Filtrage de multiples sismiques par ondelettes et optimidéon convexe
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Résumé — Nous considérons le probléeme de filtrage adaptatif de densiseniques composées : de signaux d'intéréts (“primaires’
perturbations structurées correspondant a des propagationdes présentant des réflexions multiples (“multiplesde bruit aléatoire. Ces
signaux parasites, trés énergétiques, peuvent dissinasagflexions primaires intéressantes, correspondantnéertaces entre couches du
sous-sol. Elles peuvent étre filtrées a partir de modelesoapgs qu'il faut adapter en délai, amplitude et fréque@ travail permet de
contraindre cette adaptation, sous forme de combinaisefiirés glissants a réponses impulsionnelles finies, @vntement en fonction de
la profondeur, respectant les variations géologiquesdties. Les approches antérieures pour ce probleme, tréstampen sismique réflexion,
ne semblent pas prendre en compte de contraintes sur l&idaptet peuvent produire des filtres trés mal conditiondédait notamment du
caractére passe-bande des données sismiques. Cettedfitomdiu probléme, résolu par optimisation convexe, pepaetilleurs d'introduire
desa priori de parcimonie des signaux dans des trames d’'ondelettégsjaende prendre en compte un bruit additif gaussien. Lespestsont
trés bien estimés. La restauration des primaires réaliséaqh au géophysicien de voir émerger des résidus de sitilealméme en présence
de bruit fort.

Abstract — We are interested here in adaptive filtering of seismic damposed of: signals of interest (“primaries”), structupsaturbations
(“multiples™) and random noise. These undesired, enargsijnals may hide primary reflections of interest, thatespond to underground
layer interfaces. They can be filtered, based on approximatiels that should be adapted in delay, amplitude and fregud his work allows
us to constrain this adaptation through nonstationartefimpulse response filters, that slowly vary w.r.t. degtbistcomplying with assumed
geological variations. Previous works on multiple rempwehich constitutes an important issue in reflection seisgyl do not apparently
take into account such constraints on the matching filteis thtroducing ill-conditioned responses, owing to thedspass nature of seismic
data. The problem formulation also allows the introductidrsparsity priors on the wavelet frame coefficients for mniies, by using convex
optimization tools, and the management of additive Ganssiadom noise. Multiples are well estimated. The restonadf primaries allows
the geophysist to capture emerging desired signal resigues in strong random noise conditions.

1 Introduction face ou remorquées par des navires, ce pour un grand nombre
de tirs générés en différentes positions. Par analyse iot&jo

. , . I , .des traces sismiques, il est possible de déterminer lemdiss
Les méthodes d'exploration sismique sont basées essent'ie(l,\latives entre les interfaces géologiques et les copsai
lement sur la propagation d’ondes dans le sous-sol. Une onqll

. S R o flesse des ondes s’y propageant, comme illustré dansiani
source (tir) est générée en surface ou a proximité de la SUion indiquée en not& pour la sismique marine
face de l'eau, pour la sismique terrestre ou marine, resgect Ces données sismiques sont affectées de nombreuses distor-
vement. Les ondes qui se propagent sont réfléchies ou refragbns, dues a des trajets de propagation complexes, au dispo
tées aux interfaces des couches géologiques. Aprés UMEssUCG;

. o PP . e tif d’acquisition, & des sources liées ou non a l'acqioisit
sion de transmissions et de réflexions, une partie de I'éndeg (ondes de surface, diffraction des ondes sur des hétériegéné
I'ébranlement peut étre enregistrée par des capteurscgissi

tés de terrain, effets de houle et de vent, impacts sur desdig
, _— ) UWe capteurs [1]). En général, I'origine principale de cessadl
face. Ces capteurs font F'acquisition de signaux correspon sions n'est pas de nature aléatoire. Ces signaux parasites s

aux amplitudes et temps de propagation des ondes considéregouvem structurés et de forte amplitude, recouvrant les-in

Ces signaux temporels, appelés *traces sismiques pogsedawations utiles correspondant aux réflexions intéressabites

un spectre de fréquence allant de quelques Hertz & moins Sjet du traitement géophysique [1] est I'extraction cbirfa-
cent Hertz en général. Une acquisition sismique consiste en

la collecte de traces sismiques) (ssues de capteurs répartis™ 1 nttp://flotte.ifremer.fr/var/storageloriginal/
de facon structurée, formant des antennes acoustiques-en sappl i cati on/ 5f 818155e10bf 041507115c1a28a78ad. swf




tion pertinente a partir de ces importants volumes de dannéeadapté est soustrait aux données sismiques, afin de mettre en
Du fait de la complexité des champs d'ondes interférents, lévidence des primaires restaurés. Ce type de filirage adapta
géophysique est a I'origine du développement de méthodes dévariant en temps peut étre effectué par exemple dans-le do
traitement de signal trés importantes comme la déconeoluti maine des ondelettes complexes continues [6]. Quand les pro
sous contrainte de nornte [2], potentiellement plus robuste, pagations sont trés compliquées, on peut recourir a plssieu
ou les transformées en ondelettes continues [3], capablds-d modeles (on considére ich modeéles) de multiples représen-
corréler les données. Ces deux méthodes sont également ptatifs de différentes modélisations. Ces modeles de nétére
motrices de formes de parcimonie. Nous nous intéressoas ici sont numériqguement structurés sous forme d’une maRice
filtrage adaptatif de réflexions sismiques multiples, aipdet  Afin d’alléger la formulation, nous renvoyons a [4] et a [5po
modéeles approximatifs. Ce filtrage est réalisé dans un dwmai des précisions sur les notations. Nous faisons I'hypothase
de trames d’ondelettes discretes, sous contraintes demmarc les multiples §) sont liés, par une relation linéaire a support
nie et de variation lente des filtres adaptatifs. Cette eamte  borné (correspondant a un filtre RIF), variant lentemensdan
sur les coefficients de filtres semble nouvelle. Elle est@sé temps, aux modéleR, pouvant s’écrirg = Rh. Cette formu-
sante en sismique réflexion, car les méthodes standard pration encode I'intuition géologique que les écarts intstaas
duisent des filtres trés mal conditionnés, du fait notammergn amplitude et en délai entre les multiples et les modéles ne
du caractére passe-bande des données sismiques. La texhnigarient que lentement avec la dimension de profondeur dst sou
proposée améliore de [4], par la prise en compte de plusieussl. Elle permet en outre une contrainte de I'espace des solu
modeles et d'un bruit adaptatif, ainsi que de [5], par lamefo-  tions possibles, requise par les imprécisions dans les lemde
lation sous forme contrainte, permettant une évictiontiglte) et les bruits additionnels, d’apparence plus aléatoirayanot
d’hyperparamétres dont I'estimation est fastidieuse. provenir de mélanges de champs d’ondes, d’hétérogénéité de
Par I'approche proposée, les multiples semblent paréicedi  surface, etc. Enfin, des hypothéses additionnelles derpasci
ment bien estimés, tandis que la restauration des priny@@res nie des signaux dans un domaine ondelette peuvent étre ajou-
met au moins au géophysicien de voir émerger des traces du gées.
gnal utile, et donc d’interfaces géologiques potentieliedme
en présence de bruit aléatoire fort. La formulation du prots , ,
en termes de modéles et de filtrage adaptatif est abordé@dané3 Méthode proposee
section 2. Sa reformulation sous forme variationnellesiajoe . o N
sa résolution par un algorithme primal-dual, sont traifess 3.1 Formulation variationnelle du probleme
la section 3. La section 4 présente I'application aux dosnée
sismiques par des simulations justifiant 'approche prépos fo
La section 5 conclut et propose quelques perspectives.

Ces connaissancespriori peuvent étre exprimées sous la
rme de termes de régularisation [4]. Toutefois, nous pto
ici pour une formulation sous contraintes, contournantigla
lement, cf. section 4) le probléme d’estimation des hyperpa
rametres de régularisation. L'objectif est désormaistales
2  Formulation du probléme a la fois le vecteur de filtres variants dans le terhps R©

et le signal d’intérégj € RY. Le probléeme de minimisation

Les champs d’ondes sont référencés par la position spatigggvient :

des capteurs et du tir. Les méthodes sismiques sont souvent M
multidimensionnelles, afin de mieux traduire des effetsrde p he ﬂ Cp
pagation entre tirs et entre capteurs, au risque de lissed&e  minimisery:(» —y — Rh) sous contrainte m=1
tails haute-fréquence, utiles en sismique haute-résolutious  y€RY, heR® p(Lh) < A
avons donc choisi de traiter de signaux monodimensionaels, o(Fy) <
variable temporelle, bien que la méthode proposée s’étesde 1)

turellement en dimension supérieure. Les ondes les plies uti

appelées primaireg), correspondent a des champs d’ondeu ¢ : RY — |—oco, +o0], ¢ : RE — ]—o00,+0o0], p: G —

en transmission/réflexion descendante puis ascendarsteéLe |—oo, 00|, G est un espace de Hilbert réel et pour chaque
flexions multiples £) figurent parmi les distorsions les plus m € {1,..., M}, C,, représente un ensemble convexe fermé
génantes. Elles correspondent a des ondes sismiquesasitbisgleR?. F' € REX*YN modélise un opérateur de trame [fane

au moins un rebond entre deux interfaces. Elles possédent det L est un opérateur linéaire & versg. Dans la suite, les
formes d’ondes semblables aux réflexions primaires. Ces réanctionsy (fidélité aux données), (a priori sur les coeffi-
verbérations different des primaires par des variatiomsnd’ cients de décomposition du signal d’intérétyda priori sur
plitude et de délai qui peuvent amener a les confondre avdes filtres) sont supposées convexes, propres et semiroesti
des primaires d’interfaces plus profondes. L'un des statsda inférieurement.

industriels en suppression de multiples repose sur la modél L'approche proposée ici differe essentiellement de [4]isso
sation approximative de ces réflexions parasites. Aprgstada plusieurs aspects: 1) la prise en compte d’un bruit adckios-
tion de ces modéles en amplitude, délai et fréquence, le lmodéant aux observations; 2) la possibilité d'utiliser nonlsewent



des bases, mais plus généralement des trames redondastes (vide de?, prox,

rateurF') ; 3) la prise en compte d’'un opérateur linédir@er-
mettant d’élargir la classe a'’priori possibles pouih. Plus

consiste a calculer la projectidf surC
c(u) =0

(tc estla fonct|0n indicatrice d€, i.e., (Vu € H) ¢
siu € C, +oco sinon).

récemment [5], nous avons proposé une approche régulariséeNous avons choish £ (2 —[I R]), de gradient Lipschitz

plutét que sous contrainte, pour laquelle la déterminaties
parametres de régularisation s’est révélée cruciale eplexe.

Nous proposons donc ici une approche sous contrainte, tas®odéfinies parC, = {%

associées étant souvent plus faciles a déterminer (ciosebt

3.2 Algorithme primal-dual pour résoudre le pro-
bleme de minimisation sous contraintes

et son gradient, nof€ ¥, est définipak/ ¥ = —[I R|' V¢ (z—

[I R]-). Lesa priori sont formulés sous forme de contraintes,
RE | () < B} pour les coeffi-
cients de trames &f; = {r; € RN*NP | 5(7;) < A} pour
les contraintes de fiItres. Calculer les opérateurs proxiiias

a ces contraintes revient a calculer les projectidng etllc .

Il faut également calculer les projectioflc¢,, )1<m<ar (Cf.
paragraphe suivant).

Le probleme considéré est un probléme d’optimisation comve Lutilisation de cet algorithme requiert la déterminatide

faisant intervenir des opérateurs linéaires variés. Labhoaés
primales-duales, et plus précisément I'algorithme M+LKEBle-
notone+Lipschitz Forward-Backward-Forward, [8]), penté&re
utilisés pour résoudre (1) efficacement. Dans ce cas, lécolu
numeérique est calculée par I'algorithme 1.

Algorithm 1 Algo. primal-dual M+LFBF pour résoudre (1)

Soit 411 € [¢, 1=€]. Soient v e RN+NP I ¢
v 7l hlo) ' U1
RK, leg, (ug m)1<m<M € (RNP)M
pour i =0,1,... faire
Calcul du gradient _
s[li] y[i] 4] y[i] F*vg
) = el |7 G+ e 55,
m=1
Calcul des projections ‘ ‘
s = ol 4 Al Pyl et ¢ = ol 4 UL
(i _ i 6. (5 et ol — ¢l AT ¢4
wy = sy —7le, (Fh7) etwy ) Cs (V[])
pourm =1,2,..., M faire
W = okl + 10
K3 K3 1 t[] m
Wy m = Uy — Ve, (232
fin pour
Moyenne ‘ .
[] ,w[] +7[11Fs” et qg]l ,wg] ,Y[i]Lt[lZ]
H—l 7 7 7 1+1 7 7
T Tl
pour m =1,2,..., M faire
b = 0+ 0]
1+1 7 7
) U[Q,m] []m t[2,]2,m + qg}?,m
fin pour
Mise a jour
[i+1] i Frl
Y _ |y i st
i I 5 4 A
m=1
fin pour

la norme & minimad’une borne supérieure) de chaque opé-
rateur linéaire impliqué dans le critére. Soienta constante
de Lipschitz du terme d’attache aux donn&e®n définissant

B = p+ /max([FI2 [L[?) + M ete €]0, 511, le pasy!!

a l'itération s doit étre choisi de maniere a satisfaire la rela-

tion : A1 € [¢, 15¢].

4  Application aux signaux sismiques

4.1 Choix des fonctions et ensembles convexes

En sismique, le bruit peut étre supposé additif et gaussien,
centré, de variance?. Un choix naturel pour le terme de fidé-

o 1 . .
lité est doncl = — || ||*, dont le gradient se calcule facile-
ment. Par ailleurs, la constante de Lipschitz est donnégckan

1
cas par;H[I R] |2
Dans notre exemple, on choidif = 2 pour les contraintes,

et on définit :
7)1}
=] =1%,
2

@) =) < g @

55

RS (S )

Cy = {h € R | V(j,p),Vn € {o,

Cy = {heR? | ¥(j,p),vn {1,

Ces contraintes permettent, pour chaque mogéle contraindre
les coefficients des filtres (indicés pgra des variations lentes
au cours du temps. Le choix M = 2 permet de simplifier
la formulation de la variation d’un coefficient donné d’urrél
entre deux instants consécutifs. Les projections(iuet Cs,
se réduisant & des projections sur des hyperpla&s dent des
formes explicites.

On choisit la normée; poury, afin de promouvoir une cer-

Comme on peut le voir, cet algorithme requiert le calcul duaine forme de parcimonie des coefficients de décomposition

gradient des fonctions différentiables de gradient Lifggodt
le calcul des opérateurs proximaux [9] (npi®x) des autres

sur une trame du signal d’intérgtLa projection associée s’ef-
fectue sur la boulé, . Elle peut étre réalisée par un algorithme

fonctions. Dans le cas all est un ensemble convexe fermé nonitératif avec un nombre fini d’itérations [10].
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FIGURE 2 — A gauche : signal obserw&(en noir;o = 0.08),
sa version exactg (en bleu); a droite : primaire estinig(en
rose) et le primairg (en bleu). Icip est la normé .

FIGURE 1 — A gauche : signal obserw&(en noir;o = 0.01),
sa version exactg (en bleu); a droite : primaire estimg(en
rose) et le primairg (en bleu). Icip est la normée .

Enfin, la derniére contrainte portant sur les filtres (tefine 5 Conclusion
est plus délicate a fixer. Nous avons étudié plusieurs cas : la
norme/; (la projection est réalisée comme décrit précédem- Nous avons propose un algorithme d’optimisation de type
ment), la normé, (la projection est explicite) et enfin la norme primal-dual pour aborder le probleme de soustraction de mul
/1.2 (on peut également utiliser [10]). Les résultats sont prése tiples dans des données sismiques. Cette approche permet de
tés dans le paragraphe suivant. contraindre I'espace des solutions par des observatiaps in
rées de la géophysique. Le signal d’intérét (primaire)iajons

les signaux parasites (multiples) sont estimés simultamném

4.2 Simulations numérigues

Par ailleurs, une extension au cas bidimensionnel ainsilgse
comparaisons plus poussées avec les méthodes de I'étattge I

Le tableau 1 donne les rapports signal a bruit (RSB) obten @nt sur I'aspect théorique qu’expérimental, sont en cours

lors de I'estimation conjointe dget s. Ces résultats correspon-

dant a 'emploi de trames redondantes (ondelettes discmete  Références

décimées) utilisant d&symmletle longueuR sur4 niveaux de
résolution.

L'influence du type d’ondelettes sur les résultats d’estima
tion est faible méme si I'on peut noter une légere supééorit 2]
des ondelettes de Daubechies ou3gsnmletEn revanche, le
nombre de niveaux de résolution doit étre choisi judicieuse 3]
ment : dans notre calsniveaux de résolution sont suffisants.

Les bornes des contraintes sont calculées empiriquement su
les signaux idéaux. Dans le cas de signaux réels, on peut er?l
visager de réaliser une premiere estimation des signaux (pa
exemple, en utilisant [6]) et d’estimer les bornes sur ces si
gnaux estimés.

Les simulations ont été lancées pour traigriori p diffé-
rents et pour quatre écart-types de bsuites résultats visuels
(figures 1 et 2) montrent que les multiples sont treés bien esti
més. Le signal d’intérét est lui aussi bien reconstruitdaiita
une intensité suffisante. Néanmoins, lorsque les rappaits-d

(1]

5]

plitude multiples/primaires augmentent, I'estimatiors qui- 7]
maires devient plus difficile.
RSB, RSB; 8]
g \ ﬁ 51 éQ 6172 £1 £2 6172
0.01 || 22.46| 22.60| 22.75| 25.86| 25.88| 26.10
0.02 || 22.03| 21.93| 22.15|| 23.25| 23.48| 23.40 ]
0.04 || 20.53| 20.10| 20.49| 19.65| 20.19| 19.85
0.08 || 17.59| 17.17| 17.55| 15.88| 16.65| 16.15 [10]

TABLE 1 — RSB moyen (100 réalisations) pour I'estimation du
primairey (gauche) et des multiples(droite).
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