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Résumé — Nous proposons une solution algorithmique de classification de phases sismiques pour la localisation des séismes. Notre objectif
est d’utiliser préférentiellement I’information provenant des signaux en lieu et place de considérations géophysiques basées sur les temps de
propagation des ondes. Nous avons développé une solution basée sur des méthodes par apprentissage (Relevant Vector Machine, Hidden Markov
Chain et réseaux de neurones convolutionnels). L’entrée des classifieurs est obtenues par un prétraitement temps-fréquence des signaux mesurés.
Des contraintes géophysiques simples sont intégrées lors de 1’étiquetage final pour limiter 1’espace des solutions.

Abstract — This study deals with the automatic classification of seismic phases to improve the automatic location procedure of seismic events.
Following the detection process, using arrival times of phases, the problem is to classify this arrival into five phase’s classes. The five classes
are Pg, Pn, Sg, Sn and the reject class (noise), the four first classes are defined with the propagation mode (P or S) and the wave path (n or g).
To discriminate these phases, we purpose to use both the signal wave and some geophysical constrains. The first stage after the phase arrival
detection is a preprocessing of the signal with a time-frequency representation and a denoising method. After this preprocessing, we are reduced

to the problem of time-frequency images classification. The classification methods are based on machine learning approach.

1 Introduction

L’une des missions du DASE (Département Analyse Sur-
veillance Environnement) du CEA (Commissariat a I’Energie
Atomique) est de gérer les alertes sismiques en France. Pour
cette mission, un des objectifs est d’automatiser les alertes pour
réduire le temps de traitement et faciliter le travail en astreinte
des analystes. Une partie de ce projet d’automatisation des alertes
est de développer un systeme d’identification automatique des
phases sismiques des signaux enregistrés sur les 40 stations
du réseau national d’alerte sismique du DASE. Les phases sis-
miques sont produites par les différents trajets des ondes entre
la source et le capteur. Cette étape d’étiquetage est tres im-
portante car la qualité de I’identification des phases sismiques,
conditionne la précision de la localisation automatique des évé-
nements. Un tel systéme permet au sismologuc d’astreinte de
disposer rapidement de résultats trés fiables pour élaborer son
diagnostic et si nécessaire de prévenir les autorités concernées.

Le systeme d’étiquetage automatique doit a partir d’un pointé
(instant d’arrivée) d’une phase réalisé manuellement par 1’ana-
lyste ou par un pointeur automatique mettre une étiquette parmi
les quatre classes (Pg, Pn, Sg et Sn) voire méme cinq classes si
nous ajoutons la classe rejet. Les quatre phases correspondent
a des modes de propagation différents et des trajets distincts.
Les ondes P sont les ondes de pression qui ont une polarisation

parallele a la direction de propagation et les ondes S sont les
ondes de cisaillement et ont une polarisation orthogonale a la
direction de propagation. D’apres la figure 1, les phases Pg et
Sg sont les ondes directes entre la source et les capteurs alors
que les phases Pn et Sn subissent une réfraction sur I’interface
entre la croute et le manteau. D’autres phases (PmP,SmS) sont
théoriquement présentes mais ne sont que rarement observées
en pratique, ainsi, nous ne chercherons pas a les identifier.
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FIGURE 1 — Les modes de propagation des ondes volumiques
en champ proche dans un modele simple de crofite.

Le systeme de traitement peut &tre résumé par le schéma bloc
de la figure 2.

Les signaux des différentes stations du réseau sont ’entrée
du systeme. Une premicre étape consiste a la détection des ar-
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FIGURE 2 — Schéma de principe du systeme global incorporant
I’étiquetage des phases pour la localisation de I’événement.

rivées des différentes phases sismiques. Cette étape peut étre
réalisée par une méthode automatique ou manuellement par les
analystes. Nous parlerons de pointé automatique et de pointé
analyste. La seconde étape du systeme doit fournir une hypo-
these d’étiquetage pour chaque pointé. En pratique, nous au-
rons pour chaque pointé en sortie de ce bloc un score d’ap-
partenance a chacune des classes, une classe étant le rejet. En-
suite la prise de décision se fera en utilisant les scores don-
nés par le classifieur, mais nous intégrerons aussi dans cette
étape des connaissances géophysiques sur la propagation des
ondes. Enfin, suite a I’étiquetage par 1’étape de prise de déci-
sion, nous pourrons procéder a la localisation de 1’événement.
A noter que ce schéma reste un principe pour I’évaluation des
méthodes, mais de nombreuses variantes peuvent tre imagi-
nées pour mieux répondre aux besoins opérationnels. Cet ar-
ticle s’intéresse uniquement aux deux blocs centraux de clas-
sification automatique et de prise de décision. Pour la suite, il
faut noter que nous disposons, comme bases de données, des
instants et des étiquettes des pointés réalisés manuellement par
les analystes lors du traitement des événements. Ces pointés et
leurs étiquettes serviront de référence. Par ailleurs, nous dis-
posons d’un outil capable de réaliser les pointés automatique-
ment. Dans la section suivante, nous détaillerons la méthodo-
logie employée pour réaliser la classification et enfin nous ex-
poserons quelques résultats.

2 Classifieurs et prétraitements

Les systemes actuels utilisent uniquement une approche géo-
physique et donc se basent uniquement sur les informations
temporelles des arrivées des phases. La localisation et I’étique-
tage des phases se fait de fagon simultanée. Ce type de systeme
n’étant pas totalement satisfaisant, 1’objectif de notre travail est
d’utiliser les informations contenues dans les signaux mesurés
pour réaliser 1’étiquetage. Les interviews des experts ont per-
mis de dégager que la distribution temps-fréquence de 1’éner-
gie des phases €tait une représentation pertinente. Ensuite, nous
n’avons pas pu extraire de regles générales simples pour réali-
ser la classification ainsi nous avons choisi de nous orienter
vers des méthodes par apprentissage. De plus, cette approche
est rendue possible par les grandes bases de données détenues
par le CEA. Nous allons dans un premier temps détailler les
classifieurs et les prétraitements utilisés.

Avant la conception des classifieurs, il a fallu procéder aux
prétraitements des signaux recus. En effet, la discrimination
ne peut pas porter sur les valeurs brutes des signaux. En co-

opération avec les analystes, il a été choisi d’utiliser un spec-
trogramme comme représentation temps-fréquence, les diffé-
rentes étapes de son estimation sont représentées par la figure
3.

FIGURE 3 — Schéma bloc de I’opération de prétraitement.

Apres la transformée de Fourier a court terme, nous regrou-
pons les fréquences a I’aide d’un banc de filtre. L étape suivante
de passage a une échelle logarithmique permet un rehausse-
ment des hautes fréquences grice a la concavité de la fonction
logarithme. Puis, nous réalisons un débruitage et une norma-
lisation du spectrogramme par bande de fréquence . Ces deux
dernieres étapes nous permettent d’améliorer la qualité de la
représentation et de nous assurer de sa reproductibilité quelle
que soit I’amplitude des signaux.

La figure 4 donne I’exemple du prétraitement pour le signal
d’une station avec deux pointés analyste de type Pn et Sn.
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FIGURE 4 — Exemple de prétraitements pour un signal d’une
station avec deux pointés (traits bleus verticaux)

Apres le calcul du spectrogramme complet du signal sur un
segment de durée d’environ deux ou trois minutes, nous dé-
coupons ensuite le spectrogramme au voisinage du pointé d’in-
térét pour fournir 'entrée du classifieur. La figure 5 synthé-
tise le fonctionnement de I’enchainement des prétraitements et
du classifieur. Pour un signal a deux pointés, nous estimons le
spectrogramme complet (voir figure 4) que nous découpons au
voisinage de ces pointés pour obtenir les deux images a classi-
fier. Enfin, le classifieur fournit pour chaque pointé un vecteur
de score d’appartenance a chaque classe.

Apres I’étape de prétraitement fournissant une représenta-
tion temps-fréquence de la distribution de I’énergie d’une phase,
nous sommes confrontés a un probleme de classification d’images.
Pour résoudre ce probleme, nous avons utilisé trois méthodes :
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FIGURE 5 — Schéma bloc de 1’étape de calcul des hypotheses
d’étiquetage (bloc 2 de la figure 2) des pointés. Exemple du
signal d’une station avec deux pointés.

— les Relevance Vector Machine (RVM) [5],

— les réseaux de neurones convolutionnels (Convolutional
Neural Networks) [2],

— les chatnes de Markov cachées (Hidden Markov Chains)
[4].

A propos de la taille des images, nous utilisons une dizaine
de bandes de fréquence et entre vingt cinq et cinquante ins-
tants temporels. Le premier classifieur n’étant pas dédié a la
classification d’images; nous effectuons une vectorisation de
I’image. En revanche, les deux autres classifieurs sont adaptés
a la classification des images. En effet, les CNN ont une struc-
ture avec des masques convolutifs a deux dimensions dont la
conception a été pensée pour la reconnaissance de formes dans
les images. La premiere application a ét€ la reconnaissance de
chiffres. L’utilisation des chaines de Markov pour la classifi-
cation de spectrogramme s’inspire de du domaine de la recon-
naissance de la parole. Pour les chaines de Markov, nous avons
fait le choix d’une relation état-observation sous forme d’un
mélange de lois gaussiennes dont les matrices de covariance
sont diagonales.

Pour les classes Pg, Pn, Sg et Sn, la base d’apprentissage
des classifieurs est construite a partir des instants des pointés
analyste et de leurs étiquettes de référence. Nous réalisons un
apprentissage sur I’ensemble des phases recues pendant une an-
née sur les 40 stations du réseau pour tous les événements de
magnitude supérieure a 3.2 qui se produisent en distance ré-
gionale (distance a la France<3000km). Cette base comporte
environ 300 événements et 13000 phases. Pour une année, la
base des pointés analyste se répartit de la fagon suivante : 12%
de Pg, 42% de Pn, 20% de Sg et 26% de Sn. Pour les exemples
de la classe rejet, nous utilisons tous les pointés automatiques
situés a au moins 20 secondes du pointé analyste le plus proche.
Avec ce choix, nous disposons de 2000 exemples qui sont re-
présentatifs des erreurs du pointeur automatique. L’utilisation
de ces classfieurs nous fournit les hypothéses d’étiquetage (bloc
2 de la figure 2). En effet, nous obtenons en sortie de chaque
classifieur un vecteur avec quatre ou cinq valeurs correspon-
dant a la probabilité de chaque classe. Pour tirer parti de la
complémentarité des classifieurs, nous proposons de réaliser la
fusion de ces trois classifieurs. Nous avons testé de nombreuses
méthodes de fusion non-supervisées ou semi-supervisées [1].

Au final, la méthode du produit a été retenue pour son bon com-
promis complexité-performance. Ainsi, nous disposons doré-
navant de quatre classifieurs et nous allons nous intéresser dans
la suite a I’étape de prise de décision.

3 Prise de décision

La méthode la plus simple pour la prise de décision pour
I’étiquetage en utilisant les sorties fournies par I’un des classi-
fieurs est de réaliser un simple vote majoritaire sur les classes
pour chaque pointé de fagon indépendante. Cette prise de dé-
cision ne donne aucune contrainte sur les décisions des clas-
sifieurs. Or, nous savons que pour un événement une étiquette
ne peut pas se répéter sur une méme station sauf s’il s’agit de
la classe rejet. Ensuite, en raison des vitesses de propagation
des ondes P et S qui sont liées aux caractéristiques des milieux,
nous savons que pour deux ondes P et S suivant le méme ca-
nal de propagation (g ou n) alors I’onde P est plus rapide que
I’onde S. Plus généralement, les phases P arrivent obligatoire-
ment avant les phases S, quel que soir leur chemin de propaga-
tion. Toutes ces regles sont issus de ’hodochrone de la figure
6 qui représente le temps de propagation des ondes en fonction
de la distance entre la station et I’événement.
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FIGURE 6 — Hodochrone représentant le temps de propagation
des ondes en fonction de la distance entre la station et I’événe-
ment.

En définitive, tous les scénarios ne sont pas possibles géo-
physiquement. Par exemple, pour les scénarios a exactement
deux phases valides, parmi les 16 possibilités initiales seule-
ment huit sont géophysiquement acceptables : PgPn, PgSg, PgSn,
PnPg, PnSg, PnSn, SgSn, SnSg. Pour la prise de décision, nous
proposons pour chaque station la méthode utilisant les scéna-
rios "station" suivante :

— Lister tous les scénarios possibles en fonction du nombre

de pointés sur la station,

— Calculer le score de chaque scénario possible,

— Trouver le scénario le plus probable,

— Etiqueter les pointés avec ce scénario.

Pour le calcul du score du scénario, nous nous plagons dans



un cadre probabiliste. La probabilité d’un scénario est égale
au produit des probabilités des différentes étiquettes. Ces der-
nieres sont fournies par le classifieur considéré. En pratique,
pour les HMC nous sommons les log vraisemblances de sor-
ties et pour les autres classifieurs nous multiplions les sorties.
Cette prise de décision conjointe pour les pointés d’une sta-
tion dans un scénario permet de supprimer toutes les décisions
comportant des aberrations, par exemple deux étiquettes iden-
tiques pour des pointés d’une méme station ou des séquences
impossibles géophysiquement.

4 Résultats et conclusion

Le tableau 1 résume les performances des quatre classifieurs
(RVM, CNN, HMC ou fusion) pour les deux méthodes de prise
de décision (vote majoritaire ou scénario "station") et pour les
deux bases de données des pointés analyste et automatiques.
Nous donnons des résultats sur une base de test d’une année

complete (environ 11000 phases pour 250 événements sismiques),

apres apprentissage des classifieurs sur une autre base de di-
mension comparable. Pour les pointés analyste qui sont les
pointés idéaux et pour lesquels nous disposons d’une étiquette
de référence, le tableau fournit le taux de bonne classification et
le taux de rejet. Pour les pointés automatiques de telles statis-
tiques ne sont pas possibles, en revanche nous nous intéressons
au taux de rejet des "mauvais" pointés automatiques situés a
plus de 20 secondes du plus proche pointé analyste.

Ce tableau permet de mettre en évidence que I’ensemble des
classifieurs ont des résultats trés satisfaisants : des bons taux
de bonne classification des pointés analyste (entre 65.5% et
81.6%) et de faibles taux de rejet pour ces mémes pointés (5.7%
a 11.1%). Ensuite, nous noterons I’excellente capacité des clas-
sifieurs a rejeter les mauvais pointés automatiques. Cette per-
formance est tres intéressante car elle permet de corriger en
partie les mauvaises détections du pointeur automatique. La
fusion des trois discriminateurs permet une amélioration non
négligeable des performances. Nous parvenons au final a un
classifieur avec plus de 80% de bonne classification, un taux
de mauvais rejet inférieur a 6% et un taux de bon rejet de 77%
en utilisant uniquement le signal capté par les stations et des
contraintes géophysiques restreintes car elles n’utilisent pas la
propagation des ondes dans le réseau contrairement a beaucoup
de systemes actuels. Ainsi, ce systeme est complémentaire des
systemes existants et démontre que I’association de prétraite-
ments adaptés, de classifieurs par apprentissage et d’une prise
de décision avec des contraintes géophysiques simples permet
de proposer une solution innovante pour la sismologie.

Ce systeme a déja fait I’objet de nombreuses validations par
les experts du CEA/DASE sur les bases de données des années
précédentes. Il a été démontré que les résultats étaient stables
sur les bases de données de plusieurs années. A noter que nous
travaillons aussi sur 1’intégration de contraintes géophysiques
a I’échelle du réseau pour prendre en compte la cohérence des
arrivées des phases entre les stations [3].

Méthode de prise de décision

Taux de bonne classification des pointés

Taux de rejet des pointés analyste

Taux de rejet des "mauvais" pointés automatiques|

5
Q
=
8
O
vote | 715% | 7.4 % | 59%
RV = ation” 1766 % | 75% | 65%
vote | 7111% | 7.6% | 711%
CNN = ation™ | 762% | 78% | 75%
vote | 602% | 109 % | 61 %
HMC o™ 1655% [ 113% [ 69 %
Fusion Yo | 763% | 57% | 10%
USION 5 ation” | 81.6% | 57 % | 77 %

TABLE 1 — Synthese des résultats des classifieurs a 5 classes
(Pg,Pn,Sg,Sn et rejet) pour les pointés analyste et automatiques
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