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RESUME

Pour résoudre le problRme de la déconvolution aveugle en
sismique, nous utilisons les statistiques d'ordre supérieur.
Nous adoptons une approche d'estimation paramétrique, basée
sur un modele ARMA causal ; utilisant les statistiques d'ordre
deux et d'ordre quatre. Nous testons l'algorithme, sur des
signaux sismiques simulés, puis nous l'utilisons pour
déconvoluer des signaux sismiques réels.

I- Introduction

La déconvolution aveugle est un probleéme important en
sismique, il fiit I'objet de plusieurs études [Donoho] [White]
[Lavergne] [Yilmaz]. L'approche classique généralement
utilisée, pour résoudre ce probléme consiste & considérer le
signal sismique comme un processus aléatoire gaussien, donc
completement défini par ses statistiques d'ordre deux
(autocorrélation ou densité spectrale de puissance). Cette
approche est restrictive car l'ordre deux supprime toute
information sur la phase du gain complexe d'un filtre linéaire,
il ne permet que l'identification de filtres & phases minimales.
Depuis une dizaine d'années de nouvelles approches utilisant
les statistiques d'ordre supérieur 2 deux (SOS) flrent
proposées, car les SOS gardent l'information sur la phase et
permettent l'identification aveugle de filtres linéaires a phases
non-minimales. Ainsi dans la littérature, plusieurs
algorithmes d'identification aveugle utilisant les SOS fiirent
proposés, la plupart utilisent les statistiques d'ordre trois

(bicorrélation ou bispectre), en adoptant des approches
d'estimation non-paramétrique [Nikias] ou paramétrique
[Mendel] [Chang-Yung) [Giannakis]. Nous avons choisi
d'utiliser les statistiques d'ordre quatre pour pouvoir traiter des
signaux sismiques réels, qui ont des densités de probabilités
(DDP) proches de la symétrie. Nous adoptons une approche
d'estimation paramétrique basée sur un modele ARMA(p,q),
car d'une part elle a une variance d'estimation plus faibie que
I'estimation non-paramétrique, et d'autre part le modele
ARMA(p,q) caractérise mieux un processus aléatoire, qu'un
modele AR ou MA. A l'ordre deux nous identifions le filtre
ARMA(p,q) 2 phase minimale spectralement équivalent,
ensuite nous utilisons 'ordre quatre (en maximisant le
kurtosis) pour retrouver le vrai filtre.

Dans la partie II nous définissons les statistiques d'ordre
quatre (tricorrélation, kurtosis et trispectre) d'un processus
aléatoire stationnaire. Dans la partie III, nous présentons la
méthode d'estimation d'un filtre ARMA(p,q) A partir des
statistiques d'ordre quatre de sa sortie. Dans la partie IV nous
montrons la fiabilité de l'algorithme en présentant les
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résultats obtenus sur des signaux sismiques simulés, puis
nous utilisons l'algorithme pour traiter des signaux sismiques
réels.

1i- Définitions

Soit {x(t)} un processus aléatoire centré réel, discret et
stationnaire d'ordre quatre, sa tricorrélation est:

K, (Lm,n)=E{x(O)x(t+)x(t+m)x(t+n) }
Ty ()T (m-0)-T ()L (1-1)-T' () (1-m)
4y
Ou Ty (D=E{x(®)x(t+) } est I'autocorrélation de x(t) a I'instant

T, Son trispectre est défini comme la transformée de Fourier
discrete tridimensionelle (TFD3D) de 1a tricorrélation:

T,(v1,v2,v3)=TFD3D [Kx(l,m,n)] )

Le kurtosis est égal 2 la valeur de la tricorrélation A l'origine,
normalisée par le carré de la puissance:

Kun[x(t)]:[Kx(O,O,O)]/[I"X(O)]Z 3)

IL1- Applicati filt linéaire:

Soit {r(1)} un processus aléatoire réel, centré et discret,
stationnaire d’ordre quatre, il est dit bruit blanc d'ordre quatre,
si et sculement si sa densité spectrale de puissance est
constante [y;(v)=a], ainsi que son trispectre
[T(v1,v2,v3)=(#0]. Cela signifie que {r()} a une DDP
non-gaussienne. {r(f)} excite l'entrée d'un filtre linéaire

invariant dans le temps, de réponse impulsionelle réelle h(t).
{x(0} estla sortie du filtre.

r(t) —m
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quatre; -

Kx(l,m,n)={;Zh(i)h(i+l)h(i+m)h(i+n)

i

dol

Tx(v1,v2,v3)=CH(V)H(VD)H(V3)H*(v1+v2+v3) (4)
A_lordre deux nous avons:

T(0)=0 3 hhi+T) et Y(v)=HM) 1 2 (5)
i
H(v): est 1a TFD de h(t).

La déconvolution aveugle, consiste a estimer le filtre h(t),
uniquement a partir des statistiques de la sortie observée x(t).
L’ordre deux (5) donne une information sur le module du gain
complexe, et supprime toute information sur sa phase ; il ne
permet d'estimer que les phases minimales 4 partir du module
[Oppenheim]. Au contraire, I’ordre quatre (4) apporte une
information sur la phase du gain complexe du filtre.

III- Identification de filtres ARMA(p,q)
Soit le processus ARMA(p,q), réel et causal :

x(t) + iaix(t-i) =1(t) + ibir(t-i) 6)
Ou r(t) est un bruit blanc d'ordre quatre (entrée du filtre
inaccessible), x(t) est la sortie du filtre (accessible), { ai}

sont les coefficients de la partie AR(p) et {bj} sont les
coefficients du filtre MA(q). La Transformée en Z du filtre est

H(z)z%(%, avec A(z)=1+i,aiz_l et B(z)=1+2q:biz-l
i=1 i=1

Le filwe ARMA(p,q) est causal, tous les pbles de H(z) sont a
I'intérieur du cercle unité ; s'il est & phase minimale, tous les
zéros de H(z) sont aussi a l'intérieur du cercle unité ; sinon
cela signifie qu'il existe an moins un zéro a l'extérieur du
cercle unité. Identifier un filtre ARMA(p,q) causal & phase
non-minimale, revient 3 identifier une partic AR a phase
minimale, puis identifier une partie MA causale 4 phase non-
minimale.

Plusieurs travaux traitant la déconvolution aveugle, proposent
des algorithmes qui utilisent I'information apportée par les
statistiques d'ordre deux, et la completent par 1'information
apportée par les statistiques d'ordre supérieur [Mendel]
[Lacoume]. Ainsi a titre d'exemple, dans [Chang-Yung],
d'abord on identifie le filtre A phase minimale spectralement
€équivalent, ensuite on retrouve le vrai filtre en cherchant 2
maximiser le moment d'ordre trois. De méme dans [Tugnait],
Tugnait identifie le filtre A phase minimale, puis retrouve le
vrai filtre en cherchant 2 minimiser la différence entre la
tricorrélation théorique de 1a sortie du filtre et celle estimée.
Nous avons choisi comme critére pour retrouver le vrai filtre,
de maximiser le kurtosis, car d'une part le kurtosis permet de
traiter les signaux a densités de probabilités symétriques
contrairement 3 [Chang-Yung], et d'autre part c'est un
opérateur linéaire dont la valeur est indifférente A la
multiplication par une constante, contrairement 4 la

tricorrélation. Cette méthode est inspirée des travaux de
[Donoho] [White] [Tugnait] [Lacoume] {Chang-Yung] .
Comme l'ont souligné Tugnait dans [Tugnait] et Mendel dans
[Mendel], les approches (y compris celle que nous proposons)
dont la premitre étape consiste 4 identifier a I'ordre deux le
filtre & phase minimale spectralement équivalent, ne peuvent
identifier des filtres passe-tout (allpass), car ils sont invisibles
dans l'autocorrélation. Cela ne constitue pas un handicap pour
les signaux sismiques, car la densité spetrale puissance des
ondes sismiques est inégalement répartie sur les fréquences.

II1.1- Identification du filtre: Le filtre ARMA(p,q)
{HMP(Z)} a phase minimale (MP) spectralement équivalent a

H(z), est estimé a l'ordre deux ; tous les pdles et les zéros
sont & l'intérieur du cercle unité. Pour décrire 1'ensemble des

filtres causaux spectralement équivalents a }MP(Z)’ il suffit
de remplacer les z€ros de ce dernier par leurs inverses
conjugués. Tl y ‘a ZQ possihilités [Q=nr+nc/2 ; nr: nombre de

zéros réels de P&vﬂ,(z), nc: nombre de zéros complexes],

chaque possibilité définit un filtre I-I((z), qui en déconvoluant
x(t) donne rk(t) . H(z) correspond au filtre Hk O(z) tel que
rko(t) ait le maximum des kurtosis sur I'ensemble des signaux

ITI1.2- Estimation a l'ordre deux de l;hP(_zl:

IIL.2.1- La partie AR: La partie AR du filtre ARMA(p,q)
causal est & phase minimale elle est identifiée a I'ordre deux,
par 1'équation de Yule-Walker modifiée [Kay]:

p
Ty(D=-Y"aTy () pour I2q+1 )
i=1
x(0) est filtré par le filtre A(z) estimé par (7) de tel sorte que 1a

sortie u(t) ne contienne que l'information sur les coefficients
MA.

I —{ H(z) F»X—t A(Z) U

II1.2.2 -Identification de la partie MA:

u(t)=r(t)+ibir(t-i) 8)
i=1
a l'ordre deux est estimé BPM(Z), a partir de u(t), en utilisant

l'algorithme de Durbin [Kay]. Cet algorithme identifie un
filtre MA(q) 2 phase minimale par un AR(L>>q):

BPM(z)=l+§;c[i]z'i avec §='§$§dd ©)
| Ll 1 Ld
1_3.(1 d[i’j]ﬁ Zd[n]d[nﬂi-jl] et I:dd[i]-—-a—IZ(][n]d[nﬁ]
n=0 n=0

ij=1.....q. Les coefficients d[i] sont calculés a partir de
I'équation de Yule-Walker:
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Ty(D=-Y dUlr G pour 121
i=1
II1-2.3- Determination de l'ordre du filtre:
Pour chaque ordre (i,j) tel que i=0,....pg...-Ppax €
j=0,.....d¢----Gj ax> DOUS appliquons la méthode exposée en
(II1.2). Nous choisissons comme ordre, le couple (pO,qO) qui

donne le maximum des kurtosis. ppy, .. sont choisis

el dax
assez grands.

II1.3- Estimation du Kkurtosis:

Soit { x(f)}, un signal aléatoire centré, a valeurs réelles
discretes, stationnaire d'ordre quatre et érgodique ; nous en
connaissons P réalisations de M échantillons chacune. Son
kurtosis moyenné est estimé par:

Kunix0)=[ Ry 0,00 o] 2

Avec:
P
i | ML
; f\x(l)=B = in(j)xi(j+l)
j=0
i=1
P
v M-1 )
20007 Y L3 o3[ o]
e =0
1=

- xi(t);cst le signal de la iéme réalisation

Moyenner I'estimation sur P réalisations, permet de diviser la
variance d'estimation par P, le nombre d'échantillons
nécessaire est N=PM.

V. Application a un signal sismique

Une onde acoustique {explosion, canon 2 air ou canon 2 eau)
de signature h(t) (ondelette) est émise dans le sous-sol. La
propagation de 1 'onde est assimilée & un systéme parfaitement
linéaire [Lavergne]. L'onde va se propager pour se réfléchir
ou se réfracter en partie 4 chaque interface, donnant naissance a
un train d'ondes d'amplitudes r; et de retards t;.

L'enregistrement sur un capteur (une trace sismique) est donc :

x(O=) rih(t-t) = h(O* Y 58(-tp)= h(O* r(D)
i i

(%) est I'opérateur convolution, 8(.) est la fonction dirac de
Kronecker.

r(t) est le signal réfléctivité, il contient l'information sur la
géologique du sous-sol. Le but est d'estimer l'ondelette, puis
déconvoluer la trace x(t) par l'ondelette pour remonter 2 r(t)
qui nous donne l'information sur la géologic du sous-sol.

IV.1- Simulatjons:
Nous simulons la réflectivité par une suite de diracs,
d'amplitudes et de positions aléatoires.

oL H’VL

0 127
fig 1- Réflectvité simulée

1) ARMA(3,2): L'ondelette h(t) correspond 2 un filtre
ARMAC(3,2) causal a phase non-minimale, sa transformée en

-1 -2

1-2.952_+1.90z : Tondelette filtre le
1-1.30z"14+1.05272-0.325273
signal réflectivité simulé r(t), pour donner une trace x(t).
Nous disposons d'une secule réalisation de x(t) sur 128 points
(N=128,P=1). L'ordre de l'ondelette est supposé connu
{p=3.9=2], nous prenons L=16. Nous appliquons 2a x(t) la
méthode d'estimation exposée en III. En trait continu est
représentée l'ondelette estimée, en trait discontinu est
représentée 1a vraie ondelette [voir fig 2].

z est H(z)=

0 31
Temps
fig 2: Identification d'un ARMA(3,2)
IN=128,P=1,L=16)

2- ARMAC(6,5): L'ondelette h(t) correspond a un filtre
ARMA(6,5) causal & phase non-minimale ; sa transformée en

1-0.13271-2.272244.13273.0.682%42.3327

1-1.427141.2272.0.92°340.7274-:0.525+0.42°6
Nous disposons d'une seule réalisation de x(t) sur 128 points
(N=128,P=1). L'ordre de l'ondelette est supposé connu
[p=6,q=5], nous prenons [.=20. En trait continu nous
représentons 1'ondelette estimée, en trait discontinu la vraie
ondelette {voir fig 3].

z est H(z)=

o)

79
Temps
fig 3: Identification d'un ARMA(6,5)

IV.2- Signal sismique réel:

Nous appliquons la méthode d'estimation de l'ondelette
exposée en I, a des données de sismique refléxion fournies
par Mr P. CHARVIS, enregistrées aux larges de l'ile
Kerguelen pour 'O.R.S.T.O.M. Les données sont récupérées
par projection sur le premier vecteur propre de la matrice
spectrale afin d'améliorer le rapport signal A bruit [Mars].
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Nous présentons 10 traces de 64 points chacune,
échantillonnées avec un pas de 20 ms. Pour identifier
I'ondelette nous considérons chaque trace comme une
réalisation, ainsi l'estimation de l'autocorrélation et du
kurtosis seront moyennées sur 10 réalisations.

L'ondelette estimée par maximisation du kurtosis correspond &
un ARMA(14,14) causal 2 phase non-minimale, avec L=60.
En trait continu on représente l'ondelette & maximum de
kurtosis, en trait continu on représente l'ondelette A phase
minimale [fig 4].

fig 4: Ondelettes estimées
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%
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a- Traces initiales, Kurt=0.55

b- Traces déconvoluées par ['ondelette estimée par
le maximum du kurtosis, Kurt=5.60

c- Traces déconvoluées par l'ondelette a phase
minimale, Kurt=2.50

V- Conclusions

1- Simulations: La méthode que nous proposons permet
une trés bonne identification de l'ondelette simulée, malgré
que le nombre d'échantillons est petit (N=128,P=1). Cela est
dii au fait que les valeurs des coefficients sont estimées 2
I'ordre deux (autocorrélation), donc avec une variance plus
faible, que si on les avaient estimés a4 un ordre supérieur.
Toutefois cette bonne estimation serait perturbé par un bruit
additif. )

2- Signal réel: La déconvolution par l'ondelette dont les
z¢éros sont localisés par le maximum du kurtosis, fait
apparaitre des arrivées sismiques plus bréves (proche du dirac)
et continues sur Ténsemble des traces; signes d'une bonne
déconvolution. Par contre 1a déconvolution a l'ordre deux, &
phase minimale fait apparaitre des arrivées sismiques plus
étendues.

Dans l'exemple traité, la déconvolution utilisant les
statistiques d'ordre supéricur semble éwe la meilleure, et
permet de mieux localiser les arrivées sismiques.
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