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Intelligence artificielle

et conception d’alliages :

exemples et perspectives

Marjorie Cavarroc, ingénieur R&T TTS voie seche, experte senior, Safran Tech

Depuis son initiation vers le troisieme millénaire avant notre ére, la conception
d’alliages est une activité dont la complexité va croissante avec le nombre et la
diversité des fonctions des alliages qu’elle produit. Essentiels « a la réalisation des
objectifs communs de notre monde en développement » [ASO1], bronzes, fontes,
aciers au carbone, aciers inoxydables, superalliages a base de nickel et alliages a base
d’aluminium, de titane, de cobalt sont autant d’expressions des besoins de la société
pour des matériaux devenus indispensables a I’essor d’abord des secteurs monétaires,
agricoles, militaires et artistiques, puis des activités industrielles.

a conception d’alliages est un exer-
cice intrinséquement multi objec-
tifs : les cahiers des charges appli-
catifs contiennent généralement
maintes contraintes sur les caractéris-
tiques au sens large des alliages qu’elles
représentent des propriétés mécaniques
(e.g., fatigue, fluage), environnemen-
tales (corrosion, oxydation) ou fonction-
nelles (électriques, thermiques, magné-
tiques) ou des critéres de mise en ceuvre
(colit, compatibilité avec d’autres ma-
tériaux). Respecter I'ensemble de ces
contraintes est presque toujours inattei-
gnable puisque nombre d’entre elles sont
contradictoires. Il n’y a donc pas d’alliage
a tout faire : le mot clé est « compromis »
[ASO1].
La conception d’alliages est aussi un pro-
cessus a maints parameétres. Le terrain
de jeu étant le tableau de Mendeleiev,
les premiers sont les éléments d’alliage;
les seconds sont les paramétres de mise
en ceuvre: par fonderie, forge, fabrica-
tion directe, etc. La combinaison de la na-
ture et de la teneur des éléments d’addi-
tion, et du type et des parametres de mise
en oceuvre, résultant en une microstruc-
ture, est un encodage préfigurant des pro-
priétés finales d’'un alliage. Lexpression
d’un tel encodage, simple en apparence,
cache pourtant une explosion combina-
toire : par exemple, le nombre de possibi-
lités offertes pour la conception d’alliages
a forte entropie (premiers parameétres)

mis en ceuvre par dép6t en phase va-
peur (seconds parameétres) dépasse 10'°°,
face a un age de I'Univers de seulement
quelques 10*fs!

La conception d’alliages de complexité
croissante au cours du précédent siécle
a encouragé des développements théo-
riques visant a expliquer leur durabili-
té. Entre autres phénomeénes théorisés
peuvent étre cités la plasticité, les phé-
nomenes diffusionnels, les transforma-
tions de phases ou la genése et I’évolution
des microstructures et de leurs défauts.
Dans leur domaine de validité, les mo-
déles théoriques informent le concepteur
quant aux choix a opérer concernant les
deux jeux de parametres. Ces parametres
étant nombreux, ce choix est tradition-
nellement adossé a une démarche expé-
rimentale de validation; la plus courante
est la méthode dite par essais et erreurs
qui consiste a explorer systématiquement
un espace de parametres (e.g., un panel
de compositions et de microstructures)
dans lequel la solution est supposée exis-
ter d’apres les modeéles.

Lhistoire du XX¢ siécle montre que I'ex-
ploitation de modéles théoriques et de la
méthode par essais et erreurs, couplée a
I’expérience de ’lhomme de I'art, a été cou-
ronnée de succés a de nombreuses occa-
sions : I'alliage Ti-6Al-4V, inventé en 1951
par S. Abkowitz, et le superalliage Inconel
718 breveté en 1962 par H. Eiselstein en
sont deux hons exemples. Cette métho-

dologie présente cependant plusieurs dé-
savantages. Lexploitation de modéles
théoriques est limitée par leur portée: la
diversité des mécanismes influengant les
propriétés d’usage d’'un alliage est telle
qu'aucune « théorie du tout » n’en offre
aujourd’hui une description explicite ou
une formalisation mathématique com-
pléte sur une gamme suffisamment large
de parameétres. Autrement dit, la prédic-
tion fiable d’une propriété d’'usage a par-
tir d’'un modeéle purement théorique dans
tout I’espace des possibles est encore hors
de portée. La méthode par essais et er-
reurs, quant a elle, tend a étre coliteuse
en temps comme en moyens puisqu’elle
nécessite la caractérisation expérimen-
tale d’autant d’alliages et de conditions de
mise en ceuvre que nécessaires pour ar-
river a une réponse satisfaisant le cahier
des charges.

La recherche d’alternatives a un tel sys-
téme apparait d’autant plus pertinente
que les alliages, au méme titre que les
autres matériaux, ont « de tout temps dé-
fini le niveau de notre civilisation tech-
nique » [ASO1]. Les avantages offerts par
une réduction des colits et des temps de
développement d’alliages sont impor-
tants, et comprennent la production et
la capitalisation accélérées de connais-
sances, ainsi que la différentiation concur-
rentielle par I'augmentation des perfor-
mances des produits industriels.
Lintelligence artificielle (IA) est le « champ
interdisciplinaire théorique et pratique
qui a pour objet la compréhension de mé-
canismes de la cognition et de la réflexion,
et leur imitation par un dispositif maté-
riel et logiciel, a des fins d’assistance ou
de substitution a des activités humaines »
[JO18]. Il s’agit d’un ensemble de concepts
et de méthodologies relevant notamment
des domaines de la biologie, de la psycho-
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logie, des mathématiques, de la physique
et de I'ingénierie. Appliquée a la concep-
tion d’alliages, I'lA est surtout une collec-
tion d’outils éprouvés en statistiques dont
I'usage représente une pratique relative-
ment nouvelle, datant de la fin des années
1990. Lavantage est le contournement
des limitations précédemment explicitées
en vue d’accélérer la recherche des meil-
leurs compromis en assistant le concep-
teur et non en le remplacant : « Quel qu’en
soit le périmetre, I'lA reste un moyen et
non une finalité en soit : elle n’est pas un
substituant a ’homme, quand bien méme
elle effectuerait certaines taches pour
lui. » [RA18].

Parmi les applications de I'lA en concep-

tion d’alliages se trouvent ainsi :

a.la modélisation par 1A au travers de
techniques d’apprentissage statistique
(ou machine learning), soit une ap-
proche purement empirique car fondée
sur des données préexistantes, consis-
tant en une recherche de corrélations et
en leur exploitation pour la prédiction
de données futures;

h. la modélisation physique aidée par I'lA,
représentant un couplage des théories
du domaine de la métallurgie et de I'ap-
prentissage statistique pour en dépas-
ser quelques limites;

c. 'optimisation de la recherche de solu-
tions ou, autrement dit, I'accélération
de I'exploration du titanesque espace
des possibles en exploitant les deux
précédents paradigmes, en remplace-
ment de la méthode par essais et er-
reurs;

d.la validation expérimentale, aidée
par I'lA, constituant une évolution des
moyens et des techniques expérimen-
tales, nécessaire en cela qu’une accé-
lération de la recherche d’alliages pro-
metteurs n’est possible qu’en réduisant
les temps de validation des prédictions
issues des modéles; sont notamment
entendus ici des aspects d’automatisa-
tion d’expériences (robotisation) et des
post-traitements associés.

Toute réflexion autour de la conception
d’alliages, qu’elle soit aidée par I'lA ou
pas, et plus encore dans le cas ot elle I'est,
doit s’intéresser a la place capitale des
données. Celles-ci concourent a la réus-
site des méthodes a. et b., de sorte que
leur acquisition, leur gestion, leur conser-
vation et leur partage soient des aspects
fondamentaux, qu’elles soient préexis-
tantes dans la littérature ou acquises par
I’expérience (méthodes d.). La popularité
grandissante des méthodes d’apprentis-

sage statistique, et en particulier de I'ap-
prentissage profond (deep learning) de-
puis le début des années 2010, soutenue
par I'’émergence de moyens informatiques
de plus en plus performants, a également
touché le domaine de la métallurgie. La
littérature scientifique regorge désormais
d’exemples dont quelques-uns, assez re-
présentatifs, sont présentés par la suite.

De nombreuses propriétés ont fait I'ob-
jet d’une modélisation fondée sur des
données expérimentales. Les travaux
de Badmos et Bhadeshia rapportent
la modélisation des propriétés méca-
niques d’aciers renforcés par précipita-
tion d’oxydes [BA98] ; leurs évolutions en
fonction de la température sont hien re-
produites par un réseau de neurones ar-
tificiels pour deux états métallurgiques
(Figure 1). De la méme maniére, Tancret
et al. [TAO3] ont démontré la pertinence
d’une régression par processus gaussiens
(régression non-linéaire et non-paramé-
trique) pour la prédiction de la contrainte
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de rupture en fluage de superalliages
base nickel forgés (Figure 2).
Lestechniques d’apprentissage statistique
sont également employées dans le cas ol
les données proviennent de simulations et
non pas d’expérience. Par exemple, Linto
et Aidhy proposent une extrapolation des
résultats de calculs ab initio (calculs fon-
dés sur la théorie de la fonctionnelle de
la densité, DFT) sur des systemes métal-
liques binaires a des systémes d’ordre su-
périeur (Figure 3). La précision des ex-
trapolations est proche de celle des calculs
DFT réalisés a un colt bien supérieur,
dans des systémes ternaires, quaternaires
et quinaires [LI23]. Une telle approche est
généralisable a d’autres caractéristiques,
par exemple les diagrammes de phases
[DE22]. (Cf.figure 3, page suivante)
Laugmentation des données, une pra-
tique consistant a générer des données
synthétiques a partir de données expéri-
mentales, a également été employée, per-
mettant,entre autres, une amélioration
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Figure 1: Evolution en fonction de la température de la limite d'élasticité d'un acier. Les barres d’erreur représentent

I'incertitude du modele [BA9S].
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Figure 2 : Evolution de la contrainte de rupture en fluage en fonction de la température. Les disques sont les mesures;
la ligne représente la moyenne des prédictions et les pointillés leur erreur [TAO3].
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Figure 3 : Représentation schématique de I'usage de I'apprentissage statistique pour I'extrapolation de résultats
decalculs ab initio sur des systemes binaires a des systemes d’ordre supérieur [LI23]
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Figure 4 : Apercu de la méthode « d'apprentissage actif » employée pour la conception dalliages a forte entropie a bas

coefficient de dilatation thermique [RA22]

de la performance d’un modéle prédisant
la structure d’alliages a forte entropie
[LE20]. Les réseaux de neurones « infor-
més par la physique » (Physics-Informed
Neural Networks, PINN) sont une autre il-
lustration d’un couplage théorie-l1A pro-
metteur [CU22].

Dans un domaine expérimental tel que la
conception d’alliages, I'usage de routines
d’optimisation tels I'apprentissage actif

ou loptimisation bayésienne revét tout
son sens. Dans ce cadre, I'optimisation
consiste en un aller-retour itératif entre
le numérique et I'expérimental, le second
confirmant (ou infirmant) les prédictions
du premier. Les travaux de Rao et al. en
sont un exemple pour la conception d’al-
liages a forte entropie a bhas coefficient
de dilatation thermique [RA22]. Usant a
la fois de modeéles classiques (calcul des

diagrammes de phases et DFT) et de mo-
deles d’IA (réseaux de neurones artificiels
et boosting tree), la méthode en com-
prend la validation expérimentale qui
nourrit de ses résultats la modélisation
par 1A dont la précision tend a augmenter
avec le nombre de données. (Cf.figure 4)
Les travaux de Kirk et al. comptent parmi
ceux exploitant d’autres techniques d’ex-
ploration intelligente de I'espace des pos-
sibles [KI21]. Les auteurs emploient une
premiére routine détectant les domaines
de phases a éviter (premiére moitié de la
Figure 5) et une autre pour la planification
du chemin a prendre dans le diagramme
pour les éviter au cours de la construction
par fabrication additive d’éprouvettes a
gradient de composition (seconde moitié
de la figure).

Lemploi combiné de I'lA et de la modélisa-
tion classique permet de gagner en temps
de calcul; c’est également un des argu-
ments des travaux de Ghoreishi et al. : les
auteurs recourent a un algorithme opti-
misant non seulement la résistance et la
ductilité d’aciers dual phase, mais mini-
misant également le nombre d’appels aux
modeles physiques les plus coliteux telle
la modélisation par éléments finis, en
maximisant le recours aux modéles ana-
lytiques plus rapides [GH19].

Le recours croissant a des méthodes d’IA
en science des matériaux invite au ques-
tionnement, notamment quant au partage
de savoir-faire et de données dans la com-
munauté, aux compétences a renforcer
voire a développer, a la place des travaux
expérimentaux et aux aspects environne-
mentaux et éthiques.

Quelle que soit la technique, les don-
nées sont le nerf de la guerre. 1l y a donc
surtout des compétences a maintenir:
celles qui contribuent a les générer, ce
qui concerne aussi bien des profils ex-
périmentateurs que numériciens. Ceux-
ci doivent cependant prendre conscience
que, dans une logique de parcours explo-
ratoire d’un espace gigantesque, I'lA four-
nit des outils réduisant la part de hasard,
et que leurs résultats devront étre ver-
sés a des collections globales qui seront
le carburant d’une exploration efficace.

Figure 5 : lllustration du processus de sélection d’'un chemin dans un diagramme de phases évitant des domaines déléteres en vue de la construction par fabrication additive de

matériaux a gradient [KI21]
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Ce partage voire désenclavement des
données propres a chaque entité de re-
cherche qui les acquiert est une voie sui-
vie aux Etats-Unis au travers d’initiatives
telle la Materials Genome Initiative [NA11].
Une traduction au domaine des batteries a
par exemple été proposée [WA22] et laisse
songeur quant a I'entame d’un « génome
des alliages » dont la structuration re-
prendrait les principes de fusion de don-
nées brutes et de connaissances experts
proposés par General Electric [AG22].

Les compétences a développer ne sont
pas si nouvelles. Il s’agit surtout de ponts
a créer entre disciplines : métallurgie et
mécanique d’un coté (expérimentales et
numériques) et statistiques, recherche
opérationnelle, mathématiques, robo-
tique, bio-informatique... de l'autre. En
cela les profils mixtes, de formation ini-
tiale en sciences des matériaux avec une
formation complémentaire en intelligence
artificielle ou vice-versa, sont pertinents.
Mais leur nombre ne peut étre que réduit
tant la différence d’efforts et de tempo-
ralités entre le traitement des données
et leur acquisition est immense. A un in-
génieur matériaux/IA, combien de techni-
ciens et d’ingénieurs matériaux pour I'ali-
menter?

Cela est d’autant plus vrai si I'on considére
les développements expérimentaux né-
cessaires a un post-traitement rapide des
données. Il ne sert a rien de recourir a des
méthodes numériques « a haut-débit » si
la validation expérimentale ne I’est pas, ne
serait-ce que préliminairement. Ces déve-
loppements regroupent aussi bien I'auto-
matisation d’expériences existantes (mais
toutes ne le sont pas) que la conception
d’expériences dédiées, a échelle réduite
de quantité, de temps, de colit. La aussi,
le mot clé est compromis et une perte de
précision sera certainement a concéder
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