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Résumé — L’estimation de l’aléa sismique dans la zone d’une installation nucléaire doit prendre en
compte un grand nombre d’incertitudes, et en particulier notre connaissance limitée de la géologie. Or,
on sait que certaines caractéristiques géologiques peuvent créer des effets de site qui amplifient considé-
rablement les mouvements du sol. En combinant la précision des simulations basées sur la physique et
l’expressivité des réseaux neuronaux profonds, il devient possible de quantifier l’influence des hétérogé-
néités géologiques sur le mouvement du sol en surface.

Ce travail démontre l’utilisation d’un opérateur neuronal de Fourier factorisé (F-FNO, Factorized
Fourier Neural Operator) qui apprend la relation entre des géologies hétérogènes 3D et les mouvements
du sol générés par la propagation d’ondes sismiques à travers ces géologies. Le F-FNO a été entraîné
sur la base de données HEMEW-3D composée de 30 000 simulations du mouvement du sol à travers
des géologies génériques. Ensuite, une base de données plus petite a été construite spécifiquement pour
la région du séisme du Teil (Ardèche, France, 2019). Le F-FNO est alors spécialisé sur cette base de
données avec seulement 250 exemples. L’apprentissage par transfert a amélioré l’erreur de prédiction de
22 %.

Selon les critères d’adéquation (GOF, Goodness-Of-Fit), 91 % des prédictions ont un GOF ex-
cellent pour la phase (et 62 % pour l’enveloppe). Les mesures d’intensité du mouvement du sol sont,
en moyenne, légèrement sous-estimées par le F-FNO. Cependant, le fait de prédire le mouvement du sol
pour un ensemble de géologies hétérogènes donne accès à des intervalles de confiance. Dans ce cas, la
borne supérieure prédite par le F-FNO est toujours supérieure au mouvement du sol simulé habituelle-
ment avec une seule géologie homogène. Ces résultats suggèrent donc que les opérateurs neuronaux sont
un outil efficace pour quantifier la variabilité de mouvements du sol qu’une installation nucléaire peut
subir.
Mots clés — Opérateurs neuronaux, F-FNO, SEM3D, Propagation sismique, Métamodèle

1 Introduction

Le séisme du Teil (Mw4.9, 2019) est l’un des séismes majeurs en France métropolitaine au cours de
la dernière décennie [1]. Il est survenu dans la vallée du Rhône, une zone industrielle dense avec une
sismicité faible à modérée. Cela a ravivé l’intérêt pour les analyses d’aléa sismique dans cette région,
et en particulier pour les installations nucléaires. Les analyses d’aléa sismique évaluent l’intensité des
mouvements du sol en surface, en fonction de la sismicité régionale et du contexte géologique. Cepen-
dant, les caractéristiques géologiques sont généralement mal caractérisées, ce qui entraîne de grandes
incertitudes dans la variabilité des mouvements du sol qui peuvent impacter l’installation nucléaire [2].

Pour quantifier l’influence des incertitudes géologiques, l’approche Monte-Carlo consiste à effectuer
des milliers d’analyses avec des géologies différentes. Cette méthode devient irréalisable si les analyses
sont très exigeantes en temps de calcul, ce qui est le cas lorsque l’on essaie d’atteindre des fréquences
élevées et une résolution verticale élevée. Les simulations tridimensionnelles (3D) qui utilisent des mé-
thodes numériques traditionnels présentent un intérêt particulier : elles fournissent la réponse sismique
générée par la source, à la surface libre, où le mouvement du sol est synthétisé par des capteurs virtuels.

La représentation des domaines géologiques en 3D est cruciale pour s’assurer que les effets de site
sont correctement pris en compte dans les analyses d’aléa sismique. Les effets de site incluent des bas-
sins sédimentaires ou des caractéristiques topographiques qui peuvent amplifier considérablement les
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ondes sismiques et entraîner des dommages extrêmes.Pour modéliser les effets de site, des simulations
numériques en 3D sont nécessaires [3],mais elles nécessitent des temps de calcul importants. En effet, les
simulations 3D à haute fréquence (jusqu’à 10 Hz) demandent généralement plusieurs dizaines de milliers
d’heures équivalent CPU (Computational Processing Unit) [4-6].

Il est donc nécessaire d’élaborer des méta-modèles suffisamment précis pour représenter des do-
maines géologiques en 3D et dont le coût de calcul permet une quantification avancée de l’incertitude.
Il existe déjà plusieurs méthodes pour obtenir les caractéristiques des mouvements du sol, mais elles
restent limitées. Les équations de prédiction du mouvement du sol (GMPE, Ground Motion Prediction
Equation) ou les modèles de mouvement du sol (GMM, Ground Motion Model) prédisent les mesures
d’intensité du mouvement du sol, telles que l’accélération maximale du sol (PGA, Peak Ground Acce-
leration), en apprenant la relation entre les paramètres du séisme (par exemple, la profondeur, la magni-
tude), les conditions géologiques à la position du capteur (par exemple, VS,30, la vitesse moyenne des
ondes de cisaillement dans les 30 premiers mètres), et les caractéristiques des sismogrammes.Leur appli-
cabilité dépend du nombre de séismes enregistrés dans des contextes similaires au site nucléaire étudié.
Pour pallier à ce problème, les modèles de régression par processus gaussien [7], les méthodes de chaos
polynomial [8], ou la décomposition orthogonale [9], entre autres, utilisent des simulations numériques
pour créer des bases de données synthétiques. Cependant, elles ne modélisent que des domaines géolo-
giques 1D ou 2D et ne prédisent généralement que certaines caractéristiques du mouvement du sol, et
non l’ensemble de la série temporelle.

Grâce aux progrès récents de l’intelligence artificielle (IA), la prédiction des mouvements du sol en
fonction du temps et de l’espace est désormais possible [10, 11]. Les réseaux neuronaux convolutifset
les réseaux neuronaux physiquement informés (PINN, Physics-Informed Neural Networks [12]) se sont
révélés très efficaces pour résoudre l’équation des ondes 2D [13, 14].Toutefois, ces modèles doivent
être réappris à partir de zéro chaque fois que la configuration (par exemple, le domaine géologique)
change. Les opérateurs neuronaux offrent de nouvelles perspectives à l’IA en concevant des modèles
d’apprentissage profond qui sont entraînés pour toute une famille de configurations [15, 16]. En effet,
les opérateurs neuronaux apprennent la correspondance entre un espace fonctionnel de configurations
géologiques et l’espace fonctionnel des mouvement du sol, dépendant du temps et de l’espace.

Parmi les nombreux opérateurs de neurones, l’opérateur neuronal de Fourier (FNO, Fourier Neural
Operator, [17]) a donné des résultats prometteurs, et l’une de ses variantes a été appliquée avec succès
pour prédire la propagation des ondes sismiques en 3D [18]. Bien que les géologies soient intrinsèque-
ment tridimensionnelles, les prédictions des opérateurs neuronaux dépendent également de trois coor-
données : deux coordonnées spatiales pour décrire la position du capteur à la surface du domaine, et la
coordonnée temporelle. Le traitement des entrées et sorties 3D amène plusieurs défis aux opérateurs neu-
ronaux, en termes de mémoire, de complexité du modèle et de gestion des données [19]. Les variables 3D
sont rarement traitées par les opérateurs neuronaux, et ce travail fait figure de pionnier dans ce domaine.

Cette étude utilise une méthode récente d’opérateur neuronal de Fourier factorisé (F-FNO, Factorized
Fourier Neural Operator, [20]) pour prédire le mouvement du sol sur une base de données géologique
spécifique au séisme du Teil (Section 2). En raison du coût d’acquisition des données et du temps d’en-
traînement du modèle, l’apprentissage par transfert est utilisé pour bénéficier d’un entraînement préalable
du F-FNO sur une base de données générique. Ensuite, les prédictions des champs d’ondes sont évaluées
à l’aide de métriques physiques et l’influence des incertitudes géologiques est quantifiée (Section ??).

2 Méthodes

2.1 La base de données d’entraînement HEMEW-3D

La base de données HEMEW-3D contient 30 000 géologies avec leurs champs d’ondes de vitesse
associés 1. Chaque géologie est un domaine cubique de taille 9.6 km × 9.6 km × 9.6 km représentant
la vitesse des ondes de cisaillement (ondes S) entre 1071 m/s et 4500 m/s. Ce jeu de données se veut
aussi générique que possible pour permettre diverses applications. Par conséquent, les géologies ne sont
liées à aucun contexte géologique connu. Au lieu de cela, chaque géologie contient des couches hori-
zontales d’épaisseur aléatoire, et des hétérogénéités sont ajoutées dans chaque couche pour créer des

1. https://entrepot.recherche.data.gouv.fr/dataset.xhtml?persistentId=doi:10.57745/LAI6YU
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valeurs de vitesse variables (Figure 1a). Il est important de noter que les géologies présentent de grandes
hétérogénéités (le coefficient de variation moyen des hétérogénéités étant de 20%).

Un champ d’ondes de vitesse est associé à chaque géologie. Il a été créé par la propagation d’ondes
sismiques provenant de la source du séisme du Teil, décrite comme un tenseur de moment de direction
48◦, de pendage 45◦, et d’inclinaison 88◦, et de moment sismique M0 = 2.47e16 N.m, [21]. Cependant,
dans la base de données HEMEW-3D, la source est située plus profondément (-7.8 km) que la source
réelle du séisme du Teil afin de permettre une propagation plus longue des ondes sismiques à l’intérieur
du domaine. Le champ d’ondes de vitesse à trois composantes est synthétisé sur une grille de 16 × 16
capteurs virtuels situés à la surface du domaine, entre 1 s et 7.4 s avec un intervalle d’échantillonnage de
0.02 s. Les simulations de la propagation des ondes ont été réalisées avec le simulateur de tremblement
de terre SEM3D 2 [6]. Les simulations numériques sont valables jusqu’à une fréquence de 5 Hz, la
pollution numérique apparaissant à des fréquences plus élevées. Bien que les domaines géologiques
soient intrinsèquement tridimensionnels (fonction des coordonnées spatiales x, y et z), il est important de
noter que les champs d’ondes de vitesse du mouvement du sol dépendent également de trois variables :
l’espace x et y, et le temps t.

2.2 Opérateur neuronal de Fourier factorisé (F-FNO)

Le principe de base du FNO consiste à considérer les opérateurs de convolution comme une multi-
plication des coefficients de Fourier [17]. Chaque couche de Fourier ℓ décompose ses entrées vℓ à l’aide
de la transformée de Fourier rapide (FFT, F ) et multiplie les coefficients de Fourier obtenus par la FFT
des poids de la couche Rℓ :

vℓ+1 = σ
(
F −1 (Rℓ ·F (vℓ))+Wℓvℓ

)
Le calcul est effectué efficacement en apprenant les poids dans l’espace de Fourier. On conserve les 16
premiers modes de Fourier dans les première et deuxième dimensions, et 32 modes dans la troisième
dimension (à l’exception de la première couche qui a 16 modes).

Le F-FNO transforme les couches de Fourier en couches de Fourier factorisées en remplaçant la FFT
3D par la somme de trois FFT 1D sur chaque dimension, ce qui réduit considérablement le nombre de
paramètres. TRAN et al. [20] a montré que l’erreur du F-FNO diminue lorsque le nombre de couches de
F-Fourier augmente, ce qui n’est pas le cas pour le FNO original. Dans cette étude, le F-FNO est composé
de 20 couches de Fourier factorisées, précédées d’un sous-réseau qui enrichit les entrées géologiques (de
1 canal à 16 canaux) par l’intermédiaire de deux couches denses. A la sortie du F-FNO, trois sous-
réseaux projettent les variables à 16 canaux sur des variables physiques à 1 canal correspondant à la
vitesse de surface. Chaque sous-réseau de projection est spécialisé pour l’une des trois composantes du
champ d’ondes (Est-Ouest, Nord-Sud, Vertical) et comprend deux couches denses.

La base de données HEMEW-3D a été divisée en 27 000 données d’entraînement et 3 000 données de
validation. L’optimiseur Adam a été utilisé avec un taux d’apprentissage de 6 ·10−4 divisé par deux sur
les plateaux, un batch de 16 et l’erreur absolue relative (rMAE, relative Mean Absolute Error) comme
fonction de perte. Le F-FNO a été entraîné pendant 350 époques, ce qui a pris 24 heures sur 4 GPUs
Nvidia A100.

2.3 La base de données du Teil pour l’apprentissage par transfert

Étant donné les temps de calcul nécessaires pour simuler une base de données comme HEMEW-
3D (1.6 million d’heures équivalent CPU), il n’est pas souhaitable de construire de nouvelles grandes
bases de données lorsque l’on souhaite étudier une région cible. Avec l’apprentissage par transfert, on
bénéficie d’un modèle pré-entraîné que l’on spécialise avec un entraînement une base de données plus
petite et adaptée à la région visée [22].

Des hétérogénéités ont été ajoutées à la géologie de référence pour obtenir un ensemble de 4000
géologies plausibles dans la région. Les hétérogénéités sont représentées par des champs aléatoires ayant
les mêmes paramètres que la base de données HEMEW-3D : longueurs de corrélation comprises entre
1.5 km et 6 km, coefficients de variation normalement distribués autour de 20% avec un écart type de
10%, et noyau de corrélation de von Karman [2]. Pour faciliter l’interprétation des résultats, toutes les

2. https://github.com/sem3d/SEM
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(a) (b)

FIGURE 1 – (a) Schéma de génération de la base de données HEMEW-3D. (b) VS dans la base de
données du Teil. Pour chacun des 32 niveaux verticaux, la moyenne µ, l’écart-type σ et les percentiles
sont calculés sur l’ensemble des points horizontaux des 4 000 données.

Inspiré.e.s par le modèle de vitesse 1D utilisé pour repro-
duire le séisme du Teil [23], nous avons conçu une base de
données de 4000 géologies issues de ce modèle. La géologie
de référence est un domaine 3D avec six couches horizon-
tales homogènes et les vitesses des ondes S décrites dans le
tableau 1. Le rapport des vitesses des ondes P et S (VP et VS)
est supposé constant et égal à 1.7. Les facteurs de densité et
d’atténuation sont calculés à partir de VP et VS [24].

Épaisseur (m) VS (m/s)
600 2100
600 3500
300 1200
600 2300
5700 3500
1800 4500

TABLE 1 – Modèle géologique 1D de
référence pour la région du Teil. Vitesse
des ondes S (VS) et épaisseur de chaque
couche horizontale (adapté de [23]).

couches de la base de données du Teil partagent les mêmes paramètres, ce qui n’est pas le cas pour la base
de données HEMEW-3D (cela ne signifie pas que les hétérogénéités sont situées au même endroit dans
toutes les couches, elles ont seulement des propriétés similaires). La Figure 1b montre la distribution
verticale des vitesses des ondes S. Les mouvements du sol ont été obtenus exactement de la même
manière que pour la base de données HEMEW-3D.

Parmi les 4000 paires de géologies et de champs d’ondes, jusqu’à 3000 ont été utilisées pour l’en-
traînement, 300 pour la validation et 700 pour tester le modèle. Avec l’apprentissage par transfert, les
poids de l’opérateur neuronal sont initialisés avec les poids du F-FNO entraîné sur la base de données
HEMEW-3D. Ensuite, le modèle est entraîné uniquement sur des échantillons de la base de données du
Teil, ce qui l’oblige à se spécialiser dans le contexte du Teil et à améliorer ses prédictions. Le nombre de
données utilisées pour le deuxième entraînement est appelé nombre d’échantillons de transfert (transfer
learning samples) et est noté NTL.

3 Résultats

3.1 Avantages de transfert de l’apprentissage

La figure 2 illustre les avantages de l’apprentissage par transfert, même avec un petit nombre de
données spécifiques. À des fins de comparaison, le F-FNO a d’abord été entraîné sans pré-entraînement,
ce qui signifie que les poids ont été initialisés de manière aléatoire. À la fin de l’entraînement avec 3 000
données spécifiques au Teil, la rMAE était de 40.4 % (ligne grise en pointillés). Avec l’apprentissage par
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FIGURE 2 – Évolution de l’erreur rMAE d’entraînement (lignes pleines) et de l’erreur de validation
(lignes pointillées), pour un F-FNO entraîné sur la base de données du Teil. Quatre entraînements sont
présentés : initialisation aléatoire sans pré-entraînement (lignes grises), apprentissage par transfert avec
250 données (lignes bleues), 1000 données (lignes orange), 3000 données (lignes vertes).

transfert, le F-FNO est initialisé avec les poids du modèle pré-entraîné sur la base de données génériques
HEMEW-3D. Après spécialisation sur les données du Teil, la rMAE a été réduita à 31.3 % avec seulement
250 données de transfert (ligne pointillée bleue).

Bien que la rMAE soit pertinente pour entraîner l’opérateur neuronal, cette métrique ne renseigne
pas sur l’information physique contenue dans les prédictions du F-FNO. Les critères d’adéquation (GOF,
Goodness-Of-Fit) donnent une meilleure évaluation de la précision du F-FNO. Les GOFs ont été calculés
à chaque point de la surface et pour chaque donnée de test (donc ces données n’ont pas été vues par le F-
FNO pendant l’apprentissage). Le GOF évalue l’accord entre les séries temporelles prédites et les séries
temporelles simulées considérées comme la ground truth, en termes d’enveloppe et de phase [25]. Les
GOF sont donnés sur une échelle variant de 0 à 10, où 10 signifie un accord parfait, et 8 est généralement
considéré comme excellent.

La figure 3 montre la distribution cumulative du GOF d’enveloppe et du GOF de phase lorsque le
nombre d’échantillons d’apprentissage par transfert augmente. On remarque tout d’abord que les dis-
tributions sont plus décalées vers la droite pour le GOF de phase que pour le GOF d’enveloppe, ce
qui signifie que la F-FNO prédit mieux les temps d’arrivée des ondes (adéquation de la phase) que des
amplitudes parfaitement exactes (adéquation d’enveloppe). Avec 250 données de transfert, 91 % des pré-
dictions ont un GOF de phase supérieur à 8, ce qui est très proche de la performance obtenue avec 3000
données de transfert (94 % des prédictions ayant un GOF de phase supérieur à 8). En ce qui concerne
l’enveloppe, 62 % des prédictions atteignent un GOF supérieur à 8 avec 250 données de transfert. Il est
possible d’entraîner le F-FNO avec moins de 250 données de transfert mais cela dégrade la précision (43
% des prédictions ont un GOF d’enveloppe supérieur à 8 lorsque seulement 20 données de transfert sont
utilisées).

3.2 Précision des prédictions

Les GOF de l’enveloppe indiquent qu’il est difficile de prédire des séries temporelles avec des am-
plitudes exactes pour toute la durée du signal. Or, l’amplitude du mouvement du sol étant corrélée à
l’intensité des secousses, il est crucial de s’assurer que le F-FNO donne des estimations fiables du mou-
vement du sol. La vitesse maximale du sol (PGV, Peak Ground Velocity) a été calculée comme la valeur
maximale de la moyenne géométrique des deux composantes horizontales. Comme toutes les séries tem-
porelles sont synthétiques, il convient de noter que le PGV correspond à une fréquence maximale de
5 Hz. Pour chaque donnée et chaque point de la surface, la précision de la PGV a été définie comme le
biais relatif entre la prédiction et la référence simulée.

La figure 4 montre le biais relatif de la PGV en fonction de l’amplitude des hétérogénéités de la
géologie associée. On remarque que les prédictions sont excellentes lorsque les hétérogénéités ont une
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FIGURE 3 – Distribution cumulative des GOFs pour l’enveloppe (à gauche) et la phase (à droite), en
fonction du nombre de données de transfert (lignes colorées). Les résultats sont présentés pour 700
données de test.

faible amplitude. En effet, le biais relatif de PGV est inférieur à 3 % pour des coefficients de variation
inférieurs à 0.05. Ensuite, en moyenne, le F-FNO tend à sous-estimer légèrement le PGV. En effet, le
biais relatif moyen de la PGV se situe entre 1 % et -4 % pour des coefficients de variation autour de 0.1.
Lorsque les hétérogénéités ont des amplitudes importantes (coefficients de variation supérieurs à 0.2), la
sous-estimation s’aggrave généralement. Toutefois, si l’on considère un nombre suffisamment important
de prédictions, il n’existe pas de point où la PGV est systématiquement sous-estimée. Par conséquent,
en utilisant la PGV maximale d’un ensemble de géologies hétérogènes, certaines prédictions du F-FNO
seront toujours plus grandes que la référence simulée. Ce résultat reste valable si l’on ne considère que
les géologies dont le coefficient de variation est inférieur à 0.1.

La figure 5 compare la prédiction du F-FNO et la référence simulée pour quatre géologies (au même
point de la surface). Les prédictions sont excellentes lorsque les géologies ont de faibles coefficients de
variation (figures du haut). On peut également remarquer que les différences de phase sont significatives
entre les échantillons et que le F-FNO est capable de capturer cette variabilité. La figure inférieure gauche
illustre une légère surestimation du PGV, même si les petites variations sont encore très bien capturées.
La figure inférieure droite (coefficient de variation égal à 0.2) illustre une situation où les hétérogénéités
ont créé une amplification du mouvement du sol autour de 3.7 s, ce qui peut correspondre à une arrivée
plus tardive des ondes S. Ce cas singulier n’est pas bien prédit par le F-FNO, ce qui suggère que les
géologies avec des coefficients de variation supérieurs à 0.2 deviennent difficiles à prédire précisément.

3.3 Implications pour l’aléa sismique

L’influence des hétérogénéités sur le mouvement du sol peut également être évaluée en termes d’ac-
célération pseudo-spectrale (PSA, Pseudo-Spectral Acceleration) avec un taux d’amortissement de 5 %.
Avec la géologie 1D de référence, on obtient une valeur de PSA pour chaque point de la surface et
chaque période considérée (0.3 s, 1 s et 3 s). Sur la figure 6, la partie inférieure droite représente la carte
de PSA (grille 16 × 16) calculée sur la géologie de référence 1D pour la période T =0.3 s. Les courbes
de PSA bleues dans les trois autres figures sont des extractions de la carte PSA le long de la ligne bleue
horizontale (capteurs parallèles à l’axe des x).

On peut alors calculer le PSA sur cette ligne pour toutes les géologies dont le coefficient de variation
est inférieur à 0.2. La figure 6 montre que la borne supérieure de la distribution prédite du PSA (zone
rouge) est significativement plus grande que le PSA du modèle 1D de référence (ligne bleue). Cela
signifie que, même si les prévisions du F-FNO ne sont pas parfaites, l’utilisation d’un ensemble de
géologies hétérogènes offre une marge de sécurité par rapport à la méthode habituelle qui consiste à
considérer un seul modèle homogène.
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FIGURE 4 – Chaque géologie de la base de test est représentée par son coefficient de variation (axe des
x). Pour le champ d’ondes associé, l’erreur relative sur la PGV est indiqué par la moyenne du biais sur
tous les capteurs (point noir) et l’écart-type (barre d’erreur grise).

On peut également remarquer que les erreurs entre les PSA prédites (zones grises) et les PSA réelles
(zones rouges) diminuent lorsque la période augmente. Cela reflète les conclusions précédentes selon
lesquelles les variations de petite échelle sont plus difficiles à prédire que les évolutions à grande échelle
[18].

4 Discussion et conclusion

Nous avons entraîné un opérateur neuronal de Fourier factorisé (F-FNO) sur la base de données gé-
nérique HEMEW-3D afin de prédire la relation entre les géologies et le mouvement du sol en surface.
L’acquisition de la base de données de simulations haute-fidélité requiert des temps de calcul importants,
et l’entraînement d’un opérateur neuronal 3D sur une grande base de données nécessite également des
ressources informatiques importantes. Cependant, le F-FNO pré-entraîné est disponible et peut être uti-
lisé comme initialisation pour un second entraînement beaucoup moins coûteux grâce à l’apprentissage
par transfert. Nous avons montré qu’il suffisait de 250 données de transfert pour obtenir une précision
quasi optimale pour une base de données de mouvements du sol basée sur le séisme du Teil. Cet ap-
prentissage n’a pris que 26 minutes sur un GPU Nvidia A100, ce qui le rend abordable pour d’autres
applications spécifiques à des sites d’intérêt.

Nous avons prouvé que le F-FNO a une excellente précision de phase pour 91% des prédictions et
une excellente précision d’amplitude pour plus de 62% des prédictions (GOF plus grand que 8). L’in-
tensité du mouvement du sol a été évaluée à l’aide de la vitesse maximale du sol (PGV) et de l’accé-
lération pseudo-spectrale (PSA). Les résultats indiquent que le F-FNO tend à sous-estimer légèrement
les mesures d’intensité lorsque l’on compare les prédictions et les simulations pour la même géologie.
Cependant, lorsque l’on examine un ensemble de géologies hétérogènes, les prédictions du F-FNO sont
statistiquement plus élevées que les mesures d’intensité obtenues avec une seule simulation de la géolo-
gie homogène de référence. Cela indique que les opérateurs neuronaux sont des outils appropriés pour
quantifier les incertitudes sur les mouvements du sol découlant d’une connaissance limitée de la géologie
sous une installation nucléaire. De plus, comme les prédictions sont des séries temporelles de mouve-
ments du sol, n’importe quelle mesure d’intensité peut être calculée pour les analyses d’aléa sismique.

Il convient toutefois de noter que l’apprentissage par transfert a été utilisé entre des géologies de
même taille et avec la même source sismique. L’extension des domaines à des zones plus vastes et
la modification de la position et de l’orientation de la source n’entraient pas dans le cadre de cette
étude. L’apprentissage par transfert peut aider dans ces directions, mais les propriétés fondamentales
des opérateurs neuronaux devraient également être explorées.

L’apprentissage par transfert a également été appliqué avec succès à une base de données de géologies
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FIGURE 5 – Mouvements du sol correspondant à trois géologies avec des coefficients de variation de
0.05 (en haut à gauche), 0.1 (en haut à droite), 0.2 (en bas à gauche et à droite). Les séries temporelles
sont représentées au même capteur pour les résultats de la simulation (ligne noire) et les prédictions du
F-FNO (ligne pointillée rouge).

contenant des inclusions de points durs (non montrée ici). Bien que cette base de données ne provienne
pas d’une géologie de référence et que les points durs aient des formes et des emplacements très différents
à l’intérieur du domaine, les prédictions du F-FNO étaient précises avec seulement 500 données de
transfert. En conséquence, l’apprentissage par transfert sur les opérateurs neuronaux semble prometteur
pour réduire les coûts de calcul associés à l’acquisition de données synthétiques et à l’entraînement de
larges modèles d’apprentissage profond.
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