Recalage de modele numeérique par inférence Bayésien
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Résumé- Le recalage de modeéle (terminologie propre a la
dynamique des structures) consiste a identifier leparametres
matériaux et géométriques d’'un modeéle numérique, est-a-dire
d'une boite « grise » dans la terminologie de lidsification.
L'exercice est difficile en raison de la trés granddaille des
modeéles numériques considérés (typiguement des mdeke aux
éléments finis). Il est par ailleurs essentiel qukes parameétres a
ajuster prennent des valeurs physiquement admissies. Cette
communication propose de lever ces difficultés auavers d'une
approche bayésienne en considérant les aprioris pkigues sous
la forme de densités de probabilité. Dans ce but,nuprotocole
expérimental spécifique est établi afin de facilitela construction
de la densité de probabilit¢ aposteriori a partir ¢un
développement modal dans le domaine fréquentiel 8utilisation
d'excitations multi-sinus. De méme, afin d'accélére son
exploration par les techniques de tirage intensif @ type chaines
de Markov Monte Carlo, une solution est proposée qiconsiste a
« projeter la dynamique » du systéme sur un polynde chaos
dont les variables aléatoires primales sont en reian bijective
avec les parametres du modele. La méthodologie ebuistrée sur
des exemples de simulation numériques ainsi que sules
données vibratoires issues de structures métalliqassimples.

Mots-clés— Recalage de modéles, dynamique des structures,
inférence bayésienne, polynéme chaos.

|. INTRODUCTION

Le recalage de modele (terminologie propre a laadygue
des structures) consiste a identifier les paraméatratériaux
et géométriques d’'un modeéle numérique, tel quegtigmnent
un modeéle aux éléments finis (MEF) -- c'est-a-ditsne boite
« grise » dans la terminologie de l'identificatierafin que les
simulations qui en découlent reproduisent aussditient
que possible le comportement d'un systéeme obse
expérimentalement. Il s’agit d’'un exercice diffecidans le
domaine de la dynamique des structures en raisda ttés
grande taille des modéles numériques considérésVER
peut typiquement atteindre plusieurs centaines ileers ou
millions de degrés de liberté) et du grand nombee

difficultés au travers d'une approche bayésienng, l@
considération d’aprioris physiques sous la formeddasités

de probabilité fournit le mécanisme de régulansataturel
pour restreindre I'espace des solutions au domaine
physiquement admissible. Suivant le méme principe,
l'approche permet aussi de prendre en compte éstables
erreurs de modéle. En comparaison des quelquesutrav
précurseurs qui préconisent [utilisation de liafice
baysésienne en dynamique des structures [1][2haimt clé
de notre approche est d'autoriser une formulaiiopls de la
densité de probabilité aposteriori en raison d'wotgeole
expérimental spécifique qui opére dans le domaiguentiel
avec des excitations multi-sinus. De plus, afirccbiérer les
techniques de tirage intensif de type Chaines dekdwa
Monte Carlo dédiées a l'exploration des densités
probabilité aposteriori, une solution est propoggéieconsiste
a « projeter la dynamique » du systeme sur un pohm
chaos dont les variables aléatoires primales sontektion
bijective avec les paramétres du modeéle. Il enltesune
représentation du modéle numérique par une surthee
réponse trés parcimonieuse (quelques dizaines geésiele
libertés) qui peut étre échantillonnée intensivemeh a
moindre colt dans une démarche de Monte Carlo.

de

Il. L' INFERENCE BAYESIENNE POUR LE RECALAGE DE MODELE
A. Généralités

Les modéles numériques qui décrivent le comportémen
dynamique d'une structure sont paramétrés par utaice
nombre de variables qui caractérisent les promriédé
matériaux et la géométrie de la structure (par @kenke
module d’'YoungE, la masse volumiqug, le coefficient de

MBissonv, les dimensions, etc.). Les valeurs de ces vasabl

ne sont généralement connues qu’avec un degréédesion
limité et sont de plus susceptibles de varier digividu a un
autre. Le recalage [3] consiste a ajuster les vslales
paraméetres du modele numérique de maniere a cé quii
produise au mieux les données expérimentalesnaiese

e
R c[Jne difficulté inhérente au recalage de modele asil

parametres a ajuster. Dans un contexte ou la steuaiu
modele ne découle pas d’'une approche « boite moimais
résulte d'une modélisation physique fine, il est pdleurs
essentiel que les paramétres a ajuster prennenvalesrs
physiquement admissibles (par exemple positivegr@thes
de valeurs tabulées pour la masse volumique etoldula d'
Young d’'un matériau connu, comprise entre 0 etp@br le
coefficient de Poisson etc.). Le probléme de l'tifeation de
parameétres étant mal posé par nature, cet objefifeut étre
atteint qu’en ajoutant des contraintes fortes awers d’'une
fonctionnelle de pénalisation dont la formulatiost eun
probléme ouvert. Cette communication propose derlees

possede généralement plusieurs solutions possifsien-
unicité) dont la plupart sont non-physiques. Afi@ dduire
I'espace des parameétres a une zone physiquemeiigsiolm

il est d’'usage d'imposer des contraintes de tyteialles sur
les valeurs autorisées. La formulation exacte de ce
contraintes sous forme de fonctionnelles de cofit urs
probléme ouvert.

B. Méthodologie

La méthodologie proposée se fonde sur une carsatiém
du comportement de la structure a deux niveaux :



a) au niveau d'une modélisation physique, a travers wifférentes variables de travail introduites daeagparagraphe
modele numérique de type MEF dépendant d’'un jeu dé&noncent:
paramétre® qui contiennent typiquement les grandeurs
caractéristiques du matériau, tels que le module E— 00— H(w) — X(w) (5)
d'Young E, la masse volumique, le coefficient de
Poisson v et des grandeurs caractéristiques de |
géométrie de la structure, ,
b) au niveau d'une modélisation de la relation erdogté réponsesX
a travers des fonctions de transferts

a_ . . -
Enfin, Y((a)) )deS|gnera les observations bruitées des
o,):

Y (@) =H (0, @) [F, (@) + Ny (w) (6)

N Ki
Hk|(a);0~):z A . , J:\/__l(l) L -
=1 a)r2 -+ 2N Qw ou Ny(w) est un vecteur de bruit qui rassemble aussi leien
bruit de mesure expérimental que les erreurs dedlisation
entre les degrés de liberkéet |, paramétrées par desliées a la qualité du modéle numérique. Dans legéagral, le
pulsations propregy) , des taux d’amortisseme% et vecteur de force (entrées) est également issu dnesure
ous

des amplitudes A] (parametres modauwx). bruitée
r'lo,teronsH (e, @) la matrice de transfert qui contient les
élémentsH , (o, w) . F(@) = F,(«) +N, (@) @)

Les paramétre® qui contiennent linformation physique
sont ceux que l'on cherche & recaler dans ce traves oUNgw) est un vecteur de bruit de mesure.
parametresa sont les paramétres modaux généralement
accessibles par I'expérience, par exemple vialyapanodale
expérimentale [4][5]. La dépendancealen®, c'est-a-dire la = |nférence baysienne
fonction a(B) est entierement décrite par le modéle™
numérique. L'objectif est donc d'identifi@® a partir des Le principe de l'inférence bayésienne consistecider a la
données expérimentald3 « entrées-sorties » qui sont liéesonnaissance des paraméet@esmconnus par le biais de leur
para. densité de probabilité E%g)os eriop(0 VDS) tant donné les
données expérimental =£F(a{(), (@w,); obtenues sur
Afin de traduire l'incertitude sur les paramétreseaaler un ensemble de canaux de frequenggstl WV, celle-ci
(come postulé dans I'approche bayésienne), notsdimisons s’exprime, selon la régle de Bayes :
au préalable les variables primalgsi =1,...n qui traduisent
au niveau le plus haut les aléas fondamentaux dblégme. =
Ces variables seront rangées dans un vecteur eloobeg. P®|D)=p(>10)p@O )/ P(D) ®)
La raison d'étre de ces variables est de simplifaer

maximum le probleme d'inférence bayésienne en s gagit d'une forme séparable qui a I'avantage fdie

permettant de supposer a ce niveau que {dessont apparaitre des probabilités plus facilement acblessia
mutuellement indépendants et identiquement digtsbgelon pytilisateur :

la loi normale centrée-réduite, c’est-a-dire : " o .
- la probabilit¢ a priori p(@) des paramétre® du
modeéle, dont nous avons détaillé la constructiarsda

n
p(&;) = (277)_E eXp(_%f‘,c“,t) @) paragraphe précédant a l'aide des variables ps&ale
- la probabilité p}(D |0) d'observer les données
Le caractére aléatoire des paraméti@sest ensuite experimentales étant donné un modeéle numérique
facilement formulé en introduisant une dépendangsicite parametre pgﬁ_ (yra|$emblance), dont la formulation
en les variables primales. Par exemple, la distribution log- exacte est détaillée ci-dessous,
normale sera souvent utilisée pour traduire lititede du |5 orobabilité  P(D) dobserver les données

module d’Young E tout en assurant upe contrainte de
positivité de son supportE = E(¢;) ~ exp(‘/,l+afl). De
maniére générale, nous poserdhs 0(E), les densités de
probabilité p(8) ainsi construites constituant les aprioris qui

serviront de point de départ a linférence bayésienDe La f lation de | . bl découle de lati

méme, les paramétres modauétant des fonctions implicites 'al' olrmuda lon de 1a v,ra_userrz lance eco;J_ e de la Iml1

des variables primaleS, ils en héritent le caractére aléatoire :dUi lie les données experimentales aux sortiesiesegar le
modele (cf. figure 1 et Eqgs. 6 et 7). En pratigeechoix a

_ _ priori des densités de probabilité du bruit surrkgsonses et
o=a(8) =a-0() () sur les forces mesurées constitue une difficult&agmroche

_ ) . o bayésienne que nous détournons dans ce travailoes n
Finalement, les réponses du modéle exprimées dansplacant dans le domaine fréquentiel. En effet, diaple

expérimentales (I'évidence) qui ne jouera plus de r
par la suite, car indépendante des param@tres

domaine fréquentiel s'expriment sous la forme théoréeme de la Limite Centrale qui prévaut pour les
coefficients de Fourier, la densité de probabititié bruit
X(a, ) =H(a,w)F, (w) (4) converge trés rapidement vers la loi normale coreplee qui
permet d'obtenir finalement :
ou les vecteurs X(a,w) et F,(w) rassemblent 1
respectivement les coefficients de Fourier desmép® et des P(D|O,FO) = |_| T
forces agissant sur la structure aux degrés detdiligudiés. aoy T [Cy (@) ©))

La dépendance ea rappelle que les sorties prédites par le Ho
modéle dépendent du bon recalage de ce derniemadére xexp(—(Z @)»Z,@) CywZ W)z, (wk)))
synthétique, les dépendances fonctionnelles enis |



Zy(w)=[H(a, Fo(@,)] €t 8,1 ('a)K) la matrice de

avecZ(aw,) = [H (o, )F(@) F(@
e
covariance du bruit teile que

oy (@) oy (W)

g @ @

(10)

Dans I'expression (9), les seuls hyper-parametnesegtent
a fixer sont les éléments de

expérimental basé sur des excitations multi-sinels que
décrit dans la référence [10].

Nous avons établi comment, dans le principe, ligfée

la matrice de covaegian
Cy(@,). Ceux-ci sont estimés a l'aide dun protocole

& a par une surface de réponse de type chaos polyhomia
[8] dont I'évaluation, méme réitérée un grand noenthe fois,
reste extrémement rapide. De plus, comme évoquehalut,
l'utilisation du chaos polynomial permet d'envisagdes
densités de probabilité quelconques dans un cade t
général, puisqu'il s'appuie sur la représentat®m’'énporte
quelle variable aléatoire a partir de variables sg@mnnes
centrées réduites et indépendantes. L'approxima@srchaos
polynomial consiste a approcher la relation fonutigle entre

les vecteurs stochastiquésta sous la forme :

P
@,(8) = a () (13)
k=0
ol les @& sont les polynbmes d'Hermite

inconnus via la densité de probabilité a posterm@|D).

Dans la pratique, I'obtention de cette derniéresdse forme
compléte n'est pas forcément souhaitée, car ilis@gne
fonction de plusieurs variables dont la représeanmtat’est pas
aisée. Nous nous intéresserons essentiellementeariiger
son mode, c'est-a-dire le maximum a posteriori (YIAP

C. Maximum a posteriori

termes dans le développement. En théorie, I'appration du
chaos polynomial peut étre rendue arbitrairemeétipe en
fixant 'ordre P suffisamment grand. Elle fonctionne donc
comme une surface de réponse équivalente au modéle
numérique qui permet de propager l'incertitude'elphce des
variables primales a I'espace des paramétres modaux

Les coefficients du chaos polynomial s’évaluentglisant la
propriété d'orthogonalité des polyndmes d’Hermitar p

Le maximum a posteriori correspond au vecteur d@PPortalamesure gaussienne :

paramétres du modéle
I'observation des mesures :

Ouap =argmaxp @ D (11)

Etant données les variables utilisées dans ceilireavdMAP
s’obtient directement a partir de la relatBn-=0(£°) ou

é°=argngaxp@ EYEPE

et o0 J(&) est le jacobien de la transformatidn 6.
L’expression (12) est conceptuellement plus singple (11)
dans le sens ou elle ne dépend que des variablealgs &
qui sont les plus en amont du probléme. D’un pdtvue
pratique, il reste par contre a résoudre le problede

I'échantillonnage de la densitp(DI€)J(E)p(E§) que nous

proposons de résoudre par une approche fondée simabs
polynomial et I'algorithme de Metropolis-Hasting.

(12)

D. Chaos polynomial et MCMC

le plus probable étant donné

% = [a(e), € p(&) &

oup(&) a été donné dans I'Eq.(2). L'évaluation des iratleg

(14) est réalisée numériquement selon la méthode de
guadrature de Gauss-Hermite ou par échantillonnage
hypercube latin [7].

& = (14)

Une fois les coefficients du chaos polynomial d@éieés,
'évaluation du MEF est remplacée par celle du shao
polynomial. Le changement de variable se fait lagigent de
0 a&. Il est évident que(§|D) est une fonction non-linéaire
en & et, par conséquent, une stratégie robuste
d’échantillonnage doit étre adoptée. Nous avonsistho
I'algorithme de Metropolis-Hastings qui, en tanequéthode
de Monte Carlo par chaine de Markov, réalise degds a
partir d’'une loi de proposition arbitraigau lieu dep(&|D).
Grace a cet algorithme, les tirages obtenus sontectdrés

dans la zone de plus haute probabilité. La loi dg@sition
est choisie arbitrairement pourvue qu'elle satsfasaux

Le principal obstacle a I'échantillonnage de laisemblance propriétés d'invariance et de réversibilité. Danstren

p(D|E) dans la formule (12) provient du temps de calci@pproche, l'algorithme de Metropolis-Hastings a rtadifie

. S . . . pour faire fonctionner en paralléle plusieurs chairde
nécessaire a I'évaluation des sorties du mo@i®8(€).c3) &  \arkov avec possibilité de mutation de I'une a frawselon le
partir des réalisations des variables primglescf. Eq. (9) : & principe des algorithmes génétiques ; cette statdgéliore
chaque tirage d& est associé un jeu de parameB€ et un grandement I'exploration du support de la densi® d
nouveau modéle numérique doit étre calculé pouerobtes probabilité [6].

sortiesX(ao08(§),w)= H(aoB(E),w)F(w) & chaque fréquence
de mesurew,. Dans le cas d'un modéle numérique de type
MEF cette approche directe représente un tempsateilc

tellement considérable qu'elle est inconcevable. uNo
proposons de contourner le probléme en approchaetdtion



[1l. APPLICATIONS
A. Exemple numérique

Une poutre cantilever constitue un exemple élénrentie
structure pour tester notre méthodologie de reealagcf
figures 2-3. Dans ce cas, le module d'Younhgt la densitép
de la poutre sont les paramétres du modéle nuneeqggil
s’agit de recaler. Rappelons que ces variablescaorgidérées
aléatoires au niveau du modele structurel danspi@ghe
bayésienne. Les informations a priori sont lesanties :

E 0.\(180;30) GPa,
0~ N (7000;300) Kg/me

Un modele d'amortissement visqueux proportionndh a
masse et a la raideur est utilisé pour décrireidaimhtion
structurelle :77, = 0,5@/w+bw) ol a etb sont deux variables
aléatoires qui suivent une loi uniforme U(0,1). #iin
I'ensemble des parameétres aléatoires du modele numéest
finalementd = {E, p,a,b}.

Pour prendre en compte l'effet des erreurs de nsadén
deux modeles différents ont été créés ; le premadele pour

fournir les données expérimentalds le second comme
modele numérique a identifier :

- modéle 1 : 20 éléments, amortissement visqueux,

- modéle 2 : 10 éléments, amortissement structural.

Fig. 2. : Poutre cantilever.
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Fig. 3. Réponse impulsionnelle du modéle numérique.

La figure 4.a compare les valeurs de la pulsati@pie wy
(4ieme mode) pour différents tirages obtenus djem par le
MEF et d’autre part par le chaos polynomial. Lafate de
réponse de type chaos polynomial s’avére donnemuna
excellente approximation: comme indiqué en figurd,
I'erreur relative est en moyenne de I'ordre de @04 noter
gue le temps de calcul associé a chaque tirageliestapide
pour le chaos polynomial que pour le MEF (deux esdde
grandeur de différence). Le chaos polynomial agpalenc
ici comme une solution viable et prometteuse.

o

B S i S
T T
j

tirages
1 1

550 B00

Erreur relative

=)=

700

450 500 B50
Fig. 4. Tirages aléatoires de la 4ieme pulsatiapm (rouge :
solution éléments finis, bleu : approximation plaaa@s polynomial).

La représentation du chaos polynomial est utilipéer
propager l'incertitude de I'espace des parameétirestsraux
vers l'espace des paramétres modaux. Etant dongéatel
nombre de tirages a faible colt de calcul que cstiégie
autorise, il est facile de construire les histogram associés
aux densités de probabilité a priori des paramétredaux.
Ceux-ci sont montrés a la figure 5 dans le cas giegre
premiéres pulsations propres. A noter que les tasubnt été
lissés par la méthode des noyaux. Par comparaisomraies
valeurs (qui sont ici connues puisqu’il s’agit deuexpérience
numeérique), les moyennes des histogrammes prése¢otges
un léger biais négatif (sous-estimation) en raistn la
faiblesse de l'information apriori.
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Fig. 5. Densités de probabilité a priori des 4 peses pulsations
propres estimées par la méthode des noyaux et céespaux vraies
valeurs (traits verticaux rouges).

Les densités de probabilité aposteriori marginatkes
paramétres modaux sont représentées a la figuga 6e qui
concerne les pulsations propres, ces résultatsasoomparer
aux densités de probabilités apriori de la figure I®pport
d’information issue des données expérimentalesrmipede
correctement resserrer les densités autour dessvraleurs.
En ce qui concerne les taux damortissement
I'identification est de maniére générale plus dif, I'apport
des donnés expérimentales est illustré a la figuralors que
lamortissement du premier mode est mal
produisant peu d’effet sur les données, ceux dessamodes
dont le réle plus important est mieux identifié.sLesultats
sont synthétisés dans le tableau 2 sous la formiglAfe et
d’écart-types a posteriori.

dont

estimé car
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Fig. 6. Densités de probabilité a posteriori dgsemmieres
pulsations propres estimées par la méthode desir@genparées
aux vraies valeurs (traits verticaux rouges).
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Fig. 7. Densités de probabilité a posteriori dgsemiers taux
d’amortissement estimées par la méthode des n@@uRarées aux
valeurs vraies (traits verticaux rouges).

A. Exemple expérimental

L'inférence bayésienne est a présent illustrée des
données expérimentales. Le systéme étudié est laogiep
quasi-carrée en acier excitée par une force pselédoeire
générée par un pot vibrant — cf. figure 8. La fait@xcitation
ainsi que cinq réponses vibratoires (accélératiossht
simultanément mesurées par des capteurs piezaoglistret
acquis avec une fréquence d’'échantillonnage de t320De
MEF de la plague est constitué de 1500 élémentaesod.e
logiciel d’éléments finis actuel ne calcule queskaucture
non-amortie ou la structure amortie avec amortigsgm
proportionnel. La loi d’atténuation réelle n’étgrdgs connue,
un amortissement de type structural
I'hypothése la plus appropriée dans ce cas d'éturbm.
ailleurs, les taux d'amortissement inconnus étargs t

s'est avére &thr

d’amortissementy = 0,005 a été choisi pour tous les modes.
La plaque étant supposée homogéne en matériawaissépr,

le vecteur des parameéetres a recaler se

simplement ® = {E, pit}. Les connaissances a priori sont :

E 0N (240;30) GPa,
p ~ N (7500;300) Kg/m2
t 0N (2,7;0,1) mm.

Fig. 8. Dispositif expérimental.

Afin de formuler la fonction de vraisemblanpéD[E), les

bruits de mesure en entrée et en sortie doiveat @talués.
Dans cette optique, une excitation multi-sinus quéigue est
utilisée qui, en régime établi, produit des répsnsgalement
périodiques. La différence entre les périodes ssices des
signaux est dans ce cas directement liée au beurhesure.
Afin de couvrir une large bande de fréquence, i®tion a

été congue par périodisation d’'une séquence atéafmiulti-

sinus aléatoire [10]) :

u(tn):iA(sin(wktﬁgbk) avedE{ é“’}: ((12)

avec K = 675 et 52 périodes pour chaque signalq@ha
période dure 1,28 secondes et est échantillonri&é Hz.
Le bruit de mesure en sortie est alors évaluéisarfa:

n, (t,) = y(t,) —20 (ZK: cx exp( jwktn)J

=1

12)

13 .
ou ¢/ :EZ y(t,) expl jat, ) sont les coefficients de
n=0
Fourier des réponses mesurées. De méme, en taanasilir
les entrées, il est possible d'évaluer le bruit desure
. 2 2 -
(t,) . Les densités spectrales; (¢)) et 0, (&) qui

interviennent dans I'Eq.(10) s’en déduisent aliséraent par
la méthode du périodogramme moyenné — cf. figure 9.

nombreux dans la bande de fréquence d'intérét st le

informations aprioris les concernant étant assqzénises, |l
a été décidé de les déterminer par
expérimentale au lieu de les inclure dans le vecéedes
paramétres a recaler. Cette maniére de faire ne aosun
probléme conceptuel dans notre méthodologie désjiokelle
concerne des variables qui ne sont pas implicit¢fieictions
des parametres du modéle numérique. Un

analyse modale

taux

résume alors
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. 9. Les mesures d’entrée et de sortie ainsieurs écart-types.

Des résultats similaires a ceux obtenus dans I'pkeie la
poutre ont été obtenus pour lidentification degapaetres
modaux de la plaque. lls ne sont donc pas repmmité$ nous
présentons seulement les résultats relatifs airtiatbn des
fonctions de transfert. Par le jeu de la propagatites
incertitudes ded a Hi(wa), il est en effet facile d'évaluer la | es résultats expérimentaux obtenus valident |saflité
dispersion a priori de n'importe qu’elle fonctioe transfert,
comme llustré a la figure 10. De la méme maniereype plaque. Dans cet exemple, la méthode ne riteess
évidemment que le recalage d’'un nombre limité ¢rale

I'évaluation de la dispersion aposteriori est unasgéquence

immédiate de notre approche, comme illustré adaré 11.
L'observation de ces résultats démontre que I'extton des

fonctions de

transfert s’améliore considérablemeant

[VV. CONCLUSION

Une méthodologie de recalage de modéle numérique pa
inférence bayésienne a été proposée et illusiré@aviere que
l'inférence bayésienne est un cadre approprié pamdre en
compte des aprioris physiques. Les trois points i
rendent possibles cette approche dans le contexd&éont:

a)

b)

<)

I'estimation des bruits de mesure en utilisant des
excitations multi-sinus de sorte que les hyper-
parameétres entrant dans la vraisemblance puisgent é
déterminés empiriquement,

l'utilisation du chaos polynomial afin d'accélérer
I'inférence bayésienne sur la base d'un échantiige
de type MCMC,

le couplage de l'algorithme de Metropolis-Hastingra
algorithme génétique afin d’améliorer I'échantilimye
de la densité de probabilité aposteriori.

de l'inférence Bayésienne sur une structure réstigple de

parameétres. Dans le cas plus général, la priseosmpte de
propriétés hétérogénes des matériaux ou de la daenad

fusionnant 'information expérimentale avec la caissance

apriori, ceci au travers du MEF adopté.
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Fig. 10. Dispersion a priori de la fonction de sfamt (zone grisée :

intervalle de dispersion, points rouges : mesuig® bleu :
prédiction du MEF avant recalage).

grperiment - madsl
1 1 1 1 1

300 L] SO0 &00

dispersion
1

Ty} L
a 100

o0

Fig. 11. Dispersion a posteriori de la fonctiortdasfert (zone

grisée : intervalle de dispersion, points rougessures, ligne bleu :

prédiction du MEF aprés recalage).

travers de champs stochastiques semble étre ueasiitt
triviale de la méthode susceptible pour affinertsultats.
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