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Résumé- On introduit les différents types d’incertitudes, la variabilité des systemes réels, les
types d’approche probabiliste pour modéliser les incertitudes, les types de représentation pour les
modeéles probabilistes des incertitudes, la construction des modéles probabilistes en utilisant le
principe du maximum d’entropie. Puis on développe I'approche probabiliste non paramétrique
des incertitudes pour les problemes elliptiques, pour I'élastodynamique 3D avec non-linéarités
géométriques et pour la vibroacoustique BF et MF avec validations expérimentales.
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1 Introduction sur les modélisations probabilistes des incertitudes

Incertitudes et variabilité. Le systéeme conceptual encore systéme sur plan, est le systeme
qui sert a construire lsysteme réeh I'aide d’'un processus de fabrication mais qui sert aussi a
construire le modéele numérique nominale encore appetéoldele moyedont I'objectif est de
prévoir les réponses du systéme réel dans son environnement. Le systéme réel placé dans un
environnement fixé peut présenter une variabilité des réponses liée par exemple a des variations
du processus de fabrication, a des petites variations de configuration, etc. Le modéle moyen qui
résulte d’un processus de modélisation mathématique-mécanique du systéme conceptuel présente
des parametres qui peuvent étre incertains et on parle alonsogestudes sur les paramétres du
modéle Le processus de modélisation induit aussi des erreurs de modélisation qui apparaissent
alors comme demcertitudes de modélisation| est important de prendre en compte ces deux
types d’incertitudes pour améliorer la qualité des prévisions d’'un modele et de pouvoir ainsi utiliser
le modéle pour optimiser la conception vis-a-vis de critéres fixés. Il est admis aujourd’hui que,
dés que la théorie des probabilités peut étre utilisée pour prendre en compte les incertitudes, alors
cette derniére est la plus efficace et la plus compléte et c’est I'approche que nous retenons dans ce
papier.

Types d’approche probabiliste pour modéliser les incertitudes L' approche probabiliste
paramétriqueconsiste a modéliser les parametres incertains du modéle moyen par des variables
aléatoires puis a construire explicitement le modéle probabiliste de ces variables aléatoires a I'aide
de I'information disponible. Cette approche est la plus adaptée et la plus efficace pour prendre en
compte les incertitudes sur les parametres du modele des lors que la théorie des probabilités peut
étre utilisée. De trées nombreux travaux ont été publiés en ce domaine et un apercu de I'état de I'art
peut étre appréciée au travers des travaux récentes (voir par exemple [16,34,46,47]). Par contre
I'approche paramétrique ne permet pas de prendre en compte les incertitudes de modélisation
(voir par exemple [4,51, 56]). Une solution possible pour résoudre ce probléme difficile de prise
en compte des incertitudes de modélisation a été proposée dans [51,52] sous lapipeithe
probabiliste non paramétriquevec des extensions et développements de la théorie présentées dans
[53-56]. Cette approche consiste a remplacer les matrices des approximations finies des opérateurs
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du modéle moyen par des matrices aléatoires dont les moyennes sont les matrices du modéle moyen
et pour lesquelles le modéle probabiliste doit étre construit a I'aide de I'information disponible.
Cette approche utilise la théorie des matrices aléatoires (voir par exemple [36]) et a nécessité le
développement de nouveaux ensembles de matrices aléatoires [51,52,55,37] construits a I'aide du
principe du maximum d’entropie (voir ci-dessous). Cette approche a été appliquée et validée, pour
des problemes directes de prévision, des problemes stochastiques inverses d’identification et des
probléemes d’optimisation robuste [2,3,8-11,13,14,20,22,44,53-56,64,65] pour de nombreuses sit-
uations, souvent avec des validations expérimentales, et des extensions ont été proposées, en parti-
culier en sous-structuration dynamique et en dynamique non linéaire [3,6,7,12,17,21,38,39,45,61].

Types de représentation des modéles probabilistes des incertituddsne question fonda-
mentale estla construction du modéle probabigigori des incertitudes. Ce mod&lriori peut
ensuite étre utilisé pour étudier la propagation des incertitudes dans le systeme incertain analysé.
Sides mesures expérimentales sur des observations du systéme sont disponibles, alors ces mesures
peuvent étre utilisées pour identifier les parameétres du modéle probabiliste ainsi construit (voir
par exemple [65]) en utilisant par exemple la méthode du maximum de vraisemblance [48,66] ou
encore en construisant le modéle probabilesteosteriori(voir par exemple [4]) en utilisant la
méthode de Bayes (voir par exemple [31,66]). Pour la construction du modéle probalpliste
d’'une variable aléatoire vectoriekeappartenant a 'ensembi&, de toutes les variables aléatoires
définies sur un espace probabilisé, a valeurs @&ahet du second ordre (variable aléatoire qui
peut résulter d’'une approximation de dimension finie d’un processus ou d’'un champ stochastique)
deux méthodes peuvent étre utilisées.

()- La premiére est une approche directe qui consiste a construire directement sa loi de probabilité
Pa(da) surR” en utilisant par exemple le principe du Maximum d’Entropie (ce point est développé
dans le paragraphe suivant).

(ii)- La seconde est une approche indirecte qui consiste a introduire une représentatiox)

pour laquelleA € £% résulte d’une transformation par une application non linéaire déterministe
g (qu'il faut construire) d’'une variable aléatoire vectoriefle- (X, ..., X,) a valeursk” dont la

loi de probabilitéP (dx) est donnée et donc est connue. Aldgsrésulte de la transformation de

Py par l'applicationg. On peut distinguer deux grands types de méthode.

(ii.1)- Lapremiére est liée aux méthodes spectrales telles que les Chaos polynémiaux[15,25,26,32,
41,42,62,63,67] qui s'appliqguent aussi en dimension infinie pour les processus et les champs
stochastiques, qui permettent d’avoir un méthode constructiyetigui permettent d'écrire pour
toute variable aléatoira dansc?%;, la représentation

A=X]% ST a T g (X)X x (X))
ou lesy; sont des polyndémes réels connusét-J» sont des vecteurs daks’ qui définissent
complétemeng. Ainsi la construction dg consiste a identifier les coefficients vectorigls--».
Si X est Gaussien alors les polyndmes sont les polyndmes d’Hermite normalisés et on a les chaos

Gaussiens. On peut trouver aujourd’hui de nombreuses applications de cette approche (pour des
problémes directes et inverses, voir par exemple [1,5,18,19,23,27,28,33)).

(ii.2)- La seconde consiste & construar@riori une représentation algébrigae= g(X,w) ayant

un paramétrage de dimension mininaglou X est une variable aléatoire vectorielle donnée de

loi P, oug est une application non linéaire explicitement donnée et ou le parameétre vestoriel

doit étre identifié. On pourra par exemple trouver des représentations de champs stochastiques a
valeurs tensorielles basées sur cette approche dans [57,58].

Si la méthode (ii.1) permet de représenter n'importe quel vecteur aléatalemsC3, (mais la
représentation peut alors nécessiter un trés grand nombre de coefficients, ce qui peut conduire
a des problémes insurmontables d’identification), la méthode (ii.2) ne permet pas en général de
représenter n'importe quel vecteur aléat@irdansC 2, mais dans un sous-ensembleddelorsque

w parcourt tout I'espace admissible (par contre I'identificatiorwdest en général faisable, par
construction).

Construction des modeles probabilistes en utilisant le principe du maximum d’entropie
La mesure du niveau d’incertitudes par I'entropie a été introduite par Shannon en 1948 [49] dans
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le cadre de la théorie de l'information. Le principe du maximum d’entropie (c’est-a-dire de
la maximisation du niveau d’incertitude) pour construire un modéle probakaliptéori d’'une
grandeur aléatoire sous la contrainte définie par l'information disponible, a été formalisé par Jaynes
en 1957 [30]. Ce principe apparait comme un outil majeur pour construire le modéle probabiliste
a priori des incertitudes sur les paramétres du modéle moyen et pour I'approche probabiliste
non paramétrique des incertitudes de modélisation. &seitay, ..., ay) un vecteur réel et soit

A = (A4,..., Ay) une variable aléatoire du second ordre a valeursEardont la loi de probabilité

est donnée par une densité de probabdité pa(a) surRY par rapport ala = da . ..dax €t qui

vérifie la condition de normalisatiofy » pa(a) da = 1. En fait on suppose queest a valeurs dans

une partie quelconguedeR ™ ce quiimplique que le support de la fonctiapestA. L'information
disponible est représentée par I'équation vectorielle suivantg/sutéfinissant les contraintes,
E{g(A)} = f avecF I'espérance mathématigue= (f1,..., f,) un vecteur donné dars* et ou
ar—g(a) = (91(a),...,9.(a)) estune fonction donnée @€' dansk*. SoitC I'ensemble de toutes

les densités de probabilité— pa(a) définies suR?™ a valeurs danB™ vérifiant la condition de
normalisation et I'équation des contrainte$g(A)} = f. Le principe du maximum d’entropie
consiste a trouver, danse qui maximise l'incertitude,

pa = argmax Sp) , Slp)=- /{RN p(a) log(p(a)) da

avecS(p) I'entropie de la densité de probabilit¢ En introduisant le multiplicateur de Lagrange
X € £, C R* associé a la contrainte ofj, est le sous-ensemble & de toutes les valeurs
admissibles da, il est facile de vérifier que la solution du probléme d’optimisation s’écrit

pa(@) = cola(a) exp(— <\, g@ >) , VYaeRY

ou< X,y >= xy1 + ... +z,y, €t o1, est la fonction indicatrice de I'ensembte La con-

stante de normalisatiag et le multiplicateur de Lagrangesont calculés en résolvant une équation
algébrigue non linéaire vectorielle déduite de la condition de normalisation et de I'équation des con-
traintes. Cette équation algébrique non linéaire vectorielle peut étre résolue avec des algorithmes
appropriés. Ensuite, il est nécessaire de construire un générateur de réalisations indépendantes de
la variable aléatoir@ dont la densité de probabilité est celle qui a été construite. En petite dimen-
sion (N quelques unités), il n’y a pas de difficulté. En grande dimension (N plusieurs centaines
voire plusieurs milliers), il y a deux grandes difficultés. La premiére est liée au calcul d’intégrale

en grande dimension du type [, g(a) exp(— < X, g(a) >) da nécessaire pour mettre en oeuvre
I'algorithme de calcul de, et\. La seconde est la construction du générateur une fois gee

X ont été calculés. Ces deux aspects peuvent étre résolus en utilisant la méthode de Monte Carlo
pour les chaines de Markov (MCCM) (voir par exemple [31,35,66]. Le noyau de transition de la
chaine de Markov homogeéne de la méthode MCCM peut étre construit en utilisant I'algorithme de
Metropolis-Hastings [29] ou de Gibbs [24] qui est un algorithme Iégerement différent pour lequel

le noyau est directement déduit de la densité de probabilité de transition et pour lequel les tirages de
Gibbs sont toujours acceptés. Ces deux algorithmes construisent le noyau de transition pour lequel
la mesure invariante egl;. En général, ces algorithmes sont efficaces, mais peuvent aussi ne pas
I'étre lorsque qu'il existe des régions d’attraction qui ne correspondent pas a la mesure invariante.
Ces situations ne peuvent pas étre facilement détectées et sont consommatrices de temps calcul.
Récemment, une nouvelle approche [59] de la classe de la méthode de Gibbs a été proposée pour
éviter ces difficultés et est basée sur l'introduction d’une équation différentielle stochastique d'Itd
dont 'unique mesure invariante gst et est la solution explicite d’'une équation de Fokker-Planck

[50]. L'algorithme est alors obtenu par discrétisation de I'équation d'Itd.

2 Approche probabiliste non paramétrique des incertitudes pour

les problemes elliptiques

Nous présentons ci-dessous une synthese de I'extension de I'approche probabiliste non para-
métrique des incertitudes pour le cas général des problémes aux limites elliptiques, récemment

introduite dans [60]. On considére le modéle numérique moyen suivantrésultant de la discrétisation
par éléments finis d’'un probléme aux limites strictement elliptiqUg]:[z] = [b] avec[K] une
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matrice sparse réellex x n) définie positive,[z] la matrice réellen x m) des inconnues et

[b] la matrice réelldn x m) dont les colonnes sont les vecteurs d’'une base algébrique générant
un sous espace vectoriel de dimensiemle R™ et qui est relative aux chargements du systéme.
L'approche probabiliste non paramétrique des incertitudes ne peut étre utilisée directement, d'une
part a cause de la présence des zéros topologiques dans la matricélspatrskautre part parce

gue pour les problemes en grande dimension une matrice aléatoire pleine ne pourrait étre gérée
(sin =107, alors il y a0.5 x 10** éléments non nuls !). Il est donc nécessaire de construire une
réduction de modéle de dimensioh <« n sachant qu’une réduction de type modale ne serait
pas efficace vis-a-vis de la convergenceNerl’approche proposée dans [60] consiste a associer
au modeéle numérique moyen le systéme stochasfiguex | = [b] ou {[KV],N = 1,...,n} est

une famille de matrices aléatoirés x n) appartenant a 'ensemble SEiéfini dans [55] telle

que la solution aléatoirgX "] de I'équation stochastiqu&™][X"] = [b] admette une solution

du second ordré&{|| [X™]||2} = ¢ < +oo qui soit telle queimy_.,, E{|| [X"] — [X] ||%} = 0, ou

N < n est la dimension du modeéle réduit. Pourfixé, la matrice aléatoir€¢[K ] est définie par

[KN] = {[®V)([Kn] ! = [Kx] ) [@N]7 + [K]~1} " avec[®™] la matrice réellgn x N) dont les
colonnes sont le¥ vecteurs propres orthonormés|@e associés au¥ premieres valeurs propres
positives) < A\; < Ay <... < \y. Lamatrice diagonalgx | des valeurs propres, ... Ay S'écrit

[K ] = [Lx]T[Ly] et la matrice aléatoire pleir& ] est telle quéK y] = [Ly]|T[Gn] [Ly] avec

[Gy] la matrice aléatoire pleine de dimension x N) appartenant a 'ensemble S@léfini dans

[55]. On a doncE{[K y]} = [K,]. Evidemment, la matrice aléatoife x n) pleine[K ] n'est

jamais assemblée et on utilise I'algorithme spécifique décrit dans [60] dans lequel les propriétés
mathématigues sont aussi étudiées.

A titre d’exemple, on considére le probléme suivant d’élastostatique linéaire. Le maillage par
éléments finis du domaine est montré a la Figure 1 (gauche) etil y a 17 355 DDL. Le matériau est
élastique linéaire homogéne et isotrope. Il y a des conditions de Dirichlet sur une partie du bord
etil y am = 4 chargements statiques indépendants appliquées sur la surface latérale extérieure du
cylindre. Le niveau d’incertitudes est défini par la valeur du parametre de dispédsdamatrice
aléatoire[Gy]. Le solver stochastique est la méthode de Monte Carlo pour laquete20000
réalisations indépendante sont utilisées. La Figure 1 (droite) montre la convergence en moyenne
d’ordre deux de la solution stochastique en fonction de la dimensibala réduction pour = 0.5.

La convergence est obtenue paur> 300
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Figure 1 Gauché : maillage du domaine par éléments finiBrgite) : convergence en moyenne
d’ordre deux par rapport &.

Soit U (resp. V) la variable aléatoire représentant la composante de la réponse aléatoire pour
laquelle la valeur moyenne (resp. I'écart type) est la plus grande. F0it) = ProbdU < u}
(resp.Fy (v)) la fonction de répartition d& (respV). Les Figures 2 (gauche) et (droite) montrent,
pourn, = 20000 et N = 500 les graphes des fonctions— log,, Fy(u) etv — log,, Fy/(v) pour
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différentes valeurs d&

log, (F,,(u)
log, ,(F, (V)

_37 _3,
_4, _4,
_5 L L _5 L N
1.1 1.2 1.3 1.4 21 -0.5 0 0.5 1
u x10° v x10°

Figure 2 Gauche : graphe de — log,, Fiy(u), (droite) : graphe de — log,, Fv (v), pours = 0.1
(sans symbol)y = 0.2 (x), 6 = 0.3 (carré),s = 0 4 (triangle bas)§ = 0.5 (triangle haut).

3 Approche probabiliste non paramétrique des incertitudes en
élastodynamique 3D avec non-linéarités géométriques

Nous présentons ci-dessous une synthése de I'extension récemmentintroduite dans [39] relative
a I'approche probabiliste non paramétrique des incertitudes pour le cas général de I'élastodynami-
gue 3D en grands déplacements mais avec des matériaux a comportement linéaire, c’est-a-dire, en
présence de non-linéarités géométriques. La premiere étape consiste a introduire le modéle moyen
réduit du systémes dynamique non linéaire. Le champ de déplacéatent, z, t), (z,y,2) € Q}
est écritu(z, y, 2,t) = 3311, ¢.(t) ¢, (z,y,2) avecy ..., UNe base adaptee (modes élastiques
du systeme linéarisé, modes POD du systeme non linéaire, etc). Dans ces conditions, le vecteur
q(t) = (q,(t),---.q,(t) des coordonnees généralisées vérifie 'équation dynamique non linéaire
{modéle moyen réduit)) |§(t) + [D,,]a(t) + kyr(a(t)) =F(t) aveck v, (q) les forces élastiques

generallseesiNL( )}z - Zj:l[K( )}Uq] + Z] =1 E]/ q;q@ + Z] ¢,p=1 ngzp q;qEQp On intrOdUit
le vecteur des contrainteg) qui s’écrits(t) = ” + > 1_2 _z( )+ 20 8P4 q,(t) g (1). Le
calcul des coefficients du modéle réduit moyen est mené en utilisant la procedure developpee dans
[40,39] qui est valable pour le cas général de la dynamique non linéaire en grand déplacements
et qui n'utilise gqu’un logiciel quelconque du commerce faisant des analyses statiques en grands
déplacements. Pour analyser les propriétés algébriques de la raideur non linéaire, IeRféfjseur

2 =2 (2) ~(2)

est reecrlthZ = %(KU@ + Ky + Km)dans lequel le tenseut;; ;, est parfaltement défini. Le
tenseurKfJZ est réécrit (reshaped) a l'aide d une matrigex n?) etle tenseuKz 1, al'aide d’une

matrice(n2 xn?) tels que ik " ],; = K,],, etk = K%) pourl = j+n(i—1)etJ = p+n((-1).

On démontre alors que la matrig€ ;] de dimensiorniv x v) avecr = n + n? telle que

KV K7

(Kg]= [ —( 3} 1
KO &™)

est symétrique définie positive. L'approche probabiliste non paramétrique des incertitudes pour
ce systéme dynamique non linéaire conduit au modéle réduit stochastique suivant du champ de
déplacement aléatoitd(z,y, z,t) = >2i_, Qi(t) ¢, (x,y, 2) et du vecteur aléatoire des contraintes

S(t) =+ 0, 87Qu(t) + 27, [SP]; Qi(t) Q4() oUl le vecteur aléatoirg(t) des coordonnées
généralisées vérifie I équation dynamique non linéaire stochastique

Ma]Q(t) + [Da]Q(t) + Kz (Q(t)=F(t)
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le vecteur des forces élastiques non linéaires généralisées s’écrivant

n

2 3
{Kno(@}; =D [KWg+ Y ngg Gaet+ Y nggp 499
j=1 Jl=1 J.t,p=1

dans lequel la matrice aléatoites] s'écrit

[ KD Re)
sl = oo afgon ]

Les matrices aléatoiré®! ], [D,,] et [K ], dont les niveaux d’incertitudes sont controlés paf

dp etdx,, sont statistiquement indépendantes, symétriques définies positives presque sirement, et
appartiennent a 'ensemble SEéfini dans [55]. Les matrices aléatoifgs?)], [K (2] et[K 3] sont
statistiguement dépendantes et sont déduites de la matrice al@atgjird_es tenseurs aléatoires

K7 etk (?) sont statistiquement dépendants et se déduisert @ et [K @],

A titre d’exemple, on considére une poutre droite en acier, encastrée a ses deux extrémités,
de longueur 0.2286 m, de largeur 0.0127 m et d’épaisseur 0.000775 m. L'excitation est une force
concentrée appliquée au centre de la poutre et a un spectre plat sur la bande [-2000 , 2000] Hz. La
poutre est discrétisée en 40 éléments finis CBEAM de Nastran. Les modes du systéme linéarisé (12
modes dans le plan et 10 modes transverses) sont choisis pour que la réponse modale totale de la
réponse soit convergée. On prend = 6p = 0 etdix,, est choisie pour que la premiére fréquence
propre (mode transverse) ait:4le coefficient de variation. La Figure 3 montre les résultats pour
le spectre aléatoire de la réponse transversale au milieu de la poutre du systéme dynamique non
linéaire stochastique.

-8 o
k]
-9 i 1 —Raideur bassz amp  —  Raideur grande amp
0 R
-10 il A
-11 = ,__'"\ }/ \
=-12 ARV TN .-—-(-
5] 13 AT Sy f 2:‘-,
g 14 LW ﬂ\ [N A
< T T = c 7
S -14 [ TR X 5l
g | | |~‘ B |( v kw—\‘,' 1
-16 18 = I-v.l E"‘A II
i oW
17 [
_18 ‘ ‘ ‘ ‘ 18 ; . . .
0 500 1000 1500 2000 o o -
Fréquence (Hz) 0 00 1000 1500 2000
Fréquence (Hz)

Figure 3 Gauchég : modéle moyen (ligne en tirets), moyenne statistique (ligne verte), région de
confiance a 98 (lignes bleue claire et rouge)Dfoite) : région de confiance a 96pour deux
niveaux de réponse (basse amplitude (comme la figure gauche) et haute amptizide basse
amplitude.

4 Approche probabiliste non paramétrique en vibroacoustique BF
et MF et validation expérimentale

Nous présentons ci-dessous une synthése du développement présenté dans [22] relatif a I'ap-
proche probabiliste non paramétrique des incertitudes de modélisation et des incertitudes sur les
parameétres du modéle moyen pour un systeme vibroacoustique complexe avec application a une
automobile. Les incertitudes concernent la structure, la cavité acoustique et le couplage vibroa-
coustique sur l'interface de couplage. Les incertitudes sur le modéle de la cavité acoustique et le
modéle de la structure sont identifiées expérimentalement. Une validation expérimentale globale
est présentée. Un seul modéle vibroacoustique moyen est développé pour un type de voiture et
plusieurs options ce qui induit une variabilité dans les comportements vibroacoustiques du systeme
réel. L'objectif est la prévision de la pression acoustique dans I'habitacle générée par la rotation
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du moteur pour les régiméss00, 4800] tours par minute correspondant a la baride160] Hz.
L'excitation est donc solidienne et est constituée de forces dynamiques appliquées aux supports du
moteur. Le systéme vibroacoustique est constitué d’'une structure viscoélastique a comportement
linéaire couplée a une cavité acoustique remplie d'un fluide acoustique dissipatif. Le modéle
élément fini nominal du systéme vibroacoustique constitue le modéle moyen. La formulation est
faite dans le domaine fréquentiel Le vecteur des déplacements de la structurei@st avec

ns DDL. Le vecteur des pressions acoustiquespésj avecn ; DDL. Le modéele moyen réduit

est construit par projection des équations du systéeme couplé sur [gemiers modes élastiques

¢ de la structure dans le vide a fréquence nulle etNepremiers modes acoustiqugg de la

cavité a parois rigides. Le modéle moyen réduit s’écrit alors (voir [48])) = >, ¢ (w)e_ et
( )= Z,@ 1‘15( )"L’ avec
q°(w) f*(w)
dw] |Hw]

OU[A,(w)] = —w?[M,] + iw[D,(w)] + [K,(w)] estla raideur dynamique généralisée de la structure,
[Af(w)] = —w?[M ;] + iw[D;] + [K,] est la raideur généralisée acoustiquéd@test la matrice
rectangulairé N, x Ny) du couplage vibroacoustique. L'approche probabiliste non paramétrique

des incertitudes [51-56] conduit au modéle réduit stochastique suivant. Pour figétdans la

bande d’'analyse, la réponse stochastique est représentée par les vecteurs complexes aléatoires

U(w) = ¥nt, Qi) e, etP(w) = S0, Qf(w) v, tels que

{[As(w)} [C] ] {Qs(w)} [f_s(w)}
ST AW (W] [HWw)
avec(A;(w)] = —w?[My] + iw[Ds(w)] + [Ks(w)], [Af(w)] = —w?Mf] + iw[Dyf] + [K] et [C] des
matrices aléatoires telles quid ], [Ds(w)], [Ks(w)] appartiennent a I'ensemble SEou M]
appartient a SEmais ou[D] et[K ] appartiennent a SE, et finalement o{C] appartient & Sgy,
ces trois ensembles de matrices aléatoires pleines étant définis dans [55]. La loi de probabilité
est complétement définie pour chaque ensemble de matrices aléatoires et ne dépend que de la
dimension de la matrice, de sa valeur moyenne (par exef{fie,|} = [M ], etc) et du parameétre
de dispersion qui contrble le niveau d’incertitudes. les paramétres de dispersion sontnoigs
ok, 0m;,0D;, 0K, €tdc. Le solveur stochastique est la méthode de Monte Carlo et la convergence
en moyenne d’ordre deux est étudiée par rapport au nombre de réalisations et les dinj@hsions
eth).

Le modéle moyen du véhicule est constitué d’'un modéle éléments finis de la structure ayant

978 733 DDL de déplacement (voir Figure 4 (gauche)) et un maillage compatible sur l'interface de
couplage de la cavité acoustique ayant 8139 DDL de pression (voir Figure 4 (droite)).

[A,w)] [

WACTT Ay (w)]

Figure 4 Gauche : modéle éléments finis de la structurBrdite) : modéle éléments finis de la
cavité acoustique.



Le modele moyen réduit a 1722 modes élastiques pour la structure et 57 modes acoustiques pour
la cavité. Les niveaux d'incertitudes sont représentés pafd ., dp.,dx, } pour la structure, par
df = 0u, = 0p, = 0k, pour la cavité acoustique et par pour le couplage.

Le parametre de dispersion est identifié expérimentalement. Les mesures sont effectuées
surv = 30 voitures d’'un méme type avec différentes configurations de position des siéges, de
température intérieure, du nombre de passagers, etc.llay 8 microphones distribués dans la
cavité acoustique et I'excitation et une source acoustique placée dans la cavité. On s’intéresse a
I'observation aléatoire suivante

Jj=1

1 &
2057)= [ dBw.d)) d  avec  dBw.d;)=10 log, <p;;; 3 |Pj<w,5f>2>
B
Lidentification ded, est faite par la méthode du maximum de vraisemblance :

opt .
67 = argmax £(07) ,L(05) = 3_logio(pz (=P, 6))
k=1

ou la densité de probabilité, (:®*P* §;) est estimée avec le modéle réduit stochastique de la
cavité acoustique en utilisant la méthode de Monte Carlo ave000 réalisations. La Figure 5
(gauche) montre le graphe de la fonction de vraisemblance et la Figure 5 (droite) montre la réponse

acoustique aléatoire donnée par le modéle acoustique dont le niveau d'incertituijjeségf’t.

™

L(dy)

6?pt Of Fréquence en Hz

Figure 5 Gauche : graphe de la fonction de vraisemblance— L (d;). (Droite) : Réponse
acoustique de la cavité en dB rms en fonction de la fréquence en Hz. Région de confiance a 0.96
dew — dB(w, 577 construit avec le modéle réduit stochastique pur 577 (lignes épaisses
supérieure et inférieure). Mesures expérimentales (30 lignes bleues). Réponse du modéle moyen

réduit (ligne verte).

Le paramétre vectoriel de dispersi®de la structure est identifié expérimentalement a I'aide
de mesures d’accélération structurale effectuées pour des excitations aux supports du moteur sur
v = 20 voitures de méme type avec différentes configurations. Le vecteur aléatoire d’observation
estY(w,8) = (Y1(w,9),...,Y,(w,8)) avecy;(w,d) = log;o(w; |U, (w,8)]) OUws, ..., w, sont des
constantes de normalisation telles que w; < 1. Lidentification expérimentale deest obtenue
en résolvant le probléme d’optimisation suivant

6°pt=argrr16inJ(5)  J@) =Y. 8) =Y ()17 +I1Y(.,8) — y*PIIE

avec|||Y(.,8) — Y(.,8)|> = E{[5 Y (w,8) — Y (w,8)||* dw} qui est estimé avec le modele réduit
stochastique vibroacoustique et la méthode de Monte Carloravec 1000 réalisations. La
Figure 6 montre le résultat de I'optimisation et les régions de confiance calculées avec le modéle
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stochastique pour la valesir= §°Pt et pour une observation.

) _ |

Module (98]

L !
20 4 60 B0 100 120 140 160 180 0 a0
| \SOP'\ | I 6‘ ‘ Fréquences [Hz]

Figure 6 Gauche) : Graphe degjs|| — J(8) ('axe horizontal esfis|| = /62, + 0% ).
(Droite) : Module de la FRF aléatoire en dB en fonction de la fréquence en Hz. Région de

confiance (en jaune) pour 0.96 et 0.99. Mesures expérimentales (20 lignes bleues). Modéle moyen
réduit (ligne verte).

La Figure 7 permet de valider I'ensemble de la modélisation stochastique et montre la prévision
du domaine de confiance a 0.95 pour la pression acoustique en un point donné de la cavité et
pour une excitation donnée du moteur. Les calculs sont faits avec le modéle réduit stochastique

vibroacoustique pout; = 5?pt, & = 8§%Ptet 5 fixé. La méthode de Monte Carlo est utilisée avec
m = 600 réalisations.

. . . . . .
10 dB(A)I
= . I
a 2 7 N XA,
= | ; \ >4 .
Q
(2]
S
=
j=2)
Sr 1
£
o
o
@

1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Rpm [tr/min]

Figure 7 : Prévision de la région de confiance a 0.95 en dBA (en jaune) du module de la pression
acoustique interne a un point fixé de la cavité acoustique et pour une excitation moteur donnée.
Axe horizontale est la fréquence exprimée en nombre de tours par minute du moteur. Mesures (20
lignes bleues). Modéle moyen réduit (ligne noire épaisse).
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