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Utilisation de réseaux neuromimeétiques pour la localisation automatique
d’événements microsismiques

Use of neuromimetic networks for the automatic location of microseismig events
Die Verwendung von auf Informationssystemen basierenden Methoden zur Uberwachung
seismischer Aktivitaten, die durch Abbau verursacht wurden

P.BIGARRE, S.LABLEE, A.DODO AMADOU, J.P.PIGUET & J.P.JOSIEN, INERIS, Ecole des Mines, Nancy, France

RESUME : La télésurveillance microsismique en temps réel permet de caractériser la réponse du massif rocheux, par I’analyse appropnée
des sismogrammes enregistrés. Parmi les parametres estimés, la localisation (X,Y,Z,T) des ruptures détectées peut étre considérée comme
Pinformation la plus fondamentale. La précision de Iestimation dépend étroitement de la justesse avec laquelle les pointés d’arrivée d’onde
aux différentes stations sont effectués. Dans cet article, nous présentons le développement d’un réseau de neurones permettant le pointé
automatique de signaux sismiques, couplé & un algorithme «classique» du type STA/LTA. Les résultats de cette méthode couplée sont
présentés, ainsi que l'intégration de 1'outil sur le site minier de Gardanne. Les perspectives d'applications de réseaux de neurones sont
discutées.

ABSTRACT : Real-time microseismic monitoring applied to mine-induced seismicity permits to characterize rock mass behaviour,
considering appropriate, fast, automatic analysis of recorded waveforms. Among usual calculated parameters for each tremor, hypocenter
location (X,Y,Z,T) is of the most importance, whereas its accuracy depends straightly from quality of first wave arrival-time pick-up. In this
article, we present integration of neural nets technique to automnatic first wave time estimation, paraliely processed with conventionnal STA/
LTA. Results of this coupled method, site integration and use, as well as future prospects are discussed.

ZUSAMMENFASSUNG : Die microseismische Echtzeitiiberwachung erméglicht durch eine sachgemiBe Untersuchung der regiestrierten
Seismogramine eine genaue Bestimmung des Verhaltens des Gebirges. Die Lokalisierung (X, Y, Z, T) der wahrgenommenen Briiche ist der
bedeutenste der berechneten Parameter. Die Genauigkeit der Berechnung dieser Lokalisierung steht in sehr engem Zusaminenhang mit der
Prazision mit der die Erdbebenwelien von den verschiedenen Aufnahmestationen erfasst werden. In diesem Aufsatz beschreiben wir die
Entwicklung eines neuronalen Neizes zur Erfassung dieser Wellen, welches mit einem "klassischen” Algorithmus der Art STA/LTA
gekoppelt ist. Weiter werden die Resultate dieser Anwendung, sowie die Integration des Systems auf dem Bergwerk in Gardanne erortent.

Introduction néanmoins peu robuste pour les signaux présentant certaines singu-
larités conune :

En 1992, 1’Unité d’Exploitation de Provence des HBCM, en colia-

boration avec I'INERIS et le LDG (*), a mis en oeuvre un réseau de
télésurveillance microsismique composé de 9 stations de type
géophones. Ce réseau permet d’enregistrer et d’analyser 1'aclivité
microsismique des chantiers situés 3 1100 metres de profondeur
environ, etexploités parlongue taille foudroyée. Lastation d’acqui-
sition détecte, par scrutation et dépassement de seuil sur au moins
3 voies, les ruptures de terrains et enregistre les signaux pendant
30 secondes & une fréquence d'échantilionnage de 155 Hz. En
moyenne, ce sont 50 4 100 événements quotidiens de magnitude
1.5 a 3 surl’échelle de magnitude locale qui sont détectés, traités et
stockés (voir figure 1).

1.'abondance d’événements et donc de V'information a collecter 2
partir des sismogrammes pour 1'interprétation du comportement du
massif rocheux a nécessité le développement d'outils de traitement
automatique. En particulier, I'ensemble des signaux est traité par
une procédure de détection d'événement penmettant le pointage
précis, a la valeur du pas d’échantillonnage prés, de chacun des
9 temps d’amivéet; des ondes (méthode basée sur un algorithme de
type STA/LTA). L’application d’une méthode numérique inverse
pennet alors d’estimer la localisation de l'événement dans 'espace.

Cette procédure classique de détermination du vecteur (j)j=1 g reste

© HBCM : Houilleres du Bassin Centre Midi {Charbonnage de France)
INERIS : Institut National de I'Environnement Industriel et des Risques
LDG : Laboratoire de Détection et de Géophysique

- un rapport signal/bruit faible,
- plusicurs signaux distincts sur le méme enregistrement,
- des bruits parasitaires divers {bips, créneaux) (voir figure 2).

L’existence d'un pourcentage significatif d’enregistrements mal
localisés par procédure automatique se double d'un autre probleme :
celui de leur identification rapide par une voie autre que celle du
traiternent dit interactif ou manuel. que le nombre d’événements a
vérifier rend parfois impossible.

Master/Slave PC based
Moo Sysiem

Tigure 1 : Systéme auiomatique <'acquisition et de taiternent des données
opérationnel & 'U.E. Provence: 1} évenement détecté 2) acquisition, passage
en mode esclave, prétraitement des données 33 wansinission sur machine
multitiche 4) pointage d’onde, locahisation et trartement complet 5) archivage
automatique el mise & jour de fichiers onientés base de données &) trailement
interactif / validation des données 7) édition de rapports

8&éme Congrés International de Mécanique des Roches, Tokyo,
25-30 septembre 1995, tome 2, p. 703-706
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Figure 2 : deux exemples classiques de pointés défectueux : 1) pointage d'un
bip parasite non filtr€ - 2) pointage d’un second événement sur le méme
signal. Dans les deux cas, le résultat de localisation (X,Y,Z,T) peut s’en
retrouver lrés perturbé, 2 ) échelle du réseau.

Dans le cadre de ses études conduites sur la sismicité induite par
exploitation miniére, I'INERIS a développé et testé un logiciel de
pointage automatique de temps d’arrivée d'ondes basé surla tech-
nique des réseaux neuromimétiques (SCOP: Systeéme
Connexionniste de Pointage automatique de début d’onde). Ce
logiciel a pour objectif de répondre aux deux exigences précitées, a
Savoir :

1- fiabiliser le traitement de localisation en diminuant le
nombre d’événements pointés de maniére trop peu satis-
faisante,

2- mettre en oeuvre un calcu! de «coefficient de confiance»
permettant d’identifier automatiquernent les dits événe-
ments, afin de minimiser les taches de vérification et de
traitement manuels.

Les principaux résultats sont présentés ci-aprés, ainsi que les
perspectives d’applications et d’intégration dans le dépouillement
automatique.

Le paradigme connexionniste

Le modéle formel du neurone décrit I'entité neurale comme un
aulomate recevant des valeurs en entrée et y appliquant une certaine
fonction de transfert pour calculer une valeur de sortie [Mc Culloch,
Pitts, 1943] (voir figure 3).

".

corpe celiulaire

fonction

entrées de transfert

sortie

Figure 3 : shéma du modgle formel de neurone: les entrées mod2lisent les
dendrites, la sortie I’axone.

Les neurones formels sont interconnectés de maniére similaire aux
neurones biologiques, les connexions étant alors pondérées. La
valeur de sortie d’un neurone est calculée par application d'une
fonction de transfert a la somme pondérée de ses entrées.

Ainsi, si @ est la fonction de transfert d’un neurone, (ej)i=1q les
valeurs de ses entrées, et (H;)i=1n les poids synaptiques de ses
entrées, la valeur de sortie s de ce neurone sera définie par:

S = (P(Z“xex)-
1=1

Les sorties du réseau neuromimétique, correspondant aux valeurs

de sortie des neurones dont 1’axone est libre, sont calculées par
application successive de cette régle & chaque neurone. L’ordre
d’application differe suivant les types de réseaux. Dans le cas du
classique réseau «perceptron multicouche» [Rosenblatt 1958}, ot
les neurones sont groupés en couches successives, le calcul s’effec-
tue de couche en couche, deV'entrée vers la sortie. Quant aux entrées
du réseau, elles correspondent aux neurones dont les dendrites sont
libres.

En 1949, Hebb émet I'hypothése que le cerveau s’adapte & son
environnement par modification des connexions synaptiques [Hebb
1949]. Par analogie, le réseau neuromnimétique réalise son appren-
tissage par modification des poids synaptiques de chaque neurone.
Deux types d’apprentissage sont distingués : I’ apprentissage nosn
supervisé, dans lequel le réseau voit itérativernent ses poids modi-
fiés pour converger de lui-méme vers un certain état d’équilibre, et
Papprentissage supervisé, dans lequel 1'objectif est d’ajuster les
poids pour minimiser la différence entre les sories effectives du
réseau et des sorties pré-définies.

Le systeme SCOP utilise ce second type d’apprentissage, en modi-
fiantitérativemnent les poids synaptiques aprés présentationd’exeny-
ples (couples entrées-sorties désirées), pour minimiser I’ écart. Apres
apprentissage, le réseau peut délivrer des valeurs de sortie pour des
entrées non apprises. Pratiquement, le principe de base de 'algo-
rithme d’apprentissage consiste 2 minimniser une fonction caracténi-
sant I’erreur en sortie par la méthode des moindres carrés (D.Parker
1985, Y.LeCun 1986, D.E Rumelhart et al 1986). Chaque con-
nexion est donc modifiée en fonction de sa participation a I'erreur
totale, donc en fonction de la dérivée de la fonction d’erreur E
(fonction des sorties et des valeurs cibles, posée en général comme
étant la somme sur les neurones de sortie des différences entre sortie
effective et sortie désirée) par rapport a cette connexion :

(ol € est un coefficient arbitraire et y; ; la valeur de la connexion du

neurone j de lacouchei asonsuccesseur). Sil’on pose H, = T, X,
]

ol x; est la valeur du neurone j de la couche i-1, si yj est la sortie
du neurone i, et si (@ est la fonction d'activation des neurones
(yi=(Q(H)) la dérivée partielle se décompose alors pour la derniére
couche en termes directement mesurables :

3E O dy, oH,

aPi.j dy, oH; a“x,,
La rétro-propagation consiste alors & propager l'erreur de la
demiére couche {calculée ci-dessus) vers les couches précédentes :

oE
= 2 T oy | 2 er(H, )y,
Oy k| OV oH, a“k.;‘ “[a)’k ( k)y:l

=(y, —yI™)0'(H,).x,

JE ) .
Les — pour les neurones d’une couche se calculent & partir des
i

JE
neurones Sy calculés pour les neurones des couches précédentes.
Ve

En pratique, 'apprentissage par rétro-propagation se fait en deux
phases. Durant la premigre phase, un exemple est présenté en entrée
et propagé a travers le réseau de couche en couche. Une valeur de
sortie est obtenue pour chaque neurone de la derniére couche. Cette
valeur est ensuite comparée 4 la valeur attendue, ce qut fournit un
vecteur d’erreur :

(5, } sortie neurone | - sortie atlenduc neurone 1

\61 sortie neurone n - sortie atfendue neurone n




La seconde phase consiste alors & rétro-propager ce vecteur dans le
réseau (grice aux formules décrites ci-dessus) afin de modifier
successivement les poids des connexions des neurones de chaque
couche.

Le connexionnisime dans SCOP

SCOP utilise un réseau neuromimétique afin de calculer le temps
d’arrivée des ondes P au sein du signal sismique enregistré. Une
représentation de ce signal est donc constituée par les valeurs
d’entrée duréseau, la valeur de-sortie étant le temps séparant le début
du signal du début des ondes P dans ce signal. SCOP est organisé
autour d’un modele du type : Cascade-Corrélation, décrit en 1991
par {Fahlman 1991]. Il s’agit d’un modéle dit «ontogénétique» (%7,
créant les neurones dont il a besoin au fur et a mesure de son
apprentissage. Les avantages principaux de ce type de modéle sont
la mise en place d'une morphologie de structure adaptée au pro-
bleme a résoudre, et une rapidité d’apprentissage accrue. L’algo-
rithme de base utilisé pour I'apprentissage est une variante de la
rétro-propagation, 1’algorithme «Quickprop» utilisant une méthode
du second ordre (se rapportant a la méthode de Newton) au lieu de
la simple descente de gradient explicitée plus baut.

La méthode consiste ensuite, partant d’un nombre minimal de
neurones, a entrainer le réseau jusqu’a ce que 1'erreur comrnise soit
inférieure & un seuil prédéfini. Si, au cours de I'apprentissage,
I’erreur ne décroit plus (stagnation), un nouveau neurone est ajouté
au noeud du réseau ol sa présence a une influence maximale surle
résultat (corrélation maximale entre 'erreur due a ce neurone et
’erreur totale du réseau). Un nombre maximal de neurones ajoutés
est fixé au préalable afin d’éviter un apprentissage infini sans
succes.

Implantation informatique

SCOP a été développé en langage C (norme ANSI) sous systéme
UNIX. L’étude des performances de SCOP s’est appuyée 4 la fois
sur des modules de tests écrits en C et surle logiciel de calcul formel
Mathematica® (Wolfram Research, Inc).

Apprentissage

Afin de créer une base d’exemples de signaux pour ]'apprentissage
et le test de SCOP, 5000 signaux enregistrés sur le site de Gardanne
par différents capteurs sur une période d’un an ont été sournis a un
pointage par opérateur des temps d’arrivée d’ondes P, mettant &
disposition du systéme une banque de signaux pointés de la maniére
la plus précise possible. 3000 signaux ont &¢ utilisés pour]’appren-
tissage, les 500 signaux restant étant destinés a tester le comporte-
ment du réseau vis-a-vis de signaux non appris.

Prétraitement-Entrées

La complexité des formes des signaux sismiques impose un
prétraitement précédant leur présentation en entrée du réseau
neuromimétique. Ce prétraitement a pour but de générer une repré-
sentation «parlante» des données, de laquelle le réseau puisse
aisément retirer des informations. La méthode retenue est celle dite
de Gabor, ou transformée de Fourier mobile. Elle consiste a effec-
tuer la transformée de Fourier de parties juxtaposées du signal. Un
signal décomposé en N fenétres donne alors lieu & N transformées,
chacune exprimant le spectre de la fenéire correspondante, et par
extensionl’image spectrale dusignal 2 un certaininstant. On obtient
donc par cette série de spectres un diagramme fréquence-temps du
signal sismique (Fig.4).

(*) ontogénétique {ou ontogénique): du lerme ontogénase, caractérisant la
capacité d’un systéme complexe, ou organisme, 2 s’organiser et croitre de Jui-
méme.

Crest ce diagramme {réquence-temps qui est livré en entrée au
réseau neuromimeétique, sous la forme d'une matrice NxM, oo Mest
la taille en points Je la transformée.

Fenetre (28 Pas 100

Frequence

Figure 4 : Diagramme fréquence temps obtenu par FFT mobile (méthode de
Gabor) 2 partir d’un signal sismigue.

Sorties

Nous avons choisi de rechercher une «plage de pointage» (i.e. un
intervalle [tyt] contenant le début des ondes P) plutdt qu’un
pointage exact t: le signal est découpé en une série de plages
temporelles de dimension fixée, chacune étant mise en correspon-
dance avec un neurone de sortie du réseau. Le neurone de sortie
ayant la plus forte valeur indique la plage devant contenir le début
des ondes P.

Ainsti, pour un pointage dans I'intervalle total [1 s., 31 5.] découpé
en 60 plages de 0,5 seconde, laplage[ 2,5 5., 3 5.] est représentée en
sortie par le vecteur (000100 ... 000) (tous les neurones de
sottie a 0 excepté le 42me). Mais puisqu’en pratique les sorties ne
sont pas binaires mais réelles dans [0,1], 1a plage en question pourra
étre représentée par n’importe quel vecteur de sortie dont la compo-
sante maximale est la 4&me.

Cette méthode a 1'avantage de discrétiser les sorties théoriques du
réseau, ce qui a pour effet d'augmenter ses perfonnances. En effet,
les réseaux de neurones formels s’utilisent de maniere naturelle en
classificateurs, et les résultats sont généralement satisfaisants. De
plus, le réseau est dans ce cas plus robuste : la fenétre de pointage
retenue étant celle qui correspond au neurone de sortie maximale,
une légere erreur sur chaque neurone de sortie a peu d’influence sur
le résultat final.

Résultats de SCOP utilisé seul

e réseau apprend en imoins d'une centaine d'itérations, ¢ est-a-dire
que P'erreur comniise par le réseau sur le pointage des signaux
réservés au test (signaux non appris) est minimale aprés avoir
présenté moins de 100 fois I'ensemble des signaux d'apprentissage
prétraités au réseau et modifié les connexions en fonction de
’erreur. Le nombre de neurones est alors de 410 environ (environ
400 neurones d'entrée, ce chiffre dépendant des paramétres du
prétraitement, 4 ncurones de sortie, et en moyenne S neurones
cachés créés par 1'algorithime au fur et a mesure des besoins de
I’apprentissage).

Aprés cette phase «'apprentissage, la réponse de SCOP a é1é testée
sur 500 signaux non appris. Lo tableau suivant résume les pourcen-
tages de réponses correctes (i.e. pourlesquelles le début des ondes P
était bien al'intéricur dela fenétre délivide par SCOP). Ces résuliats
sont fonction de la taille de la fenéire de pointage (13-t} pour une
fenétre [ty.12]).




Test sur les signaux appris (3000 signaux) :

Taille de la fenétre Résultats avec Résultats avec
de pointage I'algorithme classique SCOP
0.8 seconde 80.0 % 100 %

1,3 seconde 83.3 % 100 %

Test sur les signaux non appris (500 signaux) :

Taille de la fenétre Résultats avec Résultats avec
de pointage l'algorithme classique scor
0,8 seconde 80,0 % 82,5 %
1,3 seconde 83,3 % 89,8 %

Ces résultats appellent les commentaires suivants :

- I'égalité des résultats de I'algorithme classique dans les deux cas
(signaux appris, signaux non appris) provient de la sélection aléa-
toire des signaux de test au sein de I’ensemible des signaux, I'erreur
étant alors statistiquement répartie de maniére homogéne sur les
deux classes (appris, non appris),

- I"apprentissage est réussi, puisque SCOP ne fait aucune erreur de
pointage sur les signaux appris,

- les performances augmentent avec la taille de la fendtre de
pointage, ce qui est normal puisque I’on demande alors une préei-
ston moindre,

- les performances de SCOP sont en général supéricures aux
performances de I’algorithme dit «classique» utilisé jusqu'a présent
(basé sur STA/LLTA), mais 1'écart entre les deux méthodes est
relativement faible pour des fenétres de pointage suffisamment
précises (0,8 seconde, voire 0,65 seconde ol les tests montrent
méme une légére supériorité de I"algorithme classique).

Un systéme de pointage automatique mixte

L’étude de la répartition des erreurs de SCOP et de I'algorithme de
STA/LTA montre que le taux de recouvrement des erreurs des deux
systémes ne dépasse pas 3 44 % (toujours pour un pointage a
0,65 seconde pres). Cela signifie que les deux systémes sont simul-
tanément dans I’erreur dans moins de 4 % des cas. Par conséquent,
{"un au moins des deux systémes pointe correctement dans plus de
96 % des cas. Nous avons donc recherché un mode de coopération
des deux systemes permettant de mettre en évidence la méthode
offrant le pointage le plus pertinent pour chaque signal. Le principe
enest le sulvant : un pointage simultané par SCOP et STA/LTA du
signal & traiter est effectué, le premier délivrant une plage tempo-
relle [t1,15] et le second une valeur temporelle 1. 11 s’agit alors de
déterminer la maniére dont SCOP corrobore les résultats de STA/
LTA en examinant la position de t par rapport & I'intervalle {t1 1] :

- si test dans {ty,t3], le pointage considéré comme exact est t. On
affecte a ce résultat un coefficient de confiance compris entre 0 et
1. Dans le cas présent, ce coefficient (nommons-le ¢) vaut 1-€ (€
représentant le doute di aux 3 24 % de signaux mal pointés par les
deux méthodes).

- sitn’est pas dans [t1,t2], on cherche alors 2 pointer par STA/LTA
un temps t' a l'intérieur de [t},t2] (c’est 'opération dite de
«repointage»). Sit’ est trouvé, le pointage considéré comme exact
est ', avec un coefficient de confiance ¢ inférieur 2 1-¢ (car un
doute subsiste sur le pointage). Dans le cas contraire {1’ non trouvé),
le pointage considéré comme exact est le pointage initial, avec un
coefficient de confiance czinféreurac), donca 1-€.¢cjetea peuvent
étre définis par une fonction de la distance de t (resp. t') au milieu
de [ty.t2] : plus t (resp. t') est éloigné du résultat de SCOP, plus ke
doute est grand.

Résultats comparés sur les 500 signaux de test (non appris) :

Taille defa | Résultats avec | Résultats | Résultats avec
fenétre Yalgorithme avec le systeme

de pointage classique SCOP seul mixte (¥)

0.8 seconde 80.0 % 825 % 945 %

1.3 seconde 833 % 89,8 % 96,5 %

Conclusion et perspectives

L utilisation de techniques connexionnistes pour 1'aide a 'analyse
de signaux sismiques s'est montrée possible et promietieuse. Mais,

- plus encore, I'utilisation simultanée de méthodes connexionnistes

et de méthodes algorithmiques classiques au sein d’un méme
systéme mixle s’est révélée trés performante, les résultats obtenus
dépassant en qualité ceux de I'une ou Pautre des méthodes prises
séparément. En outre, le systéme actuel délivre non seulement une
valeur de pointage, mais aussi un indice d’appréciation de la
précision de ce pointage : le «coefficient de confiance». Ainsi, il est
désormais possible de déterminer parmi les événements traités
lesquels doivent &lre repointés priositairement par un opérateur. La
sismicité induite par les chantiers de la mine repose essentiellement
sur fa qualité de ce résultat. Concemant les perspectives de dévelop-
pement. SCOP devrait évoluer selon deux voies : 1 - extension des
modules pour transformer SCOP en générateur de réseaux neuro-
nes, d'une grande simplicité de mise en oeuvre ; 2 - recherche
d'utilisation de SCOP sur la classification automatique des signaux,
et nolamment la détection des enregistrements comprenant deux
événements sismiques (voir fig. 1)
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