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RÉSUMÉ

La sécurité énergétique, économique et environnementale de la société dépend grandement de
l’exactitude de la connaissance de l’intérieur du sol. Une stratégie efficace pour y accéder réside
dans les méthodes sismiques, qui peuvent estimer de façon non destructive la géométrie des
structures souterraines à grande échelle. Or, les méthodes sismiques sont soumises à des limi-
tations méthodologiques qui réduisent leur efficacité et leur résolution : l’imagerie et l’inversion
sismiques dépendent d’un modèle de vitesse d’essai très lisse et coûteux à obtenir, en plus de
nécessiter beaucoup d’intervention humaine et, par leur caractère itératif, de calculs. L’apprentis-
sage profond permettrait de contourner ces difficultés, par sa capacité à résoudre des problèmes
non linéaires. Par contre, la réussite de l’apprentissage profond dépend d’un entraînement, très
coûteux en calculs, et de la conception de données massives spécifiques à chaque problème.

Dans cette thèse, j’ai pour objectif d’accélérer et d’améliorer les techniques de DL qui existent
actuellement pour l’estimation de modèles de vitesse 2D, dans l’optique que les praticiens de la
sismique puissent bénéficier d’un outil mature, plus rapide et versatile. Les contributions présen-
tées dans cette thèse permettent d’améliorer nettement les méthodes existantes en diminuant par
au plus 80 fois les temps de calcul et d’au plus 45% l’erreur. Pour ce faire, j’ai développé une ap-
proche d’apprentissage par transfert permettant de préentraîner des réseaux de neurones sur des
modèles 1D, plus simples, et de conserver toute l’information apprise une fois en 2D. Cette stra-
tégie réduit les besoins en calculs et permet de meilleures performances. Ensuite, j’ai reformulé
le problème de régression de vitesse en un problème de classification pour contourner l’utilisation
d’ensembles, lesquels étaient coûteux, mais nécessaires au réalisme. Les classificateurs four-
nissent des résultats plus exacts que les régresseurs et permettent d’estimer la confiance à un
coût moindre que celui d’ensembles. Enfin, j’ai quantifié le surajustement de réseaux de neurones
sur plusieurs domaines d’entraînement et j’ai confirmé que les écarts de domaine diminuent la per-
formance. La performance des réseaux de neurones dépend au moins en partie des a priori portés
par les données d’entraînement, notamment en ce qui a trait aux plages de vitesses attendues.

Quoique la création d’un outil d’estimation de modèles de vitesse parfaitement versatile à partir
du réseau de neurones testé est toujours improbable, cette thèse suggère que l’adaptation de
domaine, l’apprentissage par transfert et l’apprentissage actif feront partie intégrante des futures
méthodologies.

Mots-clés : Estimation de modèles de vitesse; Inversion sismique; Réseaux de neurones pro-
fonds; Apprentissage profond; Apprentissage automatique; Intelligence artificielle; Sismique d’ex-
ploration; Géophysique appliquée.
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ABSTRACT

The energetic, economic, and environmental security of society depends greatly on the accurate
knowledge of the interior of the earth. An effective strategy for accessing this knowledge lies in
seismic methods, which can non-destructively estimate the geometry of the ground at a large scale.
However, seismic methods are subject to methodological limitations that reduce their efficiency and
resolution : seismic imaging and inversion depend on a very smooth and expensive to obtain test
velocity model, in addition to requiring a great deal of human intervention and, by their iterative
nature, computation. Deep learning could circumvent these difficulties, by its ability to solve non-
linear problems. On the other hand, the success of deep learning depends on a training step, which
is very computationally expensive, and on the design of big data specific to each problem.

In this thesis, I aim to improve the computation time and accuracy of the current DL techniques
for 2D velocity model estimation, with the goal of providing seismic practitioners with a mature,
faster, and versatile tool. The contributions described in this thesis significantly improve existing
methods by reducing computation times by up to 80 times and errors by up to 45%. To accomplish
this, I have developed a transfer learning approach that allows neural networks to be pre-trained
on 1D models, which are simpler to estimate, and to retain all the information learned once in 2D.
This strategy reduces computational requirements and allows reaching better performances. Next,
I reformulated the velocity regression problem into a classification problem to bypass the use of
ensembles, which were expensive but necessary to obtain realistic results. Classifiers provide more
accurate results than regressors and allow confidence to be estimated at a cost lower than that of
ensembles. Last, I quantified the overfitting of neural networks over several training domains and
confirmed that domain gaps decrease performance. The performance of neural networks depends
at least partly on the assumptions made through the training dataset, especially with respect to the
expected velocity ranges.

Although the creation of a perfectly versatile velocity model estimation tool from the tested neural
network is still unlikely, this thesis suggests that domain adaptation, transfer learning and active
learning will be integral parts of future methodologies.

Keywords : Velocity model estimation; Seismic inversion; Deep neural networks; Deep learning;
Machine learning; Artificial intelligence; Exploration seismics; Applied geophysics.
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1 INTRODUCTION

La garantie de l’approvisionnement énergétique de la société et la gestion responsable des émis-

sions de dioxyde de carbone et des ressources souterraines (géothermiques, hydrocarburées,

minérales) sont grandement liées à la connaissance détaillée de la structure du sol (Société Géo-

logique de Londres et al., 2015; Adler et al., 2021). Il est donc nécessaire de savoir imager le plus

correctement et efficacement possible les structures géologiques. Par exemple, le taux de succès

en exploration pétrolière, où les moyens sont pourtant énormes, est environ de 30% (Rudolph

et al., 2017), ce qui signifie qu’accélérer et améliorer le processus décisionnel menant aux forages

pourrait sauver des centaines de millions de dollars (Adler et al., 2021) et participer à mitiger les

risques environnementaux associés à l’exploitation des réservoirs profonds. Or, identifier précisé-

ment, objectivement et de façon continue de grands volumes de roches est un défi majeur. Sonder

le sol à grande échelle et à grande profondeur à l’aide de méthodes d’investigations invasives, par

exemple les forages, est irréalisable et coûteux, d’autant plus qu’elles représentent un risque pour

la sécurité et l’environnement (Adler et al., 2021). Il existe donc un besoin pour des méthodes d’es-

timation non intrusives et de grande échelle de la distribution spatiale de propriétés physiques :

c’est le besoin auquel répondent les méthodes géophysiques, dont les méthodes sismiques.

Les méthodes sismiques actives permettent d’effectuer une échographie du sol : des ondes sis-

miques sont générées artificiellement à la surface, une partie du signal est récupérée par des

capteurs et le parcours des ondes est déduit à l’aide des connaissances liées à la physique de

la propagation des ondes. Les données recueillies sont traitées par imagerie sismique ou par in-

version. L’imagerie sismique permet de décrire le sol en termes de ses interfaces, à travers un

modèle de réflectivité des ondes sismiques. Les algorithmes d’imagerie sismique dépendent for-

tement d’un modèle de vitesse décrivant le plus justement possible la dynamique des ondes dans

le sol. Obtenir ce modèle représente une grande quantité des efforts déployés en imagerie sis-

mique (Araya-Polo et al., 2018). L’inversion sismique, au contraire, cherche à estimer directement

le modèle de vitesse représentant un milieu. Or, l’inversion sismique est sensible aux basses fré-

quences, plutôt lente par son caractère itératif, et demande néanmoins un modèle de vitesse de

départ réaliste (Adler et al., 2021). Une méthode permettant d’obtenir un modèle de vitesse de



haute qualité à partir des données sismiques brutes sans passer par un modèle d’essai représen-

terait un progrès méthodologique considérable.

L’intelligence artificielle (AI, de artificial intelligence), par sa facilité à solutionner des problèmes

hautement non linéaires et mal posés, constitue un candidat idéal pour l’estimation de modèles

de vitesse. L’avènement récent de l’AI a amené l’apparition d’algorithmes basés sur les données

pouvant surpasser tous les autres lorsqu’une quantité massive de données est disponible, ce

qui est le cas en sismique (Adler et al., 2021). Tirer parti de ces méthodes pourrait améliorer la

justesse et la rapidité du traitement des données sismiques, puisqu’elles sont très performantes sur

des problèmes non linéaires et qu’elles peuvent générer des résultats en aussi peu que quelques

secondes. Or, les problèmes de sismique sont difficiles à résoudre même à l’aide de ces nouveaux

outils : il n’existe souvent pas de valeurs de référence pour les cibles à prédire et il n’existe pas de

façon directe et unique d’appliquer l’AI à la sismique, à moins de concevoir des hypothèses très

contraignantes et/ou spécifiques à une géologie visée. Actuellement, avec l’AI, il faut créer des

méthodologies personnalisées pour venir à bout de chaque nouveau problème de sismique. Pour

permettre aux praticiens de la sismique de tirer profit des capacités de l’AI, il faut que les outils

d’AI puissent être utilisables plus rapidement et dans une plus grande variété de contextes.

1.1 Méthodes sismiques

Plus spécifiquement, l’objectif principal de la sismique active (simplement appelée « sismique »

dans le reste de cette thèse) est d’imager le sol en actionnant des sources de vibrations artifi-

cielles à la surface, vibrations qui vont ensuite se réfléchir et se réfracter sur les hétérogénéités

rencontrées. Les méthodes sismiques sont couramment utilisées en exploration minérale et pé-

trolière (Sheriff et al., 1995; Yilmaz, 2001), en caractérisation de réservoirs pour la géothermie

ou la séquestration du CO2 (Sauvageau et al., 2014), en génie civil (Malhotra et al., 2003) et en

archéologie (Sheriff et al., 1995). L’utilité de la sismique relève du fait qu’elle permet de compléter

la couverture spatiale des investigations par puits en offrant une couverture bidimensionnelle ou

tridimensionnelle à travers le volume étudié à un coût relativement faible, d’où il s’agit d’un outil

de choix en exploration minérale et pétrolière (Sheriff et al., 1995). Dans un contexte d’explora-
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tion, la sismique est nettement avantageuse par rapport aux forages, puisqu’elle ne nécessite pas

d’infrastructure et peu de matériel encombrant, l’étude s’effectuant depuis la surface.

Un levé sismique, c’est-à-dire une étude sismique, est un procédé dynamique : des géophones

sont disposés au sol ou en forage et une source de vibrations est activée, puis ce processus est

répété en déplaçant la source et/ou les géophones. Les géométries d’acquisition sont variées,

mais elles consistent généralement en une série de géophones, alignés ou non avec la source.

Les vibrations sont habituellement engendrées par une masse heurtant le sol, par des sources

vibrantes, ou par des explosifs (Yilmaz, 2001). Les données acquises sont composées d’un signal,

appelé trace sismique, par combinaison de géophone et de source.

La séquence de traitement typique en imagerie sismique est organisée autour d’algorithmes de

« migration ». À terme, l’objectif de l’imagerie sismique (et de la migration, en particulier) est

de déformer les trains d’ondes de façon à ce que les maxima d’amplitude coïncident avec les

structures géologiques. Le résultat est un modèle de réflectivité, semi-quantitatif car hautement

manipulé, décrivant la géométrie du sol en profondeur. La nécessité d’une intervention humaine

presque constante biaise l’interprétation et contraint les possibilités méthodologiques (Araya-Polo

et al., 2019). De plus, pour déformer correctement les trains d’ondes, la migration dépend d’un

modèle de vitesse, obtenu en amont. L’analyse de vitesse en imagerie sismique, quoique néces-

saire, est trop imprécise et de trop faible résolution pour être utilisée a posteriori (Fabien-Ouellet,

2017). Pendant la migration, les structures détectées sont considérées comme des perturbations

et le modèle de vitesse, quoiqu’il gagnerait à être modifié, reste généralement inchangé, ce qui

limite la résolution pouvant être atteinte.

C’est pour pallier certains de ces problèmes qu’existe l’inversion sismique. L’inversion est le pro-

cessus par lequel la physique des ondes est inversée pour retrouver le modèle de propriétés

physiques d’après les traces sismiques acquises. Les méthodes inverses permettent d’inférer de

grands cubes de propriétés physiques (par exemple, la vitesse, la porosité) directement à partir

des traces sismiques et elles permettent de reconstituer des milieux anisotropes et viscoélastiques

(Virieux et al., 2009; Operto et al., 2013; Fabien-Ouellet, 2017; Yang et al., 2017, 2019). Avec l’aug-

mentation des capacités de traitement numérique, l’entièreté des trains d’ondes peut maintenant

être modélisée dans l’inversion, ce qui a donné naissance à l’inversion en onde complète (FWI,
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de full waveform inversion). La FWI est un procédé itératif par lequel les erreurs entre le signal

sismique modélisé et celui observé sont retropropagées à travers le modèle de vitesse pour y

apporter des corrections. À la différence de l’imagerie sismique, la FWI peut donc modifier dyna-

miquement le modèle de vitesse, quoiqu’elle nécessite tout de même un modèle de vitesse initial

suffisamment réaliste pour converger vers une solution acceptable (Bunks et al., 1995; Li et al.,

2016; Ovcharenko et al., 2019). Bien qu’elle soit l’état de l’art actuel en sismique (Araya-Polo

et al., 2019), la FWI est un processus itératif très long, puisqu’à chaque correction du modèle de

vitesse, l’algorithme doit estimer numériquement les traces sismiques à travers une approximation

de l’équation d’onde (Mosser et al., 2018; Araya-Polo et al., 2019).

1.2 Apprentissage profond

L’apprentissage profond (DL, de deep learning) est un sous-domaine de l’apprentissage auto-

matique (ML, de machine learning), qui, lui-même, est un sous-domaine de l’AI. L’AI est décrite

comme « l’effort d’automatiser des tâches intellectuelles normalement effectuées par des hu-

mains » (Chollet, 2018, traduction libre). Par souci de pertinence, AI référera spécifiquement au

DL à travers cette thèse.

Le DL regroupe des algorithmes appelés les réseaux de neurones profonds (NN, de neural net-

work ). Les NNs sont des algorithmes entraînables où des cellules de calcul, les neurones, sont

agencées en couches. L’utilité du DL (supervisé) est de permettre de modéliser des relations hau-

tement non linéaires et abstraites, et ce, en mettant à profit une quantité immense de paires de

données et de réponses (Chollet, 2018). Avec une quantité suffisante de ces paires, c’est-à-dire

en échantillonnant pratiquement tous les cas de figure possibles, un NN peut cartographier le lien

entre les données et les réponses.

Le DL existe depuis plusieurs décennies, c’est-à-dire depuis l’invention du perceptron par Ro-

senblatt (1958), et les paradigmes du ML depuis plus longtemps encore. Pourtant, ce n’est que

récemment que le DL est parvenu à se tailler une place dans pratiquement tous les domaines

de la science (LeCun et al., 2015; Jin et al., 2017; Lucas et al., 2018). Ce retard est dû à la

quantité immense de calculs et à la tout aussi immense quantité de données nécessaires au bon
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fonctionnement d’un algorithme de DL (Chollet, 2018). Seule l’apparition récente de processeurs

graphiques (GPU, de graphics processing unit) ultraperformants pour le calcul parallèle et la dispo-

nibilité de librairies open-source, dont TensorFlow (Abadi et al., 2015), a pu rendre l’utilisation du

DL accessible. Avec le temps, les besoins en données massives pour des applications générales

se sont comblés et il existe des jeux de données massifs disponibles publiquement pour plusieurs

des problèmes de vision par ordinateur. Le jeu de données COCO de Microsoft (Lin et al., 2015),

par exemple, contient des centaines de milliers d’images destinées à la détection d’objets et la

segmentation de scènes. Or, la création de jeux de données aussi vastes pour chaque tâche don-

née s’avère impossible et le DL ne peut être appliqué à plusieurs domaines dans lesquels il y a un

manque en données massives, malgré leur existence dans des domaines plus ou moins connexes

(Wang et al., 2018a).

En d’autres mots, le DL performe de façon excellente dans des tâches très précises, mais utiliser

efficacement les NNs et les données massives existantes dans des tâches qui s’écartent des ap-

plications courantes demeure un enjeu. Ainsi, plus récemment, les freins à l’application du DL se

sont avérés méthodologiques : on cherche comment mettre en rapport tous les jeux de données

existants et étendre facilement les apprentissages d’un NN. Les approches actuellement en déve-

loppement font appel à l’apprentissage par transfert (TL, de transfer learning; Bengio et al. 2011),

à l’adaptation de domaine (Wang et al., 2018a) et à l’apprentissage actif (AL, de active learning;

Bengio et al. 2021; Ren et al. 2021; Bengio et al. 2022).

1.3 Estimation de modèles de vitesse par apprentissage profond

Ainsi, la disponibilité d’un jeu de données massif demeure un prérequis à l’utilisation du DL. Les

centaines de tébioctets de données sismiques existantes à l’échelle mondiale (Adler et al., 2021)

font de la sismique une candidate particulièrement bien adaptée à des applications de DL. Réci-

proquement, le DL est un outil intéressant pour la sismique, puisque l’estimation de modèles de

propriétés physiques du sol est un problème non linéaire et très mal posé.

En raison de la quantité de données sismiques acquises et du coût en temps de leur traitement,

il existe un désir d’automatisation (Araya-Polo et al., 2018). Pour cette raison, de nombreuses
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applications de DL ont été développées pour contribuer à des sous-étapes du traitement sismique :

l’identification des premières arrivées (Ross et al., 2018a), le suivi d’horizon (Wu et al., 2018),

l’identification de la phase (Ross et al., 2018a,b), la déconvolution (Gao et al., 2022b; Liu et al.,

2022), la correction NMO (Biswas et al., 2018), la migration (Vamaraju et al., 2019; Ding et al.,

2022), l’analyse de vitesse (Park et al., 2020; Wang et al., 2021b), le calage de données aux

puits (Tschannen et al., 2022), la décomposition et la classification de signaux sismiques (Lowney

et al., 2021; Wang et al., 2021a; Kim et al., 2022a; Roncoroni et al., 2022), le filtrage des multiples

(Siahkoohi et al., 2019b; Wang et al., 2022a), le filtrage du bruit (Pham et al., 2022; Saad et al.,

2022; Yang et al., 2022, 2023), l’interpolation de données manquantes (Wang et al., 2020; Chai

et al., 2021; Fang et al., 2021; Liu et al., 2021b), l’identification de faciès (Li et al., 2021a; Zhang

et al., 2021; Di et al., 2022b; Pradhan et al., 2022), la détection de chenaux (Pham et al., 2020;

Gao et al., 2021), la détection de dômes de sel (Waldeland et al., 2018) et la détection de failles

(Araya-Polo et al., 2017; Wu et al., 2019a; Feng et al., 2021b; Gao et al., 2022a).

Parallèlement, le DL a été utilisé pour estimer directement la vitesse des milieux, en espérant

passer entièrement outre le long processus de traitement sismique.

Comme la FWI apporte un degré de certitude supplémentaire par rapport au DL, plusieurs s’en

remettent encore à la FWI et utilisent le DL pour régulariser le processus (Lewis et al., 2017;

Huang et al., 2018; Richardson, 2018a; Campos et al., 2019; Wu et al., 2019c; Zhang et al., 2019;

Li et al., 2021c; Yao et al., 2022). D’autres remplacent la FWI par un NN duquel les paramètres

entraînables sont la vitesse sismique en chaque point du modèle (Richardson, 2018b; Sun et al.,

2019; Ren et al., 2020; Zhu et al., 2021). En effet, puisque les NNs peuvent approximer n’importe

quelle fonction (Hornik et al., 1989), un NN peut être composé de cellules implémentant les lois

de propagation des ondes. Ces approches de DL sont « basées uniquement sur la physique » et

elles sont soumises aux mêmes limitations physiques que la FWI, c’est-à-dire qu’elles sont très

coûteuses en calculs, qu’elles requièrent un bon estimé de départ pour ne pas converger vers un

minimum local (Araya-Polo et al., 2018, 2019; Ovcharenko et al., 2019) et qu’elles souffrent de non-

unicité sévère causée par des « sauts de cycle » (Bunks et al., 1995; Li et al., 2016; Ovcharenko

et al., 2019). Par contre, l’apparition des approches basées uniquement sur la physique a permis

la création de méthodes hybrides de DL « informées sur la physique », lesquelles peuvent com-
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porter des composantes arbitraires (Sun et al., 2021a). Les méthodes informées par la physique

permettent de balancer les contributions des hypothèses physiques et des observations pendant

l’entraînement, ce qui régularise le problème. Elles permettent aussi de contourner l’aspect itératif

de la FWI et de produire des prédictions rapidement sur les données cibles, puisqu’un NN produit

les modèles de vitesse. Néanmoins, les méthodes informées sur la physique imposent des restric-

tions physiques sur les NNs lors de leur entraînement, ce qui pourrait limiter leur expressivité.

À l’opposé, plusieurs tentent de réduire au minimum les hypothèses nécessaires à l’estimation de

modèles de vitesse par DL en utilisant des méthodes « basées uniquement sur les données ». Les

méthodes basées uniquement sur les données permettent en théorie d’utiliser à plein potentiel la

capacité remarquable des NNs à approximer des fonctions non linéaires (Li et al., 2020). Le DL

permet de tirer parti de toute l’information disponible dans un signal, de filtrer les hypothèses incor-

rectes sur la propagation des ondes, en plus d’être beaucoup plus rapide que la FWI (Araya-Polo

et al., 2019). Or, la plupart des méthodes basées sur les données ne parviennent à résoudre que

des problèmes simples ou très bien contraints. Par exemple, bien que plusieurs soient en mesure

de prédire des modèles comportant des couches à pendage non nul, des failles et des dômes

de sel (Araya-Polo et al., 2018, 2019; Yang et al., 2019; Li et al., 2020; Wu et al., 2020; Zhang

et al., 2020; Sun et al., 2021b; Liu et al., 2021a), leurs données d’entraînement présentent géné-

ralement de fortes ressemblances géométriques et statistiques aux données de test. Notamment,

Kazei et al. (2021) sont en mesure d’appliquer le DL à des modèles aussi complexes que celui de

Marmousi2 (Martin et al., 2006), mais leur NN nécessite un entraînement sur des modèles très

ressemblants obtenus à partir de celui de Marmousi (Brougois et al., 1990). D’autres approches

demandent de contraindre l’entraînement avec des a priori géologiques qui sont généralement

indisponibles au moment de l’inversion (Aleardi et al., 2021; Di et al., 2022b) ou demandent de l’in-

tervention humaine (Aleardi et al., 2021), ou encore demandent de compresser le signal sismique

(Di et al., 2022a,b). Les approches présentant les plus forts potentiels de généralisation traitent des

modèles 1D, simples ou sans réalisme géologique (Das et al., 2019; Zheng et al., 2019; Fabien-

Ouellet et al., 2020; Mosser et al., 2020a; Wang et al., 2022b; Yan et al., 2022; Alzahrani et al.,

2022). Enfin, peu de méthodes sont applicables à des données réelles (Fabien-Ouellet et al., 2020;

Di et al., 2022a,b; Wang et al., 2022b; Yan et al., 2022). Dans les méthodes basées uniquement
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sur les données, les hypothèses physiques sont essentiellement portées par le jeu de données

d’entraînement. La plupart des approches basées uniquement sur les données sont peu versa-

tiles, car les NNs ont de la difficulté à extrapoler leurs apprentissages à des données qui diffèrent

de celles d’entraînement.

En général, des contraintes fortes, qu’elles soient physiques, géométriques ou statistiques, sont

nécessaires pour effectuer de l’estimation de modèles de vitesse par DL. Il existe encore plusieurs

freins à la création d’un NN pouvant estimer, à partir de données brutes, les propriétés physiques

de milieux dont la géologie sous-jacente est arbitraire.

1.4 Objectifs et contributions

En d’autres termes, pour imager correctement le sol avec les techniques actuelles de DL basé uni-

quement sur les données, il apparaît nécessaire que les algorithmes soient fortement contraints.

Cela demande aux praticiens de conditionner les NNs avec des a priori statistiques se matériali-

sant dans les jeux de données d’entraînement. Or, concevoir un jeu de données d’entraînement

bien contraint demande du temps et de l’expertise et plusieurs prototypes peuvent être requis

avant de pouvoir mener un NN à convergence. Ces difficultés, combinées au caractère de « boîte

noire » des NNs, détournent les professionnels du DL basé sur les données, qui vont souvent

préférer utiliser les modèles obtenus par DL comme point de départ à la FWI, plus robuste et ver-

satile. L’objectif général de cette thèse est d’accélérer et d’améliorer les techniques de DL

qui existent actuellement pour l’estimation de modèles de vitesse. Les stratégies dévelop-

pées dans cette thèse permettent d’améliorer nettement les méthodes actuelles d’estimation de

modèles de vitesse 2D par DL en diminuant par au plus 80 fois les temps de calcul et d’au plus

45% l’erreur. Mon approche utilise le NN proposé par Fabien-Ouellet et al. (2020) et certaines des

conclusions resteront spécifiques à leur NN en particulier.

Plus spécifiquement, après un survol théorique (chapitre 2) et méthodologique (chapitre 3), cette

thèse couvre trois volets qui ont pour objectifs de :

1. Tirer parti du faible coût des données 1D pour l’estimation de la vitesse en 2D;

2. Estimer à coût réduit l’étendue possible des prédictions de vitesse;
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3. Caractériser la transférabilité d’un NN à d’autres données sismiques.

1.4.1 Objectif 1 : tirer parti du faible coût des données 1D pour les estimés 2D

Fabien-Ouellet et al. (2020) ont montré qu’un NN inspiré vaguement de la séquence de traitement

en analyse de semblance peut prédire des modèles de vitesse 1D en couches minces et qu’il

peut être appliqué à des données de terrain. L’objectif au chapitre 4 est d’entraîner ce NN

sur des données 2D en préservant toute l’information apprise en 1D, de façon à accélérer

l’entraînement. J’y montre qu’il existe un équivalent géométrique entre le cas 1D et 2D, duquel on

peut tirer profit par TL.

Ce matériel est publié chez GEOPHYSICS :

Simon J, Fabien-Ouellet G, Gloaguen E, Khurjekar I (2023). Hierarchical transfer

learning for deep learning velocity model building. GEOPHYSICS, pages R79–

R93. DOI :10.1190/geo2021-0470.1.

Les contributions à l’avancement des connaissances en DL appliqué à la sismique présentées

dans cet article sont les suivantes :

— Développer une méthode qui, par des arguments physiques et géométriques, permet d’ef-

fectuer du TL entre les cas 1D et 2D sans perte d’information;

— Étendre le NN de Fabien-Ouellet et al. (2020) au cas 2D;

— Étudier la capacité de ce NN à prédire dans le domaine de la profondeur;

— Accélérer l’entraînement par 10 fois (au plus) l’entraînement;

— Diminuer l’erreur d’un NN de 35% (au plus) par rapport à un entraînement en 2D seulement.

1.4.2 Objectif 2 : estimer à coût réduit l’étendue possible des prédictions

Pour parvenir à des résultats satisfaisants lorsque les prédictions sont incertaines, plusieurs au-

teurs moyennent les résultats d’ensembles de NNs (Fabien-Ouellet et al., 2020; Kazei et al., 2021).

Cela survient lorsque le domaine d’application diffère du domaine d’entraînement, par exemple

pour l’application à des données de terrain. L’objectif au chapitre 5 est d’obtenir des distribu-

tions de vitesses probables en chaque point de l’espace à un coût réduit par rapport aux
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méthodes d’ensemble. J’y montre qu’il est possible de le faire en reformulant le problème de

régression de vitesses en un problème de classification. Par le fait même, cela permet l’accès à de

l’information sur la fiabilité des NNs dans le domaine de test, en plus de régulariser l’entraînement.

Ce matériel est soumis chez Computers & Geosciences :

Simon J, Fabien-Ouellet G, Gloaguen E (soumis le 16 décembre 2022). Quality

control in deep learning and confidence quantification : seismic velocity regres-

sion through classification. Computers & Geosciences.

Les contributions présentées dans cet article sont les suivantes :

— Reformuler l’estimation de modèles de vitesse en faisant prédire à des NNs leur degré de

confiance envers des vitesses données;

— Accélérer par 8 fois l’entraînement en remplaçant les ensembles par un seul NN (lorsque

l’ensemble comporte 16 NNs);

— Diminuer l’erreur de 15% (au plus) par rapport à l’approche par régression;

— Créer et mettre à l’essai une métrique de méfiance permettant de vérifier l’utilisabilité des

résultats de NNs.

1.4.3 Objectif 3 : caractériser la transférabilité d’un NN à d’autres données

On observe des baisses de performance dès qu’il existe un écart entre les données d’entraîne-

ment et de test, et ce, malgré l’utilisation de procédés de régularisation. Ce frein méthodologique

apparaît dans la littérature, mais n’a jamais été nommé explicitement. L’objectif au chapitre 6 est

de montrer l’importance d’un jeu d’entraînement représentatif en DL pour l’estimation de

modèles de vitesse et des pistes de solution pour éviter les réentraînements. J’y montre que

la transférabilité d’un NN entre les domaines synthétiques d’entraînement et de test est affectée

par du surentraînement dès qu’un écart statistique ou géométrique est introduit entre les jeux de

données.

Ce matériel fait l’objet d’un article prêt à soumettre chez Computers & Geosciences :
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Simon J, Fabien-Ouellet G, Gloaguen E (prêt à soumettre). Domain gaps in velo-

city model estimation : characterizing the transferability between domains. Com-

puters & Geosciences.

Les contributions présentées dans cet article sont les suivantes :

— Montrer quantitativement que les a priori statistiques du domaine d’entraînement sont inter-

nalisés par un NN;

— Analyser qualitativement la performance des NNs lorsqu’ils sont présentés à des structures

ou à des phénomènes qui sont absents des modèles de vitesse d’entraînement;

— Formaliser la génération de modèles de vitesse par objets et justifier son utilisation.
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2 ÉLÉMENTS THÉORIQUES

2.1 Apprentissage profond

Tout algorithme qui n’est pas explicitement programmé, dont le comportement découle de l’obser-

vation de données, constitue du ML (Goodfellow et al., 2016; Chollet, 2018). Le ML comporte des

algorithmes qui permettent de relier des données d’entrée à des étiquettes (labels) en optimisant

des modèles en amont à l’aide de données de référence, appelées données d’« entraînement ».

La régression linéaire en est un exemple, mais le ML inclut des outils beaucoup plus sophistiqués,

dont les forêts aléatoires (Ho, 1995), les modèles de mélange gaussien (Reynolds, 2015) et la

panoplie d’algorithmes existants en DL. Le DL est une branche du ML qui regroupe une série de

modèles basés sur les NNs.

Les NNs sont des modèles où des cellules de calcul, les neurones, sont agencées en couches.

Les connexions complexes entre les couches permettent au DL de se démarquer des algorithmes

classiques de ML : ces connexions permettent au NNs de modéliser des relations hautement non

linéaires, par leur quantité et la présence de fonctions d’activation, non linéaires elles-mêmes.

Lesdites cellules consistent en des imitations mathématiques de neurones vivants. En effet,

chaque cellule comporte des entrées xi , lesquelles sont assemblées linéairement avec des poids

hji propres à chaque connexion. C’est l’analogue biologique de la réception d’un influx nerveux

par les dendrites d’un neurone. Puis, ces combinaisons subissent une transformation non linéaire

f appelée fonction d’activation, imitant le potentiel d’activation biologique, pour, enfin, produire la

sortie yj . Ce processus est illustré à la figure 2.1. Mathématiquement, la sortie se résume donc à

yj = f

(∑
i

hjixi

)
. (2.1)

Le choix de la fonction d’activation est dicté par le domaine attendu de la sortie. Des choix cou-

rants pour la fonction d’activation f
(
x ′

j

)
sont la fonction sigmoïde σ

(
x ′

j

)
= 1/

(
1 + e−x′

j

)
, la fonction

tanh
(
x ′

j

)
=
(

ex′
j − e−x′

j

)
/
(

ex′
j + e−x′

j

)
et la fonction softmax ex′

j /
∑

k
ex′

k . Cette dernière est couramment uti-



FIGURE 2.1 : Neurone artificiel

Le neurone artificiel j combine linéairement ses entrées xi avec des poids hji . Ce résultat est passé à une
fonction d’activation non linéaire f pour produire la sortie yj . Le biais hj0 = bj est un facteur de translation
indépendant des entrées.

lisée pour les sorties probabilistes, puisque la somme des composantes du vecteur de sortie est 1

et que chacune des sorties a pour domaine [0, 1]. Les sorties présentent alors toutes les propriétés

d’une distribution de probabilité valide. Ce sont les fonctions d’activation qui introduisent la non-

linéarité dans les NNs : sans elles, les connexions ne forment que des réseaux de combinaisons

linéaires. Typiquement, un biais est introduit aux sorties du NN par l’entremise de x0 = 1 et hj0 = bj ,

le biais. Celui-ci permet d’obtenir des solutions non triviales en introduisant un décalage par rap-

port à l’origine, ce qui est nécessaire à la généralité. Les poids hji sont les éléments entraînables

d’un neurone et, par extension, des NNs : ce sont les paramètres du modèle.

Lorsque plusieurs neurones sont connectés de façon à effectuer un calcul avec les mêmes entrées

et les mêmes sorties, cet ensemble de neurones est appelé une couche. Un NN est une combinai-

son de ces couches. Il est qualifié de profond lorsqu’au moins deux couches séparent les entrées

de la couche de sorties, par convention. Ces couches séparant la couche de sorties et les entrées

sont appelées couches cachées. Un exemple de NN est illustré à la figure 2.2.

2.1.1 Entraînement

Pour obtenir un outil prédictif à base de DL, l’utilisateur doit entraîner un NN à l’aide de paires de

données et de réponses — préférablement une quantité massive de ces paires — qui illustrent

bien la relation à établir.. Lorsque les modèles sont simples ou lorsque les jeux de données sont

petits, l’entièreté d’un jeu de données peut être présentée d’un coup à l’algorithme. La plupart du

temps, ce n’est pas possible et les données doivent être présentées itérativement par paquets

(batches). Les NNs peuvent bénéficier du fait d’observer plusieurs fois le même jeu de données.

14



FIGURE 2.2 : Réseau de neurones profond

Chaque neurone des couches cachées et de la couche de sorties consiste en fait en un neurone comme celui
illustré à la figure 2.1.

Montrer à un NN la totalité d’un jeu de données constitue une époque (epoch) et, alors, utiliser une

grande quantité d’époques avec un taux d’apprentissage (learning rate) bas aide un algorithme à

avoir un aperçu plus global du problème pendant son entraînement. Les jeux de données sont

généralement découpés en trois sous-ensembles mutuellement exclusifs : les jeux de données

d’entraînement sont utilisés pour l’optimisation du NN, alors que les jeux de données de validation

et de test servent à évaluer sa performance.

En DL, la performance d’un réseau est quantifiée par une fonction coût L (loss) et l’entraînement

vise à minimiser celle-ci, et ce, par l’algorithme du gradient (gradient descent). Des fonctions coût

courantes sont

L’erreur moyenne quadratique :
1
n

n∑
i=1

(yi − ŷi )
2, (2.2)

L’erreur moyenne absolue :
1
n

n∑
i=1

|yi − ŷi |, (2.3)

L’entropie croisée : −
n∑

i=1

m∑
j=1

yij log
(
ŷij
)
, (2.4)

où y dénote les étiquettes,
ŷ dénote les estimations,
n est la quantité d’échantillons,
m est la quantité de classes.

Les corrections individuelles des poids hji sont calculées par rétropropagation du gradient
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(backpropagation). Le développement subséquent est inspiré de Goodfellow et al. (2016). Soit

l’erreur L observée entre la sortie prédite et celle attendue pour un paquet de données. La

direction dans laquelle apporter une correction ∆h(k )
ji aux poids h(k )

ji d’une couche k pour diminuer

L est la dérivée − ∂L
∂h(k)

ji

, puisque ∂L
∂h(k )

ji

> 0 (h(k )
ji augmente aussi L) diminuera le poids par le biais du

signe négatif, et vice-versa. La rétropropagation du gradient consiste à effectuer le calcul de la

dérivée précédente pour chacun des poids, ce qui est non trivial à calculer, puisque L est relié

aux poids des couches cachées par le biais des couches qui les séparent. Pour y parvenir, il faut

tirer parti de la règle de la dérivée en chaîne, laquelle stipule que

∂f (g(x))
∂xi

=
∑

j

∂f
∂gj

∂gj

∂xi
. (2.5)

Appliquer cette règle récursivement permet d’obtenir la correction à apporter à chacun des poids,

quelle que soit la couche. Une fois le gradient rétropropagé, il existe de nombreuses façons d’ap-

pliquer les corrections en utilisant le gradient. La plus simple constitue l’algorithme du gradient,

mais notons aussi l’algorithme du gradient stochastique (SGD, de stochastic gradient descent ;

Kiefer et al. 1952) et l’Adaptive Moment Estimation (Adam; Kingma et al. 2017), lesquelles sont

toutes deux des variantes de l’algorithme du gradient utilisées massivement en DL. L’algorithme

du gradient consiste simplement à calculer les poids corrigés h′ en ajoutant la dérivée calculée

plus tôt pondérée par un facteur λ > 0 appelé taux d’apprentissage, c’est-à-dire

h′ = h − λ
∂L
∂h

, (2.6)

où les indices de h(k )
ji ont été omis par souci de clarté. Le principe de fonctionnement du SGD est de

n’utiliser qu’un échantillon par paquet pour le calcul de ∂L
∂h plutôt que d’utiliser l’entièreté du paquet.

En effet, la sommation de la dérivée à travers tous les échantillons d’un paquet est coûteuse et

une seule valeur de gradient est suffisante pour permettre la convergence (Kiefer et al., 1952).

Adam met à profit la moyenne mobile de ∂L
∂h et de son deuxième moment pour conférer une inertie
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aux corrections. Sous l’optimiseur Adam, la correction devient

h′ = h − λ
m′

√
v ′ + ϵ

(2.7)

m′ =
β1m + (1− β1)∂L

∂h
1− βt

1
(2.8)

v ′ =
β2v + (1− β2)

(
∂L
∂h

)2

1− βt
2

(2.9)

où m est une moyenne mobile du gradient,
v est une moyenne mobile du deuxième moment du gradient,
β1 et β2 sont des constantes d’oubli,
ϵ≪ 1 prévient la division par 0.
(Kingma et al., 2017)

L’art du DL réside dans le choix des composantes d’un NN et leur agencement. Par exemple,

pour analyser une image, il sera préférable d’utiliser un CNN, un sujet couvert à la sous-section

suivante, puisque l’organisation des couches en filtres bidimensionnels est une géométrie idéale

pour extraire des patrons (features) dans une image.

2.1.2 Réseaux de neurones convolutifs

Les NNs convolutifs (CNN, de convolutional neural network ) sont des NNs dans lesquels les

connexions sont organisées de façon à engendrer des convolutions de l’entrée. Cela a pour effet

de forcer l’hypothèse que les entrées sont spatialement organisées. Les poids sont alors interpré-

tés comme les valeurs de filtres qui seraient glissés sur l’entrée. La figure 2.3 illustre la géométrie

d’une couche convolutive utilisée dans un CNN.

Au terme de l’entraînement, les filtres consistent en des patrons présents dans les images convo-

luées. L’image initiale est généralement une combinaison de traits, de couleurs, d’ombres, et une

couche convolutive apprendra à reconnaître ces caractéristiques. La convolution d’une image avec

un des filtres donne une carte d’activation, c’est-à-dire une carte de l’intensité à laquelle un filtre

correspond à la zone étudiée. Typiquement, les couches convolutives n’apparaissent pas seules,

puisqu’agencer des couches convolutives en série permet de composer ces patrons primaires en

des caractéristiques de haut niveau.
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FIGURE 2.3 : Couche convolutive d’un réseau de neurones convolutif

Une couche convolutive consiste en une série de filtres qui sont translatés sur l’image à analyser. Les valeurs
de chacun des pixels sont multipliées par celles des poids du filtre, puis sommées, pour former l’une des sorties
à l’emplacement correspondant de l’image filtrée. Le tout consiste une convolution. On assume par défaut que
les filtres combinent l’information dans tous les canaux à la fois et, donc, que les filtres ont une dimension
supplémentaire (par exemple trois dimensions, dans cet exemple). À chaque filtre différent est associé une
image filtrée différente, ce qui crée effectivement une dimension de canaux (annotée « quantité de filtres ») dans
l’image de sortie, remplaçant celle présente initialement. Un pas optionnel peut être ajouté à la convolution,
réduisant la taille de l’image de sortie. L’image d’entrée est typiquement élargie (padded) pour préserver les
dimensions initiales.

Ajouter un pas à la convolution permet de réduire les dimensions de l’image de sortie, puisque

la quantité de pas est alors moins grande que la dimension d’entrée. Toutefois, une autre façon

plus courante de sous-échantillonner une image est d’ajouter des couches de mise en commun

(pooling) au CNN. Ces couches consistent en des filtres qui ne peuvent être entraînés. Des choix

courants de couches de mise en commun comportent des filtres qui sélectionnent le maximum

sur la fenêtre ou qui calculent la moyenne. Le sous-échantillonnage introduit graduellement de

l’invariance spatiale, permettant au NN de transformer l’information spatiale en caractéristiques

haut niveau pertinentes (Waldeland et al., 2018).

2.1.3 Réseaux de neurones récurrents

Les NNs récurrents (RNN, de recurrent neural network ) ont un potentiel immense en sismique

(Alfarraj et al., 2019). En effet, par construction, les RNNs modélisent des relations de causalité

(Rumelhart et al., 1986; Lipton et al., 2015), alors que les réseaux à propagation avant ont pour hy-

pothèse intrinsèque que les points sont indépendants (Alfarraj et al., 2019). Les RNNs sont conçus
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de telle façon que la sortie de chaque neurone sert d’entrée au neurone de l’itération suivante. Le

processus de calcul récurrent est schématisé à la figure 2.4. Cela fait des RNNs une solution

appropriée pour les problèmes à caractère temporel, notamment la propagation d’une onde sis-

mique, puisque la notion de cause à effet est naturellement prise en compte par cette dépendance

en chaîne. En effet, les RNNs sont des solutions reconnues pour les problèmes temporels (van den

Oord et al., 2016a), mais leur utilité peut être étendue à tout problème comportant de la causa-

lité, qu’elle soit temporelle ou spatiale. Le terme RNN décrit à la fois le RNN classique décrit à la

figure 2.4 et la classe d’architectures récurrentes présentées ci-après, par abus de langage.

(a) Cellule de calcul (b) Une cellule de calcul traitant une série d’entrées

FIGURE 2.4 : Réseau de neurones récurrent

Dans un RNN classique, les cellules de calcul composent l’entrée actuelle et la sortie précédente en une sortie
obtenue de la même façon que pour le neurone artificiel de la figure 2.1. En réalité, l’application d’un RNN
consiste à appliquer de façon récurrente la cellule de calcul — il n’y en a qu’une, utilisée de façon récurrente
— sur la série temporelle d’entrée.

Le RNN classique n’est en mesure de modéliser que des processus de Markov, puisque la seule

dépendance qu’il peut modéliser est celle entre deux itérations successives. Ce RNN ne peut

modéliser des relations à long terme que par un encodage implicite dans le vecteur de sorties, mais

cela implique que l’information est fortement atténuée sur le long terme en faveur des dépendances

à court terme.

Les réseaux à mémoire à court et à long terme (LSTM, de long-short term memory, Hochreiter

et al. 1997) sont une façon de vaincre l’atténuation du flux d’information intrinsèque au RNN clas-

sique. Ce problème et ses implications sont décrits en détail par Bengio et al. (1994). Le LSTM

comporte un vecteur d’état c qui lui confère une mémoire, laquelle est modifiée au fil des entrées.
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Une cellule LSTM s’écrit

ft = σ(Hf [xt , yt−1] + bf ) (2.10)

it = σ(Hi [xt , yt−1] + bi ) (2.11)

ot = σ(Ho[xt , yt−1] + bo) (2.12)

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ tanh (Hc [xt , yt−1] + bc) (2.13)

yt = ot ⊙ tanh (ct ) (2.14)

où t est l’indice de l’itération courante,
x est un vecteur d’entrées,
y est un vecteur de sorties,
H est une matrice de poids,
b est un biais,
f est un vecteur d’activation de la porte d’oubli (forget gate),
i est un vecteur d’activation de la porte d’entrées (input gate),
o est un vecteur d’activation de la porte de sorties (output gate),
c est un vecteur d’état de la cellule,
⊙ est l’opérateur de multiplication élément par élément.
(Hochreiter et al., 1997; Gers et al., 2000; Olah, 2015)

Une description détaillée et illustrée d’une cellule LSTM et de ses composantes est donnée par

Olah (2015).

WaveNet (van den Oord et al., 2016a) utilise des convolutions dilatées pour augmenter le champ

réceptif associé à une sortie. Le principe des convolutions dilatées est illustré à la figure 2.5.

Les contributions associées à chacune des entrées sont a priori les mêmes qu’importe l’échelle.

En effet, si les convolutions dilatées sont bien agencées, comme dans la figure 2.5b, la quantité

de liens qui associent une entrée à une sortie est la même peu importe l’entrée considérée, au

contraire de la figure 2.5a. Cela a pour effet de stabiliser l’apprentissage de relations à long terme,

en les mettant sur le même pied que les relations à court terme.

PixelRNN et PixelCNN (van den Oord et al., 2016b) sont des améliorations à WaveNet. PixelCNN,

plus particulièrement, innove en utilisant des couches convolutives pour implémenter la récur-

rence. Une des difficultés des RNNs est le fait que l’entraînement peut difficilement être parallé-

lisé, puisque les sorties dépendent successivement de toutes les sorties précédentes. PixelCNN

contourne ce problème en utilisant la convolution pour obtenir un comportement de dépendance.
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(a) (b)

FIGURE 2.5 : Élargissement du champ réceptif avec WaveNet

L’utilisation de convolutions dilatées, c’est-à-dire des convolutions dont les filtres comportent des trous, permet
d’élargir la quantité d’entrées considérées dans une prédiction.

2.1.4 Réseaux antagonistes génératifs

Les GANs sont des NNs modernes permettant de générer des échantillons ressemblant à ceux

des jeux de données d’entraînement. Pour l’estimation de modèles de vitesse, les GANs peuvent

constituer une fonction coût généralisée (Lin et al., 2019; Zhang et al., 2020) ou un générateur

de modèles synthétiques (Araya-Polo et al., 2019; Richardson, 2018a; Mosser et al., 2020a). Les

GANs sont composés en deux parties : l’une appelée le « générateur » et, la seconde, le « discri-

minateur ». Leur entraînement repose sur le fait que le discriminateur peut apprendre à classifier

des échantillons réels et faux pour quantifier le réalisme. Une fois sur deux, un échantillon réel est

fourni au discriminateur; l’autre fois, c’est le produit du générateur. Le générateur, quant à lui, est

en mesure de générer des échantillons de plus en plus réalistes en trompant le discriminateur : ef-

fectivement, si le discriminateur n’est pas en mesure de distinguer les échantillons réels des faux,

c’est que le générateur est parvenu à générer des contrefaçons convaincantes. La dynamique ré-

sultante est analogue à un jeu dans lequel le discriminateur est un policier et le générateur est un

faussaire. L’architecture d’un GAN est résumée à la figure 2.6.

La fonction coût associée à ce jeu est entièrement dictée par la capacité du discriminateur à distin-

guer les contrefaçons : le gradient propagé au discriminateur minimise sa propre erreur, tandis que
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FIGURE 2.6 : Réseau antagoniste génératif

celui propagé au générateur tente de la maximiser. Mathématiquement, cette dynamique s’écrit

min
G

max
D

{
L(D, G)

}
(2.15)

L(D, G) = Ex[log D(x)] + Ez[log (1− D(G(z)))], (2.16)

où L est la fonction coût,
D est le discriminateur,
G est le générateur,
x est un échantillon réel,
z consiste en du bruit,
D(·) est une probabilité que l’échantillon soit réel, telle que prédite par D,
G(z) est un échantillon contrefait aléatoire.
(Goodfellow et al., 2014)

Cette dynamique est intrinsèquement instable. Obtenir un équilibre entre la performance du

générateur et celle du discriminateur sous la dynamique de l’équation 2.15 est difficile et, en

pratique, de nombreux problèmes surviennent pendant l’entraînement d’un GAN. L’objectif de

chacun des réseaux est contraire et la solution recherchée est en fait un équilibre où chacun des

sous-réseaux est au maximum de sa performance, un point selle (Goodfellow et al., 2014, 2016;

Gui et al., 2020).
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2.1.5 Apprentissage par transfert et adaptation de domaine

Supposons un problème de DL plutôt bien contraint, car relativement simple et comportant des

données massives et redondantes, notamment. Il peut s’agir, par exemple, de vision par ordinateur

sur des jeux de données massifs open source populaires, comme ImageNet (Deng et al., 2009) ou

COCO (Lin et al., 2015). Il pourrait aussi s’agir d’un problème basé sur des données synthétiques

plus simples à analyser. Ce jeu de données « source » est composé de données Xs ∈ Xs et

d’étiquettes Ys ∈ Ys constituant un domaine Ds = (Xs, ps(Xs)) et une tâche Ts = (Ys, ps(Ys|Xs)),

laquelle consiste à relier les données aux bonnes étiquettes. Puisque le domaine source est bien

échantillonné, un NN peut être entraîné sur ce domaine pour obtenir un outil prédictif NNs : Xs →

Ys performant.

Le TL est une stratégie pour entraîner plus facilement un NN à effectuer une tâche Tt dans un

domaine « cible » Dt . Le TL consiste à exploiter l’information apprise dans le domaine source

pour améliorer la généralisation dans le domaine cible (Goodfellow et al., 2016), généralement en

initialisant les poids de certaines ou de toutes les couches du NN utilisé dans le domaine cible

avec les poids appris dans le domaine source. C’est ce qui est illustré à la figure 2.7. Cela permet

de paramétriser le NN près de la solution recherchée, si le minimum global était atteint dans

le problème analogue (Bengio et al., 2011). L’effet est de réduire les temps de convergence, de

réduire la quantité nécessaire de données et d’éviter efficacement les minima locaux de la fonction

coût (Bengio et al., 2011; Tan et al., 2018). Le TL est applicable lorsqu’il y a un écart de domaine

(domain gap), tel que Ds ̸= Dt , mais aussi lorsque la tâche diffère (Ts ̸= Tt ). Un cas particulier de

TL est l’adaptation de domaine, qui vise à combler l’écart de domaine Ds ̸= Dt , mais pour laquelle

Ts = Tt . Par exemple, en sismique, il existe un écart de domaine entre les données synthétiques

couramment utilisées pour entraîner les NNs et les données de terrain auxquelles on applique ces

NNs : même si la tâche demeure celle d’estimation de modèles de vitesse, les données de terrain

comportent une signature propre. Un exemple d’adaptation de domaine illustré à l’aide de cartes

d’activation est donné par Zhao et al. (2021).

La transférabilité est normalement meilleure pour des domaines sources bien contraints et dont

la ressemblance au domaine cible est meilleure, mais on observe tout de même des améliora-
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FIGURE 2.7 : Apprentissage par transfert

tions pour des domaines source et cible dissemblables. Cela est dû au fait que presque tous

les problèmes auxquels s’attaque l’AI ont généralement de vagues similarités (Caruana, 1995).

Par exemple, à petite échelle, le problème d’analyse d’images est toujours le même : produire

des filtres qui permettent de détecter des interfaces ou des traits. Ces filtres se ressembleront,

peu importe le problème. Autrement dit, les représentations intermédiaires de problèmes qui ne

se ressemblent pas a priori bénéficient pourtant de redondance, statistiquement parlant (Bengio

et al., 2011).

2.1.6 Apprentissage actif

La performance du DL est essentiellement garantie par la disponibilité de jeux de données massifs

et publics (Ren et al., 2021). Or, dans des sphères de la société où les données massives sont

inexistantes, le DL tarde à être adopté, puisqu’étiqueter avec précision plusieurs milliers, voire

millions d’exemples requiert une quantité de travail disproportionnée (Ren et al., 2021). Même

s’il est possible de mettre à profit les jeux de données massifs préexistants par TL, les mettre

en rapport avec le problème courant et étendre efficacement les apprentissages d’un NN à un

nouveau domaine est encore un défi (Wang et al., 2018a). Il faut souvent tout de même recourir à

un étiquetage dans le domaine cible. En d’autres termes, l’étiquetage est un frein à l’adoption du

DL.

L’AL est une branche de ML qui permet d’entraîner un algorithme à l’aide d’échantillons étique-

tés en temps réel et choisis dynamiquement par l’algorithme lui-même. L’AL permet de démarrer

des projets de ML rapidement à partir de prototypes fonctionnels qui sont améliorés dynamique-
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ment à mesure qu’ils sont utilisés. Pour accélérer l’étiquetage, l’algorithme doit maximiser l’ap-

port de chacun des exemples à l’entraînement en sélectionnant les exemples pour lesquels les

prédictions sont les plus incertaines ou ceux représentant des cas limites, c’est-à-dire en échan-

tillonnant le domaine d’entraînement de façon optimale. Effectuer du DL par AL permet donc de

réduire les besoins en données massives du DL tout en préservant sa performance (Ren et al.,

2021). Les exemples à étiqueter peuvent être choisis depuis un jeu de données sans étiquettes

ou même être générés de zéro. Les plus récents développements en DL actif concernent la géné-

ration d’exemples d’entraînement. Avec des NNs génératifs, il est possible de créer les exemples

d’entraînement synthétiquement : les GFlowNets (Bengio et al., 2021, 2022), notamment, ont été

conçus pour générer des exemples diversifiés et informatifs en modélisant le processus de géné-

ration comme un flux de probabilités.

L’AL n’a jamais encore été appliqué aux méthodes sismiques, mais, considérant que la création

de jeux de données suffisamment réalistes et diversifiés est encore un défi en sismique, l’AL per-

mettrait de contourner certains problèmes méthodologiques. Les méthodes de DL en sismique

sont généralement applicables dans des contextes très contraints et les apprentissages peuvent

difficilement être extrapolés à des géologies ou des géométries d’acquisition différentes, comme je

le montre au chapitre 6. En sismique, l’essentiel de l’information nécessaire pour résoudre l’équa-

tion d’onde est contenue dans l’équation elle-même. Un NN pourrait donc être entraîné de façon

autosupervisée en permettant au NN de générer lui-même les exemples d’entraînement par AL.

2.2 Méthodes sismiques

Les méthodes sismiques sont des approches géophysiques qui permettent d’estimer la distribution

des propriétés physiques du sol à l’aide de mesures de vibration depuis la surface. Les méthodes

sismiques sont donc analogues à une échographie : le volume à étudier est mis en oscillation

depuis la surface et ces ondes se propagent dans le milieu, pour enfin se réfléchir sur les hétéro-

généités rencontrées. Enfin, les données acquises sont analysées pour reconstruire les hétérogé-

néités et trouver les dépôts recherchés par des arguments géologiques. On peut reconstruire par

une variété de méthodes la composition du milieu en termes de ses propriétés physiques ou de
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ses interfaces. Un des processus de traitement des données sismiques se nomme l’« inversion ».

En inversion sismique, les mesures captées à la surface sont utilisées pour reconstruire un modèle

des propriétés physiques du sol étudié. Le processus de traitement des données sismiques n’est

souvent pas effectué jusqu’à l’inversion : l’interprétation des données sismiques en un modèle

qualitatif ou semi-quantitatif peut suffire, puisqu’il permet d’aiguiller le travail de géologues (Giroux

et al., 2019). Le processus de traitement est alors appelé « imagerie ».

2.2.1 Équation d’onde

La dynamique de la propagation des ondes dans le sol est dictée par les propriétés mécaniques

du milieu. Les développements de cette sous-section sont inspirés de Sheriff et al. (1995). La

mécanique des solides peut être décrite en termes de contraintes σij , c’est-à-dire les forces par

unité de surface agissant sur des éléments de volume infinitésimaux. Les 9 éléments du tenseur

de contraintes décrivent chacune des forces agissant dans une direction i ∈ {x , y , z} sur les faces

j ∈ {x , y , z} des éléments de volume. Les contraintes ont pour effet d’entraîner des déplacements

ui , des rotations θi et des déformations ϵij des éléments de volume. Dans la limite des petites

déformations, les déformations sont données par

ϵij =
1
2

(
∂ui

∂xj
+

∂uj

∂xi

)
(2.17)

où (x1, x2, x3) = (x , y , z) sont les dimensions spatiales usuelles.

De même, la rotation θi du solide autour de l’axe xi est donnée par la soustraction des

changements d’angles δi = ∂uj
∂xi

, c’est-à-dire

θi =
1
2

∑
j ,k

εijk
∂uk

∂xj
, (2.18)

où εijk est le tenseur antisymétrique de Lévi-Civita.

En combinant la deuxième loi de Newton et la loi de Hooke, qui relie les contraintes et les défor-

mations, on déduit l’équation décrivant la propagation des ondes dans un milieu solide, l’équation
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d’onde élastique. La loi de Hooke généralisée consiste en une approximation linéaire de la relation

reliant σij et ϵij , valide pour de petites contraintes. Pour un milieu isotrope, elle s’écrit

σij =


λ∆ + 2µϵij si i = j

µϵij sinon
, (2.19)

où ∆ =
∑

i ϵii est le coefficient de dilatation,
λ et µ sont les constantes de Lamé.

Les constantes de Lamé sont des propriétés physiques qui peuvent être reliées aux vitesses

sismiques. Ce sont des paramètres propres à chaque point de l’espace et ce sont elles — ou, de

façon équivalente, les vitesses — qui sont estimées par inversion et qu’on cherchera à estimer

par DL à travers cette thèse. La deuxième loi de Newton s’écrit

ρ
∂2ui

∂t2 =
∑

j

∂σij

∂xj
(2.20)

où ρ est la densité du matériau.

En utilisant la loi de Hooke, on obtient l’équation d’onde, c’est-à-dire

ρ
∂2u
∂t2 = (λ + µ)∇∆ + µ∇2u, (2.21)

où u =
∑

i ui êi est le vecteur des déplacements.

Généralement, une équation d’onde peut s’écrire

1
V 2

∂2ϕ

∂t2 = ∇2ϕ, (2.22)

où V est la vitesse de l’onde, aussi appelée vitesse d’intervalle,
ϕ est la fonction décrivant l’onde.

Or, en calculant la divergence et le rotationnel de l’équation 2.21, on obtient deux équations

d’onde décrivant, respectivement, les ondes de compression et les ondes de cisaillement,
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c’est-à-dire

1
V 2

P

∂2∆

∂t2 = ∇2∆, (2.23)

1
V 2

S

∂2Θ

∂t2 = ∇2Θ, (2.24)

où Θ =
∑

i θi êi est le vecteur des angles de rotation,
VP =

√
(λ + 2µ)/ρ est la vitesse des ondes de compression dans le milieu,

VS =
√

µ/ρ est la vitesse des ondes de cisaillement dans le milieu.

L’existence de deux équations d’ondes décrivant la mécanique des solides implique que les ondes

peuvent se propager dans deux régimes, comme l’illustre la figure 2.8 : en compression, c’est-à-

dire qu’elles oscillent dans le sens de leur propagation, et en cisaillement, c’est-à-dire qu’elles os-

cillent dans l’une ou l’autre des directions perpendiculaires à celle de leur propagation. Les ondes

de cisaillement sont absentes dans un fluide, qu’il s’agisse d’air ou d’eau. Les ondes de com-

pression peuvent être converties en ondes de cisaillement, et vice-versa, lorsqu’elles rencontrent

une interface à angle d’incidence non nul, tel qu’illustré à la figure 2.9. Dans cette thèse, j’utilise

des milieux marins et l’approximation acoustique, et ce, pour faciliter l’interprétation des résultats.

Ainsi, V réfère systématiquement à VP .

FIGURE 2.8 : Régimes de propagation des ondes

Dans un solide, les ondes peuvent se propager sous forme d’ondes de compression ou d’ondes de cisaillement.
Lorsque seules les ondes de compression sont considérées, le problème est qualifié d’acoustique, sinon, il est
qualifié d’élastique. Les ondes de cisaillement sont inexistantes dans un fluide.
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FIGURE 2.9 : Conversion des ondes (modifié de Giroux, 2019)

Les ondes de compression créées par une source explosive sont converties à la rencontre d’une interface
dans un milieu isotrope élastique. Les vitesses sismiques sont plus grandes dans le milieu inférieur. Les ondes
coniques sont causées par des réfractions à angle critique.

2.2.2 Données sismiques

En sismique réflexion, les données expérimentales consistent en des vibrations mesurées par

des géophones ou des hydrophones. Les vibrations mesurées sont de nature artificielle : elles

consistent généralement en des impulsions forcées à la surface grâce à des masses heurtant le

sol, des explosifs ou un fusil à air comprimé en milieu marin. Ces vibrations se propagent dans le

sol, rencontrent des interfaces entre des milieux et se réfléchissent ou se réfractent. Ces ondes

reviennent enfin à la surface pour être captées par les géophones. Elles peuvent aussi continuer

à se propager en profondeur ou latéralement pour ne jamais être captées.

Les méthodologies d’acquisition sismique sont variées. Généralement, un levé sismique en sur-

face consiste à disposer quelques dizaines de géophones au sol et à activer la source à une

distance raisonnable des géophones, de façon à éviter que le signal ne sature. La source et les

géophones sont ensuite redistribués à nouveau, de façon à améliorer la couverture du levé. Dans

un levé sismique 2D, les géophones sont typiquement alignés avec la source, comme l’illustre

la figure 2.10. En somme, les données acquises consistent en un tenseur de traces sismiques

nt × ngéophones × ntirs, lequel est typiquement enregistré sous le format SEG-Y (Committee, 2017).

Pendant le traitement de données sismiques, les données sont généralement réarrangées en point
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milieu commun (CMP, de common mid-point). Un regroupement CMP est une section sismique

nt × nh contenant toutes les traces pour lesquelles les points milieux entre la source et le receveur

concordent, comme l’illustre la figure 2.10. Les déports h — les demi-distances entre les sources et

les receveurs — de la dimension nh sont les mêmes pour tous les nCMP regroupements CMP. Des

exemples de sections sismiques nt × ngéophones organisées en tirs sont montrés à la figure 2.11.

FIGURE 2.10 : Géométrie d’acquisition (inspiré de Laakso, 2019)

L’équipement d’acquisition sismique comprend des sources et des receveurs, idéalement disposés à intervalle
constant. La position des sources n’a pas à concorder avec la position des receveurs et l’intervalle entre les
sources diffère généralement de celui entre les receveurs. Les données sismiques sont généralement triées
par tirs ou par CMP. Le déport h est la demi-distance entre la source et le receveur.

FIGURE 2.11 : Données sismiques regroupées en tirs (Burschil et al., 2015, distribué sous CC BY 3.0)

Les données sismiques montrées sont des enregistrements sismiques réels effectués en milieu terrestre. L’am-
plitude est ajustée avec un gain automatique sur une fenêtre de 150 ms. Des ondes de surface (aussi appelées
ondes de Rayleigh) dominent le signal sur une portion de la section. Les ondes de surface sont un problème
récurrent en sismique terrestre.

2.2.3 Imagerie sismique

En sismique réflexion, la séquence de traitement utilisée dépend des contraintes budgétaires, des

échéanciers et des hypothèses de travail (Hill et al., 2019). Notamment, certains traitements de
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données peuvent durer plusieurs jours ou plusieurs semaines : accélérer ceux-ci vient au prix de

plateformes de calcul plus coûteuses. En ce qui concerne les hypothèses de travail, en présence

de pendages ou en présence de forts contrastes de vitesse latéraux, par exemple, les algorithmes

à privilégier varient. Ce sont les raisons pour lesquelles il existe une grande panoplie d’algorithmes

de traitement en sismique. L’imagerie sismique regroupe la famille d’algorithmes organisés autour

de la prédiction du modèle de réflectivité, plutôt que du modèle de propriétés physiques (telles

que les vitesses) elles-mêmes. Ces algorithmes sont généralement moins coûteux et plus rapides,

mais ils nécessitent l’intervention presque constante d’un spécialiste en interprétation sismique.

La séquence de traitement classique en imagerie est constituée de la déconvolution, de la som-

mation CMP et de la migration. Les prochains paragraphes de cette sous-section sont inspirés

de Yilmaz (2001) et de Sheriff et al. (1995). Des exemples de résultats pouvant être obtenus par

imagerie sismique sont montrés à la figure 2.12.

La déconvolution a pour objectif de remplacer les trains d’ondes créés par les réflexions de l’on-

delette d’origine par des pics représentant les interfaces rencontrées. L’ondelette d’origine w(t)

générée par la source, lorsqu’elle se propage dans le sol, rencontre des hétérogénéités représen-

tées par un modèle de réflectivité e(t). Les pics de ce modèle de réflectivité indiquent là où se

produisent les réflexions. Ainsi, le train d’ondes x(t) enregistré à la surface contient la convolution

de w(t) et e(t), c’est-à-dire

x(t) = w(t) ∗ e(t). (2.25)

Si l’on connaît la forme de w(t), le problème se simplifie grandement : en procédant par décon-

volution déterministe, on peut extraire directement le modèle de réflectivité. Lorsque w(t) est in-

connue, on procède plutôt par déconvolution statistique. Le filtre de déconvolution est alors déduit

par moindres carrés. Enfin, la déconvolution prédictive permet d’éliminer les multiples d’un signal,

permettant d’extraire les réflexions primaires du signal.

La sommation CMP inclut la correction normal moveout (NMO), l’analyse de vitesse et la correction

dip moveout (DMO). La sommation CMP a pour objectif d’améliorer le rapport signal sur bruit

en combinant l’information de toutes les traces de chaque regroupement CMP. Pour ce faire, les
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(a) Modèle de Marmousi2

(b) Correction NMO, sommation et conversion en profondeur

(c) Migration Kirchoff avant sommation, avec traçage de rais par énergie maximale

FIGURE 2.12 : Traitement de données typique en imagerie sismique (Martin, 2004)
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réflexions doivent être ramenées au même point dans le temps, de façon à ce que la sommation

soit cohérente. La correction NMO vise à corriger les traces pour l’obliquité des trajets des ondes.

En effet, les événements des traces d’un même regroupement CMP subissent un retard en forme

d’hyperbole à mesure que le déport augmente. Cette déformation est dictée par

t2 = t2
0 +

x2

V 2
NMO

(2.26)

où VNMO = VRMS/cos θ est la vitesse de correction,
θ est le pendage.

La vitesse V , couramment appelée vitesse d’intervalle, est représentée en sismique de plusieurs

autres façons, notamment par la vitesse RMS VRMS qui est définie par

VRMS(tN ) =
∑N

i=0 V (ti )2∆ti∑N
i=0 ∆ti

. (2.27)

Un exemple de ces représentations de la vitesse est montré à la figure 2.13. La vitesse de cor-

rection VNMO est déterminée itérativement par un processus nommé l’analyse de vitesse. Une des

façons de procéder à une analyse de vitesse est de mettre en graphique la cohérence des traces

— mesurée, par exemple, avec l’intercorrélation ou la semblance — en fonction de la vitesse de

correction et du temps. Les maxima du spectre donnent la vitesse de correction en fonction du

temps. Un exemple d’une telle analyse de vitesse est montré à la figure 2.14. Un exemple de don-

nées corrigées par NMO est montré à la figure 2.14c. Enfin, la correction DMO permet d’imager

correctement des réflecteurs dont les pendages diffèrent à même profondeur. Pour ce faire, une

correction NMO est effectuée en ignorant les pendages, puis les données sont regroupées par

déports, pour finalement effectuer une correction DMO. La migration avant sommation permet de

contourner les corrections NMO et DMO (Hill et al., 2019).

Une fois corrigées, les données peuvent être sommées, puis migrées. Pour réaliser l’étape de la

migration, il existe une très grande variété d’algorithmes, dépendamment des hypothèses de travail

et de la qualité souhaitée des résultats (Hill et al., 2019). La migration replace les positions des

réflexions aux réflecteurs et focalise les hyperboles de diffraction, et ce, en combinant l’information

de tous les regroupements sommés. Cela ne signifie pas pour autant que, à terme, l’axe vertical
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FIGURE 2.13 : Différentes représentations de la vitesse

La vitesse sismique V peut aussi être représentée avec VRMS. À des fins de comparaison, la vitesse moyenne
Vmoy est aussi affichée.

(a) (b) (c)

FIGURE 2.14 : Analyse de vitesse (Crutchley et al., 2015)

(a) Un regroupement CMP de données marines migrées en temps avant sommation. La bottom-simulating re-
flection (BSR) est une réflexion parallèle au fond marin, souvent associée à un contraste entre des hydrates
de gaz et des sédiments chargés en gaz (Sheriff et al., 1995). (b) Le spectre de semblance. La vitesse de som-
mation VNMO sélectionnée est une interpolation linéaire des points sélectionnés en rouge. (c) Données après
correction NMO.

a des dimensions de profondeur : la migration peut être qualifiée de migration en temps ou de

migration en profondeur.

Cette séquence de traitement (déconvolution, sommation, migration) comporte plusieurs défauts

du point de vue de l’estimation quantitative et non biaisée des paramètres du sol. Elle nécessite

une intervention humaine presque constante, ce qui ajoute un biais d’interprétation et limite les
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possibilités méthodologiques (Araya-Polo et al., 2018). C’est un processus long, puisqu’il est ité-

ratif et lourd en manipulations. Couplé à l’interprétation géologique, cela a pour effet de rendre

l’interprétation non unique et hautement subjective, d’où l’interprétation sismique est en quelque

sorte un art (Giroux et al., 2019). De plus, une grande partie de l’information quantitative sur l’in-

tensité des contrastes de propriétés est broyée par l’application de gain, la déconvolution ou la

sommation. Pour ces raisons, la plupart des professionnels se tournent dorénavant vers des tech-

niques plus flexibles, notamment les algorithmes de migration avant sommation.

2.2.3.1 Méthodes d’imagerie modernes

La reverse time migration (RTM, Baysal et al. 1983) se situe parmi les méthodes de migration

modernes les plus populaires. La RTM permet de reconstituer un modèle de réflectivité en profon-

deur en extrapolant à rebours les sections sismiques. La RTM peut être effectuée avant et après

sommation.

L’explication suivante de la RTM après sommation est donnée par Yilmaz (2001). Les données

d’entrée représentent un plan x–t pour des capteurs situés à z = 0, c’est-à-dire une section

P(x , z = 0, t). En considérant les interfaces comme des « réflecteurs explosifs » (Claerbout, 1985),

c’est-à-dire en considérant que les réflecteurs agissent comme des sources, par le principe de

Huygens, P(x , z, t = 0) correspond à la section migrée. Autrement dit, à t = 0, les ondelettes coïn-

cident avec les interfaces, puisqu’on les considère comme étant les sources. L’objectif de la RTM

est donc de propager la section sismique de t = tmax à t = 0 pour obtenir la section migrée x–z.

La RTM avant sommation est intéressante en raison de ses liens avec le DL et certaines méthodes

d’inversion sismique. Les explications suivantes sont inspirées de Feng et al. (2017) et Chen et al.

(2017). La RTM avant sommation procède par méthode adjointe et son point de départ est l’équa-

tion d’onde isotrope élastique, formulée avec les vitesses et les contraintes. En 2D, elle s’écrit


ρ∂vi

∂t −
(

∂σii
∂xi

+ ∂σxz
∂z

)
= 0

∂σii
∂t − λ

(
∂vx
∂x + ∂vz

∂z

)
− 2µ∂vi

∂xi
= Sii

∂σxz
∂t − µ

(
∂vx
∂z + ∂vz

∂x

)
= 0

, (2.28)
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où i ∈ {x , z},
vi = ∂ui

∂t est la vitesse des particules,
Sii décrit la source de vibrations.

L’hypothèse de travail de la RTM consiste à supposer que des perturbations δm (des diffracteurs)

d’un modèle de propriétés physiques d’essai m sont les responsables des différences δd entre

les données acquises d et les données modélisées F(m). Autrement dit, la RTM suppose que le

modèle d’essai est globalement proche de la solution et applique une correction de premier ordre

au modèle. En effectuant un développement en série de Taylor de d(m + δm) et en ne conservant

que le premier ordre, on retrouve l’approximation de Born, c’est-à-dire

d(m + δm) ≈ d(m) +
∂d
∂m

δm = d(m) + δd. (2.29)

La jacobienne ∂d
∂m = L est appelée « opérateur de modélisation de Born » et permet de relier les

perturbations du modèle à celles des données. En ce sens, L est le modèle direct F. L’opérateur

de migration L† est l’opérateur adjoint de L, lequel approxime l’inverse de L. L’opérateur de mi-

gration L† n’est pas obtenu directement en raison de sa taille. La correction apportée au modèle

est plutôt calculée en propageant les erreurs δd à rebours dans le domaine associé aux champs

de perturbations de vitesses et de contraintes, et ce, en déduisant l’équation adjointe à l’équation

d’onde. Cette stratégie est appelée méthode adjointe en optimisation linéaire. Pour la modélisa-

tion adjointe, on utilise une approximation linéaire de l’équation d’onde, puisque les perturbations

sont associées à des diffracteurs. La correction δm correspond alors à la corrélation croisée des

champs directs et adjoints. Autrement dit, les emplacements des diffracteurs correspondent aux

endroits qui peuvent être associés à la fois à la présence d’une onde incidente, telle que calculée

par la modélisation directe, et à la focalisation d’une diffraction, telle que calculée par la modélisa-

tion adjointe.

Plus récemment, la RTM a été reformulée dans un contexte de méthodes des moindres carrés, ce

qui a donné naissance à la least-squares RTM (LSRTM; Guitton 2004; Dai et al. 2012; Schuster

2017). Puisque l’opérateur adjoint de la jacobienne n’est qu’une approximation de l’opérateur in-

verse, une image obtenue par RTM souffre de basse résolution, d’amplitudes non équilibrées dues

à la divergence géométrique et d’acquisition footprint, une modulation de l’amplitude corrélée à la

position des sources et des receveurs. Formuler le problème de migration comme un problème
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de moindres de carrés permet d’améliorer la solution itérativement. La LSRTM vise à résoudre le

problème d’optimisation

min
δm

L (2.30)

L =
1
2

(Lδm− δd)2. (2.31)

La solution à ce problème est ∂L
∂δm = 0, ce qui mène aux équations normales du problème de

moindres carrés, c’est-à-dire

L†Lδm = L†δd (2.32)

⇒ δm =
(
L†L

)−1
L†δd. (2.33)

La RTM peut être vue comme la première étape de la LSRTM, puisque L†δd est l’image migrée par

RTM. L’équation précédente montre aussi que l’image migrée par RTM n’est qu’une approximation

de l’image attendue. Appliquer l’inverse de la hessienne
(
L†L

)−1
permet de rendre l’image obte-

nue par RTM plus claire. L’inverse de la hessienne ne peut être appliquée directement elle non plus

en raison de sa taille, ce qui fait qu’on utilise la méthode du gradient conjugué pour obtenir l’image

migrée. La méthode du gradient conjugué demande d’utiliser à nouveau la méthode adjointe pour

calculer l’application de L et L† à des résultats intermédiaires. On peut effectuer la modélisation

adjointe facilement avec un code de modélisation sismique directe, puisque l’équation d’onde ad-

jointe ne diffère de l’équation d’onde que par leurs signes. Je réfère à Fabien-Ouellet (2017) pour

l’équation d’onde anisotrope viscoélastique et son adjointe, par souci de brièveté.

La RTM et la LSRTM, contrairement au traitement déconvolution-sommation-migration, tirent parti

de toute l’information portée par les traces sismiques. Ces techniques réduisent la quantité de

manipulations nécessaires à l’obtention du modèle de réflectivité, mais elles dépendent encore

grandement d’un modèle de vitesse pour la modélisation. Ce modèle doit être obtenu en amont

et doit être suffisamment adéquat pour permettre de propager les ondes approximativement au

bon endroit et de justifier l’hypothèse des perturbations. Le modèle grossier initial reste inchangé

à travers les itérations, ce qui limite la justesse pouvant être atteinte. Enfin, puisque la LSRTM est
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une approche de moindres carrés, les résultats produits sont lisses (Wu et al., 2016; Hong-Qiao

et al., 2021).

En résumé, l’imagerie sismique permet de décrire la composition du sol en termes de ses inter-

faces, lesquelles se matérialisent dans les modèles de réflectivité obtenus. Cela permet effective-

ment d’obtenir une idée assez précise de la distribution des structures géologiques, que le résultat

final soit donné en temps ou en profondeur. La migration repose sur l’obtention d’un modèle de

vitesse fiable, ce qui est encore un défi. Or, l’estimation de vitesse utilisée en imagerie sismique

est de trop faible fidélité et de trop faible résolution pour qu’on y observe les structures de pe-

tite échelle (Fabien-Ouellet, 2017). Une grande partie des efforts déployés en imagerie visent à

améliorer la qualité du modèle de vitesse en amont.

2.2.4 Inversion sismique

L’imagerie sismique, en divisant le problème de reconstitution de modèles de réflectivité en de

nombreuses étapes et en introduisant des approximations, fait abstraction d’une grande partie de

la non-linéarité intrinsèque du problème (Fabien-Ouellet, 2017). Pour surmonter cela, un proces-

sus reliant le plus directement possible les traces sismiques et le modèle de propriétés les ayant

générées est souhaitable : c’est ce que propose l’inversion sismique. L’inversion sismique est le

processus par lequel la physique des ondes est inversée pour retrouver le modèle de propriétés

physiques, dont les vitesses, d’après les traces sismiques acquises. On distingue le terme « inver-

sion » d’« estimation de modèles de propriétés physiques », dans le sens où l’inversion, quoiqu’elle

ait précisément le but d’estimer les propriétés physiques du milieu étudié, réfère généralement aux

algorithmes qui inversent les données par des arguments physiques.

Actuellement, la FWI constitue la fine pointe de la technologie en termes d’inversion sismique et,

même, d’estimation de modèles de vitesses sismiques (Araya-Polo et al., 2019). Avec la FWI, il est

possible de reconstituer des milieux anisotropes et viscoélastiques, ce qui en fait un outil versatile.

La FWI permet de contourner les simplifications de l’imagerie sismique en comparant directement

les traces expérimentales à des traces obtenues en propageant des ondes dans un modèle numé-

rique. Elle tire son nom du fait que le train d’ondes synthétique au complet est modélisé et comparé
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aux traces expérimentales. La FWI fonctionne itérativement : le modèle optimal est retrouvé en mi-

nimisant l’écart quadratique moyen ou, de façon équivalente, la norme ℓ2 des traces mesurées

par rapport à celles obtenues de la modélisation directe (Tarantola, 1984; Fabien-Ouellet, 2017).

Le modèle obtenu est donc celui pour lequel les trains d’ondes simulés numériquement corres-

pondent le mieux à ceux expérimentaux. À chaque itération, un modèle direct est calculé, ce qui

peut s’avérer long et hautement coûteux en calculs (Mosser et al., 2018; Araya-Polo et al., 2019).

Les paramètres du modèle de propriétés physiques sont obtenus par méthode adjointe, laquelle

est, tel qu’expliqué à la sous-section précédente, l’équivalent de la descente de gradient et de la

rétropropagation utilisées en DL.

Mathématiquement, le problème à résoudre s’écrit

min
m

L (2.34)

L = ∥d− F(m)∥2 (2.35)

où d représente les données acquises,
m représente le modèle de propriétés physiques,
F représente le modèle direct.

Autrement dit, le modèle de propriétés m optimal est celui qui minimise la différence L entre les

traces sismiques mesurées d et celles générées synthétiquement à l’aide de F. Il existe plusieurs

choix de modélisateurs directs pour la FWI. L’un d’eux est SeisCL (Fabien-Ouellet et al., 2017;

Fabien-Ouellet, 2017), lequel résout l’équation d’onde anisotrope viscoélastique par différences

finies. SeisCL est utilisé comme modélisateur direct pour les données synthétiques de cette

thèse.

La FWI souffre d’un problème appelé le « saut de cycle ». Combinés à la non-linéarité inhérente

au problème d’inversion, les sauts de cycle entraînent une multiplication des minima locaux de la

fonction coût L (Bunks et al., 1995; Li et al., 2016; Fabien-Ouellet, 2017; Li et al., 2017; Ovcharenko

et al., 2019; Li et al., 2020). Ce problème est causé par le fait que la correspondance entre deux

trains d’ondes est maximale lorsque leurs crêtes sont alignées. Cela signifie que, si l’ondelette est

composée de plusieurs crêtes successives, il existe plusieurs maxima locaux autour d’un maxi-

mum global et que ces maxima locaux sont séparés du maxima global par de plutôt forts minima

correspondant à des chevauchements de polarité inverse. Les forts minima locaux empêchent ty-
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piquement la descente de gradient de converger vers le maximum global de correspondance en

agissant comme un obstacle. Le problème du saut de cycle est illustré à la figure 2.15. Pour contre-

venir à ce problème, il faut que le modèle de départ dans le processus itératif de la FWI soit plutôt

proche de la solution optimale. Une autre stratégie consiste à inverser les traces par fréquences

croissantes, puisque les basses fréquences sont moins sensibles au problème de saut de cycle :

leurs cycles (périodes) sont beaucoup plus longs. Une approche basée sur le DL permettrait de

passer entièrement outre le problème des sauts de cycles. En effet, les NNs sont en mesure de

fournir un modèle de vitesse d’après les traces d’entrée en une itération, sans tenter de faire cor-

respondre des traces générées synthétiquement aux traces initiales. C’est l’une des principales

raisons qui suggèrent que les algorithmes modernes d’estimation de modèles de vitesse seront à

base de DL.

FIGURE 2.15 : Saut de cycle (inspiré de Fabien-Ouellet, 2017)

Dans un problème impliquant des phénomènes ondulatoires, autour d’un minimum global, il y a successive-
ment des minima causés par des polarités inverses (w2) et des maxima causés par des polarités cohérentes
(w3). Le modèle inversé par FWI converge vers des maxima locaux et y demeure.

Enfin, il est à noter que la RTM, la LSRTM et la FWI consistent toutes en des algorithmes d’opti-

misation par descente de gradient. Les algorithmes utilisant la méthode adjointe peuvent être vus

comme des analogues du DL du point de vue de la rétropropagation : une passe directe est réa-

lisée et des corrections sont apportées au modèle en retropropageant l’erreur. Dans tous les cas,

la correction est obtenue en appliquant l’opérateur adjoint de la jacobienne à l’erreur. La LSRTM

et la FWI, en particulier, sont itératives, comme l’est l’entraînement en DL.
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3 ESTIMER LA VITESSE PAR APPRENTISSAGE PROFOND

Dans ce chapitre, je vais détailler la méthodologie générale qui servira au reste de cette thèse,

alors que les chapitres 4 à 6 porteront sur l’accélération de certaines étapes en particulier.

Le problème que je cherche à résoudre est celui de l’estimation de modèles de vitesse d’intervalle

sismique dans le domaine temporel V (t , x) à partir des formes d’ondes sismiques brutes d(t , h, x)

obtenues par

d(t , h, x) = F(V (t , x)), (3.1)

où F est le modèle physique direct permettant de générer une réponse acoustique.

Les formes d’onde d’entrée sont triées par CMPs en tenseurs nt × nh × nx , où t est le temps de

parcours double, h est le déport et x est l’emplacement du CMP.

Le DL est habituellement une approche portant uniquement sur les données. Au lieu d’utiliser

explicitement les relations physiques incarnées par les équations d’onde, les NNs apprennent

généralement la relation entre les données sismiques d(t , h, x) et les modèles de vitesse cibles

V (t , x) de manière supervisée. Ce processus est résumé à la figure 3.1. Les NNs peuvent être

visualisés comme une fonction

V̂ (t , x) = NN(d(t , h, x); θ), (3.2)

où ·̂ dénote les estimations,
θ sont les paramètres du NN qui sont entraînés en minimisant une fonction coût L.

L’estimation de modèles de vitesses peut donc être vue comme un problème de régression dans

lequel on cherche à prédire V (t , x), une matrice qui contient une seule valeur de vitesse scalaire

pour chaque point dans le temps et l’espace. En résumé, les méthodologies de DL supervisé

procèdent généralement en trois étapes :

1. Acquérir des données d’entrée et les étiquettes correspondantes;

2. Entraîner un NN avec ces données synthétiques;

3. Prédire les étiquettes des données du domaine cible.



FIGURE 3.1 : Estimer des modèles de vitesse par apprentissage profond

En pratique, l’estimation de modèles de vitesses sismiques par DL est effectuée en présentant à un NN une
grande quantité de modèles de vitesses connus et leurs réponses sismiques. Une fois le NN entraîné, il pourra
être utilisé sur de nouvelles données sismiques pour estimer des modèles de vitesses inconnus. Le modèle de
vitesse et les données affichés sont issus de Martin (2004).

3.1 Génération de modèles par objets

Pour réaliser la solution présentée à l’équation 3.2, des quantités massives de modèles de vitesse

et de réponses sismiques doivent être utilisées. En sismique, par manque de données étiquetées,

les étiquettes utilisées dans l’entraînement sont des modèles de vitesse synthétiques (Adler et al.,

2021).

Certains auteurs obtiennent ces quantités massives par augmentation de données (Richardson,

2018a; Araya-Polo et al., 2019; Kazei et al., 2021; Li et al., 2021c). L’augmentation de données per-

met d’étendre la distribution statistique d’un jeu de données de petite taille en créant des données

y ressemblant et, ainsi, de vaincre le surentraînement (Shorten et al., 2019). Si le jeu de données

d’origine est constitué de modèles de propriétés physiques ayant une complexité représentative

des données réelles, par exemple Marmousi2 (Brougois et al., 1990; Martin et al., 2006), SEAM

(Fehler et al., 2011) ou Overthrust (Aminzadeh et al., 1997), l’augmentation favorise une meilleure

applicabilité aux cas réels. En vision par ordinateur, l’augmentation de données est un standard

(Shorten et al., 2019). L’augmentation consiste typiquement à déformer, à recolorer, à filtrer ou à

combiner les entrées et les étiquettes associées. Les rotations d’images et l’ajout de bruit sont

parmi les techniques les plus accessibles d’augmentation. Ce sont les techniques d’augmenta-
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tion qu’utilisent entre autres Kazei et al. (2021). Bien qu’elles permettent de préserver certaines

propriétés statistiques du jeu de données d’origine, ces transformations créent généralement des

modèles de propriétés qui ne sont pas réalistes physiquement (Araya-Polo et al., 2019). C’est la

raison pour laquelle plusieurs auteurs préfèrent les GANs comme technique d’augmentation (Ri-

chardson, 2018a; Araya-Polo et al., 2019). En effet, les GANs permettent de conserver l’aspect

d’ensemble des données d’entraînement et, ainsi, de préserver le réalisme géologique dans les

données augmentées. La géostatistique est une autre avenue d’augmentation (Li et al., 2021c).

Néanmoins, l’augmentation de petits jeux de données peut conduire à un surentraînement. En

choisissant sélectivement des modèles représentatifs de la géologie à imager, un fort a priori géo-

logique est introduit, ce qui peut limiter l’applicabilité dans des cas réels où il y a peu d’information

sur le modèle de propriétés à estimer.

Pour cette raison, les approches de génération « par objets », aussi appelées « procédurales »

ou « par règles » (Deutsch et al., 1996, cités dans Mosser et al. 2020a), sont celles qui dominent

en génération de modèles de propriétés physiques pour le DL (Araya-Polo et al., 2018; Mosser

et al., 2018; Wang et al., 2018b; Li et al., 2020; Lin et al., 2019; Yang et al., 2019; Fabien-Ouellet

et al., 2020; Mosser et al., 2020a; Wu et al., 2020; Zhang et al., 2020; Simon et al., 2022, 2023)

La génération par objets consiste à ajouter pseudo-aléatoirement à un canevas des objets de

façon à créer une multitude de scénarios qui diffèrent les uns des autres par le positionnement

des objets, leur quantité, leurs dimensions, etc. En vision par ordinateur, la génération par objets

est une approche reconnue et elle fait généralement appel à la modélisation 3D (Nevatia et al.,

1977; Little et al., 1989; Gan et al., 2021; Kim et al., 2022b). Il existe une multitude de méthodes

de DL utilisant uniquement les données synthétiques dans l’entraînement tout en assurant une

bonne performance dans le domaine cible (de Souza et al., 2017; Hwang et al., 2021; Varol et al.,

2021), quoique ce n’est que récemment qu’il est devenu possible de franchir l’écart interdomaines

sans technique spécialisée (Kim et al., 2022b). Dans le cas de la géophysique, les objets géné-

rés sont géologiques : par exemple, il peut s’agir de couches, de failles, de diapirs ou de chenaux.

Leurs propriétés statistiques et géométriques (par exemple les pendages et les vitesses) sont choi-

sies par le concepteur et une variété de modèles aléatoires peut être générée en échantillonnant

pseudo-aléatoirement les structures choisies. Les structures générées dépendent typiquement de
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l’application envisagée, c’est-à-dire du domaine cible, et chaque auteur conçoit généralement un

générateur synthétique spécifique à sa recherche.

3.1.1 ModelGenerator

Dans cette thèse, je génère synthétiquement les étiquettes en procédant par objets. Les réponses

sismiques correspondantes sont générées à l’aide de SeisCL (Fabien-Ouellet et al., 2017).

L’étape de génération par objet est réalisée à l’aide de ModelGenerator (Fabien-Ouellet et al.,

2022b), une librairie dédiée à la génération de modèles de propriétés physiques pour la

géophysique. ModelGenerator fonctionne principalement par couches géologiques : les modèles

sont générés en échantillonnant aléatoirement l’épaisseur, le pendage et les propriétés physiques

des couches dans les limites prescrites par l’utilisateur. Certaines autres structures géologiques,

comme des failles et des diapirs, sont implémentées. ModelGenerator a été développée pour

l’estimation de modèles de vitesses sismiques, mais cette librairie peut être facilement étendue à

la génération de modèles de propriétés quelconques. L’algorithme 3.1 présente le fonctionnement

détaillé de ModelGenerator. ModelGenerator présente des ressemblances avec les méthodes

de modélisation synthétique utilisées dans la communauté de la vision par ordinateur en ce sens

que ModelGenerator permet de placer des objets dans un environnement et de produire et gérer

les rendus aisément. Des exemples de modèles de vitesse 2D en couches pouvant être produits

à l’aide de ModelGenerator sont affichés à la figure 3.2.

Algorithme 3.1 : Générer des modèles de propriétés avec ModelGenerator
1 for i ← 1 to N do
2

Initialiser
environnementCouches ← INITIALISER LISTE

3 for Séquence lithologique ∈ Stratigraphie do
4

Créer et placer
nouvel objet

for Couche ∈ Séquence lithologique do
5 Couche← CHOISIR PROPRIÉTÉS DE Couche
6 Couches ← AJOUTER Couche À Couches
7 end
8 end
9 Produire renduModèle← PRODUIRE GRILLE 2D DE Couches

10 Sauvegarder renduSAUVEGARDER Modèle
11 end
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FIGURE 3.2 : Exemples de modèles de vitesse 2D produits par ModelGenerator

En général, en plus de prévenir le surajustement (overfitting), les données synthétiques et, en

particulier, la génération par objet permettent de contrôler finement les modèles produits (Araya-

Polo et al., 2019). Cela s’avère pertinent pour montrer les limites d’une méthodologie, puisque les

modèles peuvent être rendus arbitrairement simples ou complexes. Concevoir un jeu de données

synthétique adéquat est un défi, puisque le phénomène à caractériser doit être bien visible et que

les exemples générés doivent répondre aux limites physiques du problème, tout en cherchant à

explorer les cas extrêmes. La génération par objets garantit que les modèles sont créés sous des

contraintes fermes, pour autant que les modèles soient conçus et inspectés par un spécialiste. En
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comparaison, les GANs sont plus difficiles à contraindre, quoique les méthodes basées sur le style

(Karras et al., 2018) ont le potentiel d’être plus faciles à contrôler.

3.2 Interfaçage à Keras avec GeoFlow

Une fois les données synthétiques générées avec ModelGenerator, l’entraînement d’un NN à l’es-

timation de propriétés physiques peut être réalisé avec GeoFlow (Fabien-Ouellet et al., 2022a).

GeoFlow facilite l’interfaçage à ModelGenerator et à Keras (Abadi et al., 2015; Chollet, 2015),

notamment en permettant automatiquement de :

— Gérer les jeux de données d’entraînement, de validation et de test;

— Distribuer les calculs de génération de modèles et d’entraînement;

— Gérer des NNs à plusieurs entrées et/ou plusieurs sorties;

— Sauvegarder et restaurer les poids des NNs.

En pratique, GeoFlow est une librairie Python implémentant l’algorithme 3.2 et où le NN est conçu

avec Keras. L’entraînement d’un NN est réalisé en groupant les données d’entraînement et les

modèles de vitesse cible par paquets et en les fournissant au NN itérativement. La mise à jour

des poids du NN est effectuée en minimisant une fonction coût L programmée par l’utilisateur.

L’optimisation est effectuée par descente de gradient ou des alternatives, comme Adam, et par

rétropropagation (Goodfellow et al., 2016).

3.2.1 Choix de réseau de neurones profond

La composition d’un NN est critique pour obtenir une justesse et une robustesse accrues dans

des applications ayant trait à la physique, selon le théorème No Free Lunch, car les choix de

conception introduisent une spécificité (Wolpert et al., 1997). Or, les NNs utilisés actuellement

dans la littérature sur l’estimation de modèles de vitesse par DL ne s’adaptent pas nécessairement

à des levés volumineux et à des levés de terrain.

Par exemple, Araya-Polo et al. (2018), qui sont les pionniers du DL moderne pour l’estimation de

modèles de vitesses (Adler et al., 2021), utilisent des couches convolutionnelles et des couches
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Algorithme 3.2 : Estimer des modèles de propriétés avec GeoFlow
1

Générer étiquettes
et données

for i ← 1 to NEnt. + NTest do
2 Modèle← GÉNÉRER ALÉATOIREMENT MODÈLE

3 Réponse← SIMULER RÉPONSE DE Modèle
4 SAUVEGARDER Modèle ET Réponse
5 end
6 INITIALISER NN
7 if ∃ préentraînement then
8 RESTAURER NN
9 end

10 if exécuter entraînement then
11

Entraîner NN
avec étiquettes
et données

INITIALISER ENTRAÎNEMENT

12 for Époque← 1 to Népoques do
13 MÉLANGER Jeu de données d’entraînement
14 for Paquet ∈ Jeu de données d’entraînement do
15 Paquet ← PRÉTRAITER Paquet
16 NN, Métriques ← METTRE À JOUR NN AVEC Paquet
17 RAPPORTER Métriques
18 end
19 SAUVEGARDER NN
20 end
21 end
22 if exécuter inférence then
23

Générer prédictions
avec nouvelles
données

for Paquet ∈ Jeu de données de test do
24 Paquet ← PRÉTRAITER Paquet
25 Prédictions ← PRÉDIRE PROPRIÉTÉS DE Paquet AVEC NN
26 SAUVEGARDER Prédictions
27 end
28 end

entièrement connectées (FCL, de fully-connected layer ) pour relier la semblance à la vitesse d’in-

tervalle dans des modèles composés de couches à pendages et de dômes de sel. Leur NN est

illustré à la figure 3.3. Les FCLs nuisent à l’aspect spatial du problème en forçant la dimension-

nalité de sortie, contrairement aux CNNs qui sont invariants spatialement. Ces auteurs sont en

mesure d’atteindre des résultats d’une très bonne justesse avec aussi peu que 4 couches convo-

lutionnelles, probablement parce que le signal sismique est compressé en amont par le biais de la

semblance et que le domaine d’entraînement et le domaine de test ont de fortes ressemblances.

Plus récemment, Kazei et al. (2021) ont pu relier les traces sismiques brutes à des modèles aussi

complexes que celui de Marmousi2 (Martin et al., 2006). Leur NN, entièrement convolutionnel, est

illustré à la figure 3.4. Les CNNs sont facilement applicables à des levés de toutes tailles et per-
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FIGURE 3.3 : Réseau de neurones utilisé par Araya-Polo et al. (2018)

FIGURE 3.4 : Réseau de neurones utilisé par Kazei et al. (2021)

Ce NN est purement convolutionnel. Pour chaque point xi de l’espace, Kazei et al. (2021) agrègent les 21 regrou-
pements CMP les plus proches en un un profil de vitesse. La concaténation de tous les profils donne le modèle
de vitesse 2D. Chaque couche paire dans la première partie du NN diminue la dimensionnalité de l’entrée de
moitié à l’aide d’un pas de 2. La résolution de sortie est beaucoup plus basse que celle d’entrée.

mettent d’apprendre des représentations spatiales des données d’entrée de façon plus efficace,

en réduisant la quantité de paramètres entraînables. Ils sont couramment utilisés dans l’analyse

d’images (He et al., 2018) et sont communs en géophysique. Quoique le NN de Kazei et al. (2021)

est actuellement le plus performant sur Marmousi2, l’entraînement qu’ils utilisent requiert des mo-

dèles très ressemblants obtenus à partir de celui de Marmousi (Brougois et al., 1990). De plus,

l’applicabilité de ce NN à des données réelles n’a pas été démontrée.

En fait, le NN de Fabien-Ouellet et al. (2020) est parmi les seuls ayant été testés sur des données

de terrain. Fabien-Ouellet et al. (2020) montrent que le DL peut être appliqué à une série de

modèles en couches horizontales ou à faible pendage. Cependant, les modèles 2D estimés par

leur approche manquent de continuité latérale, puisque leur NN prédit des profils 1D en traitant

les regroupements CMP un par un. En effet, pour les vitesses variant latéralement, le moveout

des réflexions conduit à des estimations erronées et les CMPs adjacents doivent être utilisés pour

corriger cet effet, comme le font la correction DMO et la migration. De plus, leurs prédictions

sont effectuées dans le domaine du temps, alors que les approches précédentes fonctionnent

directement dans le domaine spatial.
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FIGURE 3.5 : Réseau de neurones inspiré de Fabien-Ouellet et al. (2020)

Une fonction d’activation linéaire est utilisée pour le décodage des vitesses. Des détails supplémentaires sur
l’implémentation sont fournis au tableau 3.1.

Sous-réseau
Quantité
de filtres

Taille du filtre

CNN encodeur 16 15× 1× 1
16 1× 9× 9
32 15× 1× 1
32 1× 9× 9

CNN récurrent 32 15× 3× 3
CNN récurrent 32 1× 2× 1

Décodeur 1 1× 1× 1

TABLEAU 3.1 : Détails des couches convolutives de la figure 3.5

Les dimensions des filtres sont ct × ch × cx . En estimation de profils 1D, cx = 1. Chaque couche de l’encodeur
CNN est suivie d’un dropout. Le CNN récursif utilise des pas de 2 le long de la dimension h. Le CNN récurrent
est appliqué 7 fois et le CNN récursif est appliqué jusqu’à ce que la taille de la dimension h atteigne 1.

À travers cette thèse, j’ai choisi d’utiliser un NN qui est une extension 2D de celui proposé par

Fabien-Ouellet et al. (2020) (voir la figure 3.5 et le tableau 3.1). En plus des CNNs, ce NN utilise

des RNNs, lesquels construisent des représentations de signaux causaux (Rumelhart et al., 1986;

Lipton et al., 2015) et sont bien adaptés aux trains d’ondes sismiques. Ce NN construit une repré-

sentation abstraite en utilisant 4 couches convolutives d’encodeur et un CNN récurrent, puis réduit

la dimension des déports h à 1 à l’aide d’un CNN récursif (Socher et al., 2013) avec un pas de 2

et, enfin, produit les vitesses cibles à l’aide de cellules LSTMs et de couches convolutives déco-

deuses. Chaque couche convolutive de l’encodeur est suivie d’une couche de dropout (Srivastava

et al., 2014). Les couches de dropout éliminent aléatoirement les entrées pendant l’entraînement

afin d’éviter le surajustement.

Ce NN présente deux limitations majeures : il n’existe pas de façon triviale de relier les données

d’entrée à la vitesse dans le domaine spatial V (z, x) et les forts pendages apparaissent impos-

sibles à résoudre. En effet, j’ai exploré la possibilité d’estimer V (z, x) à l’aide de RNNs, mais les

51



résultats convergeaient systématiquement vers la vitesse moyenne, non informative. Cette diffi-

culté a pu être causée par l’effet d’étirement et de contraction imposé par la conversion temps-

profondeur, lequel prévient un LSTM, unidirectionnel, de relier systématiquement un point dans le

temps dans les données d’entrée à un point qui se trouve plus tard dans le domaine spatial de sor-

tie, mais cela reste à démontrer. Au chapitre 4, je propose de passer par des relations analytiques

pour contourner ce problème, mais utiliser des RNNs aurait pu donner une meilleure justesse,

puisqu’il s’agit d’une approche basée uniquement sur les données. De plus, à ce jour, ce NN n’a

pas pu être appliqué à des modèles de vitesse dans lesquels se trouvaient des pendages supé-

rieurs à 35◦, comme ceux dans la partie supérieure du modèle Marmousi2 (Simon et al., 2021).

L’état de l’art en DL a passablement changé depuis Fabien-Ouellet et al. (2020) et les nombreuses

évolutions des Transformers (Vaswani et al., 2017), entre autres, ont fait leur place comme rem-

placement aux RNNs. Il est primordial de se rappeler que certaines des conclusions observées

dans cette thèse ne sont valides que pour mon choix particulier de NN et que plusieurs avenues

d’amélioration sont possibles.

Néanmoins, j’ai choisi de n’utiliser que ce NN, pour limiter la quantité de degrés de liberté dans les

expérimentations et car l’entraînement de NNs purement convolutionnels dans le domaine spatial

avec ModelGenerator et GeoFlow s’est avéré impossible. Il semble que le fort a priori imposé par

un domaine d’entraînement bien contraint et très ressemblant à celui de test est nécessaire au

bon fonctionnement du DL pour l’estimation de modèles de vitesse dans le domaine spatial. Les

résultats du chapitre 6 appuient cette hypothèse. De plus, les autres approches existantes sont

d’une moins grande résolution ou organisent les données d’entrée inefficacement.

En bref, malgré l’absence de comparaisons à d’autres NNs, j’observe généralement dans cette

thèse que plusieurs limitations sont d’ordre méthodologique plutôt qu’algorithmique. Néanmoins, je

montrerai dans les chapitres suivants des stratégies permettant d’alléger la limitation algorithmique

liée au temps d’entraînement.

52







4 APPRENTISSAGE PAR TRANSFERT HIÉRARCHIQUE

Pour estimer avec justesse des modèles de vitesse réalistes, variant latéralement, un NN doit être

entraîné sur un jeu de données avec une configuration d’acquisition réaliste. La création d’un tel

jeu de données et l’entraînement d’un NN sur ce jeu deviennent rapidement difficiles : le coût de

calcul de la modélisation et de l’entraînement évolue de façon exponentielle avec la quantité de

dimensions, c’est-à-dire des levés 1D à 2D à 3D. Les coûts en calculs du DL, quoique compétitifs

par rapport à ceux de la FWI, sont encore très élevés. Des gains en rapidité doivent être atteints

avant que les praticiens veuillent adopter le DL.

Le TL constitue une avancée majeure pour accélérer et régulariser l’entraînement, qui est l’étape la

plus longue des méthodologies à base de DL, outre la création des jeux de données synthétiques.

Dans le domaine de l’exploration sismique, le TL a été utilisé pour inclure des informations haute

fidélité de levés voisins dans le traitement d’un levé donné (Siahkoohi et al., 2019a), pour combler

l’écart entre les données synthétiques et les données de terrain en pointé des vitesses (Park et al.,

2020), ainsi que pour combler l’écart entre les modèles de vitesse synthétiques et ceux générés

par un GAN en estimation de modèles de vitesse (Sun et al., 2021b). Bien qu’il existe de multiples

façons d’effectuer du TL, certaines peuvent être plus appropriées lorsqu’il existe des équivalences

fortes entre deux problèmes donnés.

Dans ce chapitre, je montre que le TL est une bonne stratégie pour réduire les coûts de calcul

de l’application du DL à l’estimation de modèles de vitesse pour les levés sismiques 2D et, par

extrapolation, 3D. J’y développe un moyen efficace de réduire les coûts de calcul et d’améliorer

la justesse de l’estimation de modèles de vitesse 2D en utilisant toute l’information acquise dans

des contextes plus simples. Plus spécifiquement, je préentraîne d’abord un NN sur le problème

d’estimation de vitesse 1D tel que formulé par Fabien-Ouellet et al. (2020). Leur méthodologie peut

être appliquée à des données de terrain, mais peu ou pas à des modèles 2D, parce que leur NN

traite les regroupements CMP un par un et que, pour des vitesses variant latéralement, le moveout

des réflexions conduit à des estimations erronées. Je permets ensuite au NN préentraîné de traiter

l’information 2D à travers des regroupements CMPs adjacents en étendant les filtres convolutifs



le long de l’axe des CMPs. Cette dernière formulation est similaire à celle de Kazei et al. (2021).

Enfin, je vais montrer le potentiel de cette stratégie sur des données marines réelles.

Le matériel de ce chapitre est publié chez GEOPHYSICS :

Simon J, Fabien-Ouellet G, Gloaguen E, Khurjekar I (2023). Hierarchical transfer

learning for deep learning velocity model building. GEOPHYSICS, pages R79–

R93. DOI :10.1190/geo2021-0470.1.

Le code source est disponible en ligne (Simon, 2022a).

4.1 Méthodologie

4.1.1 Apprentissage par transfert

Le TL consiste à exploiter l’information d’un contexte précédent pour améliorer la généralisation

dans un autre contexte. Le raisonnement est le suivant : en résolvant d’abord des tâches faciles, on

rapproche les poids du NN de l’optimum, ce qui évite les minima locaux dans les tâches difficiles.

Le TL est utile lorsque la distribution des données pour le problème source est suffisamment bien

échantillonnée (c’est-à-dire en présence de données massives), mais lorsque le jeu de données

pour le problème actuel est mal annoté ou manque en quantité. La plupart des exemples de la

littérature sur la vision par ordinateur s’appuient sur des jeux de données tels que COCO de Mi-

crosoft (Lin et al., 2015) ou ImageNet de Stanford (Deng et al., 2009), qui contiennent des images

manuellement étiquetées de personnes, d’animaux, de véhicules, de meubles, etc. Le problème

cible peut contenir des objets qui étaient absents du problème initial, mais l’entraînement présen-

terait néanmoins un temps de convergence et une généralisation améliorés et nécessiterait moins

de données. Essentiellement, le TL relâche l’hypothèse selon laquelle les données d’entraînement

suivent la même distribution statistique que les données de test (Tan et al., 2018). Dans le cas

d’images, cela est rendu possible par le fait que la plupart des objets partagent des caractéris-

tiques à basse échelle, telles que les traits, l’éclairage, et ainsi de suite (Goodfellow et al., 2016).

Par conséquent, les représentations intermédiaires dans des problèmes qui ne sont pas reliés

à première vue peuvent bénéficier de redondance statistique (Bengio et al., 2011). En d’autres
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termes, les distributions statistiques des représentations de basse échelle se chevauchent et le TL

aide un NN à identifier les caractéristiques qui sont pertinentes pour des jeux de données autres

que celui en question.

Le TL basé sur le NN (Tan et al., 2018) est l’approche la plus populaire de TL (Goodfellow et al.,

2016) et je l’appellerai simplement TL. Cette stratégie est réalisée en préentraînant un NN sur un

problème plus simple et en utilisant le NN préentraîné en totalité ou en partie dans le nouveau

contexte. L’entraînement peut être relancé avec un taux d’apprentissage, une taille de jeux de don-

nées et une taille de paquets réduits. Si le nouveau contexte partage une vague ressemblance

avec le précédent, les poids du NN seront plus proches de l’optimum qu’ils ne le seraient s’ils

étaient initialisés de manière aléatoire; ceci est particulièrement vrai lorsque les tâches sont étroi-

tement liées. Le TL peut bénéficier à l’estimation de modèles de vitesse 2D de deux façons : en

étendant le NN le long de l’axe des CMP lors du passage du traitement des données sismiques

1D au 2D et en résolvant des sous-tâches de difficulté incrémentale.

4.1.1.1 Transfert de 1D à 2D

La stratégie d’entraînement utilisée met à profit le TL pour entraîner un NN afin d’estimer des

modèles de vitesse synthétiques 1D avant d’estimer des modèles 2D. Essentiellement, cela permet

d’exploiter le faible coût de calcul et la faible complexité des données 1D. Une fois la convergence

atteinte sur le cas 1D, les poids sont étendus le long de la nouvelle dimension et l’entraînement

est redémarré avec un taux d’apprentissage plus faible. En d’autres termes, le NN a deux modes

de fonctionnement : le traitement 1D et le traitement 2D. En mode 1D, les CNNs encodeurs n’ont

aucune composante le long de la dimension de l’axe x des CMPs, c’est-à-dire que chaque CMP est

traité indépendamment, comme le font Fabien-Ouellet et al. (2020). En mode 2D, une dimension

est ajoutée le long de l’axe x . L’entraînement se fait en deux étapes : d’abord, le NN est entraîné

sur des modèles à couches horizontales en mode 1D. Ensuite, le NN entraîné est augmenté en

mode 2D et l’entraînement se poursuit sur un jeu de données avec des modèles contenant des

pendages non nuls. Pour convertir le NN 1D en NN 2D, les poids 1D H1D
thij sont insérés le long de
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la nouvelle dimension, à l’indice central des filtres convolutifs H2D
thxij , c’est-à-dire,

H2D
thxij =


H1D

thij si x = ⌈cx/2⌉

0.1Ĥ2D
thxij sinon

, (4.1)

où i et j sont les indices des filtres source et cible,
Ĥ2D

thxij est échantillonné par initialisation normale de Glorot (Glorot et al., 2010).

Le raisonnement est que les NNs 1D et 2D sont équivalents lorsque Ĥ2D
thxij = 0. En d’autres termes,

j’aborde l’estimation de modèles de vitesse 2D comme une perturbation du cas 1D.

4.1.1.2 Apprentissage multitâche

La deuxième façon dont je tire parti du TL est celle utilisée par Fabien-Ouellet et al. (2020). J’utilise

l’apprentissage multitâche (Caruana, 1995; Wu et al., 2019b) pour régulariser l’entraînement en

faisant résoudre à un NN quatre tâches interreliées et progressivement plus difficiles : la détection

des réflexions primaires et l’estimation des vitesses VRMS(t , x), V (t , x) et V (z, x). Pour produire

ces nouvelles sorties, le NN présenté à la figure 3.5 du chapitre précédent est modifié de la fa-

çon présentée à la figure 4.1. L’entraînement se concentre d’abord sur les tâches les plus faciles

(par exemple, la vitesse RMS, plus lisse), puis progresse à travers les objectifs en mettant à jour

leurs pondérations individuelles. La vitesse d’intervalle en profondeur V (z, x) est déduite de V (t , x)

analytiquement à l’aide de

V (zi , x) = V (t(zi ), x), t(zi ) =
i−1∑
j=1

2∆z
V
(
zj , x

) , (4.2)

où zi est la discrétisation en cellules du domaine spatial,
∆z est la longueur de ces cellules.

Puisque cette équation est entièrement différentiable, elle peut être utilisée pour la rétropropaga-

tion. Cette formule n’est valide que pour des modèles à couches planes. Pour de petits pendages,

VRMS(t , x) est équivalent à la vitesse de sommation et V (t , x) peut être utilisée pour la migration

en temps avant sommation. Pour des modèles plus complexes, la migration en profondeur doit

être privilégiée et V (z, x) est la seule vitesse pertinente. Dans ce cas, les vitesses VRMS(t , x) et

V (t , x) ne sont pas valides physiquement et elles ne peuvent être utilisées pour la prédiction des

58



arrivées. Par contre, elles peuvent être traitées comme des versions filtrées de V (z, x) (VRMS(t , x)

met l’emphase sur les basses fréquences et V (t , x) balance la résolution verticale des couches).

En ce sens, elles peuvent servir de régularisation pour la tâche plus complexe consistant à

prédire V (z, x). Enfin, l’ajout de pendages peut être vu comme un incrément en difficulté par

rapport à l’estimation de modèles de vitesses en couches planes. Ces considérations suggèrent

que le TL peut faciliter l’entraînement.

La fonction coût totale a quatre composantes, chacune d’entre elles correspondant à l’une des sor-

ties du NN. De plus, deux termes de régularisation sont ajoutés : l’écart avec la dérivée temporelle

(ou spatiale) et la variation totale. La fonction coût L est

L = αrefLref +
∑

V

3∑
i=1

αViLVi (4.3)

Lref =


− log r̂ (t , x) si r (t , x) = 1

− log (1− r̂ (t , x)) si r (t , x) = 0
(4.4)

LV1 =

∥∥∥V̂− V
∥∥∥2

2

∥V∥22
(4.5)

LV2 =

∥∥∥DzV̂− DzV
∥∥∥2

2

∥DzV∥22
(4.6)

LV3 = 0.02 ·

∥∥∥DzV̂
∥∥∥

1
+
∥∥∥Dx V̂

∥∥∥
1∥∥∥V̂∥∥∥

1

, (4.7)

où αref et αVi sont des poids,
V représente l’une des trois représentations de la vitesse,
Dz est la dérivée discrète en temps ou en profondeur,
Lref est l’entropie croisée binaire,
r (t , x) et r̂ (t , x) sont les primaires attendues et estimées.

La différence L2 LV1 sur les vitesses et les termes de régularisation LV2 et LV3 sont pondérés dans

des rapports 7 : 2 : 1, c’est-à-dire, αV1 = 0.7αV, αV2 = 0.2αV et αV3 = 0.1αV, avec un poids global

de αV, sauf pour VRMS(t , x), pour lequel αV1 = αV. Ces rapports ont été obtenus par essai-erreur.

Pour tirer parti du TL, les entraînements 1D et 2D sont divisés en trois étapes de 2 000 itérations

chacune. La difficulté de l’entraînement est incrémentale : les pondérations entre les objectifs sont

énumérées dans le tableau 4.1 et sont les mêmes en 1D et 2D.
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FIGURE 4.1 : Réseau de neurones multitâche

Le NN présenté à la figure 3.5 du chapitre précédent peut être modifié pour lui permettre de réaliser quatre
sous-tâches. Les couches et les tenseurs préexistants sont en gris. Les sorties sont décodées à partir des
représentations intermédiaires à l’aide de couches convolutives avec des filtres de taille 1×1, la seule exception
étant que V (z, x) est déduite de V (t , x) en convertissant V (t , x) de façon analytique. Une fonction d’activation
sigmoïde est utilisée pour le décodage des réflexions primaires et des fonctions d’activation linéaires sont
utilisées pour le décodage des vitesses.

αref αVRMS(t ,x) αV (t ,x) αV (z,x)

0.6 0.3 0.1 0.0
0.1 0.7 0.2 0.0
0.1 0.3 0.5 0.1

TABLEAU 4.1 : Pondérations αi pendant les trois étapes d’entraînement

4.1.2 Jeu de données synthétique

J’ai généré de manière aléatoire 20 000 modèles de vitesse latéralement homogènes (modèles

1D) et 2 000 modèles de vitesse en couches avec des pendages allant jusqu’à 10◦ et des interfaces

ondulées (modèles 2D). Des exemples de modèles de vitesse 2D sont présentés aux figures 4.3,

4.4 et 4.5. Les deux jeux de données sont échantillonnés de la même manière et tous deux imitent

des environnements sédimentaires. L’unique différence est que des interfaces ondulées de pen-

dage non nul sont ajoutées aux modèles 2D. Les modèles ont une largeur de 8 650 m et une

profondeur de 9 400 m et sont discrétisés en cellules de 6.25 m×6.25 m. L’estimation de modèles

de vitesse est effectuée sur les regroupements CMP bruts; peu de traitement est nécessaire. Les

tirs sont modélisés à l’aide d’ondelettes gaussiennes de première et de deuxième dérivées dont
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les fréquences de crête f sont choisies aléatoirement entre 21 Hz et 31 Hz et dont les phases

sont aléatoires. Les données 1D comportent 1 tir, alors que les données 2D en comportent 32

tirs espacés de 50 m. Les 72 récepteurs sont répartis uniformément dans une géométrie en ligne

avec un déport minimum de 470 m et un déport maximum de 4 075 m. Le temps d’écoute est de

8 s, le taux d’échantillonnage est de 0.4 ms et les données sont sous-échantillonnées par 10. Les

frontières extérieures sont absorbantes sur 125 m. Les tirs et les récepteurs sont situés juste sous

la frontière absorbante. Un gain aléatoire entre t−2 et t2 est appliqué pour réduire l’impact de la

divergence sphérique. Un bruit uniformément distribué de 2% l’amplitude maximale est ajouté pour

améliorer la robustesse. La génération de modèles synthétiques prend environ une demi-semaine

que ce soit en 1D ou 2D, et ce, avec 8 GPUs Tesla V100 SXM2.

Hormis les modèles de vitesse d’intervalle, les étiquettes utilisées pour l’entraînement sont le mo-

dèle de vitesse RMS et les emplacements des réflexions primaires. Les deux sont générés de la

même manière que Fabien-Ouellet et al. (2020). L’étiquette pour les emplacements des primaires

Rt est binaire : chaque cellule de la grille est associée à une réflexion primaire (1) ou non (0). La

couverture temporelle des emplacements est étendue à l’aide d’une fenêtre de largeur ℓ = 0.4f −1.

Mathématiquement,

Rt =


1 si t i

0 −
ℓ
2 < t < t i

0 + ℓ
2 , pour i ∈ R

0 sinon
, (4.8)

où R est l’ensemble des réflexions primaires.

4.2 Résultats

J’ai entraîné le NN avec des paquets de 50 de modèles 1D ou de 2 de modèles 2D et j’ai utilisé

l’optimiseur Adam (Kingma et al., 2017) avec β1 = 0.9, β2 = 0.98 et des taux d’apprentissage de

λ = 8 ·10−4 en 1D et λ = 8 ·10−5 en 2D. J’ai entraîné indépendamment 16 NNs en ensemble (Opitz

et al., 1999) pour assurer une bonne performance dans les régions où les prédictions sont incer-

taines. Les NNs diffèrent par leur initialisation et l’ordre dans lequel les exemples d’entraînement

sont fournis. J’ai supprimé 2 NNs qui fournissaient des résultats aberrants, ce qui porte le total à

14. Tous les résultats présentés ci-après sont en fait la moyenne sur l’ensemble de 14 prédictions.
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Les hyperparamètres ont été choisis par essais et erreurs. Le préentraînement d’un NN sur des

modèles 1D prend en moyenne 2 heures et 34 minutes alors que l’entraînement sur des modèles

2D prend en moyenne 20 heures et 19 minutes. Toutes les statistiques de la section des résultats

sont données pour 2 GPUs.

4.2.1 Données synthétiques

J’utilise la mesure de l’indice de similarité structurelle (SSIM, de structural similarity index mea-

sure; Wang et al. 2004) et la racine carrée de l’erreur quadratique moyenne (RMSE, de root-

mean-square error ) sur les modèles de vitesse d’intervalle V (t , x) pour quantifier la performance.

Le SSIM est couramment utilisé en vision par ordinateur pour mesurer la similarité des images

tout en tenant compte des distorsions et des déplacements, notamment. Le SSIM varie entre 0

(aucune similarité) et 1 (image exactement identique). L’estimation de modèles de vitesse par DL

sur un jeu de test de 100 nouveaux modèles 2D a pris environ 3 minutes par NN 1D et 4 minutes

par NN 2D. Le SSIM sur V (t , x) pour le jeu de test est indiqué à la ligne (a) du tableau 4.2. Les

mesures pour le jeu d’entraînement 2D (ligne (b)) sont comparables, ce qui indique un surajuste-

ment faible ou nul. À titre de comparaison, la justesse de ces mêmes 100 modèles avec les NNs

entraînés uniquement sur des données 1D est indiquée à la ligne (c) : l’entraînement 2D a effecti-

vement amélioré la justesse des estimations. La convergence de la fonction coût pendant chaque

étape de l’entraînement est montrée à la figure 4.2. Au début de la phase d’entraînement 2D, les

composantes de la fonction coût sont plus faibles qu’au début de la phase d’entraînement 1D : la

solution fournie par l’entraînement pour l’estimation de modèles de vitesse 1D est une bonne so-

lution de départ pour l’estimation de modèles de vitesse 2D. Bien que Fabien-Ouellet et al. (2020)

aient signalé que la fonction coût diminuait de façon drastique au cours des premières itérations,

la convergence est plus lente, très probablement à cause du dropout. La courbe pour V (z, x) ne

diminue pas aussi régulièrement et aussi intensément que les autres courbes, ce qui est particu-

lièrement vrai pour la phase d’entraînement 1D. Rappelons que l’entraînement explicite de V (z, x)

n’est effectué qu’à la dernière étape de l’entraînement 1D et 2D et reste minimal (αV (z,x) = 0.1), la

raison étant que l’utilisation de αV (t ,x) ≫ 0.1 fait diverger l’entraînement.
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Jeu de
données

Données
d’entraînement λ

Justesse

1D 2D SSIM RMSE (m/s)
(a)

Avec TL
Test ✓ ✓ 0.893± 0.052 198± 91

(b) Entr. ✓ ✓ 0.890± 0.053 193± 81
(c) Préentraînement Test ✓ 0.788± 0.081 292± 112
(d)

Sans TL Test ✓
8 · 10−4 0.851± 0.056 304± 120

(e) 8 · 10−5 0.863± 0.056 364± 154

TABLEAU 4.2 : Justesse de V (t , x) sur le jeu d’entraînement ou celui de test

Les incertitudes sur la justesse correspondent à un seul écart-type sur la totalité des exemples. N.B. : La jus-
tesse est fournie pour des comparaisons une à une entre la prédiction moyenne de l’ensemble et la référence;
l’écart-type n’est pas l’écart-type sur l’ensemble des NNs, mais plutôt sur la totalité des exemples de test. Sauf
indication contraire, λ = 8·10−4 en 1D et λ = 8·10−5 en 2D. (a) Justesse finale. (b) Justesse sur le jeu de données
d’entraînement. (c) Justesse avec préentraînement seul. (d, e) Justesse sans TL entre le cas 1D et le cas 2D.

FIGURE 4.2 : Fonction coût lors de l’entraînement

(■, ■, ■) Fonction coût pendant le préentraînement sur les modèles 1D. (■, ■, ■) Fonction coût lors de l’entraîne-
ment sur des modèles 2D. (■, ■) αref = 0.6, αVRMS(t ,x) = 0.3, αV (t ,x) = 0.1, αV (z,x) = 0.0. (■, ■) αref = 0.1, αVRMS(t ,x) = 0.7,
αV (t ,x) = 0.2, αV (z,x) = 0.0. (■, ■) αref = 0.1, αVRMS(t ,x) = 0.3, αV (t ,x) = 0.5, αV (z,x) = 0.1. L’écart-type sur les 14 NNs est
indiqué par l’ombrage.

La figure 4.3 comporte le 50e percentile en termes du SSIM sur les modèles de test. Des résultats

supplémentaires pour les 90e et 10e percentiles sont présentés aux figures 4.4 et 4.5. La varia-

bilité des estimés de V (t , x) et de V (z, x) est illustrée aux figures 4.6 et 4.7. Comme affiché à la

première colonne de la figure 4.3, le préentraînement sur les données 1D a convergé de manière

appropriée, bien que les résultats manquent de continuité latérale. Ce résultat était attendu, la

raison étant que, pour un seul regroupement CMP, il y a peu d’informations concernant l’étendue

latérale des structures. Après l’entraînement des NNs sur les données 2D, les vitesses estimées

ont une meilleure continuité en raison du fait que les informations sont amassées sur plusieurs re-

groupements CMP. Les modèles de vitesse estimés sont généralement moins extrêmes que ceux
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attendus, mais les interfaces sont nettes et précises. Les couches plus profondes sont estimées

avec moins de justesse et de continuité, mais les NNs entraînés uniquement sur des données

1D ne peuvent pas du tout reconstruire ces couches. En comparant les regroupements à déport

constant et les arrivées des réflexions primaires estimées, on observe que les réflexions les plus

fortes sont les plus faciles à détecter. En retour, les arrivées claires se traduisent par des inter-

faces nettes, comme le suggère l’estimation de V (t , x). Les estimés de V (z, x) sont sensibles à la

sous-estimation des vitesses dans les couches moins profondes, produisant des artefacts ondu-

latoires. Les interfaces supplémentaires sont des artefacts causés par le calcul de la moyenne de

toutes les 14 estimés de V (z, x); le calcul de la moyenne dans le domaine de la profondeur ne se

comporte pas aussi bien, car les vitesses erronées dans les couches supérieures entraînent une

diminution de la justesse des emplacements des couches. Néanmoins, les interfaces des couches

en profondeur présentent une meilleure continuité par rapport aux résultats des NNs entraînés sur

des données 1D.

L’erreur pour chaque couche individuelle des exemples de test triée par vitesse cible, par épaisseur

de couche et par profondeur est reportée à la figure 4.8. La figure 4.8a permet d’observer que les

couches avec des vitesses extrêmes sont plus sujettes à une estimation erronée. La figure 4.8b

permet d’observer que les couches très fines, dont l’épaisseur est inférieure à 10 m, ne sont géné-

ralement pas bien estimées. La figure 4.8c permet d’observer que l’erreur augmente légèrement

pour les couches très profondes. Dans chacune des trois sous-figures, il existe un groupe de faible

erreur correspondant aux couches d’eau, qui ont une vitesse d’environ 1 500 m/s, une épaisseur

de plus de 1 000 m et une profondeur de 0 m. Le DL est toujours limité par les contraintes phy-

siques de l’imagerie et retrouver des couches plus fines que λ/4 n’est pas envisageable. Pour des

fréquences comprises entre 26 Hz et 31 Hz et des vitesses comprises entre 1500 m/s et 4000 m/s,

la résolution devrait être comprise entre 39 m et 12 m. Le jeu de données d’entraînement contient

de telles couches, qui présentent effectivement de grandes erreurs.

Afin de confirmer que le TL facilite la convergence dans le cas 2D, j’ai également entraîné des

NNs uniquement sur des modèles 2D, avec les poids du tableau 4.1. Qu’un taux d’apprentissage

de λ = 8 · 10−4 ou de λ = 8 · 10−5 soit utilisé, des justesses aussi élevées que celles obtenues

avec TL ne peuvent être atteintes. Les justesses pour les deux cas sont indiquées aux lignes
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FIGURE 4.3 : Estimations moyennes pour le 50e percentile

La moyenne est effectuée sur 14 NNs. Le SSIM sur V (t , x), tel que mesuré après l’entraînement sur les données
2D, est de 0.906. La rangée supérieure comporte des tranches de l’entrée : (a) premier regoupement CMP
et (b) regroupement à déport constant. Les rangées suivantes comportent (c-e) l’identification des réflexions
primaires, (f-i) VRMS(t , x), (j-m) V (t , x) et (n-q) V (z, x). Les colonnes comportent (c-n) les estimations après le
préentraînement sur des données 1D, (d-o) les estimations finales après l’entraînement sur les données 2D,
(e-p) les valeurs cibles et (i-q) les tranches à x ≈ 3.4 km, comme indiqué par les tirets, ainsi que l’écart-type
sur 14 NNs. L’arrière-plan de (i) est la semblance. Les entrées et les sorties sont rognées au-delà de la dernière
réflexion. La variabilité des estimations de V (t , x) et de V (z, x) est illustrée aux figures 4.6 et 4.7.
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FIGURE 4.4 : Estimations moyennes pour le 90e percentile

La mise en forme est la même que celle de la figure 4.3. Le SSIM sur V (t , x) est de 0.951
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FIGURE 4.5 : Estimations moyennes pour le 10e percentile

La mise en forme est la même que celle de la figure 4.3. Le SSIM sur V (t , x) est de 0.831
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FIGURE 4.6 : Estimations individuelles de V (t , x) pour le 50e percentile

Les estimations affichées sont celles utilisées pour calculer la moyenne à la figure 4.3k. (a) Modèle de vitesse
cible. (b) Estimation qui ressemble le plus à la cible, telle que calculée par SSIM (0.877). (c) Écart-type des
estimations. (d-f) Les trois estimations qui diffèrent le plus de la cible, par ordre croissant de SSIM (0.758,
0.807, 0.857).

(d) et (e) du tableau 4.2. Pour essayer d’atteindre des justesses plus élevées sans TL, il faudrait

disposer d’un plus grand jeu de données 2D et/ou optimiser les hyperparamètres de manière plus

approfondie. Le prototypage s’avère prohibitif dans les deux cas, en raison des dizaines de jours

de calcul nécessaires, et je n’ai donc pas poursuivi dans cette direction.

Je corrobore les résultats de Fabien-Ouellet et al. (2020) qui indiquent que le TL par le biais

d’objectifs hiérarchiques est essentiel pour obtenir de faibles erreurs de prédiction en un temps

d’entraînement raisonnable. Par exemple, l’optimisation de la vitesse en profondeur est particu-

lièrement instable. Les entraînements qui se concentrent sur la vitesse d’intervalle en profondeur

(αV (z,x) ≫ 0.1) divergent, ce qui indique que l’apprentissage multitâche est utile pour régulariser

l’estimation de modèles de vitesse. Par le passé, j’ai tenté d’estimer V (z, x) par le biais de RNNs,

sans succès. À ce jour, l’aptitude du NN utilisé dans cette thèse à fournir des prédictions dans le

domaine de la profondeur demeure limitée.

68



FIGURE 4.7 : Estimations individuelles de V (z, x) pour le 50e percentile

Les estimations affichées sont celles utilisées pour calculer la moyenne à la figure 4.3o. (a) Modèle de vitesse
cible. (b) Estimation qui ressemble le plus à la cible, telle que calculée par SSIM (0.718). (c) Écart-type des
estimations. (d-f) Les trois estimations qui diffèrent le plus de la cible, par ordre croissant de SSIM (0.572,
0.587, 0.629).

4.2.2 Données de terrain

J’ai testé cette méthode sur la section la plus profonde de la ligne 32 des lignes publiques acquises

par l’USGS le long de la marge continentale atlantique des États-Unis, qui sont disponibles en ligne

(USGS, 1978; Hutchinson et al., 1997).

Comme les paramètres d’acquisition du jeu de données synthétique reproduisent ceux des don-

nées de terrain, peu de prétraitement est nécessaire. Les traces sont interpolées à des intervalles

de 50 m et un contrôle de gain automatique de l’amplitude RMS est appliqué sur des fenêtres de

21 pas de temps × 5 CMPs. Un lissage gaussien est appliqué aux modèles de vitesse de sortie

sur des fenêtres de 5 pas de temps × 15 CMPs à des fins de visualisation. Le prétraitement des

données réelles et la prédiction ont pris environ 4 minutes pour un seul NN 1D, alors qu’il a fallu

environ 8 minutes pour le NN 2D. Les modèles de vitesse résultants sont présentés à la figure 4.9
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FIGURE 4.8 : Histogrammes normalisés de la RMSE sur V (t , x) par couche

Le tri est effectué par (a) valeur cible, (b) épaisseur de couche et (c) profondeur de couche. La ligne superposée
représente la moyenne.

et les estimations individuelles de l’ensemble sont présentées aux figures 4.10 et 4.11. La gamme

de vitesses estimées est cohérente avec celle de Fabien-Ouellet et al. (2020). Une amélioration

apportée par l’estimation de modèles de vitesse 2D est que les interfaces sont généralement plus

nettes, alors que la figure 4.9a est plus lisse. Les gammes de vitesses comprises entre 2 000 m/s

et 3 000 m/s sont compatibles avec la géologie du plateau de Blake et de la crête externe (Hut-

chinson et al., 1997). Les couches continues entre 8 s et 9 s avec des vitesses supérieures à
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3 000 m/s correspondent à des réflecteurs identifiés comme étant du Jurassique supérieur au Ju-

rassique moyen supérieur (Hutchinson et al., 1997). La vitesse prédite du diapir inférieur gauche

est en réalité la vitesse moyenne, la raison apparente étant que les NNs individuels prédisent

une valeur aléatoire là où elle n’est pas assez bien contrainte et que la moyenne des prédictions

aléatoires sur 14 NNs donne la vitesse moyenne globale. Ce comportement est dû à l’absence

de structures complexes dans le jeu de données synthétiques. Un autre défaut de cette approche

est l’impact du lien analytique entre V (t , x) et V (z, x) sur les données réelles. En comparaison

aux prédictions de V (z, x) sur les données synthétiques, les prédictions sur les données de terrain

sont beaucoup plus variables. Cela diminue grandement la qualité du modèle moyenné et laisse

croire que la conversion analytique a peu de chances d’être suffisamment généralisable pour être

utile en pratique. Enfin, les multiples de surface libre ne sont pas automatiquement ignorés dans

l’estimation de la vitesse, comme en témoigne la diminution soudaine de vitesse dans les trois

modèles de vitesse. Le jeu de données d’entraînement synthétique ne contenait pas de multiples

de surface, ce qui explique pourquoi les NNs n’ont pas été en mesure de les traiter de manière

appropriée. Comme l’a souligné Fabien-Ouellet et al. (2020), les solutions seraient d’appliquer des

techniques conventionnelles de suppression des multiples de surface ou de concevoir un NN qui

soit robuste aux multiples de surface. Bien que j’aurais pu utiliser des données synthétiques qui

incorporent des multiples de surface, l’entraînement à la reconnaissance de telles dépendances

ponctuelles à longue portée s’est avéré impossible avec le NN actuel (non démontré ici). Je crois

que la conception d’une stratégie d’entraînement qui incorpore des données réelles en plus des

données synthétiques pourrait permettre d’ignorer les multiples de surface ainsi que d’autres arte-

facts inhérents aux données réelles.

La figure 4.12 comporte trois regroupements CMP d’entrée provenant des données de terrain,

ainsi que les profils de vitesse estimés superposés à la semblance calculée à partir des données

d’entrée et des regroupements CMP après correction NMO pour le contrôle qualité. L’estimé moyen

suit la tendance des maxima de la semblance, bien que la vitesse soit généralement légèrement

surestimée, et l’incertitude englobe la plupart des maxima. La surestimation est due à une valeur

particulièrement élevée de la vitesse dans l’eau, à des différences dans les paramètres d’acqui-

sition ou à la divergence sphérique, entre autres. La diminution due aux multiples de surface est
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FIGURE 4.9 : Modèles de vitesse estimés pour la ligne 32 de USGS (1978)

(a) V (t , x) telle que reconstruite par les NNs 1D. (b) V (t , x) telle que reconstruite par les NNs 2D. (c) V (z, x) telle
que reconstruite par les NNs 2D. La variabilité des estimations est illustrée aux figures 4.10 et 4.11.

également visible dans tous les profils de vitesse de la figure 4.12. L’estimé de VRMS(t , x) apla-

tit correctement les hyperboles dans les regroupements CMP. Le contrôle qualité sur VRMS(t , x)

indique que les résultats sont dignes de confiance.

La figure 4.13 comporte la section sommée produite à l’aide du modèle de vitesse RMS obtenu

par DL et une section sommée de référence traitée par Hutchinson et al. (1997). Les traces des

données d’entrée et de la section sommée de sortie sont normalisées par rapport à leur RMS.

La plupart des caractéristiques saillantes de la section sommée de référence avant les arrivées

multiples en surface ont pu être reproduites. À x = 82 km, on peut voir le sommet d’un diapir de sel

représentatif du talus continental de la Caroline, bien que la majeure partie du dôme soit cachée

par les multiples de surface. Les diapirs du coin inférieur gauche et les réflecteurs cohérents après

t = 7 s sont clairement visibles. Les réflecteurs cohérents sont généralement associés à des

couches avec une plus grande continuité, en comparant avec la figure 4.9b. Des hyperboles de
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FIGURE 4.10 : Estimations individuelles de V (t , x) pour les données de terrain

Les estimations affichées sont celles utilisées pour calculer la moyenne à la figure 4.9b. (a) Estimation qui
ressemble le plus à la moyenne, telle que calculée par SSIM (0.836). (b) Écart-type des estimations. (c-e) Les
trois estimations qui diffèrent le plus de la moyenne, par ordre croissant de SSIM (0.762, 0.769, 0.781).

réflexion non focalisées sont visibles dans la section supérieure, où la vitesse est généralement

surestimée. La sommation se dégrade dans la section peu profonde à x > 100 km en raison de la

présence de réflexions non cohérentes et d’hyperboles de diffractions fortes (Fabien-Ouellet et al.,

2020).

4.3 Discussion

Les résultats indiquent que l’estimation de modèles de vitesse pour des milieux où la vitesse varie

latéralement peut être considérée comme un problème 1D perturbé, ce qui permet de reconstruire

des modèles de vitesse de dimensions réalistes dans un délai d’au plus une semaine à partir de
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FIGURE 4.11 : Estimations individuelles de V (z, x) pour les données de terrain

Les estimations affichées sont celles utilisées pour calculer la moyenne à la figure 4.9c. (a) Estimation qui
ressemble le plus à la moyenne, telle que calculée par SSIM (0.661). (b) Écart-type des estimations. (c-e) Les
trois estimations qui diffèrent le plus de la moyenne, par ordre croissant de SSIM (0.562, 0.611, 0.612).

regroupements CMP bruts avant sommation. Le TL s’est avéré essentiel pour y parvenir. Alors que

les travaux précédents se concentrent principalement sur des modèles de vitesse synthétiques qui

peuvent ne pas être représentatifs de levés réels (Li et al., 2020; Lin et al., 2019; Yang et al., 2019;

Mosser et al., 2020a; Wu et al., 2020; Zhang et al., 2020; Adler et al., 2021), j’ai pu montrer que

l’estimation de modèles de vitesse par DL peut être appliquée à un jeu de données de terrain.

Un défaut de l’approche de Fabien-Ouellet et al. (2020), dont celle présentée ici s’inspire, est que

les regroupements CMP sont traités un par un et qu’ils ne peuvent estimer que des modèles de

vitesse à faible pendage qui répondent approximativement à l’hypothèse 1D.
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FIGURE 4.12 : Correction NMO et semblance pour les données de terrain

(a-c) Regroupements CMP d’entrée à x = 14.6 km, x = 52.1 km et x = 89.6 km. (d-f) Panneaux de semblance et
vitesses estimées. Les régions ombragées représentent l’écart-type sur l’ensemble des prédictions de tous les
14 NNs. (e-g) Regroupements CMP après correction NMO.
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FIGURE 4.13 : Images sismiques traitées de la ligne 32 de USGS (1978).

(a) Coupe sommée associée à l’estimation de modèles de vitesse 2D par DL. (b) Coupe sommée traitée par
Hutchinson et al. (1997).

Je tire parti du TL de deux façons : en ayant des objectifs incrémentaux et dans le passage du 1D

au 2D. Ces deux stratégies ont amélioré le taux de convergence. Le TL vers le 2D, en particulier,

a permis d’utiliser moins de données 2D et de réduire considérablement le temps d’entraînement.

Par exemple, utiliser 20 000 modèles 2D comme en 1D nécessiterait 10 fois plus de temps de

calcul (ou de GPUs). Entraîner un NN entièrement en 2D pendant 12 000 itérations plutôt que

d’en allouer 6 000 à l’entraînement 1D coûterait plus de 40 heures de calculs au lieu d’en coû-

ter 23. En DL, le TL est généralement effectué sur des données d’entraînement ayant la même

quantité de dimensions, par exemple entre un domaine source comportant des images, qui sont

des tenseurs d’ordre 3 (hauteur, largeur, canaux), et un domaine cible comportant lui aussi des

images. Lorsque la taille des dimensions diffère, une stratégie courante consiste à remplacer com-

plètement les couches de tête du NN. Par exemple, c’est le cas lorsque des NNs préentraînés

76



sur des jeux de données de détection d’objets multiclasses sont réutilisés sur des problèmes avec

des quantités différentes de classes. Cependant, le fait d’ajouter carrément de nouvelles dimen-

sions est une caractéristique unique aux problèmes sismiques. La stratégie de TL personnalisée

développée dans ce chapitre incorpore toutes les informations acquises lors du préentraînement

grâce à l’équivalence géométrique existante entre le traitement 1D et 2D. Bien que cette stratégie

se soit avérée efficace pour faire le pont entre le traitement 1D et 2D, l’ajout de dimensions aux

filtres existants entraîne une escalade exponentielle des coûts en mémoire, ce qui pourrait s’avérer

problématique pour un passage au 3D. Une solution serait de traiter les nouvelles dimensions en

intercalant plutôt des filtres 1D traitant la nouvelle dimension indépendamment. Néanmoins, nos

résultats indiquent que le TL rend l’entraînement pour les données de plus haute dimension moins

prohibitif en termes de temps d’entraînement et performance.

Une fois entraîné, le NN a pu reconstruire trois représentations de modèles de vitesse synthé-

tiques de 8650 m × 9400 m en moins de 10 secondes. Utiliser du DL sur des données de terrain

ne nécessite peu ou pas de prétraitement et est peu coûteux par rapport aux approches basées

sur la physique. Cependant, si l’on considère le temps d’entraînement, un coût de traitement quasi

constant ne peut être garanti que pour des levés ayant la même géométrie et la même géologie :

l’approche utilisée étant basée sur les données, le réentraînement, coûteux, est nécessaire si l’on

souhaite appliquer cette méthode à des données 3D ou à des levés provenant d’endroits diffé-

rents. Le temps d’entraînement (y compris la génération du modèle synthétique) totalise 5 jours

et le NN résultant ne peut être utilisé que lorsque les patrons observés sur les données de terrain

(par exemple la forme des ondelettes ou des hyperboles, ou encore le bruit) recoupent statistique-

ment ceux des données d’entraînement, c’est-à-dire que le jeu de données d’entraînement doit

être adapté pour avoir les mêmes paramètres d’acquisition et inclure une gamme de structures

géologiques réalistes. La perspective de concevoir un NN ou un jeu de données d’entraînement

qui conduise à des NNs capables de traiter toutes sortes de géométries et de géologies (c’est-à-

dire pour qu’un seul entraînement soit nécessaire) est actuellement improbable, mais rendrait le

coût de calcul de l’estimation de modèles de vitesse négligeable.

J’ai montré que cette méthode pouvait être facilement appliquée à des données réelles, à condi-

tion que les paramètres d’acquisition correspondent. Peu d’études ont montré le potentiel du DL
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pour l’estimation de modèles de vitesse dans des cas d’utilisation réels (Adler et al., 2021), les ex-

ceptions étant Zheng et al. (2019) et Fabien-Ouellet et al. (2020). Cependant, Zheng et al. (2019)

traitent un petit levé terrestre réel avec des variations latérales minimales de la vitesse et aucun

pendage. Néanmoins, leur utilisation de données sismiques en onde complète est une preuve en-

courageante des capacités de DL. Bien que nos résultats confirment ceux de Fabien-Ouellet et al.

(2020), l’applicabilité de DL aux données sismiques réelles reste à vérifier. La justesse du modèle

de vitesse estimé à partir des données de terrain a été vérifiée principalement par des moyens

qualitatifs. Il s’agit d’une limitation des méthodes basées sur les données dans les applications

aux problèmes d’inversion sismique : il n’y a pas de modèles de vitesse réels de référence pour

la validation, moins encore pour l’entraînement. La solution généralement privilégiée consiste à

utiliser des méthodes basées sur le DL pour améliorer les méthodes de FWI (Lewis et al., 2017;

Huang et al., 2018; Campos et al., 2019; Wu et al., 2019c; Zhang et al., 2019). Je soutiens que

l’inclusion de données de terrain directement dans la procédure d’entraînement par le biais de

GANs ou d’AEs pourrait fournir une garantie supplémentaire d’applicabilité à des cas d’utilisation

réels, en contournant complètement l’utilisation de la FWI.

4.4 Conclusion

En considérant l’effet des structures 2D comme une perturbation des hyperboles sur les regroupe-

ments CMP, l’estimation de modèles de vitesse 2D peut être traitée comme un problème de TL et

on peut utiliser un NN entraîné à l’estimation de modèles de vitesse 1D comme solution de départ.

Cette stratégie permet d’entraîner un NN avec une quantité moindre de modèles 2D, de réduire le

temps de calcul par au plus 10 fois et de diminuer l’erreur d’au plus 35% par rapport à un entraîne-

ment sans TL. Le TL peut être considéré comme un moyen supplémentaire d’informer un NN sur

la physique : le passage de 1D à 2D marque les structures 2D comme perturbateurs. De même,

le fait de disposer de plusieurs sorties permet au NN de se concentrer sur les relations physiques

entre les représentations. En résumé, sans TL, les exigences en matière de données massives

deviendraient prohibitives pour des levés 2D et 3D réalistes. Par extension, le traitement des levés

3D pourrait être considéré comme un problème de TL vers un domaine à plus haute dimension.

Par rapport au NN de Fabien-Ouellet et al. (2020), le traitement 2D améliore la continuité latérale
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et reconstruit les couches ayant un pendage non nul et estime la vitesse d’intervalle en profondeur,

quoique les prédictions dans le domaine de la profondeur manquent encore de stabilité.

La capacité d’un NN à fournir des estimations pour des modèles de vitesse plus diversifiés, incluant

par exemple des discontinuités, des pendages plus forts ou des dômes de sel, est étudiée dans

les chapitres suivants. Pour l’instant, la méthode proposée dans ce chapitre est encore limitée par

le choix des jeux de données d’entraînement et le lien analytique entre le temps et la profondeur.

Bien que cette approche de DL ait été conçue pour être appliquée aux données de terrain avec

peu de traitement, les NNs ne sont pas entraînés explicitement à ignorer le bruit contenu dans

des données sismiques réelles. Par exemple, il peut s’avérer difficile d’ignorer automatiquement

les multiples et la variabilité de la signature de la source. Il serait envisageable d’inclure des don-

nées de terrain en utilisant des GANs ou des AEs. Néanmoins, l’impact du bruit et des écarts de

domaines pour des données synthétiques est étudié dans les prochains chapitres.
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5 RÉGRESSION PAR CLASSIFICATION

L’interprétabilité insuffisante du ML et son incapacité à fournir systématiquement une incertitude

ralentissent son adoption (Kim, 2015; Caruana et al., 2015; Stiglic et al., 2020; Kolyshkina et al.,

2021). Les exemples les plus évidents d’adoption prudente du DL résident dans les soins de

santé, notamment la planification des interventions d’urgence et la prise de décision médicale,

où la sécurité est primordiale (Kim, 2015; Caruana et al., 2015; Stiglic et al., 2020; Kolyshkina

et al., 2021). Les NNs n’indiquent généralement pas quand et où leurs prédictions sont incertaines,

laissant à l’utilisateur le soin de décider de faire confiance ou non aux résultats (Molnar, 2018; Li

et al., 2021b). Par conséquent, la communauté du ML montre un intérêt croissant pour les mesures

d’interprétabilité et de confiance en DL.

En régression de vitesses par DL, certains auteurs s’appuient sur les méthodes d’ensemble (Opitz

et al., 1999) afin d’améliorer les performances dans les zones où les prédictions sont incertaines

(Fabien-Ouellet et al., 2020; Kazei et al., 2021; Simon et al., 2023). L’entraînement simultané de

plusieurs NNs et l’obtention d’une distribution de prédictions pour chaque position donnée dans

l’espace et le temps leur ont permis d’estimer l’incertitude de leurs NNs et de lisser leurs pré-

dictions. Cependant, nul ne sait pourquoi et quand un ensemble de NNs peut fournir des incer-

titudes véritables (Abdar et al., 2021). De plus, les méthodes d’ensemble sont très coûteuses et

ne permettent pas aux NNs d’apprendre explicitement ce qui est incertain dans les résultats. Par

exemple, au chapitre précédent, entraîner 14 NNs a requis 13.5 joursGPU de calculs. L’unique

but d’utiliser un ensemble était d’obtenir des résultats plus lisses et réalistes sur les données de

terrain.

En sismique, les NNs bayésiens convolutifs sont de plus en plus utilisés pour la quantification

de l’incertitude, principalement dans les tâches de classification telles que la détection de faciès

(Feng et al., 2021a), la détection de canaux (Pham et al., 2020) et la détection de failles (Mosser

et al., 2020b; Feng et al., 2021b). Dans l’estimation de modèles de vitesse par DL, les études qui

incluent le contrôle de qualité se concentrent principalement sur la caractérisation des erreurs. Lin

et al. (2019), Zhang et al. (2020) et Wu et al. (2020) caractérisent qualitativement les erreurs en



utilisant des exemples hors distribution, c’est-à-dire en ajoutant des patrons absents des données

d’entraînement et en observant leur impact sur les prédictions. Aucune étude de quantification de

l’incertitude n’a encore été réalisée dans le domaine de l’estimation du modèle de vitesse par DL,

probablement parce que moins d’attention a été accordée à la quantification de l’incertitude pour

les problèmes de régression (Abdar et al., 2021; Li et al., 2021b), les techniques bayésiennes

étant plus simples à appliquer aux problèmes de classification. De plus, en détection des failles,

les probabilités associées aux classes positives et négatives sont déjà couramment interprétées

comme un degré de confiance (Feng et al., 2021b). Dans les problèmes de classification, en

général, la réponse softmax brute est parfois utilisée pour l’estimation de l’incertitude, puisqu’elle

peut être interprétée comme un degré de confiance en chacune des classes (Cordella et al., 1995;

Geifman et al., 2019).

En considérant cela, je propose la classification sur les vitesses discrétisées en intervalles comme

alternative à la régression de vitesses. Plus spécifiquement, dans ce chapitre, je vise à montrer

que reformuler la régression en tant que problème de classification facilite l’entraînement (van den

Oord et al., 2016a,b), mais fournit également un moyen d’avoir des distributions de confiance sur

des vitesses à un coût inférieur à celui des ensembles. Formuler un problème de régression en

classification n’est pas nouveau en ML (Weiss et al., 1995; Torgo et al., 1997), mais cette stratégie

mériterait d’être démocratisée à l’estimation de modèles de vitesse par DL, où les ensembles

sont couramment utilisés. De plus, je vise à montrer que la confiance telle qu’interprétée par les

distributions de confiance sur les vitesses discrétisées peut être utilisée pour créer une métrique de

méfiance pertinente et peut servir de remplacement aux ensembles en régression de vitesse par

DL. Je montrerai comment la métrique de méfiance conçue s’applique à des modèles de vitesse

synthétiques 1D de la même distribution que le jeu d’entraînement, mais aussi à des exemples

hors distribution auquel est ajouté un bruit cohérent. Bien que les techniques bayésiennes puissent

être utilisées pour fournir des incertitudes appropriées, l’alternative proposée est simple à mettre

en œuvre (seule l’extrémité du NN doit être modifiée) et permet des distributions de confiance

arbitrairement multimodales.

Le matériel de ce chapitre est soumis chez Computers & Geosciences :
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Simon J, Fabien-Ouellet G, Gloaguen E (soumis le 16 décembre 2022). Quality

control in deep learning and confidence quantification : seismic velocity regres-

sion through classification. Computers & Geosciences.

Le code source est disponible en ligne (Simon, 2022b).

5.1 Méthodologie

5.1.1 Estimer la vitesse par classification

L’objectif est de modifier l’approche de DL exposée au chapitre 3 de manière à permettre au NN

d’exprimer sa confiance en les prédictions. L’approche choisie consiste à réécrire le problème de

régression en un problème de classification, où les classes correspondent à une discrétisation de

la variable de sortie d’origine. En d’autres termes, le domaine continu des vitesses V = [Vmin, Vmax]

est divisé en intervalles uniformes nv de longueur ∆V . Les vitesses admissibles deviennent alors

les valeurs au centre de chaque intervalle, c’est-à-dire
(
Vmin + ∆V

2 , Vmin + 3∆V
2 , ..., Vmax − ∆V

2

)
=

V ′
nv . Le processus de conversion des vitesses du domaine continu aux valeurs discrètes admis-

sibles est appelé « groupement en classes » (binning) et les intervalles sont appelés « classes »

(bins). L’opérateur de groupement Bnv : V → V ′
nv discrétise la variable continue V (t) en remplaçant

chaque valeur des données d’entrée par la vitesse admissible la plus proche dans le domaine

discret V ′
nv . Au lieu de tenter de trouver la vitesse correcte par régression, l’objectif est maintenant

de prédire quelles sont les chances que chaque classe soit la bonne, ce qui est un problème de

classification, et la sortie du NN devient la confiance en chacune des classes. Dans ce chapitre,

j’appelle le NN d’origine un « régresseur » et le NN refactorisé un « classificateur ».

La classification comme alternative à la régression en DL est inspirée de WaveNet (van den Oord

et al., 2016a) et de PixelRNN (van den Oord et al., 2016b) et elle a été initialement proposée par

Weiss et al. (1995) et Torgo et al. (1997). Cette stratégie s’est avérée efficace pour les séquences

temporelles (van den Oord et al., 2016a). Les distributions softmax discrètes se sont avérées

faciles à apprendre (van den Oord et al., 2016a,b), la raison étant que le chevauchement entre les

distributions estimées et attendues est plus informatif pour le NN que la RMSE conventionnelle
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en ce sens que le chevauchement donne des informations d’erreur sur l’entièreté du spectre des

vitesses, tandis que la RMSE donne seulement l’amplitude et la direction de l’erreur. En d’autres

termes, le résultat est plus riche, ce qui permet de mieux cibler les lacunes pendant l’entraînement.

La classification a l’avantage sur les méthodes bayésiennes et variationnelles de permettre des

distributions arbitraires (van den Oord et al., 2016a,b), lesquelles peuvent être utiles lorsque plus

d’une valeur de vitesse est acceptable, par exemple exactement à la position d’une faille ou d’une

interface.

En pratique, pour effectuer de la régression par classification, le problème de régression doit être

modifié de quatre manières :

— Le tenseur nt × 1 × 1 de sortie (la vitesse estimée V̂ (t)) doit être remplacé par un tenseur

nt × 1 × nv (la distribution de confiance discrétisée p̂(v , t)), ce qui signifie que le tenseur

de sortie de la dernière couche doit être étendu le long d’une nouvelle dimension v et que

chaque valeur de vitesse scalaire dans le temps est maintenant un vecteur de confiance;

— La sortie non normalisée q̂ de la dernière couche du NN doit être normalisée à l’aide de la

fonction d’activation softmax

p̂(v , t) =
exp {q̂(v , t)}∑

w ∈ V ′ exp {q̂(w , t)}
; (5.1)

— Les étiquettes doivent être encodées one-hot en classes, c’est-à-dire que la cible V (t) doit

être remplacée par

p(v , t) =


1 si v = Bnv{V (t)}

0 sinon
; (5.2)

— La fonction coût doit être remplacée par une fonction permettant de comparer des distribu-

tions, par exemple l’entropie croisée catégorielle

L(p̂, p) = −
∑

t

∑
v ∈ V ′

p(v , t) log (p̂(v , t)). (5.3)

Les modifications précédentes sont résumées à la figure 5.1. Elles sont simples à mettre en œuvre

en ce sens qu’elles ne nécessitent que la modification de l’extrémité du NN et peuvent être ap-

pliquées à n’importe quelle architecture et à tout problème de reconstruction de modèle ou de
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(a) (b)

nt × 1 × 1

V(t)
nt × 1 × 200

Décodeur
CNN

nt × 1 × nv

p̂(v, t)
nt × 1 × 200

Décodeur
CNN

+
Activation
Softmax

FIGURE 5.1 : Modifications à appliquer à l’extrémité du régresseur pour en faire un classificateur

(a) L’extrémité d’un régresseur 1D, inspiré du NN présenté initialement à la figure 3.5 du chapitre 3. (b) L’ex-
trémité du classificateur correspondant. Les tenseurs et les couches qui restent les mêmes sont en gris. Le
tenseur final V (t) est remplacé par p̂(v , t), qui est une distribution de la confiance en chacune des vitesses don-
nées (un vecteur) pour chaque pas de temps. La médiane de la distribution est choisie comme vitesse prédite.

régression à N dimensions (c’est-à-dire que la méthode ne se limite pas à la régression de vi-

tesses sismique). Pour plus de simplicité, seul le cas 1D est traité, mais cette méthode peut être

étendue aux modèles de vitesse 2D ou 3D et au domaine de profondeur de la même manière

qu’au chapitre 4.

Les résultats finaux (c’est-à-dire les modèles de vitesse prédits) sont obtenus en réduisant à un

scalaire représentatif la distribution softmax à chaque point donné dans le temps et l’espace. J’ai

comparé le mode, la moyenne et la médiane de la distribution et la médiane donnait la meilleure

justesse (non illustré ici), la médiane permettant un bon compromis entre lissage et prédiction de

valeurs extrêmes. Mathématiquement, la médiane de la distribution est calculée comme suit :

V̂ (t) telle que
V̂ (t)∑

v=Vmin+∆V
2

p̂(v , t) ≥
1
2

et
V̂ (t)+∆V∑

v=Vmin+∆V
2

p̂(v , t) <
1
2

. (5.4)

Enfin, pour estimer quantitativement l’étendue des distributions softmax, celles-ci doivent être ré-

duites à un scalaire (la métrique de méfiance). J’ai choisi l’écart-type comme mesure de méfiance.

L’écart-type est

σ̂(t) =
√

n−1
v
∑

v ∈ V ′ p̂(v , t)(v − µ̂(t))2, (5.5)

où µ̂(t) =
√

n−1
v
∑

v ∈ V ′ p̂(v , t)v .

D’autres mesures de méfiance pourraient être l’entropie (Shannon, 1948) ou l’écart interquartile,
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par exemple, mais celles-ci n’ont pas été comparées, l’objectif étant de montrer que les

classificateurs sont plus informatifs que les régresseurs sous une même métrique.

5.1.2 Jeu de données

Le NN est entraîné à prédire la vitesse en fonction de regroupements de traces sismiques d’entrée

à l’aide de 20 000 modèles de vitesse 1D, lesquels sont conçus de la même façon qu’au chapitre 4.

La génération du jeu de données prend 9 heures avec 16 GPUs (9 jours GPU). J’utilise dans ce

chapitre des GPUs NVIDIA A100 (modèle 40 GB).

5.2 Résultats et discussion

5.2.1 Quantité de classes

Afin de déterminer la quantité optimale de classes, j’ai entraîné un ensemble de 4 NNs pour chaque

quantité de classes nv ∈ (8, 16, 24, 32, 48, 64). Les ensembles ont été utilisés pour réduire l’impact

du hasard. La RMSE obtenue et l’entropie croisée calculée à l’aide de l’équation 5.3 sont indiquées

dans le tableau 5.1. Les résultats sont obtenus en faisant d’abord la moyenne des prédictions de

tous les NNs pour un nv donné (les estimés d’ensemble) pour chaque exemple d’un jeu de données

test composé de 200 exemples, puis en calculant les métriques des estimés d’ensemble. La RMSE

minimale des estimés d’ensemble est atteinte à nv ∈ [24, 48], et nv = 48 (ou ∆V = 56.25 m/s) a

été choisi pour permettre des sorties plus riches. En effet, la discrétisation du domaine de sortie

entraîne une perte d’information (Fedorov et al., 2009) et l’augmentation de l’entropie, qui est

causée par une distribution cible plus étroite, indique qu’il y a plus d’information à utiliser lorsque

nv = 48. Par conséquent, nv = 48 est gardé constant tout au long du reste de ce chapitre.

5.2.2 Comparaison des régresseurs et des classificateurs

J’ai entraîné un ensemble de 16 régresseurs et un ensemble de 16 classificateurs. La fonction coût

pour les régresseurs et les classificateurs est illustrée à la figure 5.2. Le coût plus élevé pour les
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nv RMSE (m/s) Entropie croisée
8 192 0.210

16 218 0.502
24 183 0.546
32 184 0.638
48 185 0.836
64 199 0.886

TABLEAU 5.1 : Optimisation de la quantité de classes du classificateur

Les métriques sont calculées entre la vitesse cible et la distribution de confiance des estimés d’ensemble et
sont moyennées sur des exemples de 200. La RMSE minimale est atteinte à nv ∈ [24, 48], comme indiqué.
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FIGURE 5.2 : Fonction coût associée à V (t) pendant l’entraînement

L’écart-type sur 16 NNs est indiqué par l’ombrage. Les régresseurs utilisent la RMSE comme fonction coût,
alors que les classificateurs utilisent l’entropie croisée.

classificateurs est dû à l’utilisation de l’entropie croisée plutôt que de la RMSE. Il faut 30 minutes

pour entraîner un seul régresseur sur 2 GPU, alors qu’il faut 65 minutes pour un classificateur. Par

conséquent, l’entraînement d’un ensemble de 16 régresseurs prend 16 heures GPU, alors qu’il

faut environ 2 heures GPU pour un seul classificateur et environ 34.5 heures GPU pour 16 d’entre

eux.

J’ai calculé la performance de l’ensemble de régresseurs et de l’ensemble de classificateurs sur

le jeu de données test de 200 modèles. Trois exemples représentatifs et les prédictions associées
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sont présentés à la figure 5.3. La RMSE moyenne sur le jeu de données test est de 213 m/s pour

les régresseurs et de 181 m/s pour les classificateurs, ce qui indique que les régresseurs sont

moins justes.

La figure 5.4 est une comparaison détaillée des prédictions présentées à la figure 5.3f. La diffé-

rence RMS entre les résultats de l’ensemble de régresseurs et ceux de l’ensemble de classifica-

teurs est de 86 m/s, elle est de 105 m/s entre les classificateurs individuels, et de 72 m/s entre

les classificateurs et leur moyenne d’ensemble. La dernière différence est faible : par conséquent,

les classificateurs communiquent sensiblement la même information seuls ou en ensemble.

L’écart-type moyen des prédictions des classificateurs individuels sur le jeu de données test est

de 387 m/s, tandis que celui de l’ensemble est de 460 m/s : l’utilisation d’ensembles augmente la

métrique de méfiance de 73 m/s. En utilisant des régresseurs, l’écart-type diminue à 223 m/s, ce

qui indique que les résultats sont moins étalés que ceux des classificateurs. En d’autres termes,

les régresseurs sont moins justes, mais plus fidèles, ce qui conduit à un biais indétectable. Lorsque

la vitesse est plus extrême, il y a sous-estimation autant pour les régresseurs que pour les clas-

sificateurs, mais la vitesse cible est plus souvent à l’intérieur d’un seul écart-type de la prédiction

lorsqu’il s’agit de classificateurs, qu’ils soient utilisés seuls ou dans un ensemble. Ce constat est

quantifié à travers la figure 5.5 : pour les régresseurs, les prédictions de vitesse sont à moins de 1

écart-type de la vitesse cible 49.9% du temps, alors qu’il s’agit de 77.4% pour un seul classifica-

teur et de 89.7% pour un ensemble de classificateurs. Cette augmentation de la couverture pour

les classificateurs est due à l’augmentation de la justesse et de l’écart-type moyen. Cependant,

l’écart-type sur l’ensemble de régresseurs n’est presque jamais assez grand pour englober les

vitesses extrêmes. Ainsi, les régresseurs sont trop confiants par rapport aux classificateurs. Enfin,

les vitesses extrêmes sont corrélées à une augmentation de l’écart-type dans les distributions soft-

max, ce qui peut s’expliquer physiquement par le fait que la résolution diminue avec l’augmentation

des vitesses sismiques.
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FIGURE 5.3 : Sous-ensemble des prédictions du jeu de données test

Les exemples sont triés par percentiles, ceux-ci étant calculés à partir de la RMSE sur V (t) pour les classifica-
teurs sur le jeu de données test de 200 modèles. (a-d) 90e percentile (319 m/s), (b-e) 50e percentile (152 m/s), et
(c-f) 10e percentile (86 m/s), (a-c) Regroupement CMP d’entrée. (d-f) Vitesse cible et prédictions. L’aire orangée
représente l’intervalle de confiance égale à 1 écart-type autour de la médiane.
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FIGURE 5.4 : Comparaison détaillée des prédictions individuelles de la figure 5.3f

(a) Vitesse cible. (b) La prédiction d’un seul classificateur, superposé à sa distribution softmax. (c) L’estimé
d’ensemble superposé à la prédiction de chacun des classificateurs. (d) L’estimé d’ensemble pour les classifi-
cateurs. (e) L’estimé d’ensemble superposé à la prédiction de chacun des régresseurs. Pour les classificateurs,
la ligne pleine est la médiane de la distribution et les lignes pointillées sont des intervalles de 1 écart-type
autour de la médiane. Pour les régresseurs, la ligne pleine est la moyenne et les lignes pointillées sont des
intervalles de 1 écart-type autour de la moyenne.

5.2.3 Analyse de sensibilité

Afin d’évaluer l’utilisabilité de l’écart-type sur la distribution softmax en tant que mesure de mé-

fiance, je souhaite voir comment le bruit dans les données d’entrée affecte la confiance et, plus

précisément, s’il se traduit par une augmentation de la méfiance, comme on peut s’y attendre. J’ai

utilisé un seul classificateur tout au long de cette section pour montrer comment les classificateurs

peuvent transmettre de l’information utile sur le contrôle de qualité même s’ils ne sont pas utilisés

en ensemble.
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FIGURE 5.5 : Histogramme des paires erreur-méfiance

La ligne blanche indique où la méfiance est égale à l’erreur. (a) Ensemble de régresseurs. (b) Ensemble de
classificateurs. (c) Un seul classificateur.

5.2.3.1 Sensibilité au bruit blanc

J’ai ajouté du bruit blanc de variance N2 au signal d’entrée d(t) d’un exemple synthétique du jeu de

données test de telle façon que le rapport signal sur bruit est S/N =
n−1

t

∑nt
t=1 d2(t)

N2 ∈
(
1, 1

4 , 1
16 , 1

64

)
.

Les prédictions sont montrées à la figure 5.6. Dans le fond marin, les prédictions et les inter-

valles de confiance sont comparables lorsque S/N = 1 ou S/N = 1
4 . La médiane et l’écart-type ne

semblent pas affectés par la présence de quantités raisonnables de bruit blanc. Cependant, à me-

sure que S/N diminue, la distribution de confiance devient de plus en plus instable et la méfiance

moyenne σ̄ augmente, de 299 m/s pour S/N = 1 à 533 m/s pour S/N = 1
64 . Dans la première

couche, en particulier, l’absence de signal provoque une méfiance élevée même pour S/N = 1.

Pour un bruit très élevé, la vitesse prédite dans la première couche tend à être très élevée, ce qui

pourrait être associé à la fréquence élevée du bruit blanc. Il semble que, en l’absence de signal,

le classificateur puisse associer le bruit à des réflexions très incertaines et de grande vitesse. La

méfiance semble être accumulée par le LSTM et propagée dans les couches inférieures par la

mémoire à long terme. Néanmoins, les classificateurs sont généralement robustes au bruit blanc

jusqu’à S/N = 1 et la métrique de méfiance est utile pour estimer la confiance en présence d’un

bruit blanc fort.
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FIGURE 5.6 : Impact du bruit blanc sur les prédictions et la métrique de méfiance

(Panneaux de gauche) Regroupement CMP d’entrée. (Panneaux de droite) Prédictions d’un seul classificateur
et valeur moyenne de l’écart-type σ̄. (a) S/N = 1. (b) S/N = 1

4 . (c) S/N = 1
16 (d) S/N = 1

64 .

92



5.2.3.2 Sensibilité au bruit cohérent : exemples hors distribution

Étant donné que les classificateurs ne sont affectés que par un fort bruit blanc, l’analyse de la fa-

çon dont les prédictions et la mesure de méfiance sont affectées par le bruit cohérent semble plus

pertinente pour les applications de terrain. J’ai généré des exemples 2D à deux couches avec des

changements dans les pendages et avec la présence de discontinuités verticales, puis la réponse

sismique associée au CMP au centre de l’exemple a été calculée et j’ai fourni le regroupement

CMP au classificateur. Parce qu’ils sont 2D, ces exemples sont différents de ceux vus par le clas-

sificateur pendant l’entraînement. J’ai choisi d’observer l’effet de ces structures géologiques en

particulier, parce que les pendages et les failles (sans pour autant qu’elles soient verticales) sont

courants et parce que le régresseur est affecté négativement par la présence de forts pendages

et de discontinuités, comme rapporté au chapitre 4.

L’effet des pendages θ ∈ (0◦, 5◦, 10◦, 20◦) sur la distribution de confiance est illustré à la figure 5.7.

Au fur et à mesure que le pendage augmente, la vitesse prédite reste correcte jusqu’à ce que

θ atteigne 20◦. À ce stade, la vitesse prédite est inférieure à celle attendue, ce qui est cohérent

avec le fait que la vitesse apparente diminue à mesure que l’angle de pendage augmente (à 20◦,

cos (20◦) = 94% de la vitesse réelle). La méfiance augmente également de σ̄ = 160 m/s pour

θ = 10◦ à σ̄ = 167 m/s pour θ = 20◦, ce qui pourrait indiquer que la signature ou l’amplitude de

la réflexion semble erronée pour le NN. Cependant, l’augmentation de la méfiance n’est pas aussi

drastique que celle du biais introduit (environ 350 m/s), ce qui indique que la méfiance ne peut

être directement et systématiquement reliée à l’erreur.

L’effet de discontinuités extrêmes dans le modèle de vitesse sur les prédictions est montré à la

figure 5.8. J’ai ajouté une discontinuité verticale avec un décrochement de 500 m au modèle à

deux couches de façon à observer l’impact de la discontinuité sur les prédictions aux CMPs situés

autour de son emplacement. Ce test est basé sur le modèle de Marmousi, lequel comporte des

discontinuités ayant des pendages atteignant jusqu’à 70◦ et des décrochements atteignant jusqu’à

600 m (Brougois et al., 1990; Martin, 2004). Les prédictions à des endroits éloignés des disconti-

nuités verticales sont légèrement surestimées, mais dans l’intervalle de confiance. La distribution

de confiance s’élargit aux arrivées tardives, par exemple à 4.2 s sur la figure 5.8b. Ces arrivées
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FIGURE 5.7 : Impact du pendage θ sur les prédictions et la métrique de méfiance

(Panneaux de gauche) Modèle de vitesse 2D. Le CMP est indiqué par une ligne blanche pointillée. (Panneaux
centraux) Prédictions d’un seul classificateur et valeur moyenne de l’écart-type σ̄. (Panneaux de droite) Regrou-
pement CMP d’entrée. (a) θ = 0◦. (b) θ = 5◦. (c) θ = 10◦. (d) θ = 20◦.
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sont tardives parce que la couche est plus éloignée du CMP. Ils ne perturbent pas fortement la

sortie, peut-être parce que l’amplitude est plus faible ou parce que la signature est différente de

celle des exemples d’entraînement. Lorsque le CMP coïncide avec l’emplacement de la disconti-

nuité, comme à la figure 5.8c, deux couches sont détectées et la méfiance augmente d’au moins

20%, c’est-à-dire de σ̄ = 148 m/s à σ̄ = 180 m/s. Il n’est pas clair quelle devrait être la vitesse

cible entre 3.2 s et 3.8 s, mais le classificateur indique une vitesse qui est à peu près la moyenne

de la précédente et de la suivante. La vitesse est surestimée d’au moins 20% en profondeur.

Ces observations indiquent que les structures qui n’ont pas été observées pendant l’entraînement,

à savoir les couches avec un pendage non nul et les discontinuités, se traduisent par une augmen-

tation de la méfiance. En d’autres termes, si un bruit cohérent est introduit par des structures

géologiques hors distribution, les classificateurs sont en mesure d’indiquer, quoique faiblement,

où les résultats peuvent être incertains. Ces observations pourraient s’étendre à l’effet que pour-

raient avoir des structures 3D sur l’estimation du modèle de vitesse 2D. Cependant, on ne sait

toujours pas comment on pourrait décider d’éliminer un résultat. Il semble qu’une méfiance de

σ̄ > 160 m/s indiquerait qu’un profil devrait être inspecté plus en détail, par exemple lorsqu’une

faille coïncide avec un CMP ou lorsqu’il y a des couches très inclinées. Cependant, l’incertitude

épistémique due à l’hypothèse d’une homogénéité latérale pendant l’entraînement ne se traduira

pas nécessairement par une augmentation de la méfiance. En comparant les prédictions pour la

figure 5.7c et la figure 5.7d, il n’y a pas une augmentation suffisamment forte de la méfiance qui

justifierait l’abandon du résultat de la figure 5.7d. En général, les réflexions plus faibles peuvent ne

pas être détectées par les NNs, l’amplitude n’étant pas grande pour que le classificateur enregistre

une augmentation de la méfiance. L’étude de l’incertitude épistémique reste une question ouverte.

5.3 Conclusion

J’ai traduit le problème de régression de la vitesse sismique par DL en problème de classification.

Au lieu de prédire une valeur de vitesse par point dans l’espace et/ou le temps, un classificateur

prédit un vecteur de valeurs de confiance associé à chaque vitesse admissible. En comparant des

ensembles de régresseurs et de classificateurs, on observe que la classification sur les vitesses
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FIGURE 5.8 : Impact des discontinuités sur les prédictions et la méfiance

(Panneaux de gauche) Modèle de vitesse 2D. Le CMP est indiqué par une ligne blanche en pointillés. (Panneaux
centraux) Prédictions d’un seul classificateur et valeur moyenne de l’écart-type σ̄. (Panneaux de droite) Regrou-
pement CMP d’entrée.
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discrétisées est une meilleure alternative à la régression en ce sens qu’elle permet d’estimer les

degrés de confiance en les résultats tout en facilitant l’entraînement. Remplacer 16 régresseurs

par 1 classificateur permet d’accélérer par 8 fois l’entraînement et les remplacer par 16 classifica-

teurs permet de réduire l’erreur de 15%. On observe que la classification est plus appropriée pour

estimer l’erreur que les ensembles de régresseurs, ces derniers conduisant à des écarts-types

plus conservateurs. Les ensembles, néanmoins, sont utiles pour réduire l’erreur de toute stratégie

de DL. Le fait de considérer l’écart-type de la distribution de confiance comme une mesure de mé-

fiance a permis d’identifier quantitativement certaines sections dans les prédictions où les résultats

étaient plus incertains. En utilisant des exemples hors distribution, j’ai pu montrer qu’en présence

de bruit cohérent, les classificateurs réduisent parfois, mais pas systématiquement, la confiance.

L’analyse de l’impact des écarts de domaines est poussée plus en profondeur au chapitre suivant.

Enfin, bien que les approches bayésiennes puissent fournir des estimations d’incertitude réelles,

la régression par classification est simple et fournit néanmoins plus d’information utile à la prise de

décision que les ensembles.
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6 CARACTÉRISER LES ÉCARTS DE DOMAINES

En plus de conduire à des NNs utilisables dans des contextes réels (Kim et al., 2022b), les données

synthétiques permettent un contrôle précis et riche du domaine d’entraînement. Par exemple, en

vision par ordinateur, les jeux de données sont souvent porteurs de biais ethnique ou de biais de

genre. Les données synthétiques peuvent mitiger ces biais à l’aide de modèles 3D d’êtres humains

de toutes les ethnies et de tous les genres (Kim et al., 2022b). En général, les données synthé-

tiques permettent de contrer facilement les biais, puisque les hypothèses ne sont plus portées par

des jeux de données, mais plutôt par les connaissances des concepteurs. En sismique, il a été

montré qu’un entraînement sur des données 3D purement synthétiques permet de détecter des

failles beaucoup plus efficacement et avec une justesse accrue par rapport aux méthodes conven-

tionnelles (Wu et al., 2019a). Les méthodologies basées purement sur le synthétique permettent

d’élargir arbitrairement le domaine d’entraînement, pourvu que les capacités de modélisation (le

coût de calcul, le réalisme, la versatilité) soient suffisantes.

Néanmoins, la création de données synthétiques ayant toutes les caractéristiques et toute la ri-

chesse des données réelles est actuellement impossible (Araya-Polo et al., 2019). Quelles que

soient les capacités de modélisation, l’utilisation de modèles de vitesse synthétiques en sismique

implique un écart de domaine par rapport au domaine réel, c’est-à-dire qu’il existe nécessaire-

ment une différence de caractéristiques entre les données synthétiques et les données réelles.

Pour appliquer le DL à des données réelles, il est donc nécessaire d’adopter une méthodologie

de génération de modèles impliquant certaines hypothèses simplificatrices et, donc, un biais (Wol-

pert et al., 1997). Il existe une panoplie de façons de générer des modèles synthétiques et il est

primordial de s’assurer que les modèles générés sont adéquats, puisque l’écart de domaine peut

nuire à la généralisation et la transférabilité au domaine cible (Wang et al., 2018a). Par exemple,

les méthodes de DL peuvent être appliquées à un levé marin de la marge continentale atlantique

des États-Unis, comme il a été montré au chapitre 4, mais l’écart de domaine doit être minimisé

en amont en concevant un jeu de données d’entraînement représentatif des structures attendues.



Entre les domaines synthétiques eux-mêmes, on peut aussi observer des performances variables

dues à des écarts de domaines. Par exemple, l’absence d’un objet géologique (par exemple des

discontinuités) dans les données d’entraînement peut entraîner des erreurs lorsque celui-ci est

présent dans le domaine cible. Au chapitre 4, il a été noté que les prédictions des NNs aux locali-

sations de tels objets pourraient être aléatoires. Au chapitre 5, il a été noté que certaines sources

de bruit peuvent être prises en compte lorsqu’elles ont une signature bien définie, mais que la

présence de bruit épistémique pouvant être due à l’absence d’objets dans le jeu d’entraînement

n’est pas bien caractérisée. Ces effets restent à vérifier.

Les conditions pour une bonne transférabilité ne sont toujours pas expliquées et la transférabilité

entre domaines n’est pas garantie. Actuellement, il est incertain si cet effet est dû au processus

d’entraînement, à des limitations physiques ou à la composition du jeu de données d’entraînement.

Dans ce chapitre, je cherche à éclaircir la nature de cet effet, puisque la question de transférabilité

interdomaines est applicable à tout algorithme de DL pour l’estimation de modèles de vitesse et

qu’y répondre permettrait d’expliquer d’éventuels effets observés dans les données réelles.

Le matériel de ce chapitre est prêt à soumettre chez Computers & Geosciences :

Simon J, Fabien-Ouellet G, Gloaguen E (prêt à soumettre). Domain gaps in velo-

city model estimation : characterizing the transferability between domains. Com-

puters & Geosciences.

Le code source est disponible en ligne (Simon, 2023).

6.1 Méthodologie

Pour la suite de ce chapitre, le NN utilisé est le même que celui du chapitre 5. Pour l’entraînement

en 2D, j’utilise les mêmes hyperparamètres qu’au chapitre 4. Par contre, contrairement à ce qui est

effectué au chapitre 4, le NN est entraîné directement sur des modèles 2D, sans TL, pour limiter

les degrés de liberté de l’analyse.
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6.1.1 Jeux de données synthétiques

Au chapitre 4, il a été observé que la justesse diminue lorsque les couches sont plus minces, lors-

qu’elles sont plus profondes et lorsque la vitesse cible augmente. Au chapitre 5, il a été constaté

que la transférabilité diminue lorsque le domaine source est composé de couches uniformes laté-

ralement et que le domaine cible contient des discontinuités. Les limites physiques des méthodes

sismiques demeurent valides malgré l’utilisation de DL. Il se peut qu’il existe des biais envers cer-

taines caractéristiques ou échelles des jeux de données choisis et il est primordial de caractériser

les cas pour lesquels on approche ou on atteint ces limites. Les NNs étant des boîtes noires, la

façon la plus facile de les caractériser est de quantifier l’impact de la variation continue de certains

paramètres des modèles d’entrée sur l’erreur.

Dans ce chapitre, la transférabilité interdomaines est caractérisée en générant par objets des mo-

dèles dont les propriétés sont de plus en plus extrêmes et en comparant la performance atteinte

pour chaque paire de domaines d’entraînement et de test. Le processus est illustré schémati-

quement à la figure 6.1. En concordance avec certaines des observations des chapitres 4 et 5,

je génère des jeux de données pour lesquels varient le contraste de vitesse maximal ∆V entre

deux couches consécutives, la fréquence de crête f de l’ondelette et les décrochements d de

discontinuités verticales. Le paramètre ∆V contrôle le choix de la vitesse d’une couche Vi , celle-

ci étant échantillonnée uniformément sur [Vi−1 −∆V , Vi−1 + ∆V ]. La variation de chacun de ces

paramètres est ensuite reliée à la justesse.

Pour l’étude de ∆V et de f , j’utilise des modèles de vitesse homogènes latéralement (1D), tandis

que, pour l’étude de d , j’utilise des modèles 2D. Chacun des paramètres varie indépendamment,

les autres demeurant constants (∆V = 1000 m/s, f = 25 Hz, d = 0 m). Pour chaque jeu de

données 1D, je génère 2 000 modèles d’entraînement et 100 modèles de test, tandis que pour le

jeu de données 2D, 200 modèles d’entraînement et 10 modèles de test sont utilisés. La génération

d’un jeu de données 1D prend 15 minutes avec 64 GPU (16 heures GPU), tandis que celle d’un

jeu 2D prend 90 minutes (4 jours GPU). J’utilise des GPUs NVIDIA A100 (modèle 40 GB). Ces

quantités de modèles ne constituent pas des données massives (10 fois plus d’exemples sont

utilisés au chapitre 4), mais en générer davantage s’avère irréaliste, puisqu’il y a au total 8 jeux

101



FIGURE 6.1 : Méthodologie pour évaluer la transférabilité interdomaines

Plusieurs jeux de données sont générés en faisant varier un des paramètres du générateur de modèles, dans ce
cas ∆V , le contraste de vitesse maximal entre deux couches consécutives. Chaque jeu de données d’entraîne-
ment a un jeu de données test correspondant. Les jeux de données d’entraînement servent chacun à entraîner
un NN différent. La performance de chaque NN est ensuite évaluée sur chacun des jeux de données test.

de données 1D et 3 jeux de données 2D à générer, pour un total de plus de 17 jours GPU. En

d’autres termes, il y a de forts risques qu’il soit difficile d’ajuster les NNs aux données. Outre ces

détails, les modèles et les réponses sismiques sont générés de la même façon qu’au chapitre 4.

6.2 Résultats et discussion

L’entraînement d’un NN sur des données 1D prend 30 minutes avec 2 GPUs (1 heure GPU), tandis

que l’entraînement sur des données 2D prend 4.5 heures (9 heures GPU).
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∆Vtest (m/s)
250 500 1 000 2 000

∆
V

en
t.

(m
/s

) 250 69± 43 171± 117 397± 163 530± 131
500 93± 50 100± 55 282± 119 465± 140

1 000 158± 89 140± 61 138± 66 329± 152
2 000 233± 71 246± 98 231± 89 221± 98
Tous 77± 27 108± 49 178± 78 272± 141

TABLEAU 6.1 : Impact du contraste maximal de vitesse ∆V

RMSE (en m/s) selon la paire de jeux de données d’entraînement et de test. La disposition est la même qu’à la
figure 6.3.

Dans tous les résultats suivants, on observe que l’erreur pour un paramètre d’entraînement donné

est généralement plus basse lorsque ce paramètre est le même en phase de test, ce qui est dû à

la bonne adaptation entre le domaine source et le domaine cible.

6.2.1 Impact du contraste maximal de vitesse ∆V entre couches

L’impact de la variation de la différence maximale de vitesse intercouches ∆V sur les données

d’entrée est montré à la figure 6.2. Les prédictions correspondantes peuvent être analysées quali-

tativement à la figure 6.3 et quantitativement au tableau 6.1. Les résultats des figures 6.3k et 6.3p

semblent être les plus justes qualitativement. Pour ces cas, l’a priori sur la vitesse est le moins

fort : les plages de vitesse possibles sont très vastes et les NNs semblent être poussés à se ba-

ser sur les données d’entrées pour produire les prédictions, plutôt que de se fier à la distribution

statistique des vitesses du jeu d’entraînement. Néanmoins, les NNs entraînés sur de forts ∆V

sont plus réactifs : les figures 6.3m à 6.3p permettent d’observer que le NN a tendance à sur-

estimer les variations de vitesse dès qu’il rencontre un signal indicatif d’un contraste de vitesse.

Au contraire, les NNs entraînés sur des faibles ∆V n’atteignent des vitesses extrêmes que pro-

gressivement, comme à la figure 6.3d, par exemple. Le tableau 6.1 permet d’observer que, pour

∆Vent. ∈ (500 m/s, 1000 m/s), les justesses obtenues sur des jeux de données dont les proprié-

tés sont moins extrêmes que celles du domaine d’entraînement sont plus grandes ou comparables

à celles pour lesquelles ∆Vent. = ∆Vtest. Cela concorde avec les résultats du chapitre 4, auquel

il a été observé que les propriétés du domaine cible doivent être moins extrêmes que celles du

domaine d’entraînement pour assurer une bonne performance. Cela concorde aussi avec la mé-
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FIGURE 6.2 : Exemples avec contraste maximal de vitesse ∆V variable

L’exemple affiché est un exemple aléatoire du jeu de données de test. La suite aléatoire utilisée pour produire
chacun des exemples est la même. Seul le paramètre ∆Vtest du jeu de données test change de colonne en
colonne. (a-d) Modèle de vitesse. (e-h) Regroupement CMP correspondant.
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FIGURE 6.3 : Impact du contraste maximal de vitesse ∆V

Les exemples test de chacune des colonnes sont les mêmes qu’à la figure 6.2. Les prédictions de chaque ligne
sont produites par des NNs différents, lesquels sont entraînés sur des jeux de données pour lesquels ∆Vent.

varie. Le NN utilisé pour la dernière ligne (q-t) a été entraîné sur tous les exemples utilisés pour les autres
lignes.
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ftest (Hz)
10 15 25

f e
nt

.
(H

z) 10 204± 125 186± 110 243± 132
15 247± 198 164± 101 190± 111
25 392± 264 234± 158 161± 79

TABLEAU 6.2 : Impact de la fréquence de crête moyenne f

RMSE (en m/s) selon la paire de jeux de données d’entraînement et de test. La disposition est la même que
celle du tableau 6.1 (sauf la dernière ligne).

thodologie de Kazei et al. (2021), lesquels entraînent leur NN sur le modèle de vitesse Marmousi

pour être en mesure de l’appliquer aux données de Marmousi2, les vitesses de Marmousi2 étant

moins extrêmes que celles de Marmousi.

J’ai tenté de combler l’écart entre les domaines des différents jeux d’entraînement en

entraînant un dernier NN sur l’ensemble des jeux de données à disposition, c’est-à-dire

∆Vent. ∈ (250 m/s, 500 m/s, 1000 m/s, 2000 m/s). Les résultats sont affichés aux dernières

lignes de la figure 6.3 et du tableau 6.1. En comparant la dernière ligne du tableau 6.1 avec la

diagonale de la partie supérieure (∆Vent. = ∆Vtest), on constate qu’une partie de la performance

du NN est effectivement due à un a priori statistique, puisque la performance diminue légèrement

pour chaque cas. Par contre, l’erreur de la dernière ligne est plus basse que celle de tous les

éléments hors diagonale (∆Vent. ̸= ∆Vtest). Mettre à disposition tous les exemples, bien que cela

permette à un NN d’atteindre une erreur plus uniforme à travers toutes les échelles de vitesses,

ne permet pas de lui conférer les capacités suffisantes pour minimiser au maximum l’erreur, cela

demandant de connaître en amont les plages de vitesses attendues.

6.2.2 Impact de la fréquence de crête f de l’ondelette

Au chapitre 4, la fréquence de crête des ondelettes utilisées dans les modélisations sismiques

est choisie aléatoirement dans une plage de 10 Hz. Ce choix assurerait une meilleure transféra-

bilité aux données de terrain utilisées, pour lesquelles il s’avère impossible de déterminer exacte-

ment les propriétés de l’ondelette source. De façon à vérifier la transférabilité entre plages de fré-

quences, j’utilise une fréquence de crête choisie aléatoirement entre f − 5 Hz et f + 5 Hz (ci-après,

le symbole f seul est utilisé). L’impact du choix de fréquence de crête moyenne f de l’ondelette
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FIGURE 6.4 : Exemples avec fréquence de crête moyenne f variable

La disposition est la même que celle de la figure 6.2.
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FIGURE 6.5 : Impact de la fréquence de crête moyenne f

La disposition est la même que celle de la figure 6.3 (sauf la dernière ligne).

utilisée dans la modélisation sismique sur les données d’entrée est montré à la figure 6.4. Les pré-

dictions correspondantes peuvent être analysées qualitativement à la figure 6.5 et quantitativement

au tableau 6.2. On observe à la figure 6.5c que les NNs entraînés sur de basses fréquences ont

tendance à ne pas détecter les hautes fréquences ou à sous-estimer les vitesses. Qualitativement,

il semble y avoir une bonne transférabilité entre les autres combinaisons de jeux d’entraînement et

de test. Utiliser f ±5 Hz dans l’entraînement semble permettre d’étendre le domaine d’applicabilité

au-delà de 5 Hz : par exemple, l’exemple de la figure 6.5g est très bien résolu, même si les do-
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dtest (m)
200 400 800

d e
nt

.
(m

) 0 95± 33 242± 53 221± 48
200 183± 80 171± 58 173± 60
400 204± 111 179± 73 176± 67

TABLEAU 6.3 : Impact de discontinuités de décrochement maximal d

RMSE (en m/s) selon la paire de jeux de données d’entraînement et de test. La disposition est la même que
celle du tableau 6.2.

maines ne se superposent pas. Il est possible que le NN apprenne à analyser des caractéristiques

de plus haut niveau lorsqu’il est soumis à des ondelettes de fréquence variable. Physiquement,

l’épaisseur de couche la plus petite pouvant être résolue est ∆x = V
4f (Yilmaz, 2001) ou, dans le

domaine du temps, ∆t = 1
4f . La résolution croît lorsque f augmente et les épaisseurs pouvant être

résolues pour les fréquences utilisées sont de 25 ms, 17 ms et 10 ms. Aucune couche dans les

exemples utilisés n’est plus mince que 25 ms, mais on observe néanmoins que l’erreur décroît le

long de la diagonale du tableau 6.2.

6.2.3 Impact de discontinuités verticales de décrochement maximal d

L’impact de la présence de discontinuités verticales sur les données d’entrée est montré à la fi-

gure 6.6. Les prédictions correspondantes peuvent être analysées qualitativement à la figure 6.7 et

quantitativement au tableau 6.3. Je fais varier le décrochement vertical maximal d des discontinui-

tés. À l’emplacement de la discontinuité, on observe que les prédictions ont tendance à se diffuser

latéralement à travers la discontinuité et que la division n’est pas nette. Cela peut s’expliquer par

la présence d’un CNN récurrent dans le NN, lequel peut moyenner l’encodage sur l’axe horizontal.

Si ces conjectures sont vraies, le NN utilisé dans cette thèse est légèrement inadéquat en pré-

sence de discontinuités. En présence de discontinuités, le NN entraîné sur dent. = 0 m surestime

fortement les vitesses, comme on peut l’observer aux figures 6.7b et 6.7c. Au tableau 6.3, on peut

voir que les NNs entraînés sur dent. = 200 m produit de meilleurs résultats sur dtest = 400 m que le

NN pour lequel dent. = 400 m. On observe que ces NNs sont capables d’extrapoler la distribution

d’entraînement dans le cas d’un décrochement vertical, puisque les RNNs et les CNNs dont ils

sont constitués sont invariants à la translation.
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FIGURE 6.6 : Exemples avec discontinuité de décrochement maximal d variable

La disposition est la même que celle de la figure 6.2, mais les modèles affichés sont 2D. Les données affichées
correspondent au CMP situé pile à la position de la discontinuité.
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FIGURE 6.7 : Impact de discontinuités de décrochement maximal d

La disposition est la même que celle de la figure 6.5, mais les modèles affichés sont 2D. (Panneaux de gauche)
Modèle de vitesse cible. (Panneaux de droite) Modèle de vitesse prédit.

6.3 Conclusion

Dans ce chapitre, j’ai généré par objets des modèles de vitesse en faisant varier les paramètres

géométriques ou statistiques des structures générées. J’ai caractérisé la transférabilité entre cha-

cun des domaines en mesurant la RMSE sur le domaine cible en fonction du jeu de données

d’entraînement choisi. En présence de discontinuités, les NNs sont capables de traiter des don-

nées pour lesquelles le décrochement est plus élevé. Cela confirme que les NNs sont parfois aptes

à extrapoler hors de leur domaine d’entraînement, lorsque l’invariance temporelle est garantie, par

exemple. Néanmoins, il faut une forte connaissance des distributions de vitesse du domaine cible

pour assurer une bonne performance, les prédictions des NNs étant soit trop progressives, soit

trop contrastantes lorsque les différences de vitesse intercouches sont inadéquates. En incluant

toutes les plages de vitesse à l’entraînement, le NN devient plus versatile, mais une partie de la

performance est sacrifiée, ce qui confirme que la justesse d’un NN en sismique dépend au moins

en partie des a priori statistiques. J’ai confirmé que le domaine d’entraînement doit parfois être
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plus vaste (extrême) que celui cible pour permettre une bonne performance, tel qu’observé au

chapitre 4.

À l’heure actuelle, les bases théoriques pour maximiser la transférabilité interdomaines est incom-

plète. Avec les techniques actuelles utilisées en DL pour l’estimation de modèles de vitesse, le

réentraînement peut rarement être entièrement évité. Une façon de contourner ce défi théorique

serait de laisser à un NN la tâche de déterminer dynamiquement les sous-ensembles d’entraîne-

ment par AL. L’AL gagne du terrain actuellement (Bengio et al., 2021, 2022) et je prévois que des

débouchés en adaptation de domaine pour les données sismiques pourraient voir le jour grâce à

l’AL.
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7 CONCLUSION

L’estimation de modèles de vitesse sismique par DL nécessite de fortes contraintes pour performer

correctement. Cela implique qu’appliquer une méthode de DL existante à chaque nouveau levé

sismique requiert une quantité d’efforts qui n’est pas avantageuse. Cette thèse avait pour objectif

d’accélérer et d’améliorer les techniques actuelles de DL appliquées à l’estimation de modèles

de vitesse, de façon à favoriser son développement et son utilisation. Les contributions de cette

thèse pourraient permettre de diminuer par au plus 80 fois les temps de calcul des méthodologies

actuelles d’estimation de modèles de vitesse 2D par DL et de diminuer d’au plus 45% leur erreur.

Au chapitre 4, j’ai accéléré et régularisé l’entraînement en 2D à l’aide d’une stratégie de TL per-

mettant de conserver par des arguments géométriques toute l’information apprise dans le cas 1D.

Cette stratégie permet d’accélérer par au plus 10 fois l’entraînement et de diminuer l’erreur d’au

plus 35% par rapport à un entraînement sans TL. En entraînant d’abord un NN à l’estimation des

modèles de vitesse en couches horizontales, puis en l’augmentant et en l’entraînant à l’estimation

des modèles 2D en couches à pendage non nul, un NN est plus à même de prédire des modèles

2D que s’il avait seulement été entraîné sur des modèles 2D. De plus, pourvu que les modèles syn-

thétiques utilisés dans l’entraînement soient représentatifs de la géologie étudiée, les NNs peuvent

être appliqués à des données réelles marines en produisant des sommations cohérentes et un mo-

dèle de vitesse en temps fidèle aux caractéristiques saillantes de la section sommée. Par contre,

l’applicabilité du NN utilisé dans cette thèse au domaine de la profondeur reste à démontrer.

Au chapitre 5, j’ai pu diminuer le coût d’obtention de plages de prédictions acceptables pour un

NN en reformulant la régression de la vitesse sismique en un problème de classification. Par

rapport à des ensembles de 16 régresseurs, les classificateurs permettent d’accélérer par 8 fois

les temps de calcul et de diminuer l’erreur d’au plus 15%. Le problème de classification est obtenu

en discrétisant les vitesses admises et en permettant aux NNs d’estimer une confiance en chacune

des vitesses plutôt que de prédire une seule vitesse scalaire. Pour ce faire, je n’ai modifié que la fin

des NNs, transformant les scalaires de sortie en distributions softmax. Les résultats finaux sont les

médianes des distributions et leur écart-type est interprété comme une mesure de méfiance. En



comparant la performance de la régression et de la classification, j’ai observé que la classification

est plus juste et qu’elle fournit des résultats moins surconfiants. De plus, la métrique de méfiance

conçue a permis de détecter certains bruits cohérents de structures 2D, mais elle ne peut pas

systématiquement servir d’indicateur de l’incertitude, notamment lorsque celle-ci est épistémique.

En bref, un seul NN procédant par classification peut être utilisé au lieu d’un ensemble de NNs

procédant par régression, tout en utilisant moins de ressources et en étant plus facile à interpréter.

Au chapitre 6, j’ai caractérisé la capacité des NNs à extrapoler leurs apprentissages à des do-

maines synthétiques non couverts par le jeu d’entraînement. Pour ce faire, j’ai étudié la perfor-

mance de NNs pour des paires de jeux d’entraînement et de test pour lesquels certaines pro-

priétés varient indépendamment. En générant synthétiquement par objets les modèles utilisés, j’ai

été en mesure de faire varier continuellement et indépendamment leurs propriétés géométriques

et statistiques. J’ai notamment observé que les échelles de vitesse doivent être sensiblement les

mêmes que celles du jeu d’entraînement pour garantir une bonne transférabilité au domaine cible.

Les NNs sont parfois très sensibles au contenu statistique du jeu de données d’entraînement, ce

qui explique pourquoi, en sismique, les jeux de données et les méthodes doivent généralement

être adaptés aux applications visées. Actuellement, le réentraînement d’un NN ne peut évité que

lorsque les données cibles sont très similaires aux données d’entraînement.

Les conclusions de cette thèse ont été vérifiées pour un seul NN, à défaut d’en avoir testé d’autres.

Par exemple, le TL et la classification permettent d’atteindre des temps de calcul réduits, et ce,

en modifiant le NN, mais il n’est pas exclut que d’autres NNs puissent réagir différemment. Plu-

sieurs résultats recoupent tout de même ce qui était sous-entendu par la littérature actuelle. Par

exemple, conditionner des NNs à des données sismiques n’est pas trivial : il faut contraindre for-

tement les problèmes pour que le DL performe bien. Conformément à ce qui peut être observé

dans la majorité des méthodologies de DL appliquées à l’estimation de modèles de vitesse sis-

mique, la transférabilité interdomaine n’est pas garantie et les stratégies d’entraînement doivent

souvent être personnalisées. Le DL est la source d’avancements techniques importants pour le

traitement de données massives, mais, quoique le potentiel du DL pour le traitement de données

sismiques n’est plus à démontrer, il n’existe pas de façon directe et unique d’utiliser des NNs pour

l’estimation de modèles de vitesse sismique. Les données synthétiques demeurent nécessaires à
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l’entraînement des NNs. Cela implique un écart de domaine aux données réelles, lequel n’a pas

été encore comblé explicitement. Ainsi, la majorité des études sur le DL appliqué aux données

sismiques concordent : pour entraîner un NN sur des données synthétiques, il faut utiliser des

modèles dont la complexité est représentative de la réalité. L’adaptation de domaine, le TL et la

régression par classification, entre autres, sont des façons d’accéder à des coûts de calculs ré-

duits, à une généralité accrue et, conséquemment, à des levés de plus grande envergure et de

plus grande complexité géologique.

Néanmoins, les besoins en régularisation pour les problèmes d’estimation de vitesse sismique par

DL demeurent. Il n’est toujours pas envisageable de résoudre l’entièreté des problèmes auxquels

peut être appliquée la FWI, par exemple l’estimation de modèles viscoélastiques. Heureusement,

les développements constants en DL motivent toujours la création de nouveaux NNs et de nou-

velles stratégies d’entraînement. Les Transformers (Vaswani et al., 2017), par exemple, restent

inexploités dans cette thèse. Pour régulariser les entraînements, on pourrait aussi présager le dé-

veloppement d’un entraînement multiéchelles, dans lequel les modèles estimés sont de moins en

moins grossiers, à la façon de StyleGAN et de l’inversion par FWI en fréquences croissantes. De

plus, l’AL, pendant lequel les exemples d’entraînement sont générés dynamiquement, prend de

l’essor. Les méthodes sismiques pourraient en bénéficier, car l’AL mitigerait le besoin de concevoir

des jeux de données d’entraînement sur mesure. À terme, un NN polyvalent pouvant être appliqué

facilement à toute la variété des problèmes sismiques permettrait de réduire drastiquement les

coûts du traitement sismique et de mitiger les hypothèses actuelles en imagerie et en inversion

sismiques.
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