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Résumé —
La génération de signaux sismiques synthétiques joue un rôle essentiel dans diverses applications

géophysiques, notamment l’imagerie, l’exploration sismique et la simulation de tremblements de terre.
Les méthodes traditionnelles de génération de signaux sismiques reposent souvent sur des modèles em-
piriques ou des simulations numériques, limitant ainsi leur capacité à saisir la nature complexe et dy-
namique des données sismiques réelles. Ces dernières années, les techniques d’apprentissage profond
sont apparues comme des outils puissants pour les tâches de génération de séries temporelles, images,
vidéos, texte. Dans cette étude, nous proposons un nouveau modèle d’apprentissage profond qui utilise la
diffusion générative pour permettre la génération de signaux sismiques à large bande de fréquence (0-30
Hz), de manière conditionnelle et inconditionnelle. En adoptant une approche basée sur la diffusion, le
modèle capture les dépendances temporelles inhérentes aux données sismiques. Les résultats montrent
que notre modèle d’apprentissage profond basé sur la diffusion générative permet la génération de si-
gnaux sismiques à large bande de fréquence et de haute fidélité. Les signaux synthétiques ainsi générés
présentent des caractéristiques sismiques réalistes, en temps et en fréquence, les rendant adaptés à des
applications telles que l’augmentation des données sismiques, l’amélioration de la modélisation sismique
synthétique et la détection d’anomalies sismiques.
Mots clés — Deep Learning, Signaux Sismiques, Modèles de diffusions

1 Introduction

Dans cette étude nous présentons une architecture permettant de générer des signaux sismiques réa-
listes à large bande (0-30 Hz) en conditionnant la génération à l’aide d’un signal sismique de basse
fréquences. La tâche de génération de séries temporelles, faite de manière conditionnée ou pas, a tou-
jours été un problème complexe, mais, de nos jours, les méthodes utilisant des réseaux de neurones
connaissent un large succès [19, 4], notamment en s’inspirant du domaine de la “computer vision” et de
l’imagerie [11, 3, 22]. Au sein de la panoplie de méthodes développées, les modèles de diffusion [11]
se démarquent par leur facilité d’entraînement, par leur performance et leur faible taille [14, 10, 23] et
par la possibilité d’utiliser une grande variété d’architecture pré-existantes. Dans le cadre du problème
de “super-résolution”, qui fait l’objet de ce papier, il s’agit de générer plusieurs séries temporelles à large
bande fréquentielle (haute résolution), en conditionnant le processus par un signal à basses fréquences
(résolution faible) qui doit rester le même pour toutes les séries ainsi générées. Dans le domaine de la
génération de signaux sismiques, les études se concentrent principalement sur l’imagerie sismique [20,
5] et sur la génération conditionnelle et inconditionnelle de signaux sismiques à l’aide de réseaux de neu-
rones [8, 6]. Néanmoins celles-ci se concentrent habituellement sur une application des modèles GAN
(Generative Adversarial Networks [9]), modèle étant connu pour les difficulté de convergence lors de
leurs entraînements (e.g., le phénomène de mode collapse [25] et les difficultés de convergence liées à
leurs architectures soulignés par [1]). Un modèle de diffusions pour le débruitage de signaux sismiques
a été présenté par [26], travail qui a inspiré une partie de nos recherche et ce papier.
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2 Méthode

2.1 Processus de diffusion

Les modèles probabiliste de diffusions (ou juste modèles de diffusion) sont une classes de modèle
utilisant un échantillonnage en chaîne de Markov de Monte-Carlo pour générer des données provenant
d’une distribution de bruit simple telle que la distribution normale. La chaîne de Markov d’un modèle de
diffusion se compose de deux processus : le forward process et le backward process (voir Figure 1).

FIGURE 1 – Schéma du processus de diffusion : un bruit blanc yT ∼ N (0, I) est progressivement trans-
formé en signal sismique y0 ∼ p(y), en estimant la probabilité conditionnée pθ(yt−1|yt), associée aux
paramètres θ du réseau de neurones. Lorsque celui-ci est conditionné par un signal à basse fréquence x,
la probabilité de transition de Markov devient pθ(yt−1|yt ,x).

En nommant y le sismogrammes à 3 composantes, le forward process consiste à générer des échan-
tillons (yt)

T
t=1, où T est la durée du processus de diffusion, en ajoutant progressivement un bruit Gaussien

à une série temporelle y0 de départ, choisie dans la base de données à disposition. Afin de générer les
instances y1,y2, ...,yT on définit en amont une variance de bruit (βt)

T
t=1 et les instances (yt)

T
t=1 sont géné-

rées selon la probabilité de transition q Gaussienne, de moyenne yt−1
√

1−βt et d’auto-corrélation βtI,
i.e. :

q(yt |yt−1) := N (yt−1
√

1−βt ,βtI) (1)

Généralement, T = 1000 et βt est incrementé linéairement entre 0.0001 et 0.02 [11]. De l’Équation 1,
nous pouvons déduire l’expression suivante de la distribution de probabilité q :

q(yt |y0) := N (
√

ᾱty0,(1− ᾱt)I) αt = 1−βt , ᾱt =
t

∏
s=1

αs (2)

Le backward process est défini comme l’inverse du forward process et permet une approximation
de y0 en partant de yT , avec yT échantillonné d’une loi normale centrée réduite p(yT ) = N (yT ;0, I). Le
processus inverse estime y0 en maximisant la vraisemblance pθ(y0|yT ), définie comme le produit des
probabilités de transition, selon l’expression suivante :

pθ(yt−1|yt) := N (µθ(yt , t),σ2
t I) pθ(y0|yT ) := p(yT )

T

∏
t=1

pθ(yt−1|yt) (3)

avec µθ(yt , t) et σ2
t définis comme la moyenne et la variance estimées par le modèle de yt−1. En pratique,

un réseau de neurones εθ est utilisé pour paramétrer pθ(yt−1|yt). Ce réseau de neurones infère le bruit
Gaussien εθ(yt , t) nécessaire à estimer yt−1 ∼ pθ(yt−1|yt), selon l’expression suivante (Ho et al [11]) :

yt−1 =
1

√
αt

·
(

yt −
1−αt√
1− ᾱt

εθ(yt , t)
)
+
√

βtz, z ∼ N (0, I) (4)

Comme suggeré par Ho et al [11], la variance du processus stochastique yt−1 est une variance uni-
quement dépendante du temps. εθ(yt , t) représente l’estimation du niveau de bruit contenu dans yt au pas
de temps t. L’enjeu des modèles de diffusion est donc d’estimer le bruit généré par le forward process,
en permettant ainsi d’obtenir y0 à partir de yT .
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Traditionnellement [11], les modèles de diffusions sont entraînés à maximiser l’Evidence Lower
BOund (ELBO [13]), qui correspond à minimiser la borne supérieure de la vraisemblance logarithmique
négative, selon l’expression suivante :

Ey0∼pθ
[− log pθ(Y0)]≤ Ey0∼pθ

[
Ey1:T∼q(·|y0)

[
− log

pθ (Y0:T )

q(·|Y0)

]]
=

= Ey0∼pθ

[
Ey1:T∼q(·|y0)

[
− ln p(YT )−∑

t≥1
ln

pθ (Yt−1|Yt)

q(Yt |Yt−1)

]]
= L(θ)

(5)

Minimiser la fonction coût L(θ) dans l’Équation 5 correspond à minimiser la divergence de Kullback-
Leibler DKL (q(Y1:T |y0)∥pθ (y0,Y1:T )). Il est possible de réécrire et simplifier la fonction coût L(θ) sous
la forme suivante :

L(θ) = Et,y0,ε,x

[
∥ε− εθ

(√
ᾱty0 +

√
1− ᾱtε, t

)
∥2

2

]
(6)

L’avantage de la fonction coût dans l’Équation 6 est qu’elle n’introduit pas des termes de pénalisation
additionnels, dont les coefficients sont difficiles à calibrer (comme dans le cadre des GAN [17, 7]). Les
procedures d’entraînement et de génération sont résumés dans les algorithmes 1 et 2.

Algorithm 1 Algorithme d’entraînement par Gra-
dient Stochastique sur Nb mini-batches de taille n.

1: i = 0, θ(i) := θ0
2: for L

(
θ(i)

)
> tol do

3: for b ∼ U({1, ...,Nb}) do
4: ℓ= 0
5: for j ∼ U({1, ...,n}) do
6: for y0, j ∈ D do
7: for t ∼ U({1, ...,T}) do
8: ε ∼ N (0, I)
9:

ℓ+= ∥ε− εθ

(√
ᾱty0, j +

√
1− ᾱtε, t

)
∥2

2

10: end for
11: end for
12: end for
13: L

(
θ(i)

)
:= ℓ

Nb

14: θ(i+1) := θ(i)−η ·∇θL
(
θ(i)

)
15: end for
16: end for

Algorithm 2 Algorithme de prédiction

1: yT ∼ N (0, I)
2: for t = T, ...,1 do
3: z ∼ N (0, I) if t > 1 else z = 0
4: yt−1 =

1√
αt
(yt−1 − 1−αt√

1−ᾱt
εθ(yt , t))+

√
βtz

5: end for
6:

Lorsque nous conditionnons l’entraînement et la génération avec un signal basse fréquence x, alors
εθ(yt , t) devient εθ(yt ,x, t), ce qui revient à introduire x dans le réseau de neurones, dont l’architecture
est décrite à la section suivante.

2.2 Architecture du modèle

Dans cette section, nous décrivons les architectures du modèle εθ (voir section précédente) de pré-
diction des signaux sismiques à large-bande fréquentielle y conditionné par le signal à basse fréquence
x généré par simulation numérique. L’objectif est donc d’estimer le bruit Gaussien du forward process
à l’aide de εθ(yt , t) ou εθ(yt ,x, t) en obtenant, à chaque étape de la diffusion, yt−1 à partir de yt . À cette
fin, plusieurs architectures ont été étudié, l’architecture présentant les meilleurs résultats combine un
UNet [21] avec une adaptation des blocs ResBlockdown et ResBlockUp, utilisés dans le modèle Big-
GAN [2] ainsi que des mécanismes de cross attention [27].
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L’architecture UNet originellement utilisée dans des tâches de segmentations, démontre d’excellentes
performances dans le cadre de la diffusion. En effet, les algorithmes de diffusion ne nécessitent pas
de projection explicite des données dans un espace latent, contrairement aux Variational Auto-Encoder
(VAE). Il est donc possible d’utiliser des architectures avec des connexions résiduelles par concaténa-
tion (type UNet), qui aident à propager les informations des couches antérieures vers les couches plus
profondes et en contribuant à atténuer le problème de la disparition des gradients (vanishing gradients)
et en transmettant directement les informations à travers le réseau. Dans la figure 2 nous adaptons cette
architecture UNet en utilisant les blocs BigGANUp et BigGANDown décrits précédemment.

FIGURE 2 – Architecture du réseau de neurones. Le signal yt , le signal basse fréquence x et l’instant
temporel t sont les entrées du modèle. Ce modèle estime le bruit ε à l’aide de εθ, afin de reconstruire y0
depuis yt

Les blocs BigGANdown et BigGANUp sont constitués de deux branches chacun. La branche pro-
fonde intègre plusieurs noyaux de convolution pour réduire la taille des features ; l’autre branche produit
le nombre requis de filtres de sortie. Les deux branches sont reliées en sommant leurs sorties. La com-
posante temporelle est ajoutée à l’entrée de chaque bloc down et up, après un embedding réalisé par
encodage sinuisoidale [15], suivi deux fois par une couche dense et une fonction d’activation geLU.
Lors d’une génération conditionné par le signal à basse fréquence x, des couches de cross-attention sont
utilisés dans les blocs BigGanUp de la façon suivante : Attention(Q,K,V ) = so f tmax(QKT

√
d
)V , avec

Q =W (i)
Q ∗ zt ,K =W (i)

K ∗ x,V =W (i)
K ∗ x

avec zt comme représentation intermédiaire de l’entrée yt produite par les différentes couches du modèle
et Q,K,V en tant des matrices de poids apprise pendant l’entraînement.

Dans le cadre d’une génération non-conditionnée, les couches de cross-attention sont remplacés par
des couches de self-attention. Dans ce cas :

Q =W (i)
Q ∗ zt ,K =W (i)

K ∗ zt ,V =W (i)
K ∗ zt

.

3 Configuration des expérimentation

3.1 Jeux de données

Nous entrainons nos modèles sur la database STEAD [18], dont nous avons extrait de celui-ci aléa-
toirement 51200 signaux. Pour de meilleurs performances, les signaux sont normalizés entre [−1,1] et
une fênetre de Hamming est appliquée réduisant le signal au début de l’onde P et à la fin de l’onde S.
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Dans le cadre de la génération inconditionelle nous utilisons uniquement le signal hautes fréquences en
tant qu’objectif et en partant d’un bruit extrait d’une loi normale centrée reduite. Dans le contexte d’une
génération conditionelle le signal basses fréquences x est ajouté en tant qu’entrée du modèle durant
l’entrainement et la génération. Le dataset est decomposé en trois datasets, un dataset d’entrainement
composé de 80% des signaux, un dataset de validation composé de 10% des signaux permettant d’opti-
miser les hyperparamètres et un dataset test également composé de 10% des signaux permettant de juger
les performances des modèles.

3.2 Entrainement et évaluation

Afin d’entrainer nos modèles nous utilisons l’optimiseurr AdamW [16], dont il a été prouvé qu’il
présente de meilleurs capacités de généralisation que Adam [12] avec un learning rate de 1e−4 et un
weight decay de 0.1. Les modèles sont entrainés durant 200 epochs. Le batch size utilisé est de 64
par GPU pour l’entrainement sur 3 GPU A100 (disponible au dans le supercalculateur Jean Zay ou au
mésocentre Paris Saclay). L’entrainement du modèle final a duré 5 heures, soit 15h GPUs A100 au total.
Lors de l’évaluation de notre modèle, nous avons tout d’abord utilisé l’algorithme 2 de génération décrit
à la section 2.1 en utilisant 1000 pas de temps, puis l’algorithme DDIM [24] afin d’améliorer la vitesse
de génération. Dans les deux cas la qualité de génération s’est montré équivalente.

4 Résultats des expérimentations

Comme montré figure 3, nos modèles sont capables de générer des signaux simiques de hautes fré-
quences réalistes à partir de signaux de basses fréquences.

Dans le contexte d’une génération conditionelle les métriques Erreur quadratique moyenne (MSE)
et ratio signal bruit (SNR) sont utilisés pour comparer le signal hautes fréquences réél y0 avec le signal
généré par le modèle ŷ0. En vue de comparer notre modèle nous établissons une baseline, celle-ci est
une architecture simple de type UNet générant le signal hautes fréquences directement à partir du signal
basses fréquences. Notre baseline comporte autant de paramètres que notre modèle de diffusion et est
également entrainé durant 200 epochs. Comme il est possible de le voir table 1 notre modèle présente
des résultats légerement meilleurs que la baseline proposée.

Modèle MSE SNR Nombre de paramètres

UNet 4e−3 12.04 14.3M
Notre modèle de diffusion 2e−3 16.43 13.0M

TABLE 1 – Resultats des modèles sur le testing set

De plus, comme on peut l’observer figure 4, étant donné que notre modèle part d’un bruit gaussien il
est possible de générer plusieurs signaux hautes fréquences à l’aide d’une unique base basses fréquences
cela en faisant varier le bruit initial et le nombre de pas de diffusion utilisés lors de la génération. Il
est également intéréssant d’observer que les signaux hautes fréquences générés sont fidèles au signal de
base pour les parties basses fréquences. Cette capacité de générer plusieurs signaux à partir d’une même
base, également appelée one-to-many, est utile dans le cadre d’une augmentation du jeu de données et
il permets de générer plusieurs signaux sismiques à large bande fréquentielle pour les études d’aléa et
vulnerabilité sismiques. De plus, ces signaux étant conditionnés à basse fréquence par des simulations
numériques, la physique du problème n’est pas perdue lors de la génération de données synthétiques.

5 Performances obtenues

Dans cette section nous décrivons les différentes performances de nos modèles et les méthodes uti-
lisées afin de les améliorer. L’un des problèmes majeurs liés aux algorithmes de diffusions décrits dans
Ho et al est le temps de génération. En effet, afin de générer y0 à partir de yT le modèle doit effectuer
T passages dans le réseau avec T = 1000. Cette contrainte liée à l’aspect chaîne de Markov des réseaux

5



FIGURE 3 – Graphe d’amplitude et de fréquence des signaux générées et réels

de diffusions engendre une génération peu compétitive par rapport aux autres archétypes de modèles
génératifs. Ainsi, en utilisant un GPU A100, pour la génération d’un batch de 100 signaux hautes fré-
quences notre modèle conditionnel initial prend 80s. Afin d’améliorer la vitesse de génération plusieurs
approches ont été conçues. Dont l’approche Denoising Implicit Models de Song et al [24] que nous avons
retenue. Celle-ci propose de généraliser les modèles de diffusion à une approche sans chaîne de Markov
tout en gardant le même objectif d’entrainement que celui présenté à la section 2.1. Cette approche per-
met ainsi de réutiliser les modèles ayant été entrainé avec la méthode de diffusion classique,et permet
de réduire le nombre de passages dans le réseau de 1000 à 8 dans notre cas. L’implémentation de cette
méthode nous permet d’accélérer la génération de signaux d’un facteur 20 tout en une maintenant qualité
de reconstruction similaire.
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FIGURE 4 – Génération de 100 signaux hautes fréquences yi à partir d’une unique base basses fré-
quences x

6 Conclusion

Dans ce papier, nous avons montré que l’utilisation d’algorithmes de diffusion pour la génération
conditionelle et inconditionelle de signaux sismiques est possible. Cette approche permet un entraine-
ment plus simple à l’aide de modèles plus variés par rapport aux méthodes concurrentes. Notre modèle de
diffusion conditionnel obtient des résultats supérieurs avec moins de paramètres requis et est également
capable de générer un grand nombre de signaux hautes fréquences en partant d’une unique base basses
fréquences. Il est alors possible d’utiliser les signaux générés à des fin d’augmentation des données sis-
miques dans le but d’amélioration de la modélisation sismique synthétique ou de détection d’anomalies
sismiques.
Dans de futurs travaux nous nous concentrerons sur la génération de plusieurs signaux hautes fréquences
réalistes à partir d’une même base basses fréquence. A cette fin nous explorerons plus en details les
différentes méthodes de génération, appelées également sampler, créées pour les modèles de diffusion.
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