet «haute entropie», qui conduit à la rétention d’une seule
solution solide au lieu d’intermétalliques alors que le nombre de phases devrait augmenter
avec le nombre d’éléments. Cet effet serait ainsi responsable de l’élargissement des domaines
de solubilité des éléments dans une même solution solide ;

— d’un effet structural : une distorsion de la maille cristalline importante, causée par la juxta-
position d’éléments de taille différente (figure 4.1). Cette déformation contribue au renfor-
cement par solution solide des alliages ;

— d’un effet cinétique : le ralentissement des phénomènes de diffusion, notamment à cause de
la distorsion de la maille. La résistance de ces alliages à la corrosion s’en trouverait bonifiée
puisqu’elle est en partie dépendante de la migration d’éléments réactifs dont le déplace-
ment se trouve entravé. La lenteur des phénomènes diffusionnels contribue également à la
conservation de certaines propriétés à haute température ;

— d’un effet dit « cocktail », qui confère des propriétés auxmélanges d’éléments inatteignables
si ces mêmes éléments étaient utilisés séparément ; à noter que cet effet à la définition vague
(à la base du principemême de n’importe quel alliage) regroupe auminimum les deux points
ci-dessus.

Figure 4.1 — Illustration de l’effet de distorsion d’une structure cubique centrée : à gauche, la maille « par-
faite » d’un métal pur (le chrome) ; à droite, la même maille sévèrement distordue à cause du mélange de
nombreux types d’atomes de taille différente (aluminium, chrome, cuivre, fer, nickel et titane) distribués
aléatoirement sur les sites de la maille. Figure adaptée de la référence 221.

Il faut savoir que ces effets mis en avant par Yeh et al.48 sont toujours source de discussions et que
certains ont été réfutés expérimentalement.222

Néanmoins, l’attrait des alliages à forte entropie réside dans cette possible combinaison d’effets qui
leur confère des propriétés variées tantôt proches des alliages d’aluminium, tantôt similaires aux
superalliages à base de nickel ou aux alliages réfractaires.49 Cette singularité a entraîné l’essor de
leur développement ; comme dans le cas des superalliages, cette conception est rendue difficile par
l’espace titanesque des compositions possibles. De surcroît, la relative jeunesse de ce type d’alliages
signifie que, comparativement aux alliages basés sur un seul élément, relativement peu de données
sont aujourd’hui disponibles, notamment sur les relations entre composition, microstructure et
propriétés ; en conséquence, le recours à des outils prédictifs présente plusieurs difficultés.

En outre, la stabilité d’une phase au sein d’un alliage n’est pas uniquement déterminée par son en-
tropie S. Non seulement l’entropie de configuration n’est qu’une composante de l’entropie totale
S de la phase, mais l’enthalpie H entre également en compte dans le calcul de son énergie libre
de Gibbs G. Par extension, la dénomination « HEA » apparaît quelque peu abusive ; celle-ci sera
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néanmoins utilisée par la suite, de façon synonyme à l’appellation « alliages à composants prin-
cipaux multiples à solution solide unique ». La conception d’alliages à forte entropie ne pouvant
donc être guidée que par la seule entropie de configuration, d’autres critères physicochimiques
ont été proposés ; la section suivante les introduit.

4.2 Critères de conception

Dans un premier temps, neuf critères physicochimiques existants destinés à guider le développe-
ment d’alliages à forte entropie sont présentés. L’exploitation de ces neuf grandeurs amenant au
principal critère de conception utilisé dans cette étude est ensuite détaillée. Cette exploitation a
été conduite en collaboration avec l’université de Cambridge et ses résultats n’ont pas encore été
publiés ; elle est donc décrite en détail dans ce chapitre.

4.2.1 Critères physicochimiques

Parmi les critères les plus utilisés pour déterminer la propension de deux métaux à former une
solution solide se trouvent les règles deHume-Rothery.223 Certaines ont été adaptées et appliquées
aux alliages à forte entropie dans lesquels plus de deux éléments cohabitent. La solubilité complète
de ces éléments requiert l’adéquation de certaines de leurs caractéristiques physicochimiques tels
leur rayon atomique, leur électronégativité et leur valence.

4.2.1.1 Désaccord moyen entre rayons atomiques

Le rayon des atomes de chaque élément ne doit pas différer significativement du « rayon moyen »
de la solution ; autrement dit, la différence moyenne de rayon atomique δ (ou désaccord de rayon
atomique, atomic size mismatch) doit être faible221,224 :

δ =

√√ n∑

i=1

xi
(
1 − ri

r

)2
(4.4)

avec

r =
n∑

j=1

x jrj (4.5)

xi étant la fraction atomique de l’élément i, ri son rayon atomique, n le nombre d’éléments et r le
rayon moyen. Un élément dont le rayon s’écarte excessivement du rayon moyen tend à perturber
l’équilibre de la solution ; du point de vue de la stabilité globale, la formation d’une autre phase
incluant l’élément en question sera préférée.

4.2.1.2 Désaccord moyen entre électronégativités

L’électronégativité quantifie la tendance d’un élément à attirer les électrons des atomes voisins. De
manière identique au rayon atomique, le « désaccord entre électronégativités » (electronegativity
mismatch) Δχ entre les différents éléments de l’alliage doit être minimal,224,225 une forte différence
conduisant à la formation d’intermétalliques :

Δχ =

√√ n∑

i=1

xi

(
1 − χi

χ

)2
(4.6)
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avec

χ =
n∑

j=1

x jχ j (4.7)

χi étant l’électronégativité de l’élément i et χ l’électronégativité moyenne.

4.2.1.3 Similarité des concentrations moyennes d’électrons

La solubilité complète des éléments d’un alliage implique également que leur valence— le nombre
d’électrons disponibles pour la création d’une liaison chimique — soit identique. Cette nécessité
est traduite par deux critères225–227 : la concentration moyenne en électrons de valence (valence
electron concentration, VEC) :

VEC =
n∑

i=1

xiVECi (4.8)

et le nombre moyen d’électrons itinérants par atome e/a :

e/a =
n∑

i=1

xi(e/a)i (4.9)

VECi et (e/a)i représentent respectivement la concentration en électrons de valence et le nombre
d’électrons itinérants (de valence) de l’élément i. Le calcul du nombre d’électrons de valence diffère
selon ces deux quantités : VEC inclut les électrons des bandes d à l’inverse de e/a.228 Le critère VEC
a notamment été relié à la structure préférentielle adoptée par un HEA225,226 (cf. figure 4.4).

4.2.1.4 Similarité des structures cristallines

Il est à noter que, contrairement à la règle originelle de Hume-Rothery concernant les alliages
binaires, la structure cristalline des éléments d’un alliage multiconstitué ne doit pas nécessaire-
ment être identique pour conduire à la formation d’une solution solide. En effet, il a été rapporté
des cas où des solutions solides sont formées à partir d’éléments de structures différentes ; ainsi
AlCoCrCu0,5Ni s’organise selon une maille cubique centrée229 alors que seul le chrome pur pos-
sède cette structure, la maille du cobalt étant hexagonale ou cubique à faces centrées selon la tem-
pérature, tous les autres éléments possédant une structure cubique à faces centrées. Cette règle est
ainsi ignorée dans le cas des alliages à forte entropie.

D’autres règles basées sur des concepts thermodynamiques ont été établies pour guider la forma-
tion de solutions solides.

4.2.1.5 Minimisation de l’enthalpie de mélange

L’usage de l’enthalpie de mélange moyenneΔHmix a été proposé par Zhang et al.221 parce que cette
quantité contribue au même titre que l’entropie à l’énergie libre de Gibbs déterminant la stabilité
d’une phase :

ΔHmix = 4
n∑

i, j=1;j,i

ΔHijxix j (4.10)

Le terme ΔHij est l’enthalpie de réaction des éléments i et j, qu’il est possible de calculer en usant
du modèle de Miedema.230
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4.2.1.6 Proportion des contributions entropique et enthalpique

La stabilisation d’une phase implique la minimisation de son énergie libre de Gibbs ; celle-ci se
traduit simultanément par la minimisation de l’enthalpie et la maximisation de l’entropie et de la
température. Le ratio Ω des contributions entropique et enthalpique ΔSmix et ΔHmix peut ainsi
servir de critère guide :231

Ω =
TmΔSmix

|ΔHmix | (4.11)

Tm étant la température de fusion de l’alliage.

4.2.1.7 Écart à la température de décomposition spinodale

En considérant qu’il est possible qu’une seconde phase se forme par décomposition spinodale,
c’est-à-dire par démixtion de la solution homogène, certains auteurs ont proposé un critère addi-
tionnel : le ratio μ entre la température de fusion Tm et la température critique de décomposition
spinodale TSC :227

μ =
Tm
TSC

(4.12)

Celui-ci renseigne sur la largeur de la plage de température entre la fusion et la décomposition spi-
nodale. Sa maximisation (avec μ > 1) favoriserait la formation d’une solution solide en élargissant
la plage de stabilité de celle-ci ; à l’inverse, dans le cas extrême où μ = 1, une solution solide homo-
gène ne peut pas exister en phase solide puisque la décomposition intervient à une température
égale à la température de fusion.

Plus récemment, deux critères additionnels ont été établis ; leur pertinence a été évaluée sur un
grand nombre d’alliages à forte entropie.232

4.2.1.8 Désaccord moyen entre distances interatomiques

Lemélange d’éléments de rayon atomique et d’électronégativité différentes conduit à la distorsion
de la maille dans laquelle la distance entre atomes varie d’un point à un autre. Le désaccord de
distance interatomique sm (interatomic spacing mismatch) a ainsi été défini :

sm =
n∑

i=1

n∑

j=1

xix j
������1 −

sdij
slat

������ (4.13)

sdij étant la distance interatomique moyenne entre les atomes des espèces i et j et slat la distance in-
teratomique moyenne globale de l’alliage (prenant en compte toutes les interactions d’ordre deux
sdij). Ce critère est proche du désaccordmoyen entre rayons atomiques puisque la taille des atomes
contribue pour partie à leur espacement ; ces deux critères varient ainsi sur des plages proches et
leur interprétation est similaire.232

4.2.1.9 Désaccord moyen entre modules d’élasticité isostatique

La distorsion effective de la maille dépend de sa capacité à se déformer localement pour accom-
moder élastiquement les différents espacements interatomiques. Cette capacité est liée aumodule
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d’élasticité isostatique dont la différencemoyennéeKm (bulkmodulusmismatch) a aussi été proposée
comme critère pour confirmer la stabilité d’une solution solide :

Km =

n∑

i=1

n∑

j=1

xix j
������1 −

Kd
ij

Klat

������ (4.14)

Kd
ij représentant lemodule d’élasticité isostatiquemoyen entre les atomes des espèces i et j à l’équi-

libre etKlat le module d’élasticité isostatique moyen global de l’alliage. Un désaccordKm peu élevé
indique que les contributions Kd

ij sont proches de la moyenne Klat, c’est-à-dire que chaque paire
d’éléments dispose d’une capacité d’accommodation similaire ; les éléments sont « compatibles »
et peuvent demeurer au sein d’unemême solution. À l’opposé, il peut devenir préférable pour cer-
tains éléments de former une seconde phase minimisant leurs contributions Kd

ij qui s’éloignent
excessivement de la moyenne Klat de la première phase.

La comparaison quantitative de tous les critères mentionnés précédemment a été conduite sur
plus de trois cents alliages à composants principaux multiples.232 Ces travaux ont montré l’inca-
pacité de chacun de ces critères, pris individuellement, à prédire de manière fiable la formation
d’un alliage à forte entropie. La considération d’au moins deux critères, à l’aide de cartes bidi-
mensionnelles, est nécessaire afin d’identifier les régions où se trouvent les HEA en proportions
notables.221,225–227 Cependant, les régions ainsi délimitées contiennent généralement aussi des al-
liages de constitutions diverses (plusieurs solutions solides et/ou des intermétalliques, voire des
verres métalliques) comme peut être constaté sur les figures 4.2 et 4.3. Sur ces figures, les régions
grisées contiennent la majeure partie des alliages à forte entropie avérés de la base de données de
l’étude comparative de Toda-Caraballo & Rivera-Díaz-del-Castillo232 (HEA, en bleu), tout en in-
corporant quantité d’alliages à la constitution incompatible avec la définition d’unHEA : plusieurs
solutions solides (SS, en vert) ou intermétalliques et verres métalliques (Others, en rouge).

Figure 4.2 — Carte bidimensionnelle proposée par Zhang et al.221 représentant l’évolution de l’entropie de
mélange ΔHmix des alliages de la base de données décrite dans l’étude comparative de Toda-Caraballo &
Rivera-Díaz-del-Castillo232 en fonction du désaccord moyen entre les rayons atomiques de leurs consti-
tuants δ. La zone grisée contient la plupart des alliages à forte entropie avérés, tout en incorporant de nom-
breux alliages à la constitution indésirable.
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Figure 4.3 — Carte bidimensionnelle proposée par Guo & Liu225 où le désaccord moyen entre électronéga-
tivités Δχ des alliages de la base de données décrite dans l’étude comparative de Toda-Caraballo & Rivera-
Díaz-del-Castillo232 est représenté en fonction du désaccord moyen δ entre les rayons atomiques de leurs
constituants. La zone grisée contient la plupart des alliages à forte entropie avérés mais comprend égale-
ment des alliages à la constitution indésirable.

La figure 4.4, représentant l’évolution du nombre moyen d’électrons itinérants e/a en fonction de
la concentration moyenne en électrons de valence VEC, amène aux mêmes conclusions : aucun
paramètre considéré individuellement, ni un unique couple de paramètres ne peuvent guider de
façon suffisamment sûre la conception d’alliages à forte entropie.

Figure 4.4 — Nombre moyen d’électrons itinérants e/a en fonction de la concentration moyenne en élec-
trons de valence VEC.227 Les ellipses délimitent des zones où se trouvent des alliages à solution solide
unique. Ces régions englobent un nombre également important d’alliages à la constitution indésirable.

En revanche, une analyse en composantes principales conduite sur un à cinq de ces paramètres a
montré que la prise en compte simultanée d’un grand nombre de critères augmentait les chances
de prédire correctement le caractère homogène (ou inhomogène) d’un alliagemulticomposants.233

Augmenter le nombre de critères pris en compte simultanément semble donc améliorer la fiabilité
des prédictions de la formation d’une unique solution solide. Les deux critères exposés dans les
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sections suivantes sont basés sur ce constat et combinent tous les critères présentés jusqu’ici.

4.2.2 Critère PI

À partir des cartes bidimensionnelles présentant les paires de critères 〈δ,ΔHmix〉,221 〈δ,Δχ〉,225
〈δ,Ω〉,231 〈δ, μ〉227 et 〈sm,Km〉,232 il est possible de délimiter les régions dans lesquelles se trouve
la majeure partie des alliages à forte entropie rassemblés dans la base de données compilée par
Toda-Caraballo & Rivera-Díaz-del-Castillo232. L’intérêt de la délimitation de ces régions pour la
conception d’alliages provient de l’idée que si un alliage de composition inédite (c’est-à-dire hors
de la base de données) est localisé dans certaines des régions où est située la majeure partie des al-
liagesmonophasés avérés, alors samicrostructure est probablement égalementmonophasée. Il est
à noter que la présence d’un alliage dans une de ces régions ne garantit pas sa présence dans toutes ;
par exemple, l’alliage TiCr2FeNiCuAl est inclus dans la « régionHEA» sur le graphe 〈δ,ΔHmix〉 (fi-
gure 4.2) mais pas sur celle du graphe 〈δ,Δχ〉 (figure 4.3).
Il apparaît alors pertinent de définir un critère unique synthétisant la localisation d’un alliage
sur tous les graphes bicritères. Les résultats d’une étude de Toda-Caraballo & Rivera-Díaz-del-
Castillo232 non publiée concernant le calcul de ce critère ont été obtenus dans le cadre d’une col-
laboration avec l’université de Cambridge et sont détaillés ci-après. Les auteurs de ce travail ont
calculé la position de tous les alliages de la base de données sur chacun des graphes bicritères, et
ont quantifié la fréquence de quatre évènements possibles dépendant de cette position :

— unHEA avéré est localisé dans une région où ceux-ci sont majoritaires (cf. zones grisées des
figures 4.2 et 4.3) ;

— un HEA avéré est localisé en dehors des régions où ceux-ci sont majoritaires ;
— un non-HEA avéré (tel un alliage multiphasé ou un verre métallique) est localisé dans une

région où les HEA avérés sont majoritaires ;
— un non-HEA avéré est localisé en dehors des régions où les HEA avérés sont majoritaires ;

De façon similaire à l’alliageTiCr2FeNiCuAl, unHEAavéré peut être situé dans une région «HEA»
d’un premier graphe et une « non-HEA » d’un second. Les alliages multicomposants de la base de
données sont ainsi triés en fonction du nombre de graphes sur lesquels ils sont classés à juste titre
parmi les HEA selon leurs paramètres physicochimiques. Un alliage de la base de données peut
donc être classé HEA selon une à cinq paires de paramètres. Pour chacune de ces paires, les fré-
quences des quatre évènements calculées précédemment servent à établir une probabilité qu’un
alliage soit un HEA. Par exemple, sur les 47 alliages présents dans toutes les régions majoritaire-
ment HEA selon toutes les paires de critères, 21 sont effectivement à forte entropie (c’est-à-dire
qu’ils respectent la définition de Yeh),48 ce qui correspond à une probabilité d’être unHEA de 45 %.
Cette méthode permet entre autres de prendre en considération des cas similaires à celui de l’al-
liage TiCr2FeNiCuAl, présent dans la « régionHEA» sur le graphe 〈δ,ΔHmix〉mais pas sur celle du
graphe 〈δ,Δχ〉. La probabilité résultante, désignée PI, indique si un alliage est situé dans les régions
de paramètres dans lesquelles la plupart des HEA ont été observés. Le terme de «probabilité » sera
ici utilisé par abus de langage même si la méthode n’en donne qu’une indication approchée.

Afin de confirmer la performance de ce critère, Toda-Caraballo & Rivera-Díaz-del-Castillo232 ont
calculé PI pour tous les alliages listés dans la référence 232. Les alliages ont été classés par ordre
croissant de PI, ce critère étant ensuite représenté dans l’ordre des alliages (figure 4.5). Sur cette fi-
gure, les alliages à forte entropie avérés sont représentés en bleu, les alliages constitués de plusieurs
solutions solides en vert et les alliages ne contenant pas que des solutions solides en rouge.

La figure 4.5 montre que la proportion de HEA augmente avec PI et qu’un certain degré de per-
formance est atteint : environ la moitié des alliages ayant un PI supérieur à 0,9 (c’est-à-dire une
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Figure 4.5 — Probabilité PI qu’un alliage de la base de données ait une constitution compatible avec la dé-
finition des alliages à forte entropie selon qu’il soit HEA confirmé (HEA, en bleu) ou infirmé (non-HEA, en
rouge) ou qu’il soit constitué de plusieurs solutions solides (SSs, en vert). Figure issue des travaux de Toda-
Caraballo.234

forte probabilité d’être HEA) sont des HEA avérés. Cependant, il n’existe pas de seuil permettant
d’identifier strictement les HEA. Ainsi, même si ce critère fournit une tendance intéressante, il
n’est pas suffisant en vue d’une conception robuste pour laquelle le nombre d’alliages prédits HEA
mais se révélant multiphasés doit être minimal.

Néanmoins, un seuil de 0,6 permet de séparer la plupart des alliages constitués d’une ou plusieurs
solutions solides des alliages formant des intermétalliques (figure 4.5). Le respect de la condition
PI ≥ 0,6 permet ainsi de s’assurer que l’alliage se situe dans une région de l’espace des paramètres
où un grand nombre de HEA et d’alliages constitués uniquement de solutions solides ont été ob-
servés expérimentalement.

4.2.3 Critère PF

Dans l’optique de fournir un scalaire permettant la prédiction fiable du caractère monophasé (ou
non) d’un alliage à composants principaux multiples, Tancret235 a proposé l’établissement d’un
modèle de régression par processus gaussiens prenant en considération les neuf paramètres déjà
évoqués : δ, Δχ, e/a, VEC, ΔHmix,Ω, μ, sm et Km. Ce travail, également effectué dans le cadre d’une
collaboration avec l’université de Cambridge, n’est pas encore publié ; ses grandes lignes sont donc
présentées ci-après. La probabilité résultante diffère de la précédente (PI) par le traitement opéré
sur les paramètres physicochimiques.

Le modèle, entraîné sur la base de données ayant servi à la définition du critère PI, a pour entrées
lesdits paramètres et pour sortie une variable PF indiquant si une solution solide unique a été ob-
servée. Cette variable, identifiée à partir de données binaires — un alliage est HEA ou ne l’est pas
—, est modélisée de façon continue par les processus gaussiens ; cette continuité reflète l’entre-
mêlement des HEA et non-HEA dans l’espace qui empêche le modèle, pour un jeu de paramètres
particulier, d’être catégorique. Par rapport à la probabilité PI, l’avantage des processus gaussiens
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réside notamment dans leur capacité de généralisation leur permettant de déduire des tendances
à partir des observations même si celles-ci sont éparses, ce qui est le cas ici.

De façon identique à la figure 4.5, la probabilité PF a été calculée pour tous les alliages de la base
de données qui ont ensuite été classés par ordre croissant de PF ; cette dernière a été tracée en
fonction dudit classement sur la figure 4.6.

Figure 4.6 — Probabilité PF qu’un alliage de la base de données ait une constitution compatible avec la
définition des alliages à forte entropie selon qu’il soit HEA confirmé (HEA, en bleu) ou infirmé (non-HEA,
en rouge). Figure issue des travaux de Tancret.235

Le critère PF apparaît plus discriminatoire que PI : en effet, au-delà d’un seuil de ∼0,6 se trouvent
presque uniquement des alliages à solution solide unique ; leur nombre représente presque lamoi-
tié de tous les HEA de la base de données. L’existence d’un seuil laisse penser que ce critère peut
être utilisé demanière relativement fiable dans le cadre de la conception d’alliages à forte entropie.

4.2.4 Thermodynamique prédictive

La métallurgie singulière des alliages à composants principaux multiples se traduit par la mise en
évidence d’un problème inhérent à la méthode de calcul des diagrammes de phases. Parce que les
alliagesmétalliques traditionnels reposent sur un unique constituant de base, les bases de données
thermodynamiques usuelles ne se concentrent qu’autour d’un élément (autrement dit, « dans un
coin des diagrammes de phase81 »). Par exemple, le calcul des diagrammes de phases quinaires est
ardu si les teneurs en éléments sont de l’ordre de 20% chacune ; en effet, de telles teneurs placent
l’alliage dans une zone « centrale » du diagramme, éloignée des domaines couramment exploités
pour la prédiction de l’équilibre dans les alliages standards. La prédiction fiable de l’équilibre ther-
modynamique dans les alliages à forte entropie, qui contiennent aumoins cinq éléments en fortes
proportions, impose la validité des bases de données thermodynamiques sur une plus large gamme
de composition, ce qui implique la détermination d’un nombre plus important de diagrammes
d’ordre deux, trois ou supérieur. En outre, le faible nombre d’alliages à forte entropie (comparé aux
possibilités) ayant fait l’objet de vérifications expérimentales jusqu’à maintenant (Toda-Caraballo
& Rivera-Díaz-del-Castillo232 en comptent seulement plusieurs dizaines) implique que l’extrapo-
lation des données thermodynamiques dans le cas de ces alliages est également incertaine.
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Quelques bases de données thermodynamiques ont été constituées pour assister le développement
d’alliages à forte entropie. Cependant, cette assistance est limitée : certaines bases sont en effet
cantonnées à une famille particulière, par exemple Al-Co-Cr-Fe-Ni236 ; d’autres considèrent un
nombre restreint de phases237 ou d’éléments238 ; enfin, certaines sont des sous-ensembles de bases
existantes spécifiques à d’autres familles d’alliages, comme la baseTCHEAdeThermo-Calc reprise
de la base dédiée aux alliages de nickel TCNI8.239

L’établissement d’une base spécifique étant difficile, certains travaux ont eu recours aux bases de
données thermodynamiques standards, a priori non-adaptées aux HEA, de manière à assister leur
conception « au mieux » et à moindre coût. Par exemple, Gao & Alman79 ont utilisé TTNI8 pour
s’assurer de la stabilité de solutions solides dans le système Co-Cr-Fe-Mn-Ni. Miracle et al.50 ont
adopté une approche systématique dans laquelle la méthode calphad est exploitée pour identi-
fier de possibles alliages à forte entropie en estimant le nombre de phases d’un grand nombre de
candidats.

La vérification de la performance de plusieurs bases de données standards a étémenée récemment
par Tancret235 sur les alliages de la base précédemment utilisée pour la comparaison des critères
physicochimiques.232 La capacité de quatre bases de données distribuées par Thermo-Calc à iden-
tifier des alliages à forte entropie a été comparée ; il s’agit de :

— deux bases dédiées aux alliages de nickel : TCNI785 et TTNI886 ;
— une base dédiée aux alliages de fer : TCFE887 ;
— une base généraliste : SSOL5.88

Ces bases de données sont a priori inadaptées au calcul dans les systèmes caractéristiques des al-
liages à forte entropie ; leur usage est néanmoins susceptible de permettre l’obtention de résultats
exploitables,50 à défaut d’une base de données extensive et spécifiquement consacrée aux HEA.

Les résultats de la vérification de la performance des bases sont représentés sur la figure 4.7. Pour
chaque base, l’occurrence de quatre évènements est calculée :

— le nombre de prédictions en accord avec les observations expérimentales :
— le nombre de HEA avérés prédits HEA (barre bleue à gauche) ;
— le nombre de non-HEA avérés prédits non-HEA (barre bleue à droite) ;

— le nombre de prédictions en désaccord avec les observations :
— le nombre de HEA avérés prédits non-HEA (barre rouge à gauche) ;
— le nombre de non-HEA avérés prédits HEA (barre rouge à droite).

Ces résultats montrent qu’aucune base de données thermodynamiques ne prédit avec un haut
niveau de confiance la formation (ou la non-formation) constatée expérimentalement d’un alliage
à forte entropie (barres bleues du côtéHEA). Pour les alliages effectivementHEA, TCFE8 est la base
la plus performante, prédisant la formation d’une solution solide dans 63 % des cas où celle-ci a été
observée expérimentalement. Les prédictions des bases TCNI7 et TTNI8 sont bonnes dans 48 %
et 41 % des cas, tandis que 28 % de celles de SSOL5 sont correctes.

Dans une optique de conception d’alliage, le risque serait cependant qu’un alliage prédit HEA ne
forme pas une solution solide en réalité. Ce risque est proportionnel à la hauteur des barres rouges
de la figure 4.7, côté non-HEA. Plus ces barres sont importantes et plus la proportion d’alliages pré-
dits HEA et se révélant multiphasés est grande. Inversement, plus les barres foncées sont hautes et
plus le nombre d’alliages incorrectement estimés HEA est petit. À cet égard, la base SSOL5 est la
plus précise, permettant l’identification de 100 % des alliages non-HEA. Les estimations de TCFE8
sont les moins précises avec 26 % d’erreurs ; celles de TCNI7 et de TTNI8 sont bonnes, avec res-
pectivement 6 % et 4% de prédictions erronées.



158 Chapitre 4 — Conception d’alliages à forte entropie

HE
A

no
n-
HE
A

HE
A

no
n-
HE
A

HE
A

no
n-
HE
A

HE
A

no
n-
HE
A

0

20

40

60

80

100

SSOL5TCFE8TTNI8TCNI7
1965818059185596623

Po
ur
ce
nt
ag
e
d’
al
lia
ge
s

HEA prédits HEA non-HEA prédits non-HEA

HEA prédits non-HEA non-HEA prédits HEA

Figure 4.7 — Prédictions correctes (barres bleues) et incorrectes (barres rouges) de la formation d’un HEA
ou d’un non-HEA. Plus la barre bleue s’approche de 100 % et plus la capacité prédictive de la base de don-
nées thermodynamiques est bonne. Le nombre d’alliages dans chaque catégorie est indiqué au sommet des
barres.

4.2.5 Critère utilisé dans cette étude : critère PIF

Si la probabilité PF semble être la plus pertinente pour la conception d’alliages à forte entropie,
la probabilité PI peut néanmoins la compléter : la première quantité fournit, par interpolation,
une estimation de la plausibilité de l’existence d’une seule solution solide ; elle demeure toute-
fois un critère statistique qui, à ce titre, est susceptible de se tromper. La seconde renseigne sur la
position des alliages par rapport aux domaines de stabilité déterminés à partir des cartes de pa-
ramètres. Afin de maximiser les chances de concevoir des alliages à forte entropie, c’est-à-dire de
minimiser les possibilités qu’un alliage prédit HEA se révèle multiphasé, il semble avantageux, au
vu des observations précédentes sur l’amélioration de la qualité des prédictions avec le nombre de
paramètres considérés, de combiner autant d’outils prédictifs que possible.

Dans cette logique, Tancret235 a confronté les résultats des critères PI et PF aux prédictions ther-
modynamiques issues des quatre bases de données utilisées précédemment, de manière à trouver
les seuils de PI et PF au-delà desquels les alliages prédits HEA par la thermodynamique prédic-
tive sont effectivement monophasés. Cette comparaison a permis de déterminer qu’une valeur de
PF ≈ 0,59 est suffisante pour garantir la justesse des prédictions thermodynamiques (figure 4.8),
quelle que soit la valeur de PI.

Comparée à la figure 4.7 où les prédictions de tous les alliages de la base de données étaient pré-
sentées, la capacité de prédiction de la formation d’une unique solution solide augmente en consi-
dérant seulement les alliages pour lesquels PF est supérieure à 0,59 : en effet, la constitution de 63
à 80 % des alliages est alors correctement prédite par calphad (cf. barres bleues HEA). Identique-
ment, l’identification des non-HEA est plus précise (cf. barres bleues non-HEA). Si, par sécurité,
les résultats des quatre bases de données thermodynamiques sont combinés, la performance de
prédiction d’une seule solution solide atteint 70% pour les alliages dont PF est supérieure à 0,59.
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Figure 4.8 — Prédictions correctes (barres bleues) et incorrectes (barres rouges) de la formation d’un HEA
ou d’un non-HEA pour les alliages de la base de données de Toda-Caraballo & Rivera-Díaz-del-Castillo232

dont la probabilité PF est supérieure à 0,59. Plus les barres bleues s’approchent de 100 % et plus la capacité
prédictive de la base de données thermodynamiques est bonne. Le nombre d’alliages dans chaque catégorie
est indiqué au sommet des barres.

Le critère PF ≥ 0,6 semble ainsi garantir l’adéquation des prédictions issues de calphad et des
paramètres physicochimiques détaillés précédemment.

La combinaison de nombreux critères permet donc d’atteindre de meilleures chances de prédire
correctement le caractère HEA ou non-HEA d’un alliage. Cependant, ces résultats encourageants
ne concernent que quelques centaines d’alliages dont seulement quelques dizaines deHEA; ils sont
ainsi susceptibles de s’avérer erronés, notamment de par le caractère probabiliste des critères PI et
PF obtenus à l’aide de méthodes statistiques sur un nombre modéré d’alliages. Afin de minimiser
le risque d’erreur, les critères PI et PF sont combinés via une multiplication ; le critère résultant
PIF représente la probabilité « totale » qu’un alliage soit HEA. Du point de vue de l’optimisation,
l’association des critères PI et PF est raisonnable étant donné que ce ne sont pas deux objectifs
antagonistes. Au contraire, ces critères sont « alliés », le recours à l’un ou l’autre devant permettre
de faire tendre la composition des alliages optimaux vers celles d’alliages monophasés. Ainsi, l’op-
timisation indépendante de ces critères mènerait à l’obtention de compromis dénués de sens. De
plus, cette combinaison rend l’optimisation plus « robuste » puisque moins sensible à une erreur
d’un des deux critères.

Par définition, un seuil de 0,6 est ainsi considéré comme étant la valeur minimale des critères PI
et PF pour qu’un alliage soit considéré HEA.

Dans la suite de ce travail, le critère de conception guidant l’optimisation de la composition d’al-
liages vers des domaines où ceux-ci sont susceptibles d’être monophasés est le critère PIF :

PIF = PI × PF (4.15)

Ce critère est à maximiser. De plus, un alliage est considéré à forte entropie si PI ≥ 0,6 et PF ≥ 0,6.

La définition scalaire de PIF permet de guider graduellement l’algorithme d’optimisation qui, au
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lieu de raisonner demanière binaire (HEA / non-HEA), gère des alliages ayant «plus oumoins» de
chances d’être HEA. Avec les critères d’optimisation additionnels introduits dans les paragraphes
suivants, cette « gradualité » résulte en un ensemble de compromis qui enrichit le processus de
décision amenant au choix d’un alliage, en faisant prendre connaissance au preneur de décision
des bénéfices et risques possiblement encourus sur la stabilité de la solution solide. La thermo-
dynamique prédictive sera également mise à contribution lors du processus de sélection via la
vérification a posteriori de la constitution des résultats issus des optimisations.

4.2.6 Autres critères de conception

Le critère PIF permet de guider l’optimisation de la composition d’alliages demanière àmaximiser
les chances d’obtenir des constitutions monophasées. Néanmoins, le respect absolu de la défini-
tion d’un alliage à forte entropie n’est pas une fin en soi et doit être relativisé : en effet, le caractère
homogène d’un alliage à plus de cinq éléments ne renseigne pas (complètement) sur ses caractéris-
tiques macroscopiques, et ne garantit pas que les effets structuraux, cinétiques et « cocktails », tels
que définis par Yeh et al.,48 permettent d’atteindre des propriétés correctes et notamment compé-
titives vis-à-vis des alliages de fer, d’aluminium, de titane ou de nickel existants.

Afin de compléter le scalaire PIF, deux autres critères de conception sont ainsi exploités : la masse
volumique (ρ) et la contribution de la solution solide au renforcement (CSSR). Ceux-ci guident
l’optimisationd’alliages potentiellement à forte entropie vers des compositions optimisant, en plus
de la probabilité d’être monophasés, la résistance mécanique spécifique, c’est-à-dire rapportée à la
masse volumique .

Identiquement aux superalliages, la minimisation de la masse volumique est cruciale pour préser-
ver la praticité d’exploitation d’un alliage, en particulier dans le domaine aéronautique. La mini-
misation de la masse volumique pénalise notamment l’incorporation d’éléments denses telles les
espèces réfractaires. La masse volumique est estimée grâce au modèle détaillé dans le travail de
Toda-Caraballo & Rivera-Díaz-del-Castillo.232

Lamaximisation de la contribution de la solution solide au renforcement global de l’alliage impose
à l’algorithme d’optimisation un impératif de performance allant de pair avec l’effet escompté de
distorsion de la maille dans les alliages à forte entropie. Cette contribution est calculée en faisant
usage dumodèle introduit dans un autre travail de Toda-Caraballo & Rivera-Díaz-del-Castillo.240

4.3 Adaptation de l’algorithme génétique

L’optimisation de la composition de HEA est conduite de façon largement identique à celle des
superalliages à base de nickel. Quelquesmodifications ont néanmoins été apportées à l’algorithme
afin de l’adapter à des problèmes spécifiques aux alliages à forte entropie.

4.3.1 Utilisation d’une population initiale partiellement déterministe

L’espace des alliages à forte entropie potentiels est gigantesque : ces alliages peuvent être compo-
sés d’éléments parmi plusieurs dizaines de candidats dont les teneurs varient dans des gammes
plus larges que dans le cas précédent des superalliages à base de nickel. La tâche d’exploration
dévolue à l’algorithme génétique est donc difficile et il apparaît bénéfique d’exploiter les connais-
sances amassées jusqu’à maintenant sur les HEA pour l’aider à débuter l’exploration de l’espace.
Une initialisation aléatoire de la population au démarrage de l’optimisation induit le risque d’une
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recherche inefficace — cela a été constaté lors de la présente étude mais les résultats ne seront pas
détaillés— car possiblement peu guidée par le critère PIF, qui demeure le résultat d’une régression
et dont l’exploitation dans des domaines excessivement éloignés de ceux qui ont servi à son calcul
est incertaine. Bien que partiale, l’initialisation déterministe offre d’entrée de jeu à l’algorithme gé-
nétique une possibilité d’exploiter l’espace de recherche autour d’alliages à forte entropie avérés ;
l’algorithme peut ensuite chercher à diversifier les résultats à partir de ces alliages.

Au démarrage de toutes les optimisations, la moitié de la population est initialisée arbitrairement
à partir d’alliages à forte entropie avérés et d’alliages dont certaines caractéristiques (δ,Δχ,ΔHmix)
semblent a priori favorables au regarddes cartes binaires de paramètres physicochimiques.232 Parmi
ces alliages se trouvent notamment des alliages équimolaires à cinq éléments ou plus, ainsi que des
alliages à forte entropie de la base de données issue de la référence 232. L’autre moitié de la popu-
lation initiale est constituée d’alliages générés aléatoirement.

Cette technique d’initialisation, dénommée « ensemencement » (seeding), semble être en mesure
d’améliorer la performance d’une optimisation multiobjectifs en réduisant le nombre d’évalua-
tions, c’est-à-dire le nombre de calculs des caractéristiques d’individus, pour obtenir des résultats
identiques au cas où l’ensemencement n’est pas employé.241 La liste des alliages servant à l’ense-
mencement est ici désignée « liste de graines » (seeds).

4.3.2 Régénération régulière de la population

L’algorithme génétique d’optimisation est similaire à celui utilisé précédemment dans le cas des
superalliages à base de nickel. Cependant, la complexité du modèle en îlots n’a pas été reconduite
dans le cadre des optimisations d’alliages à forte entropie afin d’alléger les charges de calculs ; en
effet, le modèle utilisé232 est gourmand en ressources processeur. Une seule instance de cemodèle,
écrit en langage matlab et relié à la routine d’optimisation en C++ par l’intermédiaire du matlab
Engine,144 occupe en fonctionnement les huit cœurs du micro-ordinateur utilisé. Paralléliser plu-
sieurs instances d’optimisation se ferait ainsi au détriment du temps d’optimisation. À la place,
les résultats sont confirmés par la répétition de la même optimisation cinquante fois (les nombres
pseudo-aléatoires utilisés aux différents niveaux et étapes de l’algorithme étant évidemment dif-
férents).

Dans la pratique, la réinjection d’individus conduite seulement entre une archive et une popula-
tion locale s’est révélée efficace pour découvrir des alliages prometteurs (cf. sections suivantes).
Dès lors, les éventuels bénéfices de la multiplication des instances d’optimisation ne semblent pas
justifier le surcoût en temps de calcul.

La périodicité de la redistribution d’individus optimaux vers la population a également été modi-
fiée. La population n’est plus régénérée périodiquement mais seulement lorsque le ratio d’amélio-
ration relatif devient faible ou la proportion de doublons dans la population devient élevé.

4.3.2.1 Ratio d’amélioration

Le ratio d’amélioration, calculé à l’issu de chaque génération, sert à déterminer si le « potentiel »
de la population est « épuisé » : un ratio d’amélioration faible signifie en effet que peu de nouveaux
individus optimaux sont trouvés et remplacent des individus de l’archive, auquel cas il semble
pertinent de faire repartir la population sur de nouvelles bases.

Dans la pratique, si le ratio d’amélioration relatif est inférieur à 0,1 % (c’est-à-dire si moins de 0,1 %
de l’archive est remplacé à l’issue d’une génération), la population est réinitialisée : les doublons en
sont supprimés (un exemplaire de chaque étant conservé) et une nouvelle population est remplie,
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avec une probabilité égale, soit d’individus de la population dont ont été ôtés les doublons, soit
d’individus de l’archive.

La population ainsi recréée continue son évolution selon la procédure NSGA-II standard.

4.3.2.2 Proportion de doublons

Dans les algorithmes génétiques élitistes tel NSGA-II, la proportion d’individus identiques dans
la population (dans l’espace des gènes, c’est-à-dire des compositions) peut devenir élevée ; c’est
un exemple de déviation génétique. Ces doublons peuvent freiner la progression de l’exploration
de l’espace des compositions en obligeant l’algorithme à générer un grand nombre d’individus
dans leur voisinage. Afin de remédier à ce problème, la suppression régulière des doublons de la
population a été suggérée dans la littérature.208,242

Dans le présent travail, la proportion de doublons dans la population est contrôlée à chaque gé-
nération, le dépassement d’une valeur de 30 % entraînant la régénération de la population. Cette
régénération consiste à ne garder qu’un exemplaire de chaque doublon et à compléter la popula-
tion ainsi réduite soit par des individus provenant de la liste de graines, soit, à probabilité égale,
d’individus aléatoirement générés. La procédure de génération aléatoire sera décrite dans la sec-
tion suivante.

4.3.3 Aspect combinatoire

Le développement d’alliages à forte entropie est similaire à la conception de superalliages à base de
nickel, et consiste en l’ajustement de la nature et de la teneur en éléments de manière à optimiser
les critères de conception. Cependant, dans le cas des superalliages, l’optimisation ne portait que
sur une unique famille d’alliages ayant pour base le nickel. La somme des additions maximales ne
dépassait pas 100 % et le nickel, venant en complément, n’était ainsi inclus qu’implicitement dans
l’optimisation.

En revanche, l’optimisation de la composition d’alliages à forte entropie est ici conduite simulta-
nément sur plusieurs familles d’alliages, c’est-à-dire des alliages dont les éléments principaux va-
rient parmi plus de dix espèces, sans qu’aucun élément ne soit systématiquement présent puisque
les alliages à forte entropie ne possèdent par définition pas d’élément de base pouvant servir de
« reste ». Cette absence, couplée au grand nombre d’éléments possibles, complique la gestion des
individus.

Au sein de l’algorithme génétique, chaque alliage est représenté par un vecteur listant la teneur de
tous les éléments possibles, présents ou pas dans l’alliage ; en d’autres termes, certains éléments du
vecteur sont nuls. Par définition, un HEA doit être composé d’au moins cinq éléments pouvant
soit être présents et prendre des valeurs comprises entre 5 %at. et 35 %at., soit être absents (0%at.) ;
logiquement, le total de ces teneurs doit être égal à 100 %at.. La gestion de la représentation géno-
typique des alliages au sein de l’algorithme génétique dans le respect de la définition des alliages à
forte entropie présente ainsi trois difficultés ; la représentation d’un alliage doit en effet reproduire
les contraintes sus-citées et respecter :

1. le nombre minimal d’éléments d’alliage (cinq) ;
2. les teneurs autorisées (entre 5 %at. et 35 %at., 0%at. sinon) ;
3. la somme totale des teneurs (100 %at.).

Afin de respecter ces conditions, les individus générés aléatoirement au démarrage de l’optimisa-
tion sont créés comme suit :

1. la valeur de tous les gènes est mise à zéro ;
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2. tant quemoins de cinq éléments sont présents (c’est-à-dire tant quemoins de cinq éléments
possèdent une concentration supérieure ou égale à 5 %at.) :
a) l’écart entre la concentration totale en éléments d’alliage et 100 %at. est calculé ;
b) tant que cet écart est supérieur à 5 %at., un élément à la concentration nulle est tiré

au sort ; lui est affectée une concentration comprise entre 5 %at. d’une part et le mini-
mum entre l’écart de concentration et 35 %at. d’autre part. L’écart de concentration est
ensuite recalculé ;

c) si l’écart devient inférieur à 5 %at. sans être nul, l’individu est modifié par l’opérateur
de réparation détaillé ci-après (cf. section 4.3.3).

Les trois conditions de validité de la composition d’un alliage à forte entropie ont motivé le déve-
loppement d’unopérateur de «réparation»destiné à corriger le génomed’alliages que les transfor-
mations génétiques peuvent amener à invalider — selon la définition d’un alliage à forte entropie,
voire la définition même d’un alliage. Cet opérateur est appliqué à chaque individu à l’issue de
l’opération de reproduction. En effet, l’opérateur SBX utilisé est conçu pour gérer des variables
continues non contraintes et peut introduire des déviations par rapport aux bornes. Ces dévia-
tions entraînent un déséquilibrage des teneurs en éléments dans l’alliage et conduisent parfois à un
nombre d’éléments inférieur à cinq. L’opérateur de réparation corrige successivement le nombre
d’éléments, leur teneur et le total des concentrations, selon les procédures suivantes.

Nombre d’éléments Si un alliage de la population contient moins de cinq éléments, alors des
éléments lui sont aléatoirement attribués à hauteur de 5 %at.. L’ajout des éléments se fait un par un
et est répété tant que leur nombre est insuffisant.

Bornes des teneurs Si la teneur (non nulle) en certains éléments d’alliage est amenée à varier en
dehors des bornes des HEA (au-delà de 35 %at. ou en deçà de 5 %at.), alors celle-ci est ramenée à la
borne la plus proche :

— une teneur supérieure à 35 %at. est ramenée à 35 %at. ;
— une teneur inférieure à 5 %at. mais supérieure ou égale à 3 %at. est amenée à 5 %at. ;
— une teneur inférieure à 3 %at. est ramenée à zéro.

Somme des teneurs Si, après correction du nombre d’éléments et de leur proportion, la somme
des concentrations totales est différente de 100 %at., alors l’écart à 100, d, est calculé :

d = 100 × *,1 −
n∑

i=1

xi+- (4.16)

n étant le nombre d’éléments et xi la fraction atomique de l’élément i.
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Deux cas de figure sont alors possibles :

— la différence d est négative : il y a un « surplus » de matière ;

— la différence d est positive : il y a un «manque » de matière.

Ces surplus ou manques sont répartis de manière itérative sur les différents éléments dont la te-
neur est non nulle et supérieure à 5 %at., en commençant par les plus élevées de manière à mi-
nimiser leur modification relative. La procédure est illustrée dans le tableau 4.1, où un individu
présentant un nombre initialement insuffisant d’éléments et un surplus est réparé (figure 4.9). Cet
individu sert ensuite de parent— en se reproduisant avec un autre individu non représenté ici— à
un individu ne respectant pas non plus les contraintes de composition, et qui est à son tour réparé.

Tableau 4.1 — Illustration de la routine de réparation employée pour corriger les individus ne respectant
pas les critères de composition des alliages à forte entropie. Dans cet exemple, les alliages peuvent être
constitués d’un nombre n ≤ 6 éléments dont la somme des pourcentages est égale à Σ ; d = 100 − Σ est
l’écart de teneurs à corriger.

Al Co Cr Fe Mn Ni Σ d n

30 — 20 15 — 43 108 -8 4 o Nombre d’éléments trop faible ; Ni trop élevé ; Σ , 100

30 — 20 15 5 43 113 -13 5 r Ajout de 5 %at. au Mn, sélectionné aléatoirement

30 — 20 15 5 35 105 -5 5 r Diminution du Ni à 35 %at.

30 — 20 15 5 34 104 -4 5 r Diminution itérative (surplus de 4) commençant par le Ni
29 — 20 15 5 34 103 -3 5 o d , 0⇒ r Diminution itérative : Al
29 — 19 15 5 34 102 -2 5 o d , 0⇒ r Diminution itérative : Cr
29 — 19 14 5 34 101 -1 5 o d , 0⇒ r Diminution itérative : Fe
29 — 19 14 5 33 100 — 5 o d , 0⇒ r Diminution itérative : Ni (car Mn ≯ 5 %at.)

27 3 19 14 1 34 98 2 6 o Après reproduction : Co, Mn < 5 %at. et Σ , 100

27 5 19 14 — 34 99 1 5 r Augmentation du Co à 5 %at., diminution du Mn à 0%at.

27 5 19 14 — 35 100 — 5 r Augmentation itérative (manque de 1) du Ni

Cette manière de procéder induit un biais : les éléments prépondérants sont en effet toujours les
premiers à subir la diminution ou l’augmentation des concentrations. Dans le cas où les surplus et
manques sont faibles, ce biais a une influence limitée : le renforcement de la prépondérance de cer-
tains éléments ne se fait qu’à hauteur de quelques pourcents atomiques, ce qui ne change pas dras-
tiquement l’alliage (figure 4.9). Ainsi, cette réparation n’entrave pas significativement les capacités
d’exploitation et d’exploration de l’algorithme conférées notamment par l’opérateur de reproduc-
tion ; le transfert d’une partie des gènes des parents aux enfants, même s’il remet en cause leur
validité, conserve sa « signification ». Par exemple, pour un enfant issu de la reproduction ayant
reçu d’un de ses parents un gène de 37 %at., l’opérateur de réparation ramènerait la valeur de ce
gène de 37 %at. à 35 %at. ; cette altération est marginale, l’enfant conservant un trait proche d’un de
ses parents. Les variations des teneurs imposées par l’opérateur de réparation étant relativement
faibles, elles n’entraînent qu’une altération limitée des propriétés.
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Figure 4.9 — Illustration graphique de l’effet des réparations détaillées dans le tableau 4.1. À gauche sur le
premier individu ; à droite sur l’enfant virtuellement généré.

À l’inverse, le croisement d’alliages de deux familles complètement différentes (par exemple des
familles Al-Co-Cr-Fe-Mn et Mo-Ta-Ti-V-Zr) impose un biais plus prononcé. En effet, il peut ré-
sulter de ce croisement des alliages susceptibles de contenir un grand nombre d’éléments en forte
concentration (à l’extrême, un enfant Al-Co-Cr-Fe-Mn-Mo-Ta-Ti-V-Zr « équimolaire », c’est-à-
dire avec 20%at. de chaque élément, ce qui ferait σ = 200%at.). Le surplus à répartir est alors plus
élevé que dans le cas précédent et la correction des teneurs implique une modification nette des
propriétés. Néanmoins, ce croisement conserve également sa « signification » puisqu’il conduit
effectivement à la génération d’une famille hybride.

4.3.4 Opérateur de mutation

L’opérateur de mutation a été modifié par rapport aux optimisations précédentes de manière à ne
pas produire d’individus ne respectant pas la définition d’un HEA. La mutation sur un individu
est ainsi opérée en intervertissant la valeur de deux gènes de l’individu à la condition qu’au moins
l’une des deux soit non nulle.

4.3.5 Injection de cas

La liste de graines est également exploitée pour introduire de la diversité dans la population. Une
partie des individus sélectionnés pourmutation est entièrement remplacée par des alliages de cette
liste. La probabilité de remplacement est égale à celle de mutation. La sélection des alliages intro-
duits est aléatoire car la taille de la liste est supérieure à celle de la population. L’introduction de
ces alliages permet l’orientation de la recherche vers des espaces possiblement inexplorés jusque-
là et donc le « déblocage » de la recherche dans le cas où celle-ci est « tombée » dans un minimum
local (ou « bassin d’attraction »). De plus, les alliages de la liste ayant été « préoptimisés » vis-à-vis
de certains paramètres physicochimiques, ils sont susceptibles d’être de bons parents, c’est-à-dire
de bons points de départ vers une optimisation plus poussée. L’injection de ces solutions pré-
optimisées (case injection) est donc bénéfique puisqu’elle raccourcit la recherche en l’orientant vers
des individus proches des alliages introduits qui sont supposés bons.243 L’introduction d’individus
« nouveaux » (non-générés par l’algorithme génétique) est une méthode ayant été précédemment
décrite par Hornby244 comme permettant de « s’échapper du bassin d’attraction de la population
de départ » et comme une alternative au « redémarrage de zéro » induit par l’introduction d’al-
liages aléatoirement générés.

L’adaptation de l’opérateur de mutation et l’introduction d’alliages préoptimisés provoquent des
modifications « agressives » du génotype ayant pour but de relancer l’exploration ; dans le premier
cas, l’alliage peut complètement changer de famille via l’échange d’un gène non-nul et d’un gène
nul ; dans le second cas, la variation de l’alliage est totale.
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4.3.6 Autres paramètres de l’algorithme génétique

Le paramètre ηc de l’opérateur de reproduction SBX a été déterminé en fonction de l’adéquation,
observée expérimentalement, entre parents et enfants. En particulier, il a été choisi de manière
à minimiser la proportion d’individus rendus incompatibles avec la définition d’un HEA, tout en
permettant aux gènes « d’enjamber » le pas de 1 %at.. En effet, l’opérateur SBX conduit les calculs
de reproduction sur des valeurs réelles qui sont ensuite arrondies à l’entier le plus proche ; il faut
ainsi que la variation de la valeur d’un gène soit supérieure à 0,5 %at. par rapport à la valeur initiale
pour être significative.

Le nombre de générations maximal a été abaissé à 500 ; en effet, dans les optimisations de la com-
position de superalliages, le ratio d’amélioration indiquait un ralentissement de l’optimisation (un
nombre plus faible d’individus non-dominés trouvés) après seulement 200, 300 voire 400 généra-
tions.

Tous les autres paramètres de l’algorithme génétique n’ayant pas été mentionnés dans les sections
précédentes sont identiques à ceux utilisés dans le cadre des optimisations de la composition de
superalliages à base de nickel ; à savoir :

— taille de la population : 500 ;

— probabilité de reproduction : 0,7 ;

— probabilité de mutation : 0,1.

4.4 Optimisation d’alliages à forte entropie

4.4.1 Espace de recherche

Dans un premier temps, une optimisation est conduite vis-à-vis des critères précédemment dé-
taillés. Celle-ci concerne les seize éléments suivants, qui sont présents dans trois des quatre bases
de données thermodynamiques utilisées pour la vérification des critères de conception :

Al, Co, Cr, Cu, Fe, Hf, Mn, Mo, Nb, Ni, Ru, Ta, Ti, V, W, Zr

Chaque élément peut prendre des valeurs comprises dans le domaine :

{0} ∪ J5, 35K

Au cours de l’optimisation, ces valeurs varient par pas de 1 %at. ; chaque élément dispose donc de
32 niveaux possibles. Ce pas est préférable au pas de 0,1 %at. précédemment utilisé. En effet, étant
donné le caractère exploratoire de l’optimisation, une précisionde0,1 %at. semble induire plus d’in-
convénients que d’intérêts, rendant l’optimisation trop ambitieuse en démultipliant le nombre de
combinaisons à tester. La thermodynamique prédictive sera utilisée a posteriori en guise de vérifi-
cation des alliages optimisés.

4.4.2 Objectifs

L’optimisation de la composition d’alliages est conduite sur les critères précédemment décrits :

— maximisation du critère PIF ;

— maximisation de la contribution de la solution solide au renforcement ;

— minimisation de la masse volumique.



4.4 — Optimisation d’alliages à forte entropie 167

4.4.3 Résultats

L’optimisation, répétée cinquante fois de manière à s’assurer de la reproductibilité des résultats, a
nécessité une centaine d’heures de calculs pendant lesquelles environ huit millions d’alliages ont
été évalués. La figure 4.10 présente l’évolution du ratio d’amélioration relatif pour dix des optimi-
sations ; celle-ci est similaire quelle que soit l’optimisation, et tend à indiquer la convergence. En
effet, de façon identique aux optimisations sur les superalliages, il devient de plus en plus diffi-
cile pour l’algorithme de trouver après quelques centaines de générations un nombre significatif
d’individus surpassant les alliages optimaux de l’archive.
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Figure 4.10 — Ratio d’amélioration relatif cumulé en fonction de la génération, représenté pour dix des
cinquante optimisations identiques (une par couleur).

À l’issue des cinquante optimisations, les alliages contenus dans chaque archive individuelle sont
regroupés dans une seule archive ; un tri de non-domination permet de n’y conserver que les al-
liages Pareto-optimaux. La figure 4.11 présente l’ensemble de Pareto au centre ; il est composé des
3155 individus de l’archive globale. La contribution de la solution solide au renforcement est re-
présentée en fonction de la masse volumique tandis que la couleur symbolise le critère PIF. Les
éléments de l’archive vérifiant ce dernier critère ne présentent par définition que des valeurs PIF
minimales de 0,36 (PIF = PIPF avec PI ≥ 0,6 et PF ≥ 0,6).

Adossés à chaque axe du graphe central de la figure 4.11 se trouvent des histogrammes montrant
la répartition des alliages optimaux dans l’espace des objectifs : de gauche à droite pour la CSSR,
la masse volumique et le critère PIF. Le nombre juxtaposé à chaque barre correspond au nombre
d’alliages d’une classe.

L’allure de l’ensemble de Pareto confirme que la conception d’alliages à forte entropie est une af-
faire de compromis : en effet, les alliages prédits comme étant les plus résistants (c’est-à-dire dont
la CSSR est la plus élevée) possèdent généralement les valeurs les plus faibles du critère PIF, c’est-
à-dire le moins de chance d’être constitués d’une seule solution solide. Cette relation inverse in-
dique que la maximisation du renforcement par solution solide conduit à des alliages dont l’ho-
mogénéité de la constitution serait plus difficile à assurer ; autrement dit, la solution solide serait,
selon les critères physicochimiques utilisés, moins stable que dans le cas des alliages de plus faibles
CSSR. Cette incompatibilité revêt un sens physique : en effet, l’obtention d’un fort renforcement
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Figure 4.11 — Résultats de l’optimisation. La figure du centre représente l’ensemble de Pareto tridimen-
sionnel : la contribution de la solution solide au renforcement (CSSR) est tracée en fonction de la masse
volumique ; en couleur est symbolisé le critère PIF. Les histogrammes présentent la répartition des alliages
optimaux selon les trois objectifs, suivant l’axe auquel ils sont adossés (de gauche à droite : CSSR, masse
volumique, critère PIF). À chaque barre correspond un nombre d’alliages.

par solution solide nécessite l’introduction de grandes distorsions dans le réseau ; de telles distor-
sions ont tendance à s’opposer à la formation d’une solution solide. L’existence de tels objectifs
antagonistes justifie ainsi le recours à l’optimisation multiobjectifs pour découvrir les meilleurs
compromis possibles.

L’étendue des caractéristiques des alliages optimaux est grande : masse volumique, CSSR et PIF
varient quasiment du simple au triple. La répartition sur ces espaces est inégale avec, néanmoins,
plusieurs dizaines d’alliages au minimum par classe de caractéristiques. Tout l’espace n’est cepen-
dant pas couvert, les alliages étant organisés de façon disparate dans une dizaine « d’îlots ». Les
valeurs de CSSR et de PIF sont variées en deçà de 7 g.cm−3 ; au-delà de cette masse volumique, il
existe peu d’alliages dont la CSSR est comprise entre 600 et 1400MPa.

La gamme de composition des alliages optimaux est également diverse : la figure 4.12 montre la
distribution de leurs éléments. Les teneurs nulles ne sont pas affichées.

Quelques observations peuvent être formulées :

— nickel, cuivre et ruthénium ne sont pas du tout présents, même à la teneur minimale de
5 %at. ;

— le cobalt n’est présent que dans 0,2 % des alliages optimaux à hauteur de 5 %at. ;

— la teneur d’hafnium est limitée à 5 %at. et concerne seulement 2 % des alliages ;

— peu d’alliages contiennent plus de 10 %at. de fer ;

— les concentrations en manganèse et en niobium restent principalement dans la gamme 5-
10 %at. bien que des teneurs de 20%at. soient possibles ;
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— le molybdène suit une tendance proche de celle du niobium mais est généralement présent
en plus grande quantité et est employé sur toute sa gamme, en particulier à 35 %at. dans 5 %
des alliages ;

— le recours au tantale est moindre que celui au molybdène mais couvre quasiment toute la
gamme possible ;

— la distribution de la teneur en titane est quelque peu similaire à celle dumolybdène ; le titane
est cependant utilisé à plus de 31 %at. dans 16 % des alliages ;

— le tungstène est majoritairement employé entre 5 et 10 %at. et entre 30et 35 %at. ;
— l’usage du zirconium se cantonne à deux gammes : 5-7 %at. (10 % des alliages optimaux) et

33-35 %at. (21 %) ;
— l’aluminium et le chrome sont très largement utilisés à hauteur de 35 %at. dans plus de 40%

des alliages optimaux;
— chaque teneur possible en vanadium est présente dans au moins 1 % des alliages.

La figure 4.12 montre également que la répartition des éléments se fait majoritairement aux ex-
trêmes de la gamme de composition possible et non au centre comme les alliages équimolaires.
Cette tendance à s’éloigner des compositions équimolaires peut être illustrée en introduisant un
indicateur d’écart moyen à la composition équimolaire. Cet écart est défini pour chaque alliage
comme étant la moyenne des différences absolues entre la concentration de chaque élément xi
dont la teneur est supérieure à 5 %at. et de la concentration équimolaire 100/n , avec n le nombre
d’éléments présents dans l’alliage :

écart =
1
n

n∑

i=1,xi≥5

����xi − 100
n

���� (4.17)

La figure 4.13 présente le nombre d’alliages optimaux par tranche d’écart moyen à la composition
équimolaire.
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Figure 4.13 — Nombre d’alliages optimaux par tranche d’écart moyen à la composition équimolaire.

La figure 4.13 met en évidence qu’aucun alliage optimal n’est équimolaire ; au contraire, environ
90% d’entre eux présentent un écart moyen de plus de 10 %at. par rapport à la composition équi-
molaire.
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Au total, 59 familles sont représentées dans les résultats alors que l’espace exploré contient poten-
tiellement 63 019 familles différentes . Parmi ces 59 familles, 38 contiennent cinq éléments (pour un
total de 2398 alliages), vingt contiennent six éléments (755 alliages) et seulement une est composée
de sept éléments (2 alliages AlCrMoNbTiVZr). Les dix principales familles (par fréquence) sont
listées dans le tableau 4.2. Ces dix familles regroupent 60% des alliages optimaux. Il est à noter
que la structure cristalline prédite pour l’ensemble des alliages optimaux est une structure Cu-
bique Centrée (CC) ; cette prédiction s’appuie sur les valeurs de VEC et e/a.232 Cette particularité
sera commentée ultérieurement.

Tableau 4.2 — Les dix familles d’alliages optimaux les plus représentées ; le nombre d’alliages par famille
est indiqué à droite.

Famille Nombre d’alliages

Al - Cr -Mn - Ti - V 414
Mo - Ta - Ti -W -Zr 237
Al - Cr -Mo -Nb - V 230
Mo -Nb - Ti -W -Zr 169
Al - Cr -Mn -Nb - V 163

Mo -Nb - Ta - Ti - V -W 156
Al - Cr -Mo - V -W 148

Mo -Nb - Ti - V -W Zr 143
Al - Cr - Fe -Mn - V 107
Mo - Ta - Ti - V - Zr 103

La figure 4.14 illustre la répartition des éléments dans l’espace des objectifs. En haut à droite est
reproduit l’ensemble de Pareto tridimensionnel (figure 4.11). Les treize autres graphes reprennent
cette représentation en remplaçant le code couleur du critèrePIF par celui de la teneur en éléments
d’alliage, qui est à rapporter à l’échelle du bas de la figure.

La figure 4.14met en évidence l’origine de la disparité de l’ensemble de Pareto, qui semble provenir
de la répartition des éléments en plusieurs familles d’alliages différentes. Par exemple, l’aluminium,
le chrome et le manganèse sont majoritaires aux faibles masses volumiques ; le tungstène, le mo-
lybdène et le zirconium occupent surtout les parties où sont localisés les alliages les plus denses et
les plus résistants ; le tantale, le titane, le vanadium et, en proportion plus faible, le niobium et le
molybdène, entrent plutôt dans la composition d’alliages de masse volumique intermédiaire mais
de faible CSSR.

4.4.4 Confrontation des résultats avec la thermodynamique prédictive

Les alliages optimaux ont été trouvés sans assistance de la thermodynamique prédictive afin d’évi-
ter des temps de calcul rédhibitoires. Il semble malgré tout pertinent de tester les alliages issus des
optimisations à l’aide de la thermodynamique prédictive, afin de limiter au maximum le risque de
concevoir des alliages ne formant pas une solution solide unique.

À cette fin, l’équilibre thermodynamique des alliages optimaux (dont les valeurs de PI et de PF sont
supérieures à 0,6) a été calculé à des températures comprises entre 700 et 1300 ◦C, et leur caractère
monophasé contrôlé. Cette gamme comprend des températures de traitements thermiques d’ho-
mogénéisation aisément « accessibles », en considérant d’une part qu’un traitement au-dessus de
1300 ◦C serait en pratique assez difficile à réaliser, et en supposant d’autre part que si une tempéra-
ture inférieure à 700 ◦C permettait d’homogénéiser une solution solide un tel traitement devrait
avoir une durée prohibitive. Ces calculs ont été effectués par pas de 50 ◦C ; il existe donc treize
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Figure 4.14 — Répartition des teneurs en éléments dans l’espace des objectifs. Chaque graphe représente
l’ensemble de Pareto de la figure 4.11 (reproduit en haut à gauche) ; la couleur indique la proportion de l’élé-
ment indiqué en encart (échelle du bas).
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températures auxquelles la constitution des alliages peut être contrôlée. Pour chaque alliage, le
nombre de températures auxquelles une seule solution solide est prédite est déterminé ; la largeur
de cette « plage de stabilité » de la solution solide est ensuite confrontée à la valeur du critère PIF.
Cette procédure est répétée pour chaque base de données thermodynamiques : TCNI7, TTNI8,
TCFE8 et SSOL5. Toutes ces bases ne contiennent pas la totalité des éléments utilisés lors de l’op-
timisation ; les calculs sont donc effectués seulement sur les alliages à la composition adaptée.

La figure 4.15 présente les résultats de ces calculs avec la base de données TCNI7. Chaque barre
est composée du pourcentage d’alliages dont le nombre de températures auxquelles une solution
solide existe est nul ou compris dans les intervalles [1; 5], [6; 10] ou [11; 13], le tout pour un intervalle
de valeurs de PIF défini en abscisse. À noter qu’il n’existe pas d’alliage possédant une valeur de PIF
comprise entre 0,36 et 0,4.
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Figure 4.15—Pourcentage d’alliages dont la plage de stabilité de la solution solide est comprise, selonTCNI7,
entre 0 et 13 en fonction de la valeur de leur critère PIF. Une plage égale à x (x > 0) signifie que la solution
solide est l’unique phase prédite par TCNI7 sur un nombre de températures égal à (x − 1) × 50 ◦C entre
700 et 1300 ◦C. Au maximum, pour x = 13, la plage s’étend de 700 à 1300 ◦C. Idéalement, le pourcentage
d’alliages dans la plage [10; 13] devrait augmenter avec le critère PIF. Ne sont représentés sur l’histogramme
que les alliages vérifiant le critère PIF (PI ≥ 0,6 et PF ≥ 0,6).

Selon TCNI7, une grande partie des alliages optimaux n’est monophasée à aucune température
entre 700 et 1300 ◦C, quelle que soit la valeur du critère PIF. Néanmoins, lorsque celui-ci est faible,
les prédictions thermodynamiques écartent tous les alliages. Le taux d’alliages préditsmonophasés
à aucune température est aussi le plus faible pour PIF > 0,9 ; autrement dit, les tendances des
prédictions de TCNI7 semblent s’accorder avec le critère PIF. Cette constatation est cependant à
rapprocher de l’importante proportion d’individus également prédits non-HEA à des valeurs de
PIF comprises entre 0,5 et 0,9, c’est-à-dire dans le cas d’alliages respectant le critère. Les prédictions
basées sur TCNI7 divergent ainsi sensiblement du critère de conception PIF.

Les résultats des calculs thermodynamiques avec TTNI8 sont présentés sur la figure 4.16. Ces ré-
sultats tranchent avec les précédents ; en effet, la majeure partie des alliages optimaux est prédite
monophasée à plus de dix températures entre 700 et 1300 ◦C.
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Figure 4.16—Pourcentage d’alliages dont la plage de stabilité de la solution solide est comprise, selonTTNI8,
entre 0 et 13 en fonction de la valeur de leur critère PIF.

Les calculs basés sur TCFE8 produisent des résultats intermédiaires comparés aux précédents (fi-
gure 4.17). La proportion de non-HEA, maximale pour PIF ∈ [0,4; 0,5[, diminue avec l’augmenta-
tion de PIF. Une fois le critère PIF supérieur à 0,8, les alliages optimaux sont quasiment tous prédits
HEA à au moins six températures entre 700 et 1300 ◦C.
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Figure 4.17 — Pourcentage d’alliages dont la plage de stabilité de la solution solide est comprise, selon
TCFE8, entre 0 et 13 en fonction de la valeur de leur critère PIF.
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L’évolution de la largeur de la plage de stabilité de la solution solide est moins tranchée si les pré-
dictions proviennent de la base SSOL5 (figure 4.18) : la proportion d’alliages prédits non-HEA est
faible aux valeurs extrêmes de PIF et présente un pic pour PIF ∈ [0,5; 0,6[.
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Figure 4.18—Pourcentage d’alliages dont la plage de stabilité de la solution solide est comprise, selon SSOL5,
entre 0 et 13 en fonction de la valeur de leur critère PIF.

La base de données thermodynamiques TCNI7 semble donc être la plus « pessimiste » quant à
l’obtention d’une solution solide pour une valeur du critère PIF élevée. Elle est suivie des bases
TCFE8, SSOL5 et TTNI8 (figure 4.19).
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Figure 4.19 — Pourcentage d’alliages optimaux (dont le critère PIF est respecté) prédits HEA à au moins une
température selon la base de données thermodynamiques employée.
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Globalement, sans entrer dans les détails des estimations de la thermodynamique prédictive, le
critère PIF a permis, indépendamment de cette dernière, la conception d’alliages tous prédits mo-
nophasés à au moins une température par au moins une base de données thermodynamiques (fi-
gure 4.20).
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Figure 4.20— Pourcentage d’alliages optimaux (dont le critère PIF est respecté) prédits HEA à aumoins une
température par une, deux, trois ou l’ensemble des bases de données thermodynamiques.

4.4.5 Sélection d’alliages pour fabrication

Quatre alliages ont été sélectionnés pour fabrication parmi les 3155 alliages optimaux. Cette sélec-
tion a été opérée en considérant les deux critères d’optimisation «physiques» (lamasse volumique
ρ et la contribution de la solution solide au renforcement CSSR), ainsi que le critère PIF et la ther-
modynamique prédictive. Plus précisément, deux critères de sélection ont été établis :

— la CSSR maximale ;
— le ratio CSSR

/
ρ maximal.

Pour chacun de ces deux cas, le critère PIF et les résultats des calculs de la thermodynamique pré-
dictive fournissent une estimation de la propension d’un alliage à être effectivement monophasé.
Cette estimation quantifie le « risque » qu’en pratique un alliage sélectionné s’avère ne pas res-
pecter la définition des alliages à forte entropie. La sélection a ainsi été opérée sans assistance de
promethee : en effet, une fois les niveaux de risque définis, la sélection est ramenée à un problème
bicritères (qui concerne seulement les propriétés physiques) plus facilement soluble par l’esprit
humain, voire à un seul critère dans le cas du ratio CSSR

/
ρ ou de la seule CSSR.

Les alliages choisis sont, par niveau de risque approximativement décroissant (tableau 4.3) :
— le HEA CC 1 dont les valeurs PI et PF sont toutes deux supérieures à 0,9 et dont la plage de

stabilité prédite de la solution solide est complète entre 700 et 1300 ◦C selon toutes les bases
de données thermodynamiques. Dans cette gamme de risque, cet alliage présente à la fois la
meilleure CSSR et le meilleur ratio CSSR

/
ρ ;

— le HEA CC 2 dont les valeurs PI et PF sont supérieures à 0,6 et dont la stabilité prédite de la
solution solide est d’au moins une température entre 700 et 1300 ◦C selon toutes les bases
de données thermodynamiques ; cet alliage présente le meilleur rapport résistance/masse
volumique ;
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— leHEACC 3 dont les valeurs PI et PF sont toutes deux supérieures à 0,9 et dont la stabilité de
la solution solide est d’au moins une température entre 700 et 1300 ◦C selon au moins une
des quatre bases de données thermodynamiques ; cet alliage présente la CSSR maximale ;

— leHEACC4 dont les valeurs PI et PF sont toutes deux supérieures à 0,6 et dont la stabilité de
la solution solide est d’au moins une température entre 700 et 1300 ◦C selon au moins une
des quatre bases de données thermodynamiques. Cet alliage possède le meilleur rapport
résistance/masse volumique pour ce niveau de risque.

Ces choix sont résumés dans le tableau 4.3.

Tableau 4.3 — Critères de sélection et propriétés prédites des alliages sélectionnés pour fabrication.

HEA CC 1 HEA CC 2 HEA CC 3 HEA CC 4

Critères PI/F
PI > 0,9 + PF > 0,9 Ë — Ë —
PI > 0,6 + PF > 0,6 — Ë — Ë

Plage de stabilité
∀ température/4 bases Ë — — —
1 température/4 bases — Ë — —
1 température/1 base — — Ë Ë

Critères de conception
Critère PIF 0,845 0,549 0,825 0,542
ρ (g.cm−3) 5,12 5,10 9,10 5,30

CSSR (MPa) 1103 1316 1367 1390

Compromis CSSR CSSR/ρ max. CSSR max. CSSR/ρ max.CSSR/ρ max.

La composition des alliages sélectionnés est donnée dans le tableau 4.4. Les résultats de la valida-
tion expérimentale préliminaire seront exposés à la suite du second cas d’optimisation.

Tableau 4.4 — Composition des alliages sélectionnés pour fabrication.

Alliage Composition (%at.)

HEA CC 1 35Al - 35Cr - 19Mn - 5Ti - 6V
HEA CC 2 35Al - 35Cr - 8Mn - 5Mo - 17Ti
HEA CC 3 35Mo - 12Ta - 9Ti - 9V - 35Zr
HEA CC 4 35Al - 35Cr - 6Mo - 13Ti - 6V - 5Zr

4.5 Optimisation d’alliages à forte entropie de structure cristalline
cubiques à faces centrées

Dans cette partie, l’optimisation est conduite de façon identique à la précédente, dans le même
espace de recherche et suivant les mêmes critères. Seul le but diffère : ne sont recherchés que des
alliages possédant une structure Cubique à Faces Centrées (CFC). En effet, la précédente optimi-
sation, réalisée sans a priori sur la structure cristalline des alliages à optimiser, n’a dans la pratique
conduit qu’à des alliages dont la structure prédite est cubique centrée. Les raisons en seront dis-
cutées ultérieurement, mais il semble malgré tout intéressant de tenter de concevoir des alliages
cubiques à faces centrées. En effet, certains HEA CFC existants possédant déjà des combinaisons
de propriétés attractives,245 il serait intéressant de viser des propriétés optimisées.
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Afin de mener à bien la recherche d’alliages possédant une structure cubique à faces centrées, un
objectif est adjoint : la structure cristalline prédite. Il s’agit d’un critère binaire : un alliage possède
soit une structure CFC (valeur 1), soit une autre (valeur 0) ; ce nouvel objectif est donc àmaximiser.

La structure cristalline est prédite par lemodèle déjà évoqué232 à partir de la concentrationmoyenne
en électrons de valence VEC et du nombre moyen d’électrons itinérants par atome e/a.

4.5.1 Résultats

De lamême façon que précédemment, l’évaluation d’environ huitmillions d’alliages a été conduite
en une centaine d’heures par cinquante instances successives d’optimisation. L’évolution du ratio
d’amélioration relatif (figure 4.21) semble là aussi indiquer une convergence correcte.
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Figure 4.21 — Ratio d’amélioration relatif cumulé en fonction de la génération, représenté pour dix des
cinquante optimisations identiques (une par couleur).

La figure 4.22 présente l’ensemble de Pareto composé de 2245 alliages, tous prédits de structure
CFC. La contribution de la solution solide au renforcement est représentée en fonction de lamasse
volumique tandis que la couleur symbolise le critère PIF.

Ici encore, l’allure de l’ensemble de Pareto témoigne des nécessaires compromis à faire entremasse
volumique, résistance et respect de la constitution d’un HEA : les alliages les plus susceptibles
d’être monophasés sont également les moins résistants. La CSSR et le critère PIF couvrent une
large gamme de valeurs : 320 à 1300MPa et 0,4 à 0,9 respectivement ; la plage de masse volumique
est plus réduite que dans le cas précédent, étant comprise entre 7,3 et 9,9 g.cm−3. La répartition
des alliages n’est pas uniforme : des masses volumiques et des résistances faibles à intermédiaires
semblent avoir été favorisées, tandis que les valeurs peu élevées du critèrePIF sont surreprésentées.
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Figure 4.22—Résultats de l’optimisation. La figure du centre représente l’ensemble de Pareto tridimension-
nel : la contribution de la solution solide (CSSR) est tracée en fonction de la masse volumique ρ ; en couleur
est symbolisé le critère PIF. Les histogrammes présentent la répartition des alliages optimaux selon les trois
objectifs, suivant l’axe auquel ils sont adossés (de gauche à droite : CSSR, masse volumique, critère PIF). À
chaque barre correspond un nombre d’alliages.

Ces gammesdepropriétés sont plus limitées quedans le cas d’optimisationprécédent sans contrainte
sur la structure cristalline (figure 4.11), à l’issue de laquelle les alliages optimaux présentaient tous
une structure prédite CC. Cette unicité de structure s’explique par le positionnement plus com-
pétitif de ces alliages comparés aux alliages de structure CFC (figure 4.23) qui ne sont ainsi pas
retenus lors d’une optimisation pendant laquelle ils concourent avec des alliages de structure CC.
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Figure 4.23 — Comparaison de l’allure des ensembles de Pareto des optimisations sans et avec la contrainte
sur la structure cristalline menant l’optimisation vers des alliages de structure CFC; à gauche pour toute
valeur du critère PIF ; à droite seulement pour PIF ≥ 0,7.
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La gamme de composition des alliages optimaux est cependant diverse : la figure 4.24 montre la
distribution des éléments ; les teneurs nulles ne sont pas affichées.

À l’inverse de l’optimisation précédente, le chrome, l’aluminium, le titane et le zirconium ne sont
plus les éléments principaux. Les deux premiers sont toujours employés mais en quantité plus
faible ; le titane n’est présent marginalement que dans 4% des alliages ; le zirconium est absent des
alliages optimaux. Les éléments prépondérants sont :

— le cobalt et le fer, utilisés sur toute la plage possible ;

— le nickel, présent principalement au-delà de 25 %at. ;

— le cuivre, présent en faible quantité (5-10 %at.) ou en forte quantité (30-35 %at.) ;

— lemanganèse, majoritairement présent à hauteur de 5 à 15 %at.mais également utilisé jusqu’à
35 %at..

Le molybdène, le niobium, le titane, le vanadium, le tungstène et le ruthénium sont présents entre
5 et 10 %at. dans un nombre significatif d’alliages. Le tantale et le hafnium ne sont pas exploités par
l’algorithme d’optimisation.

De façon similaire à la première optimisation, la figure 4.24 montre également que la répartition
des éléments se fait majoritairement aux extrêmes de la gamme de composition possible. Cette
tendance à s’éloigner des compositions équimolaires est confirmée par la figure 4.25 sur laquelle le
nombre d’alliages optimaux par tranche d’écart moyen à la composition équimolaire est présenté.

La figure 4.25 met en évidence qu’aucun alliage optimal n’est équimolaire ; au contraire, environ
70% d’entre eux présentent un écart moyen de plus de 9,5 %at. par rapport à la composition équi-
molaire.

Les alliages optimaux se répartissent dans 69 familles différentes, dont :

— 27 à cinq éléments (pour un total de 929 alliages) ;

— 29 à six éléments (1091 alliages) ;

— 12 à sept éléments (211 alliages) ;

— une à huit éléments (14 alliages AlCoCrCuFeMnNiRu).

Les dix principales familles (par fréquence d’occurrence) sont listées dans le tableau 4.5. Ces dix
familles regroupent 72 % des alliages optimaux.

Tableau 4.5 — Les dix familles d’alliages optimaux les plus représentées à l’issue de l’optimisation restrei-
gnant les résultats à la structure CFC; le nombre d’alliages par famille est indiqué à droite.

Famille Nombre d’alliages

Co - Cr - Fe -Mn -Nb -Ni 324
Co - Fe -Mn -Nb -Ni 304
Co - Fe -Mn -Ni -W 252

Al - Cr - Cu -Mn -Ni - Ru 175
Co - Cu - Fe -Mn -Ni -W 165

Co - Fe -Mn -Ni - V 131
Co - Cr - Cu - Fe -Mn -Ni -W 100

Co -Cr - Cu - Fe -Ni -W 65
Al - Cr - Cu - Fe -Ni - Ru 48
Co - Cr - Fe -Mn -Ni -W 47
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Figure 4.24—Répartition des éléments dans les alliages optimaux. Seules les teneurs supérieures à zéro sont
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Figure 4.25 — Nombre d’alliages optimaux par tranche d’écart moyen à la composition équimolaire.

La figure 4.26 illustre la diversité des familles d’alliages optimaux, en montrant la localisation des
éléments dans l’espace des objectifs. Le recours massif au nickel est ainsi mis en évidence, comme
l’est celui, plus modéré et à basse masse volumique, du cuivre. Ce dernier est souvent accompagné
de l’aluminium, du chrome, du titane et du ruthénium. Le fer, le cobalt et le manganèse semblent
plutôt délimiter différentes familles d’alliages aux masses volumiques intermédiaires et élevées.
L’utilisation du molybdène, du niobium et du tungstène demeure comparativement très « locali-
sée ». Le vanadium, élément très présent dans l’optimisation précédente, est majoritairement em-
ployé dans une zone de masse volumique et de résistance intermédiaires.

4.5.2 Confrontation des résultats avec la thermodynamique prédictive

De lamêmemanière que précédemment, la thermodynamique prédictive est utilisée pour prédire
l’équilibre des alliages optimaux à différentes températures, auxquelles est vérifiée leur constitu-
tion (monophasée ou non). Le nombre de températures auxquelles une solution solide unique est
prédite (la « plage de stabilité ») est ensuite confronté au critère PIF calculé au cours de l’optimi-
sation. Du fait des restrictions sur le nombre d’éléments inclus dans certaines bases (entre autres,
TCNI7 n’inclut pas le cuivre), les calculs thermodynamiques ne sont conduits que sur 1214 des 2245
alliages optimaux.

La figure 4.27 montre les résultats de ces calculs avec la base de données TCNI7. La tendance de
diminution du nombre d’alliages prédits non-HEA par la thermodynamique avec l’augmentation
du critère PIF est quelque peu balayée par la proportion de non-HEA toujours supérieure à 50 %
selon TCNI7.

La figure 4.28, présentant les résultats des calculs exploitant la base de données TTNI8, illustre
une tendance inverse : le nombre d’alliages prédits non-HEA par la thermodynamique augmente
avec le critère PIF. Néanmoins, la proportion d’alliages constitués d’une seule solution solide à au
moins une température demeure au-dessus de 80 %.
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Figure 4.27 — Pourcentage d’alliages dont la plage de stabilité de la solution solide est comprise, selon
TCNI7, entre 0 et 13 en fonction de la valeur de leur critère PIF. Une plage égale à x (x > 0) signifie que
la solution solide est l’unique phase prédite par TCNI7 sur un nombre de températures égal à (x− 1)×50 ◦C
entre 700 et 1300 ◦C. Aumaximum, pour x = 13, la plage s’étend de 700 à 1300 ◦C. Idéalement, le pourcentage
d’alliages dans la plage [10; 13] devrait augmenter avec le critère PIF. Ne sont représentés sur l’histogramme
que les alliages vérifiant le critère PIF (PI ≥ 0,6 et PF ≥ 0,6).
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Figure 4.28 — Pourcentage d’alliages dont la plage de stabilité de la solution solide est comprise, selon
TTNI8, entre 0 et 13 en fonction de la valeur de leur critère PIF.
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Des observations similaires peuvent être formulées à propos des résultats des calculs avec la base
de données TCFE8 (figure 4.29) : la proportion deHEA prédits stables à aumoins une température
demeure majoritaire à plus de 95 %.
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Figure 4.29 — Pourcentage d’alliages dont la plage de stabilité de la solution solide est comprise, selon
TCFE8, entre 0 et 13 en fonction de la valeur de leur critère PIF.

La figure 4.30 illustre la diminution du nombre d’alliages prédits non-HEA par la thermodyna-
mique (selon la base de données SSOL5) avec l’augmentation de la valeur du critère PIF.
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Figure 4.30 — Pourcentage d’alliages dont la plage de stabilité de la solution solide est comprise, selon
SSOL5, entre 0 et 13 en fonction de la valeur de leur critère PIF.



186 Chapitre 4 — Conception d’alliages à forte entropie

Demanière générale, les prédictions de la base de données thermodynamiques TCNI7 demeurent
« pessimistes » comparativement aux trois autres bases de données, un nombre faible de supposés
HEA étant prédits (figure 4.31).
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Figure 4.31 — Pourcentage d’alliages optimaux (dont le critère PIF est respecté) prédits HEA à au moins une
température selon la base de données thermodynamiques employée.

La figure 4.32 met néanmoins en évidence l’accord global des bases de données. En effet, la consti-
tution monophasée de 87 % des alliages optimaux à au moins une température est simultanément
corroborée par au moins trois des quatre bases de données thermodynamiques. De plus, tous les
alliages dont le critère PIF est respecté sont prédits monophasés à au moins une température par
au moins une base de données thermodynamiques.
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Figure 4.32 — Pourcentage d’alliages optimaux (dont le critère PIF est respecté) prédits HEA à aumoins une
température selon une, deux, trois ou les quatre bases de données thermodynamiques.
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4.5.3 Sélection d’alliages CFC pour fabrication

Plusieurs alliages ont été choisis parmi les résultats pour être fabriqués. À l’inverse du premier cas
d’optimisation, il n’existe pas d’alliage prédit monophasé à toutes les températures entre 700 et
1300 ◦C selon les quatre bases de données. Au maximum quelques alliages sont estimés monopha-
sés à quatre températures selon toutes les bases. Parmi ces alliages ont été sélectionnés les alliages
du tableau 4.6. Ces trois alliages correspondent à trois critères de sélection :

— HEA CFC 1 : masse volumique ρ minimale ;

— HEA CFC 2 : CSSR maximale ;

— HEA CFC 3 : ratio CSSR
/
ρ maximal.

Tableau 4.6 — Composition et caractéristiques des alliages CFC sélectionnés à l’issue de l’optimisation.

Alliage Composition (%at.) Critère PIF ρ (g.cm−3) CSSR (MPa)

HEA CFC 1 10Al - 17Co - 34Fe - 5Mo - 34Ni 0,409 7,79 721
HEA CFC 2 35Co - 8Fe - 21Mn - 28Ni - 8W 0,392 9,63 1285
HEA CFC 3 22Co - 6Fe - 32Mn - 5Nb - 35Ni 0,403 8,34 1138

4.6 Résultats préliminaires de la validation expérimentale

Les alliages ont été fabriqués dans un four de fusion à arc électrique sous vide à l’université de
Cambridge dans le cadre d’une collaboration. Les barreaux résultants sont de section elliptique de
∼1,5 cm sur 1 cm et mesurent 10 cm de long. À l’université de Nantes, ces échantillons ont subi un
traitement thermique d’homogénéisation sous vide secondaire dont la température a été choisie
avec l’aide de Thermo-Calc et des quatre bases de données mentionnées précédemment.

Deux techniques de caractérisation ont été exploitées afin d’étudier la structure de ces alliages :
la microscopie électronique à balayage (MEB Zeiss Merlin) suppléée d’une sonde d’analyse par
spectroscopie dispersive en énergie (EDS — 20 kV, distance de travail de 8mm) et la diffractomé-
trie de rayons X (DRX) avec la raie Kα du cuivre. Ces caractérisations constituent une première
étape vers la vérification du caractère monophasé de ces alliages. La microdureté Vickers de ces
derniers a également été mesurée sous une charge de 0,5 kg (4,9N) ; les valeurs données dans les
parties suivantes sont moyennées sur dix mesures.

L’étude par microscopie optique en réflexion de ces alliages à forte entropie aurait nécessité la
recherche d’une attaque métallographique adaptée à chaque alliage ; par manque de temps, celle-
ci n’a été menée que partiellement. L’interprétation difficile des observations résultantes a motivé
l’utilisation exclusive, dans un premier temps, de la microscopie électronique à balayage.

En outre, seul un traitement thermique par alliage a été conduit. Les résultats présentés dans les
sections suivantes sont donc préliminaires et les conclusions tirées sur le « potentiel » des alliages
testés peuvent ne pas être définitives.

4.6.1 HEA CC 1

L’alliage HEA CC 1 a subi un traitement d’homogénéisation à 1300 ◦C pendant 24 h. À l’issue de
ce traitement, l’imagerie en électrons rétrodiffusés (figure 4.33) ne permet pas de mettre en évi-
dence un contraste de composition. La composition de l’échantillon, déterminée par EDS sur la
section montrée sur la figure 4.33, est 35Al-45Cr-3Mn-9Ti-8V (en %at.), la composition nominale
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Figure 4.33 — Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CC 1.
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Figure 4.34 — Diffractogramme de l’alliage HEA CC 1. Les zones grisées symbolisent les gammes d’angles
de diffraction auxquels un pic est a priori attendu.

étant 35Al-35Cr-19Mn-5Ti-6V. L’écart de teneur en manganèse pourrait provenir d’une évapora-
tion excessive lors de la fabrication.

La figure 4.34 présente le diffractogramme de l’alliage HEA CC 1. L’intensité est donnée en unité
arbitraire (U.A.). Les zones grisées symbolisent les gammes d’angles de diffraction auxquels un pic
est a priori attendu au regard des pics de diffraction des éléments de structure CC tels le chrome,
le fer, le molybdène, le niobium, le tantale et le tungstène.

Sur ce diffractogramme, un pic est nettement visible (celui correspondant au plan (110)) ; les pics
(200) et (211) semblent exister mais ne dépassent que de peu le bruit de fond. La faible intensité des
pics peut s’expliquer par le mode de fabrication (alliage non-corroyé) et/ou le traitement d’homo-
généisation (24 h à 1300 ◦C) conduisant à une taille de grains devant être proche des dimensions
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de l’échantillon ayant servi à la détermination du diffractogramme. Néanmoins, la présence d’un
nombre limité de pics de diffraction tend à confirmer l’homogénéité de l’échantillon observée au
MEB (figure 4.33). La position du pic du plan (110) permet de déduire le paramètre de lamaille cris-
talline et de calculer une masse volumique d’environ 5,22 g.cm−3. Il est à noter la possible conta-
mination de l’échantillon par du nitrure de titane TiN, indiquée notamment par la présence d’un
pic à 36,7° (cf. explication de la figure 4.36 dans le cas de l’alliage HEA CC 2).

La microdureté de l’échantillon homogénéisé s’élève à 615 ± 72HV0,5, soit 6,03 ± 0,71 GPa.

4.6.2 HEA CC 2

L’échantillonHEACC2 a subi un traitement d’homogénéisation à 1300 ◦Cpendant 24 h. Ici encore,
l’imagerie en électrons rétrodiffusés (figure 4.35) ne permet pas demettre en évidence un contraste
de composition. La composition de l’échantillon, déterminée par EDS sur la section montrée sur
la figure 4.35, est 31Al-37Cr-7Mn-6Mo-19Ti (en %at.), la composition nominale étant 35Al-35Cr-
8Mn-5Mo-17Ti.

Figure 4.35 — Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CC 2.

Le diffractogramme de l’alliage HEACC 2 (figure 4.36) révèle trois pics aux alentours de 40°. Deux
d’entre eux (à 36,7° et 42,6°) sont dus à la présence de nitrure de titane TiN formés pendant le
traitement thermique sous un vide insuffisant. Le diffractogramme semble cependant confirmer
l’homogénéité de l’alliage. La position du pic du plan (110) permet de calculer unemasse volumique
d’environ 6,0 g.cm−3.

La microdureté de l’alliage HEA CC 2 s’élève à 655 ± 38HV0,5 soit 6,45 ± 0,37GPa.
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Figure 4.36 — Diffractogramme de l’alliage HEA CC 2. Les zones grisées symbolisent les gammes d’angles
de diffraction auxquels un pic est a priori attendu.

4.6.3 HEA CC 3

Un traitement d’homogénéisation de 24 h à 1100 ◦C a été appliqué à l’alliage HEACC 3. À l’issue de
ce traitement, la microstructure n’est clairement pas homogène (figures 4.37 et 4.38). La compo-
sition globale de l’alliage, mesurée par EDS sur une large surface (typiquement celle montrée sur
la figure 4.37), est 27Mo-10Ta-11Ti-6V-46Zr (en %at.), la composition nominale étant 35Mo-12Ta-
9Ti-9V-35Zr.

Figure 4.37 — Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CC 3.

L’alliage est notamment constitué d’une phase riche en molybdène et en tantale (zones claires sur
la figure 4.38), d’une phase riche en zirconium et en titane (zones sombres) et d’une phase riche en
molybdène, zirconium et tantale (zones de coloration intermédiaire).
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Figure 4.38 — Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CC 3.

Le caractère multiphasé est confirmé par le diffractogramme (figure 4.39).
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Figure 4.39 — Diffractogramme de l’alliage HEA CC 3.

La microdureté de l’alliage HEA CC 3 s’élève à 717 ± 25HV0,5 soit 7,03 ± 0,25GPa.
Il est à noter qu’un traitement supplémentaire de 120 h à 1300 ◦C n’a pas suffi à homogénéiser la
microstructure de cet alliage.

4.6.4 HEA CC 4

Traité à 1300 ◦C pendant 24 h, l’alliage HEA CC 4 présente une constitution inhomogène (figures
4.40 et 4.41) avec une phase riche en chrome, en zirconium et en aluminium (zones claires sur les
figures) et une phase riche en chrome, en aluminium, en molybdène et en titane (zones sombres).
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Figure 4.40 — Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CC 4. Les zones noires sont des pores.

Figure 4.41 — Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CC 4.

La composition de l’alliage telle que mesurée par EDS sur la surface montrée sur la figure 4.40 est
32Al-36Cr-7Mo-14Ti-6V-6Zr (en %at.), la composition nominale étant 37Al-35Cr-6Mo-13Ti-6V-
5Zr.

La présencedeplusieurs phases au seinde l’alliage est confirméepar le diffractogramme (figure 4.42).

La microdureté de l’alliage HEA CC 4 s’élève à 679 ± 45HV0,5 soit 6,66 ± 0,44GPa.
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Figure 4.42 — Diffractogramme de l’alliage HEA CC 4.

4.6.5 HEA CFC 1

L’alliage HEA CFC 1 a subi un traitement d’homogénéisation à 1300 ◦C pendant 24 h. À l’issue de
celui-ci, l’alliage paraît homogène comme semble le montrer l’imagerie en électrons rétrodiffusés
(figure 4.43).

L’EDS permet de déterminer la composition de l’alliage (en %at.) : 9Al-17Co-35Fe-5Mo-33Ni (la
composition nominale est 10Al-17Co-34Fe-5Mo-34Ni).

Figure 4.43 — Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CFC 1. Les zones noires sont des pores.

La figure 4.44 présente le diffractogramme de l’alliage HEA CFC 1. Les zones grisées symbolisent
les gammes d’angles de diffraction auxquels un pic est a priori attendu au regard des pics de dif-
fraction des éléments de structure CFC tels l’aluminium, l’argent, le cuivre, le nickel, le platine.
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Deux des pics correspondant aux plans (111) et (200) sont visibles sur le diffractogramme. L’absence
de pic supplémentaire se détachant nettement du fond continu très bruité tend à confirmer l’ho-
mogénéité de la constitution de l’alliage, cette conclusion étant toutefois à modérer en raison du
fort bruit sur le fond continu. Cette mesure est sans doute bruitée à cause de l’importante taille de
grains à l’issue du traitement d’homogénéisation.
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Figure 4.44 — Diffractogramme de l’alliage HEA CFC 1.

La masse volumique calculée à partir de la position du premier pic est d’environ 7,83 g.cm−3.

La dureté de l’alliage HEA CFC 1 est nettement inférieure à celle des alliages de structure CC; elle
s’élève à 182 ± 16 HV0,5, soit 1,78 ± 0,16 GPa.

4.6.6 HEA CFC 2

Recuit à 1200 ◦C pendant 24 h, l’alliageHEACFC2 présente deux phases principales (figures 4.45 et
4.46). La composition globale de l’alliage, mesurée par EDS dans la zonemontrée sur la figure 4.45,
est 33Co-9Fe-21Mn-28Ni-9W, la composition nominale étant 35Co-8Fe-21Mn-28Ni-8W (en %at.).

Sur la figure 4.46, la phase sombre est riche en cobalt, en nickel, en tungstène et en manganèse
tandis que la phase claire est riche en tungstène et en cobalt.

Ces deux phases semblent partager une structure cristalline proche au vu du diffractogramme
(figure 4.47) sur lequel trois pics de diffraction correspondant a priori aux plans (111), (200) et (220)
sont clairement visibles.

La microdureté de l’alliage HEA CFC 2 s’élève à 213 ± 26HV0,5, soit 2,09 ± 0,25GPa.
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Figure 4.45 — Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CFC 2. Les zones noires sont des pores.

Figure 4.46 — Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CFC 2. Les zones noires sont des pores.
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Figure 4.47 — Diffractogramme de l’alliage HEA CFC 2.
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4.6.7 HEA CFC 3

L’alliage HEA CFC 3 présente encore une structure de solidification dendritique après un traite-
ment d’homogénéisation de 24 h à 1050 ◦C (figure 4.48).

Figure 4.48 — Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CFC 3. Les zones noires sont des pores.

La composition réelle de l’alliagemesurée par EDS est 22Co-6Fe-32Mn-6Nb-34Ni, la composition
nominale étant 22Co-6Fe-32Mn-5Nb-35Ni (en%at.). Deux phases semblent coexister (figure 4.49) :
une phase claire riche en niobium, en cobalt, en nickel et enmanganèse, et une phase sombre riche
en nickel, en manganèse et en cobalt.

Figure 4.49 — Image en électrons rétrodiffusés de l’alliage HEA CFC 3. Les zones noires sont des pores.

La présence de plusieurs phases de structure différente est mise en évidence par la diffraction des
rayons X (figure 4.50).
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Figure 4.50 — Diffractogramme de l’alliage HEA CFC 3.

La microdureté de l’alliage HEA CFC 3 s’élève à 269 ± 31 HV0,5, soit 2,64 ± 0,30GPa.



4.6 — Résultats préliminaires de la validation expérimentale 199

4.6.8 Résumé des résultats

Le tableau 4.7 résume les résultats expérimentaux obtenus. Un «Non » dans la colonne «mono-
phasé » signifie que les observations expérimentales ont confirmé la présence de plusieurs phases.
Dans le cas du HEA CFC 1, le caractère «monostructuré » observé par DRX doit être confirmé;
dans celui du HEA CFC 2, plusieurs phases semblent adopter une structure proche (d’où les pa-
renthèses).

Tableau 4.7 — Résumé des résultats préliminaires de la validation expérimentale conduite sur les alliages
à forte entropie sélectionnés à l’issue des optimisations. *Cette mesure doit être confirmée.

Alliage Composition réelle (%at.) Microdureté (GPa) Monophasé
MEB DRX

HEA CC 1 35Al - 45Cr - 3Mn - 9Ti - 8V 6,03 ± 0,71 Oui Oui
HEA CC 2 31Al - 37Cr - 7Mn - 6Mo - 19Ti 6,45 ± 0,37 Oui Oui
HEA CC 3 27Mo - 10Ta - 11Ti - 6V - 46Zr 7,03 ± 0,25 Non Non
HEA CC 4 32Al - 36Cr - 7Mo - 14Ti - 6V - 6Zr 6,66 ± 0,44 Non Non

HEA CFC 1 9Al - 17Co - 35Fe - 5Mo - 33Ni 1,78 ± 0,16 Oui Oui*
HEA CFC 2 33Co - 9Fe - 21Mn - 28Ni - 9W 2,09 ± 0,25 Non (Oui)
HEA CFC 3 22Co - 6Fe - 32Mn - 6Nb - 34Ni 2,64 ± 0,30 Non Non

Sur les sept alliages fabriqués, trois sont en pratique monophasés. Les critères de stabilité de la
solution solide sur lesquels reposent les optimisations, ainsi que les calculs thermodynamiques
ayant aidé la sélection des alliages, sont ainsi mis en défaut pour cinq alliages.

Les valeurs des critères de conception recalculées pour les compositions réelles des alliages dont
la constitution a été observée comme étant monophasée sont données dans le tableau 4.8. Deux
variations nettes sont à remarquer par rapport aux valeurs déterminées à partir des compositions
nominales : (i) la valeur du critère PIF de l’alliage HEA CFC 1 devient inférieure au seuil précé-
demment défini et (ii) la contribution de la solution solide au renforcement de l’alliage HEA CC 1
augmente de plus de 250MPa.

Tableau 4.8 — Valeurs des critères de conception des alliages à forte entropie vérifiés expérimentalement,
recalculées à partir de leur composition réelle, etmesures expérimentales de leurmasse volumique et de leur
limite d’élasticité. Les valeurs entre parenthèses ont été déterminées à partir des compositions nominales.

Critères de conception Mesures expérimentales
Alliage Critère PIF ρ (g.cm−3) CSSR (MPa) ρ (g.cm−3) σy (MPa)

HEA CC 1 0,874 (0,845) 5,13 (5,12) 1361 (1103) 5,22 ∼2000
HEA CC 2 0,546 (0,549) 5,24 (5,10) 1383 (1316) 5,32 ∼2150
HEA CFC 1 0,302 (0,409) 7,84 (7,79) 734 (721) 7,83 ∼590

En utilisant la relation approximative entre limite d’élasticité σy et microdureté HV, σy ≈ HV/3 ,
il est possible d’estimer la limite d’élasticité des alliages HEA CC 1, HEA CC 2 et HEA CFC 1 (ta-
bleau 4.8). Dans le cas de l’alliage HEA CC 1, cette estimation de la limite d’élasticité est très su-
périeure à la CSSR prédite ; inversement, pour l’alliage HEA CFC 1, la CSSR est surestimée. Le
modèle de CSSR, même s’il a permis la conception d’alliages résistants, montre donc également
ses limites. Néanmoins, le positionnement de ces alliages sur un diagramme d’Ashby246 repré-
sentant la limite d’élasticité (ou la résistance) des différentes catégories de matériaux connus en
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fonction de leur masse volumique (figure 4.51) met en exergue les propriétés attrayantes des al-
liages fabriqués. Ces propriétés sont d’autant plus intéressantes qu’il s’agit d’alliages monophasés
vraisemblablement constitués de grains millimétriques étant donnés le mode de fabrication et
le traitement thermique. Avec une masse volumique de 5,2-5,3 g.cm−3, les alliages HEA CC 1 et
HEA CC 2 pourraient combler le « trou » des alliages structuraux situé entre les alliages de ti-
tane (∼4,4 g.cm−3) et les aciers (∼7,8 g.cm−3) tout en possédant une limite d’élasticité voisine de
2000-2100MPa, supérieure à celle de tous les alliages de titane connus.

HEA CC1 & HEA CC2

HEA CFC1

Figure 4.51 — Résistance de différentes familles de matériaux en fonction de leur masse volumique.246 Les
alliages HEA CC 1 et HEA CFC 1 sont symbolisés par les points bleus en haut à droite. Le HEA CC 2 est
quasiment confondu avec le HEA CC 1.

Toutefois, la forme et la taille des échantillons ne permet pas d’extraire des éprouvettes pourmesu-
rer les propriétés mécaniques de manière conventionnelle et représentative de la microstructure ;
une fabrication à plus grande échelle d’alliages corroyés en vue de caractérisations plus poussées
s’avère indispensable. Notamment, la mesure de la ductilité, qui n’est ici pas modélisée, complète-
rait avantageusement les caractérisations et permettrait de préciser le positionnement des alliages
HEA CC 1, HEA CC 2 et HEA CFC 1 par rapport aux familles d’alliages existantes.

4.7 Synthèse

Un critère de conception récemment proposé, basé sur une combinaison de paramètres physico-
chimiques et thermodynamiques, a été exploité afin de concevoir des alliages à forte entropie. Les
optimisations conduites suivant ce critère, la contribution de la solution solide au durcissement
et la masse volumique ont permis de définir plusieurs milliers d’alliages Pareto-optimaux. Ces
alliages appartiennent à plusieurs familles différentes et présentent divers compromis entre résis-
tance, masse volumique et stabilité constitutionnelle. L’approche calphad couplée à quatre bases
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de données thermodynamiques permet l’analyse des résultats sous l’angle thermodynamique. La
constitution de la majeure partie des alliages optimaux est ainsi prédite homogène à aumoins une
température entre 700 ◦C et 1300 ◦C (sachant que les calculs sont espacés de 50 K).

Sept alliages ont été sélectionnés pour être fabriqués et caractérisés ; parmi eux se trouvent quatre
alliages de structure prédite cubique centrée et trois de structure cubique à faces centrées. Les
résultats préliminaires des caractérisations montrent qu’au moins deux de ces alliages semblent
être monophasés à la suite d’un traitement thermique d’homogénéisation inféré à l’aide de la mé-
thode calphad. Les propriétés de ces alliages sont attrayantes et motiveront leur caractérisation
plus fine. Par ailleurs, un travail plus approfondi reste à accomplir concernant, entre autres, les
températures du traitement d’homogénéisation des autres alliages.

Les premiers résultats expérimentaux montrent que les modèles exploités sont susceptibles de
fournir des estimations inexactes, et illustrent le besoin de modèles plus performants tant pour
décrire la stabilité d’une solution solide que pour prédire sa résistance. Notamment, la conception
d’alliages a été faite en considérant simultanément tous les paramètres physicochimiques habituel-
lement exploités pour guider la formation d’une solution solide, ainsi que la thermodynamique
prédictive s’appuyant sur quatre bases de données. Malgré ces précautions, sur les sept alliages fa-
briqués seulement deux (voire trois) semblentmonophasés. Ces résultats sont certes préliminaires
et devront être approfondis, mais il semble d’ores et déjà possible de constater la limite des repré-
sentations physiques actuelles dans le cas des alliagesmulticonstituants fortement concentrés. Par
ailleurs, l’établissement d’unmodèle de ductilité, variable absente de ce travail, bénéficierait à l’ap-
proche de conception proposée en complétant les prédictions de résistance. L’augmentation de la
ductilité via la minimisation de l’énergie de faute d’empilement,247 cette dernière pouvant être
estimée par la méthode calphad,248,249 fait partie des possibilités à explorer.
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Les besoins en matériaux performants des secteurs aéronautique et énergétique continuent de
motiver le développement de nouveaux alliages métalliques : aciers spéciaux, alliages de titane,
superalliages à base de nickel ou de cobalt, etc. Le respect de cahiers des charges contraignants
implique la complexification de la composition de ces alliages dont les nombreux éléments d’ad-
dition contribuent à supporter des chargements mécaniques à plus ou moins longs termes dans
des environnements agressifs (hautes températures, corrosion. . .). La technicité croissante de ces
alliages rend leur conception ardue : la dizaine d’éléments d’addition complique la description des
relations entre composition, microstructure et propriétés tout en empêchant le parcours complet
(expérimental et analytique) de l’espace des compositions possibles de par sa taille gigantesque.
Depuis une vingtaine d’années, le recours à un certain nombre d’outils informatiques a permis de
passer outre une partie de ces limitations via, entre autres, desméthodes d’exploration intelligente
de l’espace des possibles et des modèles de thermodynamique prédictive et de fouille de données.

La présente étude approfondit les travaux existants dans le domaine de la conception d’alliages
assistée par ordinateur, en proposant — et c’est son principal résultat — une méthode de concep-
tion associant une métaheuristique avec des outils de thermodynamique prédictive et de fouille
de données. L’optimisation repose sur la définition et l’intégration d’un grand nombre de critères
physicochimiques et thermodynamiques ainsi que l’extension des bases de données d’apprentis-
sage. Universelle, cette méthode offre la possibilité d’optimiser la composition d’alliages de fa-
milles différentes.

S’appuyant largement sur les données expérimentales disponibles, laméthode a pour visée une ré-
duction des temps de développement de nouveaux alliages via l’économie des prototypages inhé-
rents à l’approche essai-erreur. Cette méthode informatique se démarque également des systèmes
exploitant une métaheuristique par le degré d’intégration des outils prédictifs et le recours à un
paradigmemultiobjectifs. De plus, les outils de prédictions choisis rendent la méthode plus rapide
que des systèmes similaires basés sur des techniques chronophages telles la DFT et la MD.

La composition des superalliages optimisés est en accord avec les connaissances métallurgiques
actuelles, par exemple celles concernant les phénomènes de renforcement. En outre, l’utilisation
de la méthode de conception a permis d’illustrer la marge d’optimisation existante pour les su-
peralliages à base de nickel. En effet, un nombre important des alliages optimisés devraient être,
selon les prédictions des modèles, plus performants que des alliages commerciaux développés ré-
cemment et incarnant « l’état de l’art ». Des alliages présentant demeilleurs ratios propriétés

/
coût

ont ainsi été isolés dans l’espace du brevet de l’AD730. Pareillement, l’optimisation de superalliages
destinés aux centrales thermiques a conduit à la découverte d’alliages supérieurs à l’Inconel 740H
et au Haynes 282, deux superalliages de dernière génération. Les alliages optimisés respectent un
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nombre important de contraintes thermodynamiques qui devraient leur assurer la longévité né-
cessaire en service. De plus, les compositions proposées sont assez « robustes », en cela que de
faibles variations de composition n’invalident pas les contraintes de constitution. Les premiers
résultats de la validation expérimentale confirment en premier lieu les prédictions de la thermo-
dynamique sur la constitution de quelques uns des alliages proposés. Ce travail a également illustré
l’intérêt de l’analyse décisionnelle pour extraire des compromis selon un grand nombre de critères
parmi plusieurs milliers de candidats et selon une méthodologie plus stricte que la seule pensée
humaine subjective.

Appliquée à la conception d’alliages dits « à forte entropie », la méthode s’est révélée capable d’ex-
plorer plusieurs dizaines de familles différentes et de quantifier leur « potentiel » grâce à l’inté-
gration d’un nouveau critère physicochimique et statistique. À ce large spectre de compositions
correspondent des compromis résistance

/
masse volumique variés, parmi lesquels sept alliages

ont été sélectionnés. Leur caractérisation préliminaire a montré qu’au moins deux (voire trois)
d’entre eux sont monophasés ; deux présentent en plus un ratio résistance

/
dureté inédit.

Les optimisations conduites dans ce travail ont mené à la découverte d’un certain nombre d’al-
liages novateurs. L’optimalité de ces alliages — au sens mathématique du terme, c’est-à-dire leur
appartenance à l’ensemble de Pareto réel — est difficile à confirmer. Comme de nombreux pro-
blèmes réels, l’optimisation de leur composition est en effet conduite « en aveugle », c’est-à-dire
sans connaissance du vrai ensemble de Pareto. En conséquence, l’application des métriques d’op-
timalité pouvant guider l’optimisation, comme par exemple l’hypervolume, est ardue puisque la
définition de points de référence adaptés, fournissant une information objective quant à la conver-
gence de l’optimisation, est quasiment impossible.250Deplus, la non-différentiabilité des fonctions
optimisées (propriétés thermomécaniques et thermochimiques) signifie que les conditionsmathé-
matiques d’optimalité de Karush, Kuhn et Tucker (conditions KKT)251,252 ne sont pas facilement
calculables.

S’il est possible que la marge d’amélioration des propriétés n’ait ainsi pas été exploitée au mieux,
et que les alliages conçus soient sous-optimaux au regard du vrai ensemble de Pareto, il reste que
les alliages découverts présentent des propriétés prédites attrayantes, inédites ou supérieures à
celles d’alliages commerciaux récents. D’un point de vue « ingénierie », la méthode de conception
proposée semble donc tout à fait pertinente.

L’exploitation de lamarge d’amélioration existante dans l’immense espace des compositions pour-
rait être conduite par un algorithme dédié à l’optimisation à maints objectifs. Certains de ces al-
gorithmes s’appuient sur une redéfinition du concept d’optimalité (et donc de domination), par
exemple en prenant en compte le nombre d’objectifs améliorés (comme la k-optimalité).210

Malgré les difficultés évoquées, il est certain que l’approche proposée ouvre une piste qui peut être
poursuivie et approfondie de diverses manières, à l’instar de chercheurs proposant de conserver
la Pareto-optimalité mais usant d’opérateurs de diversité différents : par exemple, des points de
référence dans NSGA-III253 ou une discrimination par grille dans GrEA (Grid-Based Evolutionary
Algorithm)254 à la place de la distance de peuplement de NSGA-II.

Parmi les autres extensions possibles de ce travail se trouve le coapprentissage. Les différentes pro-
priétés thermomécaniques optimisées dans ce travail (limite d’élasticité, résistance à la traction,
contrainte de rupture par fluage) sont en effet fortement corrélées. Leur apprentissage simultané
serait ainsi d’intérêt en vue d’obtenir un système prédictif complet et pouvant profiter des infor-
mations provenant de toutes les bases de données. Un tel système serait également capable de
gérer des données incomplètes en extrayant les informations des seules données disponibles. Les
réseaux bayésiens sont une représentation possible d’un tel système; l’intégration en leur sein de
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processus gaussiens permettrait la modélisation de propriétés non-linéaires.255 La faisabilité des
réseaux bayésiens enmétallurgie a été illustrée parNieves et al.256 qui les ont employé pour estimer
la résistance à la traction d’alliages moulés.

Sur le plan «métallurgique», plusieurs extensions du présent travail sont également envisageables.

La méthode d’optimisation proposée est universelle en cela qu’elle n’est pas liée à une famille d’al-
liages particulière et n’est pas limitée par la nature des critères d’optimisation. Ainsi, elle peut servir
à l’optimisation de la composition d’aciers spéciaux, d’aciers inoxydables, d’alliages d’aluminium,
de cobalt, de magnésium, de nickel ou de titane, selon des critères permettant leur conception
« sur mesure » en vue d’applications particulières : résistance aux chocs, à certaines formes de
corrosion, aux irradiations, à l’abrasion. . .

Dans le cas des superalliages, les optimisations effectuées dans ce travail reposent sur un critère
de résistance à l’oxydation et à la corrosion simpliste (la teneur en chrome libre dans la matrice
austénitique). Ce critère ne fournit qu’une vision incomplète de la résistance d’un alliage, ne pre-
nant notamment pas en compte les cinétiques d’oxydation. D’autres critères plus représentatifs
de la résistance globale à la corrosion pourraient être exploités, tel le critère de Wagner.257 Ce
critère permet entre autres d’estimer le mode d’oxydation : celui-ci peut être externe, auquel cas
les éléments réactifs tels le chrome et l’aluminium diffusent vers la surface de l’alliage pour for-
mer une couche passivante, soit interne, auquel cas les espèces oxydantes pénètrent à l’intérieur
du matériau et réagissent localement avec des éléments d’alliage (aluminium, titane, fer). L’oxy-
dation interne est problématique car elle consomme certains éléments renforçants de la matrice
en profondeur, qui ne participent alors plus à la formation d’une couche de passivation continue ;
elle conduit par ailleurs à la formation, à l’intérieur du matériau, d’oxydes fragiles et donc délé-
tères. Dans la pratique, le critère de Wagner se calcule sur la base des solubilités et diffusivités des
éléments oxydants et réactifs, des quantités rapidement évaluées par la méthode calphad.

Des modèles de métallurgie physique simulant la croissance de la couche de passivation, tel celui
de Bensch et al.,258 pourraient également être exploités dans une optimisation. Basé notamment
sur le calcul de l’activité de l’aluminium, le modèle sus-cité permet la détermination de l’évolution
de la sous-surface de superalliages alumino-formeurs au cours de l’oxydation. La prédiction de
la consommation des éléments d’alliages sous la surface du métal, et donc de la dégradation de
certaines propriétés (chimiques, mécaniques) devient ainsi possible. Cependant, l’établissement
même d’un tel modèle demeure la principale difficulté de cette voie, au vu des très nombreux
phénomènes et interactions à prendre en compte.

L’optimisation de la résistance à l’oxydation pourrait également s’appuyer sur des grandeurs syn-
thétisant la cinétique d’oxydation. La minimisation de la constante parabolique d’oxydation kp
serait un moyen indirect d’assurer cette résistance en ralentissant les phénomènes (diffusionnels)
de perte ou de gain de masse. Une des difficultés de cette approche réside dans l’impossibilité
actuelle de déterminer la grandeur kp sans mesure expérimentale. Afin de combler cette limita-
tion, une partie de ce travail de thèse a porté sur le regroupement, par l’expérience, de constantes
paraboliques d’oxydation.Menées sur une vingtaine de superalliages à base de nickel (dont lamoi-
tié fournie par Aubert &Duval), des expériences d’oxydation isotherme ont permis d’amorcer la
constitution d’une base de données devant servir, à terme, à relier la composition d’un alliage à
sa constante parabolique à l’aide, par exemple, de processus gaussiens. Un tel modèle permettrait
l’intégration de cette constante dans les optimisations, qui complèterait alors le critère portant sur
le chrome libre.

En outre, cette approche pourrait être étendue en faisant usage du modèle P-kp développé par
Poquillon et Monceau,259 qui a notamment pour avantage la prise en compte de l’effet de cycles
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thermiques d’oxydation. Identiquement, l’exploitation de ce critère est conditionnée par l’agréga-
tion de données sur un maximum d’alliages existants afin d’extrapoler à des alliages inédits.

Néanmoins, en conservant les critères de résistance à l’oxydation actuels, la méthode développée
dans ce travail devrait être en mesure d’optimiser la composition de superalliages actuellement
peu représentés sur le marché : les superalliages à base de nickel polycristallins corroyés, renfor-
cés par précipitation de la phase γ′ et alumino-formeurs. L’avantage de ces alliages est leur capa-
cité à former une couche de passivation d’alumine, indispensable à des températures supérieures
à 950 ◦C au-delà de laquelle la chromine se décompose. Le cahier des charges d’une telle optimi-
sation contient des termes plus antagonistes que dans le cas des alliages chromino-formeurs : en
effet, une part suffisante d’aluminium doit demeurer en solution dans la matrice, tandis qu’une
autre doit contribuer à la formation de la principale et essentielle phase renforçante (γ′). La quan-
tité d’aluminium nécessaire à la formation d’une couche de passivation continue dépend de la
composition globale. Pour des alliages Ni-Al, cette quantité s’élève à environ 6 %at. en solution
dans la matrice (γ). Il semble cependant qu’une teneur de 20%at. de chrome en solution dans la
matrice abaisse cette teneur aux alentours de 4%at. (cf. alliages commerciauxHaynes 214 et Haynes
HR-224), ce qui rend possible le respect des conditions de fabricabilité en limitant l’ajout d’alumi-
nium et donc la formation en excès de la phase γ′.

Un autre cas de conception de superalliages pouvant profiter de la méthode proposée concerne
l’optimisation de la résistance à la fragilisation par l’hydrogène. L’exposition des superalliages à
l’hydrogène, notamment dans les industries pétrochimique et nucléaire, conduit à la fragilisation
de leur structure. La constitution des superalliages est déterminante dans la résistance à cette fra-
gilisation. Les carbures MC (en particulier ceux riches en vanadium) semblent jouer le rôle béné-
fique de « puits à hydrogène », tout comme la phase γ′ présentant un fort désaccord paramétrique
avec lamatrice (γ). D’autres phases (γ′′ et δ, carburesM23C6) semblent au contraire délétères. Dans
ce contexte, une des difficultés de l’optimisation réside dans l’obtention de propriétés mécaniques
correctes avec unemicrostructure qui leur est presque défavorable : par exemple, un grand désac-
cord paramétrique tend à dégrader la tenue au fluage, tandis que l’ajout de chrome (pour la résis-
tance générale à la corrosion) peut provoquer la formation de carbures M23C6 indésirables. Une
étude portant sur ce cahier des charges est actuellement en cours, en partenariat avec l’université
de Cambridge.

La forgeabilité des superalliages est un point peu discuté dans ce travail ; cet aspect est actuelle-
ment en cours d’approfondissement dans le cadre d’une autre collaboration avec l’université de
Cambridge. Ce nouveau travail consiste en l’optimisation de la capacité de recristallisation dyna-
mique. Celle-ci caractérise la « facilité » avec laquelle est opéré l’affinement des grains au cours
d’opérations de forgeage. La capacité de recristallisation d’un alliage dépend notamment de sa
composition, de sa constitution et des paramètres de forgeage (temps, température, vitesse de dé-
formation). L’approche proposée consiste à optimiser ces trois facteurs concomitamment, tout en
assurant la performance des alliages via le respect des contraintes thermodynamiques de stabi-
lité. Cette optimisation repose sur l’utilisation d’un modèle de métallurgie physique récemment
développé78 prenant en compte (par l’intermédiaire de calphad) l’épinglage des joints de grains
par les précipités de phase γ′ et les carbures M23C6, ainsi que le traînage des solutés par les joints.
Le modèle permet de contrôler, en fonction de la composition et des paramètres de forgeage, la
taille des grains finale et la déformation nécessaire pour atteindre une recristallisation complète.
À la clef d’une telle optimisation se trouvent des superalliages dont la composition même a été
conçue sur mesure pour une opération de forgeage précise garantissant l’obtention d’une micro-
structure adaptée aux conditions de service prévues (par exemple des gros grains pour améliorer
la résistance au fluage, ou des grains fins pour une meilleure résistance en traction).
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D’autres cahiers aux charges antagonistes sont imaginables, comme par exemple la maximisation
de la concentration en fer dans les superalliages à base de nickel (réduisant leur coût) ; au-delà de
25 %mass., cette augmentation tend à inhiber la formation de la phase durcissante γ′,37 ce qui consti-
tue un évident problème pour la conservation d’une bonne tenue mécanique. Il existe peut-être,
dans l’immense espace des possibles, un domaine de compositions réconciliant ces deux objectifs
et qu’une métaheuristique découvrirait.

Parmi les autres familles d’alliages pouvant profiter de la méthode d’optimisation proposée se
trouvent les alliages dont les propriétés dépendent d’une transformation allotropique particu-
lière (alliages TRIP, alliages superélastiques ou alliages à mémoire de forme) ou les alliages TWIP
(TWinning-Induced Plasticity). L’optimisation de la composition de tels alliages nécessite l’établisse-
ment de critères reliant celle-ci à l’existence d’une transformation martensitique et à des modèles
de ductilité pouvant par exemple reposer sur des processus gaussiens, ainsi qu’unmoyen d’accéder
à l’énergie de fautes d’empilement — la méthode calphad permet le calcul de cette dernière.

Par extension, les alliages à forte entropie bénéficieraient fortement desmodèles sus-cités, notam-
ment d’un modèle de ductilité en mesure de compléter les prédictions de résistance. Par ailleurs,
les alliages à forte entropie représentent un chemin possible vers de nouveaux alliages à mémoire
de forme.260

En outre, la modélisation des propriétés à chaud des alliages à forte entropie (caractéristiques mé-
caniques, résistance à la corrosion) déverrouillerait des cas d’optimisation plus proches d’applica-
tions potentielles. Un travail expérimental conséquent sera cependant nécessaire pour atteindre
cet objectif. La conception de « superalliages à forte entropie80,261 » profiterait d’un tel travail en
palliant aux manques des bases de données thermodynamiques et thermophysiques. Il est inté-
ressant de constater que si la philosophie de conception de ces superalliages diffère, elle résulte
néanmoins en une constitution proche de celle des superalliages conçus dans la première partie
de ce travail.

Dans la pratique, la viabilité de la fabrication d’alliages à l’échelle industrielle suppose la dispo-
nibilité des éléments d’addition nécessaires. Hors la France est majoritairement importatrice de
minerais262 ; cette disponibilité est donc dépendante du bon-vouloir des pays exportateurs. La si-
tuation dans certains de ces pays a conduit l’Union Européenne a établir une liste « d’éléments
critiques » dont l’approvisionnement est, ou risque de devenir, incertain.263 Dans cette liste appa-
raissent notamment le chrome, le cobalt, le niobium et le tungstène. À partir de cette criticité in-
dividuelle d’approvisionnement pourrait être calculée la « criticité globale » d’un alliage ; la consi-
dération de ce nouveau critère reviendrait à inclure dans les optimisations une notion de « coût
géopolitique » en sus du simple coût économique.

Enfin, à l’heure où le respect de l’environnement et le recyclage prennent une place de plus en plus
prépondérante dans le développement de nouveaux matériaux, la prise en compte de nouveaux
critères « écologiques » dès la conception d’alliages métalliques apparaît pertinente. En se basant
sur le « coût carbone » des éléments d’addition, incluant notamment l’influence de leur extrac-
tion, il deviendrait possible de définir le coût carbone (ou coût environnemental) d’un alliage et
de l’optimiser, au même titre que le coût économique et que les propriétés mécaniques. Cette ap-
proche est quelque peu limitée par la faible disponibilité des données nécessaires, mais constitue
une extension séduisante du présent travail. L’optimisation de la composition d’alliages pourrait
également être conduite à partir d’alliages recyclés, en remplaçant les éléments d’alliages purs par
différents alliages commerciaux. L’optimisation porterait alors notamment sur les poids à conférer
à chacun de ces alliages afin de (re)créer des alliages performants à coûts réduits.
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Les nombreuses perspectives précitées illustrent la richesse des possibilités d’innovation demeu-
rant dans les seuls domaines de la métallurgie classique— celle des alliages à composant principal
unique : aluminium, cobalt, cuivre, fer, manganèse, nickel, titane. . . Cette richesse est double : les
progrès de la métallurgie théorique assurent un apport continuel en critères de conception dont
l’optimisation se joue dans les titanesques espaces de compositions concevables. À ces possibilités
loin d’être épuisées s’adjoignent celles offertes par le paradigme des alliages à composants princi-
paux multiples qui, s’il n’est pas guidé par la seule entropie, oriente la création d’alliages vers de
nouvelles voies prometteuses.
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Base de données d’apprentissage A

Le tableau A.1 regroupe la dénomination et la composition des alliages présents dans les bases
de données de la résistance à la traction, de la limite d’élasticité et de la contrainte de rupture
par fluage. Les compositions nominales (en %mass.) sont moyennées dans le domaine donné par la
source. Les données proviennent :

— de la littérature technique, c’est-à-dire des fiches des fabricants (SpecialMetals,Haynes,Car-
penter, ThyssenKrupp VDM, Aubert &Duval et Rolled Alloys) ;

— des catalogues de référence de la société américaine des métaux (ASM Handbooks) ;
— du site Matweb (http://www.matweb.com/), fournissant parfois des données pour des al-

liages ne figurant plus dans les catalogues des fabricants ;
— de la littérature académique.

http://www.matweb.com/
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Tableau A.1 — Liste des alliages des bases de données de propriétés thermomécaniques. Compositions
nominales moyennes en %mass. — Sources : littérature technique | *ASM Handbooks | **Matweb | ***autre
source (littérature académique)

Dénomination Ni Cr Co Mo W Nb Al Ti Fe Mn Si C Cu

Données originelles (Special Metals)

62,35 22,03 — 8,94 — 3,48 0,14 0,22 2,45 0,06 0,27 0,02 0,03
62,02 22,12 — 9,08 — 3,68 0,17 0,18 2,44 0,03 0,23 0,02 0,02
61,23 22,95 — 9,15 — 4,21 0,23 0,29 1,59 0,1 0,2 0,02 0,02
61,67 21,92 — 8,98 — 4,08 0,2 0,34 2,32 0,13 0,31 0,02 0,02
61,16 21,88 — 8,77 — 3,99 0,18 0,22 3,21 0,16 0,31 0,05 0,06
62,73 22,13 — 9,1 — 3,35 0,18 0,21 1,89 0,1 0,25 0,03 0,02
62,91 21,82 — 8,83 — 3,73 0,13 0,19 1,94 0,1 0,23 0,04 0,07
62,32 21,69 — 9,16 — 4,02 0,3 0,27 1,74 0,16 0,22 0,03 0,08
62,46 21,98 — 8,75 — 4,11 0,21 0,25 1,85 0,11 0,21 0,03 0,03
52,54 22,04 12,6 9,09 0,05 0,13 1,2 0,27 1,57 0,09 0,21 0,064 0,13
54,56 21,17 11,7 9,21 0,04 0,04 0,84 0,49 1,4 0,24 0,19 0,07 0,12
54,57 22,51 12,67 8,91 — — 1,05 — 0,13 0,04 0,04 0,07 —
54,75 22,31 12,46 9,09 — — 1,06 — 0,15 0,02 0,08 0,07 —
37,85 17,75 0,09 — — — — — 40,69 1,15 2,35 0,05 0,07
20,9 17,65 0,13 — — — — — 57,79 1,12 2,32 0,04 0,05
35,7 18,5 0,19 — — — — — 42,01 1,24 2,24 0,05 0,07
36,9 17,95 0,23 — — — — — 41,38 1,24 2,17 0,05 0,08
36,4 18,25 0,31 — — — — — 41,41 1,15 2,23 0,04 0,21
50,97 19,6 19,9 5,95 — — 0,45 2,25 0,22 0,32 0,24 0,09 0,01
51,73 19,5 19,3 5,89 — — 0,46 2,27 0,18 0,38 0,23 0,045 0,01
55,59 18,85 13,7 7,06 — — 2,11 1,99 0,38 0,06 0,19 0,04 0,03
55,39 18,95 13,6 7,33 — — 2,08 1,95 0,32 0,14 0,15 0,06 0,03
51,58 19,4 19,7 5,89 — — 0,45 2,24 0,22 0,33 0,13 0,05 0,01
51,94 19,5 19,5 5,67 — — 0,43 2,3 0,13 0,35 0,12 0,045 0,01
51,5 19,4 19,9 5,7 — — 0,48 2,29 0,17 0,36 0,14 0,045 0,01
51,8 19,45 19,6 5,79 — — 0,42 2,27 0,19 0,4 0,014 0,055 0,01
51,56 19,45 19,7 5,81 — — 0,4 2,29 0,21 0,38 0,13 0,055 0,01
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Dénomination Ni Cr Co Mo W Nb Al Ti Fe Mn Si C Cu

Données originelles (NiDI)

Astroloy 55,11 15 17 5,3 — — 4 3,5 — — — 0,06 —
D-979 45,49 15 — 4 4 — 1 3 27 0,25 0,2 0,05 —
Hastelloy X 47,3 22 1,5 9 0,6 — — — 18,5 0,5 0,5 0,1 —
Hastelloy S 67,87 15,5 — 14,5 — — 0,2 — 1 0,5 0,4 0,02 —
Inconel 600 75,72 15,5 — — — — — — 8 0,5 0,2 0,08 —
Inconel 601 60,75 23 — — — — 1,4 — 14,1 0,5 0,2 0,05 —
Inconel 617 55,43 22 12,5 9 — — 1 — — — — 0,07 —
Inconel 625 62,55 21,5 — 9 — 3,6 0,2 0,2 2,5 0,2 0,2 0,05 —
Inconel 690 60,47 30 — — — — — — 9,5 — — 0,03 —
Inconel X-750 72,56 15,5 — — — 1 0,7 2,5 7 0,5 0,2 0,04 —
IN-102 67,93 15 — 3 3 3 0,4 0,6 7 — — 0,06 —
IN-587 47.2 28,5 20 — — 0,7 1,2 2,3 — — — 0,05 —
IN-597 48,39 24,5 20 1,5 — 1 1,5 3 — — — 0,05 —
M-252 55,25 20 10 10 — — 1 2,6 — 0,5 0,5 0,15 —
Nimonic 75 76,4 19,5 — — — — — 0,4 3 0,3 0,3 0,1 —
Nimonic 80A 75,98 19,5 — — — — 1,4 2,4 — 0,3 0,3 0,06 —
Nimonic 81 66,61 30 — — — — 0,9 1,8 — 0,3 0,3 0,03 —
Nimonic 90 59,37 19,5 16,5 — — — 1,45 2,45 — 0,3 0,3 0,07 —
Nimonic 105 53,27 15 20 5 — — 4,7 1,2 — 0,3 0,3 0,13 —
Nimonic 115 60,25 14,3 13,2 3,3 — — 4,9 3,7 — — — 0,15 —
Nimonic 263 50,77 20 20 5,9 — — 0,45 2,15 — 0,4 0,25 0,06 —
Nimonic 942 39,66 12,5 — 6 — — 0,6 3,7 37 0,2 0,3 0,03 —
Nimonic PE11 37,92 18 — 5,2 — — 0,8 2,3 35 0,2 0,3 0,05 —
Nimonic PE16 43,41 16,5 — 3,2 — — 1,2 1,2 34,4 — — 0,05 —
Nimonic PK33 56,06 19 14 7 — — 1,9 2 — — — 0,04 —
Pyromet 860 42,99 12,6 4 6 — — 1,25 3 30 0,05 0,05 0,05 —
René 41 55,31 19 11 10 — — 1,5 3,1 — — — 0,09 —
RGT 4 66,64 20 — 4,5 — — 1,4 2,4 5 — — 0,06 —
RGT 13 48,44 20 18 4,5 — — 1,5 2,5 5 — — 0,06 —
Udimet 400 59,87 17,5 14 4 — 0,5 1,5 2,5 — — — 0,06 —
Udimet 500 53,56 18 18,5 4 — — 2,9 2,9 — — — 0,08 —
Udimet 520 56,95 19 12 6 1 — 2 3 — — — 0,05 —
Udimet 630 49,97 18 — 3 3 6,5 0,5 1 18 — — 0,03 —
Udimet 700 53,39 15 18,5 5,2 — — 4,3 3,5 — — — 0,08 —
Udimet 710 54,91 18 15 3 1,5 — 2,5 5 — — — 0,07 —
AF2-1DA 58,44 12 10 3 6 — 4,6 3 1 — — 0,35 —
Waspaloy 58,25 19,5 13,5 4,3 — — 1,3 3 — — — 0,08 —
901 42,535 12,5 — 5,7 — — 0,2 2,8 36 0,1 0,1 0,05 —
A-286 25,585 15 — 1,3 — — 0,2 2 54 1,35 0,5 0,05 —
Discaloy 26,255 13,5 — 2,7 — — 0,1 1,7 54 0,9 0,8 0,04 —
Haynes 556 20 22 20 3 2,5 0,1 0,3 — 29 1,5 0,4 0,1 —
Incoloy 800 30,85 21 — — — — 0,4 0,4 46 0,8 0,5 0,05 —
Incoloy 801 32,55 20,5 — — — — — 1,1 44,5 0,8 0,5 0,05 —
Incoloy 802 30,9 21,5 — — — — — — 46 0,8 0,4 0,4 —
Incoloy 807 39,95 20,5 8 0,1 5 — 0,2 0,3 25 0,5 0,4 0,05 —
Incoloy 903 38,9 — 15 — — 3 0,7 1,4 41 — — — —
Incoloy 904 46,62 — 14,5 — — — 0,8 2,3 35 0,2 0,3 0,05 —
N-155 20,27 21 20 3 2,58 1 — — 30 1,5 0,5 0,15 —
V-57 27,51 14,8 — 1,25 — — 0,25 3 52 0,35 0,75 0,08 —
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Dénomination Ni Cr Co Mo W Nb Al Ti Fe Mn Si C Cu

Haynes

High temp.
S 64,35 15,75 1 15,25 0,5 — 0,3 — 1,5 0,65 0,48 0,01 0,18
W 62,39 5 1,25 24 — — — — 6 0,5 0,5 0,06 —
X 47,8 22 1,5 9 0,6 — — — 18 0,5 0,5 0,1 —
25 10 20 51,7 — 15 — — — 1,5 1,5 0,2 0,1 —
R-41 52,5 19 11 10 — — 1,5 3,1 2,5 0,05 0,25 0,09 —
75 73,52 20 — — — — — 0,4 5 0,5 0,5 0,08 —
HR-120 37,25 25 1,5 1,25 1,25 0,7 0,1 — 31,4 0,7 0,6 0,05 —
HR-160 36,7 28 29 0,5 0,5 0,5 — 0,5 1 0,5 2,75 0,05 —
HR-224 48,7 20 — — — — 3,8 — 27,5 — — — —
NS-163 8 28 39,8 — — 1 0,25 1,3 21 0,25 0,25 0,1 —
188 22,01 22 39,4 — 14 — — — 1,5 0,63 0,35 0,1 —
214 76,05 16 — — — — 4,5 — 3 0,25 0,1 0,05 —
230 56,69 22 2,5 2 14 — 0,3 — 1,5 0,5 0,4 0,1 —
242 63,43 8 1,25 25 — — 0,25 — 1 0,4 0,4 0,015 0,25
263 51,49 20 20 6 — — 0,3 1,2 0,35 0,3 0,2 0,06 0,1
282 56,86 20 10 8,5 — — 1,5 2,1 0,75 0,15 0,08 0,06 —
556 18,58 22 18 3 2,5 0,5 0,2 — 32,9 1 0,4 0,1 —
617 53,93 22 12,5 9 — — 1,2 0,3 1 — — 0,07 —
625 62,35 21 0,5 9 — 3,7 0,2 0,2 2,5 0,25 0,25 0,05 —
625SQ 62,55 21 0,5 9 — 3,7 0,2 0,2 2,5 0,25 0,08 0,015 —
718 52,63 18 0,5 3 — 5 0,5 0,9 19 0,18 0,18 0,05 0,05
X-750 70,8 16 0,5 — — 1 0,8 2,5 8 0,18 0,18 0,04 —
Multimet (N-155) — 21,25 19,75 3 2,5 1 — — 50,38 1,5 0,5 0,12 —
Waspaloy 57,38 19 13,5 4,3 — — 1,5 3 1 0,05 0,08 0,08 0,05

Corrosion
B-2 69,41 0,5 0,5 28 — — — — 1 0,5 0,05 0,01 —
B-3 63,6 1,5 1,5 28,5 1,5 — 0,25 0,1 1,5 1,5 0,05 0,005 —
Hybrid-BC1 61,83 15 — 22 — — 0,25 — 0,63 0,25 0,04 0,005 —
C-4 65,09 16 1 15,5 — — — 0,35 1,5 0,5 0,04 0,005 —
C-22 57,28 22 1,25 13 3 — — — 3 0,25 0,04 0,005 —
C-22HS 59,3 21 0,5 17 0,5 — 0,25 — 1 0,4 0,04 0,005 —
C-276 57,03 16 1,25 16 4 — — — 5 0,5 0,04 0,005 —
C-2000 57,36 23 — 16 — — 0,25 — 1,5 0,25 0,04 0,005 1,6
G* 43,81 22,25 1,25 6,5 0,5 2,13 — — 19,5 1,5 0,5 0,025 2
G-3* 44,61 22,2 2,5 7 0,75 0,3 — — 19,5 0,8 0,4 0,008 1,9
G-30 41,51 29,75 2,5 5 2,75 0,6 — — 15 0,75 0,4 0,015 1,7
G-35 57,23 33 — 8 — — 0,2 — 1 0,25 0,3 0,025 —
G-50* 49,84 20 1,25 9 0,5 0,5 0,4 — 17,5 0,5 — 0,01 0,5
N 72,67 7 0,1 16 0,25 — 0,18 0,18 2,5 0,4 0,5 0,04 0,18
Ultimet 8,92 26 53,84 5 2 — — — 3 0,8 0,3 0,06 —

Wear
6-B 2,65 30 58 0,75 4 — — — 1,5 1,4 0,7 1 —
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Dénomination Ni Cr Co Mo W Nb Al Ti Fe Mn Si C Cu

Special Metals

Duranickel
301 93,66 — — — — — 4,38 0,63 0,3 0,25 0,5 0,15 0,13

Inconel
587* 47 28,5 20 — — 0,7 1,2 2,3 — 0,1 0,1 0,05 —
597*(Nimonic 101) 48,11 24,5 20 1,5 — 1 1,5 3 — 0,1 0,18 0,05 —
600 75,41 15,5 — — — — — — 8 0,5 0,25 0,08 0,25
601 59,99 23 — — — — 1,35 — 14,35 0,5 0,25 0,05 0,5
603XL 77,2 19 — 2 — — 0,25 0,25 — 0,15 1 0,15 —
617 52,19 22 12,5 9 — — 1,15 0,3 1,5 0,5 0,5 0,1 0,25
625 61,88 21,5 0,5 9 — 3,65 0,2 0,2 2,5 0,25 0,25 0,05 —
686 57,73 21 — 16 3,7 — — 0,12 1 0,38 0,04 0,005 —
690 61,24 29 — — — — — — 9 0,25 0,25 0,003 0,25
693 60,42 29 — — — 1,5 3,25 0,5 4,25 0,5 0,25 0,08 0,25
700*** 46,56 15 28,5 3,75 — — 3 2,35 0,4 0,15 0,15 0,1 0,03
706 40.99 16 0,5 — — 2,9 0,2 1,75 37,1 0,18 0,18 0,03 0,15
718 51,95 19 0,5 3,05 — 5,13 0,5 0,9 18,4 0,18 0,18 0,04 0,15
725 56,98 20,75 — 8,25 — 3,38 0,18 1,35 8,8 0,18 0,1 0,015 —
740 48,27 25 20 0,5 — 2 0,9 1,8 0,7 0,3 0,5 0,03 —
740H 49,71 24,5 20 0,1 — 1,5 1,35 1,35 1 0,3 0,15 0,03 0,25
X-750 71,81 15,5 0,5 — — 0,95 0,7 2,5 7 0,5 0,25 0,04 0,25
751 72 15,5 — — — 0,95 1,2 2,3 7 0,5 0,25 0,05 0,25
783 27,97 3 34 — — 3 5,5 0,25 25,5 0,25 0,25 0,015 0,25
N06230 56,37 22 2,5 2 14 — 0,35 — 1,5 0,65 0,5 0,1 —
C-276 57,24 15,5 1,25 16 3,75 — — — 5,5 0,5 0,04 0,005 —
HX 47,52 21,75 1,5 9 0,6 — — — 18,5 0,5 0,5 0,1 —
22 (622) 56,5 21,25 1,25 13,5 3 — — — 4 0,25 0,04 0,008 —
G-3 44,71 22,25 2,5 7 0,75 0,25 — — 19,5 0,5 0,5 0,008 2

Udimet
188 22 22 38,88 — 14,5 — — — 1,5 0,68 0,35 0,08 —
L-605 10 20 51,69 — 15 — — — 1,5 1,5 0,2 0,1 —
400* 59,87 17,5 14 4 — 0,5 1,5 2,5 — — — 0,06 —
500* 49,92 19 19 4 — — 3 3 2 — — 0,08 —
520 56,07 19 12,5 6,25 1 — 2,05 3,08 — — — 0,04 —
630* 56,76 17 — 3 3 6,5 0,7 1 18 — — 0,04 —
700* 53,2 15 18,5 5 — — 4,3 3,4 0,5 — — 0,07 —
710* 55,12 18 14,8 3 1,5 — 2,5 5 — — — 0,07 —
720 57,43 16 14,75 3 1,25 — 2,5 5 — — — 0,015 —
D-979 45 15 — 3,75 3,75 — 1,03 3 27,66 0,38 0,38 0,04 —
R41 52,93 19 11 9,75 — — 1,6 3,15 2,5 — — 0,06 —

Nimonic
75 76,23 19,5 — — — — — 0,4 2,5 0,5 0,5 0,12 0,25
80A 73,11 19,5 1 — — — 1,4 2,25 1,5 0,5 0,5 0,05 0,1
86 64,95 25 — 10 — — — — — — — 0,05 —
90 56,48 19,5 18 — — — 1,5 2,5 0,75 0,5 0,5 0,07 0,1
105 52,5 14,85 20 5 — — 4,7 1,2 0,5 0,5 0,5 0,06 0,1
115 55,88 15 14,25 4 — — 5 4 0,5 0,5 0,5 0,16 0,1
263 50,58 20 20 5,85 — — 0,4 2,15 0,35 0,3 0,2 0,06 0,1
901 42 12,5 0,5 5,75 — — 0,18 2,95 35,36 0,25 0,2 0,05 0,25
942* 39,66 12,5 — 6 — — 0,6 3,7 37 0,2 0,3 0,03 —
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Dénomination Ni Cr Co Mo W Nb Al Ti Fe Mn Si C Cu

Nimonic
PE11 39 18 0,5 5,25 — — 0,85 2,35 33,35 0,1 0,25 0,055 0,25
PE16 42,5 16,5 1 3,3 — — 1,2 1,2 33,6 0,1 0,25 0,06 0,25
PK33 55,47 18 14 7 — — 2,1 2,25 0,5 0,25 0,25 0,035 0,1

Incoloy
800 32,45 21 — — — — 0,38 0,38 44,1 0,75 0,5 0,05 0,38
801* 32,02 20,5 — — — — — 1,13 46,3 — — 0,05 —
802* 32,52 21 — — — — 0,58 0,75 44,8 — — 0,35 —
803 34,52 27 — — — — 0,38 0,38 36 0,75 0,5 0,08 0,38
807* 40,15 20,5 8 0,1 5 — — 0,3 25 0,5 0,4 0,05 —
825 42 21,5 — 3 — — 0,1 0,9 29,46 0,5 0,25 0,025 2,25
864 34 22,5 — 4,4 — — — 0,7 37,54 0,01 0,8 0,04 —
865 16 24 — 2 — — — — 57,21 0,5 — 0,01 —
890** 42,5 25 — 1,5 — 0,4 0,1 0,5 27 0,5 1,8 0,1 0,38
903 38 — 15 — — 2,95 0,73 1,43 41,89 — — — —
907 37,5 — 14 — — 4,75 0,1 1,55 41,89 — 0,21 — —
909 37,5 — 14 — — 4,75 0,08 1,55 41,71 — 0,38 0,03 —
925 44 21 — 3 — — 0,3 2,15 27,29 — — 0,015 2,25
945 50 21,25 — 3,5 — 3,5 0,36 1,5 16,84 0,5 0,25 0,023 2,25
20 36 20 — 2,5 — 0,5 — — 35,92 1 0,5 0,035 3,5
28 32 27 — 3,5 — — — — 34,71 1,25 0,5 0,015 1
330 35,49 18,5 — — — — — — 43,54 1 1,13 0,04 —
25-6MO 25 20 — 6,5 — — — — 46,02 1 0,25 0,01 1
25-6HN 24,5 21 — 6,5 — — — — 45,85 1 0,5 0,015 0,38
27-7MO 27 21,75 — 7,25 — — — — 40,87 1,5 0,25 0,01 1
A-286 25,5 14,75 — 1,25 — — 0,18 2,13 54,33 1 0,5 0,04 —

Monel
400 66,34 — — — — — — — 1,25 1 0,012 0,15 31
401** 44,31 — — — — — — — 0,38 1,13 0,125 0,05 54
404 54,51 — — — — — 0,03 — 0,25 0,05 0,05 0,08 45,02
R-405 66,31 — — — — — — — 1,25 1 0,25 0,15 31
450** 32,78 — — — — — — — 0,7 0,5 — — 66
K500 64,55 — — — — — 2,725 0,6 1 0,75 0,25 0,125 30

Ferry 43,7 — — — — — — — 0,5 0,5 0,25 0,05 55
Nilo

36 36,5 0,25 0,5 0,25 — — — — 61,94 0,3 0,18 0,05 —
42 42 0,13 0,5 — — — 0,08 — 56,69 0,4 0,15 0,025 —
48 48 0,13 0,5 — — — 0,05 — 50,72 0,4 0,15 0,025 —
K 29,18 0,1 17 0,1 — — 0,05 0,05 53 0,25 0,1 0,02 0,1

NI-SPAN-C 902 42,25 5,33 — — — — 0,55 2,48 48,42 0,4 0,5 0,03 —
Waspaloy 56,05 19,5 13,5 4,25 — — 1,4 3 1 0,5 0,38 0,06 0,25
Incotherm TD 72,98 22 — 3 — — 0,05 — 0,5 0,05 1,4 0,025 —
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Dénomination Ni Cr Co Mo W Nb Al Ti Fe Mn Si C Cu

Carpenter

Pyromet
31V 57 22,7 — 2 — 0,85 1,3 2,3 13,59 0,1 0,1 0,04 —
41 52,85 19 11 9,75 — — 1,5 3,15 2,5 0,05 0,1 0,09 —
600 75,44 15,5 — — — — — — 8 0,5 0,25 0,05 0,25
617 52,19 22 12,5 9 — — 1,15 0,3 1,5 0,5 0,5 0,1 0,25
625 61,88 21,5 0,5 9 — 3,65 0,2 0,2 2,5 0,25 0,25 0,05 —
680 47,52 21,75 1,5 9 0,6 — — — 18,5 0,5 0,5 0,1 —
706 41,5 16 — — — 2,9 0,2 1,75 37,09 0,18 0,18 0,03 0,15
718 52 19 0,5 3,05 — 5,13 0,58 0,9 18,34 0,18 0,18 0,04 0,08
X-750 72,18 15,5 0,5 — — 0,95 0,7 2,48 7 0,15 0,25 0,04 0,25
860* 42,99 12,6 4 6 — — 1,25 3 30 0,05 0,05 0,05 —
901 42,5 12,5 — 6 — — 0,18 2,73 34,98 0,5 0,3 0,05 0,25
A-286 25,5 14,75 — 1,25 — — 0,18 2,1 54,37 1 0,5 0,04 —

NCF 3015 31,75 14,5 — 0,7 — 0,65 1,9 2,6 47,35 0,25 0,25 0,04 —
Waspaloy 56,57 19,5 13,5 4,25 — — 1,35 3 1 0,25 0,38 0,06 0,05
Thermo-Span 24.5 5,5 29 — — 4,85 0,45 0,85 34,05 0,25 0,25 0,025 0,25
Kovar 29 — 17 — — — — — 53,49 0,3 0,2 0,01 —
20Mo-6 35 24 — 5,85 — — — — 31,36 0,5 0,25 0,015 3
20Mo-6 HS 35 24 — 5,85 — — — — 32,05 0,5 0,25 0,03 2
20Cb-3 33,75 20 — 2,5 — 0,63 — — 38,05 1 0,5 0,03 3,5
L-605 10 20 51,67 — 15 — — — 1,5 1,5 0,2 0,1 —
MP35N 35 20 34,06 9,75 — — — 0,5 0,5 0,08 0,08 0,01 —

ThyssenKrupp VDM

Nicrofer
3127 hMo (31) 31 27 — 6,5 — — — — 32,93 1 0,15 0,008 1,2
3620 Nb (20) 35 20 0,75 2,5 — 0,64 — — 36,05 1 0,5 0,035 3,5
5120CoTi (C-263) 50,52 20 20 5,85 — — 0,45 2,15 0,35 0,3 0,2 0,06 0,1
5219 Nb (718) 52,5 19 0,5 3,05 — 5,13 0,5 0,9 17,82 0,18 0,18 0,04 0,15
5520 Co (617) 54,55 21,5 11,5 9 — — 1,05 0,35 1 0,35 0,35 0,08 0,25
5923 hMo (59)min 59,78 23 0,15 15,75 — — 0,25 — 0,75 0,25 0,05 0,005 —
6020 hMo (625) 61,63 22 0,5 9 — 3,5 0,2 0,2 2,5 0,25 0,2 0,015 —
6023 H (601) 65,31 23 — — — — 1,35 0,25 9 0,5 0,25 0,065 0,25
6025 HT (602 CA) 62,38 25 — — — — 2,1 0,15 9,5 0,25 0,25 0,2 0,1
6030 (690) 61,22 29 — — — — — — 9 0,25 0,25 0,025 0,25
7016 TiAl (751) 72,06 15,5 — — — 0,95 1,2 2,25 7 0,5 0,25 0,04 0,25
7016 TiNb (X-750) 71,81 15,5 0,5 — — 0,95 0,7 2,5 7 0,5 0,25 0,04 0,25
7216 (600) 75,11 15,5 — — — — 0,15 0,15 8 0,5 0,25 0,075 0,25
7520 (75) 75,59 20 — — — — 0,15 0,4 2,5 0,5 0,5 0,11 0,25
7520 Ti (80A) 74,92 19,5 — — — — 1,4 2,25 0,75 0,5 0,5 0,07 0,1

Nimofer
6928 (B-2) 68,19 0,7 0,5 28 — — — — 1,8 0,5 0,04 0,005 0,25

Cronifer
40B 37,5 21,5 — — — — 0,25 — 38,16 0,5 1,75 0,06 0,25

Nicorros
400 66,03 — — — — — 0,25 — 1,75 0,63 0,25 0,08 31
K-500 64,31 — — — — — 2,73 0,6 1,25 0,75 0,25 0,1 30

Pernifer
36 36 0,125 0,25 — — — — — 63,02 0,3 0,2 0,08 —



220 Annexe A — Base de données d’apprentissage (Rm, Re et CRF)

Dénomination Ni Cr Co Mo W Nb Al Ti Fe Mn Si C Cu

Aubert &Duval

AD730 59,14 15,8 8,5 3 2,7 1,1 2,3 3,4 4 — — 0,015 —
NY690 59,98 30 — — — — — — 10 — — 0,025 —
PER3 59,17 19 13,5 4 — — 1,3 3 — — — 0,03 —
PER5 52,92 18 18,5 4 — — 3 3 0,5 — — 0,08 —
PER625 62,49 22 — 9 — 3,6 0,2 0,2 2,5 — — 0,015 —
PER706 42,08 16 — — — 2,9 0,2 1,8 37 — — 0,02 —
PER72 55,26 18 15 3 1,2 — 2,5 5 — — — 0,04 —
PER75 74,5 20 2,5 — — — — 0,15 2,5 — — 0,1 0,25
PER718 53,86 18 — 3 — 5,2 0,5 0,9 18,5 — — 0,04 —

Rolled Alloys

AL-6XN 24,5 21 — 6,5 — — — — 45,85 1 0,5 0,015 0,38
RA333 45,5 25,5 3,25 3,25 3,25 — — — 17,05 1 1,13 0,04 —

ASMHandbooks / Autres sources

19-9DL* 9 19 — 1,25 1,25 0,4 — 0,3 66,8 1,1 0,6 0,3 —
V-57* 31,8 14,8 — 1,25 — — 0,25 3 48,6 — — 0,04 —
Discaloy* 25,99 14 — 3 — — 0,25 1,7 55 — — 0,06 —
16-25-6* 25,1 16 — 6 — — — — 50,7 1,35 0,7 — —
M-252*** 55,09 19 10 10 — — 0,8 2,5 0,8 1,1 0,6 0,1 —
IN-102* 68,11 15 — 2,9 3 2,9 0,5 0,5 7 — — 0,06 —
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Edern MENOU
Conception d’alliages par optimisation combinatoire multiobjectifs :
thermodynamique prédictive, fouille de données, algorithmes génétiques et analyse décisionnelle

Designing new alloys through multiobjective combinatorial optimisation:

computational thermodynamics, data mining, genetic algorithms and decision analysis

Ce travail a pour objet le développement d’un sys-
tème combinant un algorithme génétique d’optimisa-
tionmultiobjectifs avec des outils de thermodynamique
prédictive de type calphad (calcul des diagrammes de
phases) et de fouille de données permettant l’estima-
tion des propriétés thermochimiques et thermoméca-
niques d’alliages multicomposants. L’intégration de ces
techniques permet l’optimisation quasi-autonome de la
composition d’alliages complexes vis-à-vis de plusieurs
critères antagonistes telles les résistances mécaniques et
chimiques, la stabilité microstructurelle à haute tempé-
rature et le coût. La méthode est complétée d’une tech-
nique d’analyse décisionnellemulticritères pour assister
la sélection d’alliages. L’approche est illustrée par l’opti-
misation de la chimie de deux familles d’alliages multi-
composants. Le premier cas d’étude porte sur les super-
alliages à base de nickel polycristallins corroyés renfor-
cés par précipitation de la phase γ′ destinés à la fabri-
cation de disques de turbines dans l’aéronautique ou de
tuyauteries de centrales thermiques. L’optimisation ré-
sulte en la conception d’alliages moins onéreux et pré-
dits plus résistants que l’Inconel 740H et le Haynes 282,
deux superalliages de dernière génération. Le second
cas d’étude concerne les alliages dits « à forte entro-
pie » dont la métallurgie singulière est emblématique
des problèmes combinatoires. À l’issue de l’optimisa-
tion, quelques alliages à forte entropie ont été sélection-
nés et fabriqués ; leur caractérisation expérimentale pré-
liminaire met en évidence des propriétés attrayantes tel
un ratio dureté sur masse volumique inédit.

The present work revolves around the development of
an integrated system combining amulti-objective gene-
tic algorithm with calphad-type computational ther-
modynamics (calculations of phase diagrams) and data
mining techniques enabling the estimation of thermo-
chemical and thermomechanical properties of multi-
component alloys. This integration allows the quasi-
autonomous chemistry optimisation of complex alloys
against antagonistic criteria such as mechanical and
chemical resistance, high-temperature microstructural
stability, and cost. Further alloy selection capability
is provided by a multi-criteria decision analysis tech-
nique. The proposed design methodology is illustra-
ted on two multicomponent alloy families. The first
case study relates to the design of wrought, polycrys-
talline γ′-hardened nickel-base superalloys intended for
aerospace turbine disks or tubing applications in the
energy industry. The optimisation leads to the discovery
of novel superalloys featuring lower costs and higher
predicted strength than Inconel 740H and Haynes 282,
two state-of-the-art superalloys. The second case study
concerns the so-called “high-entropy alloys” whose sin-
gularmetallurgy embodies typical combinatorial issues.
Following the optimisation, several high-entropy alloys
are produced; preliminary experimental characterisa-
tion highlights attractive properties such as an unpre-
cedented hardness to density ratio.

Mots-clés :Thermo-Calc, apprentissage supervisé, pro-
cessus gaussiens, réseaux de neurones artificiels, aide à
la décision multicritères, PROMETHEE, HEA

Keywords: Thermo-Calc, supervised learning, Gaus-
sian processes, artificial neural networks, multi-criteria
decision analysis, PROMETHEE, HEA
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