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Le stockage de CO2 est une technologie naissante qui s’effectue dans des réservoirs géologiques dont
la surveillance requiert l’étude de la micro-sismicité induite. Le contexte d’acquisition et de micro-
sismicité (fracturation complexe, faibles séismes, phénomènes de dispersion, faibles nombre de cap-
teurs etc.) nécessite le développement de nouvelles méthodes de filtrage des ondes. Nous proposons une
méthode de filtrage basée sur la décomposition des signaux en ondes élémentaires (atomes). Les méthodes
de décomposition atomique posent deux problématiques liées respectivement au choix de dictionnaire
d’atomes à partir duquel on décompose le signal et à l’algorithme de décomposition. Notre objectif est de
faire correspondre sans ambigüıté une onde physique à un atome du dictionnaire. Pour y répondre, nous
utilisons un dictionnaire de chirplets sur 7 paramètres. Les paramètres permettent de régler le temps de
décalage, la durée, la fréquence, la modulation et la forme d’enveloppe des atomes. Cette grande flexibi-
lité permet de modéliser les phénomènes de dispersion ou d’évolution des formes d’onde. L’algorithme de
décomposition proposé se décompose en deux étapes. La première consiste à étendre le Matching Pursuit
à une configuration d’antenne afin d’exploiter l’information partagée entre les capteurs. Concrètement,
les paramètres associés aux chirplets sont, ou non, autorisés à varier entre les composantes et les capteurs
de l’antenne en fonction des hypothèses de propagation. La seconde étape optimise la décomposition par
une procédure récursive dans le but de contourner les inconvénients inhérents au Matching Pursuit. Nous
montrons enfin l’efficacité de cet algorithme sur des données micro-sismiques.

1 Introduction

Dans la majeure partie des applications d’acoustique
et de sismique, le champ d’ondes est une combinai-
son d’ondes élémentaires (arrivées directes et réfléchies,
modes normaux, ondes P et ondes S, ondes d’inter-
face...). Les caractéristiques des ces ondes (temps d’ar-
rivée, forme d’onde, amplitude et phase) sont utilisées
dans le cadre de la résolution de problèmes inverses (lo-
calisation et caractérisation de source, estimation des
paramètres d’environnement...). L’extraction des ondes
a donc toujours été un problème central. De nom-
breuses techniques de filtrage existent. Elles consistent
généralement à changer la base de projection du signal
souvent liée à un domaine de représentation (temps,
fréquence, temps-fréquence, fréquence-nombre d’onde,
tau-p, changement de base par méthodes matricielles...)
où les interférences entre les ondes sont limitées, puis à
appliquer un filtre dans ce domaine. Ces méthodes sont
limitées :
- le changement de représentation nécessite souvent une
configuration de réception composée d’une antenne avec
un grand nombre de récepteurs uniformément espacés.
C’est le cas dans les domaines fréquence-nombre d’ondes
[1], tau-P [2] et pour des méthodes matricielles [3] ;
- le nouveau domaine ne permet pas toujours d’éviter
les interférences entre ondes. C’est particulièrement vrai
pour les domaines temps, fréquence et temps-fréquence,
y compris en utilisant des méthodes qui contournent les
limitations intrinsèques [4].
Ces limitations empêchent le filtrage dans de nombreux

cas. Par exemple, dans le cas de la surveillance micro-
sismique de réservoirs de CO2, en dépit de la faible dis-
tance source-capteur, des phénomènes physiques com-
plexes entrent en jeu (dispersion, réflexions multiples) et
le nombre de capteurs est généralement faible (parfois
3 seulement). Les méthodes classiques s’avèrent alors
inopérantes. Nous proposons ici une méthode pour pal-
lier ces limitations. L’objectif consiste à faire corres-
pondre sans ambigüıté une fonction élémentaire à une
onde élémentaire. C’est pourquoi la méthode développée
est une décomposition adaptative des signaux sur un
dictionnaire étendu de fonctions élémentaires. Deux
problématiques sont liées à ce type de méthode : le
choix des fonctions élémentaires (appelées atomes) qui
forment le dictionnaire et l’algorithme de décomposition
qui calcule les coefficients de projection. Nous utilisons
un dictionnaire de chirplets sur 7 paramètres développé
par Bardaine et al. [5] qui permet une importante adap-
tabilité. Ce dictionnaire est décrit en section 1.1. L’algo-
rithme de décomposition développé inclut un traitement
Matching Pursuit multicanal suivi d’une étape d’optimi-
sation. Il est décrit en section 2. Des résultats sur des
données synthétiques sont présentés en section 3.

1.1 Dictionnaire de chirplets à 7 pa-
ramètres

Afin de respecter l’objectif formulé dans la section
précédente (la projection doit associer sans ambigüıté
une onde à un atome), on cherche un dictionnaire qui
autorise les deux hypothèses suivantes :



- une onde peut être parfaitement décrite par un des
atomes du dictionnaire.
- la combinaison de plusieurs ondes ne peut être décrite
par un seul atome.
La première hypothèse nous impose de choisir un dic-
tionnaire extrêmement flexible (et donc étendu). Nous
choisissons un dictionnaire de chirplets sur 7 paramètres.
Un chirplet est une fonction temporellement limitée qui
correspond à un morceau de fonction modulée (”chirp”).
Tout comme les ondelettes, les chirplets sont basés sur
une fonction mère, généralement d’allure gaussienne.
Les atomes de Gabor (2 paramètres : décalage temporel
et fréquentiel de la fonction mère) et les ondelettes (2
paramètres : décalage temporel et d’échelle de la fonc-
tion mère) sont les dictionnaires de chirplets les plus
répandus. [6] a introduit un 3ème paramètre : le coeffi-
cient de modulation linéaire.
Les ondes acoustiques ou sismiques peuvent varier par
leur temps d’arrivée (en fonction du trajet pour une
source donnée), leur fréquence (en fonction du spectre
de la source et du filtrage du milieu), leur durée (en
fonction de la source et de la dispersion), leur modula-
tion linéaire et non-linéaire (en fonction de la source
et de la dispersion), mais également par leur forme
d’onde qui peut déterminer le type d’onde (onde de vo-
lume, onde guidée, onde d’interface...). La plupart de
ces ondes rendent par exemple la symétrie de l’enve-
loppe peu réaliste. Par conséquent, les dictionnaires de
Gabor, d’ondelettes ou de chirplets sur 4 paramètres
ne s’avèrent pas suffisamment flexibles pour décrire
complètement les phénomènes physiques mis en jeu
en respectant les hypothèses formulées ci-dessus. C’est
pourquoi nous choisissons le dictionnaire de chirplets
normalisés Dchirp = {hi}, i = 1, ...,M introduit par
Bardaine et al. dans un contexte sismique qui est décrit
par 7 paramètres adaptés à la configuration physique : le
temps de décalage τi et six paramètres morphologiques.
Les 4 premiers fi, oi, q1i et q2i représentent respecti-
vement la fréquence centrale, la durée (nombre d’oscil-
lations), un coefficient de modulation linéaire et un co-
efficient de modulation non-linéaire. Les deux derniers
paramètres e1i et e2i contrôlent la forme d’enveloppe
en agissant respectivement sur la symétrie et la durée
du plateau entre les parties droite et gauche de la gaus-
sienne. Pour plus de détails, se référer à [5]. Notons fina-
lement que plus le nombre de paramètres est grand et la
taille des domaines d’évolution associés importante, plus
l’algorithme sera coûteux en terme de temps de calcul,
mais mieux les hypothèses seront respectées.

2 Algorithme développé

Une problématique ayant pour objectif d’associer
sans ambigüıté un atome à une onde correspond à
un problème de ”décomposition parcimonieuse” car
le nombre d’atomes impliqué est faible devant le
nombre d’échantillons nécessaire à la description du si-
gnal. Ces dernières années, la communauté du Traite-
ment du Signal s’est particulièrement intéressée à ces
problématiques et un grand nombre d’algorithmes de
décomposition parcimonieuse ont été développés. L’ap-
proximation optimale d’un signal par la superposition de

K atomes à partir d’un dictionnaire incohérent (redon-
dant) constitue un problème combinatoire rédhibitoire
en terme de coût de calcul. D’une manière générale, un
compromis est à faire entre la qualité de l’approximation
et la relâche de contraintes. C’est pourquoi de nom-
breux algorithmes heuristiques ont été développés qui
cherchent à approcher la solution optimale. Les atomes
sélectionnés et les coefficients de décomposition associés
dépendent des algorithmes. L’algorithme de Matching
Pursuit (MP) développé par Mallat et al. [7] sélectionne
itérativement une famille d’atomes. De nombreuses tech-
niques ont été développées pour compléter ou améliorer
le MP (”Basis Pursuit” [8], ”Method of Frames” [9]...).
Dans une configuration acoustique ou sismique com-
plexe, ces méthodes échouent si l’on ne considère qu’un
unique signal. L’originalité de la méthode proposée
consiste à tirer avantage de l’information partagée par
une même onde (correspondant au même phénomène
physique) entre les capteurs et les composantes, condui-
sant à une extension du MP à une configuration d’an-
tenne multi-composantes.
Nous détaillons tout d’abord la décomposition des si-
gnaux en une combinaison linéaire de K chirplets par
le MP. Le signal considéré à la première itération est :
k = 0, x0 = x. A chaque itération, le MP trouve la
meilleure correspondance entre le signal et le diction-
naire Dchirp = {hi}, i = 1, ...,M en cherchant le
maximum de la projection entre le signal et chacun des
atomes :

|ik| = arg max
i
| < xk, hi > | (1)

avec le coefficient Ak :

Ak =< xk, hik
> (2)

où xk est le résidu après l’itération k :

xk = xk−1 −Ak−1hk−1 (3)

Après K itérations, le signal est décrit par :

x =
K−1∑

k=0

Akhik
+ RKx (4)

où RKx est le résidu. Cette procédure itérative est
appliquée jusqu’à satisfaire des conditions préétablies.
Le critère d’arrêt est généralement un pourcentage
d’énergie de reconstruction donné entre le signal d’ori-
gine et l’approximation. Cela peut également être un
nombre fixé d’itérations. Le MP est facile à implémenter
et est l’un des algorithmes de décomposition les plus ra-
pides. Notons que si nous utilisons le dictionnaire sur 7
paramètres, chaque atome sélectionné k est décrit par 9
paramètres : les 7 associés au chirplet hk et les deux pa-
ramètres du coefficient de projection Ak (amplitude et
phase). Pour prendre en compte l’information partagée
par les capteurs et les composantes tout en laissant des
degrés de liberté permettant de décrire la variation de
l’onde le long des canaux, nous proposons un algorithme
en deux étapes : un MP d’antenne multi-composantes,
puis une étape d’optimisation.



Fk, {Mk,l}L
l=1, {Vk,l,j}L,J

l=1,j=1 = arg maxF

∑L
l=1 arg maxM

∑J
j=1 arg maxV | < xk,l,j , hF,M,V > | (5)

Etape 1 : Matching Pursuit d’antenne
multi-composantes

Nous partons de l’hypothèse qu’une onde est
présente sur l’ensemble de l’antenne. La pertinence de
cette hypothèse dépend de la configuration de propa-
gation et de réception. L’antenne peut éventuellement
être divisée en plusieurs parties afin de rendre l’hy-
pothèse valide. On effectue également l’hypothèse
que les 9 paramètres de description d’une onde se
répartissent dans la dimension capteur en deux classes
de paramètres ”fixes” et ”variants indépendamment”
le long de l’antenne. La même hypothèse est formulée
sur la dimension composante de l’antenne mais la
répartition des paramètres entre les 2 classes n’est
pas nécessairement la même. Cependant la famille de
paramètres ”capteur-fixes” doit être inclue dans la fa-
mille ”composante-fixes”. La répartition des paramètres
entre les classes dépend de la propagation dans le milieu
complexe. Notons que les paramètres d’amplitude et
de phase sont ”variants” dans les deux dimensions
de l’antenne. Finalement, les paramètres peuvent
être divisés en trois classes : les paramètres ”capteur
et composante-fixes” F , les paramètres ”capteur et
composante-variants” V et les paramètres mixtes M
qui sont ”composante-fixes” et ”capteur-variants”.
Le dictionnaire de chirplets tenant compte de cette
indexation s’écrit : Dchirp = {hF,M,V }. En prenant
l’exemple d’un contexte sismique, le chirplet décrivant
une onde est supposé posséder les six mêmes paramètres
morphologiques fixes le long de l’antenne de capteurs
tandis que le temps et les paramètres de projection
peuvent varier. Dans la dimension composante, seuls
les paramètres de projection sont autorisés à varier. On
a donc finalement : F = {f,o,q1,q2,e1,e2}, M = τ et
V = {|Ap|, arg(Ap)}.

Le MP d’antenne multi-composantes (MAMP)
réalise un MP sur l’antenne en tenant compte des classi-
fications des paramètres. Pour l’itération k, l’algorithme
sélectionne le chirplet qui maximise la double somme de
projection (cf. équation 5) où L est le nombre de cap-
teurs et J celui de composantes pour chaque capteur.
Le coefficient de projection est :

AFk,Mk,l,Vk,l,j
=< xk,l,j , hFk,Mk,l,Vk,l,j

> (6)

Le MAMP procède par itérations de la même manière
que le MP. Les atomes extraits caractérisent parci-
monieusement les ondes à l’aide des 9 informations
constituées par les paramètres.

Etape 2 : Optimisation

Les interférences entre deux ondes indépendantes qui
peuvent mettre en échec la décomposition, ne sont pas
de même nature entre les capteurs et les composantes,
faisant du traitement multicanal une procédure parti-
culièrement bien adaptée à ce type de configuration.

1 2 3 4 5
MP 17.2 45.5 16.1 23.6 49.4
MAMP 31.5 71.5 67.6 95.3 97.0
OMAMP 63.9 96.2 96.0 97.2 98.3

Table 1 – Pourcentage d’énergie de reconstruction en
fonction de la méthode de décomposition

Pour améliorer encore cette décomposition, nous propo-
sons une méthode d’optimisation récursive. Nous par-
tons (cf. cycle 2 de la figure 1) du champ d’ondes initial
(IW ) sur lequel on applique le MAMP conventionnel sur
2 itérations pour déterminer une première approxima-
tion des deux premières ondes (notée W1 et W2). Pour
optimiser la décomposition, on retire W2 du champ ini-
tial IW formant le résidu R2 = IW −W2 et on effec-
tue une itération MAMP sur ce résidu. On obtient une
nouvelle estimation de l’onde W1 qui s’avère meilleure.
Ensuite, la nouvelle estimation de W1 est soustraite de
IW , et à nouveau une itération MAMP est appliquée
sur le nouveau résidu (R1 = IW −W1), donnant à son
tour une nouvelle et meilleure approximation de W2. Ce
processus est itéré jusqu’à ce que les gains de l’énergie
du résidu R12 = IW −W1 −W2 ne décroissent plus, ce
qui achève le Cycle 2 qui correspond à la décomposition
de IW en deux atomes. Le processus peut être étendu
de la même manière à un nombre fini d’atomes. Pour N
atomes, le processus récursif est une généralisation du
cycle 2 en remplaçant W1 par le résidu du Cycle N-1 et
W2 par WN (cf. figure 1). Après cette étape d’optimisa-
tion, toutes les composantes significatives du signal sont
supposées avoir été extraites.

Cycle 2

MP

MPMP MPMP

N−1

Cycle N

R1

R2

W1
=IW -W1

=IW -W2

W2
RN WN

Cycle
=IW -

∑
N−1
n=1 Wn

=IW -WN

IW

RN−1

Figure 1 – Diagrammes des cycles récursifs (étape 2)

3 Applications

La méthode originale de décomposition du champ
d’ondes décrite dans cet article a été appliquée sur un
jeu de données sismiques synthétiques. Nous avons uti-
lisé le logiciel OASES [10] dans une configuration simple
où une source omnidirectionnelle émet un pulse dans
un espace constitué de 3 couches homogènes. L’avan-
tage apporté par l’utilisation d’un tel logiciel plutôt que
des données réelles pour une première validation est
que le code nous donne les solutions exactes des ondes
élémentaires, permettant ainsi de quantifier et vérifier
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Figure 2 – Données synthétiques. Panel de gauche :
données de la composante verticale. Panel de droite :

résidus après la décomposition MAMP optimisée.

l’efficacité de la décomposition. Les signaux à filtrer
ont été enregistrés à proximité de l’interface entre les
couches 1 et 3. Il est composé de deux ondes de com-
pression, ”P-montante” et ”P-descendante”. Les cap-
teurs 2 composantes (radiale et verticale) sont alignés
verticalement et pas régulièrement. Entre les capteurs,
certains paramètres d’une même onde peuvent varier de
sorte que les deux ondes n’interfèrent pas de la même
manière le long de l’antenne (cf. figure 2). Les perfor-
mances de la décomposition ont été évaluées en com-
parant les pourcentages de reconstruction des véritables
ondes avec les ondes extraites. Le tableau montre les va-
riations de la moyenne sur les deux composantes et les
deux ondes des cinq capteurs en fonction de la méthode
utilisée (ici, MP, MAMP et MAMP optimisé). Grâce
au traitement d’antenne et à l’étape d’optimisation, le
MAMP optimisé améliore significativement l’efficacité
du filtrage. L’étape d’optimisation est particulièrement
efficace lorsqu’on est en présence d’interférences impor-
tantes entre les ondes (cas des traces 1 et 2). Lorsque
les deux ondes interfèrent à tel point qu’elles semblent
visuellement n’en former plus qu’une, on s’attend à ce
que les performances soient inférieures, ce qui est le cas
pour la trace 1 (trace du bas de la figure 2). Cependant,
le MAMP optimisé conserve des résultats satisfaisants.

4 Conclusion

Dans cet article, nous avons présenté une méthode
originale de décomposition de champs d’ondes basée
sur la décomposition en chirplets avec un algorithme
en deux étapes. Cet algorithme réalise un traitement
d’antenne afin d’améliorer les résultats obtenus par des
méthodes conventionnelles. Les résultats montrent une
large amélioration de l’efficacité de la décomposition,
même lorsque les interférences sont très importantes.
Au-delà des aspects de séparation, cette méthode
permet également une compaction des informations
utiles au stockage des signaux acoustiques ou sismiques.

Remerciements
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