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SYSTEME D’ INTELLIGENCE ARTIFICIELLE POUR LA CLASSIFICATION

D’ EVENEMENTS, D’OBJETS OU DE SITUATIONS A PARTIR DE SIGNAUX ET

DE PARAMETRES DISCRIMINANTS ISSUS DE MODELES

5
DESCRIPTION
DOMAINE TECHNIQUE
La preésente invention concerne un systeme
10 d’'intelligence artificielle pour la classification
d’évenements, d'objets ou de situations a partir de
signaux et de parametres dlscriminants 1ssus de
modeles.
L 'invention s‘appliqgque noctammenc a la
o classificacion d’'evenements Sismligues. Une telle
classification sera consideree a tltre d'exempie non
iimitatif dans la sulte de la description.
ETAT DE LA TECHNIQUE ANTERIEURE
20 La classification automatigue d’evenements sismiques

[.a classification automatigue d’'eéevenements
slsmigues est un probleme relativement recent, pulsgue
le probleme n'a véritablement ete aborde gue dans les
années 1980. Ces travaux sont majorlitairement orientés

25 vers la recherche de parametres discriminants (c’est-a-
dire susceptibles de permettre la classification) dans
les signaux sismigues. De nombreuses caracterlistiqgues
potentielles sont proposees en  vue d’une future
classification automatique. A partir de 19990, on

30 commence a trouver dans 1les articles publiés des
tentatives de classification automatigue, gue ce soit
par des techniques neuronales ou par des systemes a

base de régles. Ces travaux cherchent a séparer les

séismes d’'origine naturelle des explosions. Aucun de
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ces articles ne traite de la discrimination
d’'effondrements miniers (“ coups de terrain ”).

Du fait de 1la complexité du probleme, ces

articles mettent clairement en évidence la nécessité de
5 mettre au polint des systemes automatiques capables
d’'apprentissage. Les méthodes neuronales ont donc
souvent été proposées pour reéaliser la discrimination
automatique d’événements sismigues, mals avec des
limitations qui sont analysees plus loin. Les modeles

10 les plus couramment proposes sont les perceptrons

multi-couches & connexions completes entre couches

successives.

\

Tous ces articles cherchent a déterminer
l'origine du séisme a partir de caracteristiqgques

15 extraites uniquement des signaux. Les donnees de plus

haut niveau (date, heure, latitude, longitude,
magnitude...) ne sont Jamals emplovyées pour la
classification. Or, les sismologues connailissent 1la

difficulté de discrimilner les signaux sismigues

20 uniquement par des traitements de bas niveau.

Les travaux de Baumgardt et de ses
collaborateurs décrits dans le document référencé [1]

sont sans doute ceux gul ont permis les plus grandes

avancees dans la recherche de parametres

25 discriminants.
Les wvariations du cepstre, le cepstre d’un

signal x étant la transformee de Fourilier 1inverse du
logarithme de 1la transformée de Fourier de x, sont
souvent utilisées. On peut ainsl montrer gque le cepstre
30 permet de visualiser le phénomene de micro-retards
présents dans les signaux de tirs caracterisés par une
plus large variance. Le document référencé [2] note
aussi cette propriété en signalant néanmoins que
l'absence de cette caractéristigque ne permet aucune

35 déduction quant a la classe de 1'’'événement.
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Les rapports des amplitudes des différents
types d’ondes peuvent aussli servilir de discriminants. Le
document référencé ([3] étudie toute une série de
rapports d'amplitudes (Pn/Lg, Pg/Lg, Lg/Rg). Ces rapports
sont annoncés comme pouvant permettre une bonne

discrimination.
Les mémes auteurs 1introduisent aussli les

rapports des densités spectrales de pulssance des
différents types d’ondes détectes. Comme pour 1les
rapports d’'amplitudes, ces discriminants sont utilises
par toutes les études qui recherchent des discriminants
dans les signaux sismiques. Pour caractériser les
explosions, on a également utilise les rapports des
densités spectrales de pulssance d’'un type d’'onde, 1ici
3, sur des bandes de fréguences differentes, c’est-a-
dire le rapport de la densité spectrale de puilssance de
S dans la gamme 1-2 Hz a 1la densité spectrale de
puissance de cette méme phase dans la bande 7-20 Hz. Le
rapport entre des densités spectrales de pulssance de
l'onde S avant et aprés 10 Hz est également présenté
comme un bon séparateur des explosions des seismes.

Le document référencé [4] remargque que le
temps de propagation des signaux provenant d’'une mine a

un temps tLsqg—Lprg constant pour une station

d’'enregistrement donnée. Ce temps de propagation est
présenté comme une caractéristigue potentielle pour une
mine, restant cependant MO1Ns fiable que les

précédentes caractéristiqgues.

Le document référencé [5] propose d‘utiliser
la présence de l’onde de surface des séismes pour les
discriminer des explosions nucléaires a des distances
régionales. La caractérisation de la présence d‘une
onde de surface est efffectuée indirectement en
comparant les magnitudes m, et Mg. Pour deux événements

sismigques de méme magnitude mp,, la magnitude de 1’onde
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de surface M. est en général plus élevée dans le cas
d'un séisme a cause de la présence de 1l’onde de surface
que dans le cas d’'une explosion. En effet, cette onde
de Rayleigh de croQte intervient dans le calcul de la

5 magnitude My et sa présence est subordonnée au

phénomene de cilsalllement absent dans le cas
d'explosions nucléaires. La représentation de 1la
différence (mpy - M.) en fonction de m, permet de

vérifier cette hypothése. Néanmoins, le calcul de 1la
10 magnitude M; dépend de la periodicite du signal
enregistré et n'est pas possible en toute rigueur pour
des événements régionaux. Au contralire, la présence

\

d’une onde de surface, correspondant a une onde de
Ravleigh sédimentaire dans des signaux sismiques
15 proches, caractérise des évéenements de nature
artificielle. Une méthode de detection de ce second
type d’ onde de surface consiste a rechercher
directement sa présence dans le spectrogramme du
signal, sa fréquence étant connue (entre 0,5 et 1,5 Hz)
20 et son heure d’'arrivée supposée pouvant étre calculée a
partir de sa vitesse moyenne de propagation et de la
distance séparant l'épicentre de la station

d’'enreglstrement.

25 Les systemes décrits dans les documents de
l’art connu ne sont pas opérationnellement crédibles
pour plusileurs raisons

e I.es études menées par des geophysiciens, le
plus souvent riches et détaillées en matiere de

30 proposition de parametres discrimlinants, ne proposent

pas de méthode fiable pour l’exploitation automatigue

de ces parametres.
e Les études menées par des

!

informaticiens proposent des systemes qul ne tirent pas
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assez parti de la complémentarité des données et des
connalssances geéeophysiqgues.

La plupart des études de 1l'art connu
utilisent des bases de donneées d’événements sismigques

5 de taille extrémement  rédulte, ce qui a pour
conségquence de ne pas permettre un apprentissage
statistique correct. La classification se fait, le plus
souvent, sur des bases avant moins d’‘une centaine
d’ événements, comme décrit dans les documents

10 référencés [2] et [6]. L'une des bases les plus
importantes trouvée dans les documents de l’art connu
est composée de 312 événements seulement, comme décrit
dans le document [4]. La conségquence dilrecte en est gue
les marges d’erreurs sur les resultats presentés sont

15 trés élevées, ce qul ne permet pas d’accorder beaucoup
de confiance a ces résultats.

La répartition géographligque des exemples de
la base de données est un élément tres 1important. La
plupart des bases regroupent des événements qui ont eu

20 lieu dans des régions de tallle restreinte (guelgues
dizaines de kilometres de cbté), ou les propriétés

géologiques des sous-sols sont peu diversifiees. La

recherche de discriminants généraux est donc bilailsee,
les discriminants n'’'étant efficaces gue pour une region

25 donnée.

De plus, comme décrit dans le document
référencé [1], 1les événements des deux classes a
discriminer peuvent DYOvVenlir de deux regilions

géographiques clairement distinctes, parfoilis é€loigneées
30 1’une de l’autre de plusieurs centaines de kilometres.
Il est alors impossible de savolr dans gquelle mesure ce
n‘est pas la “ coloration ” des signaux par les couches
géologiques traversées qui permet la discrimination,
plus que 1les signaux eux-mémes. Or les sismologues

35 savent que cette coloration est loin d’'étre negligeable
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et que l1’information de localisation  est tres
importante.

Le plus souvent, un nombre tres limité de
stations d‘enregistrement est utililisé. Les signaux sont

5 enregistrés par deux ou trols stations au maximum, mais
le plus souvent on se contente d’une unigque station.
L.’ événement sismique est alors représenté par un seul
signal, ce gqui réduit consideéerablement 1’'information
utilisable.

10 Enfin, les événements 1intégrés dans la base
de données sont trés généralement selectionnés selon un
critére préalablement défini : magnitude supérieure a
un seuil, rapport signal/bruit supérieur a un seuill,
comme décrit dans le document référencé [2]. Mais cette

15 sélection biaise évidemment totalement les résultats.

Si les études de l’'art connu ont permis de
recenser une large gamme de discriminants
potentiellement utiles a 1la classification, 11 s'est
avéré treés difficile de trouver des discriminants

20 globaux efficaces en raison du nombre eleve de types de
tirs et de séismes distincts.

La plupart du temps, les classifieurs

proposés se réveélent inefficaces parce gue trop simples
(séparateurs linéaires) ou impossibles a regler du fait
25 de leur complexité. Ils imposent un énorme travail de
prétraitement sur les données, ce qul rend les systemes

proposés non généralisables.

Exemple de surveillance sismique

30 Le laboratoire de détection et de geophysiqgue
(LDG) du CEA surveille en continu l’activité sismique
de la terre depuis 1962. Lorsqu’un eévénement sismigue
survient en un endroit du globe, 11 est enregistreée en
France par un réseau de gquarante-deux sismometres

35 verticaux 1localisés sur le territolre métropolitain,
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comme illustré sur la figure 1, les stations CP étant
des stations courtes périodes, et les stations LP des
stations longues périodes. Une description detailleée du
réseau de sismométres et de la propagation des ondes

5 sismigques en France est donnée dans le document
référencé [7].

Ce réseau, qui utilisait depuls sa création
la transmission par voies hertziennes, est passe
récemment a une transmission numérigque par satellite.

10 Un filtrage et un gain adaptés du signal permettent de
détecter les séismes proches ou au contralre les
séismes lointains de plus 1longue peéeriode appelés
téléséismes. Le réglage des parametres de filtrage et
du gain doit permettre de trouver un compromls entre la

15 détection  des événements sismiques - de  magnitude
relativement faible et le bruit de fond.

La figure 2 montre des signaux enregistres
par les sismométres du laboratoire LDG situés entre 84
et 146 kilométres (soit SBF : 84 km ; PGF : 110 km ;

20 FRF : 127 km ; LMR : 136 km et LRG : 148 km) de
1l'épicentre estimé d’'un séisme de magnitude 1,9
localisé & 10 kilométres au sud d'Imperia en Italie, le
9 mai 1996 (heure : 1 heure O minute 59 secondes ;
latitude : 43.34 ; longitude : 8.19 ; magnitude : 1,9).

25 Sur chaque signal sont répertoriées
différentes phases sismigues quli serviront lors de
l’analyse détaillée de 1’'événement.

Chaque année, environ 9000 evénements
sismigques proches sont ainsi detectes, dont 800 a 1 200

30 séismes naturels.

Les sismologues du laboratoire LDG
dépouillent et analysent gquotidiennement les donnees
enregistrées par les stations du réseau frangails. Ils
publient un bulletin hebdomadalre contenant l’ensemble

35 des séismes naturels survenus en France ou dans les
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régions limitrophes. Un bulletin similaire est publié
pour 1les téléséismes. Le tableau I, donné en fin de
description, est un extralit du bulletin relatif a la

période du 9 au 15 septembre 1998. Dans ce tableau on a

10

15

20

25

30

35

les abréviations suivantes
HEURE OR : heure d’origine (TU) ;
LAT : latitude de 1l'épicentre (deg) ;
LON . longitude de l'épicentre (deg) ;
PRO . profondeur de 1l’épicentre (km) ;
ML . magnitude locale ;

RMS . résidu guadratigue moven (s).

Ce tableau comporte donc l’ensemble des seilismes proches
détectés durant cette semalne et les caractéristiques
de chague événement : date et heure origine, position
et profondeur de 1l'épicentre, magniltude, residu
quadratique moyen de localisation et réegion  de
localisation déduite.

En raison du fort déséquilibre entre le

nombre d’événements artificiels et celul d’événements

naturels (en France, les événements sismiques d’origine
artificielle sont dix fois plus freéegquents que 1les

événements sismiques naturels), seuls 1les événements

supposés étre des séismes ou les éveéenements de classe
indéterminée sont extrailts du bruit de fond par les
sismologues pour étre ensulte analysés plus preéecilisément
par un logiciel de localisation. Les autres signaux
(événements artificiels pour la plupart) sont archivés
pendant six moils.

La procédure d’exploitation des slgnaux
consiste en une localisation déja automatisée, suivie
d’une phase de caractérisation (détermination de
l’événement a l’origine des signaux) .

L'exploitation des : signaux est effectuée a

l’aide du systéme global illustreée sur la figure 3.
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Le document référencé [1l1] décrit un procédé
de pointage d'arrivée premiére, qui est un procédé de
reconnaissance de forme, en traitement de données
sismiques. Ce procédé utilise ici des systémes de

5 logique floue. Il prend en compte des attributs
sismiques comme caractéristiques.

Le document référencé [12] décrit un procédé
de mise en euvre d'un systéme expert basé sur un réseau
neuronal a action directe, & état continu entrainé. Ce

100 réseau comprend une couche d'éléments de traitement
d'entrée représentatifs des variables d'entrée, une
couche d'éléments de traitement de sortie
représentatifs des variables de sortie, et une ou
plusieurs couches, d'éléments de traitement cachés.

15

L’invention a pour objectif de pallier 1les
inconvénients des systemes de l’art connu en proposant
un nouveau systeme d’intelligence artificielle pour la
classification d’'événements, d’'objets ou de situations

200 a partir de signaux et de paramétres discriminants
1ssus de modeles.

EXPOSE DE L'INVENTION

La présente invention concerne un systéme

25 d’intelligence artificielle pour 1la <classification
d’événements, d’objets ou de situations & partir de
signaux et de paramétres discriminants issus de
modeles, caractérisé en ce qu’il comprend au moins une
branche de traitement comprenant un systéme expert flou

30 (expert SEF) prenant une décision a partir de
propriétés de haut niveau et de parametres
discriminants de plus bas niveau extraits des signaux

par des procédures de type traitement de signal, et
capable d'expliquer sa décision a 1l'utilisateur par
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l’intermédiaire de regles triées par ordre
d'applicabilité.
Dans ce systeme expert flou on effectue une
descente de gradient sur les paramétres :
5 + X = Yy/0
s = 1n(20°%)
» T = 1n(p)
d

avec

10 » y : position des enéembles flous des
prémisses
» O : largeur des ensembles flous des
- prémisses
« P : poids des reégles
15 » d : degré d’activation de chagque classe
pour chaque reégle

. B N L .. ————
-~ . p— -es oo cemmpemppppecst aim ¢ mm—-— . e . “r e s mes e hh — J—
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10

Avantageusement le systeme de l’'invention est

un systéme multi-experts constitué d’au moins deux
branches de traitement indépendantes, se configurant
automatiquement par apprentissage statilistigque sur des
5 bases de données, ayant des propriétés particulieres,
et fusionnées par un systeme deéecisionnel de haut
niveau. Avantageusement une branche comprend un
classifieur neuro-flou (expert CNF) prenant Ses
décisions a partir de propriétés de haut niveau et de
10 paramétres discriminants de plus bas niveau extraits

des signaux par des procédures de type traitement de

signal. Avantageusement une autre branche comprend un
réseau neuronal a connexions locales et poilids partagés
(expert TDNN) constitués de bancs de filtres adaptatifs

15 non linéailres, extrayvant lui-méme des 1nformations
discriminantes de représentation temps-fréguence des
signaux correspondants a l1l’'évenement.

L’'1invention peut étre utilisée dans

différents domaines d’application et notamment en

20
e Surveillance d’événements géophysiques
Le systéme s’'applique alors a 1l’'analyse de
tout événement géophysigue observable par des signaux
recueillis par des stations
25 - silgnaux sismigques ;

- 1nfrasons ;
- ondes hydro-acoustiques.
Ces événements peuvent &tre des événements

proches (dits régionaux) ou lointains (par exemple des

30 téléséismes).
la fonction a assurer peut étre

- un filtrage pour éliminer les événements

non pertinents pour des traitements en aval ;

- une détection d'’'événements particuliers ;



CA 02377029 2001-12-11

WO 01/03064 | PCT/FR00/01804

11

- une classification exhaustive en un

ensemble de groupes d’'événements de méme nature.

e Surveillance et contrdéle industriels

5 Le systéme s’‘applique également a 1’analyse
d’'objets ou de processus industriels, pour peu gque l’on
dispose de signaux ou d’images recuelllis par des
capteurs. En voicl quelques exemples

» Contrdle de qualité d’'objets ou de produits

10 manufacturés : 1l’'objectif est de contrdler la forme
et/ou la position d’objets, detecter et caractériser
des défauts. Les experts CNF et SEF utillsent des
mesures réalisées par tralitement d’images. L'expert
TDNN utilise une ou plusieurs 1mages de la plece.

15 » Maintenance prédictive d’ équipements
1l’objectif est de prévoir une future défaillance de
machines, d’ordinateurs, d’éguipements electroniques,
de capteurs afin de donner l’alerte et de pouvoir
mettre en cecuvre une procédure de correction avant 1la

20 panne. Les experts CNF et SEF utllisent des mesures de

coefficients de haut niveau, des correlations. L'expert

TDNN utilise des signaux.
» Survelllance de PDrocessus complexe

1’objectif est de survelller le bon fonctionnement

25 d‘une chaine de production. Les experts CNF et

SEF utilisent des mesures de coefficients de haut

niveau. L’ expert TDNN utilise des mesures de

coefficients de bas niveau.

30 Dans le domaine géophysique, les propriétés
de haut niveau peuvent étre la localisation, 1la
magnitude, l’heure et la date. Le systeme de

l’invention permet de <réalliser la <classification
automatique d’événements sismiques en trols ensembles

35 - séismes naturels ;
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- explosions (tirs de  mines et essails
militailres) ;
- coups de terrain (effondrement de couches
minlieres) .
5 Le systeme s’inteégre alors dans une chalne de

10

15

20

25

30

traitements automatiques pour opérer une fonction de

filtrage des événements sismiques. Ses caractéristigues

principales sont

- une fiabilité maximale : le systeme est
capable de prendre des décisions meéme avec des donnees
dégradées ou imprécises, volre en 1’'absence de
certaines i1nformations ;

- l’acces a l'explication des décisions afin

de lever un doute éventuel sur une décision.

BREVE DESCRIPTION DES DESSINS

La figure 1 illustre le reseau de sismometres
du laboratoire de détection et de géophysigue (LDG) du
CEA en 1998.

La figure 2 illustre des exemples de signaux
sismiques enregistrés par le réseau de la figure 1.

La fi‘gure 3 illustre un systeme global
d'exploitation de signaux géophysigue de l’'art connu.

La figure 4 illustre le schéma de principe du
systéme multi-experts de discrimination d’éveénements
sismiques de 1’inventilion.

La figure 5 illustre le schéma géneral
d’'apprentissage du systéme de 1l’'invention a partir
d’'exemples. ‘

La figure 6 illustre un neurone artificiel.

La figure 7 illustre un réseau de neurones
artificiels.

La figure 8 illus;re un classifieur neuro-

flou.



CA 02377029 2001-12-11

WO 01/03064 | PCT/FR00/01804

13

La figure S 1llustre un mécanisme
d’'activation de cellules de codage.

La figure 10 1llustre des exemples
d’activation des cellules de codage.

5 La figure 11 illustre un systeme expert flou
pour la discrimination d’événements sismigques.

Les figures 12A a 12D 1llustrent des
prétraltements successifs appligqués a un signal
sismique.

10 La figure 13 est une architecture d’un réseau
de neurones a connexions locales et polds partagés.
La figure 14 illustre la representation des

épicentres des événements sismiques de 1962 a 1996.

15 EXPOSE DETAILLE DE MODES DE REALISATION

Description générale du systeme

Le systéme de 1l’invention comporte au moins
une branche de traitement contenant un systeme expert
flou. Lorsgqu’1il comprend plusieurs branches de
20 traitements indépendantes, on parle de systeme multi-

experts.

e Prise de décision multi-experts

Le principe de la prise de décision multi-
25 experts, qui est donc l’un des modes de realisation de
l‘invention, est l'exploitation de la synergie entre
plusieurs branches de traitement complémentaires. Cette
complémentarité réside dans

A. Les performances geénerales : une branche
30 est plutdt généraliste (performances assez
bonnes dans la plupart des cas), une autre
est plutdt spéclaliste (tres bonnes
performances sur certains cas difficiles,
taux d’erreurs plus élevé sur les cas ne

35 relevant pas de sa competence).
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B. Les performances selon le cas traité : une
branche peut étre plus apte gqu’une autre a
traiter tel cas particulier.
C. La nature des entrées (signaux ou données
5 de haut niveau). '
D. La nature des sorties (simple donnée de la

classe, estimation de 1la certitude de 1la

décision, explication formelle de la
décision).
10 La figure 4 illustre le schéma de principe du

systeme multi-experts de discrimination d’événements

sismiques de l’'invention. Ce systeme est constitué de

plusieurs branches de traitement independantes, chacune

avant des propriétés particulieres, fusionnées par un
15 systeme décisionnel de haut niveau.

Ces branches sont

- un classifieur neuro-flou, dit CNF, prenant
ses décisions a partir de propriétés de haut niveau des
événements (par exemple pour les évenements sismiqgues

20 localisation, magnitude, heure, Jjour de la semailne) et
des parametres de plus bas niveau extralts des signaux

par des procédures de type traitement du signal ;

- un systeme expert flou, dit SEF, prenant

une décision de facon indépendante a partir des mémes

\

25 informations, et capable d’'expliquer sa décilision a
l’utilisateur par l’intermédiaire de regles triées par

\

ordre d’'applicabilité a 1l’'événement traite ;

- un réseau neuronal a connexions locales et

poids partagés, dit TDNN, constitue de bancs de filtres

30 adaptatifs non linéaires, extravant lui-méme des
informations pertinentes de repreésentations temps-

N

fréguence des signaux correspondant a l’'événement.
Ces trois branches se configurent
automatiquement par apprentissage statistique sur des

35 bases de données d’'événements sismiques.
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e Apprentissage a partir d’exemples
L'apprentissage a partir d’'exemples consiste
a construlre un modeéle du systeme de prise de décision
5 par ajustement progressif de parametres a partir de
données. Ce modéle doit étre capable d’associer la
bonne décision (sortie) a un ensemble de données
décrivant le <cas traité (entreées). Cela se fait
progressivement, par présentation itérative des cas
10 disponibles dans la base d’exemples en entrée du
systeme. Une telle procedure est illustré sur
1’organigramme de la figure 5.
Dans 1'invention, le modele qui apprend peut
dtre solit un réseau de neurones artificiels, soit un
15 systeme expert flou.
Une fois que le systeme a termine sa phase

d’apprentissage, ses parametres 1internes sont figes et

\

le systéme est prét a étre utilise.

20 e Réseau de neurocnes de type « Perceptron multicouche »
Un tel réseau de neurones artificiels de type

« Perceptron multicouche » est un modéle particulier de
réseau de neurones pouvant étre utilise comme systeme

de prise de décision. Il est constituée d'un réseau

25 d’automates de calcul simples, les “ neurones
artificiels ”.
Un neurone N7, comme illustré sur la figure

6, est une entité constituée d’‘un vecteur-poids
W, = wij} et d’une fonction de transfert non linéaire 9.

30 Il admet en entree un vecteur X-—*{x,-} et effectue une

/ \
transformation de ces entrées de type y;=¢ EWU X;

\ ¢ y
Par similitude avec. le vocabulaire employé en

neurophysiologie, on dit gque chaque entree x; est

reliée au neurone N’ par une connexion synaptique. Un
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poids synaptique w;; module l’'efficacite de cette

connexion.
Dans un réseau de neurones artificilels, comme

illustré sur la figure 7, les neurones sont assemblés
5 en couches successives. Une couche est définie comme un
ensemble de neurones n'‘ayvant pas de connexions entre
eux, mais pouvant avolr des connexions avec des
neurones des couches précédentes (entrées) ou sulvantes

(sorties). En général, on ne connecte gue des neurones

10 de couches successives.

N\

L’'apprentissage consilste a modifier
progressivement les valeurs des poids w;; jusgu’a ce que
les sorties du réseau, qul est constitue d‘un certain

nombre de c¢couches de neurones, correspondent aux

15 sorties désirées.
Pour cela, on définit une erreur de

\

classification que 1l’on cherche a minimiser. L'’erreur

la plus couramment utiliseée est 1l’'erreur quadratiqgque,

définie par £E=

“~»

N SORTIES | désirée 2
(”'k — 2 )‘ . La methode consiste a

k=]
20 faire une descente de gradient sur les poids par
oE

awij

avec o > 0. Cette éguation,

l’equation Aw; =-0

lorsqu’on la développe, donne la formule de correction

pour chaque poilids du reseau.

25 e Systeme expert flou

Un systéme expert flou est un autre modele de
systéme de prise de décision. Il preéesente 1’'avantage
sur Jle réseau de neurones de donner une forme
d’'explication de ses décisions. Il est constitué d’un

30 ensemble d‘unitds de calcul, 1les * regles d'inférence

floue ”. ,
Une régle d’'inférence floue est une entité de

la forme " si < prémisse > alors < conclusion > ”". La
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prémisse est la partie que l’on cherche a mettre en
correspondance avec les données d’entreées.

En effet, un ensemble flou est un ensemble
dont les frontiéres sont progressives, au contraire
d’un ensemble classique, dont les frontieres sont
nettes. Un élément fait donc plus ou moilns partie de
chague ensemble flou. Lorsque les données sont de
dimension 1, un ensemble classigque peut étre représenté
par un rectangle (appartenance = 1 a l’intérieur, 0 au-
dehors) , alors qu’‘’un ensemble flou peut é&étre un
triangle, un trapeze, une gaussienne..

De méme gque précédemment, 1l’apprentissage
consiste a modifier progressivement les vwvaleurs des
paramétres jusqu’a ce que les sorties du systeme expert
flou correspondent aux sorties desirees.

Quatre types de parametres sont calculés par
apprentissage : la position et la largeur des ensembles
flous des prémisses, les poids des regles et le degre
d'activation de chagque classe pour chaque regle.

En phase d’‘utilisation opérationnelle, le
systeme expert flou fournit, en plus de la classe
attribude a 1l’'événement sismique, la liste des regles
applicables par ordre décrolssant de pertinence.
Certaines de ces régles peuvent étre en contradiction
avec les autres, ce guil permet d’examlner les solutions
alternatives, mails c’'est l’agrégation du résultat de
toutes les régles qui fournit le resultat global.

L‘utilisateur a donc a sa disposiltion

- la décision brute (sélsme, explosion, coup
de terrain) ;

- la liste des regles applicables ;

- la liste des regles apportant une

\

contradiction a cette décision ;

PCT/FR00/01804
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- la raison de la décision de chague regle
(par examen de la cohérence entre les donnees et les
ensembles flous correspondants).

Un exemple de regle de décision trouvée par

le systeme est le suivant

si (Heure est milieu_de apres-midi)

et (Latitude est tres_proche_de 43.5° N)
et (Longitude est tres_proche_de 5.5° E)
et (Magnitude est environ 2.7)

et (Date est de_préférence samedi)

alors (avec niveau de confiance = 0,8)

(séisme est improbable)
(explosion est probable)

(coup de terrain est improbable)

Dans 1 invention, pouxr des ralsons de
convergence difficile, on parametre cette descente de
gradient en introduisant des variables 1ntermediaires.
Si 1l‘’on veut effectuer une descente de gradient sur un
parametre p avec p=0¢(s), ¢ étant une fonction
dérivable, strictement monotone, 1ndépendante de p et
des valeurs des exemples servant a l’apprentissage, on
a les mémes solutions finales en effectuant une
descente de gradient sur s. L’avantage d’un tel
changement de variable est qu’il devient possible de
changer 1la facon d’atteindre la solution, et en
particulier de faciliter la convergence dans les cas
difficiles.

Dans 1l'invention, on optimise les parametres
suivants

(1) La position y des ensembles flous des
prémisses : lorsque la descente de gradient  est
appligquée directement sur ce parametre, on obtient

généralement une convergence difficile. Ceci s’explique
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par le fait gque Jla variation de la position y des
ensembles flous des prémisses n’est pas une fonction
crolssante de 1la distancé a l’exemple. On corrige ce
phénomene en posant x=y/O.

(2) La largeur o© des ensembles flous des
prémisses : lorsgque les donnees sont structurées en
groupes de taillles tres différentes, 1l’algorithme ne
peut pas converger. En étudiant la variation relative
Ac/o, on découvre qu’elle n’est pas bornee (c’‘est-a-
dire que rien ne 1l’empéche de tendre vers des valeurs
infinies). Lorsque 1les données sont tres groupées,
cette variation prend effectivement des valeurs tres
dlevées. Pour avolr une modification relative plus
faible lorsque les données sont rapprochées, on pose
s=1n(20°) .

(3) Les ©poids p des regles : c’est le
paramétre le plus difficile a regler. Avec une descente

de gradient directe, les poids les plus faibles

diminuent et deviennent négatifs, ce qui leur fait
perdre toute signification et fait diverger
l’algorithme. On choisit donc une fonction d’activation
positive en imposant une contrainte supplémentaire
pour différents exemples avec le méme niveau activation
de la régle, la variation de ce niveau dolt étre la
méme si1 les conclusions sont égales. La conséeguence est
gque la variation relative des poids des regles doit
étre constante lorsque les exemples ont le méme degré
d’'appartenance aux ensembles flous. Ceci est réalisé en
posant r=1ln(p).

(4) Le degré d’‘activation d de chague classe
pour chaqgue regle.

La descente de gradient est donc effectuée
non pas sur y, © et p, mals sur

" X=y/O

» s=1n(206°)
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» r=1ln(p)
Pour d, on n’'effectue pas de changement de wvariable.
Ces changements de wvariables assurent une tres bonne
qualité de convergence et permettent 1’obtention de

systemes-experts flous tres efficaces.

e Base d’exemples et validation

La base d’'exemples utilisée doit vérifier
deux principes fondamentaux

- étre qualitativement représentative du
probleme réel (distribution des exemples conformes a la
distribution reelle) ;

- étre quantitativement  représentative du
probleme (nombre d’'exemples suffisant pour constituer
un échantillonnage satisfaisant).

T1 existe plusieurs methodologies

d’apprentissage et de wvalidation. Dans la procédure la
plus simple, on divise la base d’'exemples en deux bases
disjointes : la base d’apprentissage et la base de
test. On entralne le systeme par apprentissage sur la
premiere et on vérifie son bon fonctionnement sur la
seconde. Une base d’'exemples ne verifiant pas
conjointement les deux propriliétés enoncées ci-dessus
fait courir le risque de condulre a un systeme
incapable de généraliser correctement, c’est-a-dire de
fonctionner sur des exemples nouveaux, non présentés au
cours de la phase d’apprentissage.

Que ce soit pour 1les réseaux de neurones
artificiels, pour 1les systemes-experts flous ou plus
généralement pour tout systeme cong¢u par apprentissage
statistique sur des données expérimentales, il est
primordial d‘utiliser une base d’'exemples suffisante en
qualiteé et en quantité, et de valider le systeme mis au

point par des procédures rigoureuses.
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Description détaillée

e Description d’un événement sismigue

Un événement sismique a 1l1dentifier peut é&tre
décrit par

- la donnée des signaux en provenance du
réseau de stations sismigues, oOu

- des propriétés de plus haut niveau,
directement mesurables ou calculees par des modeles
geophysiques. On peut utililiser par exemple la
localisation de 1l'événement (latitude et longitude), sa
magnitude et le moment ou 1l est survenu (heure et jour
de la semaine). Par exemple 1les 1nformations de haut
niveau sont les suivantes : le Jeudi 7 avril 1966 a 12
heures, un séisme de magnitude 1,4 s’est prodult par
02°035'06" de 1longitude est et 49°12'25" de latitude

nord.

e Le classifieur neuro-flou
[.e classifieur neuro-flou (expert CNF), comme
illustré sur la figure 8, est constitué d’'un codage

neuro-flou des données suivi d’un perceptron

multicouche. Il s’'appligque aux donnees de haut niveau.

Le codage neuro-flou consiste a associler
plusieurs cellules de codage a chague variable (ou
groupe de variables) d'entrée, chagque cellule ayant une
region d'influence modélisée par une fonction
définissant son mécanisme d’activation. La présentation
d'un vecteur de valeurs génere alors un schéma
d'activation des cellules de codage associeées.

La figure S illustre ce mécanilsme
d’activation des cellules de codage. La présentation

d’une valeur = génere un schéma d’activation

correspondant a la réponse impulsionnelle de chaque
fonction d’activation a la valeur présentée. Les

niveaux de gris affectés aux centres des cellules
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indiquent leur niveau d’activation comprils entre 0 et 1
(noir : 1, blanc : 0).
La figure 10 montre des exemples de schémas
d’'activation générés par la présentation de valeurs
5 tyvpiques. Il s’agit d‘un codage de type curseur. La
valeurs faibles (respectivement &levées) activent
préférentiellement les cellules de gauche
(respectivement droite).
L’intérét de ce codage est multiple
10 - par sa nature méme, 11 permet de
représenter des données 1incompletes, imprécises ou
incertaines et de les utiliser efficacement pour la
prise de décision ;

- par ses propriétés de conditionnement non

15 linéaire des données, 11 facilite les trailtements
ultérieurs (ici, la classification).

Ce codage neuro-flou est reéalisée en plusieurs
étapes successives : définition des sous-groupes de
caractéristiques, choix et placement des cellules de

20 codage affectées & chague groupe, détermination des

parametres de la région d‘influence de chaque cellule.

Les détails de cette procédure sont exposes dans le
document référenceée [8].

Une fois les données codées, elles sont

25 analysées par le perceptron multicouche qul en calcule

la classe.

e Le systeme expert flou
Dans un mode de réalisation 1le systeme de
30 1l’invention comporte une seule branche de trailtement
basée sur un tel systéme expert flou
Le systeme expert flou (expert SEF)
s’applique également aux données de haut niveau.
Dans la figure 11, on repreésente un systeme

35 expert flou & cing régles (une régle par ligne).
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Pour chaque 1ligne, 1les c¢ing c¢olonnes de

gauche représentent les prémisses et correspondent a
cing entrées : 1l'heure, la latitude, 1la longitude, 1la
magnitude et la date. Les prémisses sont composees

5 d’'ensembles flous en forme de gaussliennes quil
recouvrent 1les domaines de la variable d’entrée

conduisant & un renforcement de l’'activité de la regle.

Quatre types de parametres sont calculés par

apprentissage : la position et la largeur des ensembles
10 flous des prémisses (colonnes 1 a 5), les poids des
régles (colonne 6), qui permet de speéecifier le degre

d’'importance de chaque regle dans le processus de
décision et le degré d'activation de chagque classe
(séisme naturel, explosion ou coup de terrain) pour

15 chagque régle (colonnes 7 a 9).
A chaque présentation d’un exemple 2

classifier, on calcule le contenu de la colonne 10 et

de la colonne 6
" .a colonne 10 donne l’activation de chaque

20 regle (et permet donc d’estimer son adequation avec le

cas traite).
® a ligne 6 est la synthese des decisions

des cing régles et donne la reéeponse globale du systeme
expert flou (ici, la décision est « explosion »). cette
25 synthése est faite en calculant le barycentre des
décisions de toutes les regles (colonnes 7 a 9)
pondérées par le niveau d’activation correspondant
(colonne 10). Sur 1la figure 11, la position du
baryvcentre pour chaque classe est symbolisée par un

30 trait vertical ligne 6, colonnes 7 a 9.

L' apprentissage est réalise en deux temps
- une premiére phase consiste a positionner
les ensembles flous (centres et largeurs), par exemple

au moven d‘un algorithme dit des C-moyennes floues,

35 comme décrit dans le document référencé [9] ;
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- une deuxieme phase consiste a réaliser une
descente  de gradient sur les gquatre tyvpes de

parametres.

e Le réseau neuronal a connexions locales et poids
partages

Au contraire des deux branches précédentes,
le réseau de neurocones a connexion locale et poids

partagés (expert TDNN) admet en entrée les signaux
sismigques eux-mémes et apprend a extraire par
apprentissage non seulement la procedure de decision,
mais aussi les paraméetres discrimlnants gul vont servir
de base & cette décision. Ce réseau neuronal est de
tvpe perceptron multicouche a connexions locales et
poids partagés prenant en entrée les spectrogrammes
prétraités des signaux sismiques, comme décrilit dans le
document référenceé [10] . Ces spectrogrammes sont
obtenus par l'application d’une transformée de Fourier

A fenétre glissante sur le signal.
Les figures 122 a 12D 1llustrent les
prétraitements successifs appligues a chaque signal

sismigue aboutissant a un spectrogramme final a 15

bandes fréquentielles : la figure 12A 1llustre le
signal initial ; la figure 12B lllustre le
spectrogramme déduit du signal avec 50 bandes
fréquentielles ; la figure 12C 1llustre le
spectrogramme <« débruité » ; la figure 12D 1llustre le

\

spectrogramme apres réduction de 50 a 15 bandes

fréquentielles.

Le spectrogramme obtenu. est ensulte preétraite

puis présenté en entrée d’un réseau de neurones de type

TDNN. Chagque réseau est spécialisé dans le traitement

des signaux enregistrés par une station donnée.

La figure 13 1illustre 1l’architecture d’un

réseau TDNN spécialisé dans la classification des
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spectrogrammes déduits des signaux enregistrés par un
sismométre donné, ce réseau comportant quatre couches

de neurones. La couche d’entrée a des connexions

locales et des poids partages (4 trames avec un
décalage de 2 trames) avec la premiere couche cachée.
Celle-ci a de méme des connexions Jlocales a poids
partagés (9 trames avec un deéecalage de 5 trames) avec
la seconde couche cachée, totalement connectee a la
derniere couche. ‘

Les poids partagés rendent 1l’architecture
plus robuste aux petits décalages des pointages des
phases ou de trames manguantes ou erronees. Cependant,
a cause de la vitesse de propagation des ondes P
(compression) et S (cisaillement), la duree entre
l'arrivée de la phase P et de 1la phase S varie en
fonction de la distance entre la station
d'enregistrement et 1l’épicentre de 1l'’'evénement, ce qui
complique 1’'apprentissage. La solutilion adoptée consiste
eme

a aligner le pointage de la phase P sur la 1 trame

O eme

et celuil de la phase S sur la 6 trame.

e La prise de decision finale

Pour la prise de décision finale, on suppose

que toutes les sorties sont comprises dans l'intervalle
réell-1,1]. Cette prise de décision consiste en une

association des réponses fournies par les trois
branches afin d’'augmenter la fiabilite. Elle peut é&tre
réalisée par un calcul de moyennes arithmetigues sur

les sorties homologues de chacune des troils branches.

Pour chacune des trois sorties S; du systeme global, on

a alors

1=1...3 3 j’=:l
La certitude sur la réponse est évaluée par

un coefficient calculable seulement si1 le systeme est
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en situation de prise de décision (c’est-a-dire s’'il vy
a une et une seule sortle strictement positive). Ce
coefficient est alors égal a 1la moyenne des valeurs
absolues des sorties

5 —Z!S |

t-—-l

« K <0.2 : doute
+  Kel02,04] : prudence
.  Kel04,06] : certitude raisonnable

. Kel06,08] : grande certitude

10 «  K>0.8 . certitude quasi absolue
Ainsi, on peut avolr par exemple
- (-0,9 -0,4 +0,8) 0,7 : grande certitude
- Indétermination i ou 3 (+0,1 -0,5 +0,3) Incertitude complete
Classe 1 (+0,2 -0,6 -0.2) 0.3 : prudence
Fusion Classe 3 | (-0,2 -0,5 +0,3) 0,3 : prudence
15

Exemple de mise en oeuvre de l’'invention

discrimination d’'événements sismigues régionaux

e Localisation de 1l’événement
La discrimination « événement naturel /
20 événement artificiel » est une étape majeure de la
surveillance sismique, réalisee rapidement des la
lecture des signaux lors de la phase de depouillement,
puls affinée au cours de chague nouveau traltement. On
évalue a environ sept ans le temps nécessaire aux

25 analystes pour &tre véritablement opérationnels. Ces
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analystes étant de véritables experts, 11 est difficile
d’'exprimer clairement leur méthode de raisonnement
basée a la fois sur des connalssances expertes et sur
un ralsonnement par cas.

5 La localisation d‘un événement sismigque est

obtenue apres une succession d’aller-retours entre deux
phases principales
- le polntage des differentes phases

sismiques effectué sur les signaux enreglstres par les

10 stations ayant détecté 1l’'événement et le calcul de la
magnitude ;

- la localisation elle-méme, réalisée a
1 aide d’'un modele mathématiqgue concu par les
sismologues.

15 A l’issue de la phase de pointage, la
localisation de 1’'événement peut-&tre effectuée a
l’aide d’un logiciel de simulation connu de 1l’homme de
métier. Il fait appel a des modeles sismologigues
contenant des informations sur la vitesse des ondes,

20 les différents types d’ ondes et leur mode de

propagation, des corrections d’altitude selon 1les
stations... Plusieurs hypotheses de localisation sont
proposées, assocliées a un degre de coherence des

données. Si celles-ci ne conviennent pas a 1l’expert, 11
25 modifie ses pointés de ©phases puils relance |une
localisation. Ce cycle est réiteré jJusgu’a l’'obtention

d'un résultat jugé satisfaisant.
La qualité de la localisation dépend du

nombre et de la qualité des stations ayvant servi a la

30 localisation de 1’événement, ainsi que de leur

répartition azimutale. Les éveéenements situés en France

sont donc, en régle générale, mieux localisés que les

événements étrangers. Pour affiner la localisation dans
ce dernier cas, les experts accedent régulierement a

35 des données étrangeres. Avec les seules données
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francaises, la précision de localisation des evénements
survenant en France est en movenne de cilng kilometres.
Flle est estimée & environ un Kkilometre dans le
mellleur des cas.

5 Le tableau II en fin de description donne un
exemple de résultats fournis par la procédure de
localisation. La partie supérieure résume les reésultats
obtenus : & chaque valeur d’heure origilne, de magnitude
et de localisation (latitude-longiltude) est associee le

10 niveau d'imprécision estime. La partie 1inférieure
indigue les stations ayant servi a la localisation et
les erreurs moyennes quadratigques (RMS) obtenues en
fonction de 1’'hypothése de profondeur de 1'épilcentre.
Dans le cas des coups de terrain, la profondeur est

15 arbitrairement fixée a un kilometre.

e Caractérisation de 1’évenement
On s'’'intéresse 1cl aux évenements sismligues
locaux et régionaux, c’'est-a-dire survenus en France
20 métropolitaine ou dans les regions limltrophes. Ces
dvénements sont souvent qualifies de proches par
opposition aux téléséismes lointains (epicentre situe a
plusieurs milliers de kilometres du capteur).
Trois types d’événements sismigues doivent

25 edtre discrimineés

- les séismes, événements sismigques d’origine

naturelle ;

- les explosions terrestres (tirs de mines,
de carriéres, de chantiers..) ou en mer (déminage,

30 essails d’armes..) ;

N\

- les coups de terrains correspondant a
1'effondrement d‘une couche miniere et liés a
l’exploitation de la mine. |
.’analyse de l’état de l’art a montre 1’échec

35 des approches basées sur une discrimination a partir de
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slgnaux sismigques uniguement. On exploite donc
l’ensemble des données disponlbles en adoptant une
approche basée sur la fusion multi-experts et multi-
sources. La conception du systeme de discrimination
5 automatigque d’événements sismiques est basée sur trois

modules

- les deux premliers (experts CNF et SEF)
sont des modules effectuant une discrimlnation a partir
des seules données de haut niveau, dédulites par le

10 modéle inverse du laboratoire LDG. Aucun signal
sismique n’‘est donc directement pris en compte a ce

niveau ;
- le troisiéme (expert TDNN) est basé sur

l’analyse des signaux silismlgues.

15
e Données utilisees
Répartition géographigque des evénements
Les événements sismigues a analyser  se
répartissent sur l’ensemble du terrilitoilre francais et
20 dans un périmétre proche. Les éplcentres des eveénements
enregistrés par le laboratoire LDG de 1962 a 1996 sont
illustrés sur la figure 14.
Données de haut niveau
25 Chagque événement sismigue est caracteriseé

par les informations suivantes : la date et 1l’'heure

origine de 1’'événement, la latitude et la longitude de

1’épicentre, et sa magnitude.

L' heure et 1la date sont retenues en raison

30 des régles régissant les tirs de carrieres ou de mines
en France, interdisant les tilirs nocturnes ou durant les
week-ends et jours fériés. Néanmoins, des derogations
sont accordées & certains chantiers, par exemple pour

&viter les nuisances a la circulation.
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La magnitude est retenue car 1les coups de

terrain ont une magniltude typligque d’apres les
sismologues (environ 3). De plus, seuls 1les séismes

peuvent fournir 1les plus fortes magnitudes. Plusieurs

valeurs de magnitude sont prises en compte lorsqu‘elles

sont disponibles.
La localisation de 1l’'épicentre, caractérisée

par sa latitude et sa longilitude, est également une
caractéristique majeure. Il existe néanmoins certaines

mines situées dans des régions a forte sismicité et

susceptibles d’occasionner des coups de terrailn.

Données de bas niveau

Les données de bas niveau sont les signaux en
provenance des 42 stations sismigques du laboratoire LDG
(voir la figure 1). Les prétraitements portent
essentiellement sur la création des spectrogrammes des
signaux sismiques, gquili sont non stationnaires. Ces
spectrogrammes sont obtenus par L’'application d’une
transformée de Fourier a fenétre glissante sur le
signal. Dans un premier temps, le signal, éechantillonné
a 50 Hz, est ségmenté en trames de deux secondes
décalées d’une seconde par une fenétre de Hamming. On
calcule ensulte la densité spectrale d’'énergie sur 50

bandes fréguentielles avec élimination de la composante

continue. Puis, on appligue une transformation
logarithmique avec soustraction de Dbruit, dont Ile
modele est SUpposeé logarithmigue, dans chaque

bande selon 1’éguation max(ln(l + x)-—- ,LL(bruit)—O‘(bruit),O) , ou

\

u(bruit) et o(bruit) correspondent a la moyenne et a
l"écart-type du Dbruit estimeés sSur une période

antérieure au pointage de l’onde P. Enfin, on réduit le

\

nombre de bandes fréquentielles de 50 a 15 par une

compression pseudo-logarithmigque des hautes fréquences.
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¢ Résultats obtenus

PCT/FR00/01804

Le systéme décrit ci-dessus classifie les

événements sismiques régionaux frangais

performances suivantes
- 86 % pour les séismes ;

- 91 % pour les explosions ;

avec les

- plus de 99% pour le coups de terrailn.

Les performances globales sont d’environ 90%.
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TABLEAU T
BULLETIN PROCHE DU 09 SEP 1998 AU 15 SEP 1998 P 1998-037

SEISMES PROCHRS - RESUME - NOMBRE D'EIVEVENEMENTS @ 3

LAT: latinck e lépicerte (co)

R HEURE CR AT L% PRO ML RMS REGION I_O\” -‘ 1 Cblv . (
09 Sep 4 19558 415N 11.39E 2 2.9 .8 {4 kn SE Bolognae mmérm(&%
09 Sep 1127353 39.73N 16288 2 5.0 1.4 162 km § Bari ,

09 Sep 11 33356  44.{3N 9.83F 2 30 .77k I Genas M‘ mkﬂe
09 Sep ( PGF » 208 S0ndn) H\/Srésdlq.rxmqenqm(s)
108ap 719 30.1 45.63 5 11 14E 2 2.7 1.1 49ikm § Trente

10 Sep 154¢148.2 d0.67% 16w 5 3.0 1.2 37 km W Vinaroz

10 Sap 18 13 40.7  43.07N 08 2 2.1 .3 22 km SE Oloron-Sta-Maris (64)

10 Sep 20 41 27.1  {5.41¥ 6.66E 2 2.2 .7 23 kn ¥& Saint-Jean-de-Maurisnna (73)

118p 851554 42,038 $53F 2 2.5 .3 lmSECorte

11Sep 1128489 469N 7188 2 2.2 .3 44 kn NV Cunec

125p {28482 2928 208 5 1.8 .2 17km § Bagnerss-de-Bigorze (65)

125 530 20.9 8.08  6.67E 2 1.7 .2 29 km NE Saint-Jean~de-Maurianns (73)

128p 847316 461N 10,228 2 2.7 .6 30 km W Bologne

128p 940566 1278 1,408 2 2.5 1 66 )km N Barcelone

128 948 8.1 44068 12728 2 31 .6 78 ku NW Anconé

128p 135643 1% N 255w 2 1.8 .5 34 km SE Pontivy {36)

128p 2213103 SL47N 688 2 2.8 .3 29 kn N Dusseldors

135p 2 9315 6. 128 7.9 2 2.4 .6 36 km SE Slarra

138ep §2328.3  33.64N 75 2 2.8 .6 25 k3 NW Valence

1J8p 1541372 43,058 6% 2 .1 19 km SE Clcron-~Sta-Maria (64

IdSep 333330 44288 10928 2 3.4 .7 {1 ka 54 Bologne

1$8p 524497 38208 13038 2 (0 1.332km ¥ Palemme

Idsep 637374 44,278 o628 2 2.7 1.0 39 ke W Bologne

Sep 9 7366 $8.10N 7.9é8 W 3.0 .3 13kt NE Freiburg-im-Brisgau

MSp 1021116 44.268 10898 2 3.2 .5 { Jm SW Bologne

4 Sep 1357 4.0 48,058 15w 22 1 36 km N lLorient (56)

I4 Sep ( PGF = I7H min)

Wsep 1711 2.1 4618N 6788 2 2.0 .4 32 knm SE Thonen-les-Bains (74)

14 Sep 1935 8.1 43658 12828 2 2.8 .4 5%k N Percuga

Id Sep 22 39 4.4 .68 .60 2 2.1 .73 ikan N Cuneo

155p 624257 4389 T6%E 19 25 .32 km $ San Remo

158p 1548 1.8 43,4718 650 2 2.7 .4 30 km NW Pau (64)

15 Sep (ETSF = 188 Imin)

158p 23 3524 4,228 0.77f 2 2.7 .5 5 lm SW Bologne
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TABLEAU I1

probul.dat
43, lon: 5.4 bo: 19 19 53.1

PCT/FR00/01804

Jdatafsismic/exploit/dat/P13150.131.5oud7: 06 METDST L
Reg dang bulletin; ol

........................................................................................................

---------------------------------------------------------------------------------------
----------------

code

|

region: 11 kn § Aix-en-Provence (13} ms: 289 o d'ter: ) |
t ¢ de toit ! |

|

heure origine: 19 19 53.8 +/- . ellipse 2 95% de confiance: |
lat1tude: 3.3 4/- 1] 1/2 qrand aye: 7.0 k. |
loagitude: 5.43 +/- 3.5 1/2 petlt axe: 4.6 ko |
orofondeur: l. kn 1mposee azimut gd axe: 169.5 degres. |
|

raqnitudes: |

ampl. 2.8 +/-9,9 sur ! station
0 sur 2 stations

duree 2.7 +/-

¢ heure > dist azl

320 6.5
19 20 10.4
13 20 21,8
1920 8.7
19 20 18.8
19 20 21.8
13 20 20.8
13 20 41.9
13 20 7.1
1921 9.9
1920 15,8

15
39
33
B
B7
168
163
168

307
307
15

pro L. kn
iat 43,43
lon 5.43 ]l
ms .29
ot 3
| 1
arpl per durse | res ml ad l:
| ]
37 | -1
Bl 3N, -3 311
81 -4 |
9 . | .0 1.7
96 | -2
1 N4 & | -3 2.8
1y | .S |
1) |3 |
107 | -2 1l
107 4 1]
7 3 1

| 43,44

i -

).

5.4 |
§)
I

- L

[ | [ | ] $ | )
Ccmd L7 DO Lo £ Cad Lol A e B D p—

\ \

|

15, kal 29, kmf 30. tml

3,50 1 43,93 143351‘

9 81| 589 | |

81 1LES 1.90

5 ) 8 B |

| |

res | res | res |

|

RN

FEEEREEN

33 LS

1.0 |18 1Ll

-8 112 -1 ]
-7 1-1.0 | 1.8
YRR
81 L3S
Nl BT
2.0 1 3T 1 28

d 1 -3 -3 |

.......................................................................................................
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REVENDICATIONS

1. Systceme d'intelligence artificielle de
clagsification d!'événements géophysiques, comprenant:

un classifieur neuro-flou prenant une décision a
partir de propriétés de  haut niveau de = mesures
d‘ événements géophysigques et de paramétres discriminants
de plus bas niveau extraits de signaux provenant des
Svénements géophysiques par des procédures de type
traitement de signal;

un systéme expert de logique floue générant une
décigion et expliquant sa décision a un utilisateur par
l'intermédiaire de régles triées par ordre
dl'applicabilité; et

un réseau neuronal & connexions locales et poids
partagés constitués de bancs de filtres adaptatifs non
linéaires, extrayant lui-méme des informations
discriminantes de représentation temps-fréguence des
signaux correspondants;

dans lequel ledit classificateur, ledit systéme
expert et ledit réseau neuronal sont configurés
automatiquement par apprentissage statistique des mesures

d’' événements géophysiques dans une base de donnée,

2. Le systéme selon la revendication 1, dans
lequel le systéme expert de logique floue effectue une

degcente de gradient sur les parametres :

X = y/o

s = 1n (20%)
r = ln(p)
d
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position des ensembles flous des prémisses
largeur des ensembles flous des prémisses

poids des regles

degré d'activation de chaque classe pour chaque
reéegle

valeur de convergence d’une position des
ensembles flous des prémisses

variation  de convergence de largeur des
ensembles flous des prémisses

poids constants des regles.

Le systéme selon la revendication 1, dans

les propriétés de haut niveau sont la

localisation, la magnitude, 1l'heure et la date.
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| Définition de la structure du systeme
Initialisation des parametres internes du systeme
Présentation d’'un exemple de la base [

Calcul de la sortie (décision)

Calcul de V'erreur par rapport a la sortie desiree

([ Correction des parametres |
\ internes du systeme

Convergence atteinte 7

non

O Ul

A 4

Fin de 'apprentissage FlG 5

v FG. 6
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