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2.2.4 Comparaison des méthodes classiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
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Introduction Générale

La détermination des propriétés physiques des matériaux est intimement liée à leur

structure atomique ; l’obtention de résultats expérimentaux de la structure et l’élaboration

de modèles structuraux fondés sur ces données sont fondamentales pour l’analyse et l’étude

de la matière condensée. Pendant une grande partie du vingtième 20eme siècle l’accent a

été mis sur les matériaux cristallins et de nombreuses méthodes ont été développées afin

d’élaborer ou d’affiner des modèles de la structure moyenne (dans le temps) des cristaux

à partir des données expérimentales. En revanche, la compréhension de la structure des

matériaux non-cristallins (ex. les liquides, les verres et les polymères), dont l’importance

technologique est souvent plus importante de celle des matériaux cristallins, reste encore

relativement primitive et peu de méthodes de modélisation structurale ont été développées.

La technique de simulation Reverse Monte Carlo est venue pour faire face aux difficultés et

aux inconvénients des méthodes classiques, elle présente une souplesse d’utilisation en se

basant sur les données expérimentales.

Le système étudié dans le cadre de cette thèse, est un électrolyte aqueux LiCl6H2O. On

se propose d’observer sa structure en utilisant la simulation Reverse Monte Carlo Hybride.

L’une des caractéristiques du LiCl en solution, donnant un grand intérêt en physique de

l’état de la matière, est la formation d’un verre sans cristallisation (en passant par un

état surfondu) en diminuant sa température. Ce système justifie une analyse théorique en

complément des données expérimentales.

Les solutions de Chlorure de Lithium, dans leurs différents états thermodynamiques et à

différentes concentrations, ont fait l’objet d’étude de nombreux papiers depuis des décennies

et jusqu’à nos jours.
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2 INTRODUCTION GÉNÉRALE

Ce qui suit est un petit enchâınement historique des travaux traitants le LiCl en solution

aqueuse.

Henry S. Franck and Wen-Yang Wen, Dpt of Chem, Univ of Pittsburgh, Pennsylvania, USA,

(1957), Loren G. Hepler, Revue canadienne de chimie, (1969), Harry B. Gray et al, J. Am.

Chem. Soc. (1971), A.H. Narten et al, J. Chem. Phys. (1973), A.P. Copestake et al, J.

Phys. C : Solid State Phys. (1985), K. Yamanaka et al, J. Phys. Chem. (1993), N.J. Tao

et al, Phys. Rev. A (1991), S. Ansell et al, J. phys. Condensed matter,(1997), M. Kotbi

and H. Xu, Mol. Phys., (1998), S. Ansell and G.W. Neilson, Chem. Phys., (2000), M.

Kotbi et al, Phys. Letters A, (2003), I. Harsànyi and L. Pusztai, J. Chem. Phys., (2005),

S. Bouazizi, J. Mol. Stru., (2007), K. Winkel et al, The J. chem. phys, (2011), I. Harsànyi

and L. Pusztai, J. Chem. Phys. (2012), M. Habchi et al, The Eur. Phys. J. B, (2012).

L’intitulé de cette thèse est : Simulation Reverse Monte Carlo Hybride (HRMC) pour

une Correction Structurale de l’Électrolyte Aqueux LiCl6H2O. Les objectifs principaux du

présent travail se résument en deux points ;

. Pallier les problèmes, de la non-unicité des modèles RMC et des artéfacts accompagnant

les coordinences.

. Donner un aspect thermodynamique aux modèles RMC.

Ce manuscrit est organisé en quatre chapitres. Le premier chapitre sera consacré à une

étude bibliographique portant sur la structure des solutions aqueuses et leurs caractérisations

expérimentales : on insistera principalement sur les expériences de diffusion.

Un passage en revue de la mécanique statistique et la simulation numérique constituera

l’objet du second chapitre. On y expose les ensembles de la mécanique statistique et les

techniques de simulation classiques tributaires d’un modèle d’interaction.

Ce travail de thèse étant une étude structurale utilisant la méthode HRMC qui est à la

base une simulation RMC. Les détails sur la méthode RMC, ses variations, les méthodes

connexes et la HRMC seront décrits dans le troisième chapitre.

Enfin, le quatrième chapitre présentera la modélisation structurale de l’électrolyte aqueux

LiCl6H2O. Ce dernièr chapitre s’articulera sur deux parties essentielles ; la première sera

réservée à la présentation du système étudié et aux détails de la simulation HRMC, la

seconde sera consacrée aux résultats et discussions.



Chapitre 1

CARACÉRISATION DES

SOLUTIONS AQUEUSES

Sommaire

1.1 Qu’est ce qu’un Électrolyte ? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.2 Caractérisation des Matériaux Désordonnés . . . . . . . . . . . 5

1.2.1 Description du formalisme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

1.2.2 Diffusion des Neutrons et des Rayons X . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.3 La Structure des Solutions Aqueuses . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.3.1 La structure du solvant . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

1.3.2 La structure soluté-solvant . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

Bibliographie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

1.1 Qu’est ce qu’un Électrolyte ?

Les électrolytes jouent un rôle très important dans l’industrie chimique, ils sont utiles dans

des domaines de science et de technologie très variés tels que les procédés de cristallisation,

le contrôle de la pollution des eaux, les effets salting-in et salting-out dans l’extraction et la

distillation.

Certains électrolytes sont dits naturels. En effet, certains électrolytes sont présents dans le

réseau sanguin. On parle alors d’électrolytes sanguins. D’autres sont présents dans la sueur,

car elle contient des éléments électrolytiques, comme le potassium. Les électrolytes jouent

3



4 CHAPITRE 1. CARACÉRISATION DES SOLUTIONS AQUEUSES

un rôle très important dans notre organisme, ils en assurent le bon fonctionnement. Chacun

de ces électrolytes a une fonction distincte et se retrouve à différents endroits, tels que le

plasma sanguin ou le liquide interstitiel qui englobe les cellules et qui constitue le liquide

extra-cellulaire.

Un électrolyte est une substance conductrice, car elle contient des ions mobiles. Il existe

des électrolytes liquides et d’autres solides. Les électrolytes liquides sont les électrolytes

aqueux dans lesquels les ions proviennent d’un sel soluble et les sels fondus qui ne sont

constitués que d’ions. Les électrolytes solides sont des cristaux dans lesquels certains ions

sont mobiles ou des polymères comme ceux utilisés dans les membranes échangeuses d’ions.

Par exemple : le sel de table (chlorure de sodium, NaCl) qui se dissocie en ions, lorsqu’il

est solubilisé dans l’eau. Une substance non-électrolyte ne conduit pas le courant électrique

une fois dissoute dans l’eau. Par exemple : le sucre (comme le glucose) ne se dissocie pas

en ions une fois solubilisé dans l’eau. Un courant est ainsi généré lorsqu’une charge est en

mouvement. Traditionnellement l’électricité est générée par le mouvement des électrons. Le

même principe s’applique ici, mais au lieu d’avoir des électrons en mouvement, ce sont des

ions.

La théorie du phénomène de dissociation électrolytique, a été formulée par Svante Au-

gust Arrhenius en 1887 puis perfectionnée par Peter Debye et Erich Hückel, qui explique

la conductibilité électrolytique. Cette théorie fut complétée par Gilbert Newton Lewis. La

dissolution d’un électrolyte dans l’eau se déroule en trois étapes :

1. La dissociation

Les molécules d’eau affaiblissent les interactions entre les ions du cristal ionique qui se

désagrège. Selon le taux de dissociation, on distingue deux type d’èlectrolytes

Électrolyte fort il s’ionise (se dissocie) presque totalement dans l’eau. La solution

elle-même porte le nom d’électrolyte fort.

Ex. : NaOH −→ Na+aq +HO−
aq

Les acides forts (chlorhydrique, sulfurique, nitrique. . . ) sont aussi entièrement

dissociés.

Électrolyte faible Un électrolyte faible est une substance qui se dissocie partielle-

ment dans l’eau. La solution elle-même porte le nom d’électrolyte faible.

Ex. : CH3OOH+H2O 
 CH3OO− +H3O
+



1.2. CARACTÉRISATION DES MATÉRIAUX DÉSORDONNÉS 5

2. La solvatation

Les ions s’entourent de molécules d’eau (Figure 1.1). Quand un ion est hydraté, on lui

rajoute l’indice (aq) à la fin de la formule.

Figure 1.1 – Un ion sodium Na+ solvaté par des molécules d’eau.

3. La dispersion

Les ions hydratés se dispersent dans la solution qui devient homogène.

1.2 Caractérisation des Matériaux Désordonnés

Dans le cas d’un cristal, du fait des symétries et de la périodicité du réseau, la structure

est définie par un petit nombre de paramètres et généralement, une mesure de diffraction

des Rayon-X ou de Neutrons est suffisante pour définir l’intégralité de la structure. Dans

le cas des matériaux désordonnés, comme les verres ou les liquides, l’étude structurale

est très différente. Le manque de périodicité, de symétrie et donc l’ordre à longue distance,

signifie que pour définir complètement la structure, il faudrait connâıtre la position de tous

les atomes présents, ce qui est clairement impossible.

L’étude structurale des matériaux désordonnés se limite donc à la détermination de l’ar-

rangement moyen des premières couches d’atomes autour de chaque espèce atomique. Les
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informations obtenues concernent essentiellement les distances entre atomes, le nombre de

voisins (nombre de coordination ou coordinence) et le degré de désordre. Toutes les

informations structurales pour la caractérisation de tels matériaux sont obtenues à partir de

deux fonctions importantes : le facteur de structure statique S(Q) qui décrit la structure dans

l’espace réciproque et la fonction de distribution de paires G(r) qui caractérise l’ordre locale

du matériau dans l’espace direct. Dans ce qui suit, nous passerons en revue, une déscription

de ces deux fonctions fondamentales, ainsi que celle de l’expérience de diffusion neutronique

permettant de les déterminer.

1.2.1 Description du formalisme

Cas d’un système monoatomique

Dans le cas d’un système monoatomique, composé de N atomes occupant un volume V ,

la densité atomique du système est :

ρ0 =
N

V
(1.1)

La fonction de distribution à une particule ρ(1)(r) peut s’écrire comme une série de points

ou de fonctions δ :

ρ(1)(r) =
N
∑

i=1

δ(r− ri) (1.2)

où ri est la position de chaque atome i, et N =
∫

V
ρ(r)dr est le nombre d’atomes.

On considère maintenant une paire d’atomes à des positions r1 et r2 et on définit la

fonction densité de paire ρ(2)(r1, r2) qui s’écrit de la même façon que l’équation 1.2 :

ρ(2)(r1, r2) =

N
∑

i=1

N−1
∑

j 6=i

δ(r1 − ri)δ(r2 − rj) (1.3)

On voit immédiatement que cette fonction est non-nulle seulement s’il y a, à la fois un atome

en ri et un atome en rj et que ρ(2)(r1, r2)dr1dr2 détermine donc la probabilité de trouver en

même temps un atome dans les volumes dr1 et dr2.

En fait, ρ(2)(r1, r2) 6= ρ(1)(r1)ρ
(1)(r2) car la probabilité qu’une particule se trouve en

r1 peut dépendre de la probabilité d’avoir une particule en r2. Ceci permet de définir la

fonction de distribution de paires g(r1, r2)tel que :

ρ(2)(r1, r2) = ρ(1)(r1)ρ
(1)(r2)g(r1, r2) (1.4)
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Pour un système homogène , on a ρ(1)(r1) = ρ(1)(r2) = ρ0. De plus n’importe quel point de

l’espace peut être pris comme origine. On peut alors réécrire l’équation 1.4 en remplaçant

r1, r2 par r = r2 − r1. Pour un système isotrope, on obtient alors :

ρ(2)(r) = ρ(2)(r1, r2) = ρ20g(r1, r2) = ρ20g(r) (1.5)

La fonction de la densité de paires est alors égale à la probabilité ρ0 de trouver un atome

à l’origine multiplié par la probabilité ρ0g(r) de trouver un atome à la distance r. Dans la

pratique, on suppose qu’il y a un atome à l’origine (probabilité égale à 1) et l’équation 1.5

devient :

ρ(2)(r) = ρ0g(r) (1.6)

g(r) est alors la probabilité de trouver un atome à la distance r d’un autre atome pris comme

origine et elle caractérise donc les distances entre atomes.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0,0

0,5

1,0

1,5

2,0

2,5
(b)

g H
H

(r
)

r(Å)

HRMC
 Eau pure (300K)
 Etat vtreux (noir)
 Etat liquide (gris)

Figure 1.2 – Fonction de distribution de paire Hydrogène-Hydrogène gHH(r) pour

l’électrolyte aqueux LiCl6H2O dans les deux états thermodynamiques liquide et vitreux,

et pour l’eau pure à la température ambiante [1].

La Figure 1.2 montre une distribution de paire gHH(r). En dessous d’une certaine valeur

rc correspondant à la plus courte distance d’approche des deux Hydrogènes, appelée souvent

distance de coupure, où la fonction g(r) est nulle. La présence d’un premier minimum dans
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le potentiel d’interaction se traduit par une première couche de coordination qui entrâıne un

pic intense et étroit à une distance correspondant aux premières distances interatomiques

(localisation des plus proches voisins). La largeur ∆rp de ce pic permet d’avoir une informa-

tion sur la distribution des distances autour de la distance interatomique la plus probable

rp (maximum du pic). Il est suivi d’un deuxième minimum dû au non-recouvrement des

couches atomiques (deuxième couche de coordination qui entrâıne un pic moins intense et

plus large que le premier) et ainsi de suite avec des oscillations successives qui s’amortissent

pour les distances interatomiques croissantes (g(r) tend vers 1 pour r tendant vers l’infini cela

veut dire que ρ(2)(r) tend vers ρ0). Ceci traduit l’atténuation des corrélations de positions

entre atomes à grande distance. D’un point de vue quantitatif, les fonctions de distribution

de paire permettent d’évaluer des paramètres structuraux tels que les distances moyennes

interatomiques et les nombres de coordination.

D’après l’équation 1.6, le nombre d’atomes n situés entres les sphères de rayon r et r+dr

est égale à ρ0g(r)dr.

Il faut noter que dans tous ce qui précède r est défini dans un repère cartésien et dr

représente un élément de volume égal à dxdydz. En coordonnées sphériques dr est remplacé

par r2 sin θdrdθdφ = 4πr2dr. On a alors :

dn = 4πr2ρ0g(r)dr = RDF (r)dr (1.7)

RDF (r) = 4πr2ρ0g(r) est la fonction de distribution radiale. Elle peut être intégrée pour

obtenir le nombre de coordination ncoord (le nombre d’atomes voisins) dans une sphère de

coordination donnée :

ncoord =

∫ r2

r1

RDF (r)dr = 4πρ0

∫ r2

r1

r2g(r)dr (1.8)

où r1 et r2 sont des distances consécutives donnant un minimum dans la fonction g(r) (voire

figure 1.2)

On définit également la fonction de distribution de paire G(r), par :

G(r) = 4πρ0rg(r) (1.9)

En pratique, pour calculer les nombres de coordinations, plutôt que RDF (r), on utilise la

fonction de corrélation totale H(r) :

H(r) = G(r)− 1 (1.10)
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Avec cette fonction, les pics sont symétriques et permettent une modélisation plus facile par

des guaussiènes.

Si r̄ est la position du pic dans H(r), la coordinence est alors donnée par :

ncoord = r̄

∫ r2

r1

H(r)dr (1.11)

A partir de la transformée de Fourier de la fonction g(r) on peut définir le facteur de

structure statique S(Q) :

S(Q) = 1 + ρ0

∫ ∞

0

[g(r)− 1]eiQrdr (1.12)

Dans l’intégrale, ρ0[g(r − 1)] correspond à l’écart à la densité moyenne. Pour un sytème

homogène et isotrope, la moyenne sur toutes les orientations de 〈eiQr〉 est égale à sin(Qr)/Qr

et dr = 4πr2dr en coordonnées sphériques. On a ainsi :

S(Q) = 1 + ρ0

∫ ∞

0

[g(r)− 1]
sin(Qr)

Qr
4πr2dr (1.13)

Le facteur de structure S(Q) est la grandeur mesurée lors d’une expérience de la diffusion

neutronique ou de rayons X. Une forme typique est schématisée sur la Figure 1.3. En fonction

de la gamme de valeurs de Q observée, S(Q) contient des informations sur différents aspects

structuraux, aussi détaillés.

Les très basses valeurs de Q, entre 0 et 0.3Å−1, est le domaine correspondant aux fluc-

tuations de densité ou de concentration [3]. Elles caractérisent des structures à une échelle

mésoscopique.

La région située entre 0.02 et 3Å−1, permet de caractériser l’ordre à moyenne distance.

Elle peut donner des informations sur des effets d’agrégation ou des nanostructures. L’ordre

local des structures interatomiques ou intermoléculaires est caractérisé par la région allant

de 0.2 à 15Å−1, dans laquelle, les informations sur les corrélations entres premiers voisins

sont concentrées aux valeurs de Q les plus petits.

En général, la région de l’éspace au-delà de 8 à 10Å−1, est dédiée à l’étude de structures

intramoléculaires. Pour les paires d’atomes où les distances interatomique sont bien définies,

avec des liaisons covalentes par exemple, on arrive à trouver des pics même à des valeurs de

Q de 40 à 60Å−1.
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Figure 1.3 – Exemple de facteur de structure S(Q) d’un liquide indiquant les régions en Q

liées à différents aspects de la structure. D’après Chieux [2].

Cas d’un système polyatomique

Pour un système polyatomique, les propriétés chimiques différentes des espèces atomiques

donnent évidemment lieu à une corrélation entre les longueurs de diffusion et les positions

des atomes. Comparé au système monoatomique, ces corrélations conduisent donc à des

différences dans l’interprétation de S(Q). Pour un systéme composé de n type d’atomes

différents, il éxiste n(n+ 1)/2 paires atomiques αβ. Pour chacune d’elles on va alors définir

un facteur de structure et une fonction de distribution de paires partielles Sαβ(Q) et gαβ(r).

D’après l’équation 1.13 et la transformée de Fourier inverse de S(Q), on peut écrire :

Sαβ(Q)− 1 =
4πρ0
Q

∫ ∞

0

r[gαβ(r)− 1] sin(Qr)dr (1.14)

gαβ(r)− 1 =
1

2π2rρ0

∫ ∞

0

Q[Sαβ(Q)− 1] sin(Qr)dr (1.15)

ρ0 représente toujours la densité atomique moyenne du système et S(Q) est une somme

pondérée des facteurs de structure partiels. Elle possède la même forme que pour un système

monoatomique, mais dans ce cas les pics identifient des distances moyennes interatomiques

ou intermoléculaires, selon le cas.
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Figure 1.4 – Facteur de structure S(q) pour différents matériaux. Le S(q) pour un gaz est

dans le cas ρ tend vers 0.

gαβ(r) représente la probabilité de trouver un atome β à une distance r d’un atome α

pris comme origine. On peut aussi définir des fonctions de distribution radiale RDFαβ(r) et

des fonctions de corrélation Hαβ(r) partielles :

RDFαβ(r) = 4πρr2gαβ(r) (1.16)

Hαβ(r) = 4πρr [gαβ(r)− 1] (1.17)

Pour un système polyatomique, on peut écrire les différentes quantités structurales en fonc-

tion des facteurs de pondération Wαβ [4] de sorte que Wαβ=cαcβbαbβ , cα et bα sont respec-

tivement la concentration atomique et la longueur de diffusion des neutrons pour l’atome
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α.

S(Q) =
∑

αβ

WαβSαβ(Q) (1.18)

G(r) = 4πrρ0
∑

αβ

Wαβgαβ(r) (1.19)

H(r) = 4πrρ0
∑

αβ

Wαβ [gαβ(r)− 1] (1.20)

RDF (r) = 4πr2ρ0
∑

αβ

Wαβgαβ(r) (1.21)

Le nombre de coordination partiel, qui est le nombre moyen d’atomes β entre les couches

sphériques de rayons r1 et r2 autour d’un atome α, est donné par l’intégration de la fonction

RDFαβ(r) :

nβ
α = 4πρ0cβ

∫ r2

r1

r2gαβ(r)dr (1.22)

où cβ est la concentration de l’éspèce β.

La substitution isotopique et la substitution isomorphe

La fonction G(r) est riche en informations mais elle est dominée par les corrélations

qui ont une grande pondération (Wαβ). D’autre part, au delà de certaines valeurs de r,

les différentes contributions se superposent, les contributions avec de petits facteurs de

pondération étant recouvertes par celles avec de grands facteurs de pondération. Il devient

extrêmement difficile de décorréler les différentes contributions dans un matériau multicom-

posant. Le recours à des modèles structuraux peut permettre de proposer une interprétation

de G(r) mais elle n’est bien sûr pas univoque.

De fait, idéalement, on souhaiterait extraire chaque fonction de corrélation partielle

gαβ(r). Pour un matériau composé de n éléments, il faudrait réaliser n(n+ 1)/2 éxpériences

différentes, ce qui devient rapidement impossible avec des matériaux multicomposants (verre

ou solution aqueuse). Le seul élément dans S(Q) qui ne dépend pas de la structure est la

longueur de diffusion, b. Celle-ci peut varier de façon importante d’un élément à l’autre

ou entre les isotopes d’un même élément. La première propriété est utilisée dans des sub-

stitutions isomorphiques (échange d’éléments jouant un rôle identique dans la structure),

exemple la substitution isomorphique du Fer (Fe) par le Vanadium (V), dans la structure

du verre fluoré BaMn(Fe/V)F7 [1, 5]. Alors que la seconde conduit à une méthode plus ri-

goureuse de contraste, la substitution isotopique. La méthode de substitution isotopique a
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été utilisée pour la première fois par Enderby [6], pour extraire les trois facteurs de structure

partiels d’un alliage liquide Cu− Sn. De nombreuses études de substitution isotopique ont

été menées ces dernières années [7], bénéficiant notamment du développement de nouvelles

sources de neutrons.

1.2.2 Diffusion des Neutrons et des Rayons X

Le but des éxpériences de diffusion est de pouvoir mesurer le facteur de structure S(Q)

afin de déterminer la fonction de distribution de paires G(r) et dans le cas de matériaux

polyatomiques, avoir le plus d’informations possibles sur les fonctions partielles Sαβ(Q) et

gαβ(r). Le principe de base des téchniques de diffusion pour les neutrons et les rayons X est

schématisé sur la Figure 1.5. L’échantillon est placé dans un faisceau monochromatique de

Figure 1.5 – Représentation schématique d’une expérience de diffraction de Neutrons ou

de Rayons X

longueur d’onde λ et on cherche à mesurer l’intensité diffusée en fonction de l’angle 2θ. Le

vecteur de diffusion ~Q est défini par la différence des vecteurs d’ondes ~kf − ~k0.

Comme la diffusion est élastique ‖ ~kf‖=‖~k0‖=2π/λ et

Q = ‖ ~Q‖ =
4π

λ
sin θ (1.23)
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Les rayons X et les neutrons ont des interactions différentes avec la matière. Les rayons X

interagissent avec les couches électroniques de l’atome tandis que les neutrons interagissent

avec son noyau. L’intensité de ces interactions est caractérisée par la longueur de diffusion.

Pour les neutrons, cette grandeur est généralement notée b et correspond à la racine de la

section efficace ; elle dépend du spin de l’atome diffuseur. Avec les rayons X, on parle plutôt

de facteur de diffusion atomique noté f qui dépend du type d’atome et en particulier du

nombre d’électrons. La Figure 1.6 montre l’évolution relative des valeurs b et f en fonction

Figure 1.6 – Les grandeurs relatives des longueurs de diffusion b pour les Neutrons et f(Q)

pour les Rayons X. D’après Bacon [8]

de la masse atomique.

Pour les rayons X, l’amplitude de diffusion augmente quasi linéairement avec la masse

et donc le numéro atomique Z de l’atome. On peut noter aussi qu’elle diminue avec l’aug-

mentation de l’angle de diffusion et donc de Q. Les neutrons ont des amplitudes de diffusion

beaucoup plus faibles et contrairement aux rayon X, elles peuvent présenter des variations

significatives pour des valeurs successives du nombre atomique Z. Elles peuvent aussi être

négatives (H ou Li par exemple). Cette propriété des neutrons est souvent exploitée dans les

expériences de diffraction de neutrons. Cette différence de sensibilité au nombre atomique Z

rend aussi ces deux techniques très complémentaires.
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On note que le facteur de diffusion d’un atome pour la technique des rayons X est une

quantité complexe. Pour la diffusion neutronique, la partie imaginaire d’une longueur de

diffusion est généralement très petite car les résonances d’absorption sont rares. Les longueurs

de diffusion sont donc des constantes b dont les valeurs ont été compilées par Sears [9] pour

tous les éléments et leurs isotopes.

Diffusion des Neutrons : la mesure et le traitement de données

L’intensité I(Q) mesurée lors d’une expérience de diffusion de neutrons (ou de rayon X),

est le nombre de particules captées par seconde en utilisant une cellule de détection dans un

angle solide dΩ, exprimé par :

I(Q) = Φ
dσ

dΩ
(Q)dΩ (1.24)

dσ

dΩ
=

〈

|
N
∑

i

bie
iQri |2

〉

(1.25)

=

〈

N
∑

i

bib
∗
je

iQrij

〉

(1.26)

avec Φ est le flux du faisceau incident. La section efficace différentielle dσ
dΩ

par atome, exprimée

en barns par stéradian (1barns = 10−24cm2), est composée d’une partie cohérente et une

partie non cohérente qui dépend respectivement de la diffraction par des points corrélés et de

la diffraction par des points non corrélés. L’équation 1.26 a l’aspect un peu complexe, mais

elle signifie simplement que l’atome diffuseur au site i émet des ondes sphériques d’amplitude

bi qui s’interfèrent avec celles provenant des autres sites. Cette équation est d’ailleurs valable

pour tous types d’échantillons, que ce soit monocristallin, poudre, liquide, verre etc. . ..

Les brackets 〈〉 indiquent une moyenne d’ensemble sur les sites i par la distribution de

longueurs de diffusion présentée par chaque espèce atomique.

Dans le cas d’un système monoatomique, qui ne présente qu’un seul nombre atomique Z.

En supposant qu’il n’y a pas de corrélation entre des longueurs de diffusion et les positions

des atomes dans l’échantillon, on peut séparer en deux facteurs la moyenne d’ensemble de

l’équation 1.26, puis considérer les deux cas suivant : même site équation 1.27, et de sites

différents équation 1.28.

〈

bib
∗
j

〉

= 〈bib
∗
i 〉 = b̄2(i = j) (1.27)

〈

bib
∗
j

〉

= 〈bi〉
〈

b∗j
〉

= b̄2(i 6= j) (1.28)
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Et donc la section efficace différentielle devient :

dσ

dΩ
= b̄2

〈

N
∑

i,j 6=i

eiQrij

〉

+
N
∑

i

b̄2 (1.29)

= b̄2

〈

N
∑

i,j

eiQrij

〉

+

N
∑

i

(

b̄2 − b̄2
)

(1.30)

En définissant encore le facteur de structure statique S(Q) comme :

S(Q) =
1

N

〈

N
∑

i,j

eiQrij

〉

(1.31)

On peut ainsi écrire la section éfficace différentielle par atome comme :

1

N

[

dσ

dΩ
(Q)

]

=
1

N

[

dσ

dΩ
(Q)

]coh

+
1

N

[

dσ

dΩ
(Q)

]incoh

(1.32)

= b̄2S(Q) +
(

b̄2 − b̄2
)

(1.33)

≡ b2cohS(Q) + b2incoh (1.34)

Où b̄ est la valeur moyenne de la distribution des longueurs de diffusion dans l’échantillon,

et la partie incohérente
(

b̄2 − b̄2
)

est la variance de cette distribution autour de la va-

leur moyenne. La partie cohérente est déterminée par le facteur de structure S(Q) décrit

précédemment. Étant lié à la structure de l’échantillon, il n’intervient pas dans la contribu-

tion incohérente. De même la section efficace totale σ de l’échantillon peut être écrite comme

la somme des deux termes :

σ = σcoh + σincoh = 4πNb2coh + 4πNb2incoh = 4πNb̄2 (1.35)

Il est souvent plus pratique de décomposer dσ
dΩ

de manière légèrement différente : une contri-

bution distinct, relative à l’interférence entre les atomes, et une contribution self, relative

aux atomes isolés :

1

N

[

dσ

dΩ
(Q)

]

=
1

N

[

dσ

dΩ
(Q)

]distinct

+
1

N

[

dσ

dΩ
(Q)

]self

(1.36)

= b̄2F (Q) + b̄2 (1.37)

Dans cette équation, F (Q) = S(Q)− 1 est la fonction dite d’interférence
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Dans le cas d’un système polyatomique composé de N atomes α différents, on peut

généraliser l’équation 1.36. On a alors :

1

N
[
dσ

dΩ
(Q)] = b̄2FT (Q) +

∑

α

cαb̄
2
α (1.38)

FT (Q) est la fonction d’interférence totale, elle représente la somme de toute les contribu-

tions partielles Fαβ(Q) des paires d’atomes α,β pondérées par des coéfficients basés sur les

longueurs de diffusion b̄α et décrivant les interactions :

FT (Q) =
∑

αβ

cαcβ b̄αb̄
∗
βFαβ(Q) (1.39)

Où cα est la concentration atomique de l’atome α avec
∑

α cα = 1. Le facteur de structure

totale est donné par :

ST (Q) = FT (Q) + 1 =
∑

αβ

cαcβ b̄αb̄
∗
βSαβ(Q) = FT (Q) +

∑

αβ

cαcβ b̄αb̄
∗
β (1.40)

On note que le facteur de structure partiel Sαβ(Q) converge vers 1 quand Q tend vers l’infinie,

tandis que le facteur de structure total converge vers
∑

αβ cαcβ b̄αb̄
∗
β=(

∑

α cαb̄α)
2. Pour tenir

compte de la limite thermodynamique pour un échantillon polyatomique, ST (Q) doit donc

être normalisé par ce facteur pour donner S(Q) :

S(Q) =
ST (Q)

(
∑

α cαb̄α)
2
=

∑

αβ cαcβ b̄αb̄
∗
βSαβ(Q)

(
∑

α cαb̄α)
2

=
∑

αβ

WN
αβSαβ(Q) (1.41)

Les valeurs limites de S(Q) sont S(∞) = 1 et S(0)=ρ0χTkBT ou χT est la compressibilité

isothèrme, kB la constante de Boltzman.

De manière générale, pour obtenir la section efficace différentielle dσ
dΩ

de l’échantillon à par-

tir de la mesure, il est nécessaire de soustraire d’abord la contribution du porte-échantillon,

de l’environnement échantillon (four. . .) et le bruit de fond du détecteur correspondant au

bruit neutronique ou électronique.

La normalisation de dσ
dΩ

s’effectue ensuite soit par rapport à l’intensité diffractée par un

échantillon de référence qui a une section efficace de diffusion connue, soit à partir des limites

S(0) et S(∞) mentionnées précédemment.

1.3 La Structure des Solutions Aqueuses

L’eau est assurément le milieu réactif le plus important pour la vie et pour l’interaction

entre la vie et la géosphère. Il y a donc un besoin de connâıtre la structure de l’eau et, de
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plus, la structuration de l’eau autour d’entités dissoutes ou à des interfaces biologiques ou

minérales.

La structure d’un liquide composé de plusieurs types d’atomes peut être décrite par une

série de fonctions de distribution de paires partielles, gαβ(r). La diffraction neutronique nous

permet d’obtenir un facteur de structure, S(Q), et par la substitution isotopique nous pou-

vons en extraire des facteurs de structure partiels, Sαβ(Q) qui sont les transformées de Fourier

des gαβ(r). Pour des solutions d’un ou de plusieurs solutés dans un solvant, il y aura plusieurs

fonctions de distributions de paires partielles qui définissent les corrélations Solvant-Solvant,

Soluté-Solvant et Soluté-Soluté. Considérons d’abord les corrélations Solvant-Solvant, qui

définissent la structure moyenne du solvant, avant de passer aux corrélations Soluté-Solvant,

qui décrivent la structuration du solvant autour du soluté.

1.3.1 La structure du solvant

Pour des solutions aqueuses, nous avons trois fonctions de distribution de paires partielles

solvant-solvant : gOO(r), gOH(r) et gHH(r). Nous pouvons écrire le facteur de structure d’une

solution aqueuse comme :

S(Q)− 1 = cObO[SOO(Q)− 1] + 2cOcHbObH[SOH(Q)− 1] + c2Hb
2
H[SHH(Q)− 1] + . . . (1.42)

où les termes qu’il faudrait ajouter sont les termes soluté-solvant et soluté-soluté, qui seront

relativement petits pour des solutions diluées. En regardant le tableau 1.1, nous pouvons

constater que le proton (1H ou H) et le deutéron (2H ou D) ont des longueurs de diffusion

cohérentes de signe opposé. En faisant des expériences utilisant comme solvants H2O, D2O

ou un mélange des deux, il serait donc possible théoriquement d’effectuer une séparation du

moins partielle de ces trois Sαβ(Q). De telles expériences de diffraction neutronique sont, mal-

heureusement, rendues compliquées par quelques problèmes pratiques qui vont être présentés

brièvement avant de montrer des exemples de résultats expérimentaux.

Le premier problème est que les fortes corrélations intramoléculaires (corrélations entre les

positions des atomes au sein d’une molécule) donnent des oscillations de S(Q) (F (Q)) jusqu’à

des valeurs de Q élevées. Pour définir ces corrélations il serait donc nécessaire de mesurer

S(Q) à des valeurs élevées. Les atomes O et H dans une molécule d’eau vibrent autour

de leurs distances interatomiques moyennes, dOH et dHH. La contribution à Sαβ(Q) d’une

distance intramoléculaire dαβ est souvent représentée par une fonction de la forme [10–12].
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Tableau 1.1 – Les abondances naturelles, longueurs de diffusion neutroniques et sections

croisées cohérentes et incohérentes des plus importants isotopes de l’Hydrogène et de

l’Oxygène [9].

Isotope Abondance/% bc/fm b1/fm σc/barn σs/barn

1H ou H 99.985 -3.74 25.3 1.76 82.0

2H ou D 0.015 6.67 4.04 5.592 7.64

16O 99.76 5.80 0 4.23 4.23

17O 0.038 5.78 0.18 4.20 4.20

Sintra
αβ (Q)− 1 = Cαβ

(

sinQdαβ
Qdαβ

)

exp

{

−
1

2
γ2
αβQ

2

}

(1.43a)

Cαβ =
1

cm

2

nαnβ

(1.43b)

où cm est la fraction atomique d’un seul atome dans la molécule (dans le cas de l’eau cm =

cO ≡ cH/2) et nα est le nombre d’atomes α dans la molécule. Dans le cas de l’eau, le

facteur statistique 2/nαnβ est égal à 1 pour Sintra
OH (Q) et 1/2 pour Sintra

HH (Q). Le facteur

1/cm n’apparâıt pas quand on utilise un S(Q) normalisé par molécule plutôt que par atome.

La partie (sinQdαβ/Qdαβ) est la contribution exacte pour une molécule totalement rigide,

tandis que le facteur exponentiel modélise la vibration autour de la distance interatomique

moyenne et s’appelle souvent un facteur Debye-Waller par analogie avec le cas des cristaux.

La transformée de Fourier de Sintra
αβ (Q), quand elle est présentée comme rgintraαβ (r), est une

Gaussienne à r = dαβ avec largeur à mihauteur (2 ln 2)1/2γαβ [13]. Un pic relativement

large en gintraαβ (r) correspond donc à une décroissance exponentielle rapide des oscillations en

Sintra
αβ (Q) lorsque Q augmente. Contrairement, un pic fin en gintraαβ (r) correspond à une faible

décroissance des oscillations en Sintra
αβ (Q), les oscillations continueront alors à des valeurs de

Q élevées.

Dans le cas de l’eau ou d’une solution aqueuse, la contribution intramoléculaire à S(Q)
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(équation 1.42) avec l’approximation de l’équation 1.43 sera

F intra(Q) =Sintra(Q)− 1 = 2cHbObH

(

sinQdOH

QdOH

)

exp

{

−
+1

2
γ2
OHQ

2

}

+cHb
2
H

(

sinQdHH

QdHH

)

exp

{

−
1

2
γ2
HHQ

2

}

(1.44)

De telles expressions pour modéliser la contribution intramoléculaire à S(Q) sont

souvent nommées facteurs de forme moléculaire. La Figure 1.7 montre les facteurs de

forme moléculaire pour l’eau normale, H2O, et l’eau lourde, D2O, calculés en utilisant

l’équation 1.44 avec des paramètres pour l’eau pure à 298K pris de la littérature : dOH=

0.98Å, γOH= 0.07Å, dHH= 1.56Å,γHH= 0.07Å [12]. Nous pouvons constater que les oscilla-

tions en Sintra(Q) − 1 sont encore bien visibles à Q= 30Å−1 La troncature de S(Q) pour

un système aqueux à une valeur de Q inférieure à Q= 30Å−1 introduirait donc des erreurs

dans le G(r) obtenu par transformation de Fourier. Un manque de définition de la partie

intramoléculaire aura ainsi des conséquences sur notre connaissance de la structure inter-

moléculaire du solvant. Idéalement, nous devrions utiliser un diffractomètre capable de me-

surer S(Q) à des valeurs de Q jusqu’à au moins 30Å−1, avec de plus un rapport signal/bruit

suffisant pour distinguer les oscillations structurales.

Le deuxième problème expérimental est lié à la longueur de diffusion incohérente très

élevée du proton, utilisé dans les expériences de substitution isotopique pour l’hydrogène.

Dans l’approximation statique, l’intensité normalisée obtenue dans une expérience de dif-

fraction neutronique (équations 1.36 et 1.38) . La partie cohérente (distincte), autrement

dit le signal de diffraction avec ses oscillations caractéristiques en Q, sera donc superposée

à une contribution de diffusion non cohérente (self ; de l’anglais self scattering), pou-

vant être considérée comme un signal de fond qui, dans l’approximation statique, ne varie

pas avec Q. Dans le cas de l’eau isotopiquement normale, 1H2O ou H2O, la diffusion self

sera particulièrement grande par rapport au signal de diffraction, à cause de la longueur de

diffusion incohérente très élevée du proton. Ce signal de fond élevé a pour effet de compli-

quer légèrement l’expérience de diffraction (il faut utiliser des échantillons moins épais que

d’ordinaire et compter plus longtemps pour avoir une qualité statistique comparable).

Ce problème de signal de fond se trouve malheureusement accru par le troisième problème

pratique, dû à l’approximation statique qui n’est pas bonne pour des atomes légers comme

l’hydrogène ou le deutérium. Plus l’atome est léger plus il y a un effet de recul de l’atome

lors d’un événement de diffusion de neutron et donc plus l’échange d’énergie entre le neutron
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Figure 1.7 – Le facteur de forme moléculaire, F intra(Q) = Sintra(Q)− 1, calculé pour l’eau

normale et l’eau lourde [12].

et l’atome est grand. Ce phénomène d’inélasticité a été décrit par Placzek [14] qui a proposé

une méthode de correction adéquate pour des éléments relativement lourds. Cet effet de

Placzek est le plus marqué lorsque l’angle de diffusion est grand (recul de l’atome lors de

la diffusion du neutron plus grand) et/ou l’énergie des neutrons incidents est faible (échange

d’énergie entre le neutron et l’atome plus grand par rapport à l’énergie incidente). La ma-

nifestation de cet effet de Placzek sur l’intensité mesurée dépendra de la méthode utilisée

pour mesurer la diffraction.

Fort heureusement, l’effet de Placzek n’influence en première approximation que la dif-

fusion self, l’effet sur la diffusion distincte étant négligeable [15]. La tâche est donc de sous-

traire de façon précise la contribution de la diffusion self, modifiée par l’effet d’inélasticité,

afin d’obtenir S(Q) et d’en extraire les informations structurales qui nous intéressent.

Théoriquement il est très difficile de calculer les effets d’inélasticité sur la diffusion self

dans des systèmes protonés ou deutérés avec suffisamment de précision pour extraire S(Q) de

l’intensité mesurée, I(Q). Nous devons donc recourir à des méthodes semi-empiriques, où un

polynôme (ou autre fonction comme la fonction pseudovoigt [17]) est ajusté à I(Q) de façon à

suivre la variation lente en Q de la diffusion self, sans suivre la variation relativement rapide
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en Q de S(Q). On peut ajouter des critères pour mieux contraindre cet ajustement, comme

par exemple le fait que gαβ(r) doive être égal à zéro en dessous d’une distance minimale

d’approche.

Figure 1.8 – (a) Fonctions de distribution de paires partielles de l’eau pure obtenues par

la méthode EPSR à partir de mesures de diffraction neutronique avec faisceau incident

monochromatique avec λ=0.966Å (points) et mesuré en temps-de-vol (courbes) [19], (b)

Représentation de la relation entre la structure locale de l’eau et les pics dans les gαβ(r) [20],

(c) Graphiques de contours de la fonction de densité spatiale de l’eau autour de l’eau dans

l’eau pure montrant la première et la deuxième sphère de coordination [20].
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Un développement intéressant consiste en l’utilisation de méthodes dites inverses qui

permettent à la fois de déterminer g(r) et de modéliser la structure du liquide. Les méthodes

RMC (Reverse Monte Carlo) [18] et EPSR (Empirical Potential Structure Refinement) [19]

utilisent le principe des méthodes Monte Carlo de différentes façons pour simuler la struc-

ture du liquide en utilisant l’accord avec les données de diffraction comme contrainte.

Ces deux techniques seront exposées de manière plus détaillée dans le chapitre 3. Dans

la première méthode, l’énergie d’interaction est remplacée par la différence entre les facteurs

de structure calculés à partir de la structure simulée et les facteurs de structure mesurés

expérimentalement. Dans la deuxième méthode, une perturbation paramétrique est ajoutée

à un potentiel de référence afin d’optimiser l’accord entre la structure simulée et les facteurs

de structure mesurés. Soper [19] a utilisé la EPSR pour obtenir les fonctions de distribu-

tion de paires partielles pour l’eau pure à partir de données obtenues dans des expériences

à faisceau monochromatiques (d’une source à réacteur) et polychromatiques (d’une source

à impulsions). L’accord excellent entre les fonctions obtenues à partir des deux séries de

données différentes (Figure 1.8.a) montre qu’il est possible d’obtenir des résultats structu-

raux très fiables, malgré les complications expérimentales décrites ci-dessus.

La Figure 1.8.b montre la relation entre la structure locale de l’eau et les pics qui ap-

paraissent dans les gαβ(r) de la Figure 1.8.a. Les pics très fins à environ 1.0Å et 1.5Å

respectivement dans gOH(r) et gHH(r) correspondent aux distances intramoléculaires. Le pic

à 1.85Å en gOH(r) représente la corrélation intermoléculaire la plus forte et correspond au

pont hydrogène entre un atome d’hydrogène d’une molécule d’eau et un atome d’oxygène

d’une molécule adjacente. Les pics en gOO(r) correspondent aux distances moyennes entre

une molécule centrale et les molécules d’eau dans les premières, deuxième et troisième sphères

de coordination. La Figure 1.8.b montre comment les pics dans les g(r) définissent l’orien-

tation relative des molécules voisines. La simulation EPSR produit des configurations en

trois dimensions, et permet donc de visualiser de façon plus détaillée des configurations

moléculaires physiquement raisonnables qui sont en accord avec les données expérimentales.

La Figure 1.8.c montre clairement la structure quasi-tétraédrique de la première sphère de

coordination et la tendance des molécules de la deuxième sphère d’hydratation à remplir

les espaces laissés par la première sphère. Le pic à 4.5Å dans gOO(r), qui correspond à la

distance de la deuxième sphère de coordination, peut être considéré comme la signature de

la coordination tétraédrique entre les molécules d’eau.
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1.3.2 La structure soluté-solvant

Considérons le cas d’un soluté x dans l’eau, il y aura deux fonctions de distribution de

paires partielles décrivant la structure du solvant autour de x : gxO(r) et gxH(r). Nous ai-

merions alors pouvoir extraire les facteurs de structure partiels, SxO(Q) et SxH(Q) d’une

expérience de diffraction. Si l’élément x possède deux isotopes ayant des longueurs de diffu-

sion neutronique suffisamment distinctes nous pouvons déjà faire une séparation partielle en

faisant deux expériences avec des solutions d’une même composition chimique et de compo-

sitions isotopiques de x différentes. Si la longueur de diffusion de x est de bx dans la première

solution et bx′ dans la deuxième, d’après l’équation 1.40 la différence, ∆x(Q) entre les deux

intensités normalisées est :

∆x(Q) = cx

(

b2x − b2x′

)

+ c2x(b
2
x− b2x′) [Sxx(Q)− 1]+

∑

α6=x

2cxcα(bx− bx′)bα [Sxα(Q)− 1] (1.45)

où α représente ici tous les types d’atomes dans le système sauf x. Le premier terme de

cette équation représente la contribution de la diffusion self. Notons que la grande partie

de la diffusion self (et surtout la partie problématique due à l’hydrogène) disparâıt dans

la différence : il ne nous reste que la différence de la diffusion self des deux isotopes de x.

De plus, il a été démontré [21] que nous pouvons négliger l’effet d’inélasticité sur ce terme

restant ; nous retrouvons donc un signal de fond plat que nous pouvons aisément soustraire

de ∆x(Q). Les deux autres termes dans l’équation 1.45 sont une somme pondérée des facteurs

de structure partiels soluté-solvant et soluté-soluté. La transformée de Fourier de ∆x(Q), que

nous écrirons Hx(r)

Hx(r) = c2x(b
2
x − b2x′) [gxx(r)− 1] +

∑

α6=x

2cxcα(bx − bx′)bα [gxα(r)− 1] (1.46)

sera donc une somme pondérée de fonctions de distribution de paires partielles centrées sur

le soluté x. Nous arrivons ainsi à faire une séparation des Sαβ(Q) ou gαβ(r) suffisante pour

se concentrer sur la structure autour du soluté tout en éliminant les contributions gênantes

de la diffusion self. Cette méthode s’appelle la méthode de différences de premier ordre,

et les fonctions ∆x(Q) et Hx(r) sont des fonctions de différence de premier ordre (Hx(r)

comme présentée précédemment, représente les coorélations partielles). Dans certains cas,

cette méthode est adéquate pour définir la structure du solvant autour du soluté. Nous

pouvons aussi procéder à une différence de deuxième ordre qui permet de séparer par exemple
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SxH(Q) où Sxx(Q), mais de telles mesures sont très exigeantes au niveau expérimental et se

limitent encore à quelques études.

Figure 1.9 – Fonctions de différence de premier ordre, HNi(r) et HCl(r), pour des solutions

2.0 mol/kg−1 en NiCl2 dans le D2O [16]. Les droites en pointillés représentent la valeur de

H(r) calculée en dessous d’une distance d’approche physiquement raisonnable. Les dessins

montrent comment les pics dans HNi(r) et GCl(r) correspondent à des distances ion-O et

ion-H dans la première sphère d’hydratation des deux ions.

La transformée de Fourier, HNi(r), et la fonction analogue obtenue par substitution iso-

topique du Chlore, HCl(r), sont montrées dans la Figure 1.9. D’après l’équation 1.46 nous

obtenons :

HNi(r) = 8.499[gNiO(r)− 1] + 19.431[gNiH(r)− 1] + 1.121[gNiCI(r)− 1] + 0.081[gNiNi(r)− 1]

HCl(r) = 6.238[gClO(r)− 1] + 14.264[gClH(r)− 1] + 0.399[gClNi(r)− 1] + 0.570[gClCl(r)− 1]
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où les facteurs de pondération sont en unités de millibarn steradian−l atom−1. Les facteurs

de pondération des termes soluté-soluté (gNiCl(r)) = gClNi(r), gNiNi(r)etgClCl(r)) étant relati-

vement faibles, HNi(r) et HCl(r) nous informent sur la structure de l’eau autour des deux

ions. Les modèles de la Figure 1.9 montrent comment les pics observés dans des fonctions de

différence de premier ordre correspondent à des configurations de la première sphère d’hydra-

tation raisonnable où une molécule d’eau pointe un oxygène vers le cation et un hydrogène

vers l’anion. Les positions des pics nous donnent des distances moyennes ion-oxygène et ion-

hydrogène. Si les pics sont bien résolus, comme c’est le cas pour les deux premiers pics de

HNi(r) et le premier pic de HCl(r), nous pouvons aussi obtenir des nombres de coordination

en utilisant l’équation 1.22

Puisque Hx(r) est une fonction composée nous devons combiner l’équation 1.22 avec

l’équation 1.46 pour obtenir

nO
Ni =

2πρ0
cNibNibO

∫ r2

r1

[HNi(r)−HNi(0)]r
2dr (1.47a)

nH
Ni =

2πρ0
cNibNibH

∫ r2

r1

[HNi(r)−HNi(0)]r
2dr (1.47b)

nH
Cl =

2πρ0
cClbClbH

∫ r2

r1

[HCl(r)−HCl(0)]r
2dr (1.47c)

où Hx(0) est obtenue en substituant gxα(0) = 0 dans l’équation 1.46

Hx(0) = −c2x(b
2
x − b2x′)−

∑

α6=x

2cxcα(bx − bx′)bα (1.48)

et les valeurs de r1 et r2 dans les équations 1.47 délimitent le pic correspondant dans Hx(r).

Les paramètres structuraux obtenus pour la solution aqueuse de NiCl2 sont donnés dans le

Tableau 1.2.

Les résultats indiquent donc que le cation et l’anion sont hydratés tous les deux par

six (06) molécules d’eau dans la première sphère d’hydratation. Pour le Ni2+, le fait que

nH
Ni = 2 nO

Ni (comme attendu, puisqu’une molécule d’eau consiste en un oxygène et deux

hydrogènes) prouve que les deux premiers pics de HNi(r) correspondent bien aux corrélations

Ni−O et Ni− H comme indiqué sur la Figure 1.9. Dans le cas de Cl− la preuve de ce modèle

sur la base de la différence de premier ordre est moins évidente, mais ce modèle a été prouvé

par des expériences de différence de deuxième ordre où la substitution isotopique sur le chlore

a été combinée avec la substitution isotopique H/D pour obtenir gClH(r) [22]. Nous constatons
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Tableau 1.2 – Les paramètres structuraux (distances moyennes et nombres de coordination)

des premières sphères d’hydratation du Ni2+ et du Cl− obtenus par des différences de premièr

ordre pour une solution 2.0 molkg−1 en NiCl2 dans le D2O [16,22]

xα rxα nα
x

NiO 2.06 5.9

NiH 2.67 11.7

ClH 2.28 5.7

que dans le cas d’un cation et d’un anion, l’interaction de la charge avec le dipôle de l’eau

produit des orientations bien définies de l’eau dans la première sphère de coordination.
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Introduction

La mécanique statistique et la modélisation numérique permettent de définir les grandeurs

thermodynamiques macroscopiques (comme la pression, l’énergie libre, l’enthalpie, etc. . .) à

partir de la modélisation de systèmes à l’échelle microscopique.

29
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En mécanique statistique, c’est la connaissance de la fonction de partition d’un système

qui permet d’accéder à l’ensemble des grandeurs thermodynamiques.

L’apport des simulations numériques est de permettre le calcul des moyennes d’ensemble

sans avoir à calculer la fonction de partition explicitement. Il existe plusieurs ensembles ther-

modynamiques en mécanique statistique : l’ensemble microcanonique, l’ensemble canonique,

l’ensemble grand canonique, et l’ensemble isobare-isotherme. On suppose que la limite ther-

modynamique des différents ensembles conduit aux mêmes grandeurs thermodynamiques.

Trois ensembles sont principalement définis ici : l’ensemble microcanonique, l’ensemble

canonique et l’ensemble grand-canonique.

Quant à la simulation numérique, les méthodes classiques tributaires d’un modèle de

potentiel les plus utilisées seront presentées : Monte Carlo (MC) et la Dynamique Moléculaire

(DM).

2.1 Les ensembles de la mécanique statistique

2.1.1 Ensemble microcanonique NV E

L’ensemble microcanonique est l’ensemble NV E dans lequel le nombre N de particules

du système est constant, ainsi que le volume V et l’énergie totale E. Notons que cet en-

semble n’est pas l’ensemble naturel des expériences. On travaille en effet plutôt à pression P

constante, ou température T constante, ou potentiel chimique µ constant. Par définiton de la

mécanique statistique, les variables conjuguées aux grandeurs constantes de l’ensemble fluc-

tuent. Pour l’ensemble microcanonique, il s’agit de la pression P (variable conjuguée de V ),

de la température (variable conjuguée de E) et du potentiel chimique µ (variable conjuguée

de N).

Les équations de Newton de la mécanique classique conservent l’énergie totale : la

mécanique Newtonienne est donc la méthode naturelle pour générer les états de l’ensemble

microcanonique. Ceci est réalisé par des simulations de Dynamique Moléculaire. Il existe

aussi une méthode Monte Carlo développée par M. Creutz utilisant l’ensemble microcano-

nique, mais elle est très peu utilisée en particulier pour les systèmes moléculaires.

Les grandeurs thermodynamiques que l’on dérive dans l’ensemble microcanonique sont :
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. La température :

1

T
=

∂S

∂E
= k

∂ lnQ(N ;V ;E)

∂E
(2.1)

soit

1

kT
= β =

∂ lnQ(N ;V ;E)

∂E
(2.2)

où l’on a définit β = 1/kT l’inverse de la température, S et Q sont respectivement

l’entropie et la fonction de partition de l’ensemble microcanonique.

. La chaleur spécifique à volume constant :

CV = T
∂S

∂T
= kT

∂ lnQ(N ;V ;E)

∂T
=

1

β

∂ lnQ(N ;V ;E)

∂T
(2.3)

2.1.2 Ensemble canonique NV T

Dans l’ensemble canonique NV T , le système est caractérisé par un nombre N de parti-

cules constant, un volume V constant et une température T constante. Si l’on définit H le

hamiltonien du système où H = Ecin + U est la somme de l’énergie cinétique et de l’énergie

potentielle du système, la fonction de partition canonique s’écrit :

Q(V, β,N) =
∑

α

exp(−βH(α)) (2.4)

où la somme est écrite sur tous les états α possibles du système. Dans cet ensemble, toutes

les valeurs de l’énergie E sont possibles, et l’on a des fluctuations d’énergie.

La grandeur thermodynamique naturelle de l’ensemble canonique est l’énergie libre F

définie comme : L’énergie libre F (V, β,N) du système est égale à ;

βF (V, β,N) = − ln(Q(V, β,N)) (2.5)

On définit également la probabilité que le système soit dans la configuration α par ;

P (V, β,N, α) =
exp(−βH(α))

Q(V, β,N)
(2.6)

Les équations de Newton de la mécanique classique qui conservent l’énergie totale ne sont pas

les équations appropriées pour générer les états α de l’ensemble canonique où E fluctue. Les

simulations Monte Carlo sont la méthode naturelle pour générer les états de l’ensemble ca-

nonique, mais on peut également modifier les équations de Newton de la mécanique classique

pour atteindre le même objectif avec des simulations de Dynamique Moléculaire classique.

Les grandeurs thermodynamiques que l’on dérive dans l’ensemble canonique sont :
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. L’énergie interne :

U(V, β,N) =
∂(βF (V, β,N))

∂β

=
∑

α

H(α)P (V, β,N ;α)

= 〈H(α)〉 (2.7)

L’énergie interne est donc la valeur moyenne de l’Hamiltonien du système, moyenne

sur l’ensemble des états α possibles.

. La chaleur spécifique à volume constant :

Cv(V, β,N) = −kBβ
2∂U(V, β,N)

∂β

= kBβ
2(〈H(α)2〉 − 〈H(α)〉2) (2.8)

La chaleur spécifique est donc obtenue via l’écart type des fluctuations du Hamiltonien du

système.

2.1.3 Ensemble grand-canonique µV T

Le système est caractérisé par l’ensemble des variables suivantes : le volume V du système,

la température T et le potentiel chimique µ. Une fois la fonction de partition et la probabilité

pour une configuration seront déterminées, on peut calculer pour cette ensemble, le nombre

moyen de particules 〈N〉 et la susceptibilité χ.

Pour explorer les états de l’ensemble grand canonique, il faut des schémas qui permettent

notamment de faire varier le nombre de particules dans le milieu, en ajoutant ou en enlevant

des particules. Les simulations Monte Carlo sont les plus appropriées pour atteindre cet

objectif. Il faut également savoir calculer le potentiel chimique µ, ce qui n’est pas trivial.

2.2 Simulations numériques

Pour obtenir les propriétés thermodynamiques d’un système donné, il s’agit de savoir

calculer la fonction de partition (dans l’ensemble thermodynamique choisi) et de dériver

les grandeurs voulues. Il éxiste plusieurs modèles analytiques qui peuvent établir ces cal-

culs, parmi eux le modèle d’Ising 1D. Ce dernier est le plus simple, malgré cela il présente
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une complexité et une difficulté analytique [1]. C’est ici qu’interviennent les simulations

numériques.

La simulation apporte des informations complémentaires aux outils théoriques et même

aux résultats expérimentaux ; parfois les théories sont quasi-inexistantes et la simulation

numérique est le seul moyen pour étudier le phénomène et le système en question. Diverses

méthodes numériques sont employées pour obtenir des modèles structuraux des systèmes

désordonnés tels que les liquides et les solides non cristallins, afin de discuter leurs propriétés

thermodynamiques, mécaniques, structurales. . .). Ces méthodes doivent être considérées soit

comme un outil à confronter aux résultats d’expériences soit comme brique élémentaire

pour des modèles phénoménologiques intégrant des tailles et des temps comparables à ceux

des données expérimentales. On peut classer les méthodes de simulation en deux catégories,

les méthodes classiques ou conventionnelles ; tributaires des modèles de potentiel d’interac-

tion souvent appelées les méthodes directes, et les méthodes inverses qui se basent principa-

lement sur les données expérimentales.

Les méthodes classiques les plus utilisées sont : la méthode Monte Carlo (MMC), due

à Metropolis et al et remonte à 1953 [2], elle est de nature stochastique basée sur des

déplacements successifs et aléatoires des particules constituant le système, afin de mini-

miser l’énergie de ce dernier. La seconde méthode est celle de la Dynamique Moléculaire

(MD) qui a été utilisée pour la première fois pour simuler le modèle des disques durs par

Alder et Wainwright en 1957 [3], elle permet de suivre, dans le temps et en fonction de la

température, les mouvements d’un ensemble d’atomes.

Le temps de calculs importants, le nombre limité de particules des systèmes simulé et la

nécessité des modèles de potentiels adéquats sont les inconvénients majeurs de ces méthodes.

Un développement de techniques nouvelles par rapport à ces dernières, appelées méthodes

inverses, est venu pour contourner ces problèmes.

La méthode Reverse Monte Carlo (RMC) et la EPSR (Empirical Potential Structure

Refinement) sont parmi ces méthodes, leur but est d’élaborer des modèles structuraux tridi-

mensionnels cohérents avec les données expérimentales en se basant principalement sur ces

dernières. Dans le cas de la RMC, les configurations du système sont générées sans qu’aucune

interaction n’est spécifiée [4–6].
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2.2.1 Les potentiels d’interactions

La description des interactions atomiques ou moléculaires est la première grande diffi-

culté rencontrée dans l’étude du comportement d’un système moléculaire par les méthodes

classiques. Il s’agit de choisir le modèle d’interaction, ou champ de force, adéquat pour

l’étude d’un tel système. Un modèle sera plus réputé de qualité qu’il sera capable de décrire

beaucoup de propriétés.

Au cours des 20 dernières années, plusieurs modèles de potentiel on été développés et

dont la forme générale est toujours similaire, ils utilisent une représentation empirique de

l’énergie potentielle dont l’expression la plus simple est donnée par [7, 8] :

U = U l + Unl (2.9)

où le premier terme correspond aux interactions entre atomes liés par des liaisons covalentes,

le deuxième aux interactions dites non-liés Van Der Waals et électrostatique (exemple :

matériaux inorganiques ou ioniques).

Trois termes interviennent dans l’expression de U l,
(

U l = U liaisons + Uangles + Udiedres
)

ce sont des interactions appartenant à la même molécule (interactions intramoléculaires) qui

décrivent respectivement l’élongation des liaisons, la déformation des angles et les torsions

pour les angles dièdres. Les déformations des liaisons et des angles sont représentées par un

oscillateur harmonique avec une sommation sur toutes les liaisons covalentes ou sur tous les

angles entre atomes liés par liaisons covalentes.

L’obtention d’un modèle de potentiel peut se faire par différentes manières ; par un cal-

cul détaillé en mécanique quantique, en partant des résultats expérimentaux ou à partir

d’hypothèses simples basées sur les propriétés physico-chimiques caractérisant le système

en question. Les corrélations entre les atomes ou les molécules dans un liquide simple sont

décrites par les lois de la mécanique statistique classique après avoir moyenné sur les fluctua-

tions quantiques des électrons entourant les nucléons. Les résultats sont ainsi satisfaisants

en négligeant ces fluctuations. Pour étudier un système par la mécanique classique il est

nécessaire de définir un modèle d’interaction qui peut désigner en général l’ensemble des

potentiels d’interactions associés aux espèces atomiques ou moléculaires.
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a. Systèmes de particules neutres

Parmi les modèles les plus connus nous citons :

Le modèle des sphères dures :

Les espèces atomiques sont représentées par le modèle des sphères dures exprimé par

les relations :







U(r) = ∞ r < d

U(r) = 0 r > d
(2.10)

d étant le diamètre de la sphère dure.

Le potentiel de Lennard-Jones

A une distance de séparation plus grande que celle des sphères dures, les interactions de

dispersions de multipôles, entre les moments électriques instantanés d’un atome et ceux

induits par un autre, sont dominantes. Elles sont toutes de type attractif et le premier

terme de la série r−6 décrivant l’interaction dipôle-dipôle induite est de contribution

importante ; les autres d’ordre supérieur r−8 dipôle-quadripôle, r−10 quadripôle-

quadripôle. . .sont généralement négligeables. Le potentiel le plus utilisé est le potentiel

de Lenard-Jones, connu aussi par interaction de type Van der Waals et est donnée par :

Uαβ =
∑

paires(αβ)

4εαβ

{

(

σαβ

rαβ

)12

−

(

σαβ

rαβ

)6
}

(2.11)

ε caractérise la profondeur du puits de potentiel, σ représente la distance minimale

entre deux ions voisins pour laquelle le potentiel de Lennard-Jones est nul [9].

b. Systèmes comportant des charges

Parmi ces modèles nous citons :

Le modèle des sphères dures chargées :

Si on prend le cas d’un liquide ionique, à courte distance les particules chargées sont

représentées par des sphères dures afin d’éviter que les espèces de signes opposées

s’interpénètrent et on assure ainsi une distance d’approche minimum effective. On

peut utiliser le modèle suivant :

Uαβ(r) = ∞ r < dαβ avec dαβ = (dα + dβ)/2 (2.12)
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dα étant le diamètre de l’ion de l’espèce α. Ce modèle d’interaction qu’on peut appliquer

au cas des électrolytes s’appelle le Modèle Primitif. Le solvant est considéré comme un

milieu continu de constante diélectrique ε (s’il est moléculaire certaines prescriptions

doivent être ajoutées).

Modèle d’interaction à longue portée :

Le modèle de Coulomb est l’exemple le plus couramment utilisé pour décrire les

interactions à longues portées :

Uαβ =
∑

paires(αβ)

qαqβ
4πε0rαβ

(2.13)

où qα et qβ sont les charges des ions α et β, rαβ est la distance atomique, ε0 représente

la permittivité du vide.

Modèle d’interaction semi-empirique :

En réalité il n’existe pas de formule générale permettant de décrire des systèmes

chargés. Cette forme est souvent une somme de paire dans les analyses et les

applications théoriques. Ce sont les potentiels d’expressions empiriques basées sur des

intuitions chimiques qui ont eu leurs succès dans les simulations. Souvent on élabore

un modèle combinant des types choisis de potentiels adaptés à la nature du composé

considéré en écrivant :

U(rn) = UC(rn) + UL(rn) (2.14)

où les termes indiquent respectivement les interactions à courte et à longue portée.

Dans ce type de potentiel on peut remarquer souvent la présence de termes de Lenard-

Jones, de Coulomb et des exponentielles (potentiel écranté) tenant compte des effets

d’écrant des charges

2.2.2 La Dynamique Moléculaire

La méthode de la Dynamique Moléculaire consiste à suivre l’évolution des trajectoires au

cours du temps (positions et vitesses) d’un ensemble de N atomes contenus dans une cellule

de simulation pendant un intervalle de temps de l’ordre de la dizaine à la centaine de pico-

secondes [10,11]. Les relations entre mécanique statistique et thermodynamique permettent

ensuite de tirer des informations sur la structure du matériau simulé.
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La première étape consiste à choisir le mode de représentation des interactions atomiques

(champs de forces ou potentiels) sous la forme d’une fonction analytique qui permettra de

calculer les forces subies par chacun des atomes de la cellule de simulation. On confine un

cluster de quelques centaines d’atomes dans une cellule dont la taille dépend de la densité

du matériau étudié.

Pour commencer la simulation on associe aux atomes de la boite de simulation des posi-

tions et des vitesses initiales. Les positions initiales sont généralement les positions légèrement

écartées de l’ordre cristallin. Les vitesses initiales sont attribuées conformément à une dis-

tribution de Boltzmann.

Une fois le modèle de potentiel est convenablement choisi, ainsi que les conditions initiales,

on autorise chaque particule à se mouvoir sous l’influence des autres particules. Ayant trouvé

la force totale sur chaque atome, et on cherche l’équilibre du système selon l’algorithme

suivant.

1. Résolution numérique des équations de mouvement pas par pas sur un intervalle de

temps de l’ordre de quelques centaines de picosecondes, en utilisant l’un des algo-

rithme d’intégration (exemple : l’algorithme de Verlet [12] ou l’algorithme préducteur

correcteur [13]). Le temps est discrétisé en intervalles de durée ∆t

2. A partir des nouvelles positions et des nouvelles vitesses, on calcul l’énergie cinétique,

l’énergie potentielle et donc de l’énergie totale.

3. Répétition de l’étape (1) jusqu’à ce que l’équilibre soit atteint.

Une fois le système est à équilibre, les valeurs moyennes des propriétés sont prises sur le

nombre total des configurations générées. Une telle moyenne est équivalente à une moyenne

prise sur un ensemble statique. Le nombre des configurations doit être suffisamment grand

afin d’englober toutes les fluctuations et de permettre ainsi de donner des résultats avec une

grande précision.

2.2.3 Les méthodes de Monte Carlo

Les méthodes de simulation de Monte Carlo peuvent être vues comme des méthodes

d’approximation, même s’il s’agit d’approximations au sens statistique du terme. Il n’y a

pas un consensus absolu sur une définition précise de ce qu’est une technique de type Monte

Carlo, mais la description la plus habituelle consiste à dire que les méthodes de ce type se ca-

ractérisent par l’utilisation du hasard pour résoudre des problèmes centrés sur un calcul. Elles
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sont en général applicables à des problèmes de type numérique (exemple : calcul d’intégrale,

la résolution d’équations aux dérivées partielles, la résolution de système linéaire), ou bien à

des problèmes de nature elle-même probabiliste (exemple : étude structurale des matériaux

désordonnés).

La méthode de Monte Carlo Metropolis (MMC) a été introduite en physique de la matière

condensée par Metropolis et al. en 1953 [2]. Elle porte ce nom parce qu’elle est basée sur

l’utilisation de nombres aléatoires (jeux de hasard de Monte Carlo). Cette méthode permet

l’estimation des moyennes de grandeurs physiques données par la formulation de Gibbs de la

mécanique statistique sous la forme d’intégrales multidimensionnelles. Les premières simu-

lations furent réalisées dans l’ensemble canonique (N, V et T constants), puis la technique

fut étendue aux autres ensembles statistiques.

On génère une séquence aléatoire d’états accessibles (châıne de Markov) dans l’espace des

configurations du système, et puis on échantillonne en privilégiant les régions où le facteur

de Boltzmann exp(−U/kBT ), (i.e. la densité de probabilité de l’ensemble canonique dans

cet espace) est le plus élevé (algorithme de Metropolis). La probabilité d’une configuration

particulière d’énergie potentielle Ui est alors proportionnelle à exp(−Ui/kBT ), autrement

dit l’acceptation d’une configuration de la châıne de Markov est pondérée par une fréquence

proportionnelle au facteur de Boltzmann.

Une propriété d’équilibre est alors obtenue comme une moyenne simple sur les configu-

rations acceptées. Cette exploration de l’espace des configurations, en suivant l’algorithme

de Metropolis, constitue le premier cas d’échantillonnage suivant l’importance en mécanique

statistique. Elle est encore largement utilisée de nos jours parce qu’elle représente un moyen

simple et relativement efficace d’obtenir des moyennes de grandeurs physiques dans un en-

semble statistique.

Algorithme de Metropolis

Reprenons notre problème de mécanique statistique : nous sommes intéressés le plus

souvent par le calcul de la moyenne d’une grandeur A et non pas directement par la fonction

de partition. Cette moyenne s’écrit dans le cas de l’ensemble canonique sous la forme :

〈A〉 =

∑

i Aiexp(−βUi)

Q(N, V, T )
(2.15)

où i est un indice parcourant l’ensemble des configurations accessibles au système.
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Dans le cas de l’ensemble (N, V, T ), en vertu de l’équation 2.15, il s’agit simplement

des configurations de faible énergie potentielle puisqu’elles correspondent à un facteur de

Boltzmann exp(−βU) élevé.

Considérons la probabilité Pi dans l’ensemble (N, V, T ), avec :

Pi =
exp(−βUi)

Q(N, V, T )
(2.16)

qui définit la probabilité d’être dans un état i, indiquant la contribution de cet état (son

poids) à la moyenne d’ensemble. Son évaluation nécessite en principe la connaissance de

toutes les configurations pour évaluer la fonction de partition Q(N, V, T ). Cette dernière est

associée au volume. Plus précisément l’énergie libre du système F , donnée par l’équation 2.5.

En pratique il n’est pourtant pas nécessaire d’avoir autant d’information, et un algorithme

a été proposé par Metropolis pour parvenir à un échantillonnage préférentiel de proche en

proche, c’est à dire en générant des configurations avec le bon poids relatif par rapport à

la configuration précédente. On génère ainsi une châıne de Markov, qui doit, pour respecter

la normalisation
∑

i Pi = 1 en passant d’un ancien état a à un nouvel état n, satisfaire la

condition de bilan détaillé.

P (a)Wa→n = P (n)Wn→a (2.17)

Avec Wa→n la probabilié de transition de l’état a à l’état n. L’algorithme de Metropolis, que

nous présenterons ci-dessous, respecte cette condition.

1. Partir d’une configuration initiale (aléatoire ou non),

2. Effectuer un déplaçement aléatoire (d’une particule ou d’une molécule), et calculer la

variation d’énergie ∆U (a → n) correspondante,

3. Si ∆U (a → n) < 0, accepter la configuration n (la compter dans la moyenne d’en-

semble) et recommencer l’étape 2 avec la configuration n comme configuration initiale,

4. Si ∆U (a → n) > 0, générer un nombre aléatoire p ∈ [0, 1]

– Si p > exp[−β∆U(a → n)], rejeter la configuration n (recompter o dans la moyenne

d’ensemble) et recommencer l’étape 2 avec la configuration o comme configuration

initiale,

– Si p < exp[−β∆U(a → n)], accepter la configuration n (la compter dans la moyenne

d’ensemble) et recommencer l’étape 2 avec la configuration n comme configuration

initiale.
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A chaque fois on reprend le cycle à partir de l’étape 2 jusqu’à l’obtention du minimum de la

fonction U .

Il est donc nécessaire pour le calcul utilisant l’une des méthodes conventionnelles (MC ou

DM) de se proposer un modèle d’interaction. Celui-ci est difficile à formuler et à chaque fois

le modifier lorsque la concordance entre les résultats calculés et les résultats expérimentaux

n’est pas bonne.

Une solution à ce problème est proposée par la mise au point d’un autre type de Monte

Carlo [14] dit Reverse Monte Carlo (RMC). C’est une méthode de simulation permettant

de construire des modèles tridimensionnelles en s’appuyant sur le maximum de données

expérimentales disponibles sur le matériau étudié, et ceci sans être obligé d’introduire un

modèle de potentiel. Elle peut être appliquée pourvu que des données sur le système issues

de l’expérience ou provenant de simulations différentes soient disponibles. Elle permet de

fournir plus de détails sur la structure du système et en particulier permet de calculer les

fonctions de corrélations ou de distributions individuelles. Le chapitre suivant sera consacré

à la description de cette méthode.

2.2.4 Comparaison des méthodes classiques

La comparaison entre la méthode de Monte Carlo et la méthode de la Dynamique

Moléculaire se fait en considérant l’efficacité relative de ces deux techniques en fonction du

problème à traiter. Pour l’obtention des propriétés statiques d’équilibre, les deux méthodes

sont équivalentes, car dans ce cas les moyennes temporelles et les moyennes d’ensemble four-

nissent les mêmes résultats. Il est alors préférable de choisir la méthode de la DM puisqu’elle

fournit le mouvement réel des particules. En effet, elle permet ainsi d’atteindre en outre les

propriétés dynamiques et de transport qui sont inaccessibles par la technique de MC. Le

mouvement détaillé des atomes peut être analysé et conduire notamment à la connaissance

des mécanismes précis des phénomènes physiques (e.g. diffusion dans les solides).

D’autre part, la DM offre un échantillonnage plus efficace de l’espace des configurations

quand il s’agit de traiter des transitions de phases structurales. Dans ce cas, le chemin à

parcourir d’une région de l’espace des phases à une autre requiert un réarrangement collectif

des coordonnées de nombreuses particules. La méthode de la DM permet alors de trouver

des chemins plus directs que ceux générés par des mouvements MC aléatoires non corrélés

et de ce fait moins efficaces.
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Par contre, la méthode de MC est plus facile à appliquer, et surtout plus intéressante, dans

le cas d’une énergie potentielle mathématiquement compliquée, puisqu’on peut s’affranchir

d’une évaluation explicite des forces alors difficile mais indispensable à la DM. Par ailleurs,

une situation où la nature non réelle des mouvements MC peut être exploitée est celle des

mélanges, notamment quand l’inter-diffusion des espèces est trop lente pour être observée à

l’échelle de temps de la DM. Enfin, de nombreuses techniques de MC ont été développées

spécialement pour le calcul des énergies libres.

2.2.5 Limitations des méthodes classiques

Il y a essentiellement deux facteurs qui limitent le champ d’application des méthodes

classiques. Le premier est attribué aux modèles de cohésion utilisés, tandis que le second est

inhérent à l’emploi des ordinateurs.

La première limitation concerne le modèle énergétique que l’on adopte pour décrire les

interactions inter et/ou intramoléculaires, qu’il s’agisse d’une énergie potentielle. Les poten-

tiels d’interaction sont en effet indispensables pour les deux méthodes. D’ailleurs, leur choix

constitue la seule approximation importante que l’on fasse en simulation. Ces potentiels

sont soit des modèles théoriques, soit des potentiels empiriques d’expression plus ou moins

arbitraire.

Le second facteur est lié à la taille réduite du système que l’on peut simuler. Ce sont

la capacité mémoire et la puissance des ordinateurs qui limitent cette taille. Le nombre

maximum de particules que l’on peut envisager est de l’ordre de quelques millions, et une

durée de simulation variant de quelques picosecondes à quelques centaines de nanosecondes.

La simulation fonctionne bien si le temps de simulation est très long devant le temps de

relaxation des quantités (le pas de temps maximal pour que l’intégration des équations

du mouvement reste stable). Cependant des différentes propriétés ont différents temps de

relaxation. La limitation de la taille du système à quelques dizaines de milliers d’atomes peut

aussi constituer un problème. Dans ce cas, on compte la taille de la cellule de la DM avec la

longueur de corrélation des fonctions de corrélations spatiales qui nous intéressent.
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Introduction

La technique de simulation par Reverse Monte Carlo (RMC) est une méthode générale

de modélisation structurale dû à McGreevy, elle est inspirée du principe de la méthode de

Metropolis Monte Carlo (MMC), et elle est basée sur des données issues de l’expérience [1].

Le code RMC, initialement, développé pour modéliser la structure des liquides et des

verres, est actuellement appliqué aux structures cristallines et magnétiques également [2,3].

Différents types de données peuvent être utilisés et de nombreux systèmes peuvent être

modélisés par RMC [4–7]. Bien qu’il y ait actuellement des centaines d’articles publiés uti-

lisant les méthodes RMC, des doutes envers le fonctionnement et la validité de la méthode

demeurent chez certains chercheurs. Ces doutes sont les conséquences de certaines idées

fausses encore répandues. Le but de la RMC est d’élaborer un modèle, ou bien un ensemble

de modèles, qui soit cohérent avec les données expérimentales disponibles et avec d’autres

informations issues de l’expérience fournies sous forme de contraintes géométriques. Il n’est

pas judicieux de poser la question ; Est-ce le bon modèle ?, puisque la réponse ne pourra

jamais être connue. On devrait par contre se demander ; Est-ce un modèle valable ? Est-

ce que ce modèle peut nous aider à mieux comprendre les relations entre la structure et une

propriété physique particulière, voire même nous aider à proposer de nouvelles expériences ?

Ce chapitre décrit la méthode RMC classique dont l’algorithme a été déjà décrit en

détail [2–7]. Dans ce qui suit les grandes lignes de la méthode seront exposées de façon

suffisamment approfondie pour permettre aux lecteurs de comprendre l’intégralité de la

méthode.

Comme toute méthode ou technique de calcul, la RMC est critiquée, surtout concernant

l’aspect de ses résultats, mais son plus grand succès est, sans aucun doute, d’avoir démontré

que les modèles structuraux tridimensionnels des matériaux désordonnés pouvaient

être élaborés à partir des données expérimentales. Ce succès a stimulé le développement

d’autres méthodes voisines ou dérivées du RMC, utilisées parfois dans le but de cor-

riger un des aspects particuliers de la RMC, qui seront également discutées dans

ce chapitre. Il est judicieux de juger que la RMC ne concurrence pas les méthodes de si-

mulation numérique telles que le Monte Carlo ou la Dynamique Moléculaire, mais qu’il est

plutôt complémentaire de celles-ci. Le RMC insiste sur l’importance des modèles structuraux
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tridimensionnels, mais aussi sur l’importance des détails des données expérimentales dans la

compréhension des matériaux réels.

3.1 La Méthode Reverse Monte Carlo (RMC)

3.1.1 Algorithme de la méthode

L’algorithme RMC est lui-même une variante de l’algorithme standard de Metropolis

Monte Carlo (MMC) [8]. Son but principal est d’élaborer un modèle structural (i.e. un en-

semble d’atomes, habituellement appelé une configuration) qui soit cohérent avec une ou

plusieurs séries de données expérimentales (aux incertitudes de mesure près) et soumis à un

ensemble de contraintes. Les erreurs de mesures sont supposées aléatoires avec une distribu-

tion statistique normale. La méthode est exposée, dans le cas de données de diffraction de

neutrons par un liquide ou un verre. L’extension de la méthode à d’autres types de données

a déjà été décrite ailleurs (ex. [3]). Le logiciel le plus répandu exploitant l’algorithme décrit

ci-dessous est appelé RMCA [5].

1. Placer N atomes dans une bôıte avec des conditions aux limites périodiques ; c’est

à dire, la bôıte est entourée par des images d’elle-même. Normalement une bôıte de

forme cubique est choisie, bien que d’autres géométries soient possible (par exemple,

une super-bôıte comprenant plusieurs mailles d’un cristal). Il vaut mieux que les trois

(03) dimensions de la bôıte soient aussi égales que possible. La densité d’atomes devrait

avoir si possible la même valeur que celle de l’expérience. Les positions initiales des

atomes sont arbitraires ; soit aléatoires, soit provenant d’une structure cristalline ou

des résultats d’un autre modèle ou simulation. L’ensemble des coordonnées des atomes

et des dimensions de la bôıte s’appelle une configuration.

2. Calculer la fonction de distribution de paires partielle (ici aussi appelée la fonction de

distribution radiale partielle) pour cette configuration initiale :

gCO
αβ (r) = nCO

αβ (r)/4πr
2drρcβ (3.1)

où ρ est la densité d’atomes et cβ la concentration d’atomes de type β. Le nombre de

coordination (ou coordinence) nCO
αβ (r) est le nombre d’atomes de type β à une distance

entre r et r + dr d’un certain atome de type α, puis moyenné sur tous les atomes de
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type α dans la bôıte. L’exposant C veut dire Calculé et l’exposant O veut dire Old

(ancien).

3. Effectuer une transformée de Fourier des gCO
αβ (r) pour obtenir les facteurs de structure

partiels,

SCO
αβ (Q)− 1 = ρ

∫ ∞

0

4πr2[gCO
αβ (r)− 1] sinQr/Qr dr (3.2)

où Q est le vecteur de diffusion.

4. Calculer le facteur de structure total

SCO(Q) =
∑

α,β

cαcβbαbβ[S
CO
αβ (Q)] (3.3)

où bα est la longueur de diffusion cohérente des neutrons pour un atome de type α.

5. Calculer la différence entre le facteur de structure total mesuré expérimentalement

SE(Q) et celui calculé par RMC à partir de la configuration, SCO(Q) de la façon

suivante :

χ2
O =

m
∑

i=1

[SCO(Q)− SE(Q)]2/σ2(Qi) (3.4)

où la somme est calculée sur les m points expérimentaux et σ(Qi) représente l’incer-

titude expérimentale. Notons que la valeur minimale de Qi devrait être supérieure ou

égale à 2π/L où L est la dimension minimale de la configuration.

6. Déplacer aléatoirement un seul atome (en pratique il y a une distance de déplacement

minimale). Si la distance séparant deux (02) atomes est inférieure à une distance mini-

male prédéfinie (i.e. une distance de coupure ou cut− off), le déplacement est rejeté

et un nouvel atome est choisi pour un nouvel essai de déplacement.

7. Calculer les fonctions de distribution radiale partielles de la nouvelle configuration

gCn
αβ (r), ainsi que les nouveaux facteurs de structure partiels SCn

αβ (Q) et le nouveau

facteur de structure total SCn(Q), puis la différence :

χ2
n =

m
∑

i=1

[SCn(Q)− SE(Q)]2/σ2(Qi) (3.5)

L’exposant n veut dire new (nouvelle)

8. Si χ2
n est inférieur à χ2

O le déplacement est accepté, i.e. la nouvelle configuration

devient l’ancienne configuration . Si non le déplacement est accepté avec la proba-

bilité

Pacc = exp [−
1

2
(χ2

n − χ2
O)], (3.6)
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autrement il est rejeté.

9. Répéter la procédure à partir de l’étape six (06).

Au fur et à mesure que le nombre de déplacements acceptés augmente, la quantité χ2
O

diminue pour approcher une valeur d’équilibre autour de laquelle elle continuera à fluctuer.

La configuration ainsi obtenue représente donc une structure tridimensionnelle cohérente

avec les données expérimentales aux erreurs près. L’algorithme exposé ci-dessus, procède

à l’affinement du facteur de structure SE(Q) mesuré, alors que la fonction de distribution

de paires (déterminée par les données expérimentales) aurait pu être utilisée. La figure 3.1

illustre quelques étapes dans la modélisation RMC d’un système simple. Comparativement

à la procédure de Metropolis Monte Carlo, la quantité minimisée lors de l’affinement est

(Un−Uo)/kT , où U est l’énergie potentielle de la configuration calculée à partir d’un potentiel

inter-atomique donné, T la température et k la constante de Boltzmann. Dans le RMC, c’est

donc le facteur de structure qui joue le rôle de l’énergie de la configuration, i.e. il conduit

l’affinement, et σ joue le rôle de la température. La définition exacte de χ2 dans le RMC

n’est en fait pas très importante. Le but du MMC est de produire une configuration ayant

une distribution énergétique de Boltzmann, tandis que le but du RMC est de produire une

configuration cohérente avec les données dans la limite des erreurs expérimentales dont les

erreurs systématiques (de distribution inconnue) sont généralement les plus importantes.

Cette forme de χ2 est choisie pour le RMC car l’analogie avec le MMC est commode.

Il est utile de rappeler quelques idées clefs de l’algorithme RMC qui sont à l’origine de

son succès par rapport à d’autres méthodes (ex. [10, 11]) :

. Les conditions aux limites périodiques sont utilisées pour éviter les effets de bord, et

en pratique la grande taille des configurations (au moins plusieurs milliers d’atomes)

évite également les effets de petit nombre.

. Puisque certains déplacements augmentant la valeur de χ2 sont acceptés, la configura-

tion finale peut être (en principe) indépendante de la configuration initiale.

. Il est préférable, si cela est possible, d’affiner directement les données expérimentales

(ex. le facteur de structure total), plutôt que des fonctions dérivées des données (ex. les

fonctions de distribution radiale partielles) ou bien un ensemble de paramètres dérivés

des données (ex. des paramètres d’ordre à courte distance [10, 11]). Cette procédure

d’affinement direct des données rend plus facile la compréhension des effets des erreurs

expérimentales sur la configuration obtenue.

. Le RMC n’utilise pas de potentiel interatomique dans le sens conventionnel du terme,
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Figure 3.1 – Exemple de modélisation RMC d’un système d’essai simple. L’évolution de la

configuration (plane) est représentée à droite, et à gauche sont comparées les fonctions gC(r)

calculé (trait continu) et gE(r) expérimentale (pointillée). gE(r) est obtenue par simulation

MMC employant un potentiel de Lennard-Jones. La configuration initiale est placée en haut

de la figure, suivie par deux configurations intermédiaires puis la configuration finale en bas.

2500 déplacements atomiques ont été acceptés. (le bruit statique de gC(r) provient de la

petite taille de la configuration) [9].
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mais seulement dans l’aspect trivial d’une distance minimale interatomique qui joue en

fait le rôle d’un potentiel de sphères dures. Le RMC peut donc s’appliquer à n’importe

quel système. D’autres aspects concernant une éventuelle utilisation de potentiels in-

teratomiques dans le RMC, seront discutés ultérieurement. L’absence d’un potentiel a

le désavantage de priver les modèles RMC d’une cohérence thermodynamique. D’un

autre coté, l’utilisation d’un potentiel pourrait être favorable pour les résultats struc-

turaux, comme elle pourait être défavorable. Si le potentiel choisi est fixé et qu’il n’est

pas compatible avec les données, il est alors possible de minimiser soit χ2 soit l’énergie

de la configuration, mais non tous les deux. Si le potentiel lui-même est affiné pour être

cohérent avec les données, il faut que la forme fonctionnelle du potentiel soit appropriée

et fonction des propriétés physico-chimiques du système, la minimisation du χ2 et de

l’énergie de la configuration est possible [12–14]. Si la mauvaise forme du potentiel

est choisie (ex. un potentiel de paires lorsque les termes de n-corps sont significatifs),

l’affinement risque de conduire à un mauvais résultat.

L’algorithme RMC s’adapte facilement à l’affinement simultané de plusieurs jeux de données,

pourvu que les fonctions représentant ces données (ex. S(Q)) puissent être également cal-

culées à partir de la configuration atomique du modèle RMC. Pour chaque jeu de données

un χ2 est défini puis calculé par l’algorithme qui les ajoute simplement pour produire un

χ2 total. Les poids relatifs des jeux de données sont donc simplement liés à leurs valeurs

différentes de σ. Les types de données ainsi combinés par le RMC comprennent à présent :

la diffraction des neutrons (y compris la substitution isotopique ex. [12, 15]), la diffraction

des rayons X (y compris la diffusion anomale ex. [16]), la diffraction des électrons, l’EXAFS

(Extended X-Ray Absorption Fine Structure) (ex. [17]), et le RMN (Magic Angle Spin-

ning [18] et Second Moment [19]). Le nombre le plus important de jeux de données ayant

été utilisées est à présent cinq (05), provenant de quatre (04) techniques expérimentales

différentes [19, 20]. En pratique, la limitation est dans le nombre de jeux de données n’est

pas dans l’algorithme RMC, elle réside plutôt dans la difficulté expérimentale d’obtenir des

jeux de données suffisants, et qui sont cohérents entre eux. Un avantage particulier du RMC

est sa tolérance pour des jeux de données incomplets, ils peuvent avoir des gammes de mesure

différentes ou bien des résolutions d’appareil différentes, ou même comprendre des trous de

mesure (ex. des mauvais points de mesures qui ont été supprimés). Cependant, il est clair

que le RMC ne peut pas remplacer une information non-existante dans les données.



50 CHAPITRE 3. LA MODÉLISATION REVERSE MONTE CARLO (RMC)

3.1.2 Les contraintes utilisées

Un autre aspect clé du RMC est celui de l’emploi des contraintes. Les contraintes les

plus significatives sont la densité et les distances de coupure (les cut-offs) qui contraignent

l’empilement des atomes et qui font partie intégrante et nécessaire de l’algorithme classique.

L’empilement des atomes étant le facteur initial le plus important pour déterminer la struc-

ture, il est donc incorporé de façon prioritaire dans l’algorithme. Sans ces deux contraintes (la

densité et la distance de coupure), le RMC pourrait affiner n’importe quel jeux de données,

en dépit d’erreurs expérimentales (systématiques) très larges, pourvu que le nombre de points

de données soit moins élevé que le nombre de paramètres affinés (i.e. les 3N coordonnés des

N atomes). En introduisant des contraintes, les coordonnées atomiques ne sont plus des va-

riables libres mais sont de fait très couplées. L’importance de ces contraintes est démontrée

par le fait que le RMC n’arrive pas à affiner des jeux de données comprenant des erreurs

systématiques significatives. En effet, l’incorporation des contraintes de densité et de dis-

tances de coupure permet au RMC de signaler et corriger certaines erreurs systématiques

simples, telle qu’une mauvaise normalisation d’intensité ou un bruit de fond constant.

Les valeurs choisies pour les distances de coupure ne sont pas toujours évidentes et

peuvent être assez importantes lorsque peu de données sont disponibles pour la modélisation.

Puisqu’il y a toujours au moins un jeu de données (de diffraction), la plus petite valeur de

la distance de coupure peut être directement déduite de la fonction de distribution radiale

correspondante. Dans l’absence d’autres informations, cette distance de coupure sera utilisée

pour toutes les paires d’atomes. Si plusieurs jeux de données sont disponibles, il est alors

possible d’estimer les distances de coupure correspondant aux différentes paires d’atomes.

Dans la plupart des cas, il est également possible d’estimer certaines distances de coupure en

utilisant d’autres données telles que les rayons atomiques ou ioniques, ou bien des résultats

obtenus sur des systèmes voisins, etc... Dans l’absence d’informations détaillées, les distances

de coupure doivent être toujours sous-estimées (c’est à dire des contraintes plus faibles) afin

de ne pas biaiser l’affinement ce qui reviendrait à fausser la configuration atomique obtenue

par le RMC.

La deuxième contrainte généralement utilisée est celle de la coordinence (ou nombre de

coordination). Cette contrainte permet en quelque sorte de décrire les liaisons covalentes et

joue le rôle d’un potentiel à plusieurs corps. Elle peut être appliquée de plusieurs manières,

et peut donc être une contrainte forte ou faible. Le nombre de coordination est défini comme
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le nombre d’atomes de type β à une distance comprise entre deux rayons fixes d’un atome

de type α. Normalement le rayon inférieur est celui de la distance de coupure entre atomes

α et β. La contrainte est que ce nombre de coordination des atomes β autour d’un atome α

soit égal à un nombre entier choisi. En dénotant fRMC la fraction d’atomes α satisfaisant la

contrainte de coordination, et freq la fraction exigée, le terme

χ2
coor = [freq − fRMC ]

2/σ2
coor (3.7)

est simplement ajouté au χ2 total. La pondération de la contrainte de coordination est

contrôlée par la valeur de σcoord. Si cette valeur est très faible (en fait nulle) la contrainte

est forte c’est à dire qu’un atome α ayant atteint la coordinence exigée ne le perdra pas.

Une valeur plus importante de σoord, i.e. une contrainte faible, favorisera la probabilité qu’un

atome α adopte et garde la coordinence choisie. Il est clair que plusieurs contraintes de

coordination peuvent être traitées en même temps en ajoutant leurs χ2
coor respectifs. Les

types d’atomes peuvent être mélangés ; par exemple, dans le cas de la silice vitreuse on

pourrait contraindre tous les Si à être coordonnés par quatre (04) O et tous les O par deux

(02) Si, tandis que pour le silicium amorphe hydrogéné on pourrait contraindre tous les H

d’être coordonnés par un (01) Si et tous les Si par quatre (04) atomes, ces 04 atomes pouvant

être n’importe quelle combinaison de Si et H.

La coordinence moyenne peut être également une contrainte. Cela est rarement employé,

mais pourrait être pertinent, par exemple, dans le cas de données EXAFS afin de déduire une

coordinence moyenne lorsque une modélisation directe est impossible (ex. trop de diffusion

multiple, fonction de résolution trop compliquée, etc).

Enfin une dernière possibilité est de contraindre la coordinence de certains atomes en

particulier plutôt que d’un type d’atomes. Il s’agit donc d’une contrainte forte qui fait appel

à une liste de paires d’atomes et de distances inter-atomiques. Par exemple, dans le CS2

liquide les gammes de distances inter- et intra-moléculaires se recouvrent, empêchant l’emploi

d’une contrainte de coordination entre types d’atomes. Par contre, l’emploi d’une contrainte

qui coordonne un certain atome C avec toujours les mêmes deux autres atomes S garde

la molécule intacte en dépit des positions des autres molécules. De la même manière, des

unités structurales complexes telles que les polymères peuvent être maintenues lors d’une

modélisation RMC.

En principe, la complexité des contraintes mises en œuvre n’est pas limitée. Jusqu’ici

seules des contraintes à deux (02) corps, i.e. appliquées à des paires d’atomes ont été
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considérées. Les contraintes à trois (03) corps, telles que celles sur des angles de liaison,

peuvent être également employées [21, 22]. Cependant, il faut bien signaler que de telles

contraintes reviennent trop chère en temps de calcul. De la même manière, l’utilisation d’un

trop grand nombre de contraintes fortes (comme cela peut être le cas afin de décrire de

grandes molécules rigides) peut devenir infaisable car cela coûtent trop chère en terme de

temps de calcul.

3.1.3 Cohérence des données et des contraintes

Tout jeu de données expérimentales comprend des erreurs de mesure, qui sont d’ailleurs

habituellement sous-estimées. Par conséquent, même si une contrainte est sûrement juste,

elle n’est pas forcément cohérente avec le jeu de données en question. De la même manière,

différents jeux de données peuvent être incohérents les uns avec les autres. Dans de tels cas,

on ne peut pas s’attendre à ce qu’une modélisation RMC puisse bien affiner tous les jeux de

données tout en respectant les contraintes. Cela peut être lié au modèle lui même qui se coince

dans un minimum local , mais ce sont plus fréquemment les données et/ou les contraintes

les responsables. Par exemple, la présence de liaisons covalentes assez rigides donne lieu

à des oscillations aux grands Q dans le spectre S(Q). Cependant, les effets de diffusion

inélastique peuvent déphaser et amortir ces oscillations et on ne sait pas encore corriger ces

effets. Par conséquent, une modélisation RMC conduirait à une mauvaise estimation de la

coordinence ou bien à un élargissement de la distribution des distances des liaisons covalentes

par rapport à celle obtenue par spectroscopie. En revanche, si le modèle RMC est contraint

par le bon nombre de coordination ou par la bonne largeur de la distribution de distances

de liaison, il n’affinera plus aussi bien les données. C’est l’utilisateur qui décide de donner

plus de priorité aux données ou aux contraintes. Par exemple, il est généralement accepté

que le Si dans la silice est coordonné par quatre (04) O, mais la figure 3.2 montre qu’un bon

affinement des données de diffraction des neutrons et des rayons X n’est obtenu que pour

une coordination de 3.75 [23]. Il a déjà été signalé plus haut que, lors d’une modélisation

RMC, les contraintes sur la densité et sur les distances de coupures entre atomes permettent

une correction automatique du bruit de fond (constant) et des erreurs de normalisation des

données de diffraction. La présence d’un bruit de fond qui suit une fonction polynomiale de

faible degré (erreur systématique assez typique) ne peut pas être affinée par le RMC car elle

implique des distances entre atomes trop petites et non physiques. Donc, si la différence entre
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Figure 3.2 – Facteurs de structure expérimentaux (courbes continues) pour du silice (SiO2

vitreux) mesurés par (a) diffraction des neutrons et (b) diffraction des rayons X et comparés

aux affinements RMC (tirets). En (c) sont représentés les facteurs de structure partiels gSiO(r)

(trait continu), gOO(r) (tirets) et gSiSi(r) (pointillé) obtenus du modèle RMC.
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l’affinement RMC et les données du spectre a la forme d’un polynôme de degré faible, il s’agit

d’une bonne indication des erreurs sur les données. Si cette différence n’est pas corrélée avec

l’allure du spectre, une correction approximative des données peut s’effectuer en soustrayant

un polynôme affiné à cette différence (ceci est aussi possible pour le logiciel MCGR [24]).

Par contre, si l’erreur de bruit de fond a une allure liée avec celle du spectre, par exemple

le cas d’une diffusion magnétique jusque-là méconnue, la différence (RMC-données) ne sera

plus forcément une bonne approximation à l’erreur du bruit de fond et ne devra donc pas

servir comme correction aux données.

Ces aspects font de la modélisation RMC un outil précieux pour le contrôle de la qualité

des données. Même si un utilisateur de RMC ne produit que le modèle structural le plus

simple, et ne l’observe pas, la comparaison entre les données et l’affinement RMC peut fournir

une réponse très rapide sur la qualité individuelle et la cohérence des différents ensembles

de données.

3.1.4 L’élaboration des configurations initiales

Bien qu’en principe le résultat d’une modélisation RMC soit indépendant de la configura-

tion initiale, soumise aux contraintes appliquées ; en pratique la convergence de l’affinement

RMC est trop lente si la configuration initiale est très loin de la configuration finale, sauf

pour les liquides les plus simples. L’élaboration des configurations initiales est donc une étape

clé, et une discussion sur les différentes méthodes disponibles est nécessaire. Cette discus-

sion se limitera aux méthodes étroitement associées aux logiciels et à la méthodologie RMC

standard. Une approche fréquente est d’utiliser le programme RMCA mais sans affinement

de données. Cela est alors équivalent à une simulation Monte Carlo de sphères dures (le

programme HSMC, ou bien CHSMC si des contraintes de coordinence sont appliquées [9]).

Pour la modélisation de liquides non moléculaires, la méthode la plus simple consiste à

créer une configuration aléatoire de points et d’utiliser ensuite le programme HSMC jusqu’à

l’obtention d’une configuration d’équilibre ayant des distances de coupure adaptées.

Pour les liquides moléculaires, les molécules doivent être prédéfinies dans la configu-

ration initiale puisque les contraintes de coordinence employées par la suite ne suffiront

pas à produire 100 % des molécules, mais seulement une fraction importante. Même si la

configuration initiale comprend toutes les molécules requises avec des positions et des orien-

tations aléatoires, il y aura certaines distances intermoléculaires qui seront trop courtes (i.e.
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plus petites que les cut-offs). L’utilisation des contraintes de coordinence entre atomes d’une

même molécule dans le programme CHSMC peut garantir la structure moléculaire tout en

respectant les distances de coupure. En revanche, les contraintes de coordinence entre types

d’atomes sont trop faibles et ne devront donc pas être utilisées.

En général pour la modélisation RMC des liquides, il n’est pas conseillé d’utiliser une

configuration initiale cristalline, même si la densité moyenne est celle du liquide ; cela parce

que le cristal initial ne possède souvent pas assez de volume libre pour fondre complètement.

Le modèle résultant d’une telle modélisation serait un cristal très désordonné plutôt qu’un

liquide, bien que cela ne soit pas trivial en regardant simplement le facteur de structure

calculé ou bien la configuration tridimensionnelle. Par contre, pour la modélisation des cris-

taux, il faut bien commencer par la structure cristalline moyenne déterminée par l’une des

méthodes cristallographiques standard. Lorsque cela est possible, les paramètres de la maille

utilisés dans la configuration initiale devraient être obtenus à partir des mêmes données qui

vont être modélisées et affiner par RMC, pour assurer la cohérence.

Les verres de réseau (network glasses) sont les systèmes les plus complexes nécessitant

de bonnes configurations initiales. L’emploi de contraintes de coordination implique que la

topologie du réseau reste globalement fixe pendant la modélisation ; le RMC ne peut donc

affiner les coordonnés initiales que d’une manière relativement restreinte. Néanmoins, la

méthode RMC a bien réussi la modélisation des verres de réseau, ce qui indique que dans de

nombreux cas, la topologie du réseau des liaisons déterminée chimiquement, est la clé de la

structure. Pour les verres (K2O)x(SiO2)1−x la procédure suivante a été employée [18] :

1. Une configuration aléatoire d’atomes de Si est d’abord créée, avec la densité corres-

pondant au verre final.

2. Le programme CHSMC est exécuté avec des contraintes de coordination sur les voisins

Si. Des données de RMN utilisant la technique Magic Angle Spinning (MAS) per-

mettent de préciser le nombre d’atomes bi, tri ou quadri-coordonnés correspondant au

nombre d’atomes de Si possédant (02), (03) ou (04) voisins oxygène pontant (bridging

oxygens) nécessaires à la description du modèle final. Les distances initiales Si− Si sont

choisies inférieures à deux (02) fois les distances Si−O permises dans la configuration

finale. Si nécessaire, il est également possible d’appliquer une contrainte empêchant la

formation d’anneaux de 3-membres [18].

3. Une fois que les contraintes de coordination Si− Si sont satisfaites, des atomes d’O
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sont ajoutés aux centres de toutes les liaisons Si− Si. Il s’agit des oxygènes pontant.

4. Ensuite des atomes d’O sont mis près des atomes de Si ayant moins de quatre (04) O

voisins. Ils deviennent donc les oxygènes non pontant. (non-bridging oxygens).

5. Le programme CHSMC est exécuté avec des contraintes de coordination de quatre (04)

Si autour de chaque O et de deux (02) O autour de chaque Si, jusqu’à ce que tous les

cut-offs soient respectés. Si nécessaire, une contrainte sur l’angle de liaison Si−O− Si

peut être également appliquée [22].

6. La configuration initiale ainsi obtenue est un réseau silicaté ayant la topologie requise.

Les atomes de K sont ensuite ajoutés de façon aléatoire.

3.2 Discussions des Critiques sur la RMC

Les détails techniques les plus importants de la modélisation RMC ont été largement

décrits dans les sections précédentes. Il est également important de signaler et de discuter

certaines des idées reçues et des critiques sur la modélisation RMC. La critique la plus

répandue consiste à dire que les modèles obtenus par RMC ne sont pas uniques, ce qui

conduit (de façon illogique) à dire qu’ils ne sont pas corrects et donc que la méthode RMC

n’est pas utile. Plusieurs remarques doivent être faites par rapport à cette dernière.

. On ne peut jamais connâıtre la véritable structure d’un matériau, en ce sens qu’on

ne peut pas connâıtre les positions exactes de tous les atomes, ou même d’un sous-

ensemble d’atomes. Cela s’applique aussi bien pour les matériaux cristallins que pour

les noncristallins. La limitation principale est que la structure n’est pas statique mais

évolue dans le temps. Dans le plus simple des cas, excepté à T = 0K, les atomes vibrent

et il y a donc une différence entre la structure moyennée dans le temps et la structure

instantanée (celle accessible expérimentalement).

. Un jeu de données expérimentales offre des informations incomplètes sur la struc-

ture ; par exemple, des corrélations instantanées entre paires d’atomes fournies par

la diffraction, ou des projections d’une certaine distribution de densité obtenues par

microscopie électronique. A partir de ces informations incomplètes le scientifique es-

saie d’élaborer un modèle permettant une description valable d’un certain aspect de

la structure. Le fait qu’on appelle cette procédure résolution de la structure au

lieu de élaboration d’un modèle n’implique pas que la solution soit unique ni cor-
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recte. Dans ce contexte, la modélisation RMC n’est pas différente de n’importe quelle

méthode de modélisation structurale.

. Un modèle structural obtenu par RMC n’est pas unique. C’est un des avantages de

la méthode et non un inconvénient. Si une méthode ne peut produire qu’un seul

modèle (pour un ensemble de données), cela signifie que ce modèle est spécifique à

cette méthode ; mais cela ne veut pas dire que le modèle est correct ni qu’il n’existe

pas d’autres modèles cohérents avec les mêmes données.

. La modélisation RMC permet d’explorer, e. g. par l’utilisation de différentes contraintes

et/ou configurations initiales, une gamme de modèles tous cohérents avec les données

disponibles. Bien sûr, certains modèles se ressembleront beaucoup. Cependant, le

nombre de ces modèles étant toujours infini (indépendamment du type, de la quantité

ou de la qualité des données), l’utilisateur du RMC doit s’imposer certaines limites

pour générer ses modèles. Ces différents modèles peuvent être utilisés afin de prédire

les résultats de futures expériences, et ils seront ensuite testés. Une telle application

du RMC constitue un excellent exemple de la méthodologie scientifique classique.

. Cela nous amène au point clé : le RMC est une méthode de modélisation structurale,

rien de plus. Cependant les coordonnées atomiques propres à un certain modèle n’ont

pas une grande importance. Ce qui compte est l’utilité des modèles. Peuvent-ils aider

à la compréhension de certains aspects du matériau, par exemple, la relation entre

la structure et une propriété physique ?

D’autres aspects peuvent être également discutés :

. Les modèles RMC sont de nature statistique. Ils comprendront toujours, à un certain

niveau, des erreurs (des défauts structuraux ) facilement identifiables mais pas aussi

facilement corrigées. En effet, les défauts dans le modèle sont parfois liés aux erreurs

provenant des données, et essayer de les corriger ne ferait parfois que produire d’autres

défauts. Un petit nombre de défauts ne compromet pas forcément l’utilité d’un modèle.

. Les modèles RMC sont parfois critiqués car il ne prennent pas en compte certaines

caractéristiques connues. Mais ce n’est pas la faute de la méthodologie. Les modèles

RMC sont fonction des données et des contraintes fournies. Si les caractéristiques

manquantes ne résultent pas des données et contraintes fournies, elles sont forcément

fondées sur d’autres informations non fournies. Si ces informations étaient fournies,

sous forme de données ou de contraintes supplémentaires, ces caractéristiques devraient

alors apparâıtre. De même pour des caractéristiques présentes dans le modèle mais
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connues comme fausses.

. Cependant, il n’est pas rare que ces caractéristiques connues soient simplement des

idées proposées pour expliquer des données précédentes (Au fur et à mesure que la bi-

bliographie d’un sujet de recherche se développe, l’expression X a proposé... devient

X a montré.... et finalement Il est bien connu que....). Si un modèle RMC produit

indépendamment une caractéristique connues du système étudié, il s’agit alors d’une

bonne confirmation. Sinon, cette caractéristique peut être quand même cohérente avec

les données et mise en évidence par l’utilisation d’une contrainte adaptée. Autrement,

cela peut s’avérer incohérent avec les données. Parfois, des caractéristiques apparem-

ment opposées sont cohérentes avec un modèle RMC unique [25]

. Si un modèle RMC produit certaines caractéristiques inattendues, elles ne de-

vraient pas être vite écartées. Comme toujours, une approche objective vaut mieux

qu’une réaction subjective. La modélisation RMC tend à générer la structure la plus

désordonnée qui soit cohérente avec les données et les contraintes (bien qu’en pratique

la configuration initiale et les paramètres d’exécution jouent également un rôle). Il est

donc invraisemblable qu’un ordre structural inattendu apparaisse sans être poussé par

les données et les contraintes, donc de telles caractéristiques devraient être prises en

sérieux. D’autre part, on préconise souvent l’idée du Rasoir d’Occam : si une solu-

tion simple à un problème peut être trouvée, elle tend à être la bonne, et on devrait

donc avoir tendance à écarter des solutions apparemment complexes. Dans le cas des

structures désordonnées qui sont poussées par des forces d’entropie, par exemple, il

serait risqué d’accepter un modèle manifestant un ordre structural inattendu.

3.3 Variations et Méthodes Connexes de la RMC

Avant de discuter d’autres méthodes de modélisation structurale qui sont semblables au

RMC, il faut souligner encore un point ; n’importe quelle méthode produisant un modèle

cohérent avec les données est aussi valable que le RMC, éventuellement plus valable si elle

prend en compte des contraintes thermodynamiques (ce que le RMC ne fait pas).

Différentes variations sur la méthode RMC sont actuellement connues dans la littérature

par leur codes utilisés pour simuler et étudier diverse structures physiques. Citons : le RMC-

MOL [26,27] pour simuler les systèmes à molécules rigides, le MCGOFR [30] ou MCGR [24]

et le RMCPOW [7, 35, 36] utilisés respectivement dans la méthode de convolution et la
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méthode de calcul direct pour simuler les matériaux de poudre cristallins, une autre va-

riation du RMC connue par RMCX [6] utilisée dans la méthode de calcul direct pour les

matériaux monocristallins.

Dans ce qui suit deux variations du RMC seront exposés à titre d’éxemple

3.3.1 Molécules rigides

Dans le cas des molécules relativement rigides, il n’est pas forcément utile de déplacer des

atomes individuellement comme dans l’algorithme RMC classique et un programme RMC

spécial (RMCMOL) a été développé. Dans ce programme, les déplacements consistent en des

translations et rotations de groupes atomiques pré-définis, :i.e. des molécules [26, 27]. Pour-

tant, en pratique, ce programme ne s’est pas avéré être plus efficace que les déplacements ato-

miques individuels. En effet, à cause des fortes contraintes stériques, seuls les déplacements

de petites molécules étaient acceptés avec une probabilité élevée. De plus, il y avait des

inconvénients :

. La molécule doit être pré-définie. Les informations pertinentes sont normalement ob-

tenues par l’affinement de la partie grands Q du facteur de structure pour en extraire

le facteur de forme intra-moléculaire. Ce facteur de forme est en fait plus important

à petits Q, mais dans cette région il cöıncide avec les corrélations inter-moléculaires.

Toute erreur dans l’affinement du facteur de forme sera ainsi amplifiée à petits Q et

engendrera donc une erreur dans le facteur de structure inter-moléculaire qui est la

fonction affinée par l’algorithme de RMCMOL. Ce problème est bien illustré par les

résultats sur le phosphore liquide où une approche en molécules rigides n’a pas pu

bien affinée les données [28], tandis qu’une approche de déplacements atomiques avec

contraintes de coordination a bien réussi [29].

. Lors du calcul du facteur de structure (qui est comparé aux données), RMCMOL tient

compte des vibrations intra-moléculaires en introduisant un facteur de Debye-Waller

dans le facteur de forme. Pourtant, le modèle comprend seulement des molécules rigides,

possédant donc d’un volume libre plus important que celui dans la réalité. Soper [31]

a également donné cette raison afin d’expliquer le désaccord entre les fonctions de

distribution de paires expérimentales et les simulations sur l’eau (de Monte Carlo ou

de Dynamique Moléculaire) employant des molécules rigides. Évidemment, plus les

molécules sont flexibles, moins l’approche de molécules rigides est applicable.
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3.3.2 La méthode de convolution pour les matériaux de poudre

cristallins

Dans la section 3.1, nous avons expliqué que l’algorithme RMC classique essayait d’affiner

soit le facteur de structure expérimental SE(Q), soit la fonction de distribution radiale (de

paires) gE(r). Alors, soit SC(Q) est obtenu par transformation Fourier de gC(r), soit gE(r)

doit être obtenu par transformation Fourier de SE(Q). Dans les deux cas, il faut éviter

des erreurs provenant de la troncature de la fonction qui est transformée. Pour obtenir un

bon gE(r) il faut donc mesurer SE(Q) jusqu’à une grande valeur de Q, ou bien utiliser

une méthode inverse (e.g. MCGOFR [30] ou MCGR [24]). Pour obtenir un bon SC(Q) il

faut employer une configuration RMC assez grande pour s’assurer que gC(r) est plat à la

valeur calculée de r la plus grande (la moitié d’une arête, dans le cas d’une configuration

RMC de géométrie cubique). Pour la plupart des liquides/verres, cette dernière condition est

satisfaite par des modèles de quelques milliers d’atomes. Par contre, les matériaux cristallins,

qui possèdent un ordre à grande distance, auraient besoin de quelques milliards d’atomes.

Deux approches sont alors proposées : soit gE(r) est affiné par l’algorithme RMC, soit SE(Q)

est affiné mais l’effet de troncature en r (dû aux dimensions finies de la configuration RMC)

est pris en compte par la convolution de SE(Q) avec la transformation Fourier de la fonction

de troncature :

m(r) = 1 r < L/2

m(r) = 0 r > L/2 (3.8)

Mellergârd [33] a signalé que les équations originalement proposées par Nield et al. [32] ne

sont pas tout à fait justes, et que la fonction devant être convoluée est effectivement Q.SE(Q),

c’est à dire :

SE
L (Qj) =

1

πQj

∫

QiS
E(Qi)

[

sin(|Qi−Qj|L/2

|Qi−Qj|
−

sin(|Qi+Qj|L/2

|Qi+Qj|

]

dQi (3.9)

La Figure 3.3 montre, pour le système ND4Cl, un exemple de données SE(Q) convoluées et

l’affinement RMC correspondant. L’erreur dans les équations explique que les oscillations de

l’affinement à petit Q soient plus importantes que celles des données SE(Q) convoluées. La

figure montre également que cette méthode de convolution fait perdre forcément certaines

informations concernant l’ordre à grande distance : l’élargissement des pics qui en résulte

a tendance à supprimer les pics de Bragg faibles, surtout lorsqu’ils se trouvent à coté des
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grands pics. Pour cette raison, une nouvelle méthode a été développée pour les matériaux

cristallins. Elle est décrite dans la prochaine section.

Figure 3.3 – (a) Facteur de structure expérimental SE(Q) pour ND4Cl [34] (b) sa convo-

lution SE
L (Q) (courbe continue) et son affinement RMC (tirets).

3.3.3 D’autres variations

Comme discuté ci-dessus, la méthode d’échantillonnage statistique employée en RMC

n’a pas de signification particulière ; elle est simplement un moyen pour obtenir des modèles

cohérents avec les données. Pourtant, certains auteurs ont essayé d’améliorer le RMC en

modifiant la méthode d’échantillonnage statistique.

. Toth et Baranyai ont mené une série de tests détaillés, par exemple en contraignant

l’entropie lors de l’échantillonnage, ce qui a rendu l’algorithme plus efficace (ex. [37]).

De telles modifications peuvent être utiles, en particulier pour les configurations de

grande taille.

D’après McGreevy l’addition de telles contraintes théoriques (ex. impliquant l’entro-

pie) risque de donner l’impression que le RMC essaie de produire la vraie structure,

alors que cela n’était pas son but.

. da Silva et al. ont employé une méthode où la fonction de distribution radiale est

calculée à partir d’un ensemble de configurations générées consécutivement (ex. [38]).

Ces configurations sont donc corrélées et pour cette raison la méthode n’est équivalente
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ni à celle impliquant une seule configuration de taille plus grande ni à celle de plusieurs

configurations indépendantes. De plus, ces auteurs utilisent une valeur de σ très petite,

ce qui peut donner lieu à un accord quasiment parfait avec les données (pourvu que la

configuration initiale soit suffisamment proche du résultat final). Ceci est revendiqué

comme un avantage de la méthode. Bien que cela soit possible dans le cas de données

idéales, pour de vraies données, il est rare qu’un accord parfait soit possible, voire

raisonnable. Une autre revendication est de dire que ce nouvel algorithme ne nécessite

pas l’utilisation de contraintes ad hoc telles que les distances de coupure (distances

minimales entre atomes). Cependant, l’utilisation d’une contrainte sur la distance de

coupure est complètement équivalente à l’utilisation d’un jeu de données ayant g(r <

r0)=0 et σ(r < r0) ≈ 0, à cet égard, leur méthode est donc identique au RMC classique

dont la formulation en termes de distance de coupure est simplement plus transparente

et compréhensible physiquement.

. Adams et Swenson (ex. [39]) ont ajouté au programme RMCA la possibilité de

contraindre la somme des valences des liaisons (i. e. le nombre total d’électrons partagés

dans les liaisons covalentes) calculée à partir d’une configuration. Cela est similaire à

l’inclusion d’un potentiel de forme simple. Si cette contrainte est relativement douce,

elle a essentiellement l’effet d’empêcher certains défauts structuraux qui pourraient

être produits lors de l’échantillonnage statistique. De plus, la valence des liaisons des

modèles finaux peut également être utilisée de façon auto-cohérente pour calculer, par

exemple, les chemins de conduction ionique. Une contrainte semblable est maintenant

disponible dans le programme RMCPOW.

3.3.4 Méthodes d’affinement d’un potentiel

Plusieurs méthodes produisant un modèle structural à partir des données expérimentales,

mais via l’affinement d’un potentiel interatomique (e.g. [40, 41], ont été développées. La

plus utilisée est sans doute la méthode EPSR (Empirical Potential Structure Refinement)

développée par Soper [41]. A première vue, il semblerait que de telles méthodes produisent

des résultats plus justes que ceux du RMC puisqu’ils sont cohérents avec les données et un

potentiel. Pourtant, quelques précautions sont à prendre. Les méthodes d’affinement d’un

potentiel utilisent toutes le même genre d’algorithme. Tout d’abord, un potentiel initial

est utilisé pour générer une structure initiale (e.g. via MMC) et pour calculer un facteur de
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structure (ou une fonction de distribution radiale). Le résultat est alors comparé aux données

expérimentales. La différence entre le facteur de structure (ou la fonction de distribution

radiale) calculé et les données est ensuite utilisée pour générer un nouveau potentiel, et ainsi

de suite. Lorsque l’accord entre calcul et données satisfait certaines conditions, le potentiel

peut être alors employé pour générer plusieurs configurations (toutes cohérentes avec les

données) qui permettent de calculer, par exemple, des fonctions de corrélation de plus grand

ordre avec une précision statistique élevée (Figure 3.4). L’échantillonnage statistique et la

cohérence thermodynamique sont certainement meilleurs que ceux du RMC, et l’emploi d’un

potentiel évite la production de certains défauts dans le modèle. Néanmoins, il faut se poser

quelques questions :

. Est-ce que le modèle structural généré est influencé par le choix arbitraire de la forme

du potentiel ? Qu’est-ce qui arrive si cette forme n’est pas bien adaptée au système

modélisé ? Dans de nombreux cas, lorsque le système peut être décrit par un potentiel

à 2-corps effectif, cela ne pose probablement pas de problème. En revanche, lorsque

les effets des forces à plusieurs corps sont significatifs (ceci n’impliquant pas forcément

que ces forces elles mêmes soient importantes), ce choix arbitraire du potentiel risque

d’empêcher certaines configurations atomiques. Certes, il n’y a aucune garantie pour

que le RMC fasse mieux. Pour les systèmes proches d’une transition (e.g. de métal

isolant), le fait d’imposer une forme simple et globale du potentiel peut générer de

mauvais résultats (de même pour n’importe quelle simulation employant un potentiel

simple et global).

. Est-ce que le potentiel affiné est valable pour autre chose que la production d’un modèle

structural, par exemple, est-ce qu’il peut servir dans une simulation de Dynamique

Moléculaire ? Probablement pas... Dans un cas simple comme la modélisation de l’argon

liquide basée sur un potentiel de Lennard-Jones, où l’on sait que la forme du potentiel

est correcte et qu’il n’y a que deux (02) paramètres à déterminer, il serait étonnant

qu’il y ait un problème avec le potentiel affiné. Cependant Soper [31] a mené une

série de tests qui montrent que plusieurs potentiels peuvent être affinés par EPSR,

aussi bien pour des systèmes atomiques que moléculaires, qui reproduisent bien les

facteurs de structure expérimentaux et même les corrélations à 3-corps c’est à dire,

les différents potentiels correspondent tous à une bonne représentation de la structure.

Ces résultats suggèrent que les potentiels affinés, au moins ceux qui sont relatifs aux

méthodes d’affinement développées jusqu’ici, sont utiles dans le contexte du programme
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de modélisation, mais ne devraient pas être utilisés hors de ce contexte là.

Figure 3.4 – La fonction de densité spatiale de l’eau déterminée par modélisation EPSR [31]

Au centre de 1’image se voient une molécule d’eau et un repère cartésien. Les surfaces de den-

sité autour de cette molélcule centrale correspondent à la densité relative des molécules d’eau

en fonction des coordonnées polaire(r, θ, ϕ) liés au repère cartésien. L’iso-surface montrée

correspond à une densité de 1.35× la densité de l’eau en état massif.

Rappelons que si une forme et des paramètres initiaux adaptés sont choisis pour le potentiel,

le facteur de structure résultant de la modélisation peut être en bon accord avec les données

même si elles contiennent d’importantes erreurs. De mauvaises données ou des données li-

mitées ne contiennent que des informations limitées, et aucune méthode ne peut en extraire

davantage d’informations. Notons également que certains types d’erreurs dans les données

mènent à des résultats prévisibles dans la modélisation RMC : par exemple, une pente dans

le bruit de fond à grand Q cause souvent un pic aigu ou une marche accentuée à petit r

dans le g(r). Le fait d’imposer un potentiel dans la modélisation étalera ces effets d’une

manière moins prévisible. En tenant compte de ces avertissements, il est clair que, pour la

modélisation structurale de beaucoup de liquides, une méthode telle que celle de l’EPSR a

suffisamment d’avantages sur le RMC pour être conseillée. Pour la modélisation des verres,

cela n’est pas encore évident, bien que les verres métalliques soient certainement bien adaptés

à une telle méthode car il s’agit quasiment des systèmes de sphères dures. Il n’est pas encore

clair que la méthode soit valable pour les matériaux cristallins et nous pouvons résumer

ainsi : le RMC est une méthode plus générale et peut donc s’appliquer à presque n’importe
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quel système, tandis que l’EPSR est plus spécifique et fournira de meilleurs résultats dans

les cas appropriés.

3.3.5 La Reverse Monte Carlo Hybride (HRMC)

La Reverse Monte Carlo Hybride est une méthode (algorithme) d’ajustement qui

vise à produire des structures atomiques tridimensionnelles (coordonnées), des matériaux

désordonnés, compatibles avec une grande variété de données expérimentales. La HRMC

combine entre les deux techniques de simulation, RMC et MMC, tout en assurant un envi-

ronnement de faible énergie d’interaction pour les liaisons locales. Les données expérimentales

peuvent inclure la diffraction des électrons, des rayons X, des neutrons, l’EXAFS et des in-

formations concernant la porosité.

La méthodologie HRMC a été développé pour répondre à deux lacunes critiques dans

deux domaines qui emploient le principe l’algorithme de Metropolis Monte Carlo.

1. La traditionnelles minimisation de l’énergie du système dans la méthode de Metropolis

Monte Carlo (MMC) qui produit des configurations atomiques en minimisant une

fonction empirique de l’énergie potentielle. Cette méthode n’a aucun lien direct avec

les données expérimentales.

2. La méthode Reverse Monte Carlo (RMC) qui s’adapte à touts types de données

expérimentales telles que la fonction de distribution radiale G(r) ou le facteur de struc-

ture S(Q). Cette méthode tend à produire des environnements locaux non physiques

sous forme de parasites ou de pic artificiels pour les matériaux qui ont d’importants

angles de liaison et qui sont dû aussi au manque de données ainsi qu’aux erreurs

systématiques.

La méthode HRMC aborde les deux questions en même temps ; minimiser l’énergie potentielle

ainsi que l’écart entre les fonctions calculées par simulation et celles issues des données

expérimentales.

D’un point de vu algorithmique [12,13,42–45], comme cité ci-dessus, cette technique addi-

tionne dans le paramètre χ2 le facteur énergétique de Boltzmann à la différence entre les fonc-

tions calculées et celles obtenues expérimentalement. La contribution du facteur énergétique

est mesurée via un poids statistique ω. La nouvelle forme du χ2 est alors exprimée par,

χ2 =
∑

i

(GC(ri)−GE(ri))
2/σ2 + ωU/kBT (3.10)
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avec une probabilité d’acceptation :

Pacc = exp (−(χ2
n − χ2

O)/2) exp(−∆U/kBT ) (3.11)

La HRMC présente donc, une technique deux en un, vu la compatibilité du modèle résultant

avec les données expérimentales ; d’une part (cela est dû à RMC), et d’autre part, l’aspect

thermodynamique du modèle HRMC dû au potentiel d’interaction (le principe du MMC)
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Chapitre 4

MODÉLISATION STRUCTURALE

DU LiCl6H2O PAR LA HRMC
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4.3.2 Élaboration de la configuration initiale . . . . . . . . . . . . . . . . 75

4.3.3 Déroulement de la simulation HRMC . . . . . . . . . . . . . . . . 76

4.4 Résultats et Discussions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

4.4.1 Fonctions de distribution partielles . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

4.4.2 Fonctions de distribution de paire . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 85

Bibliographie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

Introduction

Vu leur importance, les solutions aqueuses ioniques ont fait l’objet de nombreux travaux

[1–9] en vue de comprendre leurs comportements. En particulier, les solutions aqueuses de

chlorure de lithium LiClRH2O oùR est le rapport du nombre de moles d’eau par mole de sel.

69
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Ces solutions présentent des propriétés physicochimiques très intéressantes, selon la concen-

tration et l’état thermodynamique. Elles ont été sujet de nombreuses études, en utilisant une

large variété de techniques : expérimentales, théoriques et simulations numériques [10–18]

4.1 Présentation du Système Étudié

Le système étudié est une solution d’électrolyte aqueux de chlorure de lithium avec un

rapport R=6. Les solutions ioniques aqueuses concentrées peuvent facilement former un

verre lors d’un refroidissement rapide [19–21]. Ces systèmes, suivant la charge des cations,

offrent un grand domaine de concentration où l’état vitreux peut être obtenu pour des

vitesses de trempe supérieures à 2Ks−1. De nombreuses propriétés des solutions aqueuses

électrolytiques proviennent de la liaison d’hydrogène et en particulier de la compétition entre

les forces dipolaires dues à l’eau et les interactions existantes.

Les liaisons d’hydrogène ont deux principales propriétés, d’une part elles sont orientées,

ainsi elles sont à l’origine d’édifices moléculaires bien définis, d’autre part leurs énergies de

formation à la température ambiante sont de l’ordre de KBT , ce qui explique qu’à cette

température les édifices moléculaires sont stables, mais demanderont une petite quantité

d’énergie pour être modifiés [17].

Le Chlorure de Lithium LiCl aqueux est l’un des électrolytes susceptible d’être étudié

structurellement presque complètement par suite de l’existence d’isotopes stables de l’Hy-

drogène H, du Lithium Li et celui du Chlore Cl dont les longueurs de diffusion cohérente

sont très différentes. L’isotope de l’hydrogène étant d’un très grand intérêt pour l’expérience

de diffusion neutronique, par contre, ceux du Lithium et du Chlore présentent néanmoins

certains inconvénients. En effet la section efficace importante d’absorption du 6Li diminue

fortement la sensibilité du signal diffracté, et le 37Cl s’avère excessivement cher vue sa faible

abondance [22].

Les méthodes de simulations telles que la Dynamique Moléculaire et Monte Carlo,

présentées précédemment, examinent généralement des systèmes de concentrations faibles

ou moyennes. En plus de la difficulté de proposer un modèle d’interactions réaliste, elles se

basent sur un système microscopique dont le nombre de molécules ou d’atomes est limité,

pour fournir des échantillonnages fiables des propriétés statistiques de la solution réelle.

Ainsi, si le nombre de particules est suffisamment élevé afin d’avoir de bons résultats statis-

tiques, le temps nécessaire à la simulation pour atteindre la convergence devient plus long.
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En plus, les simulations classiques n’explorent que des électrolytes aqueux à la température

ambiante ou élevée et non pas en état surfondu ou vitreux, à cause sans doute du temps de

calcul trop long exigé par ces derniers.

La méthode RMC présentant ainsi plus de souplesse, utilisant des cellules élémentaires de

simulation de taille plus grande en se basant essentiellement sur les données expérimentales

disponibles.

Des données expérimentales sont obtenues par diffusion de neutrons sur des solutions

aqueuses et en particulier sur celles du chlorure de lithium de type LiClRH2O par substitu-

tion isotopique de tous les éléments constituants le système. Dans notre cas, nous utilisons

quatre (04) Fonctions de Corrélations Partielles issues de l’expérience de diffusion neutro-

nique [16, 23, 24]. Chacune de ces fonctions représente un type de combinaison de fonctions

de corrélations de paire gij(r) où les indices i et j désignent l’une des espèces atomiques

O,H,Cl,Li constituant la solution.

4.2 Caractérisation Structurale

Pour décrire un système à N atomes on doit déterminer les facteurs de structure partiels

par la diffusion de neutrons. Pour cela il faut disposer de tous ces facteurs dont le nombre est

égal à N(N+1)
2

. En expérience la mesure de ces derniers est effectuée de manière que le poids

de Sαβ(Q) soit différent d’une mesure à l’autre. Ceci se fait par la substitution isotopique

qui permet d’utiliser différentes longueurs de diffusion cohérentes bα. Comme il n’existe pas

toujours des isotopes pour tous les constituants, les facteurs de structure individuels ne

peuvent pas être tous déterminés. On mesure alors des combinaisons de ces fonctions de

sorte que l’on peut écrire l’équation (I.18) comme :

S(Q) =
N
∑

ij=1

WijSij(Q)

=

N
∑

l=1

WlSl(Q) (4.1)

Sl(Q) étant une somme partielle correspondant à un type de corrélations combinées. En

prenant l’exemple de la solution aqueuse de chlorure de lithium LiClRH2O, on obtient, pour
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ce composé de quatre constituants, en écrivant l’équation 4.1 sous la forme :

S(Q) = W11S11(Q) + 2(W12S12(Q) +W13S13(Q) +W14S14(Q))

+W22S22(Q) + 2(W23S23(Q) +W24S24(Q))

+W33S33(Q) + 2W34S34(Q)

+W44S44(Q) (4.2)

avec Wij = cicjbibj où i, j = 1, 2, 3, 4 indiquant respectivement les atomes O,H,Cl,Li.

La substitution isotopique hydrogène/deutérium permet d’obtenir les types de corrélations

représentées respectivement par SXX, SXH, SHH. Pour cela l’équation précédente s’écrit sous

la forme :

S(Q) = c2Xb
2
XSXX(Q) + 2cXbXcHbHSXH(Q) + c2Hb

2
HSHH(Q) (4.3)

où cX =
∑

i ci et bX =
∑

i cibi/cX avec X 6= H et i = O,H,Cl,Li. Les trois fonctions

peuvent être déterminées par l’expérience en effectuant des mesures sur trois échantillons

possédant des pourcentages de deutérium différents calculés de telle sorte que le déterminant

caractéristique |cicjbibj | soit maximal afin que la résolution des équations soit la plus précise

possible. En général, et pour la facilité expérimentale, aux deux échantillons complètement

protoné et complètement deutéré, on associe l’échantillon 50/50. Les sommes partielles figu-

rant dans léquation 4.3 seront :

SXX(Q) = W
′

11S11(Q) +W
′

13S13(Q) +W
′

14S14(Q) +W
′

34S33(Q) (4.4)

avec W
′

ij =
Wmn

∑

mn Wmn
, Wij = Wmn, mn 6= 2 et i, j = 1, 3, 4

SXH(Q) = W
′′

21S21(Q) +W
′′

23S23(Q) +W
′′

24S24(Q) (4.5)

avec W
′′

ij =
cibi
∑

mn

W
′′

mn, W
′′

mn = cibi et i, j 6= 2

SHH(Q) = 1 S22(Q) = SHH(Q) (4.6)

Les signes prime et seconde dans les équations (4.4 et 4.5) indiquent les nouvelles

valeurs des coefficients après normalisation des sommes partielles. On peut aussi déterminer

les fonctions de distribution partielles GXX(r), GXH(r), GHH(r) pour une description directe
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du système dans l’espace réel. Pour cela on doit calculer la transformée de Fourier des

expressions (4.4, 4.5 et 4.6)

Nous rappelons que seule le facteur de structure total est mesurable directement par

diffusion des neutrons. Avec la technique de substitution isotopique on peut obtenir certains

facteurs de structure partiels. De là, les fonctions de distribution partielles sont déduites par

une transformée inverse de Fourrier. La fonction de distribution totale s’écrit d’une manière

générale :

G(r) =

N
∑

αβ=1

WαβGαβ(r)

=
N
∑

l=1

WlGl(r) (4.7)

La dernière équation se présente sous une forme plus adaptée à la technique de sub-

stitution isotopique. Gl(r) est une somme partielle de fonctions combinées de paires gij(r)

(i, j = O,H,Cl,Li) correspondant à un type de corrélations l de poids indiqué par le coeffi-

cient Wl. La différence est importante entre la longueur de diffusion cohérente de l’hydrogène

et de son isotope le deutérium, la substitution isotopique du couple hydrogène/deutérium

correspond ainsi à une variation plus grande en comparaison aux autres éléments constituant

la solution. De cette manière il est obtenu les trois fonctions de distribution partielles [16,24]

GXX(r), GXH(r), GHH(r), en remplaçant bi et ci par leur valeurs.

L’expression de GXX(r) correspondant aux corrélations XX entre les atomes autres que

l’hydrogène s’écrit :

GXX(r) =0.685gOO(r) + 0.370gOCl(r)− 0.085gOLi(r) + 0.050gClCl(r)

− 0.023gClLi(r) + 0.026gLiLi(r)

en remarquant que les coefficients relatifs aux corrélations ClLi et LiLi sont faibles devant

les autres et qu’ils sont négligeables, l’éxpression de GXX(r) devient :

GXX(r) =0.685gOO(r) + 0.370gOCl(r)− 0.085gOLi(r) + 0.050gClCl(r) (4.8)

Les fonctions partielles concernant les corrélations XH entre l’hydrogène et un autre atome

différent X, et HH entre deux hydrogènes sont respectivement exprimées par :

GXH(r) =0.828gOH(r) + 0.224gClH(r)− 0.051gLiH(r) (4.9)

GHH(r) =gHH(r) (4.10)
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Notons que seule la fonction de paire atomique gHH(r) est obtenue directement par

l’expérience.

Une autre équation correspondant à toutes les corrélations de paire faisant intervenir

l’atome du chlore Cl et un autre atome appelée Clα est obtenue par une substitution isoto-

pique du chlore 35Cl/37Cl sur un échantillon deutéré de LiCl6D2O à l’état thermodynamique

étudié [23]. L’expression correspondante s’écrit :

GClα = 0.280gClO(r) + 0.642gClD(r) + 0.104gClCl(r)–0.025gClLi(r)

et étant donné les corrélations de paire, gClD(r) = gClH(r), il vient :

GClα = 0.280gClO(r) + 0.642gClH(r) + 0.104gClCl(r)–0.025gClLi(r)

En ne gardant que les termes de contribution importante relatifs aux fonctions gClO(r),

gClH(r) et gClCl(r), l’éxpression de GClα devient :

GClα = 0.280gClO(r) + 0.642gClH(r) + 0.104gClCl(r) (4.11)

En négligeant les corrélations du lithium, après n’avoir tenu compte que des corrélations

les plus significatives le nombre de fonctions inconnues dans les équations 4.8 à 4.11 diminue.

Il se réduit aux cinq (05) fonctions gOO(r), gOH(r), gClO(r), gClH(r), gClCl(r). Ces équations

sont insuffisantes pour tenter d’appréhender toutes les corrélations de paire possibles dont

le nombre totale est de (10) dix. A l’aide de la méthode HRMC qui s’appuie sur ces données

expérimentales (comme la RMC), nous avons la possibilité d’ajouter, en plus des contraintes

géométriques (cut-off) et de coordination, des contraintes supplémentaires d’énergie. Elle

permet de calculer et de raffiner les fonctions de corrélations de paire individuelles et de

nous renseigner sur les détails structuraux du système.

4.3 Détails de la Simulation HRMC

4.3.1 Paramètres structuraux du système microscopique

La densité atomique [20] ρ (at/Å3) est calculée à partir de la concentration c(g/cm3)

pour R=6 où six molécules d’eau correspondent à une molécule de LiCl. La température

est fixée par les données expérimentales constituées de quatre fonctions de distributions par-

tielles présentées au paragraphe précédent ; GXX(r), GXH(r), GHH(r) et GClα(r). L’électrolyte
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aqueux LiClRH2O est constitué de quatre (04) espèces atomiques (O,H,Cl,Li) qui corres-

pondent à dix (10) fonctions de corrélations de paire individuelles gij(r).

Malgré le nombre limité de données expérimentales disponibles, La RMC détermine toutes

les corrélations de paire gij(r), mais elles sont, soit accompagnées d’artéfacts (pics parasites

pour quelques paires d’atomes) ou bien parfois insignifiantes. Nous tenterons d’en obtenir

un nombre maximum de distributions de paire en se servant de la simulation HRMC.

4.3.2 Élaboration de la configuration initiale

La configuration initiale est constituée de molécules H2O qui sont soumises aux

contraintes de coordination, et dont les dipôles sont désordonnés. Les atomes d’Oxygènes

forment un réseau cubique à faces centrées (CFC) tandis que les ions Li+ et Cl− sont placés

de façon aléatoire dans les interstices. La cellule élémentaire de simulation est cubique, de

longueur L et contient le nombre total d’atomes N auquel correspond une densité calculée

pour chaque état thermodynamique de l’électrolyte défini par une température T (Tableau

4.1). Les conditions aux limites utilisées pour répliquer la cellule élémentaire à l’infini si-

mulant ainsi le système macroscopique. Les déplacements aléatoires des atomes δi et les

distances de contact sij(i, j = O,H,Cl,Li) sont prises dans les mêmes conditions et l’ordre

de grandeurs que celles de l’étude de l’eau pure [25].

Tableau 4.1 – Ni indique le nombre d’atomes de l’espèce i (i = O,H,Cl,Li), ρ la densité

atomique totale et L la longueur de la boite de simulation et T la température du système.

NO NH NCl NLi N ρ L T

Liquide 864 1728 144 144 2880 0.09394 31.297 300

verre 864 1728 144 144 2880 0.09599 31.0734 120

Le programme de simulation RMC [26] est d’abord exécuté sans utiliser les données

expérimentales. On part de la configuration initiale avec les contraintes géométriques de

la molécule H2O. Les distances d’approche minimum supposées sont affectées de valeurs

initiales s
(0)
ij (tableau 4.2) qui correspondent à la position présumée des pics des gij(r). Les

déplacements aléatoires maximums δi sont faibles pour les atomes O et H, de l’ordre de
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0.05Å, afin de préserver la molécule H2O et de 0,3Å pour les ions Li+ et Cl−.

Tableau 4.2 – sij(Å) distances d’approche minimum entre les paires atomiques, s
(0)
ij (Å) sont

utilisées pour obtenir un fluide de sphères dures avant d’introduire les données expérimentales

OO OH OCl OLi HH HCl HLi ClCl ClLi LiLi

sij(Å) 2 0.7 2.6 1.6 0.95 1.7 2.2 3.75 2.9 3.2

s0ij(Å) 3.0 0.94 2.8 2.0 1.55 2.25 2.7 4.9 4.8 3.2

Pour s’assurer que le système est bien désordonné les courbes calculées correspondant à

la configuration initiale sont observées. Pour un temps de simulation suffisamment long, la

structure ordonnée de la configuration initiale disparâıt.

4.3.3 Déroulement de la simulation HRMC

Une fois la configuration initiale est établie, les données expérimentales représentées par

les quatre fonctions de distributions partielles GXX(r), GXH(r), GHH(r) et GClα(r) sont en-

suite introduites avec une même déviation standard σ égale à 0.01 et sans contrainte

d’énergie. Les courbes observées sont celle des fonctions de corrélations partielles Hij(r)

(i, j = XX,XH,HH,Clα). Le paramètre χ2 correspondant, qui exprime la différence entre les

courbes de simulation et celles de l’expérience entame aux premières étapes une décroissance

rapide puis continue toujours à diminuer. La simulation est poursuivie en ajustant à chaque

étape les valeurs du déplacement maximum des atomes σi et en calculant le taux d’accepta-

tion correspondant pour contrôler la progression des itérations. Quand χ2 atteint sa valeur

minimale la convergence est atteinte. Au fur et à mesure du processus de convergence, les

courbes calculées sont comparées à celle de l’expérience jusqu’à l’amélioration du niveau de

concordance. A la convergence le taux d’acceptation est relativement bas, de l’ordre de 5%

à 6%, ceci est dû aux nombreuses contraintes imposées.

Une fois la convergence est atteinte, nous pouvons représenter les fonctions de distribution

de paire, et par la suite discuter la structure du système en question. Cette étape de calculs,

dans notre travail, représente une simulation RMC conventionnelle.

Une deuxième étape de calculs est nécessaire dans le cas de notre sytème, et dans tous
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les cas présentant un manque de données expérimentales ; faute d’absence ou d’indisponi-

bilité d’isotopes stables et de grande abondance. Ils sont aussi concerné les systèmes dont

les résultats expérimentaux sont affecté d’erreurs systématiques. Dans cette phase de cal-

culs, nous passons à l’hybridation de la RMC. Cette technique consiste à introduire une

contrainte d’énergie, en plus des contraintes géométriques couramment dérivées des données

expérimentales et qui sont utilisées dans l’élaboration de la configuration initiale. La com-

binaison est archivée par l’ajout d’un terme d’énergie de Boltzmann pondérée ∆U/kT à χ2

total, de la même manière que d’autres contraintes. Le paramètre χ2 s’exprime alors par

l’équation 3.10,

χ2 =
∑

i

(GC(ri)−GE(ri))
2/σ2 + ωU/kBT

où U désigne l’énergie potentielle totale, ω est un paramètre de pondération qui va de 0 à 1

et T représente la température du système.

Le critère d’acceptation des configurations exprimé par la probabilité conditionnelle est

maintenant écrit comme (équation 3.11) :

Pacc = exp (−(χ2
n − χ2

O)/2) exp(−∆U/kBT )

où ∆U = Unew − Uold. Unew et Uold sont les énergies des nouvelles et des anciennes configu-

rations, respectivement.

L’énergie du système est calculée en utilisant le potentiel de Yukawa, appelé aussi le

potentiel de Coulomb écranté [27, 28]

Uij = C
αiαjexp(−κrij)

rij
(4.12)

où αi est la fraction de la charge correspondant à l’espèce atomique i et rij est la dis-

tance entre deux espèces différentes i et j et varie avec un pas de longueur égale à 5 10−2,

C = 1/4πD est la constante du potentiel de Coulomb, tandis que κ = (DkBT/ρe
2)−1/2. D

correspond à la constante diélectrique de l’eau à la température ambiante et ρ la densité

totale correspondante. e correspond à la charge électronique. Le potentiel de Yukawa est très

important dans les différentes branches de la physique, par exemple en physique des plas-

mas, la physique atomique et la physique nucléaire. Comme proposé par Hideki Yukawa

en 1939, ce potentiel est utilisé à une échelle inférieure à celle de l’atome. Il peut être aussi

utilisé à l’échelle atomique, comme dans notre cas.

Le choix d’un modèle de potentiel d’interaction, en fonction des propriétés chimiques et

physiques des atomes et des molécules constituant le système servira à éliminer les structures
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non-physiques de manière très efficace. Nous avons choisi le potentiel de Yukawa afin de

tenir en compte des interactions à longue portée et de l’effet d’écran. Nous avons appliqué le

potentiel à travers toute la cellule de simulation et entre tous les composants de la solution ;

molécules d’eau et ions.

La molécule d’eau est représentée par des charges partielles en unité électronique de

−0.8476 pour l’Oxygène et de +0.4238 pour chacun des atomes Hydrogène [29, 30] (Ta-

bleau 4.3).

Tableau 4.3 – fractions de charges partielles en unité de charge de l’électron e attribuées aux

espèces atomiques i constituant la solution.

i O H Li− Cl+

αi -0.8476 +0.4238 +1 -1

4.4 Résultats et Discussions

Dans cette partie nous présentons l’analyse des résultats obtenus lors des deux phases de

simulation RMC et HRMC, ainsi que les différentes conclusions concernant la comparaison

des résultats des deux techniques. En effet nous retenons les configurations correspondant à

la convergence pour tracer les fonctions de distribution partielles et de paire, afin d’observer

les corrélations radiales, et de discuter certains paramètres structuraux de notre système

aux états thermodynamiques liquide et vitreux. Nous poursuivons la simulation RMC en

introduisant la contrainte d’énergie pour collectionner de nouvelles configurations, les tracer

et les confronter à celles obtenues lors de la simulation RMC classique.

La discussion des résultats sera organisée en deux parties ; les distributions partielles se-

ront discutées en premier lieu, afin de vérifier : l’écart entre les fonctions expérimentales et

calculées, la convergence des courbes et l’effet de la contrainte de potentiel ou de l’énergie

potentielle sur les configurations obtenues par simulation RMC. Une deuxième partie sera

consacrée aux corrélations de paire : Eau-Eau, Eau-Ions et Ion-Ions, permettant ainsi d’ob-

server les paramètres structuraux.
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4.4.1 Fonctions de distribution partielles
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Figure 4.1 – Fonctions de distribution Partielles Gij(r) du LiCl6H2O à l’ètat vitreux :

représentées par leurs fonctions équivalentes Hij(r) = Gij(r)–1, X représente toutes les

espèces atomiques, sauf l’Hydrogène, tandis que Clα représente les corrélations entre un Cl

et toutes les autres espèces.

Les résultats de la simulation RMC concernant les quatre fonctions de distribution

partielles, GXX(r), GXH(r), GHH(r), GClα(r) représentées par leurs fonctions équivalentes

Hij(r)=Gij(r) − 1 avec (ij = XX,XH,HH,Clα) montrent une bonne concordance avec les

courbes expérimentales (Figure 4.1). La fonction HHH(r) est bien reproduite, résultat at-

tendu, étant donnée qu’elle est la seule fonction obtenue directement par l’expérience (Fi-
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gure 4.1.c). Nous pouvons remarquer tout de même que les pics intramoléculaires dans les

partielles calculées HXH(r) HHH(r) (Figure 4.1.b et c) sont de forte intensité. Sachant que

pour r < 1.5Å, les corrélations Oxygène-Hydrogène sont les plus importantes dans la fonc-

tion HXH(r), et ceci est dû aussi aux trois contraintes imposées à la molécule d’eau dans le

domaine intramoléculaire.

Par ailleurs, il est remarquable qu’à cet état thermodynamique (verre), le premier pic

de HClα(r) et de HXX(r) calculées par RMC est moins prononcé que dans les courbes

expérimentales. Celui de l’expérience est plus abrupt pour la première courbe. A travers

l’observation de la courbe HXX(r), le verre présente une structure plus ordonnée allons jus-

qu’à plus de 10Å. Ceci justifie notre intérêt de choisir cet état thermodynamique et nous

permet une meilleure observation de possibles changements en introduisant la contrainte

supplémentaire de potentiel.

Concernant les fonctions calculées par simuation HRMC, nous nous sommes contenté

d’observer les résultats obtenus correspondant à un temps de simulation égal à celui du

premier cas. En comparant avec la simulation RMC, l’écart entre les courbes obtenues par

HRMC et les courbes expérimentales n’est pas très accru. Tous les résultats obtenus montrent

un bon accord et une concordance claire entre les fonctions calculées et celles obtenues

expérimentalement. Il n’y a aucune divergence entre RMC et HRMC utilisant la contrainte

de potentielle écranté et, par conséquent, aucun conflit ne peut être signalé entre le système

étudié et le modèle d’interaction introduit. Le choix du modèle de potentiel est valide et,

peut donc être utilisé pour calculer les propriétés structurales et de décrire les corrélations

moyennes entre les espèces constituant un électrolyte aqueux ou un système similaire.

4.4.2 Fonctions de distribution de paire

Alors que les résultats obtenus dans des travaux antérieurs [16, 31], montrent une faible

amélioration des courbes gij(r), les résultats du présent travail montrent à travers les courbes

des différentes distributions de paire une amélioration significative. Cela est clairement re-

marquable en observant les différentes corrélation de paire. Des distributions de paire parti-

culièrement entre ions, qui ne présentait pas des structures à discuter, sont maintenant avec

la HRMC plus signifiantes.
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Figure 4.2 – (a),(b) et (d) fonctions de distribution de paire gOO(r) aux états vitreux et

liquide comparées à celle de l’eau pure à la température ambiante. (c) fonction de corrélation

Centre-centre gCC(r). Les artéfacts dans (a), (b) et (c) sont marqués par des flèches

a. Corrélations Eau-Eau

Les Fonctions de Distribution de Paire gij(r), (i, j = O,H) entre les atomes de la molécule

H2O, dans les états vitreux et liquide, sont comparées à celle de l’eau pure à la température

ambiante (Figure 4.2 et 4.3).

Considérons d’abord la fonction gOO(r) qui représente les principales corrélations in-

termoléculaires de la molécule d’eau H2O. La position du sommet principal de gOO(r) à

2.98Å n’est pas affectée par la présence des ions, mais nous notons que celui de la solu-

tion en question a présenté un petit pic artificiel parasite à la distance 3.2Å, cet artéfact

semble être engendré par le nombre limité de données expérimentales en premier lieu, il peut
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être eventiellement dû à une contamination des résultats expérimentaux par des erreurs

systématiques ou à l’origine par la transformée inverse de Fourier de ces derniers. Ce pic a

été aussi attribué à la remontée brutale du premier sommet de la fonction de corrélation

chlore HClα(r) (Figure 4.1.d) qui est à la même position. En effet nous le remarquons claire-

ment, que cet artéfact tend à disparâıtre complètement, après avoir introduit la contrainte

supplémentaire de l’énergie potentielle. Le sommet de la deuxième coordinence à la distance

4.4Å (Figure 4.2.a) de l’état vitreux oscille en phase et pratiquement à la même intensité

que celui de l’eau pure à la température ambiante montrant un ordre dépassant les 8Å,

tandis qu’aucune structure n’est visible dans le liquide (voir Figure 4.2.b). La fonction de

distribution angulaire gcc(r) à l’état vitreux (Figure 4.2.c) présente en tout point le même

comportement que celui de gOO(r) du même état thermodynamique.
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Figure 4.3 – fonctions de distribution de paire Eau-eau : (a)gOH(r), (b)gHH(r) aux états

vitreux et liquide comparées à celle de l’eau pure à la température ambiante.

Concernant les autres fonctions gOH(r) et gHH(r) (Figure 4.3) les pics correspondant

aux structures intramoléculaires sont très prononcés, ceci indique que la conformation de la

molécule d’eau est suffisamment stable au cours de la simulation. Ceci est dû aux contraintes

géométriques imposées. Au niveau intermoléculaire ; à partir de la deuxième coordinence, les

sommets de la première coordination intermolécuaire dans la solution et dans l’eau pure

sont similaires, légèrement plus structuré dans le cas du verre, Ils sont décalés à droite de

ceux de l’eau pure aux valeurs supérieures de r, ce qui est dû sans doute à la présence des

ions. Remarquons aussi que les positions des pics intramoléculaires, de gOH(r) et gHH(r),

correspondant à la solution sont les mêmes.
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les figures 4.2.a et 4.3.b montrent clairement que la solution à l’état vitreux possède une

structure similaire à celle de l’eau pure à température ambiante. Ceci suggère que le réseau

hydrogénique se réorganise dans le verre. En diminuant la température la solution passe

d’un état où aucun ordre significatif n’est observé à un autre possédant une structure mieux

ordonnée. En observant les coordinences dans gOO(r), nous remarquons clairement que le

nombre de liaisons O−O diminue fortement avec la température.

b. Correlations Eau-Ion
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Figure 4.4 – fonctions de distribution de paire, Oxygène-Ions : (a)gOCl(r), (b)gOLi(r) et

Hydrogen-Ion : (c)gHCl(r), (d)gHLi(r) aux états vitreux et liquide

les Figures 4.4 .a, b, c et d. montrent, à travers les corréllations Eau-ions gOi/Hi(r) (i =

Cl, Li), un ordre plus élevé relatif au Chlore-Oxygène/Hydrogène (Figures 4.4.a et .c) que
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dans le Lithium-Oxygène/Hydrogène (Figures 4.4.b et .d). Ceci est dû à la longueur de

cohérence plus élevée dans le premier par rapport au deuxième dans l’expérience de diffusion

de neutrons, où ce paramètre joue un rôle très important.

un prépic observé dans la fonction de distribution gOCl(r) avant l’introduction de la

contrainte supplémentaire à 2.3Å pour les deux états thermodynamiques en question a

presque disparu pour le verre mais il subsiste encore pour l’état liquide. La fonction gLiO(r)

s’est beaucoup amélioré rendant la première coordination à 2.1Å mieux visible

c. Corrélations Ion-Ion
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Figure 4.5 – fonctions de distribution de paire Ion-Ion gij(r) (i, j = Cl, Li) : (a) gClCl(r),

(b) gClLi(r) et (c) gLiLi(r) aux états vitreux et liquide.
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Pour les corrélations ions-ions (Figure 4.5), avant l’introduction du potentiel écranté au-

cune structure visible n’était observée. Seul un pic attractif qui apparâıt à une distance de

2.98Å dans la fonction gClLi(r) de l’état vitreux (Figure 4.5.b). Les courbes RMC étaient très

bruitées, ce qui coduit à conclure que le nombre de données expérimentales est trop limité

pour espérer d’examiner ce type de corrélations. il semble aussi qu’elle sont dominée par les

diamètres de sphères dures introduites au début du calcul RMC pour tenir compte de la

taille des espèces constituant le système. L’hybridation de la RMC a permis d’améliorer ces

fonctions, en atténuant un peut les bruits observés et de mettre en évidence d’autres coordi-

nences. Les nouvelles coordinations sont apparues, pour les deux états thermodynamiques,

dans les distribution de paire gClCl(r) (Figure 4.5.a) et gLiLi(r) (Figure 4.5.c) à r = 3.7Å et

r = 3.3Å, respectivement. Il est aussi a noté que la contrainte supplémentaire a rendu le

pic attractif figurant dans la fonction de distribution gClLi(r) un peu plus large. Ceci donne

aussi à l’allure générale de cette fonction une structure plus améliorée, chose qui n’est pas

remarquable pour l’état liquide.

Conclusion

La méthode Reverse Monte Carlo Hybride (HRMC) nous a permis d’explorer certaines

caractéristiques structurales de l’électrolyte aqueux LiCl6H2O en se basant sur un nombre

de données expérimentales limitées à quatre fonctions de distribution partielles. Les résultats

obtenus lors de la simulation RMC comportent des artefacts. Pour pallier ce problème nous

avons hybridé la RMC en ajoutant une contrainte d’énergie potentielle. le modèle d’interac-

tion choisi a apporté une amélioration significative aux fonctions de distribution de paire.

Un choix judicieux du modèle de potentiel, tenant compte de la compétitivité entre la

nature des espèces atomiques ou moléculaires constituant le système étudié et le fonctionne-

ment de la méthode de simulation permet l’obtention de résultats meilleurs en palliant les

limitations de cette méthode.
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[14] I. Harsányi, and L. Pusztai, J. Chem. Phys. 122 (2005), 124512.

[15] M.V. Fedotova, R.D. Oparin and V.N. Trostin, J. Struc. Chem. 43 (2002), 473

[16] M. Kotbi, H. Xu, Mol. Phys., 94 (1998) 373.
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Conclusion

Le but de ce travail était de faire face aux problèmes rencontrés lors d’une simulation

RMC, qui sont principalement : l’apparition d’artéfacts accompagnant les coordinences fautes

de manque de données expérimentales et/ou d’erreurs systématiques et l’absence d’un aspect

thermodynamique dans les modèles RMC due à l’inexistence d’un modèle d’interaction.

La simulation HRMC qui est à la base une simulation RMC, nous a permis de réaliser des

configurations tridimensionnelles compatibles avec les données expérimentales. Ces dernières

sont les quatre fonctions de distribution partielles GXX(r), GXH(r), GHH(r) et GClα(r) obte-

nues par diffusion neutronique et des substitutions isotopiques. Une contrainte d’énergie

potentielle est additionnée aux contraintes géométriques locales issues de l’expérience et

représentant ainsi les contraintes de coordination et les distances d’approches minimales

(cut-off) utilisées souvent en simulation RMC.

La simulation que nous avons mené est de deux sortes : une simulation RMC s’appuyant

sur les résultats de diffraction neutronique et des critères géométriques locaux sans qu’au-

cune interaction interatomique et/ou intermoléculaire n’est spécifiée. La deuxième consiste à

introduire une contrainte supplémentaire d’énergie potentielle, afin d’améliorer les résultats

obtenus par la première simulation.

Grace à la flexibilité et la souplesse de la simulation RMC, nous avons pu obtenir des

renseignements structuraux complémentaires à ceux obtenus expérimentalement ; elle nous a

permis de calculer les fonctions de distribution de paires radiales, et d’observer les corrélations

radiales. Des artéfacts accompagnant différentes distributions ont été observés. Nous avons

jugé que cela peut être dû au nombre limité de données expérimentales et/ou que ces dernières

peuvent être contaminées par des erreurs systématiques de l’expérience. D’autres raisons

auxquels nous pouvons affecter ces inconvénients sont, la non-unicité du modèle RMC et

l’absence d’un terme énergétique.

En vue de pallier ces inconvénients, nous avons procédé par l’hybridation de la RMC
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en additionnant un terme d’énergie potentielle pondéré au paramètre χ2. En utilisant le

modèle de potentiel de Yukawa (Coulomb écranté), cette technique nous a permis d’affiner

les différentes fonctions de distribution de paire et de récolter de nouvelles informations

structurales que nous n’avons pas pu avoir dans des travaux antérieurs. Ces informations

concernent principalement les corrélations Ion-Ions.

Le potentiel de Yukawa était un choix convenable, vu que sa présence n’a pas perturbé

la structure. Cela est confirmé par le fait que la différence entre les courbes expérimentales

et celles obtenues par HRMC est très faible, comparées aussi à celles obtenues par RMC, les

distributions partielles calculées par HRMC ne présentent pratiquement pas de différences.

Ceci traduit la bonne concordance de nos résultats avec l’expérience.

L’ajout de la contrainte d’énergie potentielle nous a permis, d’éliminer le maximum des

pics parasites ou artéfacts et de corriger la forme générale de plusieurs fonctions de distri-

bution. Par conséquent, nous pouvons, en utilisant la HRMC, tester plusieurs combinaisons

de modèles de potentiel, afin de les utilisés dans les méthodes de simulation tributaires d’un

modèle de potentiel, telle que la Dynamique Moléculaire et les méthodes de Monte Carlo.
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Mohammed Kotbia,∗, Hong Xu(b) Mohammed HABCHIa, et Zohra Dembahric
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