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oncernant les matériaux de la construction légère, 
au regard de la dispersion des valeurs nominales des 
paramètres mécaniques observée dans la littérature 
[1–4] et du questionnement récurrent sur l’influence 
des incertitudes dans la performance acoustique du 
bâtiment [4–12], une démarche de quantification est 
proposée.
Un modèle numérique donné appartient à une classe de 
modèles mathématiques avec des entrées et sorties, les 
dernières étant utilisées pour la construction d’indicateurs 
de la performance acoustique du système considéré. 
Les fluctuations statistiques des paramètres d’entrée, où 
paramètres de conception, se propagent à ces indicateurs. 
Pour quantifier cette propagation, des modèles probabilistes 
associés aux paramètres mécaniques sont construits 
et leurs hyperparamètres identifiés à partir de données 
expérimentales. La démarche est alors la suivante :
- Dans un premier temps, des mesures vibratoires sont 
effectuées sur des lots d’éléments nominalement iden-

tiques afin d’identifier en inverse les réalisations expéri-
mentales de différents paramètres mécaniques.

- Des modèles probabilistes prior sont alors construits en 
accord avec l’approche introduite dans [13]. Les densités 
de probabilité des variables aléatoires en jeu (à valeurs 
vectorielles ou matricielles) sont directement construites 
par l’intermédiaire du principe du maximum d’entropie 
[14] dans le contexte de la théorie de l’information [15].

- Les hyperparamètres associés sont alors identifiés 
par maximum de vraisemblance en utilisant les réali-
sations expérimentales précédemment obtenues. 

Finalement, la quantification des incertitudes, qui 
consiste à propager les incertitudes des paramètres 
du modèle numérique aux indices de performance, est 
effectuée au travers de la résolution d’un problème 
aux limites stochastique. Des intervalles de confiance 
sont alors construits pour l’indice d’affaiblissement 
acoustique en champ diffus d’un système représentatif 
des solutions constructives bois.
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Résumé
La problématique des incertitudes est fréquemment mise en avant concernant la 
prédiction de la performance acoustique des composants séparatifs à structure légère. 
Étant données les fortes inhomogénéités des matériaux mis en œuvre, une première 
investigation est construite autour des propriétés mécaniques de ces derniers. Ce 
travail s’attache alors dans un premier temps à identifier les éventuelles fluctuations 
statistiques des propriétés mécaniques d’éléments structuraux simples (plaques, 
poutres) au travers de mesures vibratoires sur des éléments nominalement identiques. 
Dans un second temps, des modèles probabilistes associés aux propriétés mécaniques 
aléatoires sont construits et leurs paramètres identifiés par résolution de problèmes 
stochastiques inverses. Finalement, les incertitudes sont propagées à la performance 
d’isolement d’un composant léger représentatif au travers de la résolution, en basse 
fréquence, d’un problème aux limites aléatoire.
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Modélisation et quantification des incertitudes pour la prédiction robuste de la performance basse fréquence des composants à structure légère

Matériaux pour la construction légère

Poutres bois brut
Le bois brut présente une orthotropie à l’échelle 
macroscopique qui résulte du mode de croissance de 
l’arbre [1]. Peuvent ainsi être distinguées les directions 
longitudinale (l), radiale (r) et tangentielle (t) au regard 
des propriétés élastiques. Le tenseur d’élasticité associé 
peut en conséquence être décrit au travers de neuf 
paramètres : trois modules d’élasticité (respectivement 
notés El , Er et Et), trois modules de cisaillement (Glr , 
Glt et Grt) et trois coefficients de Poisson (νlr , νlt et νrt). 
Pour la plupart des applications structurales, les éléments 
en bois brut sont sollicités en flexion ou bien par des 
efforts axiaux tels que le module d’Young longitudinal se 
retrouve être le paramètre élastique de premier ordre. En 
conséquence, El est le plus souvent l’unique paramètre 
élastique mesuré et accessible pour la conception, tandis 
que les autres paramètres sont définis relativement à ce 
dernier. Parmi la grande diversité d’espèces employées 
dans la construction, les propriétés nominales suivantes 
(voir le tableau 1) peuvent être extraites de la littérature [1, 
16] concernant la famille des pins de construction.

El Et Er Gtl Glr Grt
νrt νlr νlt ρs

[kg/m3][GPa]

9 0,3 0,3 0,7 0,7 0,05 0,1 0,1 0,1 400

Tabl. 1 : Pin : propriétés nominales

Des mesures vibratoires sont effectuées sur deux lots 
de huit poutres. À partir de l’information expérimentale 
obtenue, qui tient dans un ensemble de mobilités de 
flexion, et d’un modèle éléments finis tridimensionnel, les 
réalisations expérimentales du module d’Young longitudinal 
sont identifiées en inverse. Dans la gamme de fréquence 
[0, 200] Hz considérée, la sensibilité de l’observable aux 
variations des autres paramètres élastiques est faible et 
ces derniers ne sont pas identifiés. Les modules d’Young 
obtenus minimisent ainsi une distance construite entre 
observable expérimental et sortie du modèle numérique. 
Ces modules, de même que les densités de masse 
mesurées, sont donnés dans les tableaux 2 et 3. Une 
dispersion statistique des modules élastiques est notable 
avec un facteur 2 entre valeurs min. et max.

B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
El [GPa] 12,5 11,2 10,8 9,2 10 12,5 15 10,5
ρs [kg/m3] 467 464 448 459 448 491 517 456

Tabl. 2 : Lot 1 : propriétés mécaniques identifiées

B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8
El [GPa] 8 8 12,5 12,5 10,5 11 11 9,5
ρs [kg/m3] 394 445 469 496 517 480 448 426

Tabl. 3 : Lot 2 : propriétés mécaniques identifiées

Panneaux de lamelles orientées
Constitués d’un assemblage de lamelles compressées 
et collées, les panneaux dits OSB présentent, parmi les 
panneaux manufacturés issus de l’industrie du bois, des 
propriétés mécaniques supérieures. Ils sont ainsi employés 
pour des rôles porteurs de charges, le plus souvent 
comme panneaux de contreventement dans les murs et 
planchers. Leur processus de fabrication avec lamelles 
orientées résulte en une légère orthotropie du produit fini 
[2, 17], avec des propriétés mécaniques supérieures dans 
la direction longitudinale du panneau. Modélisé la plupart du 
temps comme isotrope dans la littérature acoustique [4], il 
peut être noté que l’effet de cette orthotropie reste limité du 
fait d’un l’assemblage in fine avec des éléments raidisseurs. 
La littérature disponible [1–4, 8] amène à choisir a priori les 
propriétés nominales données dans le Tableau 4.

Ex Ey Gxy Gyz Gxz νxy ρs

[kg/m3][GPa]

5 2 1,5 1 2 0,3 550

Tabl. 4 : OSB : propriétés nominales

De même que pour les poutres, des mesures vibratoires 
sont effectuées sur un lot de 10 panneaux nominalement 
identiques. Pour l’identification, un modèle de plaque 
Mindlin-Reissner, homogène orthotrope, est utilisé. Par 
rapport au cas des poutres, la sensibilité de l’observable 
aux variations des paramètres d’entrée du modèle permet 
d’identifier des paramètres élastiques supplémentaires, 
dont les valeurs sont données dans le tableau 5.

Ex Ey Gxy νxy ρs

[GPa] [kg/m3]

B1 4,54 2,47 1,04 0,15 592

B2 3,95 2 0,97 0,15 589

B3 3,59 2,07 0,94 0,32 573

B4 3,52 1,81 0,8 0,45 581

B5 3,0 1,52 0,83 0,43 552

B6 3,76 1,93 0,96 0,4 581

B7 3,73 1,84 0,93 0,41 586

B8 3,39 1,73 0,94 0,42 570

B9 3,49 2,07 0,94 0,34 568

B10 3,4 1,93 1,0 0,39 586

Tabl. 5 : OSB : propriétés mécaniques identifiées

Plaques de plâtre
Les plaques de plâtres typiquement utilisées dans 
le bâtiment sont constituées d’une couche de plâtre 
isotrope compris entre deux feuilles de carton 
orthotropes [18]. Le matériau multicouche effec-
tif qui en résulte affiche donc une légère orthotropie.  
Il doit de plus être noté qu’un certain nombre de produits 
mettent en œuvre des plâtres renforcés de fibres ou 
capables de conserver un plus haut pourcentage d’eau 
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chimiquement liée, pour des raisons de résistance au feu 
notamment, ce qui résulte en des propriétés mécaniques 
grandement modifiées. Dans ce qui suit, le produit le plus 
courant (plaque simple de 13 mm d’épaisseur) est consi-
déré. Le tableau 6 donne alors des valeurs nominales en 
accord avec la littérature disponible [3,4,8].

Ex Ey Gxy Gyz Gxz νxy ρs

[kg/m3][GPa]

2,5 2 1 1 1 0,3 700

Tabl. 6 : Plaques de plâtre 13 mm : propriétés nominales

De même que pour l’OSB, les valeurs identifiées des 
propriétés mécaniques sont données dans le tableau 7.

Ex Ey Gxy νxy ρs

[GPa] [kg/m3]

B1 2,95 2,32 1,07 0,19 712

B2 2,88 2,34 1,1 0,22 706

B3 2,88 2,28 1,12 0,2 706

B4 2,9 2,32 1,12 0,22 712

B5 2,85 2,27 1,12 0,2 704

B6 2,87 2,35 1,09 0,15 704

B7 2,84 2,28 1,13 0,2 706

B8 2,88 2,32 1,05 0,3 712

B9 2,55 2,08 0,96 0,22 704

B10 1,97 2,39 0,88 0,28 688

Tabl. 7 : Plaque plâtre 13 mm : propriétés mécaniques identifiées

Approche probabiliste des incertitudes sur les 
propriétés mécaniques

Modèle probabiliste prior pour des variables 
aléatoires à valeur dans ℝ+

Suivant [13], le vecteur des paramètres mécaniques 𝗽 
est modélisé par une variable aléatoire 𝐏 = (P1 ,...,Pnp) à 
valeurs dans 𝒞par ⊂ ℝn

p , et dont le modèle probabiliste 
prior est défini par la fonction de densité de probabilité 
associée 𝗽 ⟼ p𝐏(𝐩;δ𝐩) de 𝒞par dans ℝ+. Le modèle 
probabiliste dépend alors du vecteur des hyperparamètres 
δ𝐩 qui appartient à un ensemble admissible 𝒞𝐩 . Dans le 
contexte de ce travail, peu d’information expérimentale est 
disponible et, en conséquence, la dépendance statistique 
des éléments de 𝐏 ne peut pas être évaluée. Le principe 
du maximum d’entropie amène alors à la construction de 
modèles probabilistes statistiquement indépendants pour 
ces variables.
Soit Pi une variable aléatoire, élément du vecteur 
aléatoire 𝐏, modélisant les fluctuations statistiques 
d’un paramètre mécanique strictement positif tel 
qu’un module d’Young ou une densité de masse.  
Le modèle probabiliste prior associé à cette variable 
aléatoire à valeur dans ]0,+∞[ est construit en utilisant le 
principe du maximum d’entropie [14] sous les contraintes 
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Modèle probabiliste prior pour des matrices d’élasticité anisotropes aléatoires 
Le modèle de plaque Mindlin-Reissner, homogène orthotrope, constitue le modèle moyen. Dans ce qui suit, il est 
proposé de prendre en compte les fluctuations anisotropes autour d’un comportement élastique qui serait en 
moyenne orthotrope. En utilisant la notation de Voigt pour une représentation matricielle de la loi de Hooke 
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La fonction 1]0,+∞[(x) vaut 1 pour x dans ]0,+∞[ et 0 
autrement. La fonction Gamma est de plus définie telle 
que :

renforcés de fibres ou capables de conserver un plus haut pourcentage d’eau chimiquement liée, pour des raisons 
de résistance au feu notamment, ce qui résulte en des propriétés mécaniques grandement modifiées. Dans ce qui 
suit, le produit le plus courant (plaque simple de 13 mm d’épaisseur) est considéré. Le tableau 6 donne alors des 
valeurs nominales en accord avec la littérature disponible [3,4,8]. 
 
 
 
Ex Ey Gxy Gyz Gxz νxy ρs 

[kg/m3] [GPa] 
2,5 2 1 1 1 0,3 700 
 
Tabl. 6 : Plaques de plâtre 13 mm : propriétés nominales 
 
De même que pour l’OSB, les valeurs identifiées des propriétés mécaniques sont données dans le tableau 7. 
 
 Ex Ey Gxy νxy ρs 
 [GPa]  [kg/m3] 
B1 2,95 2,32 1,07 0,19 712 
B2 2,88 2,34 1,1 0,22 706 
B3 2,88 2,28 1,12 0,2 706 
B4 2,9 2,32 1,12 0,22 712 
B5 2,85 2,27 1,12 0,2 704 
B6 2,87 2,35 1,09 0,15 704 
B7 2,84 2,28 1,13 0,2 706 
B8 2,88 2,32 1,05 0,3 712 
B9 2,55 2,08 0,96 0,22 704 
B10 1,97 2,39 0,88 0,28 688 
 
Tabl. 7 : Plaque plâtre 13 mm : propriétés mécaniques identifiées 
 
 
Approche probabiliste des incertitudes sur les propriétés mécaniques 
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Le modèle de plaque Mindlin-Reissner, homogène orthotrope, constitue le modèle moyen. Dans ce qui suit, il est 
proposé de prendre en compte les fluctuations anisotropes autour d’un comportement élastique qui serait en 
moyenne orthotrope. En utilisant la notation de Voigt pour une représentation matricielle de la loi de Hooke 
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Modèle probabiliste prior pour des matrices 
d’élasticité anisotropes aléatoires

Le modèle de plaque Mindlin-Reissner, homogène ortho-
trope, constitue le modèle moyen. Dans ce qui suit, il est 
proposé de prendre en compte les fluctuations aniso-
tropes autour d’un comportement élastique qui serait en 
moyenne orthotrope. En utilisant la notation de Voigt pour 
une représentation matricielle de la loi de Hooke générali-
sée, la matrice d’élasticité [Cela (𝗽)] de dimension (m × m) 
est introduite (dans le cas de la théorie des plaques, 
m = 5). Cette dernière est symétrique définie positive et, 
en conséquence, les fluctuations statistiques associées 
peuvent être modélisées au travers d’une variable aléatoire 
à valeurs matricielles [Cela], dont le modèle probabiliste 
prior peut être construit en utilisant l’approche probabi-
liste non paramétrique des incertitudes [19, 20]. La dépen-
dance statistique des différents paramètres élastiques 
est alors prise en compte et la signature de la matrice 
d’élasticité est préservée. Une approche comparable a 
par exemple été mise en œuvre dans [21,22].
Soit [Cela ] la matrice d’élasticité moyenne, symétrique 
définie positive. Il existe en conséquence une factorisa-
tion de Cholesky telle que

généralisée, la matrice d’élasticité [Cela(𝗽𝗽)] de dimension (m × m) est introduite (dans le cas de la théorie des 
plaques, m = 5). Cette dernière est symétrique définie positive et, en conséquence, les fluctuations statistiques 
associées peuvent être modélisées au travers d’une variable aléatoire à valeurs matricielles [Cela], dont le modèle 
probabiliste prior peut être construit en utilisant l’approche probabiliste non paramétrique des incertitudes [19, 
20]. La dépendance statistique des différents paramètres élastiques est alors prise en compte et la signature de 
la matrice d’élasticité est préservée. Une approche comparable a par exemple été mise en œuvre dans [21,22]. 
Soit [Cela] la matrice d’élasticité moyenne, symétrique définie positive. Il existe en conséquence une factorisation 
de Cholesky telle que 
 
[Cela] = [Bela]T[Bela]. (4) 
 
Par suite, le modèle probabiliste de la matrice d’élasticité aléatoire [Cela] qui modélise les fluctuations statistiques 
dans [Cela(𝗽𝗽)] est construit tel que 
 
[Cela] = [Bela]T[Gela][Bela], (5) 
 
où [Gela] est une matrice aléatoire symétrique définie positive de dimensions (m × m). La fonction de densité de 
probabilité associée à [Gela] est construite par maximum d’entropie sous la contrainte de l’information disponible 
et, suivant [19,20], telle que 
 
p[Gela]  ([G])  =  1𝕄𝕄!

! (ℝ)([G])CGdet{[G]}ae-‐btr{[G]}  ,   (6) 
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La fonction 1𝕄𝕄!

! (ℝ)  ([G]) = 1 si [G ] appartient à𝕄𝕄!
! (ℝ) et 1𝕄𝕄!

! (ℝ)  ([G ]) = 0 autrement. De plus, CG est une constante 
positive telle que 
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. (8) 

 
Le modèle probabilité prior de [Cela] dépend alors de la matrice moyenne [Cela] et d’un paramètre δela qui contrôle le 
niveau de fluctuation statistique. 
 
Identification des hyperparamètres à partir de données expérimentales 
Supposons que l’on dispose de Nmes réalisations statistiquement indépendantes d’un système réel aléatoire et, en 
conséquence, d’un certain nombre de réalisations statistiquement indépendantes d’un observable expérimental 
aléatoire défini sur un espace probabilisé (Θmes, 𝒯𝒯mes, 𝒫𝒫mes). Dans la Section 2, une famille de réalisations 
indépendantes de paramètres mécanique {𝗽𝗽exp(θ1),...,𝗽𝗽exp(θNmes)} a été identifiée à partir de Nmes problèmes inverses 
déterministes. L’objectif est alors d’identifier les hyperparamètres des modèles probabilistes introduits dans les 
Sections 3.1 et 3.2 par principe de maximisation de vraisemblance. En particulier, les hyperparamètres associés 
à l’espérance des variables aléatoires précédemment introduites, tel que pi ou [ Cela ] sont estimés à partir des 
valeurs données dans la Section 2 tel que 
 
𝑝𝑝! =
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où [ Cela ] est en conséquence la matrice moyenne d’élasticité orthotrope. Alors, les hyperparamètres associés aux 
dispersions statistiques sont identifiés par maximisation des estimateurs de log-vraissemblance suivants 
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Concernant l’estimateur construit dans l’Eq. (12), il doit être noté que c’est la fonction de densité de probabilité 
p[C

ela
] qui est évaluée. La transformation depuis p[Gela ] est explicitée dans [21]. Finalement, le Tableau 8 donne les 

valeurs numériques des hyperparamètres de dispersion identifiés par maximum de vraisemblance relatifs aux 
propriétés élastiques et de densité de masse des différents matériaux légers considérés. En particulier, il est peut-
être observé que les hyperparamètres de dispersion prennent des valeurs inversement proportionnelles aux 
niveaux d’inhomogénéité macroscopique des matériaux considérés. 
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La fonction 

généralisée, la matrice d’élasticité [Cela(𝗽𝗽)] de dimension (m × m) est introduite (dans le cas de la théorie des 
plaques, m = 5). Cette dernière est symétrique définie positive et, en conséquence, les fluctuations statistiques 
associées peuvent être modélisées au travers d’une variable aléatoire à valeurs matricielles [Cela], dont le modèle 
probabiliste prior peut être construit en utilisant l’approche probabiliste non paramétrique des incertitudes [19, 
20]. La dépendance statistique des différents paramètres élastiques est alors prise en compte et la signature de 
la matrice d’élasticité est préservée. Une approche comparable a par exemple été mise en œuvre dans [21,22]. 
Soit [Cela] la matrice d’élasticité moyenne, symétrique définie positive. Il existe en conséquence une factorisation 
de Cholesky telle que 
 
[Cela] = [Bela]T[Bela]. (4) 
 
Par suite, le modèle probabiliste de la matrice d’élasticité aléatoire [Cela] qui modélise les fluctuations statistiques 
dans [Cela(𝗽𝗽)] est construit tel que 
 
[Cela] = [Bela]T[Gela][Bela], (5) 
 
où [Gela] est une matrice aléatoire symétrique définie positive de dimensions (m × m). La fonction de densité de 
probabilité associée à [Gela] est construite par maximum d’entropie sous la contrainte de l’information disponible 
et, suivant [19,20], telle que 
 
p[Gela]  ([G])  =  1𝕄𝕄!

! (ℝ)([G])CGdet{[G]}ae-‐btr{[G]}  ,   (6) 
 

où 𝑎𝑎 = 𝑚𝑚 + 1 !!!!"#
!

!!!"#
!  and 𝑏𝑏 = !!!

!!!"#
! . (7)  

 
La fonction 1𝕄𝕄!

! (ℝ)  ([G]) = 1 si [G ] appartient à𝕄𝕄!
! (ℝ) et 1𝕄𝕄!

! (ℝ)  ([G ]) = 0 autrement. De plus, CG est une constante 
positive telle que 
 

𝐶𝐶! =
!! !! !!! /!!!"

!!
!!! !!!!!!

. (8) 
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niveau de fluctuation statistique. 
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= 0 autrement. De plus, CG est une constante 
positive telle que

  (8)

Le modèle probabilité prior de [Cela] dépend alors de la 
matrice moyenne [Cela] et d’un paramètre δela qui contrôle 
le niveau de fluctuation statistique.

Identification des hyperparamètres à partir de 
données expérimentales

Supposons que l’on dispose de Nmes réalisations statis-
tiquement indépendantes d’un système réel aléatoire 
et, en conséquence, d’un certain nombre de réalisa-
tions statistiquement indépendantes d’un observable 
expérimental aléatoire défini sur un espace probabilisé 
(Θmes, 𝒯mes,�𝒫mes). Dans la Section 2, une famille de 
réalisations indépendantes de paramètres mécanique 
{𝗽exp(θ1),...,𝗽exp(θNmes)} a été identifiée à partir de Nmes 
problèmes inverses déterministes. L’objectif est alors 
d’identifier les hyperparamètres des modèles probabi-
listes introduits dans les Sections 3.1 et 3.2 par prin-
cipe de maximisation de vraisemblance. En particu-
lier, les hyperparamètres associés à l’espérance des 
variables aléatoires précédemment introduites, tel que 
pi ou [ Cela ] sont estimés à partir des valeurs données 
dans la Section 2 tel que

, (9)

 ,  (10)

où [ Cela ] est en conséquence la matrice moyenne d’élas-
ticité orthotrope. Alors, les hyperparamètres associés aux 
dispersions statistiques sont identifiés par maximisation 
des estimateurs de log-vraissemblance suivants

, (11)

  

, (12)

Concernant l’estimateur construit dans l’Eq. (12), il doit 
être noté que c’est la fonction de densité de probabilité 
p[C

ela
] qui est évaluée. La transformation depuis p[Gela ] 

est explicitée dans [21]. Finalement, le Tableau 8 donne 
les valeurs numériques des hyperparamètres de disper-
sion identifiés par maximum de vraisemblance relatifs aux 
propriétés élastiques et de densité de masse des différents 
matériaux légers considérés. En particulier, il est peut-être 
observé que les hyperparamètres de dispersion prennent 
des valeurs inversement proportionnelles aux niveaux d’in-
homogénéité macroscopique des matériaux considérés.

Pin OSB Plâtre 13 mm

δEl δρ δela δρ δela δρ

0,16 0,065 0,14 0,020 0,07 0,009

Tabl. 8 : Hyperparamètres de dispersion identifiés

Propagation des incertitudes à un indice 
d’affaiblissement en champ diffus

Modèle nominal
La performance d’isolement au bruit aérien en champ diffus 
d’un double séparatif léger est investiguée. Les dimen-
sions de ce dernier sont Lx = 3,800 m et Ly = 2,250 m. 
Le système (voir la figure 1) est symétriquement conçu 
de part et d’autre d’une lame d’air de 2 cm. L’ossature 
primaire est constituée de 22 montants (11 pour chaque 
mur simple, espacés de 400 mm et dont les dimensions 
sont de 140 mm × 45 mm). Un matériau isolant fibreux, 
dont les propriétés sont données dans le tableau 9 est placé 
entre les montants. Des panneaux de contreventement OSB 
sont fixés sur l’ossature primaire, côté face extérieure du 
double mur. Une ossature secondaire de 22 tasseaux verti-
caux (11 pour chaque mur simple, espacés de 400 mm et 
dont les dimensions sont de 45 mm × 27 mm) est fixée 
sur le contreventement et supporte une double épaisseur 
de plaques de plâtre 13 mm. Une lame d’air de 27 mm est 
alors présente entre le contreventement et le parement. 
Sur la figure 2, les zones grisées montrent la position de 
l’ossature primaire.

Un modèle numérique est construit à partir d’un code 
éléments finis interne, avec des maillages compatibles 
entre les domaines structuraux, acoustiques et poreux 
et adaptés à la bande de fréquence�𝔹 = [10,280] Hz. Le 
matériau fibreux, dont la phase solide est très souple et 
non fixée à la partie structure du système, est modélisé 
comme un fluide équivalent « limp frame » [23]. Le critère 
de maillage est sélectionné en rapport à la plus petite 
longueur d’onde présente dans la bande considérée, en 
l’occurrence une onde de Biot, pour donner une densité 
de 25 éléments par mètre. L’assemblage des différents 
composants est supposé parfaitement rigide et le système 
parfaitement encastré sur son bord. Finalement, un coef-
ficient d’amortissement structural ηs = 0,02 est fixé pour 
l’ensemble de la structure.

Fig. 1 : Double séparatif : vue du dessus
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Fig. 2 : Double séparatif : vue de face avec montants apparents

L’évaluation de la performance d’isolement au bruit aérien 
en champ diffus est effectuée par construction d’un 
indice d’affaiblissement tel que dans [24] et l’excitation 
du système consiste en des ondes planes de différentes 
incidences. Les ondes rasantes sont écartées en fixant 
une incidence maximale de 78 degrés.

Densité de masse (1 − φ)rps 70 kg/m3

Porosité φ 0,9

Résistivité σ 50000 N.s/m4

Tortuosité α∞ 1,7

Long. car. visqueuse Λ 60 µm

Long. car. thermique Λ’ 150 µm

Pression standard P0 1,015 × 105 Pa

Densité de l’air rƒ 1,21 kg/m3

Coefficient adiabatique γ 1,4

Vitesse du son c0 340 m/s

Nombre de Prandtl Pr 0,72

Viscosité dynamique ηf 1.81 × 10 −5 N.s/m2

Tabl. 9 : Propriétés de l’isolant fibreux

Propagation et quantification des incertitudes
Le système considéré est un assemblage d’éléments de 
bois brut (montants, tasseaux), d’OSB (contreventement) 
et de plâtre (parement). Les fluctuations statistiques 
des propriétés élastiques et de densité de masse sont 
modélisées par l’intermédiaire des variables aléatoires 
introduites dans les Sections 3.1 et 3.2. Les valeurs 
moyennes et hyperparamètres de dispersion identi-
fiés dans la Section 3.3 sont utilisés. Les incertitudes 
associées aux paramètres mécaniques des différents 
composants structuraux peuvent alors être propagées 
à un observable aléatoire (ici un indice de performance 
acoustique) au travers de la résolution d’un problème 
aux limites stochastique. Soit W ∈ℝ un observable aléa-
toire et la fonction de densité de probabilité associée x 
⟼ pW (x) de ℝ dans ℝ+ . Étant donné une probabilité Pc 
telle que 0 < Pc < 1, la fonction Pc ⟼ ζ(Pc) de ]0,1[ dans 
ℝ est définie telle que

 (13)

L’enveloppe de l’intervalle de confiance associé à une 
probabilité Pc pour l’observable aléatoire W est alors 
définie par

  (14)

et estimée par la méthode de Monte Carlo. La figure 3 
affiche alors l’intervalle de confiance associé à une 
probabilité Pc = 0,9 pour l’indice d’affaiblissement 
acoustique en champ diffus associé au double séparatif 
considéré. Les fluctuations statistiques de l’indice d’af-
faiblissement en champ diffus résultant des incertitudes 
portant sur les propriétés mécaniques des composants 
structuraux sont alors, dans le cas présent, limitées 
à quelques décibels. Un tel résultat est cohérent avec 
des observations expérimentales découlant de tests 
de répétabilité [8] (mêmes conditions expérimentales, 
plusieurs systèmes nominalement identiques). Une 
telle répétabilité suggère en effet que la sensibilité de 
l’observable (indice d’affaiblissement) aux fluctuations 
paramétriques reste faible.

Fig. 3 : Intervalle de confiance associé à une probabilité Pc 
= 0,9 pour l’indice d’affaiblissement en champ diffus

Conclusion

Dans cet article, la problématique de la prédiction 
robuste de la performance acoustique des systèmes 
séparatifs légers du bâtiment est abordée au travers 
d’un aspect incertitudes des propriétés mécaniques 
des composants. Une démarche de quantification est 
proposée avec pour point de départ l’identification des 
réalisations de ces propriétés pour des lots d’éléments 
nominalement identiques. Dans un second temps, des 
modèles probabilistes sont construits au regard de 
l’information disponible. Les hyperparamètres de ces 
derniers sont alors identifiés à partir de l’information 
expérimentale obtenue. Enfin, les incertitudes asso-
ciées aux propriétés mécaniques des composants 
d’un système séparatif représentatif sont propagées 
à la performance d’isolement aérien en champ diffus 
de ce dernier.
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