
Compression de données sismiques :ban
s de �ltres et transformées étendues,synthèse et adaptationLaurent Duval25 février 2002





i
Remer
iements

Je tiens à remer
ier en premier lieu M. Messaoud Benidir (Laboratoire des signaux etsystèmes, Gif-sur-Yvette) d'avoir bien voulu présider le jury de thèse, M. Ja
ques Oksman(É
ole supérieure d'éle
tri
ité, Gif-sur-Yvette) pour avoir dirigé mes travaux de re
her
hes,les rapporteurs, Mme Madeleine Bonnet (université René-Des
artes, Paris-V) et M. Domi-nique Gibert (université de Rennes 1) pour leurs remarques pertinentes, Mr Truong Nguyen(Boston University) pour m'avoir fait l'amitié de venir parti
iper à 
e jury, M. Van Bui Tran(Institut français du pétrole, Rueil-Malmaison). Les questions et la dis
ussion qui suivirent laprésentation me fourniront matière à ré�exion pour quelques années.Ces travaux furent �nan
és par l'Institut français du pétrole (IFP). Je remer
ie pour leura

ueil dans leurs divisions respe
tives MM. Alain Bamberger (division informatique s
ientiqueet mathématiques appliquées) et Vin
ent Ri
hard (division géophysique).Ces travaux furent en
adrés à l'IFP par M. Van Bui Tran, promoteur de 
e sujet de thèse.Pour son suivi, son enthousiasme 
ommuni
atif en traitement du signal et ses en
ouragements
onstants, ses in
itations (injon
tions ?) permanentes à la simpli
ité, je lui � dédi
a
e � latransformée de biHaar et lui adresse un remer
iement renouvelé.Ces travaux se déroulèrent en partie à l'université de Boston, et je remer
ie vivementTruong Nguyen (Boston University), Soontorn Oraintara (désormais à University of Texas atArlington) et Tra
 Tran (désormais à The Johns-Hopkins University, Baltimore) pour m'avoirfait dé
ouvrir la déraisonnable e�
a
ité des transformées étendues.La forme �nale de 
e manus
ript doit beau
oup aux 
onseils et remarques avisés de Ma-deleine Bonnet, Van Bui Tran, Dominique Gibert, Anne Jardin et Salvador Rodriguez. Jeremer
ie tout parti
ulièrement Mar
 Be
quey, de la division géophysique, pour ses 
onseils,nos nombreuses dis
ussions sur l'information sismique et sa rele
ture attentive de plusieursphases de 
e rapport. Tout manque de 
larté résiduel dans le tapus
ript ne saurait être imputéqu'à son réda
teur.Pour diverses raisons (géophysiques, typographiques, informatiques, morales, et
.) et àdivers degrés, je remer
ie également Martine An
el, Renate Bary, Virginie Bernatas, JosetteBruneau, Alain Chauvière, Louis Cherel, Julien Clermonté, Mi
hel Dubesset, Jean-ClaudeDubois, Jo
elyne Fayard, Pierre Ferré, François Girard, Christian Grou�al, Mi
hel Guion(pour la Finlande), Dominique Humeau, Christian Le Bras, Christine Le Clea
'h, Bruno Lety,



ii Remer
iementsSylvie Louis, Éveline Ma�olo (pour la poster-ité), Charles Naville (pour le bit de signe), JudithPirot, Jean-Mar
 Ri
hard, Benoît Thillaye du Boullay, Alexandre Throo, Thierry Tonellot(pour LYX, entre autres).Ces travaux furent suivis par l'É
ole supérieure d'éle
tri
ité, où je remer
ie égalementMi
hel Barret, Jean-Lu
 Collette, Joël Soumagne, Fabienne Suraud (pour sa gentillesse et sadisponibilité jusqu'à la 
élébration de 
l�ture) et Patri
k Turelle.Ces travaux ont également béné�
ié de 
ollaborations et de dis
ussions très enri
hissantesave
 les personnes suivantes : tout parti
ulièrement Tage Røsten, (désormais à Statoil, Trond-heim), pour nos nombreux é
hanges Norvège/Fran
e et l'é
riture à deux 
laviers d'un arti
lepour une 
onféren
e SEG, arti
le qui a reçu un prix en
ourageant. Son aide pré
ieuse a enri
hiles résultats 
omparatifs situés en �n de do
ument, ave
 la satisfa
tion de voir nos thèses pa-rallèles 
onverger partiellement. Mer
i également à Pierre Bois (pré
édemment à l'IFP, 
ommepré
urseur de la 
ompression des données sismiques), Pierre-Yves Galibert (Compagnie géné-rale de géophysique, Massy), François Meyer (Boulder University), Takayuki Nagai (Universityof Ele
tro-Communi
ations, T	oky	o).Ces travaux ont en�n reçu le soutien moins tangible mais néanmoins indéfe
tible de mafamille pro
he, d'amis et de quelques 
ollègues do
torants dont le grand jour appro
he. Bonne
han
e à 
es derniers.Un 
ertain nombre de personnes non en
ore mentionnées trouveront mes ex
uses et trèsprobablement leur nom dans le développement en base 26 du nombre �. Les valeurs des lettressont A = 0, B = 1, . . .,Z = 25. Ave
 
ette 
onvention, les premières � dé
imales � sont, pourmémoire : � ' D +D=26 +R=262 + S=263 +Q=264 + L=265 : : :



iii
Résumé

Ce travail de thèse propose une méthode de 
ompression ave
 pertes de signaux sismiques,qui se dé
line en deux algorithmes.Les algorithmes les plus souvent employés pour la 
ompression de données sismiques uti-lisent des transformées en ondelettes ou en paquets d'ondelettes. Cette étape de transformationest très importante pour dé
orréler l'information 
ontenue dans les signaux sismiques. L'em-ploi des ondelettes est souvent justi�é par leur 
apa
ité à saisir à la fois les tendan
es et lesdétails des signaux à di�érentes é
helles. Mais il faut noter que le seul aspe
t mathématiquedes transformées ne su�t pas à réaliser la 
ompression des données. Les 
oe�
ients issus de latransformation sont généralement quanti�és puis 
odés par les te
hniques 
lassiques de 
odageentropique.Nous proposons i
i un premier algorithme de 
ompression basé sur la transformée en onde-lettes. Cette transformation est assortie d'une te
hnique de 
odage arbores
ent des 
oe�
ientsde type zerotree 
oding, d'emploi original en sismique. Ce 
hoix permet de répondre à 
ertainsbesoins 
on
ernant l'a
quisition ou la visualisation des données sismiques. Cependant, l'em-ploi des transformées en ondelettes 
lassiques reste une appro
he relativement rigide, sansadaptation parti
ulière aux signaux. Or, il est souvent souhaitable de pouvoir adapter lestransformées aux propriétés de 
haque type de signaux.Nous proposons don
 un deuxième algorithme employant, à la pla
e des ondelettes, un en-semble de transformées dites � transformées étendues �. Ces transformées, issues de la théoriedes ban
s de �ltres, sont paramétrées. Les LOT (lapped orthogonal transforms) de H. Malvarou les GenLOT (generalized lapped orthogonal transforms) de de Queiroz et al. en sont desexemples 
onnus. Nous proposons plusieurs 
ritères d'optimisation de 
es paramètres, per-mettant de 
onstruire des � transformées étendues � adaptées aux propriétés des signauxsismiques. Nous montrons que 
es transformées peuvent être utilisées ave
 un 
odage des 
oef-�
ients analogue au 
odage arbores
ent employé pour les ondelettes. L'emploi du même 
odagepermet la 
omparaison obje
tive des performan
es relatives des ondelettes et des transforméesétendues.Les deux algorithmes de 
ompression proposés possèdent pour avantages la possibilité de
hoisir pré
isément le taux de 
ompression des données, de 
omprimer les données par blo
s(dans le 
as des transformées étendues) et de pouvoir dé
omprimer partiellement les données,



iv Résumépour le 
ontr�le-qualité ou la visualisation.Les performan
es des deux algorithmes proposés sont testées sur un ensemble de donnéessismiques réelles. Ces performan
es sont évaluées pour di�érentes mesures de qualité ainsiqu'en analysant le type de dégradation induit par 
es deux algorithmes. Nous 
omparonségalement leurs performan
es à d'autres algorithmes de 
ompression de données sismiques surle même ensemble de données.
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Abstra
t

Wavelet and wavelet pa
ket transforms are the most 
ommonly used algorithms for seismi
data 
ompression. Wavelet 
oe�
ients are generally quantized and en
oded by 
lassi
al entropy
oding te
hniques.We �rst propose in this work a 
ompression algorithm based on the wavelet transform.The wavelet transform is used together with a zerotree type 
oding, with �rst use in seismi
appli
ations. Classi
al wavelet transforms nevertheless yield a quite rigid approa
h, sin
e it isoften desirable to adapt the transform stage to the properties of ea
h type of signal.We thus propose a se
ond algorithm using, instead of wavelets, a set of so 
alled �exten-ded transforms�. These transforms, originating from the �lter bank theory, are parameterized.Classi
al examples are Malvar's Lapped Orthogonal Transforms (LOT) or de Queiroz et al.Generalized Lapped Orthogonal Transforms (GenLOT). We propose several optimization 
ri-teria to build "extended transforms" whi
h are adapted the properties of seismi
 signals. Wefurther show that these transforms 
an be used with the same zerotree type 
oding te
hniqueas used with wavelets. Both proposed algorithms provide exa
t 
ompression rate 
hoi
e, blo
k-wise 
ompression (in the 
ase of extended transforms) and partial de
ompression for quality
ontrol or visualization.Performan
es are tested on a set of a
tual seismi
 data. They are evaluated for severalquality measures. We also 
ompare them to other seismi
 
ompression algorithms.
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1
1. Introdu
tion

�Mathemati
s [. . .℄ is a bit like dis
overing oil [. . .℄ But mathemati
shas one great advantage over oil, in that no one has yet [. . .℄found a way that you 
an keep on using the same oil forever.�Andrew Wiles, Noti
es of the AMS, mai 1997, p. 588.1.1. Exposé du problème� Malgré la puissan
e de sto
kage des ordinateurs a
tuels, le géophysi
ien se verra pro-
hainement dans l'obligation de 
omprimer, avant de la traiter, l'information sismique quidevient de plus en plus importante. En parti
ulier, le 
as se présentera lorsqu'on fera despro�ls 
omprenant un grand nombre de tra
es rappro
hées. �Cette prédi
tion a été émise par P. Bois en 1975 [Boi75℄. Elle est illustrée vingt ans plustard par la Compagnie générale de géophysique (CGG) et Chevron. Leur 
ampagne d'a
qui-sition menée en mer du Nord en 1995 a permis la transmission de données par satellite, après
ompression d'un fa
teur 60. Cette 
ampagne semble la première tentative de 
ompression dedonnées sismiques en grandeur réelle. En dépit de 
ette expérien
e fondamentale, la 
ompres-sion n'est pas en
ore 
onsidérée 
omme une tâ
he de routine dans les pro
essus d'a
quisitionet de traitement des données sismiques. Nous estimons que deux fa
teurs prin
ipaux ont limitél'emploi de la 
ompression en sismique :� dans les trente dernières années, nous avons vu l'a

roissement de la puissan
e et des 
a-pa
ités de sto
kage des ordinateurs, qui a suivi une loi exponentielle, selon les prophétiesde G. Moore1 ;� les données sismiques sont numérisées ave
 une grande pré
ision (24 bits). Les e�orts
onsentis par la profession pour atteindre une telle pré
ision prohibent partiellement ladégradation des données sismiques par la 
ompression.Ces deux fa
teurs sont les justi�
ations prin
ipales du retard de la mise en ÷uvre de la
ompression en géophysique, par 
omparaison ave
 les domaines de l'image, du son et de la1Cette loi est tirée d'une observation de Gordon Moore. Celui-
i remarqua en 1965, au sein de la so
iétéIntel, que le nombre de transistors par pro
esseur doublait sur une période de 18 à 24 mois (d'après lePro
essor hall of fame http://www.intel.
om/intel/museum/25anniv/hof/moore.htm). Cette loi sembleremarquablement bien véri�ée depuis lors.



2 Introdu
tionvidéo, où le re
ours à la 
ompression est plus routinier.La 
omplexité de gestion d'énormes volumes de données sismiques sus
ite néanmoins uneré�exion renouvelée sur la mise en ÷uvre de te
hniques de 
ompression, 
omme l'avait remar-qué P. Bois. Le nombre 
roissant de publi
ations sur 
e sujet dans les huit dernières annéesen est un indi
ateur, de même que la disponibilité de méthodes de 
ompression dans quelquessystèmes d'a
quisition, tel 
elui de la so
iété Ser
el. Comme dans la plupart des emplois de la
ompression, il 
onvient au préalable de faire le point des spé
i�
ités des données sismiqueset des besoins parti
uliers de la géophysique pour simpli�er la gestion des données sismiques,de l'a
quisition à la visualisation.1.2. Motivations et moyens de la 
ompression en sismique1.2.1. Pourquoi 
omprimer les données sismiques ?Malgré l'a

roissement des 
apa
ités de sto
kage, la pré
ision et le volume de données sis-miques ont 
rû durant les trente dernières années. Les données sont maintenant numérisées àl'a
quisition sur 24 bits, au lieu de 8 ou 12 à l'origine. Elles sont souvent sto
kées en virgule�ottante sur 32 bits. Le pro
essus de 
ouverture multiple s'est généralisé, les dispositifs a
-quièrent des données tri- voire quadridimensionnelles, à des 
aden
es plus rapides. P. Burger[BGG97℄ note par exemple que le nombre de 
anaux d'a
quisition double environ tous lessept ans depuis quarante ans. En 1996, on estimait [DEV95℄ qu'une 
ampagne d'a
quisitionsismique marine pouvait générer un térao
tet2 de données. On parle aujourd'hui de dizaines[Don98℄ ou d'une 
entaine de térao
tets [ACM+01℄. À 
et a

roissement s'ajoute une tendan
eà l'a
quisition multi
omposante, 
onsistant par exemple à enregistrer trois dire
tions d'ondepar 
apteur.Le besoin de 
omprimer les données sismiques est essentiellement motivé par les 
oûts et la
omplexité de gestion et de manipulation des volumes mis en jeu. Deux aspe
ts nous intéres-seront plus parti
ulièrement : la transmission et le sto
kage des données. La transmission esta
tuellement 
onsidérée 
omme le prin
ipal goulot d'étranglement dans le pro
essus d'a
qui-sition sismique. Quand au problème du sto
kage au 
ours du traitement et de la manipulationdes données, 
'est devenu un sou
i 
hronique.Le traitement des données devient également un problème 
ru
ial. Il 
onvient de releverl'obje
tif du premier travail � à notre 
onnaissan
e � sur la 
ompression en sismique. Cetarti
le, é
rit par P. Bois et G. Grau en 1969 , était motivé par la faible puissan
e de 
al
uldes ordinateurs de l'époque [BG69℄. Il s'agissait alors d'a

élérer les 
al
uls d'auto
orrélationet de 
onvolution de tra
es sismiques en une dimension. La 
ompression avait don
 pourbut prin
ipal le traitement des données. La transmission des données sous forme 
ompriméen'était alors qu'une appli
ation possible, et leur sto
kage n'est pas mentionné. La puissan
e2Un térao
tet (To) représente environ 1012 o
tets, soit à peu près 1000 gigao
tets.
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roissante des moyens de 
al
ul a permis pendant un temps de réaliser les 
al
uls né
essaires autraitement sismique en une et deux dimensions. Cependant, la généralisation des traitementssur des données tridimensionnelles, pouvant exiger plusieurs journées de temps-ma
hine, posede nouveau la question du traitement des données dans le domaine 
omprimé.La visualisation de volumes sismiques tridimensionnels de grande taille peut être également
onsidérée 
omme un débou
hé possible de la 
ompression, sous deux modes :� la possibilité de 
onsulter et d'a

éder à des bases de données sismiques ;� la 
on
eption de pro
édures d'a�
hage à di�érentes résolutions, 
ertains programmesd'interprétation ne représentant qu'un a�
hage sur 8 ou 16 bits.Si nous n'abordons que très su

in
tement 
es derniers aspe
ts de 
al
ul et de visualisation,ils semblent ri
hes d'appli
ations future.1.2.2. Comment 
omprimer les données sismiques ?Pour réduire un volume de données, il existe deux appro
hes di�érentes. La première est la� 
ompression sans pertes �, ou 
onservative. Elle permet de 
onserver l'intégrité des données.Il est souvent 
onvenu qu'il n'est possible d'atteindre que des taux de 
ompression inférieursà 2 : 1, 
'est-à-dire requérant un o
tet de données 
omprimées pour deux o
tets des données[Ver99, DEP00℄. Quelques résultats plus optimistes 
ités par C. Peterson [PH92℄ donnent destaux allant jusqu'à 7 : 1, de même que Y. Nijim, plus ré
emment, dans l'un des derniersarti
les en date sur la 
ompression sans perte [NSM00℄.Malgré 
es résultats, il ne semble pas exister d'algorithme de 
ompression sans pertes
apable de reproduire 
es performan
es sur l'ensemble des signaux sismiques. Nous en avonsune preuve indire
te : si un tel algorithme existait, il serait sans doute largement employé, et
e n'est pas en
ore le 
as. Cette opinion est 
onfortée par la ré
ente remarque de P. Donoho[DEP00℄ : �If a lossless, noisefree, 
ompression algorithm were available 
apable of 
ompressionratios of 2 : 1 or greater, at reasonable 
omputional 
ost, there is little doubt that su
h a methodwould be readily adopted throughout the seimi
 industry.�Mais un taux de 2 : 1 reste sans doute insu�sant : les besoins opératoires en géophysiquerequièrent des taux de 
ompression supérieurs, de l'ordre de 20 : 1 à 200 : 1 d'après P. Ver-meer [Ver99℄. Les re
her
hes se sont don
 naturellement tournées vers une autre appro
he,permettant d'atteindre des taux de 
ompression plus élevés.Cette deuxième appro
he est dite � 
ompression ave
 
ritère de qualité � ou � ave
 pertes �.Elle 
onsiste à permettre une quantité 
ontr�lée de dégradations dans les données. Ce faisant,il est possible d'augmenter les taux de 
ompression, en proportion de l'erreur tolérée. L'emploide la 
ompression ave
 pertes a permis d'annon
er des taux de 
ompression supérieurs à 200
omme le montre l'arti
le [RWBR97℄. Un tel taux requiert un seul o
tet pour deux 
entso
tets de données à l'origine, 
e qui représente un fa
teur de 
ompression 
onsidérable, sansque l'erreur induite par la 
ompression soit dé
elable à l'÷il.



4 Introdu
tionDe tels résultats semblent satisfaire la plupart des besoins a
tuels en sto
kage ou en trans-mission. Cependant, malgré de nombreux travaux sur 
e sujet, 
ertaines questions sous-ja
entesne sont pas entièrement résolues. Les trois questions les plus souvent posées sont :1. Peut-on 
omprimer les données sismiques, ave
 ou sans pertes ?2. Si oui, jusqu'à quel point ou à quel taux de 
ompression ? De nombreux auteurs indiquentpar exemple des taux de 
ompression � limite � en-deçà desquels la 
ompression est
onsidérée 
omme sûre. Nous détaillerons 
e point dans la se
tion historique 4.2 et dansl'analyse des résultats, dans la partie III.3. Quelles sont les in�uen
es de la 
ompression sur le traitement et l'interprétation desdonnées ? La diversité des données sismiques et la 
omplexité de leur traitement renddi�
ile une réponse générale à 
ette question. Le fait que les pertes soient indé
elablesà l'÷il n'est plus un 
ritère absolu en sismique. La sismique se tourne de plus en plusvers des analyses quantitatives, 
omme la détermination d'attributs, l'analyse AVO3,et
. Nous dis
uterons des in�uen
es de la 
ompression en parti
ulier dans les 
hapitres9 et 10 sur les résultats obje
tifs et subje
tifs de la 
ompression.Outre 
es questions 
ru
iales, des besoins spé
i�ques se présentent en géophysique. Il s'agit parexemple de pouvoir extraire des sous-parties des données sismiques sans avoir à dé
omprimerl'intégralité des données, aussi bien lors de l'a
quisition pour réaliser des opérations de 
ontr�le-qualité, que pour la visualisation de portions de volumes tridimensionnels par exemple. Il estégalement né
essaire de tenir 
ompte de la variété des données sismiques et de leur propriétéslo
ales. Nous nous e�or
erons de proposer des te
hniques de 
ompression et des résultats
onformes à 
ertaines de 
es attentes.1.3. Présentation du mémoireCe mémoire s'arti
ule en trois grandes parties. La première met en pla
e le vo
abulaireet les te
hniques de bases pour la 
ompression des signaux sismiques. La se
onde partie se
on
entre sur la notion de transformées et de ban
s de �ltres, au 
÷ur de nombreux algorithmesa
tuels de 
ompression. Les méthodes de 
ompression que nous proposons sont mises en ÷uvredans la troisième partie exposant les résultats sur des données réelles.Outils pour la 
ompression de données sismiquesLa première partie est 
onsa
rée à l'exposé du problème et du 
adre de 
e travail. Nous yexpliquons 
ertaines spé
i�
ités des données sismiques, par rapport à d'autres types de don-nées (son, image) pour lesquelles le 
orpus en 
ompression est beau
oup plus vaste (
hap. 2).Nous exposons les prin
ipes de base de la 
ompression de données, en insistant sur les mé-thodes e�e
tivement employées en géophysique, (
hap. 3). La liste en est assez longue, 
ar la3L'analyse AVO (amplitude vs o�set) s'intéresse à la variation de l'amplitude d'une onde ré�é
hie en fon
tionde son angle d'in
iden
e sur un ré�e
teur, et don
 du déport (o�set) entre la sour
e et le 
apteur.



1.3 Présentation du mémoire 5
ompression de données sismiques a sus
ité de nombreuses voies de re
her
hes. Le 
hapitre 4part d'un exemple d'algorithme de 
ompression 
lassique pour expliquer les travaux antérieurset a
tuels. Nous expliquons, sur l'exemple du format JPEG, la mise en ÷uvre des di�érenteste
hniques de 
ompression. Cet format de 
ompression, qui a été utilisé en sismique, sert d'in-trodu
tion à l'historique qui o�re un exposé synthétique des méthodes employées jusqu'à 
ejour pour les données sismiques. Ce 
hapitre se 
on
lut par une dis
ussion sur les avantageset in
onvénients de 
es méthodes.Choix des méthodes : ban
s de �ltres et transformées étenduesLes transformées linéaires jouent un r�le important pour la dé
orrélation de nombreuxsignaux d'origine physique. La transformée de Fourier et ses dérivées, les transformées enondelettes ont joué un r�le majeur pour la 
ompression des données sismiques. La se
ondepartie traite de façon plus approfondie les transformations linéaires. Le 
hapitre 5 introduit
ertaines transformées linéaires usuelles et dé
rit leurs propriétés intéressant la 
ompression.Ces transformées sont d'usage 
lassique en traitement du signal et en géophysique. Certainesde leurs propriétés permettent de 
omprendre 
e que l'on peut attendre d'une transformée
apable de dé
orréler des signaux. Leurs limitations nous 
onduisent à présenter la notion de� transformée étendue �, à laquelle nous 
onsa
rons le 
hapitre 6.L'idée des transformées étendues a été développée par de nombreux auteurs, parmi lesquelsI. Daube
hies, H. Malvar, Y. Meyer, T. Nguyen, T. Ramstad, P. P. Vaidyanathan, M. Wi
ke-rhauser, et
. Nous y avons 
onsa
ré une part importante de 
e rapport pour trois raisons :� 
ertaines des transformées exposées i
i sont relativement ré
entes, et en
ore peu em-ployées en traitement du signal. L'emploi des ondelettes est en
ore prépondérant dansde nombreux domaines, alors qu'il est parfois plus e�
a
e d'utiliser des transforméesétendues plus générales ou mieux adaptées pour la 
ompression [TdQN00℄ 
omme pourl'analyse des signaux ;� 
es te
hniques sont d'emploi nouveau en géophysique pour le moment, et nous sommespersuadés de leur potentiel pour les appli
ations géophysiques en dehors de la 
ompres-sion (analyse, débruitage, et
.) ;� les nombreux arti
les traitant des transformées étendues ne montrent pas toujours defaçon intuitive l'intérêt de 
es transformées. Nous avons essayé de les introduire i
i defaçon pratique, en partant d'exemples simples.Le regroupement de plusieurs types de transformées sous le vo
able de � transformée éten-due � possède l'intérêt d'utiliser un formalisme assez général, englobant un vaste ensemblede transformées 
lassiques. L'emploi de transformées étendues permet également d'adapterles transformées selon les 
ara
téristiques des signaux à 
omprimer. Nous proposons dans le
hapitre 7 di�érentes méthodes pour réaliser 
ette optimisation pour des données sismiques.Ce formalisme possède également des atouts dans la mise en ÷uvre pratique de la 
om-pression. Comme le montre le 
hapitre 3, l'usage de transformées linéaires n'est qu'une étape
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tionde la 
ompression. L'étape de transformation appartient à un système de 
ompression qui
omprend d'autres étapes. Le vaste 
orpus de la 
ompression de signaux indique que l'on peututiliser 
es transformées dans des systèmes de 
ompression très di�érents. D'un point de vuepratique, 
hanger de transformée peut 
onduire à devoir modi�er sensiblement l'ensemble desautres étapes. Ces dernières doivent tenir 
ompte, pour être les plus e�
a
es possible, despropriétés de la transformée employée. Nous proposons 
ependant un système de 
ompressionqui s'adapte à une grande quantité de transformées étendues, des ondelettes aux transforméessemiorthogonales à re
ouvrement. Un tel système a déjà été proposé pour la 
ompressiond'images [SP96, TdQN00℄. Nous l'utilisons i
i pour la première fois, à notre 
onnaissan
e,pour les données sismiques. Certaines 
ontraintes sur les signaux sismiques nous ont 
onduità proposer une amélioration de 
e s
héma. Ce système de 
ompression partiellement uni�és'a

ommode bien du formalisme uni�é des transformées étendues. Il est exposé au 
hapitre 8.Appli
ations : 
ompression et débruitageLes résultats de l'appro
he proposée pour la 
ompression sont dé
rits au long de la par-tie III. Le 
hapitre 9 dé
rit des résultats, dits � obje
tifs �, basés sur des mesures de typerapport signal/bruit. Il dé
rit également les résultats obtenus sur la modélisation des donnéeset les résultats d'optimisation obtenus. Nos résultats sont 
omparés à 
eux obtenus par deuxalgorithmes 
on
urrents. Le 
hapitre 10 qui le suit s'intéresse plus aux aspe
ts subje
tifs dela 
ompression, et montre son impa
t sur les données sismiques, ave
 un exemple des e�etssur un traitement. Le 
hapitre 11 fournit quelques éléments sur le débruitage des signaux, enemployant transformées étendues et ondelettes. Ce 
hapitre est reproduit essentiellement unarti
le é
rit en 
ollaboration ave
 T. Røsten. Les résultats exposés nous permettent de dessinerquelques 
on
lusions et perspe
tives de re
her
he et d'amélioration des te
hniques proposées.AnnexesNous avons pla
é en annexe A un rappel des étapes du traitement de données sismiques.L'annexe B donne quelques exemples de transformées étendues employées dans des algorithmesde 
ompression proposés par d'autres auteurs. Nous présentons en annexe C une analyse su
-
in
te du problème de dimensionnalité des données, qui semble permettre une forme détournéede 
ompression. L'annexe D rassemble les abréviations utilisées. Une liste de publi
ations per-sonnelles est jointe dans l'annexe E.
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Première partie .Outils pour la 
ompression dedonnées sismiques
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2. Spé
i�
ités des données sismiques

Motivations :Nous soulignons dans 
e 
hapitre les spé
i�
ités des données sismiques et de leur traite-ment, ainsi que les problèmes spé
i�ques qu'elles posent pour la 
ompression. Nous dé
rivonsquelques-unes des attentes pour l'intégration de la 
ompression dans la 
haîne d'a
quisitionsismique.Résumé :Ce 
hapitre présente les prin
ipes de base de l'a
quisition et du traitement sismique, ainsique les di�érentes formes que peuvent prendre les signaux sismiques. Nous soulignons lesbesoins propres à la géophysique pour le sto
kage, la transmission et l'a

ès aux données.2.1. Nature des données sismiques2.1.1. Prin
ipes de la sismique ré�exionLa sismique ré�exion est une méthode d'exploration qui 
onsiste à engendrer des ébran-lements en un lieu donné à partir d'une sour
e sismique, et à 
apter les ondes ré�é
hies. Lesébranlements peuvent avoir lieu en surfa
e ou en profondeur. Sur terre, les 
apteurs sont ap-pelés géophones. Le traitement et l'analyse des ondes ré�é
hies permettent, en mesurant lestemps de propagation des ébranlements, de déte
ter des stru
tures géologiques et de détermi-ner 
ertaines de leurs propriétés physiques. Parmi 
es propriétés, 
elles 
on
ernant la présen
epossible d'hydro
arbures sont parti
ulièrement intéressantes. La �gure 2.1 illustre le prin
iped'une a
quisition en sismique terrestre. Un dispositif analogue permet l'a
quisition en mer :la sour
e d'ébranlement est portée par un navire, qui traîne dans son sillage des lignes de 
ap-teurs, appelés hydrophones. Les ondes se propagent dans l'eau, dans le sol, puis par
ourent un
hemin inverse pour être enregistrées par des hydrophones, de manière analogue à la sismiqueterrestre. Les ondes 
aptées en surfa
e subissent des déformations du fait de leur propagation(atténuation de l'amplitude et des fréquen
es). Le traitement sismique 
onsiste essentiellementen l'analyse et la 
ompensation de 
es déformations, a�n de re
onstituer les trajets des ondes,et d'en déduire la géométrie ainsi que des propriétés du sous-sol. Cette se
tion a pour objet dedonner un bref aperçu des di�érents types de données sismiques et des traitements a�érents.
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ités des données sismiques

Fig. 2.1. � A
quisition sismique, d'après J.-L. Mari et al. [MGC97℄ (do
ument IFP).2.1.2. Du signal sismique à l'interprétation, en brefLa �gure 2.2 donne un bref résumé de 
e que peut produire un traitement sismique. Chaqueforme d'onde verti
ale représentée sur la �gure 2.2 (a) est une tra
e sismique enregistrée parun 
apteur. L'analyse et le traitement d'ensembles de tra
es doit permettre de 
omprendrela stru
ture du sous-sol, et peut aboutir à une représentation analogue à 
elle de la �gure2.2 (b). Nous avons réalisé un rappel des te
hniques de traitement permettant de passer d'uneimage à l'autre. Il est pla
é à l'annexe A. Nous en retiendrons i
i les traits prin
ipaux : la
ompensation des distorsions dues à la propagation, l'analyse des propriétés pour déte
terles modi�
ations de milieu, la prise en 
ompte de la multipli
ité des trajets possibles ainsique de tous les phénomènes parasites. L'analyse des propriétés des signaux et de la 
haînede traitement est don
 relativement 
omplexe. Le livre de Ö. Yilmaz [Yil87℄ est une référen
etrès 
omplète sur 
e sujet. Nous renvoyons également vers les ouvrages de J.-L. Mari et al.[MGC97℄ et de M. Lavergne [Lav86℄.2.2. Besoins spé
i�ques à la géophysiqueAux questions relatives au traitement des données s'ajoutent des besoins spé
i�ques à lagéophysique. Les géophysi
iens souhaitent par exemple pouvoir a

éder aisément et rapide-ment à une sous-partie des données 
omprimées, sans devoir pour 
ela les dé
omprimer dansleur l'intégralité. Pour la visualisation de données tridimensionnelles, il est souhaitable dedisposer d'une vue globale des données à faible résolution a�n de 
hoisir ensuite des zonesd'intérêt ave
 une meilleure résolution. Du 
�té de l'a
quisition des données, la nature des
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i�
ités des données sismiquesdispositifs privilégiera peut-être des méthodes de 
ompression � lo
ales � (par groupe de 
ap-teurs), rapides (besoins temps-réel) et permettant d'e�e
tuer un 
ontr�le-qualité sans avoir àdé
omprimer les données transmises sous forme 
omprimée. Comme l'a déjà remarqué T. Chendans son mémoire [Che95, p. 59 sq.℄, 
ertaines de 
es nombreuses aspirations sont antagonistes :obtenir le meilleur taux de 
ompression en 
onservant un a

ès aléatoire à toute partie desdonnées, sans dé
ompression globale, sont des 
ontraintes di�
iles à réaliser simultanément.Un dernier problème est posé par le format même des données : une part des donnéessismiques est 
omposée d'informations auxiliaires sur le mode d'a
quisition, la géométrie dudispositif et di�érentes formes d'organisation des données. Ces en-têtes de �
hiers (headers), detype textuel, peuvent requérir une 
ompression, ave
 des moyens plus propres à la 
ompressionde textes. Le seul travail à notre 
onnaissan
e sur 
e sujet a été ré
emment proposé parT. Røsten [RRA00a℄. Bien que s'agissant toujours de 
ompression, les méthodes utilisées dans
e 
as n'ont que peu à voir ave
 
elles employées pour la 
ompression de signaux d'originephysique. Pour 
ette raison, nous nous 
on
entrerons sur la 
ompression de signaux sismiquesà proprement parler.2.2.1. Sto
kage et transmissionLes 
ampagnes d'a
quisition sismique modernes génèrent d'importantes quantités de don-nées. Dans le 
as de la sismique marine, une 
ampagne d'a
quisition moderne peut générerplusieurs térao
tets de données. Ces données peuvent être sto
kées provisoirement sur le lieud'a
quisition, transmises vers et sto
kées sur le lieu de traitement, puis traitées et en�n in-terprétées. Ces derniers résultats de traitement et d'interprétation peuvent également êtreenregistrés. Divers média de 
apa
ité variable peuvent a

ueillir 
es données, des mémoiresembarquées sur les systèmes d'a
quisition aux supports � de masse � que sont les bandesmagnétiques, 
artou
hes, disques durs et 
édéroms ou disques optiques. Les mémoires embar-quées sont des supports transitoires, souvent onéreux et de faible 
apa
ité. Une 
ompression à
e stade permettrait de réduire les 
oûts et les volumes des unités d'a
quisition. Les 
apa
itéset les 
oûts des mémoires de masse permettent, eux, de sto
ker à faible 
oût les importantsvolumes de données, même si A. Bro
klehurst remarque dans [Bro95, p. 3℄ qu'une simple 
om-pression par un fa
teur 20 permet de sto
ker le 
ontenu de 14030 
artou
hes sur environ 700,résultant au moins en une importante é
onomie de pla
e, et en une é
onomie d'environ 7000 $par mois. Le problème de la transmission est 
ertainement plus aigu.En sismique terrestre, la surfa
e du sol est quadrillée par un réseau de 
apteurs, longtempsreliés au système d'a
quisition par des 
âbles ou de la �bre optique. La di�
ulté d'a

ès auterrain et la né
essité de dépla
er le réseau de 
apteurs rend la pose des systèmes de 
âblespeu pratique. Une tendan
e a
tuelle 
onsiste à relier les 
apteurs au système d'a
quisitionpar un réseau de radio-transmission, où les débits sont a
tuellement plus faibles que par
âble ou �bre optique. Le tableau 2.1 indique quelques valeurs 
lassiques de débits. Il montre
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i�ques à la géophysique 13que la 
ompression avant transmission radio, d'un fa
teur 5 à 80, permettrait d'atteindre lesperforman
es du 
âble ou de la �bre optique.support débit indi
atif (en bits/s)
âble 
oaxial 2 M�bre optique 32 Mradio (système Polyseis) 400 ksatellite [GSED96℄ 128 kTab. 2.1. � Quelques exemples de débits de transmission.En sismique marine, la 
ampagne d'a
quisition dé
rite dans les travaux de P. Donoho etal. [DEV95℄ annon
e une tendan
e émergente, qui 
onsiste à transmettre les données, parvoie satellitaire, à une base de traitement distante. Cette te
hnique est en 
on
urren
e ave
 letraitement à bord. Elle permet de mobiliser moins de spé
ialistes et de moyens de traitement àbord des navires. Elle permet également de réaliser de nouvelles a
quisitions sur les zones mal
ouvertes ou les zones d'intérêt parti
ulier, déte
tées après traitement, en réduisant les périodesd'immobilisation des hommes et des équipements. La rédu
tion es
omptée en temps et en 
oûtest obérée par le 
oût horaire de transmission par satellite. I
i en
ore, assez naturellement, une
ompression d'un fa
teur 50 peut réduire les 
oûts d'un fa
teur analogue. P. Donoho [DEP99℄indique également qu'une 
ompression à 50 : 1 permettrait de faire transiter 1 Go de donnéesen 3 à 4 minutes par une liaison T1 à environ 1,5 Mbits/s.Pour réaliser la 
ompression de données à l'a
quisition, il est souhaitable d'utiliser desméthodes lo
ales, 
'est-à-dire opérant sur de petits sous-ensembles de tra
es [DEP98℄. Il estalors possible de réaliser un traitement dé
entralisé, par groupe de 
apteurs sismiques. Deplus, il est utile que le 
ontr�le-qualité puisse être réalisé sans avoir à dé
omprimer les don-nées qui ont été 
omprimées pour la transmission [KP95℄. Comme le 
ontr�le-qualité 
onsisteprin
ipalement en une inspe
tion visuelle des données, sur une dynamique réduite, on peutsouhaiter que le �
hier de données 
omprimé puisse restituer aisément une approximation àfaible résolution des signaux sismiques.2.2.2. Traitement sismique et a

ès aux donnéesLa transmission des données et leur sto
kage représentent don
 les deux in
itations prin-
ipales à la 
ompression des données sismiques. Mais il semble également que le traitementmassif de 
es données, en deux ou trois dimensions, puisse béné�
ier des progrès de la 
om-pression : 
ertains opérateurs mathématiques, exprimés dans une base appropriée, deviennentbeau
oup plus 
ompa
ts et moins 
oûteux en 
al
uls, 
omme l'a montré R.-S. Wu, dans lesarti
les [WW98, WW00b℄ par exemple. Cependant, si les re
her
hes en 
ompression d'opéra-teurs et de données sismiques se fr�lent et utilisent des outils 
ommuns, 
omme les ondelettes,il ne semble pas y avoir eu d'utilisation 
ommune à 
e jour, en sismique du moins.
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i�
ités des données sismiquesCertains auteurs ont néanmoins démontré qu'il était possible de pro�ter de l'opérationde 
ompression pour réaliser quelques traitements simples. Supposons pour simpli�er que la
ompression fasse intervenir le spe
tre du signal sismique. Il est alors possible de réaliser le�ltrage de fréquen
es parasites avant même la 
ompression. L'avantage est double, 
ar il permetd'améliorer la qualité de 
ompression en éliminant des informations parasites. Des exemplesde 
e pro
édé sont donnés par J. Ioup et X. Miao [II98, MC98℄. Il est don
 préférable d'utiliserdes méthodes de 
ompression 
apables de réaliser 
e type de prétraitements. En 
omplément,la 
ompression des données se doit d'a�e
ter le moins possible le traitement des données.Pour 
e qui est de l'a

ès aux données, les besoins peuvent être de deux types. Le premierest le suivant : en partant d'un �
hier 
omprimé de données 2D ou 3D, on peut vouloir a

éder,pour traitement ou visualisation, à un ensemble de dimension inférieure : une tra
e pour desdonnées bidimensionnelles ou des se
tions 2D, en temps (time-sli
e), in-line ou 
ross-linedans le 
as des données 3D. Un se
ond besoin 
onsiste à a

éder à un sous-blo
 de données àl'intérieur d'un blo
 plus grand. Dans les deux 
as, on peut souhaiter pouvoir a

éder à 
esdi�érentes sous-parties sans avoir à dé
omprimer l'intégralité des données, mais uniquementles parties utiles à un moment donné.2.2.3. Quelles données doivent être 
omprimées ?Les données sismiques posent des problèmes parti
uliers vis-à-vis de la 
ompression, depar leur nature et leur diversité, et par les traitements a�érents. Les données sismiques seprésentent 
lassiquement en une, deux ou trois dimensions, à di�érents stades de traitementet di�érents niveaux d'organisation. Ces données peuvent être réelles ou synthétiques, 
'est-à-dire issues d'une a
quisition ou d'une modélisation.Comme la demande se situe prin
ipalement au niveau de l'a
quisition, nous allons traiterdes données réelles en point de tir ainsi que des données à déport 
ommun, en deux dimen-sions. Mais l'on peut également songer à 
omprimer les résultats intermédiaires ou �naux dutraitement, dans une optique de sto
kage ou de transmission du 
ontra
teur vers le 
lient.Nous donnerons un exemple de se
tion sommée. Dans la suite, nous analyserons di�érenteste
hniques de 
ompression a�n de proposer des méthodes répondant à la diversité des donnéessismiques et à 
ertains des problèmes parti
uliers posés en géophysique.
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3. Généralités sur la 
ompression de signaux

Motivations :Nous dé
rivons dans 
e 
hapitre des outils et des méthodes 
ouramment utilisés en 
om-pression de données sismiques, sans pertes 
omme ave
 pertes. Nous nous 
on
entrons prin
i-palement sur les méthodes qui ont été ou sont en
ore utilisées pour la 
ompression de donnéessismiques. Cet exposé vise à expliquer les idées qui sous-tendent l'emploi de 
es outils pourles données sismiques, et à 
omprendre les autres travaux menés sur 
e sujet.Résumé :Ce 
hapitre introduit le vo
abulaire et les 
on
epts permettant de 
omprendre les enjeuxet les moyens de la 
ompression des signaux. Nous partons d'un s
héma 
ourant qui dé
om-pose la 
ompression en trois étapes (transformation, quanti�
ation et 
odage entropique). Ces
héma est devenu trop simple pour permettre de 
omprendre les méthodes en ÷uvre dansles algorithmes de 
ompression les plus ré
ents. Nous proposons un s
héma dit � étendu � quipermet :� de tenir 
ompte des 
ara
téristiques lo
ales des signaux. Divers traitements 
omme lasegmentation, avant ou au 
ours de pro
essus de 
ompression, permettent d'appliquerdi�érentes méthodes de 
ompression à di�érentes portions du signal.� de séparer di�érentes 
omposantes des signaux pour les traiter séparément si 
ela peut
on
ourir à une meilleure 
ompression. On peut par exemple séparer les basses des hautesfréquen
es 
ar elles 
omportent des informations de nature di�érente.Le détail des di�érentes étapes de 
e s
héma étendu permet de souligner les 
hoix des te
h-niques réalisées dans les travaux antérieurs.3.1. Introdu
tion à la 
ompression de signaux3.1.1. Vo
abulaire et notations pour la 
ompression de signauxLa 
ompression 
onsiste à trouver une des
ription simpli�ée d'un ensemble de données. Sonbut est d'obtenir un volume de données plus faible que le volume initial. Le rapport entre 
esdeux volumes est dé�ni 
omme le taux de 
ompression : un taux de 2 : 1, ou plus simplementde 2, signi�e que les données 
omprimées o

upent un volume deux fois plus faible que lesdonnées d'origine. La 
ompression de données sismiques a parfois été appelée 
ondensation
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ompression de signauxdans les premiers arti
les. On trouve également les termes de 
ompa
tion, 
odage ou 
odagede sour
e, de l'anglais sour
e 
oding. La 
ompression s'entend i
i dans un sens di�érent de la
ompression d'impulsion 
ouramment utilisée en sismique.Les données à 
omprimer peuvent être du texte, des données binaires, des signaux 
ommela parole, la musique, des images, des données vidéo, et en�n des données sismiques. Nousnous intéresserons plus spé
ialement aux méthodes de 
ompression s'appliquant aux signauxd'origine physique, telles que le son, les ondes sismiques et les images, qui présentent dessimilarités. Nous ne parlerons que brièvement des te
hniques de 
ompression de texte ou dedonnées binaires, qui utilisent des méthodes assez spé
i�ques.Les signaux que nous aurons à 
onsidérer i
i sont numériques. Un signal x monodimension-nel sera représenté par ses N é
hantillons x0, x1,. . . xN�1, souvent assemblés dans un ve
teur[x0;x1; : : : ; xN�1℄T , où le symbole [:℄T représente la transposition. De manière analogue, unsignal bidimensionnel appelé � image � sera représenté par un ensemble d'é
hantillons xi;j,assemblés dans une matri
e. Nous 
onsidérerons dans la suite à la fois l'aspe
t purement déter-ministe des signaux et leur aspe
t aléatoire. Pour 
e dernier aspe
t, nous ferons généralementl'hypothèse que le signal x 
onsidéré est un pro
essus aléatoire à temps dis
ret et 
entré.Connaissant la densité de probabilité pX (:) de la variable aléatoire X, nous 
al
ulons sonespéran
e E (X) sous la forme R xpX (x) dx.3.1.2. Prin
ipes de base de la 
ompressionLa 
ompression des signaux repose sur les deux notions suivantes : la redondan
e et lapertinen
e, qui relèvent respe
tivement du 
ontenu et de l'usage du signal.redondan
e (
ontenu) : nous prendrons i
i l'exemple d'une image. Elle 
ontient en généraldes redondan
es, qui re�ètent sa stru
ture interne (textures, plans uniformes, 
ontourssigni�
atifs). Être 
apable d'isoler le motif d'une texture permet de 
oder 
e motif etle s
héma de translation, plut�t que l'intégralité de la texture. Plus généralement, lamodélisation appropriée de l'image par des pro
essus sto
hatisques met en éviden
ela dépendan
e statistique des pixels, permettant une 
ertaine forme de prédi
tion. Cephénomène est plus marquant en
ore en vidéo. D'une image à l'autre, on retrouve engénéral les mêmes objets. Les 
odeurs évolués réalisent une segmentation préalable desimages, a�n d'isoler 
es objets. Dans le 
as 
lassique d'un paysage devant lequel roule unvéhi
ule, on peut extraire de l'image le paysage et le véhi
ule, et faire de 
es deux objetsdeux images distin
tes. Le mouvement du véhi
ule sera lui représenté par les ve
teursde mouvement de la voiture d'un plan à l'autre. Les vingt-
inq images sur une se
ondepeuvent être 
ompa
tées en deux images plus simples et une liste de 
oordonnées demouvement. De la même manière en sismique, 
ertains types d'ondes se retrouvent endivers points du signal, et 
ette information peut être 
ondensée.pertinen
e (usage) : les instruments et modes d'a
quisition, les représentations des signaux
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ran ou du papier) et les moyens d'analyse (vision humaine ou traitement dessignaux) sont en général imparfaits. Pour illustration, le dernier bit d'un é
hantillon designal est souvent sujet à 
aution, tant qu'on ne sait pas par quel type d'arrondi il aété obtenu. En 
onséquen
e, les signaux tels qu'ils sont a
quis et interprétés 
omportentune 
ertaine impré
ision. Cette idée permet d'introduire une impré
ision supplémentairesi 
ela peut simpli�er la représentation d'un signal, dans une limite �xée par l'usage.L'analyse de la pertinen
e permet également d'identi�er des signaux parasites, sans inté-rêt pour l'usage envisagé. En sismique, les bruits in
ohérents et 
ertains bruits 
ohérentssont nuisibles, et leur suppression a

roît la pertinen
e des signaux 
onservés.
Représentation

inefficace

Représentation
efficace

Redondance

PertinenceFig. 3.1. � Illustration des prin
ipes de base de la 
ompression de signaux.La 
ompression de données vise à réduire la redondan
e d'un signal et à améliorer sa perti-nen
e, a�n d'en obtenir une représentation plus e�
a
e. Ces obje
tifs sont s
hématisés dansla �gure 3.1. Les deux obje
tifs sont liés. La redondan
e d'un événement, par exemple safréquen
e d'apparition, est un indi
ateur de sa pertinen
e.La di�
ulté prin
ipale réside dans le 
hoix du 
hemin permettant d'améliorer l'e�
a
itéde la représentation. La 
ompression emploie à 
ette �n divers outils provenant du traitementdu signal, des mathématiques et de l'informatique. Nous ferons l'hypothèse 
lassique qu'unsignal donné 
ontient des informations ou des signaux � utiles �, que l'on veut 
onserver, lereste étant 
omposé d'informations ou de signaux non re
her
hés, dont les bruits 
ohérentset in
ohérents. On 
her
he à 
onserver l'information � utile � après 
ompression, en faisantsouvent les hypothèses suivantes :� L'information � utile � possède souvent une organisation spé
i�que, di�érente de 
elledes bruits 
ohérents ou in
ohérents. La mise en lumière de 
ette organisation peut per-mettre de simpli�er la représentation des signaux. Prenons l'exemple d'un signal forméd'une sinusoïde mêlée à un bruit de plus faible amplitude. Après transformée de Fourier,si l'on sait isoler la fréquen
e de la sinusoïde, le signal peut théoriquement être représentépar une simple paire de 
oe�
ients 
orrespondant à 
ette fréquen
e. Conserver unique-ment 
es deux 
oe�
ients simpli�e fortement la représentation du signal et permet des'a�ran
hir du bruit, représenté par des 
oe�
ients d'amplitude plus faible.
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ompression de signaux� L'information utile ne requiert pas toujours la pleine pré
ision d'enregistrement dessignaux : selon les appli
ations visées, il est possible de réduire la dynamique ave
 laquelleles signaux enregistrés. Si une forte dynamique est parfois né
essaire pour a
quérir dessignaux de faible amplitude, elle peut se révéler inutilement �ne pour les é
hantillons degrande amplitude.� Comme le montre le 
odage de Morse, le 
odage des 
ara
tères ave
 un nombre �xede bits n'est pas gage de meilleure e�
a
ité. Il est souvent plus judi
ieux de 
oder les
ara
tères les plus fréquents (le E et le T en Morse) ave
 des symboles plus 
ourtset inversement les 
ara
tères moins fréquents ave
 des symboles plus longs. Il peut enrésulter une é
onomie en moyenne.En supposant que l'on sa
he dé�nir 
e qu'est l'information 
ontenue dans un signal, 
esquelques hypothèses permettent de proposer un premier s
héma de base pour la 
ompres-sion de signaux.3.1.3. S
héma 
lassique d'un système de 
ompressionLa plupart des méthodes de 
ompression utilisent 
onjointement les trois idées exposées
i-dessus, pour une meilleure e�
a
ité. Le s
héma 
lassique qui en résulte est représenté dansla �gure 3.2. Les étapes de base, re�étant les idées exposées pré
édemment, sont généralementprésentées de la manière suivante :transformation : le signal subit une transformation permettant de mettre en éviden
e sesstru
tures, de le modéliser et de mettre en éviden
e les redondan
es présentes dans lesdonnées.Il peut s'agir de redondan
es spatiales, fréquentielles, et
. On appelle souvent 
ette étapela dé
orrélation des données. La transformée peut être, par exemple, une transforméefréquentielle analogue à la transformée de Fourier, une transformée en ondelettes, uneméthode de prédi
tion ou d'interpolation, une transformation fra
tale, et
.quanti�
ation : on appellera � 
oe�
ients � les é
hantillons obtenus à l'issue de la transfor-mation. Ils peuvent avoir des valeurs réelles ou 
omplexes. Cette étape 
onsiste à réduirela pré
ision des 
oe�
ients, ave
 deux obje
tifs :� réduire leur dynamique, a�n de pouvoir les 
oder sur un faible nombre de bits ;� rendre identiques, arti�
iellement, un grand nombre de 
oe�
ients, pour en simpli�erle 
odage.Selon les appli
ations, les arguments des 
oe�
ients (module, phase) peuvent être ar-rondis, quanti�és sur un nombre de bits donné ou simplement annulés.
odage entropique : si la transformation est e�
a
e, le signal sera représenté par quelquesgrands 
oe�
ients, synthétisant l'essentiel du signal, et d'autres de plus faible amplitude.Si la quanti�
ation est e�
a
e également, de nombreux 
oe�
ients posséderont la mêmevaleur, éventuellement nulle. Le 
odage entropique vise à représenter e�
a
ement 
es
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oe�
ients quanti�és, en les 
odant sur des mots de taille variable ou en exploitant leurdistribution statistique. Il pourra également réduire la redondan
e résiduelle entre 
es
oe�
ients.
transformation quantification

entropique
codagesignal

signal
comprimé

transformation
inverse

quantification
inverse inverse

codagesignal
décompriméFig. 3.2. � S
héma 
lassique de 
ompression et de dé
ompression.Dans le s
héma 
lassique, 
es di�érentes étapes sont généralement e�e
tuées dans l'ordreindiqué 
i-dessus (
f. �g. 3.2, partie supérieure). La restitution d'un signal à partir du signal
omprimé s'obtient alors à rebours, 
omme indiqué dans le bas de la �gure 3.2.Après restitution du signal, nous nous trouvons devant deux possibilités :� soit le signal restitué est identique au signal initial, la 
ompression est dite parfaite, sansperte ou �dèle ;� soit le signal restitué di�ère du signal initial, la 
ompression est dite in�dèle, ave
 pertesou ave
 
ritère de qualité. L'é
art entre les deux signaux est alors mesuré par un 
ritèrede �délité ou d'erreur. On tolère une 
ertaine proportion d'erreur dans de nombreusesappli
ations. Ces erreurs sont quanti�ées et la proportion d'erreurs admise est déterminéepar l'usage.L'existen
e d'erreurs à la re
onstru
tion provient de 
e que 
ha
une des étapes est réversible ounon. Dans la majorité des appli
ations, le 
odage entropique est 
onsidéré 
omme réversible,et nous ferons 
ette hypothèse. La quanti�
ation est le premier 
andidat à l'introdu
tiond'erreurs, le se
ond est la transformation, si 
elle-
i n'est pas inversible.La 
onstru
tion d'un système de 
ompression e�
a
e résulte d'un 
hoix judi
ieux des dif-férentes étapes. Pour plus d'e�
a
ité, les trois étapes peuvent dépendre les unes des autres :par exemple, les 
oe�
ients peuvent être issus de di�érentes transformations, auquel 
as leursrépartitions statistiques peuvent di�érer. Les te
hniques de quanti�
ation et de 
odage entro-pique auront avantage à être adaptées à la transformation utilisée. Mais le 
hoix des erreursque l'on peut introduire est également 
ru
ial, et requiert souvent une analyse et un traitementpréalables des signaux.3.1.4. Limitations du s
héma 
lassique et s
héma � étendu �De nombreux travaux sur la 
ompression de données sismiques suggèrent d'analyser et deprétraiter les données avant la 
ompression. Cette étape permet d'isoler l'information utileou du moins de supprimer des informations parasites, et don
 de réduire la 
omplexité des
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traitement

pré- segmentation transformation traitement

réarrangement réduction

classification

allocation
binaire

signal

signal

qualité

adaptation

comprimé entropique
codage

codage
intrinsèqueFig. 3.3. � S
héma de 
ompression étendu.données. Pour tenir 
ompte des variations du signal au 
ours du temps, il est utile également dele dé
omposer en segments plus homogènes, a�n d'appliquer éventuellement des méthodes de
ompression adaptées à 
haque élément. L'étape de transformation permet en�n de mettre enéviden
e dans le signal des informations de nature di�érente, que l'on peut souhaiter 
onserverave
 plus ou moins de pré
ision. Ces quelques exemples mettent en relief de nouvelles étapesqui, bien qu'impli
ites dans le s
héma 
lassique, revêtent une grande importan
e pratique pourla 
ompression. De fait, 
e s
héma 
lassique ne met pas en éviden
e les subtilités que l'on peuttrouver dans les systèmes de 
ompression les plus ré
ents.L'observation de 
es systèmes et la volonté de bien distinguer les étapes les plus importantesnous 
onduisent à utiliser un s
héma dit � étendu �, plus détaillé. Il est représenté dans la �gure3.3. Nous en présentons rapidement i
i les di�érentes étapes. Les plus importantes d'entre ellesseront détaillées dans les se
tions suivantes.prétraitement : après l'a
quisition, les données sismiques peuvent être réé
hantillonnées, su-bir une ampli�
ation de gain pour pallier les atténuations en profondeur, être �ltrées,et
. Certaines portions bruitées du signal ou 
ertaines tra
es défe
tueuses sont suppri-mées, de même que les premiers é
hantillons reçus, avant l'arrivée des premières infor-mations sismiques. Ces prétraitements servent à réduire le volume des données (sous-é
hantillonnage, suppression d'é
hantillons), et à en augmenter la 
ohéren
e.segmentation et extension : beau
oup de signaux ne sont pas stationnaires, et parfois leséléments utiles sont isolés dans le signal. Ces éléments ont souvent des propriétés spé
i-�ques, qu'il est plus intéressant de 
oder séparément du reste. Du reste, il est souventjudi
ieux de traiter les signaux par sous-ensembles de petite taille pour simpli�er lagestion des 
al
uls. Ces remarques 
onduisent souvent à une segmentation préalable dusignal. Le 
hoix de l'extension permet de traiter les extrémités du signal, ainsi que lesfrontières des di�érents segments de signal.
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ompression de signaux 21transformation/modélisation : le but de la transformation est de fournir une représentationplus 
ompa
te du signal. En général, la transformation dé
ompose le signal x sous formed'atomes d'information ai, qui fournissent une approximation du signal grâ
e à l'appli-
ation d'opérateurs �i. La di�éren
e entre l'approximation et le signal est représentéepar les erreurs ej . De façon informelle, il en résulte une équation générale du type :x =Xi �i (ai) +Xj ej : (3.1)Une forme 
lassique de 
ette équation est la dé
omposition d'un signal ve
toriel x surune base de ve
teurs ai, les �i étant les 
oordonnées de x dans 
ette base. On peut alorsobtenir une représentation 
ompa
te du signal en 
hoisissant judi
ieusement les atomesai, de telle façon que x puisse être appro
hé au moyen de quelques atomes ai, tout ens'assurant que les erreurs ej restent assez faibles.traitement : le signal est souvent issu du domaine spatial ou temporel. Après transformation,la nouvelle représentation du signal en fait apparaître de nouvelles propriétés. C'estsouvent le lieu d'isoler les 
omposantes utiles, ou d'en supprimer d'autres, par un �ltragetemps-fréquen
e par exemple. Le traitement permet également, dans 
e 
as, d'égaliser
ertaines 
omposantes, par exemple en augmentant le niveau dynamique de 
ertainesbandes de fréquen
e ou en restaurant les amplitudes atténuées par la propagation desondes sismiques dans le sous-sol.
lassi�
ation : après l'étape de transformation, on observe souvent des zones de regroupe-ment de 
oe�
ients, qui 
onstituent des noyaux d'information. L'étape de 
lassi�
ation
onsiste à regrouper et identi�er 
es zones, a�n de séle
tionner 
elles qui seront les plusutiles pour re
onstruire les données, et de séle
tionner la façon dont les étapes ultérieuresde la 
ompression représenteront 
es zones d'intérêt.rédu
tion/quanti�
ation : la rédu
tion des 
oe�
ients est le lieu prin
ipal de la simpli�
a-tion de l'information. Elle 
orrespond à une rédu
tion de la pré
ision des 
oe�
ients. Larédu
tion 
onsiste à annuler ou arrondir 
ertains 
oe�
ients, à en représenter d'autresave
 une moins grande pré
ision, suivant leur intérêt pour l'analyse ultérieure des si-gnaux. Les 
oe�
ients peuvent être réduits isolément, on parle alors de quanti�
ations
alaire, ou par blo
s, il s'agit alors de quanti�
ation ve
torielle.réarrangement : 
ertains 
oe�
ients sont plus importants que d'autres. Il est souhaitablede les traiter en premier, par exemple pour leur allouer une meilleure pré
ision. Les
oe�
ients restants seront ensuite 
odés en fon
tion du nombre de bits restant, si l'onveut 
omprimer les données à un 
ertain taux, �xé à l'avan
e. Réarranger les donnéesest généralement un fa
teur d'amélioration de la 
ompression. Le réarrangement peutêtre expli
ite ou impli
ite. Dans 
e dernier 
as, il est né
essaire de 
ommuniquer auprogramme de dé
ompression les indi
es des premiers 
oe�
ients 
odés, a�n de pouvoir
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ompression de signauxles repla
er 
orre
tement à leur position initiale. Une information a priori sur l'ordrede 
lassement des données peut être partagée par les programmes de 
ompression et dedé
ompression.allo
ation binaire : 
ette étape supervise la pré
ision allouée aux di�érentes 
omposantes dusignal, en fon
tion du taux de 
ompression désiré. Elle permet également d'identi�er lataille des 
oe�
ients, quand ils sont entiers, pour permettre au 
odage entropique deles 
oder sur des longueurs variables. L'optimisation de l'allo
ation binaire permet dedistribuer la quantité de bits disponibles selon l'a
tivité et la pertinen
e des 
ertaines
omposantes fréquentielles, par exemple.
odage entropique : une fois l'étape de rédu
tion e�e
tuée, le signal simpli�é 
ontient souventde nombreux 
oe�
ients de même valeur, en parti
ulier des 
oe�
ients nuls. Le 
odageentropique représente 
es 
oe�
ients non par leur valeur mais par un 
ode biunivoque,qui exploite par exemple la répartition statistique des é
hantillons de même valeur.Mieux, le 
odage entropique permet également de réduire la redondan
e résiduelle entreles 
oe�
ients.
odage intrinsèque : les opérations de rédu
tion, de réarrangement et de 
odage entropiquesont étroitement liées à 
elle d'allo
ation binaire. Le 
odage intrinsèque permet de traiter
es opérations 
omme une unique étape.
ontr�le de qualité : il s'agit sûrement de l'étape la plus importante de la 
haîne de 
ompres-sion, puisqu'elle permet de déterminer si les erreurs introduites sont a

eptables ou non,en fon
tion de l'appli
ation 
hoisie. Dans la négative, elle peut dé
ider d'un nouveau
y
le de 
ompression, a�n d'obtenir obtenir une meilleure �délité.Un système de 
ompression de données peut utiliser seulement 
ertaines de 
es étapes. Deplus, les étapes employées peuvent interagir entre elles, de façon moins séquentielle que les
héma 3.3 ne semble l'indiquer. Les travaux sur la 
ompression de données sismiques ontemployé un ri
he 
orpus de méthodes de 
ompression. Nous nous atta
herons à développerdans les se
tions suivantes les étapes les plus importantes. Elles seront illustrées d'exemplesissus de la 
ompression de données sismiques. Nous y renverrons également vers des sour
esbibliographiques appropriées pour un traitement plus 
omplet.Quelques ouvrages nous ont parti
ulièrement aidés dans 
ette des
ription des étapes dela 
ompression. Nous 
iterons en parti
ulier les livres de A. Gersho et R. Gray [GG92℄, deN. Jayant et P. Noll [JN84℄, de W. Pennebaker et J. Mit
hell [PM93℄, de T. Ramstad et al.[RAH95℄ et l'ouvrage 
olle
tif édité par P. Topiwala [Top98℄.3.2. Segmentation et extension des signauxLa segmentation sert essentiellement à dé
omposer un signal non stationnaire en tronçonslo
alement stationnaires. Elle s'avère pro�table également quand on est 
apable d'isoler des
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irrégulière

à recouvrement

Segmentation
régulière

Fig. 3.4. � Di�érents types de segmentation d'une tra
e sismique.
motifs bien 
ara
téristiques. Pouvoir isoler un motif répétitif, 
omme une ondelette sismique,permet de 
oder une seule fois 
et objet, et ensuite uniquement ses di�érentes lo
alisations. Ilest relativement 
ourant de segmenter un signal monodimensionnel en tronçons, pour s'adapteraux variations temporelles du signal. Les segments peuvent être réguliers ou de longueurvariable, et peuvent se 
hevau
her partiellement. En deux dimensions, 
ette segmentation
orrespond à la notion de pat
hes, qui sont utilisés en sismique pour faire du �ltrage adaptatifpar zones, dont S. Crawley fait la démonstration [CCC99℄. La �gure 3.4 indique di�érentesmanières de segmenter un signal sismique. La segmentation uniforme n'isole pas pré
isémentles di�érents tronçons du signal. La segmentation variable semble isoler 
orre
tement 
estronçons, mais peut produire des ambiguïtés à leur frontière. Introduire un 
hevau
hemententre les di�érents tronçons permet d'adapter l'analyse dans les zones de transition.L'extension des données aux extrémités est également une étape importante. Pour denombreux algorithmes, dont les algorithmes de transformées rapides, la longueur naturelle dusignal est une puissan
e de 2, ou un multiple. Par exemple, pour utiliser la transformée deFourier rapide, on étend souvent le signal sur une longueur égale à la puissan
e de 2 suivante.Le 
hoix de l'extension (par des zéros, par symétrie ou par périodisation) est rarement neutreen 
ompression de données : une extension malhabile peut générer des artefa
ts importants.Notons de plus que 
ertaines transformations utilisent des informations 
ontenues dans dessegments adja
ents. Les di�
ultés surviennent souvent aux extrémités du signal, où il faut fairedes hypothèses sur les é
hantillons non disponibles, et étendre 
onvenablement les données auxfrontières.
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ompression de signaux3.3. TransformationLa transformation a pour but de simpli�er la représentation d'un signal. Elle agit souventen isolant dans le signal un petit nombre d'atomes d'information. Cette étape peut prendrede nombreuses formes, 
omme le suggère l'équation informelle 3.1, portant sur des atomesd'information et des opérateurs. Nous allons i
i nous limiter à deux méthodes, respe
tivementappelées prédi
tion et interpolation, et transformée linéaire. Les é
hantillons xk du signal serontestimés grâ
e à une approximation de la forme :xk �Xik �ikaik (k) ; (3.2)où les �ik sont des paramètres et aik (:) des ve
teurs 
hoisis astu
ieusement. La di�éren
eprin
ipale entre les deux méthodes provient du 
hoix des ve
teurs aik (:), et par 
onséquent dutype de représentation du signal x. Nous introduirons également la notion de transformée enondelettes, qui est un sous-ensemble des méthodes par transformées. Les notions introduitesdans 
ette se
tion sont très su

in
tes. Elles y �gurent prin
ipalement pour expliquer lesdi�érentes méthodes de 
ompression de données sismiques qui sont étudiées dans la se
tionhistorique 4.2. Nous pro
éderons à un traitement plus 
omplet des transformations linéairesdans la partie II.3.3.1. Prédi
tion et interpolationBien qu'employant parfois des méthodes assez di�érentes, nous avons regroupé 
es te
h-niques qui nous semblent d'esprit relativement pro
he. Elles visent à prédire ou estimer lesé
hantillons xk grâ
e à un sous-ensemble d'autres é
hantillons. On peut par exemple 
her
herà obtenir 
haque xk 
omme 
ombinaison linéaire des p é
hantillons pré
édents. Cette prédi
-tion n'est pas toujours exa
te, et on 
al
ule en général des approximations bxi des é
hantillons.On peut obtenir la valeur exa
te de l'é
hantillon xk grâ
e à l'adjon
tion d'un terme d'erreurek, également appelé résidu : xk =X�ikbxik + ek:L'ensemble des atomes d'information servant à représenter le signal x est i
i formé de ve
teurs
omposés d'approximations de 
e même signal x. Il ne s'agit pas né
essairement d'une base.Les paramètres issus de la prédi
tion sont les 
oe�
ients �ik et les termes d'erreurs ek. Cesparamètres peuvent être quanti�és. La qualité de la prédi
tion pour la 
ompression dépend dunombre de 
oe�
ients né
essaires à l'approximation du signal. Si la prédi
tion est bonne, onpeut espérer qu'il su�ra de peu de 
oe�
ients �ik et que les erreurs ek auront une dynamiqueplus faible que le signal x, 
e qui permettra de les 
oder sur un nombre de bits plus faible.L'interpolation revient souvent à 
hoisir quelques é
hantillons 
omme points de 
ontr�le et



3.3 Transformation 25à faire passer à leur proximité des 
ourbes de divers types, 
omme des polyn�mes ou desfon
tions polynomiales par mor
eaux.Ces méthodes sont souvent utilisées pour la 
ompression sans pertes [NSM00℄. Le signalx, ou son approximation, est re
onstruit par le dé
odeur grâ
e aux paramètres transmis. Lesméthodes de prédi
tion et d'interpolation sont en fait plus générales ; la prédi
tion peut, parexemple, faire intervenir des é
hantillons ultérieurs, être rendue adaptative pour mieux prédireles évolutions brusques du signal, et
. Nous renvoyons vers l'ouvrage de M. Bellanger [Bel89,p. 151 sq.℄ pour de plus amples détails sur les di�érentes méthodes permettant de 
al
ulerles 
oe�
ients et de réaliser une prédi
tion e�
a
e pour la 
ompression. S. Stearns, qui abeau
oup 
ontribué à la 
ompression de données sismiques (se
. 4.2.3 et 4.2.4), a également
ollaboré à un ouvrage sur 
e sujet [WS85℄.3.3.2. Transformées linéairesNous désignerons sous 
e terme les méthodes qui 
onsistent à projeter un signal, ou uneportion de signal, sur un ensemble de ve
teurs, par une transformée linéaire. On 
hoisit engénéral des ve
teurs qui ressemblent à des sinusoïdes ou à des formes d'ondes, 
ar de nombreuxsignaux physiques sont modélisés de 
ette façon. Ce 
hoix trouve également une justi�
ationthéorique dans les propriétés de la transformée de Karhunen-Loève (TKL). Cette transforméesert souvent de référen
e pour la 
ompression de signal, 
ar elle possède, d'une 
ertaine façon,des propriétés d'optimalité. Elle est dé
rite dans la se
tion 5.5.2.Dans de nombreuses appli
ations, les ve
teurs de proje
tion forment une base, voire unebase orthogonale. La transformée dire
te s'exprime par la relation matri
ielle y = Tx, oùles lignes de T sont les 
oe�
ients des ve
teurs de proje
tion ti et où le ve
teur y 
ontientles produits s
alaires de x et des ve
teurs ti. Les 
oe�
ients issus de la transformée sont les
oordonnées de y, yi = tTi x. La transformée est 
hoisie de telle sorte que l'information 
ontenuedans x soit plus 
on
entrée dans y. Après la transformation, le signal y est généralementquanti�é en un signal yq. Pour re
ouvrer une approximation bx de x, on applique au signal yqune matri
e T 0, qui est la transformée � inverse � : bx = T 0yq. En l'absen
e de quanti�
ation,y = yq et bx = T 0Tx. Dans la plupart des travaux sur la 
ompression, on 
hoisit des matri
esT inversibles et on 
hoisit T 0 = T�1. De 
ette façon, en l'absen
e de quanti�
ation, le signalre
omposé bx est formellement égal au signal d'origine x.Pour plus de simpli
ité, on peut même 
hoisir T orthogonale, et son inverse est simple-ment sa transposée T T . Nous développerons 
e sujet tout au long de la partie II. Il n'estpas né
essaire que la transformée soit inversible ou orthogonale. Cependant, l'inversibilité oul'orthogonalité o�rent d'agréables 
adres de travail pour la 
onstru
tion de transformées per-mettant de dé
orréler les signaux. L'orthogonalité permet également de déduire fa
ilement latransformée inverse de la transformée dire
te. Outre la transformée de Karhunen-Loève, lestransformées 
lassiques in
luent 
elle de Fourier, la transformée dis
rète en 
osinus (se
tion
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ompression de signaux5.5.3) et de Walsh (se
tion 5.5.4). Ces transformées peuvent en�n être appliquées soit sur lesignal dans son intégralité, soit sur des portions de 
e signal.3.3.3. Transformées en ondelettesIl s'agit là d'un sous-ensemble des transformations, que nous traitons à part, à 
ause deleur fort impa
t en sismique en général et sur la 
ompression de données en parti
ulier. Le sensdonné en traitement du signal ou en mathématiques au terme d'ondelette di�ère légèrementde 
elui qui lui est souvent donné en géophysique, où l'ondelette désigne une forme d'ondelo
alisée en temps et os
illante. L'ondelette géophysique est un autre nom pour l'impulsionsismique. Elle 
omporte généralement 1 à 3 
y
les d'os
illations [Lav86, p. 56℄.La 
on
eption moderne des ondelettes doit beau
oup aux travaux de J. Morlet, A. Gros-mann et al. [GGM85℄. J. Morlet était inspiré à l'origine par des problèmes géophysiques.L'ondelette mathématique possède en général une dé�nition plus stri
te et 
ertaines proprié-tés formelles permettant un usage théorique. Au sens qui nous intéresse, une base d'ondelettessera 
onstruite à partir d'une fon
tion os
illante, à dé
roissan
e rapide à l'in�ni : l'ondelette-mère. Notons que la dé�nition pré
ise des ondelettes a évolué assez rapidement. Wim Sweldensdé
lare par exemple en 1995 [Swe95℄ : � At the present day it has be
ome virtually impossible togive the de�nition of a �wavelet� �. Il en donne alors une dé�nition vague permettant de 
om-prendre leur intérêt pour la 
ompression : les ondelettes sont des briques de base permettantde dé
orréler rapidement les signaux.Nous utiliserons des ondelettes é
hantillonnées sur une grille dis
rète et régulière. Il s'agitde la transformée dis
rète en ondelette (TDO), par opposition à la transformée 
ontinue enondelettes (TCO). Les ouvrages de I. Daube
hies [Dau92℄, M. Hols
hneider [Hol95℄ et S. Mallat[Mal98a℄ traitent en détail 
es deux aspe
ts. La base des ve
teurs de proje
tion sera forméede dilatations et de translations de l'ondelette-mère. Nous reviendrons sur les ondelettes dansle 
adre plus général des transformées étendues au 
hapitre 6.2.3.3.4. Rédu
tionLa rédu
tion 
onsiste à restreindre la gamme de variation des é
hantillons de signal ou des
oe�
ients issus d'une transformation, isolément (quanti�
ation s
alaire) ou par blo
s (quan-ti�
ation ve
torielle). Il s'agit généralement de l'étape qui introduit la plus grande quantitéd'erreur dans le signal 
omprimé.L'exemple le plus simple de rédu
tion 
onsiste à annuler 
ertains 
oe�
ients. Plus géné-ralement, la rédu
tion 
onsiste à attribuer une valeur représentative à une 
lasse de valeurspossibles, par exemple situées dans un intervalle donné. Les problèmes qui se posent i
i sont :� 
omment 
hoisir la gamme de variation réduite ?� 
ombien de 
lasses et de valeurs représentatives faut-il 
hoisir ?
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tion 27� 
omment faut-il 
hoisir 
es valeurs ?L'enjeu de 
es problèmes est de dégrader le signal dans les limites de toléran
e de l'appli
ation,et d'avoir un ensemble de 
oe�
ients plus fa
iles à 
oder par 
odage entropique.3.4.1. Quanti�
ation s
alaireOn quanti�e i
i les 
oe�
ients isolément. Chaque 
oe�
ient xk est 
omparé à des niveauxde dé
ision. Toutes les valeurs du signal x qui se trouvent entre deux niveaux su

essifs dedé
ision prennent la même valeur quanti�ée, dé�nie par un niveau de re
onstru
tion ri. Sidi � xk < di+1, alors sa valeur quanti�ée est xk;q = ri. Le problème de la quanti�
ations
alaire optimale 
onsiste à trouver les niveaux di et ri de manière à minimiser l'erreur entrele signal original et le signal quanti�é. Le 
ritère d'erreur est i
i d'une grande importan
e, 
arla qualité du signal quanti�é en dépend fortement. Cependant, 
e 
al
ul est presque toujourse�e
tué à partir de l'erreur quadratique moyenne, qui est fa
ile à manipuler dans les équations.Soit p(x) la densité de probabilité du signal x. L'erreur quadratique moyenne " est donnée parl'expression :" = E h(x� xq)2i = Z (x� xq)2 p(x)dx =Xi Z di+1di (x� ri)2 p(x)dx:La position optimale des niveaux di et ri peut s'obtenir en dérivant l'expression de " parrapport à 
es variables et en annulant les résultats. Après simpli�
ation, on obtient le systèmed'équations : 8><>: ri = 2di � ri�1;ri = R di+1di xp(x)dxR di+1di p(x)dx :Ces équations peuvent être résolues par ré
urren
e pour une densité de probabilité p don-née. Une solution dire
te de 
es équations peut être obtenue si l'on 
hoisit un nombre deniveaux de quanti�
ation Nq su�samment grand pour pouvoir 
onsidérer que la densité deprobabilité est 
onstante sur 
haque bande de quanti�
ation. Dans 
e 
as, la solution estri = (di + di+1) =2. La position optimale des niveaux de re
onstru
tion est le milieu de 
haqueintervalle de dé
ision.Dans la pratique, et pour les données sismiques, les auteurs utilisent la plupart du tempsun quanti�
ateur uniforme à seuil : on 
hoisit un seuil s en dessous duquel les 
oe�
ients sontannulés, et les 
oe�
ients non nuls après le seuillage sont quanti�és de manière uniforme, surdes intervalles [di; di+1[ de pas p 
onstant. Le représentant de 
es intervalles est généralement
hoisi 
omme leur milieu. Certains auteurs ont employé une quanti�
ation non uniforme de
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ompression de signauxtype logarithmique. Elle permet d'a�e
ter un pas de quanti�
ation faible pour les amplitudesfaibles, et un pas plus important pour les grandes amplitudes. Cette te
hnique est souventemployée quand les grandes amplitudes sont relativement rares et qu'on veut 
onserver une
ertaine pré
ision sur les plus faibles.La �gure 3.5 dé
rit le fon
tionnement d'un quanti�
ateur s
alaire uniforme à seuil et d'unnon-uniforme de type logarithmique. Nous renvoyons au livre de A. Gersho [GG92, p. 133 sq.℄pour un traitement détaillé de la quanti�
ation s
alaire.
-

6
-

6
................................................................................................................................� -� - xqxqseuil s pas p x xFig. 3.5. � Quanti�
ateur s
alaire uniforme à seuil (gau
he) et non uniforme (droite).

3.4.2. Quanti�
ation ve
toriellePour réduire l'erreur de quanti�
ation moyenne, il est possible de quanti�er et de re
onsti-tuer simultanément une série d'é
hantillons en les groupant dans un ve
teur. On parle dans 
e
as de la quanti�
ation ve
torielle. Les ve
teurs sont souvent dé�nis 
omme des blo
s d'é
han-tillons adja
ents. En une dimension, on peut 
hoisir des segments 
onsé
utifs de longueur N ,ou des blo
s adja
ents de N1 � N2 é
hantillons en deux dimensions. Le but des di�érentsméthodes de quanti�
ation ve
torielle est de regrouper les ve
teurs d'un signal en 
lasses deressemblan
e, selon un 
ritère parti
ulier, et de trouver dans 
haque 
lasse un représentantpour l'ensemble des ve
teurs de la 
lasse. L'obje
tif �nal est d'obtenir une meilleure distorsionque par les méthodes s
alaires. La quanti�
ation s
alaire est en un 
as parti
ulier pour N = 1 :les 
lasses sont dé�nies par les intervalles [di; di+1[ et le représentant de la 
lasse est 
hoisidans 
et intervalle. Nous renvoyons à nouveau au livre de A. Gersho et R. Gray [GG92, p. 307sq.℄ sur 
e sujet.La quanti�
ation ve
torielle ne semble pas avoir été employée expli
itement pour la 
om-pression de données sismiques. Nous en utiliserons une forme simpli�ée, où des blo
s 
arrésde taille variable sont asso
iés à un ve
teur nul.



3.5 Réarrangement des 
oe�
ients 293.4.3. Classi�
ationLa 
lassi�
ation peut être 
onsidérée 
omme une extension de la notion de 
odage ve
toriel.L'analyse des données permet de dé�nir des zones d'intérêt, des objets ou des motifs. Ceux-
i sont identi�és globalement et 
ha
un est 
odé individuellement. Cette méthode permetde 
oder e�
a
ement des motifs répétitifs 
omme des textures. Elle est également utiliséepour des objets analogues répétés au 
ours du signal, ave
 des lo
alisations et des taillesdi�érentes. Il su�t alors de 
oder une fois la forme de l'objet, puis sa taille et sa position à
haque o

urren
e. Dans le 
as des données sismiques, on peut ainsi 
oder les zones bruitéesen fon
tion de la nature du bruit, ou les zones d'une se
tion sismique par nature géologiqueou par vitesse de propagation des ondes. Nous 
onsidérons par exemple un modèle de vitesse
omme une forme de 
lassi�
ation.3.5. Réarrangement des 
oe�
ientsAprès transformation et quanti�
ation, les 
oe�
ients sont 
lassés dans un ordre plus oumoins naturel. Cet ordre n'est pas toujours le plus e�
a
e pour la 
ompression : 
ertains
oe�
ients portent plus d'informations que d'autres. Il est souvent judi
ieux de les traiteren premier, pour leur allouer plus de pré
ision par exemple. Les 
oe�
ients situés dans lesmêmes régions du signal ont de plus tendan
e à se ressembler, ou du moins à posséder des
ara
téristiques similaires. Di�érents types de réarrangement des 
oe�
ients permettent d'ensimpli�er le 
odage.3.5.1. Codage par amplitudeLe 
odage par amplitude 
onsiste à transmettre les 
oe�
ients dans l'ordre dé
roissantde leur module. Un signal x subit une transformation orthogonale quel
onque. On supposeque ses 
oe�
ients bxi sont réordonnés par module dé
roissant en une suite bxki . Comme unetransformation orthogonale 
onserve la norme eu
lidienne, l'énergie em du signal vaut :em =Xx2i =Xbx2ki :Si l'on transmet au dé
odeur les 
oe�
ients un à un, dans 
et ordre, l'énergie du signalre
onstruit augmente à 
haque instant k de la valeur bx2ki , jusqu'à atteindre la valeur em. Entransmettant un 
oe�
ient à la fois, et en supposant le réarrangement 
onnu, transmettreles 
oe�
ients par module dé
roissant est la façon la plus rapide d'augmenter l'énergie dusignal re
onstruit. Y. Luo a utilisé 
e type de 
odage [LS92℄. Il est possible d'améliorer 
ettete
hnique en 
odant de sur
roît les bits de poids fort avant 
eux de poids faible.
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ompression de signaux3.5.2. Codage par plans de bitsCette te
hnique, aujourd'hui très souvent employée en 
ompression d'images, a été dé
ritepar J. S
hwartz et R. Baker [SB66℄. L'idée du 
odage par plan de bits est de ne transmettre queles bits utiles des 
oe�
ients, en évitant les bits de poids fort nuls. Le tableau 3.1 représentele 
odage binaire de huit 
oe�
ients, 
lassés par module dé
roissant. Par exemple, le premier
oe�
ient, représenté dans la troisième 
olonne du tableau, a pour signe s1 et pour amplitude1:23+x1:22+x3:21+x8:20. Le dernier 
oe�
ient du tableau 3.1 est nul, son signe est indi�érentet est noté par un astérisque.mots binaires signe s1 s2 s3 s4 s5 s6 s7 �poids fort 3 1 1 0 0 0 0 0 02 x1 x2 1 1 1 0 0 01 x3 x4 x5 x6 x7 1 0 0poids faible 0 x8 x9 x10 x11 x12 x13 1 0Tab. 3.1. � Représentation binaire des 
oe�
ients 
lassés par module dé
roissant.Pour 
ha
un des poids, en partant du poids le plus fort p = 3, on transmet d'abord lenombre np de 
oe�
ients de poids fort p, soit n3 = 2, n2 = 3, n1 = 1, n0 = 1. Comme les
oe�
ients de poids p ont né
essairement leur premier bit à 1, il su�t de transmettre leursigne. De même, il n'est pas né
essaire de transmettre les premiers bits nuls pour les 
oe�
ientsde poids fort inférieur à p. Les bits de poids plus faible, représentés par le symbole xi, doiventêtre transmis. De manière s
hématique, les huit 
oe�
ients peuvent don
 être transmis par le�ux suivant :2; s1; s2; 3; s3; s4; s5;x1;x2; 1; s6;x3;x4;x5;x6;x7; 1; s7;x8;x9;x10;x11;x12;x13:Nous avons pour l'instant oublié le réarrangement des données. Il su�t pour l'in
lure d'insérerles 
oordonnées de 
haque 
oe�
ient avant 
haque signe, par exemple. Si l'on 
oupe le �uxpré
édent juste après x7, nous aurons impli
itement réalisé une quanti�
ation de pas q = 2:Ce
i permet de plus de 
hoisir exa
tement le taux de 
ompression, en interrompant le 
odageau nombre de bits souhaité. A. Kiely et al. [KP95℄ ont employé un 
odage de 
e type pourla transmission de données sismiques provenant de Mars. Il est 
ependant né
essaire dansl'exemple pré
édent de 
oder séparément la bije
tion permettant d'ordonner les 
oe�
ients.Chaque 
oe�
ient doit don
 être transmis ave
 sa position. Cette appro
he nuit par natureà la 
ompression, 
ar elle � double � la quantité d'information transmise. Il est 
ependantpossible d'améliorer le 
odage de l'ordre, en 
hoisissant un ordre a priori.



3.5 Réarrangement des 
oe�
ients 313.5.3. Codage en ligne briséeEn 
hoisissant un ordre a priori, on 
her
he un réarrangement qui favorise le regroupementdes 
oe�
ients par similarité ou par modules dé
roissants. Dans de nombreuses appli
ations,telle la sismique, une grande partie de l'énergie du signal est 
on
entrée dans les basses fré-quen
es. Ce phénomène peut être ratta
hé aux lois en puissan
e de type 1=f� que suiventde nombreux signaux naturels. De plus, les hautes fréquen
es voient généralement leurs am-plitudes réduites après l'étape de quanti�
ation. Pour un signal monodimensionnel, l'ordrenaturel est 
elui des fréquen
es 
roissantes. Dans le 
as de données bi- ou tridimensionnelles,il existe plusieurs façons de par
ourir les données. Il est possible de suivre la dé
roissan
e enamplitude en fon
tion des fréquen
es en utilisant di�érents types de 
odage en ligne brisée. Cetype de 
odage a été popularisé par le 
odage zigzag du format JPEG. Ce format est dé
ritplus pré
isément à la se
tion 4.1. Pour simpli�er l'exposé, nous partirons de la portion d'imagereprésentée dans la �gure 3.6 (a). Son spe
tre d'amplitude est représenté dans la �gure 3.6 (b).
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Début de la suite de zéros (b) Contenu fréquentielFig. 3.6. � Portion d'image représentant une forme d'onde (a) et 
ontenu fréquentiel (b).Pour 
ette image, les amplitudes dé
roissent globalement ave
 la fréquen
e, pour s'appro-
her de zéro pour les hautes fréquen
es. La �gure 3.6 (b) représente également un par
oursen zigzag, des basses vers les hautes fréquen
es. On peut remarquer en premier lieu que 
epar
ours suit à peu près l'ordre des modules dé
roissants, 
e qui 
orrespond à notre premiersouhait.Le se
ond souhait, visant à regrouper les 
oe�
ients similaires, est également atteint. Dans
ette image, les 
oe�
ients portant les index 2 à 7 sont quasiment nuls, et on peut estimerqu'ils le seraient après quanti�
ation. Si l'on dé
ide de par
ourir l'image transformée lignepar ligne, ou 
olonne par 
olonne, on trouve alors seulement six 
oe�
ients 
onsé
utifs. En
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ompression de signauxadoptant le 
odage en zigzag, les 
oe�
ients sont nuls à partir de du 
oe�
ient identi�é parune �è
he (�gure 3.6 b). Ce 
oe�
ient indique le début de la suite de zéros. À partir de 
e
oe�
ient, on trouve 21 
oe�
ients nuls 
onsé
utifs, 
e qui permet un 
odage plus e�
a
e dela suite de zéros.D'autres 
hoix de par
ours sont possibles. F. Meyer [Mey99℄ utilise un par
ours suivant une
ourbe de Peano/Hilbert [Pea90, Hil91℄ (�g. 3.7 à droite). Tous les 
oe�
ients d'une zone 
arréedonnée sont par
ourus avant de passer à une autre zone. Ce par
ours permet de regrouper les
oe�
ients � pro
hes � qui peuvent suivre, au moins lo
alement, des distributions analogues.Ce type de 
odage ne permet pas la même adaptation à la stru
ture fréquentielle des donnéesque 
elle o�erte par le 
odage en zigzag (�g. 3.7 à gau
he). Il est néanmoins très intéressant,y 
ompris dans l'exemple de la �gure 3.6 : nous avons une zone 
arrée de 
oe�
ients nuls,
omportant 36 
oe�
ients, qui pourraient être regroupés en un seul ensemble.

Fig. 3.7. � Exemples de 
odage en zigzag et de Hilbert.3.6. Codage entropiqueDans 
e 
hapitre, nous allons brièvement rappeler les prin
ipes du 
odage entropique, pourdétailler un peu plus 
eux du 
odage de Hu�man et du 
odage arithmétique, et survoler lesméthodes à di
tionnaire.3.6.1. Codage par plageAprès les étapes de transformation et de rédu
tion, l'ensemble des 
oe�
ients 
ontientsouvent des séquen
es de même valeur, par exemple des 
oe�
ients nuls. Nous appellerons� symbole � la valeur 
onsidérée. Une façon très simple de réduire le volume des données
onsiste à rempla
er 
es séquen
es de symboles par :� un mot représentant le symbole 
onsidéré (A), par exemple sa valeur numérique ;� un mot 
ontenant le nombre d'o

urren
es de 
e symbole dans la séquen
e 
onsidérée.Une séquen
e de treize A 
onsé
utifs sera représentée par le doublet (A,13). Ce type de 
odageest plus 
onnu sous le nom de run-length en
oding, ou son abréviation RLE. Il est d'une grande
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a
ité quand on peut trouver de longues plages de valeurs identiques. Il 
ontient l'idée qu'unsymbole fréquent sera représenté, en moyenne, par un nombre de mots plus faible. Dans notreexemple, là où il fallait treize mots, un pour 
ha
un des A, le RLE en utilise deux (un pourA, un pour 13), d'où une moyenne de 2=13 mots pour la plage de A. On ren
ontre souventune forme simpli�ée du RLE : si une suite de 
oe�
ients est nulle à partir d'un 
ertain point,un simple marqueur est apposé après le dernier 
oe�
ient non nul pour représenter la suitede 
oe�
ients nuls jusqu'à la �n de la suite.Ce type de 
odage devient rapidement moins e�
a
e si on ne dispose pas de longues plages
onstantes. On aurait 
ependant envie d'utiliser une te
hnique analogue dans le 
as où l'ondispose de symboles relativement fréquents mais non toujours 
onsé
utifs. Le 
odage de Morsemontre que les 
ara
tères n'ont pas né
essairement besoin d'être 
odés ave
 un nombre �xede bits. On peut 
oder les 
ara
tères les plus fréquents ave
 des symboles plus 
ourts et les
ara
tères rares ave
 des symboles plus longs, 
e qu'on appelle un 
odage de longueur variable.On espère alors qu'en moyenne l'ensemble des symboles ainsi 
odés requerra un nombre demots plus faible. Un grand nombre de te
hniques de 
ompression sont basées sur 
es te
hniquesstatistiques, dont les plus 
onnues sont le 
odage de Hu�man et le 
odage arithmétique. Nousy mentionnerons également les te
hniques de 
odage par di
tionnaire.3.6.2. Codage par niveauLes données sismiques sont numérisées sur 24 bits, mais tous les é
hantillons ne requièrentpas la dynamique totale. Supposons par exemple, pour un signal donné, que de nombreuxé
hantillons, en proportion p, peuvent être 
odés sur moins de 20 bits. On peut imaginer
oder les é
hantillons sur deux tailles de mots : les uns de 24 bits, les autres de 20. Pour
onnaître la taille d'un é
hantillon, il est possible de lui adjoindre un bit de séparation, quipeut être égal à 0 pour les é
hantillons 
odés sur 24 bits, et à 1 pour 20 bits. Les é
hantillonssont alors 
odés en moyenne sur 25 (1� p) + 21p = 25 � 4p bits. Ce 
odage est é
onomiquedès que la proportion p est supérieure à 25 %. Cette te
hnique est très simple à mettre en÷uvre, et peut également être employée sur des 
oe�
ients. En raison de sa simpli
ité, elle asouvent été utilisée pour la 
ompression sans pertes en sismique, en parti
ulier par S. Stearns.On aurait naturellement envie de ra�ner 
ette te
hnique, en 
odant séparément les mots de16, 12 bits. . . Il faut alors modi�er le séparateur, a�n de distinguer les di�érentes longueursde mots. Une autre solution est un 
odage à longueur variable 
omme 
elui de Hu�man.3.6.3. Codage de Hu�manDans le 
as du 
odage à longueur variable, un nouveau problème se pose : il n'est pasévident de déte
ter la �n d'un mot de 
ode. Or, pour des raisons d'e�
a
ité, il n'est pasraisonnable de réserver un symbole pour séparer les mots de 
ode. Il est plus judi
ieux d'in-
orporer la notion de pré�xe aux mots mêmes. C'est pourquoi tous les 
odes à longueur variable
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ompression de signauxdoivent être 
onstruits ave
 la propriété dite � de pré�xe � : � un mot de 
ode ne doit pasêtre le pré�xe d'un autre mot de 
ode. �D. Hu�man [Huf52℄ a proposé un algorithme permettant de 
onstruire un 
ode à longueurvariable véri�ant la propriété de pré�xe. Ce 
ode est en un 
ertain sens optimal, puisqu'ilutilise le nombre minimum de bits par 
ara
tère pour une probabilité d'o

urren
e donnée.
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Fig. 3.8. � Exemple de 
odage de Hu�man.L'exemple donné dans la �gure 3.8 illustre le pro
édé de 
réation de la table de Hu�man.Dans 
et exemple, les symboles A, B, C, D et E sont a�e
tés des probabilités d'o

urren
esuivantes : p(A) = 0; 3; p(B) = 0; 3; p(C) = 0; 1; p(D) = 0; 15; p(E) = 0; 15. La règle de
onstru
tion est donnée par les étapes suivantes.1. Les 
ara
tères dont la probabilité d'o

urren
e est la plus faible sont 
ombinés dansl'arbre et la probabilité du noeud père CD est 0,25. On attribue à la bran
he CD-C lavaleur 1 et à la bran
he CD-D la valeur 0. Ce 
hoix est arbitraire, 
e qui explique qu'ilpuisse y avoir di�érents 
odes de Hu�man pour une même série de données.2. Il su�t de répéter 
e pro
édé pour les noeuds A, B, CD et E qui ont pour probabilitésd'o

urren
e : p(A) = 0; 3; p(B) = 0; 3; p(CD) = 0; 25; p(E) = 0; 15. En
ore une fois,les 
ara
tères dont les probabilités sont les plus faibles sont 
ombinés, soit dans 
e 
asles noeuds CD et E. On attribue une valeur arbitraire à 
haque noeud.3. À l'étape suivante, nous avons les probabilités suivantes : p(A) = 0; 3; p(B) = 0; 3;p(CDE) = 0; 4, puis après une nouvelle itération : p(AB) = 0; 6 et p(CDE) = 0; 4.Cette te
hnique donne le 
ode dé
rit à droite dans la �gure 3.8. Il en résulte une moyenne de2,25 bits par symbole, tandis que le 
odage 
lassique né
essitait 3 bits pour 
oder 5 symboles.La propriété de pré�xe est respe
tée : au
un des 
odes n'est le pré�xe d'un autre 
ode. Touteambiguïté est ainsi levée au dé
odage.



3.6 Codage entropique 353.6.4. Codage arithmétiqueDans les années 80, des 
her
heurs d'IBM ont développé un nouvel algorithme de 
odagebasé sur l'observation suivante : au
un des systèmes de 
odage exposés jusqu'à présent nepeut s'adapter de manière optimale à des probabilités quel
onques 
ar 
haque 
ara
tère est
odé sur un nombre entier de bits. Si on 
onsidère un alphabet {A,B,C} par exemple, ave
p(A) = p(B) = p(C) = 13 , on s'aperçoit que le 
odage de Hu�man ne peut pas être optimalau sens de la théorie de l'information, 
ar quelle que soit la manière d'asso
ier les mots de
ode, 
ertains seront 
odés sur un et d'autres deux bits. Pour remédier à 
e problème, ils ontproposé la te
hnique du 
odage arithmétique qui permet de 
oder les symboles sur un nombrenon entier de bits. Par 
onséquent, 
ette te
hnique permet d'obtenir une moyenne de bits parsymbole inférieur à 1, 
e qui n'est pas possible ave
 le 
odage de Hu�man.
0 0,2 0,5 1

0 0,04 0,1 0,2

0,1 0,12 0,15 0,2

ACA ACB ACC

A B C

AA AB AC

Fig. 3.9. � Exemple de 
odage arithmétique.La �gure 3.9 illustre l'idée du 
odage arithmétique. Dans 
et exemple, on 
onsidère troissymboles {A,B,C} ave
 les probabilités respe
tives p(A) = 0; 2; p(B) = 0; 3; p(C) = 0; 5:L'intervalle h 0 1 i est subdivisé en fon
tion de 
es probabilités. Si l'on veut 
al
uler le 
ode
orrespondant à la séquen
e ACB, on subdivise en
ore une fois l'intervalle h 0 0; 2 i 
orres-pondant au symbole A, puis l'intervalle h 0; 1 0; 2 i 
orrespondant à la séquen
e AC. Onitère 
e pro
édé sur l'ensemble de la 
haîne de 
ara
tères jusqu'à obtenir un intervalle 
ara
-térisant la séquen
e, qui pourra être 
odé en utilisant n'importe quel nombre dans l'intervalle�nal. Dans notre exemple, la séquen
e ACB pourra être 
odée par le nombre 0,13 par exemple.Du point de vue de la théorie de l'information, le 
odage arithmétique est meilleur queles 
odes attribuant un nombre entier de bits par mot de 
ode. En e�et, il génère des 
odesplus 
ourts et la longueur totale de la 
haîne en
odée est minimale. Contrairement au 
ode deHu�man, le 
odage arithmétique n'en
ode pas 
haque symbole séparément, mais 
al
ule unseul 
ode pour l'ensemble de la 
haîne.
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ompression de signaux3.6.5. Codage par di
tionnaireNous mentionnons brièvement le 
odage par di
tionnaire, qui est à la base de nombreuxlogi
iels d'ar
hivage, de type Gzip, Pkzip ou Arj. Son prin
ipe, simpli�é, 
onsiste à repérer lesrépétitions de symboles dans un �ux binaire, et à les mémoriser dans un di
tionnaire, en leurdonnant un nombre pour dé�nition, et à employer 
e nombre à la pla
e des répétitions. Cetype de méthodes doit beau
oup à J. Ziv et A. Lempel, depuis l'arti
le de référen
e [ZL77℄.Nous renvoyons à [GG92, p. 288 sq.℄ et à l'ouvrage de M. Nelson et J.-L. Gailly [NG96, p.201 sq.℄ pour une expli
ation pré
ise de 
ertaines d'entre elles, baptisées LZ* du nom de leursinventeurs. Le 
odage par di
tionnaire a été employé en sismique pour 
omprimer sans pertesle signal [JS96℄.3.7. Critères de qualité, adaptation et 
odage intrinsèqueUn 
ritère de qualité est une mesure de la distorsion induite dans le signal par la 
ompres-sion. Il n'apparaît pas en général dans les s
hémas de 
ompression. Cependant, nous l'intro-duisons i
i 
ar 
'est un élément essentiel gouvernant les méthodes de 
ompression employées.Il indique en parti
ulier les adaptations qu'il faut apporter aux di�érentes étapes de 
odagepour atteindre les obje
tifs de qualité �xés. Cette se
tion permet également d'introduire lesmesures d'erreur utilisées dans les travaux antérieurs, exposés dans la se
tion historique 4.2.Nous distinguerons deux types de 
ritères de qualité, l'un obje
tif, basé sur un résultat nu-mérique ne dépendant pas de l'observateur humain, l'autre subje
tif, souvent basé sur l'analysevisuelle des données.3.7.1. Critères de qualité obje
tifsLa qualité d'un signal après 
ompression/dé
ompression est le plus souvent mesurée parune distan
e entre le signal original x et le signal re
onstruit xr, et plus pré
isément entre
ha
un des é
hantillons. Les plus 
ourantes en sismique sont la norme quadratique l2, la normeabsolue l1 et la norme in�nie l1, dé�nies parkx� xrk2 =  1N N�1Xi=0 (xi � xr;i)2!1=2kx� xrk1 = 1N N�1Xi=0 jxi � xr;ijkx� xrk1 = maxi jxi � xr;ijLa 
ompression de données peut engendrer des erreurs possédant une grande dispersion,que l'on mettra en éviden
e au moyen de la norme l1. Cette dispersion peut fausser les
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odage intrinsèque 37moyennes réalisées par les normes l1 et l2. Nous utiliserons une norme 
omplémentaire, ditemédiane, lm, 
al
ulée à partir de la valeur médiane de la valeur absolue de l'erreur x � xr.Cette norme devrait être moins dépendante des valeurs extrêmes de l'erreur.La norme l2 est de loin la plus employée, en parti
ulier relativement à l'énergie du si-gnal x, sous la forme kx� xrk2 = kxk2, exprimée en pour
entage, ou en dé
ibel (dB) sous laforme de rapport signal à bruit (RSB), en 
onsidérant que l'erreur x � xr après 
ompres-sion/dé
ompression est un bruit ajouté au signal original. Nous exposerons les résultats de
ompression en exprimant 
es quatre normes sous une forme analogue à 
elle du rapport signalà bruit 
lassique : normei(dB) = 20 log kxkikx� xrki ; (3.3)l'indi
e i pouvant prendre les valeurs 1, 2, 1 ou m. Ces normes sont abrégées respe
tivementen RSBa (absolu), RSBq (quadratique), RSBm (médian) et RSBi (in�ni). Les deux dermièresdénominations ne sont pas usuelles.Les signaux sismiques sont généralement de moyenne nulle. Tous les 
al
uls d'erreur seronte�e
tués sur des signaux de moyenne nulle. Cette pré
aution permet en outre d'éviter un biaisau dénominateur de l'équation 3.3. On peut noter que le 
hoix d'un 
ritère parti
ulier estune opération en partie subje
tive ; il revient à donner un poids parti
ulier à 
ertains typesd'erreurs. La norme l1 par exemple peut être très grande à 
ause d'une erreur isolée quin'a�e
tera pas l'interprétation du signal, 
ar aisément dé
elable. La norme l2, quoiqu'assezsimilaire à la norme l1, tend à donner un poids plus important aux erreurs de grande amplitude.Cette di�éren
e peut apparaître aux taux de 
ompression élevés, où les erreurs augmentent. Lanorme médiane lm peut également réduire l'impa
t des erreurs extrêmes. Les résultats peuventdon
 di�érer fortement en fon
tion de l'erreur 
hoisie, et 
onduire à des 
hoix de méthodes de
ompression di�érentes. Nous avons don
 tenu à utiliser 
es quatre normes pour relativiser lanotion de supériorité d'une méthode de 
ompression sur une autre, supériorité qui dépend du
ritère de qualité 
hoisi.3.7.2. Critères de qualité subje
tifsLa mesure obje
tive la plus 
lassique est le rapport signal à bruit ou l'erreur quadratique.Toutefois sa 
orrélation ave
 le jugement subje
tif est re
onnue douteuse pour la plupart dessignaux. Cependant, elle simpli�e fortement les 
al
uls analytiques de minimisation d'erreur,
ar la dérivée de son 
arré s'exprime simplement. De plus, si des 
ritères de qualité subje
tifs sedéveloppent pour l'analyse visuelle des images, il n'en existe pas d'établi, à notre 
onnaissan
e,pour les données sismiques. La notion de qualité des données sismiques dépend fortement del'obje
tif visé, des bruits et de leur lo
alisation, ainsi que de l'observateur. Cette 
ara
téristiqueest illustrée dans l'ouvrage de Ö. Yilmaz [Yil87, p. 6℄, où est représentée une se
tion sismique
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ompression de signauxtraitée par di�érents 
ontra
teurs. Cet exemple montre 
lairement que di�érents traitementssismiques, utilisant di�érents paramètres, peuvent aboutir à des résultats très dissemblables.Une ébau
he de test subje
tif a 
ependant été proposée par T. Røsten et al. dans [RLRA96℄.Cet arti
le propose une é
helle de dégradation subje
tive 
omprenant 4 niveaux, de � dégrada-tion ina

eptable � à � dégradation indis
ernable �. Les signaux sismiques sont 
omprimés pardeux méthodes 
on
urrentes. Les données 
omprimées sont soumises à un groupe de 
inq géo-physi
iens, 
hargés d'attribuer indépendamment une note subje
tive à 
ha
une des méthodes.La moyenne des notes données est 
omparée pour deux méthodes de 
ompression di�érentesà un taux de 95 : 1. Ce pro
édé ressemble beau
oup aux tests de qualité utilisés pour la 
om-pression de son haute-qualité. Il est di�
ile d'employer 
e test de manière routinière, a fortiorisur des données non traitées, dans lesquelles un observateur peut voir peu de détails avant touttraitement. Il ne semble plus être utilisé, beau
oup d'auteurs se �ant à des mesures de rapportsignal/bruit, essentiellement quadratique. Il est 
ependant 
ourant de 
omparer visuellementles données initiales et les données après dé
ompression, 
e qui est 
lassique, mais aussi ladi�éren
e entre les deux, pour analyser visuellement la nature du bruit additif induit par la
ompression.3.7.3. Adaptation de l'algorithme de 
ompressionUne fois le ou les 
ritères de qualité 
hoisis, il est souvent né
essaire d'adapter les étapesde la 
ompression aux seuils de toléran
e et au taux de 
ompression souhaités. Il est ene�et di�
ile de prédire quelle quanti�
ation et quel 
odage entropique peuvent atteindre lesobje
tifs visés. En 
onséquen
e, deux étapes 
onsé
utives peuvent être liées entre elles poursimpli�er l'adaptation aux 
ritères, et les étapes peuvent être exé
utées plusieurs fois, enfaisant intervenir des paramètres humains.Il est intéressant de rendre le pro
essus global le plus autonome possible. La tâ
he estbien entendu 
omplexe, s'il faut optimiser 
ha
une des di�érentes étapes de 
ompression, quidépendent en partie les unes des autres. Nous apportons i
i une attention parti
ulière auxtransformées linéaires. Elles sont dé
rites au 
ours de la partie II. Il est possible en général dedéterminer des transformations bien adaptées aux signaux. On les dit parfois optimales, quandelles obtenues par optimisation sous 
ertaines hypothèses 
on
ernant la quanti�
ation et le
odage entropique. Les ouvrages de N. Jayant et P. Noll [JN84℄ et de A. Gersho et R. Gray[GG92℄ expliquent pré
isément 
ette notion d'optimalité. Il faut noter qu'il existe di�érents
ritères d'optimalité. Nous proposons dans la se
tion 7.2 l'emploi 
onjoint de plusieurs de 
es
ritères.3.7.4. Codage intrinsèqueIl est également possible de réaliser en même temps le réarrangement, la quanti�
ation,l'allo
ation binaire et le 
odage entropique. La méthode que nous présentons i
i est appelée
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ation arbores
ente intrinsèque (QAI). Nous ne la présentons pas dans 
ette partiepour trois raisons :1. l'emploi de 
ette méthode est original en sismique ;2. son exposé requiert plus de détails sur les transformées que nous n'en exposons i
i ;3. nous en proposerons une extension � par rapport aux autres travaux sur 
e sujet en
ompression d'images � qui permet d'utiliser un grand nombre de transformations dif-férentes, et qui s'adapte bien aux di�érents types des données sismiques.Elle répond en outre à 
ertains besoins exprimés pour l'intégration de la 
ompression à la
haîne d'a
quisition et de traitement. Elle permet entre autres :� de réaliser le 
ontr�le-qualité à la volée ;� de prévisualiser les données par dé
ompression partielle ;� de simpli�er, dans 
ertains 
as, la gestion des données sismiques en les dé
omposant enblo
s de faible taille.Cette te
hnique de 
odage est détaillée dans les se
tions 8.2.2 à 8.2.4.A�n de passer à la partie 
entrale sur les transformées (partie II, p. 59) puis aux résultats(partie III, p. 127 sq.), nous donnons à la se
tion 4.1 un exemple de mise en ÷uvre d'un al-gorithme de 
ompression employé dans le format JPEG. Cet exemple introduit les te
hniquesde 
ompression de données sismiques dé
rites dans l'historique 4.2. Il a également été em-ployé pour la 
ompression de données sismiques, et son s
héma de fon
tionnement est assezreprésentatif de nombreuses méthodes de 
ompression par transformée linéaire.



40 Généralités sur la 
ompression de signaux



41
4. Compression de données sismiques :mise en ÷uvre et historique

Motivations :Dans 
e 
hapitre, nous donnons un exemple de mise en ÷uvre pratique des méthodes de
ompression dé
rites au 
hapitre pré
édent. Cet algorithme permet d'expliquer le fon
tionne-ment de nombreux s
hémas de 
ompression, en parti
ulier 
eux employés en sismique. Nousretraçons ensuite l'historique de la 
ompression en sismique. Cet exposé historique vise un buttriple :� exposer la variété des appro
hes ;� souligner les limitations te
hniques de la 
ompression sans pertes ;� introduire le 
hoix des méthodes exposées dans 
ette thèse pour réaliser la 
ompressionave
 pertes des données sismiques.Résumé :L'objet de 
e 
hapitre est de montrer la mise en ÷uvre, dans un format très employé pourles images, des di�érentes te
hniques de 
ompression mentionnées au 
hapitre pré
édent. Nousutilisons pour 
ela le format très répandu appelé JPEG. Il est bien adapté à notre obje
tifpour deux raisons :� il sert souvent de paradigme pour la 
ompression, 
ar il permet d'expliquer de nombreuxautres s
hémas de 
ompression, en parti
ulier pour les données sismiques ;� il a été employé en sismique à plusieurs reprises [WRR97, SHA99℄, sous une formelégèrement modi�ée.Nous retraçons les travaux de 
ompression e�e
tués en géophysique depuis les arti
les deP. Bois en 1969 et L. Wood en 1974 et jusqu'à aujourd'hui. Au lieu d'un exposé purement
hronologique, nous avons 
hoisi de regrouper 
es travaux par époques. Cha
une des époquesdéterminées est 
ara
térisée par la prééminen
e d'une méthode parti
ulière de 
ompression. Lestravaux pré
urseurs de P. Bois et L. Wood établissent les prin
ipes de base de la 
ompressiondes signaux sismiques. Nous dé
rivons ensuite les te
hniques prédi
tives, les transformées etpuis les ondelettes, qui forment trois époques marquantes, jusqu'aux tendan
es a
tuelles, à basede transformées lo
ales et de ban
s de �ltres. Nous mentionnons également quelques travauxplus isolés, basés sur la 
lassi�
ation. Ces travaux sont en partie extérieurs à notre exposé,



42 Compression de données sismiques : mise en ÷uvre et historiquemais permettent de souligner des appro
hes antagonistes sur la notion d'information sismique.L'exposé des travaux antérieurs et des tendan
es a
tuelles nous 
onduit à une dis
ussion sur lafaisabilité de la 
ompression sans pertes. Ses limitations nous amènent à 
on
lure 
e 
hapitresur les idées autorisant la 
ompression ave
 pertes et sur le proto
ole d'étude que nous avonsemployé.4.1. Un exemple de mise en ÷uvre : le format JPEG4.1.1. Introdu
tion au format JPEGJPEG est l'abréviation de Joint Photographi
 Experts Group. Ce standard a été développéen 
ommun par l'ITU (International Tele
ommuni
ation Union, www.itu.org) et ISO (Inter-national Organization for Standardization, www.iso.
h). JPEG est un standard de 
ompres-sion pour les images �xes, aussi bien en 
ouleurs qu'en di�érents niveaux de gris. Ce standardest aujourd'hui utilisé très largement dans le monde. Cette te
hnique de 
ompression, légère-ment modi�ée, a également été utilisée pour des données sismiques [WRR97, SHA99℄. Nousutilisons 
et exemple qui met bien en éviden
e les di�érentes étapes de la 
ompression. Nousne parlerons i
i que du mode le plus utilisé. Il s'agit du mode séquentiel dans lequel l'imageest en
odée par blo
s de lignes, et pour lequel le dé
odeur est obligé de dé
oder toute l'image.Les di�érents modes du JPEG sont dé
rits en détails dans l'ouvrage de W. Pennebaker etJ. Mit
hell [PM93℄.4.1.2. Prin
ipes du format JPEGL'image est segmentée en blo
s ou vignettes de 8�8 pixels. Chaque blo
 est en
odé de ma-nière séparée en 
ommençant par une transformée dis
rète en 
osinus (TDC). Les 
oe�
ientsissus de la TDC sont quanti�és, puis en
odés par un 
odeur entropique.La transformée en 
osinus dis
rète 
orrespond à un 
hoix de transformation. La formulede la TDC, appliquée à la fois sur les 
olonnes et les lignes d'un blo
 formé de pixels ixy, estla suivante : e{uv = 14CuCv 7Xx=0 7Xy=0 ixy 
os (2x+ 1)u�16 
os (2y + 1)v�16 ; (4.1)ave
 Cu; Cv = 1p2 pour u; v = 0 et Cu; Cv = 1 sinon. La transformation dis
rète en 
osinusreçoit un traitement plus détaillé à la se
tion 5.5.3. Les 
oordonnées (u; v) de l'image trans-formée 
orrespondent grossièrement à des indi
es de fréquen
es, la fréquen
e 
roissant ave
 uet v. La quanti�
ation est e�e
tuée grâ
e à une table de quanti�
ation possédant 64 entréesQ (u; v), 
ha
une 
orrespondant à l'un des 
oe�
ients du blo
. Une table de quanti�
ationdi�érente peut être utilisée pour 
haque type d'image ; elle peut être optimisée en fon
tion
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ara
téristiques du support (é
ran, papier), de la quantité de bruit dans l'image, et
. Ledé
odeur doit bien sûr 
onnaître la table de quanti�
ation utilisée et 
ette dernière doit de 
efait être transmise ave
 le reste de l'image 
odée. A�n de réduire l'amplitude des 
oe�
ientse{u;v, 
es derniers sont divisés par Q (u; v) et les résultats sont arrondis. On sait que l'÷il per-çoit de façon moins pré
ise les variations d'intensité en hautes fréquen
es, 
e qui 
onduit à lesquanti�er drastiquement dans 
e standard JPEG.Pour améliorer le taux de 
ompression, un 
odage entropique est appliqué sur les 
oef-�
ients quanti�és. Pour 
e mode du JPEG, le 
odage de Hu�man est utilisé en 
onjon
tiondu 
odage 
ompression (se
. 3.6.1), en suivant un par
ours en zigzag (se
. 3.5.3). Le formatJPEG peut également employer le 
odage arithmétique.4.2. Historique de la 
ompression de données sismiques4.2.1. La 
ompression de données sismiques par époquesLe premier travail signi�
atif sur la 
ompression des données sismiques est généralementattribué à C. Wood en 1974 [Woo74℄. En fait, la plupart des idées fondatri
es furent énon
éesavant 
ette date par P. Bois, de l'Institut Français du Pétrole, dans plusieurs arti
les et rap-ports, dès 1969. Nous retra
erons i
i l'évolution historique des idées par époques distin
tes.Ce 
hoix est motivé par l'apparition su

essive de te
hniques nouvelles de 
ompression. Nousdistinguerons :� l'époque des pré
urseurs (1969�1981), qui mettent en pla
e le formalisme et les idées
entrales de la 
ompression de signaux sismiques ;� l'époque des te
hniques prédi
tives (1978�2000), où l'on 
her
he à prédire ou à interpolerles é
hantillons du signal ;� l'époque des transformées 
lassiques (1982�1999), 
her
hant à dé
orréler les données parune transformation linéaire ;� l'époque des transformées en ondelettes (1992�2000), qui marque le début de la maturitéde la 
ompression de données sismiques ;� l'époque des transformées lo
ales et des ban
s de �ltres (1996� ?), qui re�ète la dire
tionque semblent prendre les travaux les plus ré
ents.Comme le montrent les dates indiquées, 
es époques se re
ouvrent partiellement. Ce re
ouvre-ment existe par
e qu'une fois proposées, 
ertaines de 
es te
hniques poursuivent leur dévelop-pement même après l'apparition de méthodes nouvelles. Les dates données révèlent la date dupremier et du dernier arti
le ren
ontrés sur le sujet. Le re
ouvrement réel entre 
es périodes,
orrespondant à l'apogée de 
ha
une des te
hniques, est généralement plus faible, et justi�e
ette appro
he par périodes distin
tes.Nous souhaitons 
omprimer les données hors du 
adre du traitement, à l'a
quisition parexemple, de façon à rendre le pro
essus de 
ompression le plus automatique possible. Nous nous
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on
entrons don
 prin
ipalement sur des te
hniques de 
ompression � 
lassiques �, par oppo-sition aux te
hniques de 
ompression d'impulsion. Pour mémoire, la 
ompression d'impulsionest utilisée prin
ipalement en sismique vibratoire. Elle fait appel à un savoir-faire essentielle-ment géophysique, qui requiert une analyse des données. Certains auteurs proposent jusqu'àla rédu
tion des données sismiques à l'information géologique �nale, 
e qui est également uneforme de 
ompression [SK90℄. Mais elle requiert un traitement intégral des données, 
e qui esthors de notre propos présent.4.2.2. Les pré
urseurs : P. Bois et L. WoodÀ notre 
onnaissan
e, le premier arti
le introduisant le 
on
ept de 
ompression des donnéessismiques est dû à MM. P. Bois et G. Grau [BG69℄. Il est motivé par l'allègement des 
al
uls de
onvolution et de 
orrélation pour des signaux à spe
tre étroit, sur 1 à 1,5 o
tave (entre 20 et50 Hz). La méthode proposée séle
tionne les pi
s prin
ipaux du signal et interpole les donnéesentre les pi
s en faisant passer des demi-gaussiennes par 
haque pi
, pour tenir 
ompte de lapossible dissymétrie des formes d'ondes sismiques. Il s'agit là d'une te
hnique d'interpolation.Ses auteurs estiment qu'elle permet des taux de 
ompression de 5 à 10, mais surtout qu'ellepermet de réduire le volume de 
al
ul d'un fa
teur 10 à 450, suivant le pas d'é
hantillonnagedes données. Outre l'a

élération des 
al
uls, P. Bois note que 
ette méthode peut servir à latélétransmission.En 1970, P. Bois propose [BLP70℄ une méthode de pointé automatique. Il 
onsiste à multi-plier la matri
e représentant une se
tion sommée par un opérateur de dé
ision, pour simpli�erles données et en automatiser en partie l'interprétation. Cette opération réalise impli
itementune rédu
tion des données. Elle peut être 
onsidéré 
omme une forme première des te
hniquesde 
lassi�
ation dé
rite dans la se
tion 4.2.7. Entre 1972 et 1975, 
e même auteur et L. Wood[Boi72, Woo74℄ développent des méthodes de 
ompression basées sur la notion de transformée.Au-delà de leur ane
dotique proximité patronymique, P. Bois et L. Wood s'intéressent tousdeux à la dé
omposition des signaux sismiques sous forme d'une somme de 
réneaux d'ampli-tudes et de largeurs di�érentes. Une largeur donnée de 
réneau 
orrespond grossièrement à unepériode, don
 à une fréquen
e parti
ulière. Il s'agit de la transformée de Walsh-Hadamard,qui sera détaillée plus loin, à la se
tion 5.5.4. Les signaux sismiques employés 
on
entrentl'essentiel de leur énergie, de l'ordre de 80 %, sur une plage de fréquen
e o

upant 1=4 à 1=7du spe
tre total. L'idée de P. Bois et L. Wood 
onsiste à 
onserver uniquement les 
oe�
ientsde plus grande amplitude. Cette appro
he requiert de 
onserver également les rangs de 
es
oe�
ients, 
'est-à-dire la largeur des 
réneaux asso
iés. Pour simpli�er la mise en ÷uvre, 
esdeux auteurs suggèrent de 
onserver uniquement le lobe 
entral du spe
tre. Il en résulte une
ompression 
orrespondant à la taille du lobe 
entral, de 4 : 1 à 7 : 1. Les données utiliséesdans 
e travail sont 
odées sur 12 bits, et L. Wood propose d'améliorer le taux de 
ompressionen quanti�ant les 
oe�
ients sur 6 niveaux puis en employant un 
odage de Hu�man. Il en
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odage des 
oe�
ients sur trois bits en moyenne, 
e qui porte le taux de 
ompres-sion jusqu'à 28 : 1. Comme les données possèdent un spe
tre étroit, il propose également unsous-é
hantillonnage suivi de la quanti�
ation et du 
odage des é
hantillons eux-mêmes. Ladé
ompression in
lut alors une interpolation. Les résultats sont jugés inférieurs à 
eux utili-sant la transformée de Walsh. Ce résultat illustre l'intérêt d'appliquer une transformation auxdonnées, a�n de les dé
orréler ou de 
on
entrer leur énergie, avant les étapes de rédu
tion etde 
odage entropique.Le 
hoix de la transformée de Walsh est inspiré des travaux de D. Stone [Sto71℄, quiindique que la 
on
entration de l'énergie dans le domaine fréquentiel est 
omparable pour latransformée de Fourier et 
elle de Walsh. Les travaux de D. Stone étaient motivés à la fois parune rédu
tion des temps de 
al
ul et du volume des données, jusqu'à 80 %, soit un taux de
ompression de 4. À performan
e 
omparable, 
es di�érents auteurs préfèrent la transforméede Walsh à 
elle de Fourier pour deux raisons :� elle béné�
ie d'algorithmes rapides analogues à 
eux de la transformée de Fourier rapide ;� le 
al
ul de la transformée de Walsh requiert ex
lusivement des additions et des sous-tra
tions de nombres réels, 
ontrairement à 
elle de Fourier.L. Wood [Woo74℄ annon
e des taux de 
ompression allant jusqu'à 28 : 1, mais son appli
ationprin
ipale est la visualisation des données, pour laquelle la pré
ision est moins 
ru
iale quepour le traitement. P. Bois a�rme quant à lui que l'impa
t de la 
ompression sur le traitementest insigni�ant en dessous de 4 : 1, des artefa
ts apparaissant à partir de 7 : 1 environ [Boi75℄.Notons que 
e taux relativement faible aurait pu être amélioré par l'emploi de te
hniques dequanti�
ation plus �nes et de 
odage entropique.T. Hu et G. Garner �gurent en
ore parmi les pré
urseurs. Les travaux semblent avoireu moins d'impa
t, malgré l'intérêt de leurs résultats. Ils proposent d'enregistrer uniquementle bit de signe des données sismiques. Le signal possède alors une forme 
rénelée analogueaux ve
teurs de base de la transformée de Walsh. Employée à la pla
e d'un 
odage sur 16bits, 
ette méthode o�re don
 un fa
teur de 
ompression de 16. L'enregistrement monobit estparfois employé en sismique vibratoire, la dynamique étant restituée par 
orrélation ave
 lesignal sour
e. Dans l'arti
le [HG81℄, T. Hu et G. Garner proposent de restituer les amplitudespar sommation ou migration. Le point le plus original de leur te
hnique 
onsiste à requérirun rapport signal/bruit faible, de l'ordre ou inférieur à 0 dB, 
'est-à-dire un niveau de bruitsupérieur ou égal à 
elui du signal. Ils montrent sur des signaux synthétiques que, suivant letype de bruit additif et le nombre de tra
es sommées, il est possible d'obtenir une pré
isionanalogue à 
elle de la sommation 
al
ulée sur la pleine pré
ision de 16 bits. Par 
ontre, si lerapport signal/bruit augmente, le signal 
onserve sa forme 
rénelée, même après sommation.Ce pro
édé est parti
ulièrement intéressant pour les sour
es de faible amplitude. Il permeten outre de multiplier le nombre de 
apteurs, la 
onversion sur 1 bit étant à l'époque moins
oûteuse que 
elle sur 16 bits. Les auteurs re
onnaissent 
ependant que le bruit réel est assez



46 Compression de données sismiques : mise en ÷uvre et historiquemal modélisé par les bruits uniformes, gaussiens ou à phase aléatoire qu'ils emploient pourmener leurs 
al
uls théoriques à bien. La te
hnique de l'enregistrement en bit de signe sembleaujourd'hui peu employée.4.2.3. L'époque des te
hniques prédi
tivesT. Bordley 
ritique en 1983 l'appro
he de L. Wood [Bor83℄. Bien que satisfaisante pour lavisualisation, elle tend à dégrader trop fortement les faibles amplitudes. P. Stigall et P. Panagos[SP78℄ avaient proposé auparavant une méthode plus performante que 
elle de L. Wood, enextrapolant les amplitudes par des polyn�mes de faible degré à 
oe�
ients �xes. De fait, ilsemploient prin
ipalement une prédi
tion linéaire sur un ou deux 
oe�
ients. Cette prédi
tionest suivie du 
odage des 
oe�
ients mal prédits ex
lusivement. Elle ne semble pas très e�
a
e,
ar l'énergie de l'erreur obtenue est seulement inférieure de moitié à 
elle résultant du simplearrondi des 
oe�
ients. T. Bordley propose plut�t un 
odage par prédi
tion linéaire (ou LPCpour linear predi
tive 
oding [JN84, p. 387 sq.℄). Le bruit issu de la prédi
tion est quanti�é,sans 
odage entropique subséquent. Il en résulte une énergie et une erreur absolue inférieured'un fa
teur 15 à la quanti�
ation brutale des é
hantillons. T. Bordley semble le premier àutiliser nommément la notion de prétraitement des données : avant toute 
ompression, 
esdernières subissent un �ltrage passe-bas. Cette opération permet de débarrasser les donnéesde signaux parasites, et permet d'améliorer les performan
es de la 
ompression. La te
hniquedé
rite par T. Bordley introduit également l'idée d'une 
ompression en plusieurs étapes : lesé
hantillons sont prédits une première fois suivant plusieurs méthodes a�n de déterminer laméthode la plus adaptée. La 
ompression n'est e�e
tive qu'au se
ond passage.De nombreux auteurs ont suivi la voie proposée par T. Bordley, en 
her
hant à modéliserles données par LPC, en utilisant des polyn�mes, des développements de Taylor ou des déri-vées su

essives [NSM96℄. S. Stearns, seul ou en 
ollaboration, a fourni une grande quantité derésultats, la plupart motivés par la 
ompression sans pertes. Outre les travaux 
ités pré
édem-ment, S. Stearns a étudié les signaux sismiques sous l'angle des modélisations autorégressive(AR), autorégressive à moyenne mobile (ARMA) [NSM97℄ ainsi que divers types de �ltrageadaptatifs [FCS94℄, dont la modélisation par moindres 
arrés ré
ursifs et par gradient norma-lisé [LMMS94, MMM96℄. Ces te
hniques ne forment pas le 
÷ur de notre appro
he, ex
epté lamodélisation AR qui nous permettra d'optimiser les transformées que nous employons. Nouspréférons don
 renvoyer vers l'ouvrage de B. Widrow et S. Stearns pour l'exposé de 
es mé-thodes [WS85℄. S. Stearns popularise également l'emploi du 
odage par niveau des résidus deprédi
tion et du 
odage arithmétique. Il 
onstate que le 
odage arithmétique permet de pallieren partie 
ertains défauts de la modélisation [Ste95℄. Certaines de 
es méthodes requièrentune puissan
e de 
al
ul importante, et sus
itent des algorithmes parfois moins performants,mais plus rapides. Par exemple, l'algorithme de C. Peterson [PH92℄ permet un fa
teur de gainen vitesse de 50 en 
ompression, et de 13 en dé
ompression, mais o�rant des taux inférieurs
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tion linéaire et au 
odage arithmétique de S. Stearns. J. Haines [HE94℄ proposeune te
hnique originale 
onsistant à dé
omposer au préalable le signal en M bandes de fré-quen
e par des �ltres modulés en 
osinus. Chaque sous-bande est ensuite 
odée par prédi
tionlinéaire. Cette méthode n'améliore pas les taux de 
ompression sans pertes, mais permet untraitement en parallèle, à 1=M du débit série. Elle est par 
ontre intéressante pour 
ontr�lerles distorsions dans les di�érentes bandes de fréquen
e, pour la 
ompression ave
 pertes.Parallèlement à 
es méthodes de 
ompression monodimensionnelles, O. Steinlein et al.[SH92℄ proposent une méthode d'interpolation bidimensionnelle. Elle fait intervenir des 
ourbessplines. La 
ompression est 
ontr�lée par un seuil d'erreur maximum à ne pas dépasser. Ilssuggèrent que la di�éren
e entre données originales et données 
omprimées est imper
eptibleà un taux de 4; 5, et que l'interprétation reste possible jusqu'à un taux de 23 : 1.4.2.4. L'époque des transformées 
lassiquesL'idée de dé
orréler les données par des transformées mieux adaptées que 
elles de Haarou de Walsh apparaît ave
 l'arti
le de M. Lee et R. Yarlagadda [LY82℄ en 1982. Ses auteurs
onsidèrent que la 
ompression peut être 
onsidérée 
omme réversible au dessus d'un RSBq(rapport signal/bruit quadratique) de 30 dB, et permet des taux de 
ompression de 5 à 6.Les données sont à l'époque 
odées ave
 16 bits de mantisse et 4 d'exposant. Elles sont don
numérisées ave
 plus de pré
ision que les données 
odées sur 12 bits auparavant. M. Lee testeplusieurs transformées : les transformées de Fourier, de Walsh et de Karhunen-Loève et latransformée dis
rète en 
osinus, ainsi que divers types de prédi
tion linéaire et de quanti�
a-tion. Ses 
on
lusions éliminent la transformée de Karhunen-Loève (TKL), algorithmiquementtrop 
oûteuse. La transformée dis
rète en 
osinus suivie d'un seuillage et d'une quanti�
a-tion logarithmique atteint les meilleures performan
es pour des données vibratoires. Le mêmes
héma est utilisé pour des données impulsives, ave
 
ependant une prédi
tion linéaire dans lapartie impulsive des tra
es. Les meilleurs résultats sont obtenus en transformant l'intégralitéde la tra
e, et non des segments.Parallèlement à ses travaux sur la 
ompression sans pertes, une équipe mené par S. Stearnspoursuit des études sur les mêmes transformations que M. Lee [SJS91℄. Ces auteurs privilégientles transformées orthogonales, qui semblent o�rir, pour la 
ompression ave
 pertes, plus derobustesse que la prédi
tion linéaire pour les données sismiques. Après transformation surdes blo
s de données de taille 
onstante, les 
oe�
ients sont quanti�és de façon di�érentedans trois bandes de fréquen
e déterminées en fon
tion de leur énergie. Il semble que seuls les
oe�
ients sont i
i 
odés : les ve
teurs de proje
tion ne sont pas 
odés expli
itement. Dans 
es
onditions, A. Spanias 
onstate que la TKL fournit les meilleurs résultats, 
onformément à lathéorie [SJS91℄. La mesure d'erreur utilisée est un 
ompromis entre une norme quadratique(énergie de l'erreur) et une norme in�nie (maximum de l'erreur). Cependant, il observe quela TKL n'est pas robuste d'un signal à l'autre : la TKL d'un signal sismique ne permet
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omprimer e�
a
ement un autre signal sismique. Il note également qu'il s'agit d'unetransformée numériquement 
oûteuse, et pré
onise l'emploi de la TDC qui, bien que moinsperformante, fournit des résultats très pro
hes de 
eux obtenus par la TKL, à un 
oût plusfaible.P. Waldemar propose [WRR97℄ une transformation originale sur des données bidimen-sionnelles. Il s'agit de la dé
omposition en valeurs singulières de blo
s de taille N � N . Ellesemble posséder a priori un avantage théorique sur la TKL : elle est optimale au sens d'unemoindre erreur quadratique, tandis que la TKL l'est au sens de l'erreur quadratique moyenne[Jai89℄. Il faut 
ependant 
oder les ve
teurs singuliers également, 
e qui représente une 
ontri-bution importante au volume de données 
omprimées. Leurs résultats sur une se
tion somméemontrent qu'un simple 
odage JPEG est plus performant de 1,5 à 3 dB à taux de 
ompressionégal. Ce résultat illustre qu'une optimalité théorique n'est pas toujours un gage �able de laperforman
e réelle d'un algorithme de 
ompression.La TDC a en
ore été utilisée ré
emment par K. Skretting [SHA99℄, qui propose d'améliorerle 
odage JPEG au niveau du 
odage de Hu�man. Il semble don
 que, dans le domaine destransformées, la TDC o�re des performan
es intéressantes pour la 
ompression de donnéessismiques. Cependant, la 
lasse des transformées en ondelettes va pour un temps détr�ner latransformée dis
rète en 
osinus.4.2.5. L'époque des ondelettesUn groupe de 
her
heurs a donné leurs lettres de noblesse aux ondelettes pour la 
om-pression de données sismiques. P. Donoho est son prin
ipal 
ontributeur depuis 1995, en 
ol-laboration ave
 R. Ergas et R. Polzer, entre autres. Ces auteurs dé
omposent les donnéessismiques par une suite de �ltrages passe-bas et passe-haut. La dé
omposition en ondelettesest illustrée ave
 plus de détails dans la se
tion 6.2.3. Les 
oe�
ients sont ensuite seuillés etquanti�és, puis en
odés grâ
e au 
ompression et au 
odage de Hu�man. D'après A. Throo[Thr97℄, l'algorithme de P. Donoho et al. est dérivé du 
odeur d'empreintes digitales employépar le FBI, dont la dé�nition est donnée dans l'un des arti
les de C. Brislawn [BBH93℄ et surle site http://www.ora.
om/
enters/gff/formats/fbi/.Divers tests semblent montrer qu'un type parti
ulier d'ondelette donne de bons résultats :elle est appelée 9/7 en raison des longueurs de �ltres passe-bas et passe-haut qui la pro-duisent. La plupart des auteurs préfèrent employer une quanti�
ation uniforme à seuil. Elleest d'usage plus simple et semble donner les meilleurs résultats, asso
iée à l'ondelette 
itée plushaut [VW97℄. Divers travaux [BFH96, Rei96℄ montrent également qu'il est plus intéressant de
omprimer des données multidimensionnelles. En e�et, 
ette appro
he permet de mieux saisirla redondan
e interne aux données sismiques. Elle est justi�ée théoriquement dans [VED96℄,en utilisant la transformée de Karhunen-Loève. Tous 
es auteurs 
onsidèrent que les don-nées sont séparables, et dé
omposent indépendamment 
haque dire
tion des données par une
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ompression de données sismiques. Elle a permis à Chevron et à la Compagnie générale degéophysique de réaliser un test de 
ompression en grandeur réelle, où des données marines 3Dsont 
omprimées à 60 : 1 a�n de pouvoir réaliser une transmission satellitaire entre un navired'a
quisition et le 
entre de traitement. Parallèlement à 
ette transmission, les mêmes donnéesont été sto
kées sans 
ompression, a�n de pouvoir e�e
tuer la 
omparaison. Cette 
ampagned'a
quisition a été dé
rite dans de nombreux arti
les [DEV95, SED+95, EPDG96, GSED96℄.Leurs auteurs montrent que le bruit introduit par la 
ompression n'a pas eu d'impa
t sur letraitement des données. V. Rampa et al. [RST99℄ aboutissent à une 
on
lusion analogue envisualisant l'impédan
e a
oustique après une 
ompression au taux de 133 : 1 sur des donnéestridimensionnelles.Dans 
es di�érents travaux, le prétraitement des données devient systématique, a�n d'amé-liorer en
ore les performan
es en 
ompression. A�n de réduire les e�ets négatifs de la 
om-pression sur des portions de signal de faible amplitude ou de haute fréquen
e, on peut re
ourirà leur égalisation avant 
ompression [PEDE97℄, au redressement des arrivées par 
orre
tiondynamique (NMO) [RH94℄. Ces opérations permettent d'améliorer la 
ohéren
e, la similaritéet la stationnarité des données.A�n d'obtenir une meilleure adaptation aux propriétés des données, divers auteurs pro-posent d'utiliser non plus des ondelettes, mais des paquets d'ondelettes. La te
hnique despaquets d'ondelettes est dé
rite à la se
tion 6.2.3. Y. Luo et G. S
huster [LS92℄ sont en faitles premiers à dé
rire une appli
ation des ondelettes à la 
ompression de données sismiques,en utilisant dire
tement les paquets d'ondelettes. Notons que le 
odage employé reste élémen-taire : il 
onsiste à 
onserver seulement un 
ertain nombre de 
oe�
ients après transformation.T. Chen [Che95℄ propose également d'employer les paquets d'ondelettes ave
 un s
héma de
odage plus élaboré, ave
 quanti�
ation uniforme et 
odage de Hu�man.Les ondelettes présentent 
ependant un défaut prin
ipal : elles requièrent d'e�e
tuer un
al
ul sur l'intégralité des données. Un blo
 de données sismiques, 
omprimé par les méthodesexposées plus haut, requiert une dé
ompression 
omplète pour a

éder à un sous-ensemble.T. Chen propose également un 
odage hybride, mêlant une transformée monodimensionnelleet une prédi
tion latérale tra
e à tra
e. Cette méthode, justi�ée par un modèle théoriquedes données, donne de bons résultats sur des données synthétiques, simples et dépourvues debruit. Cependant, 
e modèle relativement simple et la présen
e de bruit sur des données réelleslimitent fortement l'intérêt de 
ette appro
he. P. Donoho [DEP98℄ propose une appro
he parblo
s : les données 3D sont dé
oupées en petits blo
s de 16 à 64 é
hantillons, les blo
s sere
ouvrant d'un simple é
hantillon à leur frontière. Tous les blo
s sont ensuite 
omprimésau même taux de 
ompression. La présen
e d'un é
hantillon de re
ouvrement, éliminé aprèsdé
ompression, permet de 
onserver une 
ertaine 
ontinuité dans les données 
omprimées.
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he par transformée lo
ale permet de gérer plus fa
ilement la 
ompression sur desvolumes de données plus petits, en utilisant une segmentation à re
ouvrement.4.2.6. Tendan
es a
tuelles : transformées lo
ales et ban
s de �ltresLes ondelettes ont apporté d'importants progrès dans la 
ompression, par 
omparaisonaux transformées 
lassiques. Cependant, P. Vermeer note dès 1996 [VBO96℄ que les ondelettesn'o�rent peut être pas une très bonne dé
omposition fréquentielle, à 
ause de la dé
ompositiondyadique : un s
héma d'allo
ation par bandes risque de dégrader la partie haute des fréquen
es.F. Meyer note également que l'aspe
t os
illatoire à long terme de 
ertaines données sismiquesrequiert de nombreux 
oe�
ients d'ondelettes. Ces auteurs proposent en 
onséquen
e l'utili-sation de transformées dites � lo
ales �. Nous renvoyons à l'annexe B pour quelques exemplesgraphiques de transformées.Le prototype de la transformée lo
ale est la transformée lo
ale en 
osinus. Il s'agit en brefd'une transformée dis
rète en 
osinus pondérée par des fenêtres de longueurs variables quiréalisent une segmentation à re
ouvrement. Elle ressemble à une transformée de Fourier à 
ourtterme, en employant di�érentes longueurs de support. Cette fenêtre est 
al
ulée pour permettreun re
ouvrement sur quelques é
hantillons. P. Vermeer [VBO96℄ utilise une transformée lo
aleen 
osinus (TLC) tra
e par tra
e, 
'est-à-dire uniquement de manière monodimensionnelle. Iltravaille essentiellement ave
 des données brutes, en point de tir, pour lesquelles la dimensionhorizontale, à temps 
onstant, possède une moindre 
ohéren
e.R.-S. Wu et Y. Wang utilisent, eux, une TLC dans les deux dire
tions : leur méthode esttestée non sur des données en point de tir, mais sur une se
tion sommée, dont les dire
tionshorizontales et verti
ales présentent une 
ertaine 
ohéren
e. Ils proposent d'abord [WW99a℄une méthode de segmentation semi-adaptative, et plus pré
isément adaptative dans une di-re
tion, temporelle ou d'espa
e, et uniforme dans l'autre dire
tion. Le s
héma de 
odage estrelativement simple, 
ar il ne réalise ni quanti�
ation ni 
odage des 
oe�
ients. Il faut noterque les résultats présentés proviennent de la 
ompression d'une se
tion sommée synthétique,qui semble de plus faible 
omplexité que des données réelles et don
 a priori plus fa
ile à
omprimer.F. Meyer [Mey99℄ propose un s
héma plus élaboré que 
elui de R.-S. Wu et Y. Wang. Ilutilise les mêmes transformées. Il réalise ensuite une quanti�
ation s
alaire à seuil (
f. se
. 3.4)basée sur une distribution lapla
ienne des 
oe�
ients. Les 
oe�
ients quanti�és sont ensuiterassemblés par fréquen
es analogues, et le réarrangement des 
oe�
ients se fait en suivant une
ourbe de Hilbert, dé
rite à la se
tion 3.5.3. F. Meyer réalise ses tests sur un signal synthétiquesimple et sur une se
tion sommée, et 
ompare ses résultats ave
 des paquets d'ondelettes. Lestransformées lo
ales qu'il emploie donnent des résultats nettement supérieurs sur des donnéessynthétiques, mais l'é
art entre les deux méthodes est moins �agrant sur la se
tion sommée.Dans les travaux 
ités 
i-dessus, les transformées sont 
onstruites de manière analytique :
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oe�
ients de la transformée sont obtenus de manière expli
ite sous forme de fon
tionstrigonométriques bien 
hoisies. Les 
oe�
ients après transformation sont obtenus par proje
-tions sur des ve
teurs de base de la transformée. On peut également obtenir des transforméeslo
ales par l'appro
he des ban
s de �ltres, que T. Røsten propose depuis 1995. Il existe ene�et un formalisme, issu du traitement du signal, qui fournit aux transformées 
lassiques,aux transformées en sous-bandes et aux ondelettes un même jeu d'outils. Ce formalisme seral'objet prin
ipal de la partie II. T. Røsten propose de 
onstruire un ensemble de �ltres dé
om-posant des données en di�érentes bandes de fréquen
e. Les 
oe�
ients sont ensuite segmentésen petits blo
s de taille identique. À 
haque blo
 est asso
ié une 
lasse de distribution des
oe�
ients, déterminée statistiquement 
omme un mélange de gaussiennes. Chaque blo
 estensuite 
odé par 
odage arithmétique. T. Røsten a présenté plusieurs variantes de 
e s
héma,et il est possible de trouver une vision synthétique de ses résultats dans ses thèses de masteret de do
torat [Rø96, Rø00℄. L'une des originalités de ses travaux tient aux transformées uti-lisées. À la suite des travaux de S. Aase et T. Ramstad [AR95℄, il utilise des transformées noninversibles. La 
onséquen
e prin
ipale de la non inversibilité est que l'étape de transformationintroduit elle-même un 
ertain niveau de pertes. Ce 
hoix semble 
ependant judi
ieux pourla 
ompression ave
 pertes. En e�et, d'autres pertes seront 
ausées par la quanti�
ation, etune légère perte au niveau de la transformée peut se révéler sans grande 
onséquen
e. Onpeut par 
ontre en tirer avantage. Il est en e�et possible de montrer que, pour un modèle designal donné, 
es transformées donnent, au moins théoriquement, de meilleurs résultats que lestransformées inversibles [AR95℄. T. Røsten a mis 
e prin
ipe en appli
ation pour les donnéessismiques [RLBR97℄.Les transformées lo
ales, tout 
omme les ondelettes, ont permis d'annon
er des taux de
ompression très importants, jusqu'à 200 ou 300, pour di�érents types de données, sans impa
tnotable sur le traitement ou l'interprétation.4.2.7. Travaux allogènes liés à la 
lassi�
ationBien au-delà de taux de 
ompression de 200 à 300, R. Strelitz et Y. Keshet a�rment en1990, dès les premières lignes de l'arti
le [SK90℄, que � les se
tions sismiques 
ontiennent 105fois plus d'information que né
essaire �. Ce 
al
ul est basé sur le rapport entre un volume dedonnées d'a
quisition estimé entre 0,1 et 1 Go et le s
héma d'interprétation, représentant tousles ré�e
teurs et les failles, les données lithologiques, et
., de taille généralement inférieureà 10 ko. Sur 
e 
onstat, les auteurs proposent un ensemble de méthodes pour 
omprimer
es données d'un fa
teur 100 ou plus. Ces méthodes utilisent 
onjointement des te
hniques derenormalisation des données et la 
onservation des passages à zéros (zero 
rossings) et des pi
sd'amplitude. Les auteurs proposent d'employer des méthodes morphologiques pour 
lassi�erdi�érentes strates/interfa
es géologiques.La 
lassi�
ation peut être 
onsidérée 
omme une forme de 
ompression. Elle permet de
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onserver que la partie utile des données. Elle est 
ependant en grande partie supervi-sée, 
ar l'interprétation est né
essaire à sa réalisation. A�n d'automatiser la 
lassi�
ation, ilest possible de faire appel à des méthodes supervisées 
omme les réseaux neuromimétiques.W. Epping et A. L'Istelle [EL92℄ utilisent par exemple di�érents types de réseaux de neuronesqui leur permettent de 
lassi�er une se
tion sommée, en déte
tant les lignes orientées. Aprèsentraînement sur des données de tests, ils parviennent à 
omprimer 
ette se
tion sommée d'unfa
teur 5 à 7 pour une erreur de 10 %. Ce taux d'erreur semble assez important en regarddu taux de 
ompression obtenu, bien que nous n'ayons pas i
i de point de 
omparaison ave
d'autres méthodes.Les méthodes de 
lassi�
ation pour la 
ompression semblent d'emploi relativement mar-ginal. Elles semblent requérir une supervision et une dé�nition préalable des informationspertinentes. Ce type de 
ompression semble de mise en ÷uvre 
omplexe pour des donnéesd'a
quisition brutes, avant tout traitement. De fait, la 
lassi�
ation n'est jamais employéeau niveau de l'a
quisition, à notre 
onnaissan
e. Elle est 
onsidérée 
omme beau
oup tropdestru
tri
e d'information avant toute forme de traitement.4.3. Dis
ussion sur la 
ompression ave
 ou sans pertes4.3.1. Peut-on vraiment 
omprimer sans pertes ?Des nombreux auteurs estiment aujourd'hui que la 
ompression sans pertes de donnéessismiques peut di�
ilement dépasser un fa
teur deux. P. Vermeer [Ver99℄ en propose uneexpli
ation, basée sur le niveau de bruit des données. Nous en proposons une autre expli
ationliée à la pré
ision des données, basée sur un modèle de prédi
tion simple.Faisons l'hypothèse d'une te
hnique de prédi
tion linéaire qui dé
ompose le signal selonun modèle et une erreur de modélisation. Nous faisons i
i abstra
tion du 
odage du modèle,pour nous intéresser uniquement au 
odage de l'erreur de modélisation. Comme la prédi
tionest linéaire, nous supposerons que le rapport entre la dynamique de de l'erreur et 
elle ds dusignal est 
onstant. Si on l'exprime en nombre de bits, 
ela signi�e que l'erreur est réduite de b0bits par rapport aux b bits de 
odage du signal. Cette rédu
tion 
orrespond à une rédu
tion enamplitude de fa
teur ds=de = 2b0 . Une fois la rédu
tion de dynamique a

omplie, l'erreur estsimplement 
odée sur b� b0 bits. Le taux de 
ompression résultant est alors de bb�b0 . Sa
hantqu'une très grande rédu
tion de l'amplitude est illusoire, à 
ause de l'imperfe
tion du modèle,le taux de 
ompression sera pro
he de 1 si la dynamique du signal est grande. En 
onséquen
e,modéliser le signal n'apportera pas de gain en volume de sto
kage. Nous allons le véri�er surun exemple simple.Supposons que l'amplitude d'un signal est réduite d'un fa
teur 64 après prédi
tion. Le gainen nombre de bits est don
 b0 = 6. Le tableau 4.1 donne le taux de 
ompression résultant dusimple 
odage des erreurs sur b� b0 bits.
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 ou sans pertes 53Dynamique en bits 8 12 16 24Nb bits erreur 2 6 10 18Taux de 
ompression 4 2 1,6 1,3Tab. 4.1. � Taux de 
ompression pour un gain de 6 bits selon la dynamique du signal.On y voit que le taux de 
ompression 
hute relativement vite ave
 la dynamique. Pour amé-liorer 
es taux, on peut essayer d'y adjoindre un 
odage entropique. Supposons alors que nousdisposons d'un signal de 1000 é
hantillons, et que les erreurs sont distribuées uniformémentsur la dynamique ds. Si les erreurs sont 
odées sur 6 bits en moyenne, elles peuvent prendre26 = 64 valeurs distin
tes. Par 
onséquent, en appliquant le prin
ipe des tiroirs, de nombreuxé
hantillons d'erreur, au moins quinze, possèdent la même valeur. En 
onséquen
e, le 
odageentropique permettra sûrement un gain supplémentaire pour le 
odage des erreurs. Si ellesvarient sur 210 = 1024 valeurs, la probabilité que deux erreurs au moins soient identiques esttrès pro
he de 1. Par 
ontre, si les erreurs de prédi
tion peuvent prendre 218 valeurs distin
tes,elles ont environ une 
han
e sur 7 d'être toutes distin
tes. En 
onséquen
e, un 
odage de Hu�-man est sans intérêt dire
t, 
ar il n'y a pas de redondan
e dans l'histogramme des erreurs. Ces
al
uls simpli�és peuvent expliquer en partie que des travaux antérieurs, utilisant des donnéessur 12 ou 16 bits, proposent des taux de 
ompression sans pertes sensiblement supérieurs à2 : 1.Nous avons testé diverses méthodes de prédi
tion polynomiale et par �ltrage adaptatif,analogues respe
tivement à 
elles dé
rites dans les arti
les [NSM96℄ et [MMM96℄, é
rits parl'équipe travaillant autour de S. Stearns. Nos propres tests, sur un nombre restreint de données
odées sur 24 bits, os
illent entre des taux de 1,5 à 2 pour la majorité des tests, et pouvantaller jusqu'à 4 pour des données de faible 
omplexité. Les taux augmentent de 3 : 1 à 6 :1 en réduisant la dynamique jusqu'à 12 bits. Il est 
ependant di�
ile de 
on
lure, 
ar lestaux de 
ompression obtenus dépendent sensiblement des données employées, qui ne sont pasa

essibles pour mener des tests 
omparatifs.On peut noter de plus que 
es algorithmes 
lassiques de 
ompression fon
tionnent plus malen
ore sur des données 
odées sur 32 bits en virgule �ottante. En e�et, une fois la modélisationfaite, les 
oe�
ients d'erreurs ne sont généralement plus 
odés sur un format entier, mais en�ottant également. Même si la dynamique est réduite, il est né
essaire de 
oder l'erreur enformat �ottant, 
ar la prédi
tion est souvent imparfaite. Chaque 
oe�
ient d'erreur requiertalors le même espa
e que 
haque é
hantillon, et le gain obtenu devient très faible. Ces a�rma-tions sont 
on�rmées par les résultats de Z. Jeri
evi
 et al. [JS96℄. Ces auteurs dé
omposentles é
hantillons 
odés sur 24 bits entier ou 32 bits �ottant en mots de huit bits. Ils réordonnentensuite 
es o
tets des poids forts aux poids faibles. Le �
hier résultant est 
omprimé par uneméthode à di
tionnaire non pré
isée, probablement un programme de type Pkzip ou Gzip. Enraison de la dynamique d'enregistrement, une tra
e en sismique explosive ou vibratoire après
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orrélation 
ontient généralement un grand nombre d'é
hantillons de faible amplitude. Cesé
hantillons 
ontiennent don
 de nombreux zéros dans leurs o
tets de poids fort. Le réarran-gement opéré permet de rassembler des blo
s d'o
tets de poids fort 
ontenant de nombreuxzéros et de simpli�er le travail d'un algorithme de 
odage entropique. Les taux de 
ompres-sion annon
és pour environ deux gigao
tets de données sont de 2 et 1; 33 pour des données
odées respe
tivement sur 24 et 32 bits. On peut noter que deux gigao
tets représentent unvolume important de données, pour lequel les méthodes à di
tionnaire sont probablement pluse�
a
es que sur des ensembles plus petits, 
omme une tra
e sismique, qui peut n'o

uper quequelques kilo-o
tets.Les taux de 
ompression sans pertes se situent don
 en-deçà des besoins réels. L'expé-rien
e montre également que 
ertaines tra
es sismiques sont très di�
iles à 
omprimer : lesdiverses appro
hes par prédi
tion 
omme par 
odage par di
tionnaire que nous avons testéesproduisent parfois des données 
omprimées de taille supérieure aux données originales. Cettenon-reprodu
tibilité des résultats d'une tra
e à l'autre limite la possibilité d'emploi de 
etype de 
ompression sans pertes. Il semble don
 utile, sinon né
essaire, de faire appel à deste
hniques de 
ompression ave
 pertes.4.3.2. Pour une 
ompression ave
 pertes raisonnées d'information sismiqueLes méthodes de 
ompression ave
 pertes ont longtemps été jugées in
ompatibles ave
 lesbesoins du traitement sismique. Cette opinion a 
hangé ave
 l'apparition des ondelettes grâ
eà l'expérien
e réalisée en 1995 par Chevron et CGG [DEV95℄. A�n de rendre la 
ompressionviable de façon industrielle, il restait à déterminer l'impa
t de la 
ompression sur le traitement.Plusieurs ensembles de tests ont été menés pour prouver la relative inno
uité de la 
ompression.Parmi les idées permettant de justi�er l'introdu
tion de quelques dégradations dans le signal,on peut 
onsidérer que :� les données sismiques sont par nature redondantes : une opération de sommation réduittypiquement le volume des données d'un fa
teur égal au degré de 
ouverture du dispositif,qui est souvent de l'ordre de 50 à 100 ;� 
omme le montrent R. Strelitz et Y. Keshet [SK90℄, l'interprétation �nale est une formede 
lassi�
ation, induisant une simpli�
ation très importante des données, d'un fa
teursupérieur à 105. On peut alors espérer pouvoir simpli�er les données sismiques à lasour
e, ne serait-
e que d'un fa
teur beau
oup plus faible ;� la 
ompression ave
 pertes introduit un bruit qui peut être 
onsidéré 
omme l'un desnombreux bruits présents en sismique, et traité 
omme tel. Cette hypothèse requiert
ertaines 
onditions sur les 
ara
téristiques du bruit de 
ompression. Certains auteurs
onsidérent 
e bruit 
omme aléatoire pour de faibles taux de 
ompression, et de plusen plus 
ohérent à mesure que le taux augmente. Si l'on peut s'assurer que le bruit de
ompression est aléatoire, gaussien et inférieur en énergie au bruit ambiant, il est par
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ussion sur la 
ompression ave
 ou sans pertes 55exemple 
onsidéré 
omme a

eptable par P. Donoho [DEP99℄. Il ne semble néanmoinspas exister de 
onsensus à 
e sujet pour l'instant ;� le traitement lui-même est en partie impré
is : M. Hall et al. [HMR95℄ montrent ainsiqu'une variation de 0,1 % de l'estimation des vitesses de sommation introduit sur unese
tion sommée autant d'erreurs qu'une 
ompression de 10 ave
 un algorithme relative-ment simple à base d'ondelettes. On 
onsidère souvent qu'une in
ertitude de 1 % sur 
esvitesses est monnaie 
ourante. Cette in
ertitude réduit l'intérêt de 
onserver la pleinepré
ision des données à la sour
e, surtout si l'on 
onsidère les impré
isions du dispositifd'a
quisition (position des 
apteurs, 
ouplage au sol, et
.) ;� par leur 
apa
ité de �ltrage, de nombreuses méthodes de 
ompression permettent larédu
tion des bruits inorganisés et don
 améliorent la qualité des données, 
omme lemontre A. Throo [Thr97℄. Elles permettent également la rédu
tion de bruits organisés,ainsi que le montrent A. Deighan et R. Watts, en utilisant un �ltrage par ondelettes[DW97a℄ pour la suppression de bruit de surfa
e (ground roll).A. Bro
klehurst a proposé une analyse de l'in�uen
e d'une 
ompression par ondelettes [Bro95℄sur plusieurs types de données sismiques et sur plusieurs types de traitements. Elle avait pourbut de pouvoir déterminer des seuils de 
ompression en termes de taux, pour 
haque type detraitement identi�é. Son travail est 
on
lu par les taux-limite de 10, 20 ou 30 suivant les typesde données. Le 
onsortium SCDI (Seismi
 data 
ompression initiative) a été formé en 1996pour tenter de formuler des diagnosti
s 
omplémentaires. Dans l'attente du rapport �nal, ses
on
lusions partielles données par P. Donoho [Don99℄ semblent les suivantes :� toutes les méthodes de 
ompression génèrent trop de dégradation dans les données àpartir d'un 
ertain taux ;� il ne semble pas exister de variation brusque des propriétés des données 
ompriméespermettant de tra
er une limite infran
hissable entre le seuil de dégradation tolérable etun ex
ès de dégradation ;� toutes les méthodes testées donnent des résultats analogues.Il semble désormais re
onnu que sur la plupart des jeux de données, une 
ompression de 10 estpossible sans altération substantielle des résultats après traitement. P. Donoho et al. estiment[DEP00℄ qu'il est possible d'espérer des taux de l'ordre de 5 à 15 sans dégrader les données.Ces 
hi�res sont assez éloignés des taux supérieurs à 100 proposés par le passé par 
es mêmesauteurs [DEV95℄. Par 
ontre, le seuil maximum de 
ompression n'est pas aisé à déterminer,
omme le montre les taux de 
ompression très disparates annon
és dans l'historique, pouvantaller de 4 à 200 suivant les auteurs, les algorithmes et les données testées.De telles a�rmations a
hoppent sur plusieurs di�
ultés :� beau
oup de 
es tests sont e�e
tués ave
 des algorithmes à base d'ondelettes unique-ment. Quelques auteurs dont F. Meyer [Mey99℄ estiment que les ondelettes, bien queprovenant en partie du monde de la géophysique, peuvent être modérément adaptées à
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ompression des données sismiques, en raison de leur 
ara
tère très os
illatoire ;� les performan
es sont fortement a�e
tées par la nature (bruitée ou non bruitée) des don-nées, l'étendue (nombres de 
apteurs et d'é
hantillons) et la dimensionnalité (mono, bi,tri, voire même quadridimensionnelle en marine1) des données. On peut même imaginerdans le futur des données quadridimensionnelles 
omportant 4 
omposantes ;� le développement de nouvelles méthodes de traitement, une meilleure estimation des pa-ramètres, peuvent 
onduire à abaisser le seuil de toléran
e. Ce besoin peut être équilibrépar une 
ompression multidimensionnelle, mais il est di�
ile, dans l'hypothèse d'un re-traitement futur des données, de �xer a priori 
e seuil. Une fois les données 
ompriméesave
 pertes, il est presque impossible de retrouver une pré
ision supérieure ;� il semble avéré que les traitements de type intégral (sommation, migration) tendentà minorer l'impa
t de la 
ompression, tandis que des traitements de type di�érentiel(dé
onvolution) en a

entuent les e�ets. En 
onséquen
e, il semble né
essaire de �xerdes seuils di�érents selon les appli
ations. Certains traitements 
omme l'AVO a

ordentune importan
e parti
ulière à la préservation des amplitudes des é
hantillons ;� pour nombre de 
es résultats, les taux de 
ompression sont 
al
ulés après avoir e�e
tuédes prétraitements sur les données, tels des égalisations d'amplitude et de fréquen
e.P. Vermeer [VBO96℄ observe par exemple qu'un taux de 15 sur un point de tir sansprétraitement peut passer à 25 après une suppression séle
tive des réfra
tions (mute) età 50 après égalisation dynamique. Mais il est malaisé d'en tirer une règle générale, 
ar
es opérations dépendent fortement des données 
hoisies.Nos propres observations, étayées par 
elles de T. Røsten, en parti
ulier dans l'arti
le à paraître[RRA00b℄, semblent jeter un doute sur l'équivalen
e de toutes les méthodes de 
ompression,autant en termes obje
tifs de rapport signal/bruit qu'en termes subje
tifs de dégradation desdonnées.En raison de la diversité des données sismiques, nous avons 
hoisi d'employer des méthodespar transformées, dans l'esprit des développements a
tuels. Plut�t que de �xer un unique seuilde 
ompression, nous avons opté pour une appro
he plus générale. Nous montrerons que surune large plage de taux de 
ompression, il est possible d'améliorer les résultats obtenus pardes méthodes 
lassiques basées sur les ondelettes. Ces résultats s'obtiennent en adaptant lespropriétés des transformées à 
ertaines 
ara
téristiques des données sismiques. Nous montrons
ependant que la hiérar
hie des méthodes de 
ompression dépend sensiblement des donnéeset du 
ritère de qualité obje
tif 
hoisi.Les programmes de 
ompression de données sismiques que nous avons dé
rits sont rarementdisponibles. Il est don
 di�
ile de réaliser leur 
omparaison, à l'opposé des programmes de
ompression d'images. Ils sont souvent la propriété de so
iétés pétrolières. De plus, il n'existepas en
ore de standard de 
ompression pour l'é
hange de données sismiques [DHF96℄. Nous1Le terme quadridimensionnel désigne i
i les dimensions temps, ligne de 
apteur, 
apteur sur la ligne, tir.



4.3 Dis
ussion sur la 
ompression ave
 ou sans pertes 57avons néanmoins pu e�e
tuer une 
omparaison ave
 l'algorithme de T. Chen et 
elui de T. Røs-ten, dans la se
tion 9. Nous avons en�n mis en ÷uvre les algorithmes de 
ompression dans unsou
i pratique pour l'a
quisition des données et leur a

ès pour la visualisation. Ces 
onsidé-rations sont exposées dans la se
tion dé
rivant l'intérêt pratique des méthodes proposées (se
.12.1).
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Deuxième partie .Ban
s de �ltres ettransformées étendues :formalisme, optimisation etmise en ÷uvre
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5. Transformées 
lassiques

Motivations :Ce 
hapitre se veut un rappel de quelques transformées employées 
lassiquement en trai-tement du signal. Cet exposé sert deux obje
tifs :� 
es transformées ont été utilisées en sismique pour la 
ompression. Ce 
hapitre permetde pré
iser 
ertains passages de l'historique (
hap. 4.2) ;� nous nous servirons de 
es transformées 
omme briques de base pour les méthodes quenous proposerons, et elles seront ins
rites dans une famille plus vaste de transformées,que nous appellerons � transformées étendues �.Résumé :Ce 
hapitre débute par la dé�nition de la transformée de Haar, qui permet d'expliquersimplement l'équivalen
e entre la notion de transformée et 
elle de ban
 de �ltres. Nous trai-tons ensuite de la transformée de Karhunen-Loève (TKL). Celle-
i possède des propriétésintéressantes pour la 
ompression. Mais elle possède également d'importants défauts qui larendent peu pratique pour la 
ompression de données. Elle reste 
ependant un exemple deréféren
e. Nous exposons quelques unes de ses propriétés, qui nous serviront de guides par lasuite. Ses propriétés permettent également d'introduire les transformées dis
rètes en 
osinus(TDC), qui sont une forme d'approximation de la TKL. Les TDC sont d'emploi fréquent, etpossèdent quelques qualités, dont l'existen
e d'algorithmes rapides. Nous introduisons ensuitela transformée dis
rète de Walsh, qui peut être vue 
omme une simpli�
ation de la transforméedis
rète en 
osinus. Bien que rarement employée en traitement du signal a
tuellement, 
ettetransformée a eu son heure de gloire par le passé pour la 
ompression de données sismiques,et nous servira également i
i.Nous montrons en�n sur un exemple de 
ompression les limitations de 
es transformées,quand elles sont utilisées sur des blo
s de signaux 
ontigus.5.1. Introdu
tion sur les transforméesLa notion de transformée se trouve au 
÷ur de nombreuses te
hniques de 
ompression designaux, en parti
ulier de son, d'images, et de signaux sismiques. Il s'agit très souvent d'une
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lassiquestransformation linéaire1 que l'on applique à un 
ertain nombre d'é
hantillons de signal, defaçon itérative ou non. Nous prendrons 
omme exemples préliminaires la transformée de Haar,la transformée de Karhunen-Loève (TKL), la transformée dis
rète en 
osinus (TDC) et 
ellede Walsh, qui nous serviront d'introdu
tion aux prin
ipes et aux limites de la 
ompression dedonnées. Ces deux dernières nous serviront également à 
réer des transformées et à modéliserleurs performan
es par la suite.Le r�le de la transformation � en 
ompression de données � 
onsiste en général à dé-
omposer le signal en � éléments � d'information, qui seront pour nous les 
oe�
ients obtenusaprès appli
ation d'une transformée aux é
hantillons du signal. Un 
hoix approprié de trans-formation permet de mieux 
on
entrer l'information � utile � 
ontenue dans le signal, parexemple en mettant en éviden
e les redondan
es, et en les synthétisant ou en les éliminant, 
eque l'on appelle souvent dé
orréler le signal.En traitement du signal, une transformée linéaire est souvent matérialisée par un ban
 de�ltres, et représentée par une matri
e. Nous expliquerons les prin
ipes des transformées sousles angles du �ltrage et du 
al
ul matri
iel. Certaines des transformées que nous utiliseronssont de développement assez ré
ent : les plus ré
entes ont paru dans l'arti
le [TdQN00℄. Nousne proposons pas de formulation théorique nouvelle sur 
e sujet, l'originalité de 
e travail pro-venant en partie de leur emploi en géophysique et de leur optimisation par rapport aux donnéessismiques. Nous y 
onsa
rons une partie importante, 
ar il s'agit d'outils peu ou pas en
oreutilisés en géophysique. De plus, 
e sujet est très peu traité en français à notre 
onnaissan
e.A�n de motiver le formalisme matri
iel né
essaire, nous développerons au 
hapitre 6 quelquesexemples très élémentaires de transformées, et en parti
ulier une extension de la transforméede Haar, que nous appellerons � de biHaar �. L'intérêt de 
ette extension de la transforméede Haar sera mesuré sur quelques signaux simples. Ces exemples permettront d'introduireun formalisme uni�é pour les transformées en ondelettes dis
rètes, les transformées 
lassiquesdites � par blo
s � (
omme par exemple les TDC, les transformées de Walsh-Hadamard) etles transformées à re
ouvrement (par exemple les LOT de H. Malvar, au 
hapitre 6.2.4 et lesGenLOT de de Queiroz et al., au 
hapitre 6.2.6). Nous utiliserons le terme de � transforméesétendues � pour désigner 
es di�érents types de transformées. Nous nous intéresserons plusparti
ulièrement à des transformées dont les 
oe�
ients possèdent des propriétés de symétrie.5.2. Transformée de HaarLa transformée de Haar est un intéressant exemple introdu
tif de la notion de transforméeétendue. Son emploi 
onsiste à segmenter les signaux en blo
s adja
ents de deux é
hantillons,1Une 
ertaine tendan
e est 
ependant à l'emploi de transformées non linéaires, popularisée dans le domainedes ondelettes par le prin
ipe de lifting s
heme développé par W. Sweldens. Elles ont des appli
ationsintéressantes, en parti
ulier pour la 
ompression sans pertes, 
'est le 
as par exemple de la transformée S+Pde A. Said et W. Pearlman, dé
rite dans [SP96℄. Elles permettent également de 
onstruire des transforméesà 
oe�
ients rationnels, destinées à des implémentations � rapides �. Nous n'en parlerons pas plus i
i.



5.2 Transformée de Haar 63puis à 
al
uler leur moyenne et leur di�éren
e. À deux é
hantillons de signal 
orrespondentdon
 deux 
oe�
ients. L'idée 
a
hée derrière la dé
omposition somme/di�éren
e est que, siles signaux varient peu, la di�éren
e possède généralement un module en moyenne plus faibleque 
elui des é
hantillons, 
e qui permet de la 
oder sur moins de bits.La matri
e normée 
orrespondant à la transformée de Haar est donnée par :H = 1p2 " 1 11 �1 # :Cette transformation est orthogonale. La transformée de Haar est la forme dégénérée, à unfa
teur près, d'une transformée dis
rète en 
osinus (se
tion 5.5.3) et des transformées de Walsh,Paley ou Hadamard [Bea75℄ (se
tion 5.5.4), qui ont motivé les premiers travaux en 
ompressionde données sismiques [Boi72, Woo74℄, 
omme l'explique la se
tion 4.2. Elle fournit égalementpar itération l'exemple le plus simple et non trivial d'ondelette de Daube
hies. On l'appelleégalement ondelette de Haar [Haa10℄.Pour introduire le formalisme matri
iel de la transformation, nous prenons un blo
 de deuxé
hantillons b0 = [x0x1℄ du signal x. Quand le 
ontexte est 
lair, 
omme 
'est le 
as i
i, noussupposerons que b0 et x sont des ve
teurs 
olonnes, sans noter la transposition, a�n d'éviterde sur
harger les formules. La matri
e H transforme le blo
 b0 en deux 
oe�
ients exb0 et exh0 :" exb0exh0 # = H " x0x1 # ;ave
 exb0 = (x0 + x1)=p2 et exh0 = (x0 � x1)=p2. En e�e
tuant une telle dé
omposition de typemoyenne-di�éren
e, on espère que, pour les signaux à faibles variations, le terme de di�éren
eexh0 sera faible, et qu'il pourra être 
odé sur un nombre de bits plus faible, résultant en uneforme de 
ompression. Ce sou
i est impli
ite dans les transformées que nous étudierons par lasuite. Cette opération 
orrespond à la proje
tion orthogonale du blo
 b0 sur les deux ve
teursh0 = h 1 1 i =p2;h1 = h 1 �1 i =p2;qui forment les lignes de la matri
e H. Ces proje
tions 
orrespondent au �ltrage par les �ltresHB et HH de 
oe�
ients : HB = h 1 1 i =p2;HH = h �1 1 i =p2;



64 Transformées 
lassiques�ltres respe
tivement symétrique et antisymétrique, don
 à phase linéaire. Cette propriéténous intéressera pour le 
hoix ultérieur des extensions des signaux en dehors de leur support(
f. 8.1.2). Ces �ltres sont respe
tivement passe-bas et passe-haut. On réitère la proje
tionsur les blo
s suivants, b1 = x2x3, b2 = x4x5, et on obtient une suite de blo
s de 
oe�
ientspasse-bas et passe-haut �exb0exh0��fx1bfx1h� : : : �exib exih� :Il existe deux représentations di�érentes de 
es 
oe�
ients. Nous notons pour simpli�er + et �les 
oe�
ients passe-bas et passe-haut. La première représentation 
orrespond au formalismedes transformées 
lassiques, par blo
s distin
ts, où les blo
s transformés sont simplementjuxtaposés, pour former le signal transformé ex :ex = exb0exh0exb1exh1 : : : exbiexhi : : : � +�+� : : :+� : : : (5.1)La se
onde 
orrespond au formalisme des ondelettes dis
rètes, où l'on sépare les 
oe�
ientsbasse-fréquen
e des 
oe�
ients haute-fréquen
e :ex = exb0exb1 : : : exbi : : : exh0exh1 : : : exhi : : : � ++ : : :+ : : :�� : : :� : : :Dans 
ette représentation, on rassemble les 
oe�
ients passe-bas, qui donnent une image àbasse résolution du signal. Les 
oe�
ients passe-haut donnent les détails du signal.Nous nous 
onsa
rons pour l'instant à un seul étage de dé
omposition par blo
s. Désormaisen possession du signal transformé ex donné par l'équation 5.1, nous souhaitons retrouver lesignal x. La transformée de Haar étant orthogonale, son inverse est donné par la matri
e HT .Appliquée au blo
 formé des deux 
oe�
ients exb0 et exh0 , elle permet de re
ouvrer un blo
 eex0eex1(un double tilde 
orrespond à une � double � transformation) :" eex0eex1 # = HT " exb0exh0 # = HTH " x0x1 # :Formellement, 
omme HTH est égale à une matri
e identité, les signaux eex et x sont identiques.En termes de ban
s de �ltres, la matri
e HT agit 
omme une paire de �ltres FB et FH , obtenuspar retournement de HB et HH : FB = h 1 1 i =p2;FH = h 1 �1 i =p2:



5.3 Vers les transformées étendues et les ondelettes 65On obtient un signal re
onstitué bx en inter
alant de façon appropriée les blo
s eexieexi+1, de lamanière résumée dans la �gure 5.1.
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Fig. 5.1. � Transformée par blo
s à deux 
anaux.5.3. Vers les transformées étendues et les ondelettesLa transformée de Haar dé
rite dans la se
tion pré
édente produit deux 
oe�
ients (unpar �ltre asso
ié) pour deux é
hantillons de signal, et l'opération est répétée tous les deuxé
hantillons. Les transformées par blo
s produisent en général M 
oe�
ients pour un blo
 deM é
hantillons de signal, et l'opération est répétée tous les M é
hantillons. Dans une optiqueplus générale, une transformée 
omportant M �ltres peut prendre un nombre d'é
hantillonsL supérieur à M , le nombre de 
oe�
ients en sortie du ban
 de �ltre, 
e qui 
orrespond à lanotion de re
ouvrement. La transformée inverse, quand elle existe, produira L é
hantillons àpartir de 
es M 
oe�
ients. Le formalisme des transformées étendues, que nous dé
rirons au
hapitre 6, permet d'étudier la notion de re
ouvrement de façon plus uni�ée, à la fois pour lesondelettes et les transformées de type blo
.La transformée dis
rète en ondelettes 
onsiste à itérer le pro
essus de dé
omposition surles 
oe�
ients passe-bas (transformée 
lassique par ondelettes) ou les 
oe�
ients passe-bas oupasse-haut (transformée par paquets d'ondelettes). La transformée est de même nature, seulela permutation des 
oe�
ients modi�e la per
eption de la transformée : par blo
s (temporelsou spatiaux) ou par bandes de fréquen
es (i
i les basses fréquen
es, puis les hautes). De
ette façon, un étage de dé
omposition par deux �ltres d'une transformée en ondelettes peutêtre regardé 
omme un 
as parti
ulier des transformées étendues, à un réarrangement près.Nous verrons également dans le 
hapitre 8 que, dans 
ertains 
as, les 
oe�
ients issus des
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lassiquestransformées 
lassiques peuvent être représentés dans un formalisme analogue à 
elui desondelettes. L'intérêt du passage d'une représentation à l'autre est le suivant : la vision par blo
spermet un traitement lo
al du signal (pour en mieux traiter les non-stationnarités), tandisque la vision par bandes de fréquen
es, ou sous-bandes, permet d'utiliser les redondan
es dessignaux à l'intérieur et entre les bandes de fréquen
e. Le s
héma de 
odage que nous proposons
onsiste en partie à utiliser 
onjointement 
es deux visions, pour pro�ter simultanément deleurs avantages respe
tifs :� d'une part la dé
omposition lo
ale en bandes de fréquen
e uniformes,� d'autre part la redondan
e entre sous-bandes, par réarrangement des données.L'utilisation des redondan
es entre les bandes de fréquen
es pour la 
ompression sera dé
ritdans les se
tions 8.2.2 à 8.2.4.5.4. Vo
abulaire et notationsL'objet de 
e 
hapitre est de présenter les outils que nous avons 
hoisis pour la 
ompressiondes données sismiques. Il traite de ban
s de �ltres, de leurs propriétés et stru
tures, quiles rendent utiles et performants pour la 
ompression de données. On ne s'intéressera dans
ette partie qu'à des signaux monodimensionnels. L'appli
ation des données à des signauxbidimensionnels est dé
rite au 
hapitre 8.5.4.1. Vo
abulaireDans la suite nous appellerons transformée toute transformation linéaire, qui sera repré-sentée par une matri
e P de taille M �L, ave
 en général M � L. Quand M = L, on parlerade transformée par blo
s, où les blo
s sont formés de M é
hantillons, et de transformées àre
ouvrement sinon, les blo
s étant alors formés de L é
hantillons. Ces blo
s peuvent alors sere
ouvrir partiellement. Un ban
 de �ltre à M 
anaux est un ensemble de M �ltres possédantune entrée ou une sortie 
ommune. Ce ban
 de �ltres peut en outre 
ontenir des opérateursde retards et des opérateurs de sous- et de sur-é
hantillonnage, 
omme indiqué dans la partiegau
he de la �gure 5.2. Dans 
ette �gure, les ki représentent les fa
teurs de sous-é
hantillonnage(�è
he des
endante) et de sur-é
hantillonnage (�è
he montante). Un sous-é
hantillonnage defa
teur ki 
onsiste à 
onserver � en moyenne � un é
hantillon tous les ki é
hantillons. Unsur-é
hantillonnage de fa
teur ki 
onsiste à introduire ki�1 é
hantillons nuls entre deux é
han-tillons 
onsé
utifs en entrée. Nous utiliserons des fa
teurs ki entiers, bien qu'il soit possibled'employer des nombres rationnels [Vai93, p. 109�111℄. Un ban
 de �ltre est dit � à é
hantillon-nage 
ritique � si, au moins en moyenne, il y a autant d'é
hantillons en sortie qu'en entrée.Dans le 
as du ban
 de �ltres de la �gure 5.2, 
ela revient à imposer la 
ondition suivante (en



5.4 Vo
abulaire et notations 67supposant généralement que 
ha
un des fa
teurs ki divise la longueur N du signal d'entrée) :M�1Xi=0 1ki = 1:

................................F1F0
FM�1 x̂................ ................HM�1

H1H0x
................ ................

#k0
#kM�1 "kM�1

"k0"k1#k1
Fig. 5.2. � Système de ban
s de �ltres d'analyse et de synthèse.Un ban
 de �ltre est dit uniforme si les ki sont tous égaux. Il est uniforme à é
hantillonnage
ritique quand les fa
teurs ki sont tous égaux à 1=M . Un système analyse/synthèse est formédes deux ban
s de �ltres de la �gure 5.2. À un ban
 de �ltres donné, nous asso
ierons unematri
e P dont les lignes sont formées des 
oe�
ients des �ltres Hi, é
rits dans l'ordre inverse.Un �ltre H est à phase linéaire au sens stri
t quand sa phase � (!) est linéaire en !. Dansle domaine des ban
s de �ltres, on utilise une dé�nition plus large. Le �ltre est dit à phaselinéaire s'il peut s'é
rire sous la forme :H �ej!� = ae�jb!Hr (!) ;où a est une 
onstante 
omplexe, b est une 
onstante réelle et Hr une fon
tion réelle. Dans le
as des �ltres à 
oe�
ients réels, 
ette 
ondition se ramène à la symétrie des 
oe�
ients du�ltre, 
'est-à-dire hi (k) = hi(L� k), ou à leur antisymétrie : hi (k) = �hi(L� k). Un ban
 de�ltres à 
oe�
ients réels est dit � à phase linéaire � si 
ha
un des �ltres le 
omposant l'est. Lalinéarité de la phase est une 
ondition souvent invoquée pour ne pas trop distordre la phasedu signal.5.4.2. NotationsNous désignerons par l'indi
e � a � les éléments d'analyse d'un ban
 de �ltre et par� s � 
eux de synthèse, ave
 relâ
hement de 
ette 
ontrainte dans les 
as sans ambiguïté, enparti
ulier quand les matri
es sont identiques (dans les 
as d'orthogonalité). Les notations
hoisies sont les suivantes : les matri
es nulle et identité de taille n� n sont notées 0n et In,
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lassiquestandis que la matri
e nulle de taille m�n sera notée 0m;n. La matri
e d'é
hange, ou 
oidentité,de taille n� n est notée Jn. Par exemple :J2 = " 0 11 0 # :La matri
e de dé
alage élémentaire SN;M de taille N �M est dé�nie parSN;M = " 0(N�1)M;M I(N�1)M0M 0M;(N�1)M # :On peut alléger les notations en omettant les indi
es des matri
es nulles. Les puissan
essu

essives de SN;M , pour i 
ompris entre 0 et N; sont les matri
esSiN;M = " 0(N�i)M;iM I(N�i)M0iM 0iM;(N�i)M # :Certains indi
es pourront être omis pour alléger les notations : le produit de matri
esJU suppose que le nombre de 
olonnes de J est égal au nombre de lignes de la matri
eU . La notation [:℄T représente la transposition d'un ve
teur ou d'une matri
e. Le symbole deKrone
ker est noté Æ(i) ; il est égal à 1 pour i = 0 et nul sinon. Les ve
teurs seront é
rits enen général en minus
ules et les matri
es, �ltres et transformées en z en majus
ules.5.5. Transformées par blo
sLa notion de 
odage par transformée est souvent asso
ié au 
odage par blo
s, à l'instar de
elui réalisé dans le format JPEG (
f. se
. 4.1). Les transformées par blo
s ont été utiliséesen 
ompression de données sismiques, dans les travaux de A. Spanias et de P. Waldemarnotamment [SJS91, WRR97℄.5.5.1. Formalisme matri
ielNous utilisons pour introduire les transformées par blo
s et les transformées à re
ouvrementun formalisme de � matri
es in�nies �. Il s'agit d'une notation pratique et intuitive plut�t qued'une notion mathématiquement rigoureuse. Les signaux dis
rets sont 
onsidérés dans unpremier temps 
omme in�nis eux aussi. L'utilisation de signaux de durée �nie, et don
 dutraitement judi
ieux de ses extrémités, sera traitée plus loin à la se
tion 8.1.2.Considérons don
 un signal dis
ret x, d'extension in�nie, que l'on segmente en blo
s adja-
ents de M = 8 é
hantillons,
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s 69
x = �: : : ; x8�1; x80; x81; : : : ; x8i ; : : : � :Chaque blo
 x8i de 8 é
hantillons subit l'a
tion d'une matri
e Ta de taille M �M , produisant8 
oe�
ients formant un blo
 ex8i , donné par

ex8i = Tax8i :De manière analogue, on retourne dans le domaine de départ (
elui de x) par une matri
e Ts.Chaque blo
 re
ouvré est eex8i , donné par :eex8i = T Ts ex8i :Le signal bx e�e
tivement re
onstruit est 
omposé des di�érents blo
s eex8i juxtaposés, 
ommenous l'avons montré pour la transformée de Haar :bx = �: : : ; eex8�1; eex80; eex81; : : : ; eex8i ; : : :� :L'expression matri
ielle globale de la transformée Ta sur le signal x est donnée par la matri
ein�nie T1a , diagonale par blo
s :
T1a = 266666664 . . . 0Ta Ta Ta0 . . .

377777775 :La 
ondition de re
onstru
tion parfaite, qui assure que le signal re
onstruit x̂ est identique ausignal initial x, quel qu'il soit, est fournie par l'équation matri
ielle de re
onstru
tion parfaite :
bx = (T1s )T T1a x = x;
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lassiquesqui revient à rendre le produit matri
iel égal à une matri
e identité in�nie :
(T1s )T T1a = 266666664 . . . 0IM IM IM0 . . .

377777775 :Dans le 
as de matri
es in�nies diagonales par blo
s, 
ette 
ondition est évidemment stri
te-ment équivalente à une 
ondition sur les matri
es blo
s :(T1s )T T1a = I1 , T Ts Ta = IM : (5.2)Le deuxième membre de l'équivalen
e 5.2 est l'équation de re
onstru
tion parfaite (que nousabrégerons en ERP) par blo
s. Dans le 
as où l'on souhaite que les matri
es Ta et Ts soientidentiques, 
ette 
ondition fournit la 
ondition 
lassique d'orthogonalité, que satisfont lestransformées dé
rites dans les se
tions suivantes (transformée de Karhunen-Loève, en 
osinuset de Walsh). Lorsque 
es matri
es sont di�érentes, on parlera de semiorthogonalité (appeléeégalement, par 
alque de l'anglais, biorthogonalité). Dans le 
as des transformées étendues,l'ERP s'exprimera di�éremment en général : les blo
s ne seront plus for
ément disso
iés 
omme
'était le 
as pré
édemment, et les matri
es T1a et T1s ne seront plus diagonales par blo
s detaille M �M . Les di�éren
es seront dé
rites en détail au 
hapitre 6.1.2 dans une extension dela transformée de Haar, et de façon plus générale au 
hapitre 6.2.1.5.5.2. Transformée de Karhunen-LoèveLa transformée de Karhunen-Loève (en abrégé TKL), ou de Hotelling, est une transforméede référen
e en statistiques, mais également pour le traitement et la 
ompression de signaux.Son emploi est motivé par la volonté de dé
orréler les signaux avant le 
odage proprement dit,a�n de réduire la redondan
e. Soit x (n) un signal de N é
hantillons, 
entré. Nous 
onsidéronsi
i que le signal est aléatoire, et l'on dé�nit sa matri
e d'auto
orrélation par :Rx = E(xxT ): (5.3)Nous supposerons que le signal est ergodique, et que l'on peut estimer la matri
e Rx par unemoyenne temporelle.La matri
e Rx est une matri
e de Toeplitz, symétrique et positive semi-dé�nie. On endéduit qu'elle est diagonalisable, et que ses valeurs propres sont réelles, positives ou nulles.On note v0; :::; vN�1 et �0; :::; �N�1 les ve
teurs propres normalisés et les valeurs propresde Rx, respe
tivement. On peut supposer que les valeurs propres sont 
lassées de manière
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s 71dé
roissante : �0 � �1 � : : : � �N�1:La TKL dis
rète KL a pour lignes les ve
teurs propres v0; :::; vN�1. Le signal transforméex = KLx a pour matri
e d'auto
orrélation :
Rex = E �exexT � = 266664 �0 0 � � � 00 �1 � � � 0... ... . . . ...0 � � � 0 �N�1

377775 :La matri
e KL est orthogonale, et les ve
teurs propres vi sont soit symétriques, soit anti-symétriques. Cette propriété est partagée par les matri
es qui sont symétriques par rapportà la première diagonale (symétrie 
lassique) et également par rapport à leur 
entre (
entro-ou persymétrie). A. Cantoni et P. Butler en donnent la démonstration dans [CB76℄. On peut
ependant illustrer intuitivement 
e résultat dans le 
as où toutes les valeurs propres sontdistin
tes. En e�et, si v et � sont un 
ouple de ve
teur/valeur propres, alors par dé�nitionKLv = �v. On note J la matri
e de 
oidentité de rang N . La double symétrie de K s'ex-prime par les relations KL = KTL et JKLJ = KL. On en déduit que KL (Jv) = � (Jv). Par
onséquent, le ve
teur Jv est également ve
teur propre de KL pour la valeur propre �. Si l'on
hoisit un ve
teur v normalisé, 
omme les valeurs propres sont toutes distin
tes, les seulessolutions possibles sont : Jv = v ou bien Jv = �v, don
 le ve
teur v est bien symétrique ouantisymétrique.Il est même possible de démontrer que si N est pair, il y aura exa
tement N=2 ve
teurssymétriques et autant d'antisymétriques. Loin d'être ane
dotique, 
ette propriété nous servirapour 
onstruire d'autres bases, en employant 
ette propriété.L'intérêt prin
ipal de 
ette transformation est qu'elle dé
orrèle le signal et qu'elle peut êtreinterprétée 
omme une dé
omposition du signal sur un sous-espa
e-signal et un sous-espa
e-bruit. L'expérien
e montre que, pour de nombreux signaux utiles, les valeurs des �i dé
roissentassez rapidement, et que les plus importantes su�sent à fournir une approximation raisonnabledu signal. Cette transformée est souvent dite � optimale2 �. Elle l'est en parti
ulier parmi lestransformées orthogonales, pour des 
lasses de signaux possédant les mêmes statistiques dese
ond ordre et pour un 
ritère d'erreur quadratique moyenne [AS69℄. L'ouvrage de Gershoet Gray [GG92, p. 240 sq.℄ détaille sous quelles 
onditions il est possible de quali�er la TKLd'optimale. Par exemple, pour des signaux gaussiens, si la quanti�
ation est optimale au sensdes moindres 
arrés, et dans une hypothèse d'allo
ation optimale des bits, alors la TKL est2� KLT . . . is [the℄ best unitary transform �, [Vai93, p. 324℄.
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lassiquesoptimale au sens de la distorsion en moyenne quadratique [GG92, p. 241℄.La TKL possède quelques in
onvénients, si bien qu'elle est rarement utilisée pour la 
om-pression de signaux :� son volume de 
al
ul reste important, par défaut d'algorithmes rapides. Dans le 
asd'images, il faut envisager son 
al
ul pour les lignes et les 
olonnes, qui ne partagent pasa priori les mêmes valeurs et ve
teurs propres ;� son 
al
ul doit être e�e
tué dès que les statistiques de se
ond ordre des signaux 
hangent,et de plus son optimalité théorique est a�e
tée par l'estimation de la matri
e de 
orré-lation, souvent enta
hée d'impré
ision, de biais, et
. ;� la re
onstru
tion requiert la 
onnaissan
e des ve
teurs propres, que l'on doit 
oder pour
omprimer e�e
tivement les signaux, quand leurs statistiques di�èrent ;� les hypothèses sous lesquelles son optimalité est établie ne sont pas for
ément respe
téespar les signaux ou par les mesures d'erreurs 
hoisies (si l'on 
onsidère une norme nonquadratique) et, dès lors, l'optimalité théorique n'a plus grand intérêt pratique ;� les transformations non-orthogonales peuvent d'ailleurs présenter une meilleure optima-lité théorique que la TKL [AR95℄.Dès lors, on préfère en pratique re
her
her des transformées 
apables de fournir de bonnesapproximations de la TKL, ou simplement 
apables de dé
orréler le signal, et possédant desalgorithmes rapides. Parmi les transformées 
andidates à 
e r�le, on trouve les transforméesdis
rètes en 
osinus, dont un exemple est le sujet du 
hapitre suivant. D'autres 
andidates(transformées en ondelettes dis
rètes, transformées à re
ouvrement) seront étudiées plus loin,au long du 
hapitre 6.2. Sous 
ertaines 
onditions, 
es transformées jouissent souvent de pro-priétés d'optimalité asymptotique, par rapport à la TKL.5.5.3. Transformées dis
rètes en 
osinusD'après G. Strang, la transformée dis
rète en 
osinus (TDC) n'a été dé
ouverte qu'en 1974par N. Ahmed et al. [ANR74℄, mais a 
onnu un vif su

ès dans les domaines du traitementdu signal et de l'image. Nous renvoyons vers 
e dernier arti
le, l'ouvrage de K. Rao et P.Yip [RY90℄ et 
elui de G. Strang [Str99℄ pour plus de détails te
hniques et historiques sur lesdi�érents types de TDC. Nous souhaitons 
ependant introduire i
i un type de TDC parti
ulierqui nous servira ultérieurement, 
onnu sous le nom de TDC-II, et qui est utilisé dans le formatJPEG3.Cette transformée est dé�nie par la matri
e DIIM d'éléments :3Le format JPEG est dé
rit ave
 tous les détails né
essaires dans l'ouvrage de Pennebaker et Mit
hell [PM93℄,et résumé dans l'ouvrage édité par P. Topiwala [Top98, p. 73�75℄, qui o�re de plus un état de l'art trèsinstru
tif sur la 
ompression d'images et de la vidéo. Nous le dé
rivons de façon simpli�ée dans la se
tion4.1.
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dIIij = 
ir 2M 
os � i (2j + 1) �2M �( 
0 = 1=p2;
i = 1 i � 1:La matri
e DIIM ainsi dé�nie est orthogonale, propriété dont G. Strang [Str99℄ donne uneélégante démonstration, ainsi que la 
onstru
tion de di�érents types de TDC, par dis
rétisationd'un problème 
ontinu. Le 
as parti
ulier M = 2 redonne la transformée de Haar dé
rite en5.2. Les ve
teurs de base de 
ette TDC sont i
i disposés en ligne dans la matri
e DIIM , demanière analogue aux bases de la transformée de Haar. L'allure des ve
teurs de base estreprésentée dans la �gure 5.3 (a). Les ve
teurs de la TDC sont alternativement symétriqueset antisymétriques, propriété que possèdent également les ve
teurs propres de la transforméede Karhunen-Loève (
f. 5.5.2). Cette propriété va in�uen
er nos 
hoix ultérieurs de bases dedé
omposition.Les TDC jouissent d'une forte popularité en traitement du signal. Celle-
i est due enpartie :� à leur interprétation possible en termes de � fréquen
es �, à la manière de la transforméede Fourier4 ;� à leur utilisation dans de nombreux formats et algorithmes de 
ompression d'images (detype JPEG, MPEG et dans 
ertaines méthodes de transformées lo
ales en 
osinus, parrepliement) ;� à l'existen
e d'algorithmes rapides pour les transformées dire
te et inverse et à la dispo-nibilité de pro
esseurs les implémentant.N. Ahmed et al. [ANR74℄ montrent de plus que la TDC appro
he très bien les résultatsobtenus ave
 la TKL, en re
onnaissan
e de forme et pour le �ltrage de Wiener. Certainstravaux démontrent même son optimalité � en un sens asymptotique � par rapport à latransformée de Karhunen-Loève, pour des pro
essus markoviens du premier ordre. On peuten trouver la démonstration dans [JN84℄. Un travail plus ré
ent de J. Moura et al. [MB98℄montre par ailleurs que la TDC diagonalise exa
tement 
ertains pro
essus markoviens.5.5.4. Transformée de WalshLa transformée de Walsh peut être vue 
omme une version simpli�ée de la transforméede Fourier dis
rète, où les noyaux e�j2�f=N sont rempla
és par les valeurs 1 ou -1. Commeelle peut employer les algorithmes de transformée de Fourier rapide, qu'elle est réelle et ne4Il est probablement impropre de parler i
i de fréquen
es. En premier lieu, la notion de � fréquen
e � pourla TCD ne 
oïn
ide pas entièrement ave
 
elles dé�nies par la transformée de Fourier. Deuxièmement,l'interprétation en termes de fréquen
es est sujette à 
aution pour les transformées portant sur un faiblenombre d'é
hantillons. Le terme de � 
y
le � pourrait être plus adéquat, mais il est d'usage moins 
ourant.En outre, la transformée de Walsh, dé
rite à la se
tion 5.5.4, s'interprète en tant que séquen
es, et nonfréquen
es. Nous 
ommettrons 
ependant 
et abus de langage.
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(b) Transformée de Walsh à 8 
anaux.Fig. 5.3. � Base de la transformée dis
rète en 
osinus (a) et de la transformée dis
rète deWalsh (b) à 8 
anaux.requiert pas de multipli
ation, elle est plus rapide à 
al
uler sur des pro
esseurs dans lesquelsla multipli
ation est plus 
oûteuse que l'addition. Les 
al
uls peuvent de plus être réalisésintégralement en entier pour des données entières, alors que 
e n'est pas le 
as pour les trans-formées de Fourier ou en 
osinus. Les ve
teurs de base d'une transformée de Walsh à 8 
anauxsont représentés dans la �gure 5.3 (b).La transformée de Walsh possède des analogues, obtenues par permutation des ve
teursde base. Ce sont les transformées de Paley et Hadamard. Elles peuvent être obtenues à partirde la transformée de Haar. Ces transformées ont été employées pour le �ltrage de données ensismique par D. Gubbins et al. [GSW71℄. Elles l'ont également été pour la 
ompression desdonnées sismiques dans les premiers arti
les sur le sujet, et plus ré
emment par S. Stearns etal. [Boi75, Woo74, SJS91℄. Elles sont désormais rarement utilisées en 
ompression de données,en partie à 
ause de leur forme 
rénelée peu naturelle. Nous avons 
ependant observé qu'ellespouvaient produire des résultats intéressants pour la 
ompression de données sismiques. Nousrenvoyons à l'ouvrage de K. Beau
hamp [Bea75℄ pour une analyse détaillée de la théorie etdes appli
ations de la transformée de Walsh.5.5.5. Limitations des transformées par blo
sParmi les motivations d'emploi des transformées par blo
s, on retrouve la possibilité detransformer le signal par blo
s indépendants de faible taille. Cette segmentation permet :� de simpli�er la gestion des 
al
uls ;� de pro�ter de l'hypothèse que les signaux d'intérêt 
ommun (parole, images, signaux
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s 75sismiques) peuvent être 
onsidérés 
omme lo
alement stationnaires.Cependant, les te
hniques 
lassiques de 
ompression emploient également un seuillage et unequanti�
ation des 
oe�
ients, qui produisent deux e�ets prin
ipaux :� une quanti�
ation indépendante de la 
omposante 
ontinue du signal et des 
oe�
ientsbasse-fréquen
e peut induire un e�et de blo
s ou de damier. Cet e�et peut s'observer enparti
ulier quand la transition entre deux blo
s adja
ents devient visible ; le motif de ladé
omposition en blo
s, 
'est-à-dire les frontières inter-blo
s, apparaît alors, 
omme lemontre la �gure 5.4. Les dis
ontinuités brutales alors introduites dans une tra
e sismiquesont gênantes pour le traitement sismique.� une quanti�
ation des 
oe�
ients haute-fréquen
e peut induire des phénomènes ana-logues à 
eux de Gibbs, dits e�ets d'annelage (ringing artifa
ts). Si le signal est seg-menté en blo
s disjoints de petite taille, 
es e�ets sont souvent peu per
eptibles. Lese�ets d'annelage, s'ils sont plus étendus, peuvent perturber l'analyse des signaux sis-miques, en introduisant des os
illations qui n'existent pas à l'origine.Les trois appro
hes 
lassiques pour réduire les e�ets de blo
s 
onsistent à :1. modi�er le prin
ipe de dé
omposition par blo
s, en permettant des 
hevau
hements oure
ouvrements, ou en 
hoisissant des bases de proje
tion de tailles di�érentes, 
e queproposent les transformées à re
ouvrement ou les ondelettes, et que nous présentonsdans le 
hapitre suivant ;2. ne plus quanti�er ou 
oder les 
oe�
ients de manière indépendante ;3. post-traiter les données 
omprimées, pour atténuer les frontières entre blo
s.Dans le 
hapitre suivant, nous étudierons la première appro
he, par le biais des transforméesétendues et des ondelettes, permettant de tirer parti de la 
ohéren
e entre des blo
s adja
ents.Une manière de résoudre la se
onde appro
he sera proposée dans le 
hapitre 8, où nous par-lerons de la façon dont nous 
odons et représentons les 
oe�
ients. La troisième est parfoisemployée pour le traitement d'images naturelles ou médi
ales. Nous n'en parlons pas i
i, 
ar
e type de méthodes 
onduit souvent à lisser les e�ets de blo
s, produisant une image subje
-tivement plus agréable, mais souvent plus dégradée, 
e que nous ne souhaitons pas a prioripour les données sismiques. En e�et, l'importan
e de la qualité visuelle des données sismiquestend à dé
roître [DEP00℄ au pro�t d'analyses plus quantitatives ou d'interprétation assis-tée par ordinateur. Nous proposons dans la suite des méthodes permettant d'introduire desre
ouvrements entre les blo
s de données.
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6. Ban
s de �ltres et transformées étendues

Motivations :La motivation prin
ipale de 
e 
hapitre est la présentation des ban
s de �ltres et des trans-formées que nous utiliserons. Les transformées dites � étendues � forment un sous-ensemble del'ensemble des transformées ave
 re
ouvrement, et de l'ensemble des ban
s de �ltres. La 
lassedes transformées étendues que nous dé�nissons in
lut 
ertaines transformées en ondelettes, lestransformées dis
rètes en 
osinus et de Walsh dé�nies au 
hapitre pré
édent, les transforméesorthogonales à re
ouvrement de H. Malvar (plus 
onnues sous le nom de LOT), jusqu'auxtransformées semiorthogonales à re
ouvrement.Nous présentons en�n les liens qui existent entre les ban
s de �ltres et les transforméesétendues, a�n de simpli�er la 
onstru
tion et l'optimisation de 
es transformées étendues,grâ
e à leur paramétrisation.Résumé :L'emploi des transformées étendues est motivé par une double volonté :� tenir 
ompte des 
ara
téristiques lo
ales des signaux ;� adapter nos te
hniques de 
ompression à 
ertaines autres propriétés des signaux, a�n� d'optimiser � le résultat de la 
ompression.Pour introduire la notion de re
ouvrement, nous partons de la transformée de Haar. Nousl'exprimons sous forme de transformée 
lassique et de ban
 de �ltres. Nous en déduisonsune extension, que nous appellerons � transformée de biHaar �, qui est en même temps unetransformée étendue. Nous illustrons l'utilité du re
ouvrement par la 
ompression de signauxsynthétiques et d'une tra
e sismique en utilisant 
ette transformée de biHaar.Nous détaillons ensuite le formalisme polyphase qui permet :� d'exprimer plus simplement les équations de re
onstru
tion parfaite ;� de dé
rire les transformées étendues de manière homogène ;� de mettre en éviden
e les paramètres à adapter, pour l'optimisation des transforméesétendues en fon
tion des 
ara
téristiques des signaux.Nous détaillons quelques types de transformées étendues. Nous introduisons les transforméesorthogonales et semiorthogonales de H. Malvar, en motivant l'emploi de 
e type de trans-



78 Ban
s de �ltres et transformées étenduesformées. Nous détaillerons ensuite les généralisations de 
es transformées, développées entreautres par T. Nguyen, T. Tran et al. Ces dernières sont 
elles des transformées étendues dontnous ferons le plus usage. Une fois leur stru
ture dé
rite, nous détaillons la paramétrisationgénérale de 
es transformées, sous forme de produit de matri
es de rotations et de retards, quenous utiliserons pour leur optimisation. Ce 
hapitre se 
on
lut par quelques exemples de basesave
 et sans re
ouvrement pour la droite dis
rète, matérialisant le re
ouvrement des blo
s designaux.6.1. Introdu
tion à la notion de transformée étendueNous allons 
onstruire dans 
e 
hapitre une transformée (que nous appellerons biHaar), quimunit la transformée de Haar de re
ouvrement. Son emploi permet d'illustrer le potentiel de lanotion de re
ouvrement pour la 
ompression. Le se
ond objet de 
e 
hapitre est d'introduire demanière pratique le prin
ipe de re
ouvrement, dans le 
as relativement simple d'une stru
turede ban
 de �ltres à deux 
anaux. L'exposé détaillé des résultats dans 
e 
as simpli�é permettrade généraliser plus fa
ilement les notions de re
ouvrement, à la se
tion 6.2, et la formulationpolyphase, à la se
tion 6.2.2.6.1.1. Transformées étendues à deux 
anauxL'obje
tif de 
e 
hapitre est de trouver les ERP (équations de re
onstru
tion parfaite) pourun ban
 de deux �ltres de quatre 
oe�
ients 
ha
un, représenté dans la �gure 6.1.
x g0; g1; g2; g3h0; h1; h2; h3

Fig. 6.1. � Exemple de ban
 de �ltres à deux 
anaux et quatre 
oe�
ients.L'unité de traitement est i
i un blo
 b0 de quatre é
hantillons de signal, [x0x1x2x3℄T , formédes deux blo
s élémentaires be0 = [x0x1℄T et be1 = [x2x3℄T . Le ban
 de �ltres d'analyse estreprésenté par une matri
e Pa de taille 2 � 4. On analyse son a
tion sur 
ha
un des blo
sélémentaires en la dé
omposant en deux matri
es 
arrées Pa0 et Pa1 :Pa = " h3 h2g3 g2 h1 h0g1 g0 # = h Pa0 Pa1 i :On peut, pour �xer les idées, imaginer que la première ligne de Pa 
orrespond à un �ltrepasse-bas, et la deuxième à un �ltre passe-haut. L'opération élémentaire est la suivante : on
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tion à la notion de transformée étendue 79applique Pa au blo
 b0, 
e qui fournit deux 
oe�
ients ex00ex01. Si on exprime la matri
e desynthèse de la même manière, elle est représentée parPs = h Ps0 Ps1 i :On applique alors P Ts aux deux 
oe�
ients ex00ex01, pour re
ouvrer quatre é
hantillons eex00eex01eex02eex03.En notation matri
ielle, 
ette opération s'exprime par :266664 eex00eex01eex02eex03
377775 = P Ts " ex00ex01 # = P Ts Pa 266664 x0x1x2x3

377775 :Le rang de la matri
e P Ts Pa est inférieur à 2, 
omme produit de matri
es de rang inférieur àdeux, on ne peut don
 pas re
ouvrer exa
tement le blo
 b0 a priori. Ce problème est résolu parla te
hnique de re
ouvrement. Elle 
onsiste à réitérer l'opération dé
rite pré
édemment, nonpas sur un blo
 adja
ent au blo
 b0, mais sur un blo
 qui le re
ouvre d'un blo
 élémentaire dedeux é
hantillons. On appelle b1 le blo
 formé de x2x3x4x5. On obtient de manière analogue :266664 eex12eex13eex14eex15
377775 = P Ts Pa 266664 x2x3x4x5

377775 :Les é
hantillons x2 et x3 sont pris en 
ompte deux fois : une première fois dans le blo
 b0et une se
onde dans le blo
 b1. On 
hoisit alors de re
onstruire un signal bx en additionnantles deux 
ontributions élémentaires. Le blo
 élémentaire re
ouvré bx2bx3 est alors obtenu par lasomme des blo
s eex02eex03 et eex12eex13. La �gure 6.2 dé
rit 
e prin
ipe de façon générale. On peutla mettre en 
orrespondan
e ave
 la �gure 5.1 qui dé
rivait le prin
ipe de dé
omposition parblo
s. La matri
e Pa agit i
i sur des blo
s de 4 é
hantillons se re
ouvrant partiellement. Lespoints bx matérialisés en bleu et rouge proviennent de la somme des 
ontributions d'un blo
bleu et du blo
 rouge suivant.Comme nous souhaitons une re
onstru
tion parfaite, nous imposons que le blo
 bx2bx3 soitidentique au blo
 x2x3, 
e qui induit quelques 
onditions sur les matri
e Pa et Ps. L'équationsur les é
hantillons est la suivante :" eex02eex03 #+ " eex12eex13 # = " bx2bx3 # = " x2x3 # :
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x2x0 x1

Fig. 6.2. � Transformée par blo
s à deux 
anaux ave
 re
ouvrement.Nous identi�ons quatre sous-blo
s pour la matri
e produit P Ts Pa :P Ts Pa = " P Ts0Pa0 P Ts0Pa1P Ts1Pa0 P Ts1Pa1 # def= " Ps0a0 Ps0a1Ps1a0 Ps1a1 # :Quelques manipulations algébriques montrent que la re
onstru
tion parfaite se traduit sur lesblo
s élémentaires par l'équation :h Ps1a0 Ps1a1 i " be0be1 #+ h Ps0a0 Ps0a1 i " be1be2 # = be1: (6.1)L'équation 6.1 fait intervenir les blo
s élémentaires be0, be1, be2. Nous souhaitons que 
etteéquation soit véri�ée quels que soient les blo
s élémentaires. Cette 
ondition se reformule dela façon suivante : 8><>: Ps1a0 = 02;Ps1a1 + Ps0a0 = I2;Ps0a1 = 02: (6.2)
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tion à la notion de transformée étendue 81Ce jeu d'équations, indépendant du signal x, forme les équations de re
onstru
tion parfaite(ERP). Dans 
es 
onditions, 
omme 
haque blo
 élémentaire est parfaitement re
ouvré, l'en-semble du signal x l'est également. On peut en
ore é
rire 
es équations sous la forme suivante :1�jXi=0 P Ts;iPa;i+j = 1�jXi=0 P Ts;i+jPa;i = Æ (j) I2; (6.3)où l'indi
e j peut prendre la valeur 0 (partie 
entrale de l'équation 6.2) ou 1 (parties ex-trêmes de l'équation 6.2). La partie 
entrale de l'équation 6.2 
orrespond à une forme � desemiorthogonalité élémentaire � des matri
es Pa et Ps, bien que non 
arrées, sous la forme :
PsP Ta = I2;tandis que les deux autres équations 
orrespondent à la semiorthogonalité des re
ouvrements,
'est-à-dire des portions de blo
s qui se 
hevau
hent, 
omme on peut le voir en e�e
tuant leproduit terme à terme des matri
es in�nies :266666664 . . . 0P Ts1 P Ts0P Ts1 P Ts0P Ts1 P Ts00 . . . . . .
377777775

266666664 . . . . . . 0Pa0 Pa1Pa0 Pa1Pa0 Pa10 . . .
377777775 =266666664 . . . 0IM IM IM0 . . .
377777775 :Une autre formulation plus 
ompa
te 
onsiste à utiliser la matri
e de dé
alage S = S2;4introduite au 
hapitre 5.4.2. Il s'agit de la formulation que l'on peut trouver 
hez H. Malvar[Mal92℄. On observe que la matri
e S opère un dé
alage de la matri
e h A B i :h A B iS = h 0 A i :



82 Ban
s de �ltres et transformées étenduesOn peut alors exprimer l'équation 6.3 par :PsSjP Ta = PaSjP Ts = Æ (j) I2;l'indi
e j pouvant prendre les valeurs 0 ou 1. On obtient un 
as parti
ulier de 
ette équationen 
hoisissant : Pa = Ps = 1p2 " 0 1 1 00 1 �1 0 # ;et on retrouve alors la transformée de Haar, orthogonale, ave
 des re
ouvrements triviaux,qui n'ont au
un impa
t sur la transformée globale, 
ar les 
hevau
hements sont a�e
tés de
oe�
ients nuls. Quelques manipulations matri
ielles permettent de voir que si l'on impose àla fois l'orthogonalité des �ltres et la phase linéaire, il n'y aura que deux 
oe�
ients non nulsdans 
haque ligne de la matri
e Pa. En 
onséquen
e, on ne pourra pas 
onstruire ave
 
ettestru
ture à quatre 
oe�
ients un ban
 de deux �ltres orthogonaux à phase linéaire autre quele ban
 de �ltre de Haar (se
. 5.2). Cette 
onstatation est plus générale : une paire de �ltresorthogonaux à réponse impulsionnelle �nie (RIF) � don
 à re
onstru
tion parfaite � peut
omporter au plus deux 
oe�
ients non nuls. Une démonstration en est donnée dans le livrede G. Strang et T. Nguyen [SN96, p. 152℄ ou dans 
elui d'I. Daube
hies [Dau92, p. 252℄. En
onséquen
e, si l'on veut 
onserver la linéarité des phases, on doit abandonner l'orthogonalité,tant que l'on s'intéresse à des transformées monodimensionnelles. On peut alors relâ
her la
ontrainte d'orthogonalité et employer par exemple la semiorthogonalité.On peut en�n remarquer qu'a

roître le nombre de �ltres est un fa
teur de souplesse : unban
 dégénéré 
ontenant un unique �ltre RIF inversible ne peut posséder qu'un 
oe�
ient nonnul ; 
e ne peut être qu'un �ltre à retard, qui n'apporte rien en termes de 
ompression. Par
ontre, un ban
 de deux �ltres RIF inversible peut avoir deux 
oe�
ients non nuls par �ltre,
omme 
elui de Haar. A

roître le nombre de �ltres d'un ban
 permettra de satisfaire à lafois les 
onditions d'orthogonalité et de phase linéaire, 
omme nous le verrons dans la se
tion6.2.4.6.1.2. Transformée de biHaar, introdu
tionNous n'avons pas trouvé dans la littérature d'exemple pratique et simple de transforméeétendue. En s'imposant la stru
ture dé
rite au paragraphe pré
édent, et en 
onservant des�ltres à phase linéaire, on peut 
onstruire l'exemple non trivial suivant, que l'on appellera� transformée de biHaar � : on note a = 1=2p2 et on 
onstruit les deux matri
es :Pa = " a� 1=2 a+ 1=2 a+ 1=2 a� 1=2a� 1=2 a+ 1=2 �a� 1=2 �a+ 1=2 # ;
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Ps = " a� 1=4 a+ 1=4 a+ 1=4 a� 1=4a� 1=4 a+ 1=4 �a� 1=4 �a+ 1=4 # :Ces matri
es ne sont bien sûr pas orthogonales. Numériquement, nous avons :Pa ' " �0; 1464 0; 8536 0; 8536 �0; 1464�0; 1464 0; 8536 �0; 8536 0; 1464 # ;
Ps ' " 0; 1036 0; 6036 0; 6036 0; 10360; 1036 0; 6036 �0; 6036 �0; 1036 # :Les termes extrêmes des deux matri
es, 0,1464 et 0,1036, sont assez faibles par rapport auxtermes 
entraux. Si on les néglige, les parties 
entrales de Pa et Ps ressemblent toutes deux àune matri
e de Haar, à un 
oe�
ient multipli
atif près. En d'autres termes, les matri
es Paet Ps sont pro
hes d'une matri
e de Haar munie de re
ouvrements nuls, sous la forme :H+ ' " 0 0; 7071 0; 7071 00 0; 7071 �0; 7071 0 # :La matri
e H+ véri�e les ERP 6.2. On peut d'ores et déjà observer que le support des trans-formées, appliquées blo
 par blo
, va s'étendre au-delà de 
elui du signal. Nous devrons don
réserver un traitement parti
ulier aux é
hantillons situés aux extrémités du signal. Le 
hoixdes extensions au signal sera dé
rit au 
hapitre 8.1.2. Le 
al
ul dire
t permet de véri�er queles deux matri
es Pa et Ps véri�ent également les ERP 6.2. Il est 
ependant plus fa
ile del'observer sur une représentation 
ompa
te de la transformée de biHaar.

6.1.3. Transformée de biHaar, représentation 
ompa
teLa stru
ture de Pa présente des symétries et antisymétries permettant de la représenterà partir du seul ve
teur a = h a� 1=2 a+ 1=2 i. La matri
e J2 est la matri
e 
oidentitédé�nie à la se
tion 5.4.2. On peut é
rire la matri
e Pa sous la forme plus 
ondensée :Pa = " a aJ2a �aJ2 # :Nous voyons de sur
roît que le ve
teur a fait apparaître les ve
teurs de la transformée de Haar
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s de �ltres et transformées étenduessous la forme : a = 12 �h0 �p2h1� :De manière analogue, en isolant le ve
teur s dé�ni par :s = 12 �h0 � 1p2h1� ;il est possible de représenter Ps sous la forme simpli�ée :Ps = " s sJ2s �sJ2 # :La semiorthogonalité des matri
es Pa et Ps est plus fa
ile à véri�er sous 
ette forme, enraison des relations entre les ve
teurs a et s, grâ
e à des identités telles que saT = 1=2. Onobserve de plus que Pa et Ps sont formées d'un blo
 supérieur symétrique et d'un blo
 inférieurantisymétrique. Nous utiliserons une stru
ture analogue pour les transformées étendues à phaselinéaire, orthogonales, aux 
hapitres 6.2.4 et 6.2.6, ou semiorthogonales, aux 
hapitres 6.2.5 et6.2.7.6.1.4. Comparaison des transformées de Haar et de biHaarPour montrer l'intérêt d'introduire la notion de re
ouvrement, nous avons testé les e�etsde la quanti�
ation sur di�érents signaux, en utilisant les transformées de Haar et de biHaar.Les graphiques à gau
he de la �gure 6.3 représentent quatre signaux de référen
e. Ils sont
omprimés ave
 pertes en utilisant les transformées de Haar et de biHaar et di�érents pas dequanti�
ation, indiqués en abs
isse. Les graphiques de droite indiquent le rapport signal/bruit(RSB) obtenu entre 
haque signal de référen
e x et le signal 
orrespondant après dé
ompressionxr. Le RSB 
al
ulé est 
elui introduit à la se
tion 3.7.1. Son expression estRSB = 20 log10 kx� xrk2 = kxk2 :La valeur numérique du RSB n'est pas vraiment importante i
i. Nous nous intéressons à laposition relative des RSB pour la transformée de Haar et 
elle de biHaar. Un RSB supé-rieur indique qu'une transformée est meilleure que l'autre au sens de l'erreur quadratique, less
hémas de quanti�
ation étant identiques.Les signaux utilisés sont respe
tivement linéaire, quadratique, sinusoïdal, auxquels nousavons ajouté un signal sismique. La 
ourbe noire dis
ontinue 
orrespond à l'utilisation de latransformée de Haar, la bleue 
ontinue à 
elle de biHaar. Pour la plupart des pas de quan-ti�
ation, on peut observer l'utilité des re
ouvrements : le rapport signal/bruit est le plussouvent en faveur de la transformée de biHaar. Les e�ets de la quanti�
ation aux frontières



6.1 Introdu
tion à la notion de transformée étendue 85de blo
s sont en quelque sorte amortis par l'emprunt d'é
hantillons aux blo
s adja
ents. En
onséquen
e, l'utilisation de re
ouvrements permet non seulement d'espérer une rédu
tion dese�ets de blo
s dé
rits au 
hapitre pré
édent, mais aussi une amélioration de la mesure ob-je
tive d'erreur. Nous faisons 
ette 
onstatation pour des signaux à variations relativementlentes. Dans 
e 
as pré
is, la transformée de biHaar n'est pas très di�érente de 
elle de Haar, etau
une des deux n'est ni très bonne, ni optimisée pour les signaux 
onsidérés. La 
ompressionde la fon
tion linéaire montre que la transformée de Haar est meilleure que 
elle de biHaar auxenvirons d'un pas de quanti�
ation de 4. Une analyse plus pré
ise permet d'expliquer 
etteanomalie, liée à l'in
rément entre deux é
hantillons su

essifs, 
orrespondant à la pente de laportion de droite, i
i de 5. La transformée de Haar opère par moyenne/di�éren
e. Le pas de4 
orrespond approximativement à la di�éren
e entre deux é
hantillons su

essifs divisée parp2. Pour 
ette valeur, la di�éren
e entre deux é
hantillons 
onsé
utifs ave
 la transformée deHaar est presque presque parfaitement quanti�ée. Ave
 la transformée de biHaar, l'opérationpasse-haut e�e
tuée sur quatre é
hantillons su

essifs donne un résultat pro
he de 1, 
e quiinduit une erreur de quanti�
ation plus importante, si bien que la transformée de Haar estmieux adaptée dans 
e 
as pré
is.L'intérêt des re
ouvrements et de l'optimisation sera dis
utée pour d'autres signaux etd'autres mesures obje
tives dans la partie III exposant les résultats. On peut également re-marquer qu'il est di�
ile d'a�rmer qu'une transformée est toujours meilleure qu'une autre.Ce
i dépend à la fois des signaux, de la quanti�
ation employée et de la mesure de qualité
hoisie, 
omme l'illustre le point où la transformée de Haar donne de meilleurs résultats que
elle de biHaar.
6.1.5. Formulation polyphase pour ban
s de �ltres à deux 
anauxNous avons pour l'instant traité les 
oe�
ients blo
 par blo
, sans introduire la notion desous-é
hantillonnage. Il est plus 
onventionnel d'exprimer l'a
tion d'un ban
 de �ltres ave
sous-é
hantillonnage : plut�t que de dé
aler le ban
 de �ltres de M = 2 é
hantillons, on ledé
ale d'un é
hantillon à 
haque fois, et on sous-é
hantillonne d'un même fa
teur M = 2 ensortie. La représentation devient 
elle de la �gure 6.4.A�n de pouvoir permuter l'opérateur de dé
imation ave
 les �ltres, nous allons supposerque les 
oe�
ients impairs sont supprimés en sortie. On sépare la transformée en z d'un �ltreH en deux 
omposantes, 
orrespondant aux termes pairs et impairs :H (z) = 1Xn=�1h(2n)z�2n + 1Xn=�1h(2n+ 1)z�2n�1;
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(b) Rapport signal à bruit en dB.Fig. 6.3. � E�ets de la quanti�
ation sur les transformées de Haar et de biHaar. De haut enbas : signal linéaire, quadratique, sinusoïdal et tra
e sismique.



6.1 Introdu
tion à la notion de transformée étendue 87H0x #2H1 #2Fig. 6.4. � Ban
 de �ltres à deux 
anaux : représentation 
onventionnelle.
et l'on dé�nit les deux 
omposantes polyphase du �ltre :H0 (z) = 1Xn=�1h(2n)z�n;H1 (z) = 1Xn=�1h(2n+ 1)z�n:L'expression de H (z) peut alors être reformulée de la façon suivante :H (z) = h H0 �z2� H1 �z2� i " 1z�1 # :Il s'agit i
i de la représentation polyphase dite de type I. En exprimant la transformée en zde x de la même façon, X (z) = h X0 �z2� X1 �z2� i " 1z�1 # ;il est aisé de voir qu'en 
onservant uniquement les 
oe�
ients pairs en sortie du dé
imateur,la transformée en z de la sortie y est Y (z) ; dé�nie par :Y (z) = (H (z)X (z))p = H0 (z)X0 (z) + z�1H1 (z)X1 (z) :Le s
héma résultant, pour un unique �ltre, est représenté en �gure 6.5. Il a permis de dépla
erle dé
imateur avant le �ltre H. En appliquant 
e résultat aux deux �ltres du ban
, on obtientla matri
e polyphase du ban
 d'analyse :Hp (z) = " HB0 HB1HH0 HH1 # ;



88 Ban
s de �ltres et transformées étendueset les deux 
omposantes de sortie sont déterminées par :" Y0 (z)Y1 (z) # = Hp (z) " X0 (z)z�1X1 (z) # :La stru
ture polyphase 
orrespondant au ban
 de �ltre est dé
rite dans la �gure 6.6.#2#2 H0H1z�1 z�1x yFig. 6.5. � S
héma polyphase d'un �ltre d'analyse.#2#2z�1x Hp(z) y0y1Fig. 6.6. � S
héma polyphase de deux �ltres d'analyse.Les �ltres de synthèse sont eux dé
omposés en une représentation polyphase de type II,selon l'expression : F (z) = F1 (z) + z�1F0 (z) :La matri
e polyphase du ban
 de synthèse a pour expression :F p (z) = " FB0 FH1FB0 FH1 # :La sortie des �ltres FB et FH , après expansion par deux, est donnée par :bX (z) = h z�1 1 iF p (z) " Y0 �z2�Y1 �z2� # :La représentation du ban
 de �ltre de synthèse sous forme polyphase est donnée dans la�gure 6.7. Le s
héma global de la transformée dire
te et de la transformée inverse est indiquédans la �gure 6.8. L'un des avantages de la formulation polyphase est d'obtenir les matri
espolyphase � dos-à-dos � : si la matri
e produit F p (z)Hp (z) est égale à la matri
e identité,



6.2 Transformées étendues 89alors le résultat des ban
 de �ltres est bx, une simple 
opie retardée du signal x, 
e qui répond ànos besoins de re
onstru
tion parfaite. Dans la suite, nous étendrons le 
on
ept de polyphase àdes ban
s de �ltres plus généraux, à M 
anaux, dans la se
tion 6.2.2. Nous renvoyons au livrede P. P. Vaidyanathan [Vai93, p. 230 sq.℄ pour un exposé 
omplet du formalisme polyphase.
#2#2y0y1 F p(z) z�1 x̂Fig. 6.7. � S
héma polyphase de deux �ltres de synthèse.

Hp(z) #2#2 z�1 x̂F p(z)#2#2z�1x y0y1Fig. 6.8. � S
héma polyphase du système analyse/synthèse.6.2. Transformées étenduesOn peut dire de façon su

in
te que les transformées à re
ouvrement sont des transforméesdont les ve
teurs de proje
tion peuvent avoir une longueur L � M , et qui s'étendent don
au-delà des traditionnels blo
s de M é
hantillons. Quand L = M , on retrouve la philosophietraditionnelle des transformées par blo
s, dé
rite dans la se
tion 5.5. Un étage de transfor-mée en ondelettes est 
omposé de deux �ltres, de longueur L. Cette longueur est en généralsupérieure ou égale au nombre de 
anaux M = 2. On peut don
 
onsidérer 
et étage 
ommeune forme de transformée à re
ouvrement. Plus généralement, une transformée en ondelettespossédant E étages peut être 
onsidérée 
omme une transformée étendue à E+1 
anaux. Nousnommons i
i � transformées étendues � une ensemble 
omposé de transformées par blo
s, àre
ouvrement et en ondelettes. Quitte à 
ompléter les �ltres par des zéros, il est possible de
hoisir que L soit un multiple entier de M . Nous allons nous 
on
entrer d'abord sur le 
asorthogonal ave
 L = 2M , tel que développé initialement par H. Malvar [Mal90℄, pour l'étendresu

essivement au 
as semiorthogonal, proposé également par H. Malvar [Mal98b℄, puis pourL = KM pour des entiers K arbitraires, dans des hypothèses d'orthogonalité [dNR96℄ etde semiorthogonalité [TN99℄. La formulation homogène de 
es di�érentes notions passera en



90 Ban
s de �ltres et transformées étenduespremier lieu par le formalisme matri
iel puis polyphase.6.2.1. Conditions de re
onstru
tion parfaiteNous 
onsidérons une matri
e d'analyse Pa de taille L, où L = KM est un multiple de M .On subdivise la matri
e Pa en K matri
es 
arrées de taille M �M :Pa = h Pa0 Pa1 : : : PaK�1 i :La matri
e in�nie asso
iée a pour expression :
P1a = 266666664 . . . . . . . . . 0Pa0 Pa1 � � � PaK�1Pa0 Pa1 � � � PaK�1Pa0 Pa1 � � � PaK�10 . . . . . . . . .

377777775 :Si l'on é
rit de la même façon la matri
e de synthèse Ps, l'équation de re
onstru
tion parfaites'é
rit : P1Ts P1a = I1:Cette relation s'exprime, en termes des matri
es blo
 Px;i, par :K�1�jXi=0 P Ts;iPa;i+j = K�1�jXi=0 P Ts;i+jPa;i = Æ (j) IM : (6.4)Une formulation plus 
ompa
te fait intervenir à nouveau la matri
e de dé
alage SK�1;M , quel'on note i
i S pour alléger les notations :P Ts SiPa = P Ta SiPs = Æ (i) IM ; i = 0; : : : ;M � 1:Sous sa forme générale, l'équation 6.4 
orrespond à la semiorthogonalité, et requiert la ré-solution de 2K � 1 équations matri
ielles. Si l'on impose l'identité des matri
es Pa et Ps,et don
 l'orthogonalité, il subsiste K équations matri
ielles. Nous allons dans la suite étu-dier quelques types de transformées véri�ant 
es équations, en introduisant au préalable leformalisme polyphase, a�n d'éviter la résolution des équations matri
ielles dé
rites 
i-dessus.



6.2 Transformées étendues 916.2.2. Formulation polyphase de la re
onstru
tion parfaiteLe formalisme polyphase, introduit en 1976 par M. Bellanger [BBC76℄, permet de simpli�ernotamment la 
onstru
tion de ban
s de �ltres. On 
hoisit un nombre M de 
anaux, et ondé
ompose le signal x enM 
omposantes formées d'un é
hantillon pris tous lesM é
hantillons :soit xi (m) = x (mM + i), la 
omposante polyphase d'indi
e i du signal x est formée desé
hantillons xi (:) : xi = h : : : xi (0) xi (1) : : : xi (m) : : : i ;tandis que le blo
 élémentaire de longueur M d'ordre m s'obtient en �xant la valeur de m :xMm = h x0 (m) x1 (m) : : : xM�1 (m) i :En étendant la dé
omposition polyphase exposée au 
hapitre 6.1.5, nous réé
rivons la formu-lation polyphase des matri
es polyphases de Pa et de Ps, que l'on suppose d'ordre K :Pa (z) = K�1Xi=0 Pa;iz�i;Ps (z) = K�1Xi=0 P Ts;K�1�iz�i:Les matri
es Pa (z) et Ps (z) sont de degré inférieur à K�1. A�n d'obtenir des �ltres 
ausaux,nous exprimons la 
ondition de re
onstru
tion parfaite de la façon suivante :Ps (z)Pa (z) = z1�KIM : (6.5)Lorsque l'on impose Pa (z) = Ps (z), 
'est-à-dire l'orthogonalité, les matri
es véri�ant 
etteéquation sont dites paraunitaires. Dans l'hypothèse où Pa (z) est inversible sur le 
er
le unité,on peut résoudre l'équation 6.5 en 
hoisissant :Ps (z) = z1�KP�1a (z) :L'ERP 6.5 se traduit par K�1Xi=0 K�1Xj=0 P Ts;K�1�jPa;iz�iz�j = z1�KIM :L'identi�
ation des puissan
es de z dans 
ha
un des membres redonne l'ERP sur les matri
es-



92 Ban
s de �ltres et transformées étenduesblo
s 6.4. I
i en
ore, la formulation des équations de re
onstru
tion parfaite n'est pas la plusgénérale possible. P. P. VaVaidyanathandyanathan montre dans [Vai93, p. 253 sq.℄ que, dans le
as des �ltres parfaits, la 
ondition né
essaire et su�sante sur les matri
es polyphases s'é
rit :Ps (z)Pa (z) = 
z�n " 0 IM�rz�1Ir 0 # : (6.6)Cette équation est plus générale que l'ERP que nous avons utilisée. Les solutions de l'équa-tion 6.6 peuvent 
ependant être obtenues fa
ilement à partir de l'ERP 6.5. Dans la suite, nousnous intéresserons prin
ipalement à des 
as parti
uliers de ban
s de �ltres parfaits : le nombreM de 
anaux sera toujours pair et les �ltres à phase linéaire. Les 
oe�
ients des �ltres serontsoit symétriques, soit antisymétriques.6.2.3. Transformées en ondelettes � 
lassiques �Un étage de transformée en ondelettes satisfait naturellement aux équations ERP 6.4, pourun nombre M de 
anaux égal à 2. En e�et, l'une des 
onditions de 
onstru
tion de ban
s de�ltres d'ondelettes est la semiorthogonalité à deux pas (pour double-shift biorthogonality, 
f.[SN96, p. 210 sq.℄) des ban
s de �ltres d'analyse et de synthèse. Cette 
ondition 
oïn
ide exa
-tement ave
 la 
ondition de re
onstru
tion parfaite pourM = 2. Cette formulation 
ouvre à lafois les �ltres d'ondelettes orthogonales et semiorthogonales. On peut alors réitérer l'appli
a-tion de la transformée sur un nombre �ni d'étages : dès lors que la 
ondition de re
onstru
tionparfaite est véri�ée pour un étage, elle se propage de pro
he en pro
he. La dé
ompositionen ondelettes revient à itérer le ban
 de �ltres sur la sortie passe-bas. La dé
omposition enpaquets d'ondelettes revient à itérer le ban
 de �ltres sur une sortie quel
onque. Elles sonttoutes deux des sous-ensembles de l'arbre d'ondelettes représenté dans la �gure 6.9.Dans l'exemple de la �gure 6.9, la dé
omposition en ondelette est faite sur trois niveaux.On peut l'exprimer sous la forme du ban
 de �ltre équivalent. Le �ltre résultant des trois�ltres HB en série, séparés par des opérateurs de sous-é
hantillonnage, a pour expression, àun retard près : H0 (z) = HB (z)HB �z2�HB �z4� :De la même manière, les autres �ltres ont pour expression :H1 = HB (z)HB �z2�HH �z4� ;H2 = HB (z)HH �z2� ;H3 = HH (z) :
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omposition dyadique

en paquets d'ondelettesDé
ompositionFig. 6.9. � Dé
ompositions en ondelettes et paquets d'ondelettes.La 
ondition de re
onstru
tion parfaite n'apporte toutefois pas de réponse à la 
onvergen
edes itérations pour un nombre indé�ni d'étages. Nous ne traiterons pas de 
e point 
ar, dansles appli
ations de 
ompression, le nombre d'itérations est �ni, du fait de la taille limitée dessignaux. Nous renvoyons à 
e propos parti
ulier et pour la théorie générale des ondelettes auxouvrages de I. Daube
hies [Dau92℄, G. Strang et T. Nguyen [SN96℄, Y. Meyer [Mey92℄, M.Hols
hneider [Hol95℄ et S. Mallat [Mal98a℄.6.2.4. Transformées orthogonales à re
ouvrement (TOR)Les transformées orthogonales à re
ouvrement (TOR) sont plus 
onnues sous le nom deLOT (pour lapped orthogonal transform). Elles furent initialement introduites par P. Casse-reau. Ce fut surtout H. Malvar qui les popularisa, en parti
ulier dans [Mal92℄, ouvrage quitraite 
e sujet de façon détaillée.Dans ses arti
les [MS89, Mal90℄, H. Malvar ré
apitule les méthodes qu'il utilise pour
onstruire des transformées globalement orthogonales de taille M � 2M , où le nombre de
anaux M est un entier pair. L'idée de départ est issue de � l'optimalité � de la TKL (trans-formée de Karhunen-Loève, se
. 5.5.2). Les e�ets de la quanti�
ation des 
oe�
ients sontminimisés lorsque la base de proje
tion du signal est formée des ve
teurs propres de la matri
ed'auto
ovarian
e du signal d'entrée, ve
teurs dé�nissant la TKL, qui possède théoriquement la



94 Ban
s de �ltres et transformées étenduesmeilleure distorsion en un 
ertain sens, 
omme le montrent N. Jayant et P. Noll dans [JN84, p.535 sq.℄. H. Malvar note également que la TDC (transformée dis
rète en 
osinus) est plus sou-vent employée en pratique, 
ar elle est indépendante du signal, et possède des algorithmes de
al
ul rapides. Elle fournit de plus une bonne approximation de la TKL. Plut�t que d'utiliserles 
onstru
tions itératives, ve
teur après ve
teur, de P. Cassereau1 pour 
onstruire les basesdes TOR, H. Malvar propose de résoudre le problème par des te
hniques de dé
ompositionen base propre. Pour restreindre le 
hamp de re
her
he, il se limite [MS89℄ à des transfor-mées possédant M=2 ve
teurs symétriques, et M=2 ve
teurs antisymétriques, à l'instar dela TDC (se
. 5.5.3) et de la TKL (se
. 5.5.2). De nombreux signaux utiles ont un 
ontenubasse-fréquen
e important. H. Malvar propose alors que les ve
teurs d'ordre faible aient desvariations lentes, pour 
apturer le 
ontenu basse-fréquen
e des signaux.Il développe un exemple où la matri
e d'analyse P est de taille M � 2M , M étant unentier pair2 . Cette matri
e peut être dé
omposée en deux blo
s formés des matri
es P0 et P1,
ha
une de tailleM�M , sous la forme [ P0 P1 ℄. H. Malvar 
her
he des matri
es globalementorthogonales, pour lesquelles la transformée de synthèse est P T . Les ERP 6.4 se résument alorsà : ( P T0 P0 + P T1 P1 = IM ;P T1 P0 = 0M : (6.7)Plut�t que de 
her
her dire
tement les matri
es véri�ant 
es équations, H. Malvar proposeune fa
torisation de P basée sur la TDC introduite au 
hapitre 5.5.3. Ce 
hoix de fa
torisationprovient de l'observation suivante : si une matri
e Pd dite alors � admissible �, véri�e leséquations 6.7, alors pour toute matri
e orthogonale Z de taille M �M , la matri
e ZPd estégalement une solution des équations 6.7. Pour 
onstruire une solution admissible Pd, il pro
èdede la façon suivante : il réordonne la matri
e DIIM , introduite au 
hapitre 5.5.3, en regroupantles ve
teurs de base de symétrie paire, Dp puis les ve
teurs de symétrie impaire Di. Nousnotons D la matri
e ainsi formée D = " DpDi # :Cette matri
e est formée d'un blo
 supérieur symétrique et d'un blo
 inférieur antisymétrique,1Les méthodes de P. Cassereau sont dé
rites dans le livre de H. Malvar [Mal92, p. 152 sq.℄. Ce derniersouligne déjà que l'optimisation dire
te des 
oe�
ients de la transformée est sujette à des problèmes debruit, pouvant nuire à l'optimisation, et prévoit que l'extension à des longueurs L de �ltres supérieures à2M risque de rendre imprati
able la résolution des 
ontraintes non linéaires de l'algorithme. Nous allonsl'observer dans la partie détaillant l'optimisation des transformées, se
tion 7.2.2Les notations de H. Malvar 
orrespondent en fait aux transposées des matri
es P selon notre notation. Ave
les notations de H. Malvar, les ve
teurs de base sont les 
olonnes des matri
es de transformation.
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omme pour la transformée de biHaar, dé
rite au 
hapitre 6.1. Il 
onstruit la matri
e Dd detaille M=2�M en soustrayant les ve
teurs antisymétriques des ve
teurs symétriques de D :Dd = Dp �Di;puis il observe que la matri
e admissiblePd = 12 " Dd DdJDd �DdJ #est une solution de l'équation 6.7. On peut en
ore remarquer que 
e 
hoix ne permet pas degénérer l'intégralité des solutions de 6.7, mais permet de générer un grand nombre de solutionsutiles.Les ve
teurs de la matri
e Pd sont représentés dans la �gure 6.10. On peut remarquer lestransitions brutales au point de symétrie des ve
teurs d'indi
e impair. Elles sont dues à lasymétrisation for
ée des bases, en utilisant les matri
es Dd et �Dd.
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Fig. 6.10. � Ve
teurs de base d'une matri
e admissible orthogonale Pd à 8 
anaux.L'obje
tif restant de trouver de bonnes transformées, H. Malvar propose di�érentes ta
-tiques3 pour l'optimisation de la matri
e Z. La matri
e Z est obtenue numériquement, etn'est pas aisément fa
torisable. Cependant H. Malvar [MS89℄ 
onje
ture une approximationvalable dans les deux 
as, en supposant une forte inter
orrélation des é
hantillons des signaux3L'une est basée sur l'optimisation du gain de 
odage, l'autre sur l'atténuation hors-bande passante. Nousrenvoyons à la se
tion 7.2 pour la dé�nition de 
es 
ritères d'optimisation.
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s de �ltres et transformées étenduesà 
oder : Z = " I 00 eZ # :Il appro
he de sur
roît la matri
e ~Z par un produit deM=2�1 rotations quandM est inférieurà 16, et par un produit de matri
es de transformées dis
rètes en 
osinus et en sinus pour Mplus grand. Nous renvoyons à [Mal92, p. 152 sq.℄ pour les détails 
omplémentaires. Le graphede �uen
e 
orrespondant à la matri
e P est dé
rit dans la �gure 6.11.--------
--------

02461357
01234567 U�--- U�--- U�-- U�--- U�--- U�--- U�---U�---

--------
01234567

--------
02461357

--------
--------z�1z�1z�1z�1 IeZ1/2-

TDC

Fig. 6.11. � Graphe de �uen
e d'une TOR.Les TOR réduisent fortement les e�ets de blo
s introduits par une transformée par blo
s
omme la TDC. Cet e�et est analogue à 
elui observé entre la transformée de Haar et 
ellede biHaar à la se
tion 6.1.2. Il en subsiste 
ependant, 
ar à la re
onstru
tion, du 
�té de lasynthèse, les bases de basse-fréquen
e présentent à leurs extrémités des dis
ontinuités. Les
oe�
ients ne s'annulent pas aux bords des blo
s, 
omme on peut le voir sur la �gure 6.12,
e qui peut engendrer des dis
ontinuités et des e�ets de blo
s. En e�et, la 
ompression tend à
onserver un faible nombre de 
oe�
ients, généralement basse-fréquen
e pour des signaux àdominante passe bas. Les transitions brutales au point de symétrie des ve
teurs d'indi
e impairsont réduites. On peut également noter que si les 
oe�
ients sont quanti�és assez fortement,peuvent apparaître des e�ets d'annelage (ringing artifa
t), qui peuvent désormais se propagersur 2M é
hantillons, au lieu de M pour les transformées par blo
s. Il s'agit là l'un des prix àpayer pour la rédu
tion des e�ets de blo
s.6.2.5. Transformées semiorthogonales à re
ouvrement (TSOR)H. Malvar a proposé 
omme alternative les transformées modulées à re
ouvrement (enanglais modulated lapped transforms, MLT) et des extensions à 
es dernières, les ELT (extendedlapped transforms), qui ne sont plus en général à phase linéaire, et dont nous ne traiteronspas i
i, et plus ré
emment [Mal98b, Mal00℄ une 
lasse de transformées semiorthogonales à
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Fig. 6.12. � Ve
teurs de base d'une TOR à 8 
anaux.re
ouvrement (LBT pour lapped biorthogonal transforms). Nous les noterons TSOR en abrégé(transformées semiorthogonales à re
ouvrement). Nous allons détailler 
es dernières, qui sontun prolongement presque naturel des TOR, et dont la transformée de biHaar fait partie. LesTSOR seront elles-même prolongées dans le 
hapitre 6.2.7.En 
onservant la stru
ture exposée au paragraphe pré
édant, il su�t pour 
réer des TSORd'y introduire des 
oe�
ients 
orre
tifs. Cela revient à multiplier 
ertaines sorties du ban
 de�ltres par un fa
teur 
i. Sous forme matri
ielle, la transformée d'analyse devientPa = " C1I 00 C2 eZ #" Dp � C3Di (Dp � C3Di)JDp � C3Di � (Dp � C3Di)J # :Cha
une des matri
es Ci introduites est simplement une matri
e unité, ex
epté son premier
oe�
ient, qui est le fa
teur 
i. Choisir 
i = 1 renvoie au 
as pré
édent de la TOR 
lassique.H. Malvar [Mal98b℄ 
hoisit simplement 
3 = p2, et 
ette astu
e améliore notablement les per-forman
es de la TOR, en 
onservant le même 
hoix pour la matri
e Z. Dans [Mal00℄, H. Malvar
hoisit les 
oe�
ients 
1 =p3=4 et 
2 =p4=5. La matri
e Pa n'est plus orthogonale. Cepen-dant, la matri
e de synthèse Ps s'exprime aussi simplement, en 
hangeant 
haque 
oe�
ient
i en son inverse. Ces 
oe�
ients peu naturels interviennent en raison de la normalisation de
ertains ve
teurs de base.Les bases d'analyse et de synthèse des matri
es admissibles (ave
 eZ = I) sont représentéesdans la �gure 6.13. S'il subsiste des dis
ontinuités dans la matri
e Pa, les extrémités desve
teurs basse-fréquen
e de la matri
e de synthèse Ps sont très atténuées sur les bords et



98 Ban
s de �ltres et transformées étenduesréduisent les e�ets de blo
s aux forts taux de 
ompression. Les bases d'analyse et de synthèsed'une TSOR optimisée sont représentées dans la �gure 6.14. L'avantage de disposer de deuxbases est de permettre d'équilibrer les propriétés d'analyse et de synthèse selon les appli
ationsenvisagées, et d'o�rir un peu plus de �exibilité dans le 
hoix des �ltres.
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(b) Ve
teurs de synthèse.Fig. 6.13. � Ve
teurs de base de matri
es admissibles semiorthogonales Pd à 8 
anaux : analyse(a) et synthèse (b).6.2.6. Transformées orthogonales à re
ouvrement étendu (TORE)Oublions un instant les TSOR pour en revenir à la formulation des TOR. Si l'on veut
onserver la séparation des 
oe�
ients sur deux 
anaux, l'un à symétrie paire, l'autre impaire,la formulation générale des TOR est la suivante :P = 12 " U 00 V #" Dd DdJDd �DdJ # ;où U et V sont deux matri
es orthogonales quel
onques. Suivant les formules données à lase
tion 6.2.2, la matri
e polyphase asso
iée P (z), s'é
ritP (z) = 12 " U 00 V #" DdJ + z�1Dd�DdJ + z�1Dd # :Exploiter une symétrie de la matri
e Dd, DdJ = Dp+Di, permet de fa
toriser P (z) en faisantapparaître la matri
e D introduite au 
hapitre 6.2.4 :
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(a) Ve
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(b) Ve
teurs de synthèse.Fig. 6.14. � Ve
teur de base d'une TSOR à 8 
anaux : analyse (a) et synthèse (b).
P (z) = 12 " U 00 V #" I I�I I #" I 00 z�1I #" I II �I #D:La matri
e P est représentée sous forme de produit de matri
es orthogonales et de retards.Une formulation de 
e type a été proposée par A. Soman et al. [SVN93℄ pour la dé
omposi-tion de ban
s de �ltres plus généraux. En reformulant 
ette dé
omposition, de Queiroz et al.démontrent dans [dNR96℄ le résultat suivant. Considérons un ban
 de �ltres uniforme, RIF àdé
imation 
ritique, pourvu des propriétés suivantes :� le nombre M de 
anaux est pair ;� les �ltres sont à 
oe�
ients réels, à phase linéaire et de longueur L multiple de M(L = KM) ;� le ban
 de �ltre est paraunitaire, si bien que les 
oe�
ients des �ltres de synthèse sontobtenus en retournant 
eux des �ltres d'analyse.Soit K0 une matri
e orthogonale de taille M � M , à phase linéaire. Sa transformée en z;K0 (z), est identique à K0. Soient Ui et Vi des matri
es orthogonales de taille M=2�M=2. Ondé�nit, pour les indi
es i 
ompris entre 1 et K, les matri
es suivantes :�i = " Ui 00 Vi # ;



100 Ban
s de �ltres et transformées étenduesW = " I II �I # ;�(z) = " I II z�1I # ;Ki(z) = 12�iW�(z)W:Si les propriétés dé
rites 
i-dessus sont respe
tées, alors la matri
e polyphase de transfertdu ban
 de �ltres peut toujours s'é
rire sous la forme suivante, pour un 
hoix approprié dematri
es Ui et Vi : P (z) = 0YK�1Ki (z) :Les GenLOT (generalized orthogonal lapped transforms) sont dé�nies dans [dNR96℄ 
ommeles transformées pour lesquelles on 
hoisit d'avoir K0 = D, pour béné�
ier des algorithmesrapides et des bonnes performan
es de la TDC. Nous les désignerons sous le terme de TORE,pour transformées orthogonales à re
ouvrement étendu. Il est alors fa
ile de voir que 
ettestru
ture englobe à la fois :� la TDC, à un réarrangement des bases près, obtenue pour K = 1, 
'est-à-dire sansre
ouvrement au
un ;� les TOR de H. Malvar, obtenues pour K = 2.Le graphe de �uen
e générique des TORE est représenté dans la �gure 6.15. Il est possiblede dé
omposer plus avant la matri
e K0 sous la forme du produit de matri
es orthogonales :K0 = 1p2 " U0 00 V0 #" I JJ �I # ;où U0 et V0 sont orthogonales. On peut pro
éder par ré
urren
e pour obtenir plus fa
ilementla matri
e P : en partant de Pr0 = K0, on obtient la matri
e P en appliquant K � 1 fois la
onstru
tion Pri = �iW " 0 I 0 00 0 I 0 # " WPri�1 00 WPri�1 # :La �gure 6.16 représente les ve
teurs de base d'une TORE possédant 8 
anaux et de fa
teurde re
ouvrement de 6.
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Fig. 6.15. � Graphe de �uen
e générique d'une TORE.
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Fig. 6.16. � Ve
teurs de base d'une TORE à 8 
anaux et 48 
oe�
ients.



102 Ban
s de �ltres et transformées étendues6.2.7. Transformées semiorthogonales à re
ouvrement étendu (TSORE)T. Tran et al. proposent une extension qui généralise à la fois les TORE et les TSOR. Nousles appellerons TSORE par la suite. T. Tran et al.montrent dans [TdQN00℄ un élégant résultatde fa
torisation pour toutes les transformées étendues véri�ant les 
onditions suivantes :� le nombre M de 
anaux est pair ;� tous les �ltres sont RIF, à 
oe�
ients réels, à phase linéaire et de longueur L multiplede M (L = KM) ;� le ban
 de �ltre est inversible : les 
oe�
ients des �ltres de synthèse ne sont plus obtenusen retournant 
eux des �ltres d'analyse.Ces transformées étendues peuvent se dé
omposer de manière analogue aux TORE, à 
e
iprès que les matri
es Ui et Vi doivent simplement être inversibles, et non plus né
essairementorthogonales. La formulation de la matri
e polyphase d'analyse est don
 parfaitement analogueà 
elle de la se
tion pré
édente en remplaçant uniquement l'orthogonalité des matri
es Ui etVi par une simple inversibilité. La matri
e polyphase d'analyse peut s'é
rirePa (z) = 0YK�1Ki (z) ;où K0 s'é
rit sous la forme généraleK0 = 1p2 " U0 00 V0 #" I JJ �I # :Les matri
es U0 et V0 sont i
i simplement inversibles. La matri
e Pa (z) est inversible, 
ar elleest un produit de matri
es inversibles, et le ban
 de �ltre 
ausal de synthèse est donné parPs (z) = z1�KP�1a (z) = K�10 K�1Y1 (zKi (z))�1 :La fa
torisation de Pa (z) et Ps (z) englobe la TDC-II, les di�érentes TOR, TSOR et TORE.Elle englobe également la transformée de Walsh, ainsi que tous les �ltres d'ondelettes delongueur paire, 
omme 
eux dé�nis par la transformée de Haar et de biHaar. Outre une 
ertaineélégan
e de représentation, 
e formalisme général permet de traiter de manière uni�ée un
ertain nombre de transformées et d'ondelettes, 
omme nous le montrerons au 
hapitre 8.2.4.Cette appro
he permet de se doter d'outils �exibles, que l'on peut plier à la multipli
ité desdonnées sismiques.



6.2 Transformées étendues 1036.2.8. Dé
omposition avan
ée des transformées étenduesLa formulation polyphase, nous l'avons vu, permet une représentation plus simple desmatri
es d'analyse et de synthèse, et met en éviden
e la stru
ture modulaire des transformées.Les blo
s de retard y apparaissent 
lairement. Les degrés de liberté dans la 
onstru
tion destransformées, que sont les matri
es Ui et Vi, apparaissent également. Il serait possible de 
hoisirdire
tement 
omme paramètres les 
oe�
ients de 
es matri
es, mais on parvient à un résultatplus intéressant en dé
omposant plus avant 
ette stru
ture.Dans le 
as des TORE, les degrés de liberté sont 
ontenus dans 2 � (K � 1) matri
esorthogonales. De Queiroz et al. [dNR96℄ proposent d'utiliser la dé
omposition de Givens desmatri
es angulaires �i : une matri
e orthogonale de tailleM=2�M=2 peut être dé
omposée enM(M �2)=8 rotations élémentaires [HJ85, p. 77℄, 
ha
une dé�nie par un angle �i. Il en résulte(K � 1)M (M � 2) =4 degrés de liberté, à 
omparer auxKM2=2 degrés de liberté des matri
esde taille M �KM à phase linéaire. Une dé
omposition en produits de rotations, partiellementdu moins, est également possible ave
 des matri
es inversibles, en passant par la dé
ompositionen valeur singulière : toute matri
e U inversible peut s'é
rire 
omme un produit UgU�Ud dedeux matri
es orthogonales Ug et Ud et d'une matri
e diagonale U� à éléments �i stri
tementpositifs. Le s
héma de dé
omposition d'une matri
e U inversible est présenté dans la �gure 6.17.Cha
une des matri
es Ug et Ud peut à son tour être dé
omposée en un produit de rotations.�0�1�2�3
�g0 �g1 �g2 �g3 �g4 �d5 �d0 �d1 �d2 �d3 �d4 �d5

Fig. 6.17. � Dé
omposition de Givens d'une matri
e U inversible.Le nombre de paramètres devient 2 (K � 1) (2�M (M � 2) =4 +M=2) = (K � 1)M2. Dansun 
hoix aussi large, la prin
ipale di�
ulté 
onsiste à 
onstruire ou à trouver les bonnestransformées. Ce sujet est l'objet du 
hapitre 7.1.6.2.9. Transformées étendues et bases de la droite dis
rèteLa di�éren
e entre les transformées par blo
s et à re
ouvrement est plus fa
ile à observeren 
onstruisant la base sur laquelle le signal in�ni est projeté. Les espa
es dé
rits par les blo
sde 
oe�
ients x0; x1; x2; x3 et x4; x5; x6; x7 sont disjoints. Pour obtenir une base de la droitedis
rète, il su�t de 
hoisir une base dans 
ha
un des espa
es asso
iés à un blo
 de 
oe�
ients,la base 
hoisie pouvant varier entre deux blo
s. En général, on 
hoisit une seule base dont on



104 Ban
s de �ltres et transformées étenduestranslate les ve
teurs de M é
hantillons, M étant la taille du blo
 élémentaire. La �gure 6.18montre les bases obtenues ave
 des transformées par blo
s de 4 é
hantillons, respe
tivement degau
he à droite la base 
anonique, la transformée en 
osinus et 
elle de Walsh. Les di�érentessous-bases ne se re
ouvrent pas.Dans le 
as des transformées à re
ouvrement, la �gure 6.19 montre que les bases des blo
sse re
ouvrent sur une longueur égale à (K � 1)M . On génère une base de la droite dis
rètepar des translations des ve
teurs d'un blo
, pour des multiples de M .
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Fig. 6.18. � Bases sur une portion de la droite dis
rète. De gau
he à droite : base 
anonique,base de la TDC et base de la TDW, pour 4 
anaux.6.2.10. Con
lusions partielles sur les transformées étenduesLe formalisme des matri
es polyphases permet de traiter plus simplement simultanémentun grand nombre de transformées, par blo
s ou à re
ouvrement. Parmi les ban
s de �ltres àphase linéaire, les transformées semiorthogonales à re
ouvrement 
ontiennent une grande partdes transformées usuelles. Ce vaste ensemble de transformées 
andidates pose le problèmedu 
hoix d'une transformée pour une appli
ation bien pré
ise, en parti
ulier la 
ompression.Les degrés de liberté 
ontenus dans la dé
omposition de Givens permettent de répondre à
e problème, en permettant d'optimiser les transformées en fon
tion de 
ertaines propriétésdes signaux à 
omprimer. C'est l'objet du 
hapitre suivant. Mais une fois optimisées, il estné
essaire d'intégrer les transformées dans un s
héma de 
odage adapté. Ce dernier point seraabordé à la se
tion 8.2.4.
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rète pour des TORE à 4 
anaux. De gau
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7. Optimisation et modélisation

Motivations :Nous avons dé�ni pré
édemment une stru
ture de transformées paramétrées, appeléestransformées étendues. Nous dé�nissons i
i les 
ritères d'optimisation que nous employonsa�n d'optimiser les transformées étendues. Cette optimisation 
on
erne à la fois les proprié-tés propres du ban
 de �ltres, mais aussi 
elles des signaux sismiques. Nous montrons don
notre 
hoix de modélisation des signaux, qui permet de s'a�ran
hir partiellement des non-stationnarités des signaux sismiques.Résumé :Selon le type de transformations 
hoisi pour la 
ompression, il existe di�érentes méthodesd'optimisation dépendant des signaux à 
omprimer. Cette étape est importante pour la 
om-pression à deux égards :� elle permet a priori d'améliorer la 
apa
ité d'un algorithme à 
omprimer des groupesde données similaires, par opposition à l'emploi d'une transformée générique ;� elle permet de dis
riminer les � bonnes � des � mauvaises � transformations, a�n desimpli�er le 
hoix des transformées à employer.Nous présentons en premier lieu les méthodes d'adaptation employées dans 
ertains des travauxmentionnés dans l'historique (
hap. 4), utilisant d'autres types de transformées. Cette se
tionpermet d'exposer les motivations et di�érentes appro
hes de l'optimisation, qui 
her
hent àaméliorer la 
on
entration de l'information 
ontenue dans les signaux sismiques, a�n d'obtenirun meilleur rapport taux/distorsion.Nous introduisons ensuite les di�érentes mesures de � 
ompa
tion � que nous utiliserons.Ces mesures permettent de déterminer a priori la 
apa
ité des transformées à 
on
entrerl'énergie des signaux sismiques, ou à séparer 
es signaux en bandes de fréquen
e. Dans lamesure où les transformées que nous avons dé
rites sont dé�nies par une stru
ture paramétrée,il est possible d'optimiser les paramètres de 
ette stru
ture en fon
tion de 
es mesures de
ompa
tion. Partant ensuite de la stru
ture des transformées étendues, nous détaillons l'idéede 
ompa
tion d'énergie via le gain de 
odage, qui est un 
ritère d'optimisation très employé.Nous utilisons également d'autres 
ritères de qualité des ban
s de �ltres, basés sur l'atténuationdes fréquen
es et leur séle
tivité. Parmi 
es 
ritères, le gain de 
odage requiert une informationsur le signal.



108 Optimisation et modélisationComme les données sismiques sont souvent 
omposées de plusieurs signaux � similaires �,nous proposons une modélisation moyenne de groupes de signaux sismiques, a�n de produirede � bonnes � transformées pour des groupes de signaux analogues. Cette modélisation estbasée sur une estimation de la fon
tion d'auto
orrélation des signaux sismiques, 
e qui nouspermet de nous a�ran
hir en partie de l'in�uen
e des non-stationnarités des signaux sismiques.7.1. Généralités sur l'optimisationLe formalisme des transformées étendues o�re une grande variété de transformées. En
onséquen
e, le test de 
ha
une d'elles pour la 
ompression des signaux est di�
ilement pra-ti
able. De plus, leur performan
e globale est également a�e
tée par la méthode de 
odagedes 
oe�
ients. Il est don
 souhaitable d'évaluer a priori la performan
e d'une transformée, sipossible en fon
tion des 
ara
téristiques des signaux. De plus, puisque 
es transformées sontparamétrées, on peut espérer pouvoir les optimiser en fon
tion de mesures de performan
ea priori, mesures restant à dé�nir.L'appro
he la plus 
lassique en 
ompression de donnée 
onsiste à 
on
entrer l'informationdu signal sur un petit nombre de 
oe�
ients ou des 
oe�
ients de faible amplitude, pour en ob-tenir une formulation 
ompa
te du signal. Une première appro
he 
onsiste à traiter di�érentesportions du signal indépendamment les unes des autres et à utiliser des transformées adaptéesaux 
ara
téristiques de 
haque portion. On espère alors qu'ave
 une meilleure 
on
entrationde l'information, il sera possible de transmettre les paramètres de la transformée ou des �ltrestout en assurant une meilleure 
ompression. C'est ainsi que l'on peut 
al
uler, par exemple,une modélisation autorégressive sur des tran
hes de signaux et transmettre à la fois les 
oe�-
ients 
al
ulés et l'erreur de prédi
tion. Cette méthode a été utilisée en sismique par S. Stearnsentre autres [STM92℄. La segmentation réalisée doit être expli
ite pour la dé
ompression.Une se
onde appro
he 
onsiste à utiliser un ensemble de transformées dans lequel on peut
hoisir des transformées parti
ulières en fon
tion du 
ontenu du signal. Un premier exemplede 
ette appro
he est le 
hoix d'un di
tionnaire de bases. Il s'agit d'un ensemble prédéterminéde bases. On 
hoisit ensuite la base de 
et ensemble qui fournit la représentation du signal laplus � 
ompa
te � possible, pour n'avoir à 
onserver qu'un faible nombre de 
oe�
ients. Cettenotion de 
ompa
ité du signal se formalise en utilisant des 
ritères d'énergie ou d'entropie,permettant d'automatiser la re
her
he de la base idéale. Il est important de noter que l'onobtient i
i une base, 
e qui signi�e qu'on peut re
onstruire parfaitement le signal en l'absen
e dequanti�
ation. Parmi les di
tionnaires de bases 
lassiques, on trouve la transformation dis
rèteen paquets d'ondelettes (TDPO), que nous dé
rivons brièvement à la se
tion 6.2.3. Alors quedans la transformée en ondelette, l'itération des ban
s de �ltres est toujours e�e
tuée sur ledernier �ltre passe-bas, la TDPO permet de dé
omposer toutes les sorties de �ltres, dans lamesure où une dé
omposition supplémentaire 
onduit à une des
ription plus simple du signal.



7.1 Généralités sur l'optimisation 109Y. Luo fut le premier, à notre 
onnaissan
e, à employer 
ette appro
he [LS92℄. Il s'agit à notre
onnaissan
e du premier travail publié utilisant les ondelettes pour la 
ompression de donnéessismiques. Il est intéressant de noter que ses auteurs ont employé dire
tement une appro
heen paquets d'ondelettes. T. Chen [Che95℄ et M. Wi
kerhauser [Wi
98℄ emploient la mêmete
hnique de TDPO. Cette appro
he 
onsiste souvent à réaliser une segmentation impli
itedes données, généralement en restreignant le 
hoix des dé
ompositions à des segments de tailledyadique. C'est par exemple 
e que proposèrent R.-S. Wu et Y. Wang, ave
 une dé
ompositionsemi-adaptative [WW99b, WW00b℄ par des bases lo
ales de sinus et de 
osinus. Ces bases sontdes transformées dis
rètes en 
osinus pondérées par une fenêtre en forme de 
lo
he, de forme�xée à l'avan
e. F. Meyer [Mey99℄ adopte une te
hnique analogue, également en fon
tion de
ritères entropiques mais un système de 
odage des 
oe�
ients plus perfe
tionné. Le deuxièmeexemple n'utilise plus dire
tement la notion de base, puisqu'il 
onsiste à dé�nir un ensembleplus général de ve
teurs, su�samment ri
he pour être plus simplement 
apable de � bienreprésenter � le signal. On ne 
her
he pas i
i à pouvoir re
onstruire le signal parfaitement enl'absen
e de quanti�
ation, mais seulement � à l'appro
her d'assez près �, souvent en fon
tiondes normes usuelles. La re
her
he dans le di
tionnaire de ve
teurs peut être réalisée de plusieursmanières. La re
her
he par ressemblan
e (mat
hing pursuit) proposée par S. Mallat et S. Zhang[MZ93℄ fait partie des plus 
itées, et la re
her
he de base (basis pursuit) de D. Donoho et al.fut également employée en sismique [SYY97℄.Une troisième appro
he 
onsiste à partir d'une famille paramétrée de bases. Pour 
haqueensemble de paramètres, on obtient une seule base. Il faut alors 
hoisir 
es paramètres enfon
tion des signaux à 
omprimer. F. Meyer en donne également un exemple dans [Mey99℄,
ar les TLC qu'il utilise possèdent un degré de liberté, permettant d'ajuster la forme desfenêtres de pondération. Dans 
et exemple, le 
hoix du paramètre est uniquement guidé parle résultat de la 
ompression. Il faut e�e
tuer toute la 
haîne de 
ompression et déterminerle meilleur paramètre a posteriori. Là en
ore, la segmentation est impli
ite, 
ar le 
hoix de lameilleure base est dépendant des 
ritères de dé
omposition.Cette troisième appro
he peut être abordée di�éremment, en réalisant 
ette fois une seg-mentation expli
ite. On part d'une stru
ture de transformée �gée. La stru
ture 
onsiste à
hoisir une forme de ban
 de �ltres, en �xant à l'avan
e le nombre M de 
anaux et le fa
teurde re
ouvrement K ou, de manière équivalente, le nombre de 
anaux et le nombre KM de
oe�
ients par �ltre. Mais l'on utilise une stru
ture paramétrée, les paramètres faisant varierles 
oe�
ients de la transformée. Il est alors possible de faire varier les 
oe�
ients selon des
ritères permettant de 
onstruire de bonnes transformées, sans avoir à réaliser la 
ompres-sion pour tester la qualité de la transformée. T. Røsten par exemple utilise 
ette te
hnique[RRA00b℄, au détail près que les ban
s de �ltres qu'il utilise ne sont pas à re
onstru
tionparfaite, et qu'il ne dé
ompose don
 pas les signaux sur une base.En résumé, deux 
ritères 
on
ourent à une meilleure 
ompression des signaux :



110 Optimisation et modélisation� le 
hoix de la forme a priori des ve
teurs du di
tionnaire ;� le 
hoix des ve
teurs qui servent à dé
omposer le signal.Nous avons 
hoisi une appro
he similaire à 
elle de T. Røsten, du moins pour la stru
turedes transformées étendues (
hap. 6). Comme le montrent les �gures de transformées à re
ou-vrement, par exemple la �gure 6.16, p. 101), les bases générées ont des formes de fenêtres depondération modulées, similaires à 
elles que peuvent avoir des transformées lo
ales.L'utilisation d'un ban
 de �ltres doté d'une stru
ture �xée à l'avan
e possède deux désa-vantages prin
ipaux :� la segmentation des données est �xée à l'avan
e par le nombre de 
anaux et la taille des�ltres alors que, dans le 
as des TDPO, il est possible d'employer autant de niveaux dedé
omposition que né
essaire ;� le ban
 de �ltre fournit simplement une base, et non pas un di
tionnaire dans lequel onpourrait 
hoisir les ve
teurs de dé
omposition les mieux appropriés.Elle possède 
ependant deux avantages :� 
e 
hoix semble 
ependant autoriser un 
ontr�le plus �n de l'optimisation des transfor-mées, en étant moins lié à une forme prédé�nie de ve
teurs ;� l'absen
e de possibilité de pouvoir 
hoisir parmi plusieurs bases sera 
ompensée par le
hoix des 
oe�
ients issus de la transformation, dé
rit à la se
tion 8.2.4.Dans l'appro
he d'optimisation que nous avons 
hoisie, les tra
es sismiques provenant d'unmême ensemble de données (
olle
tion en point de tir, en déport 
ommun ou se
tion sommée)présentent souvent des 
ara
téristiques similaires. Nous avons 
hoisi d'optimiser des transfor-mées pour un jeu de signaux donné.7.2. Critères d'optimisationNous avons 
hoisi d'utiliser quatre 
ritères de qualité obje
tifs. Ces di�érents 
ritères sontissus du traitement du signal. Le premier de 
es 
ritères est le gain de prédi
tion ou de 
odage,mesure très 
lassique de la 
apa
ité d'une transformation à 
on
entrer l'énergie d'un signal.Ce 
ritère est dépendant de propriétés statistiques du signal. Nous lui adjoignons des 
ritèresde qualité des ban
s de �ltres eux-mêmes, permettant de dessiner des �ltres possédant unebonne atténuation hors de leur bande passante et aux fréquen
es d'aliasage. Ces 
ritères sontdé�nis 
i-après.L'analyse de l'impa
t de 
es di�érents 
ritères sur la 
ompression permet de séle
tionnerles 
ritères qui o�rent les meilleurs résultats pour les signaux sismiques.7.2.1. Gain de prédi
tion et de 
odageLe gain de prédi
tion ou de 
odage (predi
tion ou 
oding gain) est probablement la mesurede 
ompa
tion et de performan
e la plus utilisée en 
ompression de signaux et d'images. Elle



7.2 Critères d'optimisation 111permet de modéliser l'e�et de la quanti�
ation sur un signal, transformé ou non, et de 
al
ulerl'amélioration obtenue en exploitant des relations de dépendan
e linéaire entre les é
hantillons.Nous introduisons en premier lieu une dé�nition du gain de prédi
tionLe 
odage PCM (pulse 
ode modulation, soit modulation par impulsions et 
odage, MIC)est l'une des te
hniques de représentation d'un signal analogique les plus an
iennes : il s'agitsimplement d'un é
hantillonneur de signal asso
ié à un quanti�
ateur d'amplitude, permettantde représenter un signal sous forme numérique. On peut 
al
uler les performan
es théoriquesde 
ette forme de 
odage. Nous ferons les hypothèses 
lassiques suivantes :� le signal d'entrée x est une variable aléatoire 
entrée de varian
e �2x d'amplitude bornéepar xmax ;� le quanti�
ateur a une plage dynamique égale à 
elle du signal, et 
ode les é
hantillonssur R bits ;� la quanti�
ation est uniforme de pas � = 2xmax =2R ;� le bruit de quanti�
ation est également uniforme.La varian
e de l'erreur �2q due à la quanti�
ation est alors :�2q = 13x2max2�2R:On retrouve la loi 
lassique des 6,02 dB par bit de quanti�
ation [JN84, p. 115 sq.℄. On peutensuite dé�nir le fa
teur de performan
e �2q qui donne la varian
e de l'erreur de quanti�
ationpour un signal de varian
e unité : �2q = �2q=�2x:En prenant 
ette erreur 
omme référen
e, il est possible de 
al
uler, du moins théoriquement,l'avantage obtenu en utilisant des s
hémas de 
odage plus élaborés. Une extension de PCM estle DPCM (di�erential pulse 
ode modulation) ou l'ADPCM (adaptive di�erential pulse 
odemodulation, ou MICDA). Plut�t que de quanti�er l'é
hantillon xi dire
tement, on 
her
he àprédire une valeur bxi et on quanti�e l'erreur de prédi
tion ei = xi � bxi. N. Jayant montrequ'alors la varian
e �2r du signal re
onstruit est minimisée, sur l'ensemble des prédi
teurslinéaires, par l'expression : �2r � 
2x�2q ;où 
2x un s
alaire, inférieur à 1, qui dépend du spe
tre de x [JN84, p. 253℄. En termes 
lairs, si
2x est faible (Jayant 
ite des valeurs de 1/8 pour la parole et de 1/16 pour les images), et si laprédi
tion est habile, on peut espérer réduire l'erreur de quanti�
ation d'un fa
teur 1=
2x parrapport à la quanti�
ation dire
te des 
oe�
ients. Ce résultat n'est pas surprenant. Supposonspour simpli�er que le signal est à variations lentes. On peut penser prédire l'é
hantillon xi par
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hantillon pré
édent, si bien que bxi = xi�1. Comme la variation de x est lente,l'erreur de prédi
tion ei = xi � xi�1 sera relativement faible. Si on quanti�e 
ette erreur surR bits, la pré
ision sera généralement plus grande que si l'on 
ode xi sur le même nombre Rde bits. À nombre de bits identique, l'erreur introduite est plus faible. Le gain de prédi
tionGDPCM réalisé par rapport au 
odage PCM peut être dé�ni en fon
tion du rapport signal àbruit (RSB) des deux méthodes de 
odage :GDPCM = RSBDPCM �RSBPCM:Une idée analogue sous-tend le 
odage par transformée : ave
 une bonne transformation, unsignal a priori 
omplexe peut être représenté par quelques grands 
oe�
ients et beau
oup depetits, 
e qui revient à 
on
entrer l'énergie du signal. À 
e stade, une quanti�
ation adaptéeest sus
eptible, à nombre de bits �xé, d'introduire une erreur de re
onstru
tion plus faible quela quanti�
ation dire
te des é
hantillons du signal.Il est e�e
tivement possible de mener le même raisonnement ave
 des transformations, etde dé�nir un gain de 
odage ou gain de transformation [Mor95, p. 124 sq.℄ analogue au gainde prédi
tion dé�ni pré
édemment. Dans l'hypothèse simpli�
atri
e des modèles de signauxgaussiens 
entrés, l'entropie du signal est proportionnelle au logarithme de sa varian
e. Si l'onsépare le signal x en deux sous-bandes orthogonales de varian
e �2x0 et �2x1 , le gain de 
odagesera majoré [JN84, p. 526 sq.℄ par une expression proportionnelle à :log �2x��2x0�2x1�1=2 :Si la transformation est orthogonale, �2x est la moyenne arithmétique de �2x0 et �2x1 . La trans-formée qui minimise la moyenne géométrique par rapport à la moyenne arithmétique estla transformée de Karhunen-Loève. On obtient une meilleure 
on
entration de l'informationquand le signal transformé est lui-même 
on
entré dans une des deux sous-bandes. Nous utili-sons une formulation du gain de 
odage simpli�ée, dérivée de 
elle fournie par J. Katto et al.[KY91℄, qui permet de prendre en 
ompte en parti
ulier les ban
s de �ltres semiorthogonaux.Dans le 
as de ban
s de �ltres uniformes et semiorthogonaux, nous notons Hi et Fi les �ltresd'analyse et de synthèse. Si l'on suppose que la quanti�
ation est su�samment �ne (hypo-thèse dite de haute �délité ou high bit rate), le gain de 
odage, exprimé en dB, est dé�ni par(
f. [Mal98b℄) : G
 = 10 log "M�1Yi=0 ��xi�x kFik2�2#�1=M :



7.2 Critères d'optimisation 113Cette expression re�ète la même préo

upation que pré
édemment : il s'agit toujours de
on
entrer l'énergie du signal dans un petit nombre de sous-bandes. Ce gain de 
odage doitavoir en théorie une valeur élevée.7.2.2. Atténuation hors-bande passanteLe �ltre d'indi
e i d'un ban
 de �ltre est souvent idéalisé par une forme de boîte entreles fréquen
es !i�1 et !i. Un tel �ltre n'est pas réalisable ave
 un nombre �ni de 
oe�
ients.Pour permettre une bonne séparation entre les bandes de fréquen
es, nous allons imposer quel'énergie des �ltres soit faible hors de leur bande passante. Le 
ritère 
orrespondant, pour les�ltres d'analyse 
omme de synthèse, est dé�ni 
omme l'énergie totale des di�érents �ltres horsde leur bande passante respe
tive :Aahb = M�1Xi=0 Z!2
i ��Hi �ej!���2 d!;Ashb = M�1Xi=0 Z!2
i ��Fi �ej!���2 d!:Ces quantités doivent être les plus faibles possibles, sa
hant qu'une valeur nulle 
orrespondraità des �ltres idéaux, nuls en dehors de leur bande passante.7.2.3. Étalement de la 
omposante 
ontinueDans de nombreuses appli
ations, il est important de préserver la partie basse du spe
tre,qui 
ontient souvent des éléments essentiels à la 
ompréhension de signaux d'origine physique.De nombreuses te
hniques de 
ompression ave
 pertes suppriment des 
oe�
ients après trans-formation. Les 
omposantes haute-fréquen
e sont souvent les premières à disparaître. Nousallons imposer que les basses fréquen
es soient 
apturées prin
ipalement par le �ltre passe-basdu ban
 de �ltre, et que la 
ontribution des autres �ltres aux basses fréquen
es du signal soitfaible. Pour un signal 
onstant de valeur m, la sortie du �ltre Hi de longueur L a pour valeur :m L�1Xj=0 Hi (j)en sortie. Quand le �ltre est antisymétrique et de longueur paire, 
e qui 
orrespond aux �ltresd'indi
es impairs ave
 nos notations, 
ette valeur est nulle. La 
ontribution du ban
 de �ltresà l'étalement de la 
omposante 
ontinue est dé�nie 
omme la somme des 
ontributions des
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 de �ltre :E

 = ������ M�1Xi=2;4;::: L�1Xj=0 Hi (j)������ :Ce terme doit être faible.7.2.4. Atténuation aux fréquen
es d'aliasageLa 
onstru
tion de ban
s de �ltres à re
onstru
tion parfaite 
onsiste à utiliser des �ltresséparément imparfaits de telle sorte que les imperfe
tions, dont l'aliasage, s'annulent entreelles. En parti
ulier, les �ltres ne sont pas parfaits, et la dé
imation en sortie de 
haque �ltreproduit de l'aliasage, qui est globalement annulé sur l'ensemble des ban
s de �ltres d'analyseet de synthèse. C'est là une des 
onséquen
es des équations de re
onstru
tion parfaite. Cette
ondition 
ependant n'impose au
une 
ontrainte pré
ise quant à l'amplitude du �ltre Hi à lafréquen
e d'aliasage !i.Par 
ontre, dès que les 
oe�
ients après transformation sont quanti�és, l'aliasage n'estplus annulé parfaitement. Pour réduire son in�uen
e, on 
her
he à abaisser l'énergie du �ltreHi à la fréquen
e !i, pour qu'il ait naturellement un faible aliasage ave
 le �ltre suivant. Le
ritère d'atténuation aux fréquen
es d'aliasage est dé�ni 
omme la somme de l'énergie des�ltres à la fréquen
e de 
oupure : Afa = M�1Xi=0 ��Hi �ej!i���2 :L'atténuation aux fréquen
es d'aliasage doit être faible. Il est à noter que 
e 
ritère est àrappro
her de l'étalement de la 
omposante 
ontinue : pour la fréquen
e nulle !0 = 0, leterme ��Hi �ej!0��� se réduit à ���PL�1j=0 Hi (j)���. Ce terme s'annule pour les �ltres d'indi
e impair.Une minimisation de l'atténuation aux fréquen
es d'aliasage réalise don
 en partie la rédu
tionde l'étalement de la 
omposante 
ontinue des signaux.7.2.5. Utilisation des 
ritères d'optimisationLes di�érents 
ritères dé�nis dans 
ette se
tion sont 
al
ulés en fon
tion d'hypothèses as-sez fortes sur les signaux et les ban
s de �ltres. En parti
ulier, l'hypothèse 
on
ernant unequanti�
ation de haute pré
ision est rarement véri�ée dès que les taux de 
ompression de-viennent importants, et on peut 
onsidérer qu'elle est 
ertainement irréaliste au-delà de 50.En 
onséquen
e, l'optimisation du gain de 
odage seul n'est pas un 
ritère de 
ompa
tionvalable à tous les taux de 
ompression. Cette a�rmation sera illustrée lors de l'exposé desrésultats dans la partie III. Quand les taux de 
ompression sont très importants, les e�ets deseuillage tendent à devenir prépondérants fa
e à la quanti�
ation. En 
onséquen
e, la perfor-
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e d'une transformée provient surtout de sa 
apa
ité à générer beau
oup de 
oe�
ientsnuls après seuillage. S. Mallat et F. Falzon en ont fourni une intéressante analyse théoriquedans [MF98℄. Dans notre 
as, nous avons utilisé 
es di�érents 
ritères 
omme des guides pourl'optimisation, plut�t que 
omme des mesures � absolues � de la 
apa
ité des transformées à
omprimer les données. Les ban
s de �ltres ainsi 
onstruits sont évalués en 
omprimant réel-lement des signaux sismiques, a�n de déterminer 
eux des 
ritères de 
ompa
tion qui o�rentles meilleurs résultats.7.3. Modélisation des signaux sismiquesParmi les 
ritères dé�nis 
i-dessus, seul le gain de 
odage fait intervenir les propriétés dessignaux sismiques par une estimation de leur fon
tion d'auto
orrélation. Notre but étant de
onstruire des ban
s de �ltres adaptés à divers types de signaux sismiques, nous en proposonsune modélisation qui interviendra dans la pro
édure d'optimisation des ban
s de �ltres.Il est relativement 
lassique, en 
ompression d'images, de modéliser les signaux (ligneset 
olonnes de l'image) par des pro
essus séparables. Cha
un des pro
essus séparables estsouvent modélisé par un pro
essus autorégressif, 
omme le montrent N. Jayant et P. Noll[JN84, p. 62 sq.℄. Un signal x 
entré et stationnaire suit un modèle autorégressif d'ordre p(AR (p) en abrégé) si 
haque é
hantillon dépend linéairement des p é
hantillons pré
édents etd'un bruit blan
 additif de varian
e �2. Soit u un bruit de varian
e unité et p 
oe�
ients réelsai. L'expression de l'é
hantillon xn prend la forme :xn = pXi=1 aixn�i + �un:La plupart des travaux en 
ompression d'images naturelles utilisent des pro
essus d'ordrep = 1, et un 
oe�
ient de prédi
tion a1 entre é
hantillons de 0,9 ou 0,95 :xn = a1xn�1 + �un:Cette hypothèse permet de 
al
uler une estimation de la matri
e d'auto
orrélation pour une
lasse de signaux, et don
 d'optimiser un ban
 de �ltres pour 
ette 
lasse. La fon
tion d'au-to
orrélation rx du signal x, normalisée par son énergie �2x, est donnée par :rx (k) = E [x (n)x (n+ k)℄ =�2x:Elle suit alors une loi très simple. On suppose que le bruit u est dé
orrélé du signal x, et onen 
al
ule l'espéran
e. La fon
tion d'auto
orrélation s'exprime sous la forme :rx (k) = ajkj1 :
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onsidère que les indi
es positifs, rx suit une loi linéaire d'ordre sur les p = 1
oe�
ients pré
édents : rx (k + 1) = a1rx (k)Ce résultat se généralise de la façon suivante : si le signal 
entré est AR (p), alors sa fon
tiond'auto
orrélation suit une loi linéaire d'ordre p. Ce résultat est très intéressant pour les si-gnaux sismiques. Ces derniers sont généralement 
onsidérés 
omme non-stationnaires, mêmeà 
ourt terme, aussi une modélisation autorégressive dire
te donne-t-elle des résultats di�
i-lement exploitables. Comme leur fon
tion d'auto
orrélation est plus lisse, nous avons 
hoiside modéliser dire
tement 
ette dernière, d'autant qu'elle intervient dire
tement dans le 
al
uldu gain de 
odage.A�n de pouvoir modéliser globalement des groupes de signaux similaires, nous 
al
ulonsune fon
tion d'auto
orrélation moyenne pour les signaux d'un tir sismique, par exemple. Nousmodélisons en�n 
ette fon
tion d'auto
orrélation rmx (:) par une loi linéaire jusqu'à l'ordre 3par la méthode de prédi
tion linéaire (LPC). Nous déterminons alors jusqu'à trois 
oe�
ientsa1; a2; a3 pour obtenir le modèle moyen rmmx de la fon
tion d'auto
orrélation rmx (:) :rmmx (k + 3) = a1rmmx (k + 2) + a2rmmx (k + 1) + a3rmmx (k) :Les résultats de 
ette modélisation sont dé
rits à la se
tion 9.3.
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8. Mise en ÷uvre des transformées et
ompression

Motivations :Nous montrons 
omment l'étape de transformée, utilisant soit des ondelettes, soit destransformées étendues, est intégrée dans un 
odeur permettant la 
ompression e�e
tive desdonnées.Résumé :Dans 
e 
hapitre, nous détaillons le 
odeur employé, qui transforme les données sismiquesen un �
hier binaire de taille plus faible. Nous dé
rivons les di�érentes étapes que nous avonsmises en ÷uvre pour réaliser la 
ompression des données sismiques. Un dé
odeur est asso
iéà 
e 
odeur. Il permet de re
ouvrer les données 
omprimées à partir du �
hier binaire et des
oe�
ients des transformées employées.Nous montrons qu'une dé
omposition dyadique, de type ondelette, permet de mettre enéviden
e des redondan
es résiduelles après transformation de l'image. Cette 
onstatation a sus-
ité le développement d'une te
hnique de 
odage de 
oe�
ients par dé
omposition de l'imageen arbres binaires. Cette te
hnique, que nous appellerons � quanti�
ation arbores
ente intrin-sèque � (QAI), permet de représenter e�
a
ement une image en vue de la 
ompression. Nousexpliquons le fon
tionnement de 
e 
odage sur un exemple, et l'étendons ensuite de façon àpouvoir l'employer ave
 des transformées étendues dont le nombre de 
anaux est une puis-san
e de deux, et non plus uniquement ave
 des ondelettes. Le 
odeur proposé réalise de façonintrinsèque la quanti�
ation et le 
odage entropique des 
oe�
ients.8.1. Préliminaires à la mise en ÷uvre des transformées8.1.1. Introdu
tionAprès avoir longuement détaillé la notion de transformée, nous allons maintenant expliquersa mise en ÷uvre dans un 
odeur. La manière la plus simple d'appliquer une transformationà une image est de transformer su

essivement ses lignes et ses 
olonnes par les transformées
hoisies. Elle est motivée par l'hypothèse que les informations horizontales et verti
ales del'image sont séparables. Cette hypothèse semble justi�ée dans le 
as de données organisées
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ompressionen strates 
omme dans une se
tion à déport 
ommun ou sommée, quand les évènements sonthorizontaux. Elle l'est beau
oup moins pour des données 
lassées en tirs ou en points mi-lieux 
ommuns. Nous allons néanmoins utiliser 
e formalisme. Comme les données sismiquespossèdent des propriétés di�érentes dans les dimensions temporelle (verti
ale) et spatiale (ho-rizontale), 
ette appro
he permet d'employer des ban
s de �ltres di�érents, selon les propriétésdans 
haque dire
tion.8.1.2. Extension des signauxLes transformées étendues s'appliquent par nature sur des blo
s de taille supérieure auxtraditionnels blo
s de M é
hantillons, ave
 un re
ouvrement entre les blo
s. En l'absen
e dequanti�
ation des 
oe�
ients, les ERP garantissent la re
onstru
tion parfaite pour un signalin�ni, dans les limites de la pré
ision de 
al
ul. Si l'on utilise seulement un signal �ni, lare
onstru
tion parfaite est garantie uniquement pour les é
hantillons situés loin des bords.À proximité des bords, plusieurs 
hoix d'extension sont possibles : l'extension par des zéros,par les valeurs extrêmes ou des extrapolations 
al
ulées à partir des é
hantillons des bords dusignal, sa périodisation ou sa symétrisation. Il est également possible de modi�er les �ltresaux bords du signal, 
omme le propose H. Malvar [MS89℄, ou par des te
hniques dites delifting popularisées par W. Sweldens [Swe95℄. La symétrisation est souvent utilisée lorsque l'ontravaille ave
 des �ltres à phase linéaire. De Queiroz et al. [dR95℄ proposent une te
hnique qui,dans le 
as de �ltres orthogonaux à phase linéaire, permet d'éviter le sto
kage de 
oe�
ientssurabondants. On suppose que les signaux sont étendus symétriquement aux bords. Lors dela re
onstru
tion, il su�t d'étendre les 
oe�
ients des di�érentes sous-bandes par symétrieou antisymétrie, selon la parité du �ltre de synthèse 
on
erné. La re
onstru
tion parfaite estainsi garantie aux bords. Ce n'est pas né
essairement le 
as si nous utilisons des �ltres parfaitsnon orthogonaux. Nous avons 
ependant utilisé 
e prin
ipe d'extension pour tous les ban
s de�ltres à phase linéaire utilisés dans la suite.8.2. S
héma de 
ompression8.2.1. Dé
omposition dyadiqueLa dé
omposition dyadique en ondelettes popularisée par S. Mallat [Mal89℄ 
onduit à unereprésentation élégante de l'image sismique 8.1 (a) dans le domaine transformé (�g. 8.1 (b)).Les di�érentes é
helles montrent la répartition de l'information 
ontenue dans di�érentesbandes de fréquen
es.Cette dé
omposition met en éviden
e que, bien que la transformation en ondelettes doivedé
orréler les données, il reste une redondan
e importante dans l'image transformée. La répéti-tion de motifs analogues, à l'intérieur de 
haque sous-bande et entre 
elles-
i, indique une inter-dépendan
e des 
oe�
ients. L'information est strati�ée prin
ipalement de manière horizontale,
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ompressionaussi les zones 
orrespondant au �ltrage passe-haut dans le sens horizontal 
omportent-ellespeu d'information 
ohérente. On remarque en�n que le réarrangement des é
helles permet demieux regrouper les 
oe�
ients de faible module ou nuls. Ceux-
i sont situés prin
ipalementau-dessus de la première diagonale.Nous pratiquons ensuite une 
ompression élémentaire qui 
onsiste à 
onserver seulement10 % des 
oe�
ients (�g. 8.1 (
)) puis à e�e
tuer la transformée en ondelettes inverse (�g.8.1 (d)). Nous 
onstatons que le résultat n'est pas visuellement très satisfaisant, 
ar nousutilisons i
i l'ondelette de Haar et une quanti�
ation peu élaborée. Nous observons 
epen-dant que garder un 
oe�
ient sur 10 permet de 
onserver une grande part des informationsgéophysiques évidentes. Mais 
e n'est bien sûr pas su�sant.Plusieurs auteurs ont dé
ouvert qu'outre la dé
orrélation o�erte par la transformée et le
odage entropique subséquent, il est intéressant d'exploiter la stru
ture de dépendan
e intra- etinter-blo
s de l'image transformée. Plus pré
isément, il est intéressant d'identi�er les zones del'image transformée 8.1 (
) 
ontenant essentiellement des 
oe�
ients nuls après quanti�
ation.On observe en e�et que 
es zones se répètent approximativement de sous-bandes en sous-bandes analogues dans le plan temps-é
helle. Il 
onvient alors de trouver une façon e�
a
e dereprésenter 
ette stru
ture hiérar
hique entre sous-bandes, et de 
oder globalement les zonesnulles, en faisant intervenir des arbres binaires. De manière analogue, on peut remarquer queles informations sismiques latérales se répètent également entre les sous-bandes analogues.Leur représentation hiérar
hique peut également être un atout pour la 
ompression.Nous appellerons 
e type de représentation la � quanti�
ation arbores
ente impli
ite �(QAI), 
ar elle permet de réaliser après transformation à la fois la quanti�
ation, le réarran-gement des 
oe�
ients et leur 
odage entropique. Son e�
a
ité soulage la 
ompression d'unepartie des opérations d'optimisation après la transformation, 
omme le 
hoix d'une quanti�-
ation optimale et d'un 
odage entropique adapté aux propriétés statistiques des données.Le travail-phare dans 
e domaine est l'arti
le de J. Shapiro [Sha93℄. Ce dernier introduit unenotion popularisée sous le nom d'Embedded Zerotree Wavelet. Cette te
hnique a été é
lair
iepar A. Said et W. Pearlman [SP96℄. Leur algorithme SPIHT (Set Partitioning In Hierar
hi
alTrees) a 
onnu une grande popularité dans le domaine de la 
ompression d'images naturelles etmédi
ales, 
odées sur 8 à 12 bits. Il est souvent 
onsidéré 
omme un 
odeur de référen
e. Nousallons rappeler leur prin
ipe de fon
tionnement ave
 les ondelettes, montrer son extensionaux transformées possédant un nombre de 
anaux égal à une puissan
e de 2 et proposerune extension de 
e s
héma pour des transformées de taille di�érentes dans les dire
tionshorizontale et verti
ale.8.2.2. Arbres binaires et ondelettesLa �gure 8.2 représente s
hématiquement une image dé
omposée par trois niveaux detransformée en ondelettes. Chaque zone de forme 
arrée représente une sous-bande di�érente.
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héma de 
ompression 121La sous-bande située dans la partie supérieure gau
he de l'image représente une version troisfois �ltrée passe-bas et sous-é
hantillonnée d'un fa
teur 8 dans les sens horizontal et verti
al.Cette imagette basse-fréquen
e représente l'image originale à faible résolution, 
omme on peutle voir sur la �gure 8.1 (b).
Imagette

basse-fréquence

coefficient (i,j)

Fig. 8.2. � Représentation d'un arbre binaire.Le 
oe�
ient de 
oordonnées (i; j) de 
ette imagette, représenté par un point noir, est ap-pelé � 
oe�
ient père �. Du fait du �ltrage et de la dé
imation d'un fa
teur 2 de la transforméeen ondelettes, les trois 
oe�
ients adja
ents, 
er
lés de noir, proviennent de la même région del'image que le 
oe�
ient père. On les appelle ses enfants. Cha
un de 
es enfants possède à sontour quatre enfants, représentés dans la même 
ouleur. La des
endan
e s'interrompt sur lesbandes extérieures, où les 
oe�
ients sont les derniers de leur espè
e. La relation de des
en-dan
e est indiquée sur la �gure par une �è
he. On appelle A (i; j) l'arbre formé d'un 
oe�
ientpère et de tous ses des
endants. Sur la �gure 8.2, l'arbre A (i; j) est formé de tous les pointsreprésentés, et des relations de des
endan
e. L'ensemble formé par tous les arbres A (i; j) issusd'un 
oe�
ient de l'image basse-résolution forme une partition de l'image transformée.L'observation de nombreux types de signaux semble indiquer la loi empirique suivante : siun 
oe�
ient �ls est faible, à un niveau de dé
omposition donné, ses enfants dire
ts le sontprobablement. Cette loi se propage de génération en génération. À la limite, si un 
oe�
ientest nul, il est à parier que tous ses des
endants le sont également. A. Said et W. Pearlmanproposent un par
ours de 
es arbres, par plans de bits su

essifs. Le pro
essus est analogue au
odage par plans de bits, dé
rit au 
hapitre 3.5.2. Les 
oe�
ients d'un arbre sont 
omparésà un seuil s. Si les des
endants sont tous inférieurs à 
e seuil, le 
odage s'arrête à 
e niveau,indiquant que les bits de poids fort supérieur à s de 
ette bran
he sont nuls, et qu'il n'est pasné
essaire de les 
oder. Le seuil est alors divisé par 2, et le pro
essus re
ommen
e sur le plande bits suivant.
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ompressionPlus pré
isément, on 
hoisit un seuil s0 en fon
tion du 
oe�
ient d'amplitude maximale :s0 = 12 maxi;j je{i;jj :On en déduit une suite de seuils sk = sk�1=2. Les 
oe�
ients sont par
ourus deux fois pour
haque seuil sk : le premier par
ours, dit de dominan
e, repère les 
oe�
ients signi�
atifs,selon qu'ils sont supérieurs ou inférieurs au seuil sk. Le se
ond par
ours, dit d'a�nage, dé
ritles bits bi;j;k né
essaires pour a�ner le 
odage, en oubliant les bits de poids forts déjà 
odés.Le 
oe�
ient e{i;j est ainsi représenté par la liste (1i;j; bi;j;k+1; bi;j;k+2; : : : ). Une liste L des
oe�
ients bi;j;k est tenue à jour pour représenter globalement les 
oe�
ients selon qu'ils sontsigni�
atifs ou pas.L'é
onomie réalisée par 
ette méthode est analogue à 
elle réalisée pour le 
odage par plansde bits. Cependant, la position des 
oe�
ients est i
i en partie impli
ite, 
ar ils sont regroupésdans des arbres prédéterminés. Cette appro
he peut en
ore être améliorée. J. Shapiro et A. Saidproposent, à 
haque test d'un 
oe�
ient, d'émettre un symbole permettant de mieux dé
rireson état et 
elui de 
es des
endants. Les quatre symboles employés par J. Shapiro sont lessuivants :1. Le symbole P est émis pour un 
oe�
ient positif supérieur au seuil ;2. N représente un 
oe�
ient négatif supérieur au seuil ;3. A est la ra
ine d'un arbre dont tous les 
oe�
ients sont inférieurs au seuil ;4. Z est un zéro isolé : il est inférieur au seuil mais sa des
endan
e 
ontient au moins un
oe�
ient supérieur au seuil.Le 
odage des arbres 
orrespond à une suite de symboles. Ces symboles peuvent ensuite êtreen
odés par 
odage arithmétique adaptatif pour améliorer le taux de 
ompression �nal. Onpeut dire que 
ette appro
he ressemble au 
odage d'un nombre réel : on obtient une pré
isionsupplémentaire en ajoutant des dé
imales.La quanti�
ation est réalisée impli
itement en stoppant le 
odage quand le nombre de bits�xé est atteint. On néglige alors les 
oe�
ients résiduels et les bits de poids faible des autres
oe�
ients. De 
ette façon, un grand nombre de 
oe�
ients nuls, ou inférieurs au seuil s del'arrêt du 
odage, sont 
odés globalement par un unique symbole. À 
ha
un de 
es symboles estasso
ié une zone 
arrée de taille variable. Il s'agit impli
itement d'une forme de quanti�
ationve
torielle. Elle est asso
iée à une quanti�
ation s
alaire de pas 2. Le 
odage entropique est, lui,réalisé dans la stru
ture arbores
ente et le 
odage arithmétique. Nous renvoyons vers les arti
lesde J. Shapiro, de A. Said et W. Pearlman et en�n de G. Davis et S. Chawla [Sha93, SP96, DC97℄pour plus de détails. Ce dernier arti
le explique plus pré
isément pourquoi les di�érents typesde QAI (quanti�
ation arbores
ente impli
ite) proposés au 
ours des dernières années sonte�
a
es. Pour montrer l'utilisation pratique de 
e 
odage, nous présentons maintenant unexemple simpli�é d'une image 
ontenant seize 
oe�
ients.



8.2 S
héma de 
ompression 1238.2.3. Un exemple de 
odage arbores
entNous 
onsidérons l'image représentée par la matri
e suivante :24(1) �17(2) 23(5) �4(6)�7(3) 5(4) 12(7) �11(8)�18(9) �9(10) 12(13) �8(14)6(11) 2(12) 3(15) 1(16) :Cette matri
e 
orrespond à une transformée en ondelettes sur deux niveaux d'une image detaille 4� 4. Le 
oe�
ient 24 est la moyenne de l'image, le blo
23(5) �4(6)12(7) �11(8)situé dans le quart supérieur droit 
orrespond à l'image �ltrée passe-haut dans le sens hori-zontal et passe-bas dans le sens verti
al. Les nombres en indi
e donnent l'ordre dans lequelles 
oe�
ients sont par
ourus, à l'intérieur de 
haque sous-bande et entre 
elles-
i. Il s'agitd'un 
odage partiellement en zigzag. On �xe le premier seuil s à 16. Le 
oe�
ient 
1 = 24est supérieur à s et positif. Son 
ode est don
 P. Le 
oe�
ient 
2 = �17 est supérieur à sen module et négatif. Son 
ode est don
 N. Le 
oe�
ient 
3 = �7 est inférieur à s, mais unde ses des
endants 
9 est égal à 18. C'est don
 un zéro isolé, de 
ode Z. Par 
ontre, 
4 estinférieur à 16, et ses des
endants, appartenant au blo
12(13) �8(14)3(15) 1(16) ;le sont également. En 
onséquen
e, pour 
e seuil, 
4 et ses des
endants sont 
odés par A.On poursuit le 
odage par 
5. À partir de 
e moment, les 
oe�
ients résiduels n'ont plus dedes
endants. On les 
ode en P, N ou A. Le 
oe�
ient 
5 est positif, supérieur au seuil, 
odépar P. En poursuivant 
ette analyse, on aboutit à la suite de symboles PNZAPAAANAAA.Il n'y en a que douze, 
ar les quatre 
oe�
ients des
endant de 
4 sont 
odés globalement ave

elui-
i par le premier symbole A. Il reste à a�ner les quatre 
oe�
ients signi�
atifs. Le signeet le bit de poids fort est 
odé par P ou N. En regardant l'expression binaire des quatre
oe�
ients signi�
atifs : 24 ,! 110002;23 ,! 101112;18 ,! 100102;17 ,! 100012;



124 Mise en ÷uvre des transformées et 
ompressionnous en déduisons que les bits d'a�nage sont 
eux de rang 2, et s'é
rivent don
 1000. Le plande bits suivant est 
odé en prenant un nouveau seuil s = 8 et en par
ourant à nouveau lesarbres binaires.8.2.4. Arbres binaires et transforméesLe 
odage par arbres binaires, dé
rit dans les se
tions pré
édentes, semble sous 
ette formedépendant de la dé
omposition dyadique en ondelettes. Il serait intéressant de pouvoir l'em-ployer dans un 
ontexte plus général, ave
 les transformées étendues. Cela est possible sous
ertaines 
onditions, grâ
e à un réarrangement.Reprenons pour 
ela l'exemple du ban
 de �ltre de Haar, développé au 
hapitre 5.2. Ilest possible de passer de la représentation par blo
s à la représentation par o
taves en sé-parant les 
oe�
ients basse et haute-fréquen
e. La transformée en ondelettes revient à itérerle pro
essus sur la partie basse-fréquen
e. Sous 
et angle, une transformée à deux 
anauxest équivalente à un étage de dé
omposition en ondelettes. La �gure 8.3 représente dans sapartie supérieure deux blo
s de huit 
oe�
ients, issus d'une transformée à huit 
anaux. Ces
oe�
ients sont regroupés suivants leur � fréquen
e � : les 
oe�
ients basse-fréquen
e b1 etb2 sont juxtaposés, 
ar leur ensemble représente la partie basse-fréquen
e des deux blo
s prisensemble. On juxtapose de même les 
oe�
ients de fréquen
e supérieure, 
omme indiqué parles �è
hes. Le regroupement permet i
i de représenter une transformée à 23 = 8 
anaux 
ommeune transformée en ondelette à 3 niveaux.
Fig. 8.3. � Équivalen
e entre les dé
ompositions dyadique et uniforme en une dimension.On peut appliquer le même pro
édé en deux dimensions, sur une image. Si l'on regardede nouveau un arbre binaire isolé, sur 3 niveaux, on peut le représenter sous la forme d'uneimagette de 8 � 8 
oe�
ients, 
omme après transformation par une transformée à 8 
anaux.L'opération duale 
onsiste à redéployer 
haque blo
 de 8 � 8 
oe�
ients en un arbre. Leréarrangement global pour passer de la vision en blo
s à la vision dyadique est représentédans la �gure 8.4. Les points noirs de l'image de droite sont les 
oe�
ients basse-fréquen
epour 
haque blo
 de 
oe�
ients transformés. Ils ont regroupés en une imagette basse-fréquen
ede l'ensemble de l'image. Cette imagette est représentée par le 
arré noir situé en haut à gau
hede la �gure de gau
he.Il est possible d'utiliser 
e réarrangement dès que le nombre de 
anauxM est une puissan
e
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Fig. 8.4. � Équivalen
e entre les dé
ompositions dyadique et uniforme en deux dimensions.de 2, soitM = 2L. Chaque transformée àM 
anaux 
orrespond à L niveaux de dé
ompositiondyadique.Z. Xiong et al. [XGO96℄ ont utilisé 
e s
héma ave
 une TDC à 8 
anaux. L'idée de re-grouper les bandes de fréquen
e analogues leur a permis d'obtenir de meilleurs résultats quele format JPEG, et même des résultats très pro
hes voire supérieurs au 
odeur de J. Sha-piro. Suivant la taille de l'imagette basse-fréquen
e, on peut en
ore améliorer la dé
orrélationen la dé
omposant par un ou plusieurs niveaux d'ondelettes. Nous remarquons en�n que lesdonnées sismiques possèdent une forte dissymétrie entre leurs propriétés verti
ales et horizon-tales. Dans le s
héma exposé 
i-dessus, les transformées dans les deux dire
tions, horizontaleet verti
ale, doivent posséder le même nombre de 
anaux.

Fig. 8.5. � Équivalen
e entre deux dé
ompositions uniformes.Nous en proposons une légère amélioration. Il su�t pour 
ela de 
onstater que l'on peut
onvertir une transformée à 2L 
anaux en 2L0 
anaux, et ré
iproquement. Si L � L0, onobtient la dé
omposition passe-bas en rassemblant 2L0�L blo
s. Cette astu
e est en fait unegénéralisation du passage d'une transformée à 2L 
anaux vers une transformée à 2 
anaux.Elle est représentée dans la �gure 8.5, en se servant de la dé
omposition dyadique 
ommeétape intermédiaire.



126 Mise en ÷uvre des transformées et 
ompression8.2.5. Con
lusionsLe 
odage par quanti�
ation arbores
ente impli
ite possède de nombreux atouts. Il estde plus en plus employé dans des 
odeurs d'images et de vidéo. Son prin
ipe fait partie dustandard JPEG 20001, su

esseur annon
é du format JPEG. Nous l'utilisons dans 
e travailpour quatre raisons prin
ipales :Performan
eLe 
odeur proposé produit des résultats performants par rapport un 
odage 
lassiqueutilisant la quanti�
ation et le 
odage de Hu�man, 
omme nous le montrerons dans la partie IIIexposant les résultats.Simpli
ité (relative)Il intègre les opérations de quanti�
ation et de 
odage entropique, permettant de se 
on
en-trer sur l'étape de transformation.Intérêt pour la 
omparaison des transforméesL'extension que nous en proposons permet d'intégrer les transformées étendues dont lenombre de 
anaux est une puissan
e de deux. En l'absen
e de 
odeur de référen
e pour lesdonnées sismiques, il nous permet de justi�er la pertinen
e du 
hoix des transformées étenduespour la 
ompression de données sismiques et de proposer des su

esseurs aux transformées enondelettes qui ont longtemps servi de référen
e pour la 
ompression en géophysique.Intérêt pratique de l'algorithme pour l'a
quisition et la visualisationD'un point de vue plus pratique, la QAI permet, à partir de données 
omprimées, d'ex-traire simplement une information de faible pré
ision pour le 
ontr�le-qualité. Du fait de la
on
entration d'énergie réalisée par l'étape de transformation, 
ette te
hnique permet égale-ment de prévisualiser des données 
omprimées en utilisant seulement un nombre réduit de
oe�
ients. Elle est en�n un pro
édé de 
ompression à mémoire. Supposons que l'on disposede données 
omprimées d'un fa
teur 10. Si l'on utilise uniquement le premier dixième du �uxbinaire, on obtient une 
ompression de fa
teur 100. Si l'on utilise les deux premiers dixièmes,on obtient une 
ompression d'un fa
teur 50, et
. Cette propriété possède trois avantages :� en 
as d'interruption de transmission, il reste possible de ré
upérer dans les donnéestransmises au moins une version 
omprimée des données. Le fa
teur de 
ompressiondépend alors de l'empla
ement où l'interruption s'est produite dans le train binaire ;� si les besoins en 
ompression pour la transmission sont mal dé�nis, il est possible detransmettre le �ux bit à bit jusqu'à 
e que la qualité requise soit atteinte pour 
haquejeu de données à 
omprimer, par exemple pour 
haque point de tir ;� il est en
ore possible de 
omprimer partiellement les données pour la visualisation, etmême d'extraire un sous-blo
 des données en dé
omprimant uniquement quelques blo
sadja
ents, leur nombre dépendant de l'étendue du re
ouvrement dans 
haque dire
tion.1Ce standard n'est pas entièrement disponible à l'heure a
tuelle. On peut trouver une information mise àjour sur le site www.jpeg.org.
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Troisième partie .Appli
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ompression etdébruitage
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9. Compression : résultats obje
tifs

Motivations :Nous 
her
hons à déterminer un premier algorithme de référen
e pour la 
ompression dessignaux sismiques. Nous le 
hoisissons basé sur les ondelettes et non adapté aux signaux.Nous montrons ensuite qu'il est préférable d'adapter les transformées employées aux signaux,en optimisant di�érents 
ritères obje
tifs dé
rits au 
hapitre 7.2. Nous 
omparons di�érenteste
hniques de 
ompression en fon
tion de mesures de qualité obje
tives, de type rapport si-gnal/bruit. Deux aspe
ts prin
ipaux nous intéresseront :1. 
omparer l'intérêt relatif des ondelettes et des transformées étendues pour la 
ompressiondes données sismiques, en employant le même s
héma de 
ompression ;2. 
omparer nos résultats à d'autres algorithmes, sur di�érentes données de test.L'exposé des résultats pour divers types de données et de mesures de distorsion nous permettrade pointer quelques limitations des mesures obje
tives.Résumé :Nous avons 
hoisi de présenter les résultats de façon à motiver au fur et à mesure les 
hoixte
hniques e�e
tués. Nous validons en premier lieu l'emploi du 
odage arbores
ent ave
 desondelettes semiorthogonales. Nous en 
omparons ses performan
es ave
 
elles d'un algorithmede T. Chen, basé sur les paquets d'ondelettes, sur un ensemble de données sismiques. Cette
omparaison permet de séle
tionner un algorithme de 
ompression de référen
e. L'algorithme
hoisi est basé sur les ondelettes semiorthogonales ave
 quanti�
ation arbores
ente. Il est dit� générique � dans la mesure où la transformation employée est indépendante des données à
omprimer.Nous détaillons ensuite les résultats de la modélisation des données sismiques et de l'op-timisation des transformées. En utilisant le même s
héma de 
odage, nous utilisons dans unpremier temps une 
ombinaison de transformées en 
osinus dis
rètes (TDC) et de TOR deH. Malvar. Les résultats obtenus n'étant pas entièrement satisfaisants, nous utilisons ensuitedes transformées étendues plus générales. Ces derniers résultats permettent de mesurer l'inté-rêt qu'il y a à employer des transformées à support plus étendu que sont les TSORE.Comme nous souhaitons utiliser 
et algorithme pour la 
ompression à l'a
quisition, nousmontrons l'in�uen
e 
onsidérable que peut avoir un prétraitement simple qui 
onsiste à élimi-ner les tra
es raides et erronées des points de tir. Le 
odage arbores
ent, adapté aux trans-
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tifsformées étendues, est en�n 
onfronté à d'autres algorithmes de 
ompression. Comme nous nepréjugeons pas i
i des taux de 
ompression utilisables, nous e�e
tuons les tests sur une largegamme de taux allant de 5 à 100.Nous dis
utons en�n de la question des seuils d'erreurs, des taux de 
ompression limite, etde la pertinen
e des 
ritères obje
tifs.9.1. Données sismiques, 
ritères de qualité9.1.1. Choix des donnéesIl n'existe pas à l'heure a
tuelle de 
orpus de données sismiques normalisé pour la 
ompa-raison des méthodes de 
ompression. Nous avons 
hoisi d'employer des données réelles, 
ar lesrésultats de 
ompression sur des données synthétiques peu ou pas bruitées [WW00a℄ sont engénéral di�
ilement transposables au 
as réel [Che95, p. 28℄. Nous avons utilisé des donnéesprovenant prin
ipalement de l'IFP. Ces données employées sont 
odées sur 32 bits à l'origine.Dans un sou
i de privilégier les besoins à l'a
quisition, et pour tenter d'utiliser des donnéesreprésentatives de la variété des données sismiques, nous avons prin
ipalement testé des 
olle
-tions en point de tir, en terrestre et marine. Il est également possible de réarranger les donnéesd'a
quisition en déport 
ommun, 
e qui en donne généralement une représentation plus stru
-turée dans la dire
tion horizontale. Nous avons également mené des expérien
es sur 
e typede données provenant de Statoil, qui ont servi aux tests 
omparatifs proposés dans l'arti
le deT. Røsten et al. [RRA00b℄. L'une de 
es 
olle
tions à déport 
ommun est également utiliséedans un autre arti
le 
oé
rit ave
 T. Røsten [DR00℄. En�n, pour motiver les possibilités desto
kage des données sous forme 
omprimée, nous avons également testé la 
ompression dese
tions sommées provenant des données en point de tir. La �gure 9.1 représente quelquesexemples de 
es signaux.Ces données n'ont pas toujours le format � presque 
arré � des images 
lassiques. Le tirterrestre de la �gure 9.1 (a) 
ontient par exemple 4000 � 89 é
hantillons. Cette propriétéindique que les propriétés des signaux horizontaux et verti
aux de 
es images sismiques serontprobablement di�érentes, 
e que nous véri�erons.Nous avons pu voir lors de la se
tion historique (se
. 4.2) que la qualité des données après
ompression/dé
ompression peut être améliorée par des prétraitements, réversibles ou non, de�ltrage, de 
orre
tion d'atténuation, et
. On remarque par exemple que les tirs représentés dansles �gures 9.1 (a�b) 
omportent des tra
es raides et des tra
es bruitées. Nous avons 
hoisi i
i de
omparer di�érentes méthodes de 
ompression de façon pratique, sans requérir d'intera
tion
omplexe de l'opérateur. Ces prétraitements sont généralement intimement liés à la nature desdonnées, et par 
onséquen
e di�
ilement reprodu
tibles sur d'autres jeux de données. Nousavons don
 dé
idé de ne pas e�e
tuer de prétraitement 
omplexe. Ce 
hoix permet de ne pasmasquer arti�
iellement les dégradations réelles 
ausées par la 
ompression. Seules les données
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tifsen déport 
ommun provenant de Statoil ont subi une égalisation d'amplitude préalable, dé
ritedans [RRA00b℄. Nous montrerons 
ependant l'in�uen
e importante de la simple suppressiondes tra
es perturbées sur la 
ompression de points de tir, opération qui peut être réaliséeautomatiquement.9.1.2. Rappel sur les 
ritères de qualité employésLe 
ritère de rapport signal/bruit quadratique 
lassique (RSBq) est le plus employé ensismique. Cependant, a�n de mettre en éviden
e que 
e 
ritère n'est ni le seul utilisé, ni lemieux adapté, nous analyserons obje
tivement les dégradations des signaux ave
 trois autres
ritères d'erreur dé
rits à la se
tion 3.7. Nous les rappelons brièvement i
i : le RSB absolu(RSBa) est 
al
ulé sur les valeurs absolues des amplitudes de l'erreur, et non plus leurs 
arrés.Il a été employé dans les arti
les de E. Reiter et A. Vassiliou [Rei96, VW97℄. Le RSB in�ni(RSBi) mesure l'erreur maximale. Il est employé par exemple dans [SP78, SYY97℄. Le RSBmédian (RSBm) est une tentative pour pondérer l'impa
t des valeurs extrêmes des erreurs etnuan
er la mesure de RSB absolu. Il est 
al
ulé à partir de la médiane de la valeur absoluedes erreurs. Toutes 
es mesures sont exprimées en dé
ibel (dB) pour 
onserver l'homogénéitédes 
ourbes taux/distorsion.9.2. Comparaison entre ondelettes et paquets d'ondelettes9.2.1. Compléments sur les algorithmes employésDans les se
tions suivantes, nous e�e
tuons une première 
omparaison ave
 le 
odeur pro-posé par T. Chen [Che95℄, a�n de disposer d'un algorithme de référen
e pour la suite des tests.T. Chen réalise une transformée par paquets d'ondelettes, suivie de seuillage et d'un 
odagede Hu�man. Il utilise des ondelettes orthogonales de Daube
hies [Dau92℄ et de type 
oi�ets[AH92, p. 339℄. Ce programme est disponible sur le site www.
wp.mines.edu/software.html,
omme élément de la suite logi
ielle Seismi
 Unix. Nous utilisons de notre 
�té le 
odagearbores
ent en ondelettes dé
rit à la se
tion 8.2.2, ave
 plusieurs ondelettes semiorthogonales.Nous n'utilisons pas en
ore de résultats d'optimisation, 
ar les �ltres d'ondelettes employésne sont pas optimisés en fon
tion des signaux. Les ondelettes semiorthogonales que nous avonsutilisées sont dé
rites dans l'arti
le de J. D. Villasenor et al. [VBL95, p. 1056℄. Nous en pré-sentons trois qui donnent de bons résultats pour les données sismiques, la meilleure semblantêtre la 
élèbre ondelette 9/7. Elle a été popularisée par son emploi pour la 
ompression d'em-preintes digitales par le FBI et également utilisée dans le 
odeur d'images SPIHT de A. Said etW. Pearlman [SP96℄ ainsi que dans le futur standard JPEG 2000. Cette ondelette très utiliséeen 
ompression d'images donne également de bons résultats dans le 
as des données sismiques.Elle a été utilisée en sismique par P. Donoho [DEV95℄, A. Vassiliou [VW97℄, E. Reiter [RH94℄et G. Bernas
oni [BRAB99℄. Les autres ondelettes sont dénommées 9/3 et 5/3 en raison de
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oe�
ients des �ltres passe-bas HB etpasse-haut HH sont donnés dans la table 9.1. Tous les �ltres sont symétriques, de longueur limpaire, et seuls sont reportés les (l + 1) =2 derniers 
oe�
ients, à partir du 
oe�
ient médianh0. On déduit les autres 
oe�
ients par symétrie, h�j = hj .Filtres Longueur h0 h1 h2 h3 h4HB 9 0.8527 0.3774 -0.1106 -0.0238 0.0378HH 7 0.7885 0.4181 -0.0407 -0.0645HB 9 0.9943 0.4198 -0.1768 -0.0663 0.3314HH 3 0.7071 0.3536HB 5 1.0607 0.3536 -0.1768HH 3 0.7071 0.3536Tab. 9.1. � Coe�
ients des �ltres semiorthogonaux d'ondelettes 9/7, 9/3 et 5/3.9.2.2. Performan
es sur des tirs sismiques de même natureLa première question que nous nous posons 
on
erne la répétabilité des expérien
es de
ompression. En d'autres termes, les performan
es d'un algorithme de 
ompression sur unjeu de données restent-elles valides pour un autre jeu de données présentant des propriétésanalogues ? On peut 
onsidérer 
omme de même nature des données obtenues ave
 le mêmedispositif d'a
quisition, le même é
hantillonnage, sur des zones de terrain pro
hes. Une réponsepositive à 
ette question permettrait :� de justi�er l'exposé des résultats sur un petit nombre de signaux 
onsidérés 
ommereprésentatifs, au lieu de requérir des résultats plus exhaustifs ;� de valider l'emploi de la même méthode de 
ompression pour les données provenantd'une même 
ampagne d'a
quisition ou d'un même ensemble de tirs.Nous présentons dans 
ette se
tion les performan
es obtenues sur deux points de tirs prove-nant de la même a
quisition en sismique terrestre. Les données sont de même taille : mêmenombre de 
apteurs et é
hantillons. Elles sont de plus ma
ros
opiquement très semblables :spe
tres très pro
hes, niveaux de bruit analogues, et
. Les résultats de termes de distorsionsont rassemblés dans la �gure 9.2. La 
ourbe �gurée par des 
er
les donne la performan
edes paquets d'ondelettes de T. Chen, les 
ourbes 
ontinues ou brisées 
elles des ondelettessemiorthogonales asso
iées au 
odage arbores
ent.Notre première 
onstatation générale sur la 
ompression est la dégradation globale de laqualité ave
 la 
ompression. Cette dégradation est 
ara
térisée par la diminution globale desmesures de RSB ave
 l'augmentation du taux de 
ompression. Cette 
onstatation est très
lassique. Ce résultat n'est pas étonnant pour le RSB quadratique. En e�et, la plupart deste
hniques de 
ompression de signaux physiques tendent à 
onserver les 
oe�
ients d'énergiemaximale. Si la transformation employée 
onserve l'énergie, 
omme par exemple une transfor-
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Fig. 9.2. � Ondelettes : mesures d'erreur sur des tirs terrestres analogues. Comparaison pourdi�érentes ondelettes semiorthogonales (OB) et paquets d'ondelettes de T. Chen (PO Chen).



9.2 Comparaison entre ondelettes et paquets d'ondelettes 135mée orthogonale, on peut penser intuitivement que le RSB quadratique doit être dé
roissantave
 le taux de 
ompression. Ce résultat serait exa
t si l'on transmettait les 
oe�
ients unà un dans un ordre d'amplitudes dé
roissantes, qui 
orrespond au 
odage par amplitude dé-
rit à la se
tion 3.5.1. Ce n'est pas assuré dans la pratique, ne serait-
e que par
e que lestransformées semiorthogonales ne 
onservent pas l'énergie du signal, ou que le 
odage des
oe�
ients est généralement plus élaboré que le simple 
odage par amplitude. Néanmoins lesdi�érentes 
ourbes de RSB lissés semblent dé
roître ave
 le taux de 
ompression. La 
ourbetaux/distorsion 
orrespondant au RSB in�ni n'est 
ependant pas stri
tement dé
roissante.On peut le voir par exemple entre des taux de 50 et 60 pour l'algorithme de T. Chen. Cerésultat peut sembler surprenant, mais à un taux de 
ompression parti
ulier peut se produireune erreur lo
alisée mais de grande amplitude. Cette erreur a un impa
t important sur le RSBabsolu, et bien moindre sur les RSB lissés, par e�et de moyenne. L'existen
e de telles erreursdépend fortement de l'algorithme de 
ompression employé.La se
onde 
onstatation est l'apparente similitude des résultats. Les di�érents algorithmesde 
ompression 
onservent à peu près les mêmes performan
es d'un tir sur l'autre pour lestrois mesures de RSB quadratique, absolu et médian. De plus, la hiérar
hie entre les quatrealgorithmes (par paquets d'ondelettes et pour les trois ban
s de �ltres en ondelettes) estglobalement la même sur la plage de taux de 
ompression allant de 5 : 1 à 90 : 1. Cette
onstatation est à nouveau moins pertinente pour le RSB in�ni, qui montre des �u
tuationsimportantes entre les deux points de tir. Ces variations ne sont pas étonnantes : les troispremières mesures sont lissées, 
ar obtenues par une forme de moyenne sur les erreurs. LeRSB in�ni est 
al
ulé à partir de l'erreur maximale uniquement ; il n'y a don
 pas d'e�et demoyenne pour pondérer une erreur importante mais lo
alisée.On observe également que la hiérar
hie entre les di�érentes méthodes de 
ompression (�g.9.2) varie à la fois selon la mesure 
hoisie et le taux de 
ompression. Il est don
 di�
ile de dé-
ider globalement de la supériorité de l'une d'entre elles. Par exemple, l'ondelette 9/7 possèdeuniformément un meilleur RSB quadratique que les ondelettes 9/3 et la 5/3, ave
 le même
odeur arbores
ent, et 
e sur les deux tirs. Cette 
onstatation est valable sur l'ensemble destaux de 
ompression, bien que les di�éren
es deviennent rapidement minimes. Par 
ontre, les�ltres 9/3 et 5/3 donnent de meilleurs résultats, presqu'insensiblement pour le RSB absolu,un peu plus nettement pour le RSB médian, pour des taux supérieurs à 40. La di�éren
eobservée entre les RSB absolu et médian peut être expliquée par une importante dispersiondes amplitudes du bruit de 
ompression. Cette expli
ation est partiellement validée par l'ob-servation du RSB in�ni, au bas de la �gure 9.2. Pour un taux de 
ompression supérieur à 40,les performan
es des ondelettes 9/3 et 5/3 s'éloignent de 
elles de l'ondelette 9/7, 
e qui peutsigni�er beau
oup d'erreurs de grande amplitude, qui a�e
tent les RSBq et RSBa, mais dontl'in�uen
e sur le RSB médian est plus faible. Il ne s'agit que de 
onstatations quantitatives,
ar il est di�
ile d'attribuer une signi�
ation qualitative à une di�éren
e d'1 dB.
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tifsOn 
onstate en
ore que le taux de 
ompression pour lequel un ban
 de �ltres possède desperforman
es supérieures à 
elles d'un autre varie selon la mesure employée : aux environs de30 pour le RSB absolu et de 40 pour le RSB médian. Ce point dépend également du jeu dedonnées, 
omme on peut le voir sur le RSB in�ni. Le ban
 9/7 est légèrement inférieur auxban
s 9/3 et 5/3 entre les taux de 15 et 35 pour le premier tir, et 
e n'est plus vrai pour lese
ond. Ces quelques remarques montrent qu'il est di�
ile de dé
ider de la meilleure méthodede 
ompression, 
ar 
e 
hoix dépend de la mesure 
onsidérée. Il semble par 
ontre que leprogramme de T. Chen donne globalement des résultats inférieurs aux méthodes de 
odagepar arbre. La 
ourbe asso
iée se trouve, pour 
e jeu de données, presque toujours en-dessousdes autres, sauf en quelques points du RSB in�ni.Ces di�érentes observations in
itent à regarder simultanément plusieurs mesures d'erreurs,avant de juger de la supériorité d'une méthode. Elles illustrent en�n que, sur des jeux de don-nées analogues, les mêmes méthodes de 
ompression peuvent produire des résultats semblables,en terme de RSB lissé du moins. Cette 
onstatation justi�e partiellement l'appro
he usuellequi 
onsiste à employer le même type de 
ompression pour di�érents tirs a
quis de manièreanalogue.9.2.3. Performan
e sur des signaux sismiques de nature di�érenteLa question qui suit naturellement la pré
édente est de savoir si les � meilleures � méthodesde 
ompression sur un type de signaux le restent ave
 des signaux di�érents. Le même type de
omparaison a été réalisé sur un jeu de tirs de sismique marine. Les résultats sont représentésdans la �gure 9.3. Les é
arts entre les di�érentes 
ourbes sont beau
oup moins pronon
és quepour les tirs terrestres. Les distorsions sont en
ore très similaires pour les taux supérieurs à 40,pour les trois mesures lissées. Pour l'ensemble des taux de 
ompression, les di�érents ban
s de�ltres asso
iés au 
odage arbores
ent sont presque indis
ernables, ex
epté pour le RSB in�ni,pour lequel le ban
 9/7 est légèrement supérieur à ses 
on
urrents. L'avantage de l'ondelette9/7 est don
 beau
oup moins sensible i
i que pour le tir terrestre.Nous pourrions espérer des résultats plus fa
iles à interpréter sur des données organiséesen sommation et déport 
ommun, 
ar 
es signaux possèdent des 
omposantes latérales etverti
ales mieux identi�ées. Sur la se
tion sommée (�g. 9.4), le ban
 9/7 semble uniformémentsupérieur aux trois autres algorithmes. On peut noter que 
ette fois, l'algorithme de T. Chenet les ban
s 9/3 et 5/3 donnent des résultats très pro
hes pour les trois mesures lissées. Leban
 9/7 donne globalement les meilleurs résultats pour le RSB in�ni, bien que les paquetsd'ondelettes leurs soient supérieurs pour des taux inférieurs à 15.Les résultats pour la se
tion à déport 
ommun, représentés dans la �gure 9.5, sont unpeu di�érents. Le 
odage par arbre donne des résultats assez similaires pour les trois mesureslissées. Les paquets d'ondelettes ont i
i des performan
es très pro
hes de 
elles des ondelettesjusqu'aux taux de 10 à 17, ou légèrement supérieures, suivant la mesure 
hoisie. La TDPO est
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Fig. 9.3. � Ondelettes : mesures d'erreur sur un tir marine.par exemple légèrement supérieure pour des taux 
ompris entre 7 et 15 pour presque toutes lesmesures. Au-delà d'un taux de 20, l'ondelette 9/7 donne globalement de meilleurs résultats.9.2.4. Con
lusions partielles sur les ondelettes et paquets d'ondelettesLes di�érentes remarques formulées rendent di�
ile une 
on
lusion dé�nitive sur la supé-riorité d'une méthode sur les autres : 
ette notion dépend fortement de jeu de données, dela mesure 
hoisie et de la gamme des taux de 
ompression. La di�éren
e observée entre lestirs terrestres et marines semblent de plus indiquer qu'il est di�
ile de généraliser un résultatsur des données en point de tir d'origines di�érentes. Nous avons vu également que �xer untaux de 
ompression limite peut sembler illusoire : en fon
tion des données et de la mesured'erreur 
hoisies, les niveaux d'erreur peuvent se révéler très di�érents entre les algorithmesde 
ompression. On peut en donner un exemple 
lair tiré du RSB quadratique de la �gure9.2 : à 30 dB, le taux de 
ompression par paquets d'ondelettes est de 17, alors qu'il est de 25pour le 
odage arbores
ent et l'ondelette 9/7.En regardant ave
 un peu plus de distan
e, on observe 
ependant que le ban
 9/7 donneglobalement les meilleurs résultats pour l'ensemble des données, des mesures et des taux de
ompression. Il semble de 
e fait être parmi les � meilleures � ondelettes pour 
es donnéessismiques. Ce résultat justi�e en partie l'emploi de 
e ban
 de �ltres dans de nombreuses
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Fig. 9.4. � Ondelettes : mesures d'erreur sur une se
tion sommée.méthodes de 
ompression de données sismiques par ondelettes [Rei96, VW97, KAJ00℄. Sasupériorité est en
ore plus nette si l'on se limite au 
al
ul du RSB quadratique, 
omme le fontde nombreux travaux antérieurs. Notons toutefois que 
ette supériorité est valide pour tousles jeux de données, relativement restreints, que nous avons pu tester. Nous ne préjugeons pasdes résultats qui pourraient être obtenus sur d'autres types de données.Nous avons observé que pour les taux de 
ompression de 5 à 90, les RSB quadratique etabsolu donnent des résultats analogues. Ils ne sont pas identiques numériquement, mais les
ourbes de distorsion ont la même allure générale. De plus, pour un ensemble donné de signaux,la hiérar
hie entre les méthodes semble respe
tée. Le RSB absolu, au vu de 
es résultats, peutsembler être une mesure redondante, équivalente au RSBq 
lassique. Une analyse plus �nedes variations des di�érents types de RSB par rapport à un algorithme de référen
e nuan
era
ette 
onstatation.Sans a�rmer qu'il s'agit de la meilleure transformée, ni que le 
odage par arbre est supé-rieur à un autre, nous utiliserons les résultats du ban
 9/7 
omme référen
e pour l'améliorationdes performan
es en utilisant des transformées étendues. Ce 
hoix nous permettra d'e�e
tuerune 
omparaison honnête ave
 les transformées étendues en 
onservant le même type de 
odagearbores
ent des 
oe�
ients. Cette pré
aution nous permettra de mettre en éviden
e l'intérêtde l'usage des transformées étendues, en lieu et pla
e d'un 
ertain nombre de niveaux de
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Fig. 9.5. � Ondelettes : mesures d'erreur sur une se
tion à déport 
ommun.
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tifsdé
omposition en ondelettes.Ces résultats nuan
ent une remarque de G. Beylkin et A. Vassiliou dans [BV98℄. Cesauteurs supposent que le 
odage arbores
ent n'est peut-être pas e�
a
e pour les donnéessismiques. Ces données ne respe
teraient pas les hypothèses qui justi�ent l'e�
a
ité de 
etype de 
odage, exposées dans l'arti
le de J. Shapiro [Sha93℄. Bien que l'ondelette utilisée parT. Chen soit di�érente de l'ondelette semiorthogonale 9/7, nous voyons i
i que l'on peut obtenird'assez bons résultats 
omparatifs en utilisant le 
odage arbores
ent. Même en utilisant lesondelettes 9/3 et 5/3, les di�érents résultats exposés dans 
e 
hapitre montrent que le 
odagearbores
ent o�re généralement des résultats obje
tifs équivalents ou supérieurs en termes deRSB à la 
ompression par paquets d'ondelettes proposée par T. Chen.Or l'emploi des paquets d'ondelettes devrait être une amélioration de la dé
omposition parondelettes, puisque que la TDO est un 
as parti
ulier de la TDPO. Les meilleures performan
esdu 
odage arbores
ent peuvent avoir au moins quatre expli
ations :� le 
odeur de T. Chen utilise une extension des signaux par des zéros. Cette te
hniqueest souvent 
onsidérée 
omme moins e�
a
e que la symétrisation employée i
i ave
 lesondelettes semiorthogonales et souvent responsable d'artefa
ts dus à l'introdu
tion dehautes fréquen
es parasites ;� le 
hoix d'ondelettes orthogonales de l'algorithme de T. Chen peut se révéler moinssouple que 
elui d'ondelettes semiorthogonales ;� si la dé
omposition en paquets d'ondelettes doit être meilleure que 
elle en ondelettes ausens d'une norme dé
idant de la dé
omposition, il est né
essaire pour la dé
ompressionde 
oder 
ette dé
omposition. En d'autres termes, le 
hoix de la base de proje
tion doitêtre transmise au dé
odeur pour lui permettre de re
onstruire le signal, o

asionnantun sur
oût de volume, alors qu'elle est impli
ite pour la dé
omposition 
lassique enondelettes, dyadique ;� le gain en 
ompa
tion d'énergie pro
uré par la dé
omposition en paquets d'ondelettesest peut-être partiellement perdu par la quanti�
ation et le 
odage de Hu�man, qui sontmoins élaborés que le 
odage arbores
ent.Ces deux dernières remarques peuvent se reformuler ainsi : pour la 
ompression, il vaut parfoismieux employer une transformée générique, médio
rement adaptée au signal, et un algorithmede 
odage des 
oe�
ients très performant, plut�t qu'une ex
ellente transformée dont les 
oe�-
ients sont plus di�
iles à quanti�er et 
oder, et �nalement moins e�
a
e. Cette assertion est
orroborée par la 
omplexité pratique de l'emploi de la transformée de Karhunen-Loève, et lesrésultats de P. Waldemar et al. [WRR97℄ sur l'emploi de la dé
omposition en valeur singulièrequi, bien qu'optimale en un 
ertain sens, se révèle en pratique beau
oup moins performantequ'une 
ompression de type JPEG.Cependant, une fois que l'on dispose d'une te
hnique de quanti�
ation/
odage de 
oef-�
ients relativement performante, il peut être intéressant d'y plier des transformées mieux



9.3 Modélisation et optimisation des transformées 141adaptées aux données, a�n d'obtenir de meilleurs résultats qu'ave
 une transformée génériquede type ondelette. Les se
tions suivantes dé
rivent les résultats obtenus dans l'adaptation destransformées étendues aux données sismiques.9.3. Modélisation et optimisation des transformées9.3.1. Des
ription de l'appro
he employéeLa se
tion 7.3 dé
rit la modélisation des signaux permettant d'optimiser les transformées.Nous trans
rivons i
i quelques résultats de 
ette modélisation des signaux sismiques. Les lé-gendes des �gures indiquent soit la modélisation des tra
es, qui 
orrespondent aux signauxverti
aux des données sismiques de la �gure 9.1, soit la modélisation à temps 
onstant, qui 
or-respond à une 
oupe horizontale de 
es mêmes signaux. La modélisation des signaux est menéejusqu'à l'ordre 3. Pour les tra
es, la modélisation de la fon
tion d'auto
orrélation est 
al
uléesoit sur l'ensemble des é
hantillons de la fon
tion d'auto
orrélation (�gures de gau
he), soitsur 30 é
hantillons (�gures de droite). Ces 
hoix permettent d'observer les di�éren
es obtenuessi l'on s'intéresse à une modélisation globale ou plus lo
ale de la fon
tion d'auto
orrélation, 
arles ban
s de �ltres ont une a
tion relativement lo
ale sur le signal. Nous donnons égalementles résultats de la modélisation des signaux à temps 
onstant, pour mettre en éviden
e les pro-priétés di�érentes observées dans les dire
tions verti
ale et horizontale des images sismiques.9.3.2. Modélisation de tirs terrestres et marinesLa �gure 9.6 représente la modélisation des tra
es et des temps d'un tir terrestre. La 
olonnede gau
he de la �gure 
orrespond à une modélisation sur les 4000 é
hantillons de 
haque tra
e,la 
olonne de droite à une modélisation sur 30 é
hantillons. Sur une modélisation à l'ordre 1(en haut de la �gure 9.6), on observe que le 
oe�
ient d'inter
orrélation a1 est 
ompris entre0,93 et 0,98, 
e qui indique qu'il est possible de � prédire � la fon
tion d'auto
orrélation destra
es et que 
ette modélisation a un sens. On observe 
ependant que 
e 
oe�
ient semblevarier assez brusquement d'une tra
e à l'autre, mais 
e phénomène est dû à l'é
helle de la�gure. Ce 
oe�
ient varie seulement sur une plage de 0,03 environ. L'allure de la prédi
tionà 
ourt terme sur 30 é
hantillons est analogue, mais le 
oe�
ient d'inter
orrélation par tra
eest légèrement plus faible.On observe la même propriété pour les autres types de données testées, présentant unelégère baisse du 
oe�
ient a1 quand on restreint la modélisation à un plus faible nombred'é
hantillons. La variation de a1 à l'ordre 1 est relativement faible en regard de 
elle obtenueaprès modélisation à l'ordre 2. En e�et, les deux 
oe�
ients a1 et a2 varient de tra
e à tra
esur une plage de 0,3 environ. La modélisation peut don
 sembler moins bonne à l'ordre 2 qu'àl'ordre 1. La situation s'améliore un peu à l'ordre 3, pour laquelle les 
oe�
ients varient surune plage de 0,2 environ. Nous avons interrompu la modélisation à l'ordre 3. Pour les ordres
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Fig. 9.6. � Modélisation AR des tra
es d'un tir terrestre à l'ordre 1 (haut), 2 (milieu) et 3(bas) : 
al
uls sur les tra
es entières (gau
he) et sur 30 é
hantillons (droite).
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Fig. 9.7. � Modélisation AR des temps d'un tir terrestre à l'ordre 1.supérieurs, l'é
art-type sur l'estimation des 
oe�
ients a4; a5; : : : devient trop important enregard de la valeur moyenne de 
es 
oe�
ients, et laisse présager qu'un modèle moyen pourles tra
es devient illusoire à 
et ordre.La �gure 9.7 représente le résultat de la modélisation à temps 
onstant des données du tirterrestre. Nous avons indiqué la modélisation à l'ordre 1 seulement, qui donne des résultats peuprobants : d'un signal à l'autre, le 
oe�
ient de 
orrélation peut varier très fortement, de -0,6à 0,6, et les 
oe�
ients d'auto
orrélation possèdent souvent des valeurs faibles. Le 
oe�
ienta1 est souvent très faible et indique une faible 
orrélation entre les é
hantillons su

essifs. Ce
in'est pas étonnant 
ar, dans les données de tirs, une grande part de l'information sismiqueest portée sur des 
ourbes de forme hyperbolique, ou des droites obliques, mais rarement demanière horizontale. Les parties des points de tir les plus horizontales sont situées à l'apexdes hyperboles. Cette 
onstatation peut expliquer pourquoi le 
oe�
ient a1 prend ses valeursles plus fortes entre les temps d'indi
e 250 à 1000, 
'est-à-dire là où les sommets d'hyperbolessont les mieux dessinés pour le tir terrestre représenté sur la �gure 9.1 (a).Nous pouvons faire des 
onstatations analogues sur les données de sismique marine. La�gure 9.8 représente les 
oe�
ients de modélisation des tra
es, pour lesquelles la variationdu 
oe�
ient a1 est plus importante dès l'ordre 1. D'un ordre à l'autre, les 
oe�
ients aivarient sur une plage de 0,1 à 0,4. On peut observer dans la �gure 9.9 le même phénomène demodélisation 
omplexe sur les signaux à temps 
onstant. Malgré 
es variations importantes, onpeut 
onstater sur les deux jeux de données de tir que le 
oe�
ient d'auto
orrélation à l'ordre 1est relativement pro
he de 1 sur l'ensemble des tra
es, et que 
e 
oe�
ient baisse sensiblementsi l'on réduit le nombre d'é
hantillons pour le 
al
ul de la modélisation. Les 
hutes du 
oe�
ientobservées sur quelques tra
es sont dues à des tra
es fortement bruitées. Les modélisations àun ordre supérieur semblent moins e�
a
es, dans la mesure où la varian
e des 
oe�
ients de
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Fig. 9.8. � Modélisation AR des tra
es d'un tir marine à l'ordre 1 (haut), 2 (milieu) et 3(bas) : 
al
uls sur les tra
es entières (gau
he) et sur 30 é
hantillons (droite).
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Fig. 9.9. � Modélisation AR des temps d'un tir marine à l'ordre 1.prédi
tion augmente de tra
e à tra
e, par rapport à l'ordre 1. Nous remarquons en�n dans 
esdeux 
as une faible 
orrélation entre les é
hantillons à temps 
onstant.9.3.3. Modélisation d'une se
tion somméePeut-on étendre les observations faites sur des données en point de tir à des donnéesmieux organisées horizontalement, 
omme une se
tion sommée ou à déport 
ommun ? Nousprendrons i
i l'exemple de la se
tion sommée représentée dans la �gure 9.1 (d). Les �gures9.10 représentent la modélisation des tra
es de 
ette se
tion sommée. La baisse du 
oe�
ientd'auto
orrélation à l'ordre 1 s'observe en
ore quand on passe à une modélisation lo
ale sur30 é
hantillons. Le 
oe�
ient a1 est de l'ordre de 0,7, valeur un peu plus faible que pour lesdonnées en point de tir. Les 
oe�
ients obtenus aux ordres 2 et 3 varient en
ore sur une plagede 0,25, supérieure à la plage de variation de 0,12 environ à l'ordre 1.Le 
hangement prin
ipal pour les données organisées peut être observé sur les se
tionsà temps 
onstant : la modélisation donne des résultats beau
oup plus probants, du fait del'horizontalisation des observations. Les résultats exposés dans la 
olonne de droite de la�gure 9.11 montrent que la modélisation à l'ordre 1 donne un 
oe�
ient d'auto
orrélationpro
he de 1, qui indique une amélioration notable de la 
orrélation entre les é
hantillonshorizontaux.9.3.4. Cal
uls de modèles moyens par jeu de donnéesDans la mesure où les paramètres de modélisation peuvent varier fortement d'une tra
e oud'un temps à l'autre, on pourrait imaginer employer une transformée optimisée pour 
haquesignal verti
al ou horizontal. Cette pro
édure n'est pas souhaitable pour deux raisons :



146 Compression : résultats obje
tifs

100 200 300 400 500

0.6

0.62

0.64

0.66

0.68

0.7

0.72

0.74

0.76

0.78

V
al

eu
r 

de
s 

co
ef

fic
ie

nt
s

Indice de trace

a
1

100 200 300 400 500

0.6

0.62

0.64

0.66

0.68

0.7

0.72

0.74

0.76

0.78

Indice de trace

a
1

100 200 300 400 500
−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

V
al

eu
r 

de
s 

co
ef

fic
ie

nt
s

Indice de trace

a
1

a
2

100 200 300 400 500
−0.6

−0.4

−0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

Indice de trace

a
1

a
2

100 200 300 400 500
−0.5

0

0.5

1

V
al

eu
r 

de
s 

co
ef

fic
ie

nt
s

Indice de trace

a
1

a
2

a
3

100 200 300 400 500
−0.5

0

0.5

1

Indice de trace

a
1

a
2

a
3

Fig. 9.10. � Modélisation AR des tra
es d'une se
tion sommée à l'ordre 1 (haut), 2 (milieu)et 3 (bas) : 
al
uls sur les tra
es entières (gau
he) et sur 30 é
hantillons (droite).
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Fig. 9.11. � Modélisation AR des temps d'une se
tion sommée à l'ordre 1 (gau
he) et 2(droite).� la dé
ompression des données né
essiterait la 
onnaissan
e au dé
odeur, et éventuelle-ment la transmission, des 
oe�
ients de toutes les transformées, 
e qui n'est pas trèse�
a
e dans un obje
tif de 
ompression ;� pour l'utilisation de la 
ompression à l'a
quisition, l'obje
tif est de simpli�er le pro
essusd'optimisation et de 
onstruire, si possible, une transformée adaptée à une 
lasse designaux. On souhaitera par exemple utiliser la même transformée pour toutes les tra
esd'un tir, voire pour un ensemble de tirs de même origine.Nous avons utilisé l'optimisation uniquement sur les signaux dont la modélisation est 
onvain-
ante. Par 
onséquent, nous n'avons pas 
al
ulé de modèle moyen pour les signaux à temps
onstant des points de tirs. La �gure 9.12 (a) représente une fon
tion d'auto
orrélation d'unetra
e issue d'un tir terrestre. On peut y voir qu'augmenter l'ordre du modèle permet i
i demieux 
oller aux données, mais la modélisation est valable uniquement sur quelques é
han-tillons, moins d'une dizaine en général sur l'ensemble des tra
es.La modélisation moyenne des tra
es donne des résultats sensiblement meilleurs pour lestra
es des données organisées, 
omme le montre la �gure 9.12 (b). On peut le voir d'autantmieux pour la modélisation à temps 
onstant sur la �gure 9.12 (
). Dans des données somméesou en déport 
ommun, l'information horizontale est souvent beau
oup mieux mise en éviden
eque dans les 
olle
tions en points de tir ou en points milieux.9.3.5. Optimisation des transformées sur des modèles moyensIl nous reste maintenant à insérer 
es modèles moyens dans la pro
édure d'optimisation,a�n de valider l'appro
he 
hoisie. Nos tests d'optimisation ont généré une quantité de résultatsqu'il n'est pas possible de détailler i
i. Les résultats de l'optimisation dépendent fortement du
hoix initial de la stru
ture du ban
 de �ltres (nombre de 
anaux et de 
oe�
ients), du 
hoix
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(
) Se
tion sommée (temps).Fig. 9.12. � Modèles moyens pour les tra
es d'un tir terrestre (a) et pour une se
tion sommée :par tra
e (b) et par temps (
).des angles initiaux dans la dé
omposition en valeur singulière (se
. 6.2.8), des poids et del'ordre dans lequel on utilise des di�érents 
ritères d'optimisation (
hap. 7). Nous n'avonspas réussi à en extraire un 
omportement général, mais nous pouvons néanmoins proposerquelques pistes pour l'optimisation des transformées.L'exemple dé
rit dans le tableau 9.2 permet d'illustrer quelques-unes de nos 
on
lusionsprin
ipales, sans prétendre à l'exemplarité. Il fournit au moins un �l 
ondu
teur pour l'opti-misation des transformées et les problèmes ren
ontrés lors de 
ette optimisation. Les donnéesutilisées i
i sont les tra
es verti
ales du point de tir terrestre. Le ban
 de �ltre utilisé possède8 
anaux et 40 
oe�
ients. La transformée pour les signaux horizontaux a été �xée a priori,il s'agit d'une TDC à 8 
anaux, qui n'est pas optimisée. Nous indiquons dans le tableau 9.2le résultat de la modélisation à l'ordre 1 pour le gain de 
odage uniquement, qui sert de ré-féren
e. Cette référen
e est appelée G
 (1) dans le tableau 9.2. Le test 
onsiste à 
al
uler leRSB quadratique après 
ompression aux taux de 20, 50 et 80. Pour di�érentes 
ombinaisonsde 
ritères d'optimisation, on 
al
ule en dB la di�éren
e du RSBq obtenu ave
 
elui 
al
ulépour G
 (1). Une di�éren
e positive indique que la 
ombinaison 
omparée fournit une meilleureoptimisation en termes de RSBq.Taux G
 (1) G
 (2) G
 (3) Ahb +G
 Ahb +G
 +Afa20 0 -1,32 -0,03 +0,11 +0,7250 0 -0,20 +0,21 +0,53 +1,2280 0 -0,05 +0,32 +0,97 +1,43Tab. 9.2. � Optimisation multi
ritères d'une TORE à 8 
anaux et 40 
oe�
ients pour le tirterrestre : amélioration du RSBq en dB pour divers taux de 
ompression.La première 
onstatation est que le gain de 
odage, employé seul, ne donne pas les meilleursrésultats. Elle semble d'autant mieux véri�ée quand le taux de 
ompression augmente. Leshypothèses de 
al
ul du gain de 
odage en donnent une expli
ation : l'hypothèse de haute



9.3 Modélisation et optimisation des transformées 149résolution n'est plus véri�ée lorsque le taux de 
ompression augmente trop. T. Nagai et al.[NIKK00℄ notent également 
ette limitation du gain de 
odage dans le domaine de l'image.Cette observation mérite d'être nuan
ée : il semble que le gain de 
odage reste un bon indi-
ateur de performan
e pour des ban
s de �ltres à deux 
anaux de type ondelettes, 
omme lemontrent J. Villasenor et al. [VBL95℄, mais ne semble plus aussi pertinent pour un ban
 de�ltres 
omportant plus de deux 
anaux.On observe également qu'augmenter l'ordre de prédi
tion ne 
onduit pas toujours à demeilleurs résultats : la modélisation à l'ordre 2 est i
i généralement moins performante qu'àl'ordre 1. Cette 
onstatation 
onforte en partie l'observation faite à la se
tion 9.3.2, dansla �gure 9.6. Nous y avions 
onstaté que la modélisation semblait moins bonne à l'ordre 2qu'aux ordres 1 et 3. On semble le véri�er à un taux de 20 : 1, pour lequel G
 (1) donnele meilleur RSBq, devant G
 (3) et G
 (2) respe
tivement. Cette hiérar
hie n'est plus véri�éepour les taux supérieurs, pour lesquels l'optimisation de G
 (3) améliore un peu 
elle de G
 (1).Nous ne pouvons pas avan
er de raisons 
laires à 
e 
omportement. Nous pouvons 
ependantavan
er que même si la varian
e des 
oe�
ients ai à l'ordre 3 est supérieure à 
elle à l'ordre 1,le modèle peut être 
onsidéré 
omme meilleur dans la mesure où l'erreur de prédi
tion est plusfaible. Dans la suite de 
et exemple, l'optimisation des transformées est basée sur le modèlemoyen à l'ordre 3.Plut�t que d'employer le gain de 
odage seul, nous avons souvent obtenu de meilleursrésultats en optimisant au préalable la stru
ture 
hoisie selon le 
ritère Ahb d'atténuation horsde la bande passante. Ce 
hoix permet en général de gagner quelques dixièmes de dB. L'emploidu 
ritère d'atténuation aux fréquen
es d'aliasage Afa à partir de 
ette se
onde optimisationpermet d'améliorer en
ore 
es résultats. Ces résultats 
on
ordent ave
 
eux observés pour la
ompression d'images, par T. Tran et al. ou T. Nagai et al. [TN99, NIKK00℄.9.3.6. Remarques sur l'optimisation pour la 
ompression en 1D et 2DLe 
hoix de 
et ordre d'emploi des 
ritères d'optimisation des transformées permet d'élimi-ner un grand nombre de mauvaises solutions et de trouver plus fa
ilement de bonnes solutions.Il ne faudrait pas en 
on
lure que 
et ordre améliore toujours le RSB après 
ompression. Onpeut par exemple obtenir de moins bons résultats ave
 la 
ombinaison Ahb+G
+Afa qu'ave
la 
ombinaison Ahb +G
, pour 
ertains tirs sismiques entre autres. Ces résultats dépendent àla fois des 
onditions initiales de la pro
édure d'optimisation et des poids a�e
tés à 
ha
unedes fon
tions de 
oût utilisées.Nous pouvons avan
er deux hypothèses pour expliquer 
e phénomène :� l'emploi d'un ou de plusieurs 
ritères obje
tifs n'assure pas une ex
ellente performan
ed'une transformée pour la 
ompression. La première transformée peut posséder parexemple un meilleur gain de 
odage ou une meilleure atténuation hors-bande qu'unese
onde transformée, mais avoir au �nal de moins bonnes performan
es en 
ompression,
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tifsune fois que 
es transformées sont intégrées dans un même algorithme de 
ompression ;� la pro
édure de re
her
he d'un extremum de la fon
tion de 
oût dé�nie 
omme sommepondérée de plusieurs 
ritères peut fort bien � tomber � à proximité d'un extremumlo
al, sans pouvoir s'en éloigner par la suite. L'augmentation du nombre de variablesrend la gestion de re
her
he de 
et extremum plus di�
ile à gérer.Le 
hoix a priori du nombre de 
anaux et de 
oe�
ients de �ltres est un problème supplémen-taire. Nous avons 
hoisi un nombre de 
anaux égal à une puissan
e de 2. Ce 
hoix pragmatiquenous permet d'utiliser le 
odage arbores
ent. Le fa
teur de re
ouvrement a été déterminé pourles TORE en fon
tion des résultats d'une première optimisation du 
ritère Ahb. Les TSOREutilisées possèdent, elles, 8 ou 16 
anaux et un re
ouvrement de 2.Il nous faut en
ore parler de l'emploi de transformées optimisées dans les deux dire
tions.Les résultats donnés dans le tableau 9.2 sont obtenus en �xant la transformée à temps 
onstant,dans 
et exemple la TDC. Intuitivement, le fait de �xer l'une des deux transformées devraitpermettre de mesurer l'in
rément qualitatif obtenu par 
haque pro
édure d'optimisation, dans
haque dire
tion. Cette étude menée dans les deux dire
tions devrait permettre de 
hoisirensuite le meilleur 
ouple de transformées, en séle
tionnant la meilleure dans 
haque dire
tion.Ce 
hoix n'est pas évident, 
ar la hiérar
hie entre di�érentes pro
édures d'optimisation dansune dire
tion donnée peut dépendre de la transformée �xée dans l'autre dire
tion. De plus,en supposant même que 
ette hiérar
hie ne 
hange pas, l'asso
iation des deux � meilleures �transformées dans 
haque dire
tion ne donne pas toujours le meilleur 
ouple. Un 
ouple de deuxtransformées moins e�
a
es séparément peut produire un meilleur résultat au �nal, suivant lestaux de 
ompression 
onsidérés. L'al
himie de transformées moins optimales peut résulter enune meilleure répartition des zones de 
oe�
ients faibles, et par 
onséquent une distorsion plusfavorable. Ces 
onsidérations, bien qu'un peu gênantes, n'ont pas de très grandes 
onséquen
es,
ar les di�éren
es sont de l'ordre d'un ou deux dixièmes de dé
ibels, et sont peu signi�
ativesen pratique.Ces di�érentes remarques permettent de traiter des signaux dont la fon
tion d'auto
orré-lation est modélisable par une loi linéaire. Le dernier point non résolu est 
elui des signauxhorizontaux des tirs terrestres et marines, pour lesquels la modélisation de la fon
tion d'au-to
orrélation n'est pas satisfaisante. Notre expérien
e semble indiquer que les transforméesles plus performantes, parmi 
elles étudiées, sont des transformées dis
rètes en 
osinus ou deWalsh, sans re
ouvrement. La performan
e des TORE sur 
es signaux horizontaux est d'au-tant plus dégradée en général que le re
ouvrement employé est important. Ce phénomènepourrait être justi�é par le fait que l'un des r�les du re
ouvrement est de prendre en 
omptela 
orrélation entre des é
hantillons assez éloignés. Cette 
orrélation est à peu près inexistantepour 
es signaux à distan
e de l'apex des hyperboles de ré�exion. Nous pouvons en inférerque la ressemblan
e des fon
tions d'auto
orrélation des signaux à temps 
onstant ave
 
elled'un bruit blan
 est peut-être trompeuse. En e�et, un bruit blan
 reste blan
 ave
 une trans-



9.4 Compression par TOR et TDC 151formation orthogonale. Comme les performan
es sont sensiblement réduites par l'emploi detransformées orthogonales à re
ouvrement, 
e résultat indique a 
ontrario que 
es signauxne peuvent pas être assimilés à de simples bruits blan
s. Cette assimilation est d'autant plusdis
utable qu'il est di�
ile de 
ara
tériser un bruit sur un faible nombre d'é
hantillons : surles tirs terrestres ou marines testés, le nombre d'é
hantillons à temps 
onstant ne dépasse pas100.9.3.7. Notations employées pour les transformées optimiséesLes légendes se lisent de la façon suivante :� DM et WM désignent respe
tivement les transformées en 
osinus et de Walsh à M
anaux ; M prendra i
i les valeurs 4, 8 et 16. Par exemple, la légende D8 symbolise laTDC à 8 
anaux ;� L4, L8 et L16 désignent représentent des TOR de H. Malvar à 4, 8 et 16 
anaux ; lefa
teur de re
ouvrement est alors impli
itement égal à deux ;� LO8K et LO16K désignent des TORE à 8 et 16 
anaux, et K est le fa
teur de re
ou-vrement. La longueur des bases est alors à 8K ou à 16K ;� LB82 et LB162 désignent des TSOR à 8 et 16 
anaux, de fa
teur de re
ouvrementK = 2 ;� NUH et NUV désignent les ban
s de �ltres employés par T. Røsten [RRA00b℄ pour la
ompression de la se
tion à déport 
ommun. Il s'agit de ban
s de �ltres à re
onstru
tionimparfaite. Ils possèdent 8 
anaux et un fa
teur de re
ouvrement de 4. Ils sont optimisésen fon
tion du gain de 
odage et de l'atténuation hors-bande, dans les dire
tions hori-zontale (NUH) et verti
ale (NUV). Ces deux 
ritères sont similaires à deux des 
ritèresque nous avons employés, aux se
tions 7.2.1 et 7.2.2. Leur optimisation in
lut égalementune minimisation des e�ets de blo
s. On peut trouver un résumé de 
ette pro
édured'optimisation dans [DR00℄ et un exposé plus 
omplet dans [Rø00℄.9.4. Compression par TOR et TDCNous 
omparons i
i la distorsion obtenue en dé
omposant les données à l'aide de TOR(d'après H. Malvar [Mal92℄) dans la dire
tion verti
ale et de TDC dans la dire
tion horizontale.Il s'agit de transformées relativement simples et de re
ouvrement peu étendu. Nous avons 
hoisii
i la TDC dans la dire
tion horizontale en raison de la plus faible 
ohéren
e des données dans
ette dire
tion pour les données en point de tir.Ces transformées o�rent quelques améliorations vis-à-vis du ban
 9/7. Les TOR et TDCont 4, 8 et 16 
anaux, et don
 simulent respe
tivement 2, 3 et 4 niveaux d'ondelettes. Surles tirs terrestres, la �gure 9.13 (a) indique que l'ondelette 9/7 reste meilleure pour des tauxallant jusqu'à 30 en RSBq ou 20 en RSBm. À partir de 
es taux, l'emploi d'une TDC et d'une
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tifsTOR à 16 
anaux semble apporter une légère amélioration par rapport à notre ondelette deréféren
e. Il faut 
ependant pondérer 
ette a�rmation ; en se reportant à la �gure 9.2, on peuts'aper
evoir que la performan
e du 
ouple TDC16/TOR16 est, pour le RSB médian, du mêmeordre que 
elle des ban
s 9/3 et 5/3, qui sont légèrement plus performants que le ban
 9/7dans 
e 
as.Par 
ontre, le 
ouple TDC16/Tor16 est assez nettement inférieur à l'ondelette 9/7 enterme de RSB in�ni, pour le tir terrestre. Nous aurions espéré le 
ontraire en employant destransformées lo
ales. Cette 
onstatation possède 
ependant une fa
ette rassurante. Si l'onréussit, par un meilleur 
hoix de transformée étendue, à réduire l'erreur absolue, on peutespérer augmenter légèrement les RSB lissés, et peut-être même dépasser les performan
esdu ban
 de �ltres 9/7. C'est 
e qu'on peut observer pour les données marines, à droite dela �gure 9.13. Le RSB in�ni est un peu supérieur à 
elui du ban
 9/7 pour les taux de
ompression inférieurs à 10, et inférieur au-delà. Cependant, les RSB quadratique et médiandes 
ouples TDC/TOR à 8 ou 16 
anaux sont presque toujours supérieurs à 
eux de l'ondelettede référen
e 9/7.Pour des données organisées, les résultats sont un peu plus favorables aux TOR et TDC,
omme on peut le voir dans la �gure 9.14. En e�et, le 
ouple TDC16/TOR16 donne demeilleurs résultats que le ban
 9/7 sur à peu près toute la plage de 
ompression, quelle quesoit la mesure de RSB. Ce phénomène est véri�é à la fois pour la se
tion sommée et 
elle àdéport 
ommun.En dépit de l'hétérogénéité des résultats obtenus dans 
ette se
tion, nous pouvons fairedeux 
onstats :� l'utilisation de la même stru
ture (TDC ou TOR), en 
hangeant uniquement le nombrede 
anaux, semble indiquer que des bases assez longues donnent souvent de meilleursrésultats pour les RSB lissés. Dans les quatre exemples présentés, les RSB quadratiqueet médian 
roissent ave
 le nombre de 
anaux employés, à taux de 
ompression 
onstant ;� l'emploi de TDC et de TOR peut améliorer les RSB quadratique et médian obtenu ave
les ondelettes, du moins pour des taux de 
ompression élevés. Le RSB in�ni reste par
ontre un point faible pour les données en point de tir.Le 
hapitre suivant fournit un 
ertain nombre de résultats obtenus ave
 diverses stru
tures detransformées étendues, et montre que les performan
es obtenues par les TOR et TDC peuventêtre améliorées par l'emploi de transformées étendues plus générales.9.5. Compression par transformées étendues9.5.1. PréliminairesDevant le vaste 
hoix de transformées étendues, un inventaire exhaustif des résultats semblequelque peu di�
ile. Nous présentons i
i les résultats obtenus ave
 des transformées, ortho-
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9.5 Compression par transformées étendues 155gonales ou semiorthogonales, optimisées à partir d'un modèle moyen des signaux horizontauxet verti
aux. Les seules transformées non optimisées sont les transformées en 
osinus et deWalsh. De toutes les transformées testées, 
es dernières nous ont paru plus performantes pourla transformation des 
omposantes horizontales des signaux sismiques de tir, 
'est-à-dire dansune dire
tion où la 
orrélation entre é
hantillons est relativement faible.Nous avons prin
ipalement testé des transformées à 4, 8 et 16 
anaux. Au-delà, 
omme lenote H. Malvar [Mal92℄, les algorithmes d'optimisation peuvent ren
ontrer des problèmes de
onvergen
e, en partie à 
ause du nombre 
onséquent de paramètres.Les 
ourbes taux/distorsion présentées aux 
hapitres pré
édents montrent les tendan
esgénérales de la distorsion en fon
tion du taux de 
ompression. A�n d'observer plus pré
isémentles variations à l'intérieur des tendan
es, nous représenterons i
i les RSB di�érentiels, 
'est-à-dire indiquant la di�éren
e entre les RSB obtenus ave
 
eux résultant de l'emploi de l'ondelette9/7, servant de référen
e. Le RSB di�érentiel permet de voir plus pré
isément l'évolution desperforman
es relatives des di�érents algorithmes en fon
tion du taux de 
ompression. Nousavons réintroduit i
i le RSB absolu, qui exhibe quelques di�éren
es ave
 le RSB quadratique.Ces di�éren
es, moins fa
ilement visibles sur les tendan
es, sont plus sensibles sur le RSBdi�érentiel.9.5.2. Distorsion di�érentielle sans prétraitementLa �gure 9.15 (a et b) indique une tendan
e qui semble s'appliquer à de nombreuses donnéesen tir sans prétraitement. En utilisant le même s
héma de 
ompression qu'ave
 les ondelettes,le gain obtenu ave
 les TE semble plus important quand le taux de 
ompression est grand. End'autres termes, les TE semblent être mieux à même de 
omprimer les données de tir pour lesforts taux de 
ompression. En regardant uniquement les meilleurs résultats dans 
haque 
as,on peut obtenir de 2 à 5 dB d'amélioration suivant les signaux, le taux de 
ompression et leRSB lissé 
hoisi.On peut voir sur 
ette même �gure qu'il est parfois di�
ile d'interpréter 
lairement lesqualités et les défauts des transformées employées. Cette di�
ulté est mise en éviden
e enemployant une TE �xe (LB82) pour les signaux verti
aux et en 
hoisissant dans la dire
tionhorizontale soit la transformée de Walsh, soit 
elle en 
osinus. Les RSB lissés pour les donnéesterrestres (�g. 9.15 (a)) pla
ent la TDW au dessus de la TDC pour toute la plage de taux de
ompression. L'ordre est inversé pour le RSB in�ni, pour lequel la TDC peut o�rir 1 à 3 dBde plus que la TDW. Suivant la mesure privilégiée, on préférera alors employer dans 
e 
as laTDC ou la TDW.Par 
ontraste, sur les données marines, l'emploi de la TDC ou de la TDW est presqueindi�érent pour les RSB lissés, alors que la TDC à 16 
anaux améliore légèrement le RSBipour des taux de 
ompression allant de 30 à 80.Nous 
onstatons en�n qu'une transformée n'est pas toujours e�
a
e sur l'ensemble des
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tifstaux de 
ompression : le 
ouple formé par la TDW à 8 
anaux et une TORE de re
ouvrement5 donne de bons résultats sur les tirs terrestres pour des taux supérieurs à 50, et même à partirde 25 pour le RSB quadratique. Ces mêmes transformées o�rent 
ependant une améliorationde 1 à 2 dB sur le �ltre 9/7 pour des taux faibles, inférieurs à 10.Les résultats sont plus nettement positifs sur les données organisées. On observe une ten-dan
e asymptotique inversée par rapport au 
as pré
édent. La di�éren
e ave
 les ondelettestend à s'atténuer ave
 le taux de 
ompression, 
omme le montre la �gure 9.15. Ces remarquessont valables uniquement pour les RSB lissés. Le 
omportement du RSB in�ni est beau
oupmoins lisse. Il semble 
ependant que si les transformées étendues sont supérieures aux onde-lettes � quelle que soit la mesure � pour des données organisées, le RSB in�ni reste leurpoint faible pour les données en point de tir. La se
tion suivante indique sur les tirs terrestresune raison possible à 
ette faiblesse.9.5.3. Distorsion di�érentielle après un prétraitement élémentaireL'obje
tif de 
ette se
tion est double :� identi�er les raisons des faibles performan
es des TE sur les tirs pour le RSB in�ni ;� véri�er que l'on peut employer les mêmes transformées étendues pour des tirs de mêmeorigine.La �gure 9.16 indique la modi�
ation des tirs terrestres après suppression des tra
es nonsismiques ou trop bruitées. Ce type de traitement est relativement élémentaire et peut êtreréalisé automatiquement lors de l'a
quisition.La �gure 9.17 représente la distorsion di�érentielle avant et après suppression des tra
eserronées. Nous remarquons que, sur les �gures 9.17 (a et 
), les TE peuvent se révéler moinsperformantes que l'ondelette 9/7 pour des taux de l'ordre de 10 à 15, tout en étant plusperformantes pour des taux inférieurs à 10 ou supérieurs à 15, pour des RSB lissés. Ce résultatest relativement 
hoquant et montre 
lairement qu'il faut, en règle générale, 
hoisir l'algorithmede 
ompression en fon
tion du taux de 
ompression visé. Par 
ontre, les transformées étenduesutilisées sont généralement moins performantes en termes de RSBi. Ces résultats ne signi�entnullement que les transformées étendues en général sont � toujours � moins performantes enRSBi que les ondelettes, 
ar les 
ritères d'optimisation employés, 
omme le gain de 
odage parexemple, privilégient nettement une mesure d'erreur quadratique de type RSBq. Il n'est pasex
lu de trouver des ban
s de �ltres 
apables de 
ontr�ler l'erreur maximale.Mais l'origine de la faible performan
e des transformées étendues en RSB in�ni est proba-blement à trouver dans les tra
es bruitées. Les ondelettes semblent plus à même de prendreen 
ompte les brusques variations du signal entre les tra
es adja
entes et les tra
es raides oubruitées. Il su�t de supprimer 
es tra
es pour améliorer notablement les performan
es desTE, 
omme le montrent les �gures 9.17 (b et d). Nous avions remarqué lors de la se
tion pré-
édente que les résultats pouvaient être di�érents en employant une TE �xée pour les tra
es
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tion sommée.Fig. 9.15. � Transformées étendues : distorsion di�érentielle pour des tirs et des donnéesorganisées.
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on
urrents 159et soit la TDC, soit la TDW pour les temps, de l'ordre de 1 dB pour les RSB lissés jusqu'àplus de 3 dB pour le RSB in�ni. La 
omparaison des �gures 9.17 (a et b) d'une part, (
 et d)d'autre part, indique que les résultats rentrent dans l'ordre après suppression des tra
es erro-nées. En e�et, les 
ourbes 
orrespondant à la TDC et la TDW sont presque 
onfondues dansles �gures (b et d). Notre interprétation de 
e phénomène est que la TDC et la TDW ont un
omportement très di�érent vis à vis des tra
es raides et bruitées qui génèrent des variationslatérales (en temps) très brusques. Dans le 
as des signaux sans prétraitement, nous avons eule plaisir de pouvoir réutiliser 
ette transformée de Walsh, qui fut historiquement la premièretransformée employée pour la 
ompression de données sismiques (
f. se
. 4.2.2). Cependant,nous ne l'utilisons pas i
i pour 
omprimer les tra
es, mais les signaux à temps 
onstant.Mais la remarque la plus importante à propos du prétraitement est que 
elui-
i, bienqu'élémentaire, a permis de rehausser 
onsidérablement les performan
es des TE, par rapportà l'ondelette 9/7. Nous y avons gagné plus de 3 dB, si bien que les TE optimisées peuventa�
her, pour les RSB lissés, de 4 à 8 dB d'amélioration sur les ondelettes. L'améliorationest également très sensible pour le RSB in�ni, pour lequel les performan
es des TE sontmaintenant le plus souvent supérieures à 
elles obtenues par les ondelettes.Pour 
e qui est de la sensibilité de l'algorithme aux données, on observe désormais lesmêmes tendan
es entre les deux tirs sur la �gure 9.17 (b et d). Les di�érents 
ouples detransformées testées ont approximativement les mêmes domaines de suprématie pour les RSBquadratiques, linéaires et médians. Ce résultat est véri�é pour plusieurs ensembles de tirsprovenant d'une même 
ampagne d'a
quisition. Il peut s'expliquer par le fait que les propriétésstatistiques des données varient relativement lentement d'un tir à l'autre. C'est le 
as enparti
ulier pour la fon
tion d'auto
orrélation moyenne, 
al
ulée sur un tir.Ce résultat est très utile, 
ar il permet d'employer le même jeu de �ltres pour une sériede tirs, sans requérir l'optimisation d'un jeu de �ltres pour 
haque type de données. Lesperforman
es sont néanmoins plus hétérogènes pour le RSB in�ni.9.6. Comparaison à des algorithmes 
on
urrentsIl est souvent di�
ile d'avoir a

ès aux jeux de données utilisés dans les autres travauxsur le sujet. De plus, les prétraitements e�e
tués sur les données avant 
ompression sontrarement reprodu
tibles et les algorithmes de 
ompression sont rarement disponibles. Il estdon
 généralement di�
ile d'obtenir des résultats 
omparatifs entre les méthodes. Nous avonspu néanmoins e�e
tuer des 
omparaisons ave
 d'autres algorithmes.9.6.1. Paquets d'ondelettes (T. Chen)L'algorithme proposé par T. Chen est a

essible dans la distribution des programmes deSeismi
 Unix à l'adresse www.
wp.mines.edu/software.html. Cet algorithme o�rait parfois
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(a) Tir 1 : distorsion sans traitement.
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(b) Tir 1 : distorsion après traitement.
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(
) Tir 2 : distorsion sans traitement.
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(d) Tir 2 : distorsion après traitement.Fig. 9.17. � Transformées étendues : distorsion di�érentielle pour des tirs avant (a) et après(b) suppression des tra
es erronées.



9.6 Comparaison à des algorithmes 
on
urrents 161des meilleurs résultats que le ban
 9/7 que nous avons utilisé à l'origine. Nous avons reportédans la �gure 9.18 les résultats obtenus ave
 les transformées étendues. Comme au 
hapitrepré
édent, les di�érents RSB sont reportés en di�érentiel, l'algorithme de T. Chen étant 
onsi-déré 
omme une référen
e.
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(a) Tir terrestre 1.
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(b) Tir marine.
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(d) Se
tion sommée.Fig. 9.18. � Comparaison entre paquets d'ondelettes (T. Chen) et transformées étendues enRSB di�érentiel.Les résultats sur les tirs terrestres débruités (9.18 a) montrent une nette supériorité destransformées étendues, surtout pour les faibles taux de 
ompression, où l'on peut observer ungain de plus de 10 dB ave
 les ondelettes et de plus de 15 dB ave
 les transformées étendues. Surun tir marine non débruité, les gains sont plus faibles, globalement entre 2 et 5 dB pour les RSBlissés. Les transformées étendues sont 
ependant mises en défaut sur le tir marin(9.18 b), pour
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tifsle RSB in�ni, pour des taux supérieurs à 30 : 1. Cet é
he
 est imputable en partie à la présen
ed'une tra
e fortement bruitée sur la sismique marine, tra
e que nous n'avons pas soustraitei
i. Cet é
he
 est 
ompensé par le fait que le même s
héma de 
ompression par arbre, ave
l'ondelette 9/7, donnait un meilleur résultat que les paquets d'ondelettes (
f. se
tion 9.2.3).Nous avons également testé sur les données à déport 
ommun les ban
s de �ltres non par-faits de T. Røsten [RRA00b℄. La �gure 9.18 (
) indique que leur performan
e est i
i supérieureà 
elles des paquets d'ondelettes, de 4 à 7 dB pour les RSB lissés. Nous pouvons 
ependantnoter qu'elle reste inférieure à 
elle que nous obtenons ave
 une paire formée d'une TORE dansla dire
tion horizontale et d'une TSORE dans la dire
tion verti
ale, toutes deux possédant 16
anaux et un fa
teur de re
ouvrement de 2, pour lesquelles le gain varie entre 5 et 8 dB pourles RSB lissés.Les RSB lissés donnent des résultats très similaires pour les deux jeux de données organi-sées. Les résultats sur la se
tion sommée sont les plus positifs, 
ar le 
ouple de transforméesbasées sur deux TSORE de longueur 16 donne les meilleurs résultats pour les quatre RSBemployés. Dans 
et exemple, notre algorithme permet d'obtenir de 2 à 7 dB d'améliorationfa
e aux paquets d'ondelettes de T. Chen.Sur l'ensemble des données testées, notre algorithme basé sur les transformées étendues etla QAI o�re des performan
es supérieures aux paquets d'ondelettes. Nous pouvons en 
on
lureque la QAI adaptée à des transformées étendues au sens large, en 
omprenant les ondelettes,permet d'obtenir de meilleurs résultats obje
tifs que l'appro
he par paquets d'ondelettes et
odage de Hu�man de T. Chen sur les données testées.9.6.2. Ban
s de �ltres non parfaits (T. Røsten)Cette se
tion présente les résultats de tests menés par T. Røsten sur des données à déport
ommun, en utilisant quatre algorithmes de 
ompression [RRA00b℄. Pour les données à déport
ommun employées, les premiers é
hantillons des tra
es 
ontiennent très peu d'informationsutiles, 
ar ils 
orrespondent au temps de propagation de la sour
e dans l'eau. Ces portions designal sont simplement représentées par la valeur zéro et le nombre d'é
hantillons nuls. Il s'agitd'un 
odage par plage de zéros de type RLE (
f. se
. 3.6.1). Environ un tiers des é
hantillons de
haque tra
e est ainsi annulé. Les di�érents algorithmes de 
ompression testés sont exé
utéssur les é
hantillons non nuls restants. T. Røsten 
al
ule ensuite le taux de 
ompression etle RSB quadratique en fon
tion des données re
onstituées. Les algorithmes testés sont 
eluide T. Chen, le programme 
ommer
ial de Chevron basé sur l'ondelette semiorthogonale 9/7,proposé par P. Donoho et al.[DEPV96℄, 
elui de T. Røsten et le n�tre. T. Røsten utilisent unepaire de ban
s de �ltre à 8 
anaux et de re
ouvrement égal à 4. Ces �ltres sont non parfaits,et sont optimisés pour le gain de 
odage, la rédu
tion des e�ets de blo
s et l'approximationde la re
onstru
tion parfaite par les ban
s de �ltres.La �gure 9.19 (a) représente les résultats obtenus sur les données à déport 
ommun utilisées
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on
urrents 163dans les 
hapitres pré
édents. A�n de simpli�er la 
omparaison, nous avons utilisé i
i uneTORE possédant la même stru
ture que les ban
s de �ltres utilisés par T. Røsten, 
'est-à-direpossédant le même nombre de 
anaux et le même re
ouvrement de 4.Nous pouvons observer en premier lieu que l'é
art entre les di�érentes méthodes ne dépassepas 5 dB. Ce 
hi�re est légèrement inférieur aux RSB lissés di�érentiels de 5 à 8 dB observésdans la �gure 9.18 (
). Cette di�éren
e s'explique par le 
odage hybride utilisant à la fois unetransformée et un 
odage RLE. Le fait de représenter par des zéros les premiers é
hantillonsintroduit une erreur qui est 
ommune à tous les algorithmes testés. En 
onséquen
e, la dis-torsion représentée dans la �gure 9.19 est 
al
ulée à partir de l'erreur provenant du 
odagepar des zéros (
ette erreur est la même pour tous les algorithmes) et de l'erreur propre àl'algorithme employé. La moyenne qui en résulte réduit l'é
art entre les di�érentes 
ourbes dedistorsion.Les deux méthodes basées sur les ondelettes de T. Chen et P. Donoho donnent des résultatsinférieurs aux deux méthodes basées sur des ban
s de �ltres, de plus de 2 dB pour des tauxinférieurs à 30. La di�éren
e dé
roît ensuite pour atteindre 1 dB vers 60 : 1. Les deux méthodesutilisant des ban
s de �ltres donnent des résultats assez similaires. L'algorithme 
omplet deT. Røsten est représenté par la 
ourbe supérieure marquée d'astérisques. Il est plus performantque le n�tre en dessous de 30 : 1, et légèrement moins au-dessus. La di�éren
e entre les RSBquadratiques reste inférieure à 0,7 dB sur l'ensemble des taux de 
ompression. La 
ourbeinférieure marquée d'astérisques provient de l'algorithme de T. Røsten, en utilisant nos proprestransformées. La position de 
ette 
ourbe permet de 
onstater qu'ave
 les mêmes te
hniquesde 
odage des 
oe�
ients, les performan
es des TORE sont moindres que 
elles des ban
sde �ltres non parfaits. Ce résultat semble relativement naturel, 
ar les TORE forment unesous-
lasse des ban
s de �ltres non parfaits. Ce résultat peut 
ependant provenir égalementde la pro
édure d'optimisation. La première limitation provient de la 
ombinaison des 
ritèresobje
tifs 
hoisis. Une optimalité vis-à-vis de 
es 
ritères ne signi�e pas toujours de meilleuresperforman
es en termes de taux/distorsion. La se
onde limitation est inhérente à l'espa
e desparamètres à optimiser : si le nombre de paramètres devient trop important, la pro
édured'optimisation 
ourt plus de risques d'être attirée par des extremums lo
aux. En 
e sens,il est probablement plus fa
ile d'optimiser des TORE que des ban
s de �ltres non parfaits,qui 
omportent plus de paramètres. T. Røsten a expérimenté 
ette dernière limitation pourdes ban
s de �ltres à 16 
anaux, pour lesquels il n'obtient pas de meilleurs résultats. Nousreproduisons un nouveau 
omparatif dans la �gure 9.19 (b).La se
onde �gure a été obtenue sous le même proto
ole que pré
édemment, à deux ex
ep-tions près : les données à déport 
ommun sont un sous-ensemble des données utilisées dansla première �gure et nous avons employé deux TORE à 16 
anaux et 32 
oe�
ients. Pour
e deuxième test, les paquets d'ondelettes de T. Chen restent supérieurs aux ondelettes deP. Donoho pour tous les taux de 
ompression. L'algorithme de T. Røsten est supérieur aux
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(b) Ave
 des Tores à 16 
anaux.Fig. 9.19. � Comparaison de quatre algorithmes sur des données à déport 
ommun.deux méthodes par ondelettes, et le n�tre est légèrement meilleur que 
e dernier.La di�éren
e ave
 le résultat pré
édent provient essentiellement des ban
s de �ltres em-ployés. Bien qu'ayant le même nombre de 
oe�
ients, les ban
s de �ltres orthogonaux à16 
anaux semblent mieux à même que 
eux à 8 
anaux de 
apturer l'information utile de
es données. Les résultats exposés dans la �gure 9.18 (
) indiquent que nous pourrions mêmeaméliorer 
es derniers résultats de quelques dixièmes de dB en utilisant une TSORE et uneTORE à 16 
anaux.9.7. Con
lusions sur les résultats obje
tifs9.7.1. Con
lusions sur les transformées testéesNous avons employé diverses mesures obje
tives pour la 
omparaison des méthodes testées.Nous avons montré que les résultats obje
tifs peuvent être sensiblement di�érents suivant lamesure et les données sismiques 
hoisies. Nous pouvons néanmoins extraire de 
es résultatsquelques tendan
es générales :� le ban
 de �ltres en ondelette 9/7, utilisé par de nombreux auteurs, donne de bons résul-tats ave
 le 
odage arbores
ent, par 
omparaison ave
 d'autres ban
 semiorthogonauxde même type ;� l'emploi des transformées orthogonales à re
ouvrement de H. Malvar ne donne pas dire
-tement de meilleurs résultats que les ondelettes, surtout pour les données de tirs et unemesure d'erreur maximale. Leurs performan
es sont meilleures sur des données mieuxorganisées, 
omme une se
tion sommée ;



9.7 Con
lusions sur les résultats obje
tifs 165� l'emploi de transformées étendues plus générales, optimisées en fon
tion des donnéessismiques, donne, par 
ontre, des résultats supérieurs aux ondelettes pour quasimenttoutes les mesures employées et pour toutes les données testées.Nous avons également souligné l'impa
t important sur les résultats que peut avoir un prétrai-tement simple 
onsistant à supprimer les tra
es raides ou trop bruitées. Un tel prétraitementpermet de démarquer beau
oup plus nettement les transformées étendues des ondelettes. Nouspouvons obtenir ainsi un gain d'au moins 3 à 4 dB sur les ondelettes pour les RSB lissés, pourune large plage de taux de 
ompression allant de 5 à 100 (
f. �g. 9.15 (
 et d) et 9.17 (b etd)). Le RSB in�ni est généralement supérieur d'1 à 2 dB pour les TE, mais peut atteindre desvaleurs bien supérieures, en raison de ses �u
tuations très importantes. Il indique que l'erreurmaximale est également plus faible pour les TE que pour les ondelettes.Les méthodes de 
ompression proposées donnent des résultats assez nettement supérieursau 
odeur par paquets d'ondelettes de T. Chen pour l'ensemble des données testées, et supé-rieurs également à l'algorithme de P. Donoho sur les données à déport 
ommun.Les résultats obtenus par les TE sont assez pro
hes de 
eux obtenus par T. Røsten. En uti-lisant la même stru
ture de ban
s de �ltres, les ban
s de �ltres non parfaits semblent meilleursque les TE pour de faibles taux de 
ompression et inférieurs pour de forts taux. Les résultatssont très pro
hes pour une frange de taux moyens entre 20 et 40 : 1. Si l'on utilise une stru
-ture di�érente, les TORE étant peut-être plus fa
iles à optimiser que les ban
s non parfaits, ilnous fut possible d'obtenir de meilleurs résultats, même pour des taux faibles. Notons que sinotre appro
he � ban
s de �ltres � semble assez pro
he de 
elle de T. Røsten, par 
onvergen
eindépendante, les philosophies des algorithmes de 
odage respe
tifs sont fortement distin
tes.Notre algorithme semble i
i légèrement moins robuste aux faibles taux de 
ompression. Une
ause possible de 
ette faiblesse provient de l'algorithme de 
odage arbores
ent : pour un tauxde 
ompression faible, les listes dé
rivant la position des 
oe�
ients o

upent une grande partdu budget binaire, 
ar il subsiste en
ore un grand nombre de 
oe�
ients non nuls. Quand letaux augmente, 
es 
oe�
ients sont quanti�és ou seuillés plus sévèrement. L'image 
ompriméepossède plus de zones et de plans de bits nuls, et par 
onséquent moins de 
oe�
ients à 
oderave
 une plus faible pré
ision.9.7.2. Peut-on déterminer un seuil de 
ompression obje
tif ?Du fait de la non stationnarité des données sismiques, un 
ritère d'erreur moyenne 
ommeun rapport signal/bruit tend à masquer les erreurs induites sur les zones de faible dynamique,par exemple avant les premières arrivées sismiques, ou en �n de tra
e, là où le signal estparfois noyé dans le bruit ambiant. De plus, le RSB ne donne presque au
une indi
ation sur ladégradation de l'information 
ontenue dans le signal. La di�
ulté prin
ipale pour les donnéessismiques est que la notion même d'information est 
omplexe. Une grande part de l'informationest obtenue après une analyse et un traitement souvent itératif des données. L'information
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tifsn'est don
 pas immédiatement dé
elable sur des données provenant des points de tir, parexemple. Plusieurs appro
hes ont été proposées pour analyser plus �nement l'impa
t du bruit.P. Donoho [DEP99℄ a proposé de maintenir le bruit de 
ompression en dessous du niveau dubruit que 
ontiennent les données avant les premières arrivées. Il se fonde sur l'hypothèse quepour les taux de 
ompression faibles, 
'est-à-dire inférieurs à 15 : 1, le bruit de 
ompressionse 
omporte 
omme un bruit blan
. Dans [Don98℄, il 
ompare le bruit de 
ompression obtenupar une 
ompression par ondelettes à 
elui engendré par la tron
ature brutale des é
hantillonsdu signal, arguant de la faiblesse des moyens de visualisation. P. Vermeer [Ver99℄ suggère de
onserver le bruit en-deçà du bruit interne du système d'a
quisition, et en parti
ulier du bruitde quanti�
ation. Cette toléran
e lui permet de 
omprimer les données jusqu'à un taux de4 : 1.Même si 
es méthodes font intervenir un niveau de bruit, elles se ramènent pratiquementà un 
al
ul de type RSBq. En 
omplément de la �gure 9.19 (a), le tableau 9.3 indique uneestimation du taux de 
ompression obtenu par les quatre algorithmes testés, pour deux seuilsde bruit di�érents. Seuil/algorithme Donoho Chen Røsten Duval16 dB 16,2 18,5 25,2 24,212 dB 27,8 30 41,6 44,8Tab. 9.3. � Comparaison des taux de 
ompression en fon
tion du seuil de bruit en dB.Nous pouvons 
on
lure sur 
e seul exemple que, pour un seuil d'erreur �xé, le taux de
ompression peut varier fortement selon le 
hoix des méthodes. Dans 
et exemple, un taux de16 à 18 ave
 des ondelettes ou des paquets d'ondelettes peut être mené à près de 25 ave
 unalgorithme à base de ban
s de �ltres, ou un taux de 30 mené à 45. Par 
onséquent, il semblearbitraire de �xer un taux de 
ompression général, au-delà duquel la 
ompression n'est plussûre. Le 
hoix d'un tel seuil dépend fortement de l'algorithme employé.9.7.3. Vers une analyse subje
tive de la 
ompressionLe RSB quadratique, ainsi que les autres mesures obje
tives employées dans 
e 
hapitre, nesont pas des mesures pré
ises de la qualité de la 
ompression, 
omme nous l'avons remarqué audébut de 
ette se
tion. A. Vassiliou et M. Wi
kerhauser [VW97, p. 124℄ remarquent également :�It should be noted that the two distortion 
riteria used here [le RSBq et le RSBa℄ are notperfe
tly 
orrelated with visible distortion�. Malheureusement, s'il existe pour l'image ou le sondes mesures tenant 
ompte de données psy
hovisuelles ou auditives, leur équivalent pour lesdonnées sismiques n'existe pas en
ore. Les traitements sismiques modi�ent 
onsidérablementl'allure des données, par des opérations itératives et souvent non linéaires. La 
on
eptiond'une mesure 
apable d'appré
ier la qualité des données sur l'image �nale semble don
 un dé�
onséquent. Le 
hapitre suivant propose une appro
he plus visuelle, permettant d'observer et
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tifs 167de 
onstater l'impa
t du bruit introduit par la 
ompression sur les données sismiques. Nousverrons que 
ette observation apporte une information 
omplémentaire pour le 
hoix d'unalgorithme de 
ompression, mais soulève dans le même temps des questions sur la nature desbruits induits par la 
ompression.
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10. Compression : résultats subje
tifs

Motivations :Il est 
onvenu que les 
ritères obje
tifs de type rapport signal/bruit ne sont pas des mesuresparfaites de la dégradation subie par les signaux 
omprimés. Nous 
her
hons i
i à visualiser letype de bruit introduit par les ondelettes et les transformées étendues, dans le 
adre du 
odagearbores
ent. Cette étude doit permettre de 
ompléter les résultats obje
tifs, a�n de déterminersi le bruit induit par la 
ompression est nuisible ou non à l'interprétation des signaux sismiqueset à leur traitement.Résumé :Après avoir quanti�é de manière obje
tive le résultat de la 
ompression, nous 
her
honsi
i à visualiser le bruit de 
ompression de façon qualitative, suivant que l'on 
omprime lessignaux ave
 des ondelettes ou des transformées étendues. Nous illustrons 
ette étude par la
ompression d'un tir et d'une se
tion sommée à di�érents taux. L'observation 
onjointe dusignal 
omprimé d'une part et de la di�éren
e entre le signal 
omprimé et le signal originald'autre part révèle des di�éren
es subtiles, donnant quelques indi
ations sur les e�ets des on-delettes d'une part et des transformées étendues d'autre part. Nous montrons sur 
es exemplesque l'uniformité visuelle du bruit de 
ompression mérite une attention parti
ulière, et que lesondelettes et les transformées étendues ont des 
omportements sensiblement di�érents. Cetteanalyse est suivie d'une étude de l'impa
t de la 
ompression sur un traitement sismique. Nousmontrons que l'emploi de transformées étendues semble présenter une plus grande robustesseau traitement que les transformées en ondelettes.10.1. Visualisation du bruit de 
ompressionNous avons 
hoisi de montrer i
i l'impa
t du bruit de 
ompression sur un tir terrestre etsur une se
tion sommée. Nous avons utilisé la 
ompression par ondelettes et par transforméesétendues en 
onjon
tion ave
 le 
odage arbores
ent qui nous permet d'obtenir exa
tementle même taux de 
ompression pour les deux méthodes. Conformément aux remarques du
hapitre pré
édent, notre but n'est pas de donner une estimation du taux de 
ompressionmaximum pour lequel l'information sismique reste préservée. Au 
ontraire, nous 
her
hons àmontrer la robustesse relative des ondelettes et des transformées étendues, quitte à pousser
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tifsles taux de 
ompression au-delà des limites raisonnables (d'un fa
teur de 300 pour une se
tionsommée), a�n d'observer l'apparition des dégradations de l'information sismique et le type dedégradation selon la méthode.Dans 
ette première se
tion, nous nous 
on
entrerons sur une simple analyse visuelle desdonnées, sur des données de tir terrestre et une se
tion sommée.10.1.1. Impa
t de la 
ompression sur un tir terrestreDans 
et exemple, nous avons utilisé un tir terrestre sans autre prétraitement que la sup-pression des tra
es trop fortement bruitées ou raides. Nous 
her
hons à simuler i
i le résultatd'une 
ompression dire
te des données, sans intervention � humaine �. Les �gures 10.1 et 10.2se lisent de la façon suivante. Nous avons 
omprimé un tir terrestre à divers taux de 5 à 100. La�gure 10.1 représente les résultats obtenus ave
 une transformée de Walsh à 8 
anaux et uneTORE à 8 
anaux et de fa
teur de re
ouvrement 5. La �gure 10.2 est obtenue ave
 l'ondelettesemiorthogonale 9/7. Cha
une de 
es �gures est formée :� à gau
he, d'une partie représentant le tir après 
ompression et indiquant le taux ;� à droite, d'une partie représentant la di�éren
e entre le tir original et le tir 
ompriméainsi que le RSB quadratique obtenu.Nous avons opté pour une représentation en aire variable, qui fait mieux apparaître les détailsdans 
e 
as parti
ulier. En raison des variations dynamiques importantes entre les signaux,
haque tra
e a été normalisée indépendamment des autres tra
es, en fon
tion de son amplitudemaximale. Si l'on avait employé la même é
helle, les bruits induits seraient la plupart du tempsindis
ernables à 
�té des signaux sismiques. Le taux de 5 peut être 
onsidéré 
omme référen
e.En e�et, même représenté à plus grande é
helle, le tir original et le tir 
omprimé d'un fa
teur5 sont quasiment indis
ernables.La première observation, qui valide le 
hoix des transformées étendues en général, est queles e�ets de blo
s sont totalement absents des tirs 
omprimés ave
 les ondelettes ou ave
 lesTE. La re
onstru
tion des données à des taux supérieurs à 10 présente beau
oup moins dela
unes que l'exemple de 
ompression par la transformée de Haar, représenté dans la �gure 8.1,page 119. L'usage de transformées plus élaborées que 
elle de Haar et de 
odage plus 
omplexeque le simple seuillage des 
oe�
ients est don
 né
essaire à l'obtention de taux de 
ompression
onséquents.Nous pouvons observer sur la �gure 10.1 que le bruit induit par les transformées étenduesest de faible amplitude. En e�et, il n'apparaît pas visuellement sur la partie gau
he de la�gure (en parti
ulier avant les premières arrivées et en �n de tra
e), alors le signal seul semblerelativement fort sur la partie droite de la �gure. Cette représentation donne une idée desniveaux relatifs du du signal et du bruit.À l'é
helle de 
es �gures, les tirs 
omprimés semblent très similaires, et il faut atteindredes taux de 70 ou 100 pour voir apparaître un léger début de dégradation dans la 
ontinuité
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ompression 171des hyperboles de ré�exion situées dans le dernier tiers de 
haque tir. Le bruit induit varie par
ontre de manière plus nette. Il semble relativement uniforme sur le tir pour les taux de 5 à10, puis l'empreinte des premières arrivées sismiques apparaît plus nettement à mesure que letaux augmente, indiquant l'émergen
e d'une 
ertaine 
ohéren
e dans le bruit de 
ompression.Cette 
ohéren
e se 
on
entre essentiellement au niveau des premières arrivées, mais ne semblepas a�e
ter fortement les hyperboles de ré�exion : sous les premières arrivées, le bruit neprésente pas de 
ohéren
e évidente, de forme hyperbolique par exemple.Si l'on regarde maintenant la partie droite de la �gure 10.2, obtenu par 
ompression par on-delettes, le bruit semble relativement uniforme jusqu'à un taux de 20, supérieur apparemmentà 
e qu'on a obtenu pré
édemment dans la �gure 10.1. Même au taux de 40 où l'on distingueun début d'empreinte, le bruit semble mieux réparti qu'au même taux par 
ompression parTE. Le RSBq est pourtant nettement inférieur, d'environ 8 dB. Si l'on prolonge l'étude desbruits pour les taux de 70 ou 100, on voit très nettement apparaître du bruit 
ohérent dansla moitié inférieure du tir-di�éren
e, ave
 des formes hyperboliques très marquées. Si l'on sereporte maintenant au panneau gau
he de la �gure 10.2, on voit qu'en e�et il y a rupture de
ontinuité d'hyperboles situées dans le tiers inférieur, aux taux de 70 et 100.Pour les taux faibles, jusqu'à 40 : 1, les ondelettes semblent don
 induire un bruit � plusuniforme � que les TE. Cependant, le niveau de bruit est beau
oup plus important pourles ondelettes que pour les TE, pour l'ensemble des taux de 
ompression. Et l'on observeégalement que lorsque le taux augmente, les ondelettes apportent un bruit 
ohérent qui dégradevisiblement l'information sismique, phénomène presque invisible ave
 les TE.Cette étude permet de mettre en lumière les limitations d'appro
hes 
lassiques de la 
om-pression de données sismiques, appro
hes basées soit sur un taux, soit sur un niveau de bruit.Ces limitations peuvent être illustrées par deux questions :� pour obtenir un taux de 
ompression de 20, doit-on utiliser des ondelettes qui induisentun bruit apparemment réparti sur l'ensemble du tir, ave
 un RSBq de 33,6 dB, ou les TEave
 un RSBq de 41,4 dB ? Il faut tenir 
ompte du fait que les ondelettes, à partir d'un
ertain taux, 
ommen
ent à détruire visiblement de l'information sismique stru
turée,
orrespondant aux hyperboles de ré�exion.� si l'on travaille à RSBq donné, par exemple à 23 dB, doit-on préférer un taux de 40ave
 des ondelettes, sur lequel on peut observer un début de dégradation d'hyperbolessur le tiers inférieur droit du tir-di�éren
e, ou un taux d'environ 80 ave
 les TE et uneempreinte des premières arrivées très marquée ?Pour rendre 
es dé
isions plus simples, on peut regarder plus pré
isément l'impa
t du bruitde 
ompression au niveau des tra
es sismiques. La �gure 10.3 (a) permet de 
omparer lesondelettes et TE sur une tra
e pro
he, marquant l'apex des hyperboles de ré�exion. La tra
eoriginale est rappelée en haut de la �gure. La première et la troisième 
olonnes représentent latra
e après 
ompression à di�érents taux par TE et par ondelettes, respe
tivement. La se
onde
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tifset la quatrième 
olonnes sont les tra
es-di�éren
es, i
i 
onservées à la même é
helle.Nous observons que les bruits possèdent des stru
tures assez di�érentes suivant la méthodeet le taux de 
ompression. Le bruit de 
ompression provenant des ondelettes est visiblementplus fort que 
elui provenant des TE. Il semble qu'à mesure où le taux augmente, le bruitdes TE tende à épouser la forme des zones de plus grande amplitude de la tra
e originale,
e que l'on voit assez nettement au taux de 70. À 
e même taux, les é
hantillons situés en�n de tra
e sont très nettement aplatis ave
 les ondelettes, 
e qui 
orrobore l'observation dela disparition des hyperboles sur les tirs. On observe également un phénomène intéressant endébut de tra
e. Ave
 les transformées étendues, à mesure que le taux augmente, les premiersé
hantillons du tir-di�éren
e a�
hent des amplitudes très inférieures au reste des é
hantillons.Ce
i se réper
ute au niveau de la tra
e 
omprimée par des é
hantillons de faible amplitudeavant la première arrivée, en 
onformité ave
 l'allure de la tra
e originale. Ce n'est plus le 
asave
 les ondelettes, qui tendent à 
réer des � pré
urseurs � en début de tra
e, avant mêmel'arrivée de signaux. Nous notons la présen
e d'é
hantillons de très forte amplitude par rapportà 
elle des é
hantillons originaux. Ce phénomène s'a

entue ave
 le taux de 
ompression. Laprésen
e de tels signaux pourrait fausser la déte
tion des premières arrivées.Nous faisons sensiblement les mêmes 
onstatations sur une tra
e lointaine, située à l'extré-mité du dispositif d'a
quisition, sur la �gure 10.3 (b). Les pré
urseurs 
ausés par les ondelettessont en
ore plus nettement visibles. Aux forts taux de 
ompression, le bruit des TE semblepar 
ontre épouser moins �dèlement la forme du signal sismique que pour les tra
es pro
hes.La répartition du bruit induit par les TE, grâ
e à leur 
ara
tère lo
al même dans les bassesfréquen
es1, semble exploiter un phénomène de masquage. Elles tendent à mieux répartir lebruit entre les zones de faible et de forte amplitude. Par 
onséquent, leur emploi permet demieux préserver les amplitudes, en �n de tra
e par exemple. Le 
ara
tère plus lo
al des TEapparaît sur le tir-di�éren
e au taux de 20 : le bruit généré par les ondelettes semble mieuxréparti sur toute la portion de tir, et visuellement plus désorganisé. Pourtant, son niveaumoyen est beau
oup plus important qu'ave
 les TE. Cependant, l'empreinte du tir apparaîtplus 
lairement pour les TE, où l'on distingue 
lairement les premières arrivées sismiques.Ce 
ara
tère moins 
ohérent peut laisser penser que les TE au taux de 20 détruisent plusd'information sismique que les ondelettes. Mais au 
ontraire, le niveau de bruit relatif permetde s'aper
evoir que les premières arrivées sont également présentes dans le tir-di�éren
e parondelettes, si l'on fait abstra
tion de l'important niveau de bruit sur toute la �gure. Ce
isigni�e que de l'information sismique a disparu, mais que 
e phénomène est en partie masquépar un bruit additif plus fort.Ce phénomène s'inverse partiellement au taux de 100 et au-dessus. Certes l'empreinte dutir devient toujours plus nette ave
 les TE, mais l'on peut remarquer que peu d'informationstru
turée apparaît sous les premières arrivées. Par 
ontre, les formes hyperboliques des ré-1Les ondelettes 
orrespondant aux basses fréquen
es peuvent avoir un support très long, à 
ause des multiples
onvolutions du �ltre basse fréquen
e dans la dé
omposition dyadique.
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tifs�exions apparaissent 
lairement dans le tir-di�éren
e par ondelettes (à droite), et expliquentles dis
ontinuités observées dans le tir 
omprimé. Ces 
onstatations montrent que le bruit de
ompression n'est pas homogène sur l'ensemble d'un tir et qu'il est risqué de faire l'hypothèsequ'il s'agit d'un bruit in
ohérent.10.1.2. Impa
t de la 
ompression sur une se
tion somméeNous e�e
tuons dans 
ette se
tion le même type d'analyse que pré
édemment sur la se
tionsommée représentée dans la �gure 9.1. Les données sont 
omprimées à des taux de 100 à300, et représentées dans les �gures 10.4 (transformées étendues) et 10.5 (ondelette 9/7).Nous avons adopté i
i une représentation en 
ouleurs, qui permet de pallier en partie lataille d'impression réduite. Pour les ondelettes 
omme les TE, il est di�
ile de distinguerdire
tement les dégradations pour 
es taux, et nous avons dû for
er le 
ontraste des imagesa�n de permettre quelques 
onstatations.On peut d'abord observer la stru
ture en rouge marquée par la �è
he (1) au taux de 100pour les TE (�g. 10.4). Cette stru
ture 
onserve sa 
ontinuité même au taux de 300, bienqu'elle y perde en dé�nition. Ce n'est pas étonnant 
ar les hautes fréquen
es sont souvent lespremières à pâtir de la 
ompression. Cette stru
ture est par 
ontre interrompue au taux de300 ave
 les ondelettes, et la zone alentour est assez fortement dégradée.À proximité de la �è
he (2), on peut distinguer que les stru
tures sont légèrement moinsnettes ave
 les ondelettes. La dé
omposition dyadique des fréquen
es tend parfois à perdreplus fa
ilement de l'information et à produire un �ou plus important qu'ave
 les TSORE.L'observation des di�éren
es ou du bruit de 
ompression est i
i un peu plus révélatri
e :on remarque très peu de stru
tures 
ohérentes ave
 les TSORE, tandis que des stru
tureshorizontales 
ohérentes, 
orrespondant à des détails de la se
tion sommée, apparaissent àpresque tous les taux ave
 les ondelettes. Ces stru
tures sont relativement �nes, 
e qui indiqueque les hautes fréquen
es sont les premières à subir des dégradations visibles par di�éren
e,même si elles sont parfois di�
iles à retrouver sur les se
tions sommées. On peut, par exemple,voir apparaître des stru
tures obliques assez nettes au 
entre de l'image-di�éren
e lors de la
ompression par ondelettes, au taux de 100. Au taux de 300, les blo
s d'erreurs latéralement
ohérents sont plus présents ave
 les ondelettes qu'ave
 les TSORE.Le lissage dans le bas de la se
tion devient très visible à 
e taux, 
omme l'indiquent leszones blan
hes de plus en plus étendues, qui 
orrespondent à des é
hantillons de faible module.La 
omparaison des di�éren
es à 
e taux est assez éloquente : les 
ohéren
es horizontalesapparaissent beau
oup plus 
lairement ave
 la 
ompression par ondelettes. L'analyse �ne de
es dégradations reste 
omplexe, 
ar elles ne sont pas toujours dé
elables au même endroitselon les taux de 
ompression. Elles semblent masquées par l'apparition d'erreurs d'amplitudesplus importantes en d'autres endroits de l'image.



10.1 Visualisation du bruit de 
ompression 177
T

au
x 

=
 1

00
T

au
x 

=
 1

50
T

au
x 

=
 2

00
T

au
x 

=
 3

00

R
S

B
 =

 1
7.

8 
dB

R
S

B
 =

 1
5.

2 
dB

R
S

B
 =

 1
3.

3 
dB

R
S

B
 =

 1
0.

9 
dB

(1
) 

(1
) 

(2
) 

Fig. 10.4. � Compression et analyse visuelle du bruit de 
ompression sur une se
tion somméeà des taux de 100 à 300, par transformées étendues. Les di�éren
es (le bruit de 
ompression)sont représentées dans le panneau de droite.



178 Compression : résultats subje
tifs
T

au
x 

=
 1

00
T

au
x 

=
 1

50
T

au
x 

=
 2

00
T

au
x 

=
 3

00

R
S

B
 =

 1
5.

1 
dB

R
S

B
 =

 1
2.

5 
dB

R
S

B
 =

 1
0.

7 
dB

R
S

B
 =

 8
.6

3 
dB

(1
) 

(1
) 

(2
) 

Fig. 10.5. � Compression et analyse visuelle du bruit de 
ompression sur une se
tion somméeà des taux de 100 à 300, ave
 l'ondelette 9/7 Les di�éren
es (le bruit de 
ompression) sontreprésentées dans le panneau de droite.
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ompression 17910.1.3. Impa
t de la 
ompression sur un traitement de sommationNous montrons i
i un exemple d'impa
t de la 
ompression sur un traitement de somma-tion. L'expérien
e porte sur un ensemble de 82 points de tir. On leur applique un traitement
lassique 
omportant des 
orre
tions statiques, un tri en point milieu, des 
orre
tions dyna-miques et une égalisation d'amplitude, suivis d'une sommation. Ce traitement ne 
omportepas de �ltrage a�n d'éviter de masquer les dégradations dues à la 
ompression. Chaque pointde tir est 
omprimé d'un fa
teur 20, puis dé
omprimé. Nous utilisons le 
odage arbores
entbasé ave
 l'ondelette 9/7 et un 
ouple de TORE (TDC8, LO85). Nous appliquons ensuite lemême traitement sur les données 
omprimées puis dé
omprimées. La se
tion sommée issue dela 
ompression par 
haque méthode est 
omparée à la se
tion obtenue sans 
ompression. La�gure 10.6 représente les RSBq pour 
haque tir, ainsi que le RSBq moyen sur tous les tirs. Onobserve i
i que les TORE permettent d'obtenir environ 3,5 dB d'amélioration par rapport auxondelettes. La �u
tuation relativement faible des RSBq des tirs autour du RSB moyen illustreà nouveau la possibilité d'employer la même méthode de 
ompression pour un ensemble detirs.La sommation permet de réduire le niveau de bruit introduit de 2,2 dB pour les ondeletteset de 2,6 dB pour les TORE. Cette di�éren
e peut s'expliquer en fon
tion des observationspré
édentes. S'il s'avère que des TORE bien 
hoisies introduisent un bruit plus in
ohérentque les ondelettes, du moins dans 
ertaines portions des tirs, il est alors rassurant qu'unesommation, qui tend à réduire les bruits in
ohérents, parvienne plus fa
ilement à atténuer unepartie du bruit issu des TORE.
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Fig. 10.6. � Compression à 20 : 1 pour 
haque point de tir. RSBq avant et après traitement.L'inspe
tion visuelle ne montre au
une di�éren
e visible entre les trois se
tions sommées, en
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tifsraison du faible taux de 
ompression. Les impré
isions introduites sont mises en éviden
e sur la�gure 10.7, qui représente la se
tion-di�éren
e pour les deux algorithmes de 
ompression, par
omparaison ave
 la se
tion non 
omprimée. Nous montrons i
i la seule portion de la se
tionexhibant des événement 
ohérents. Les autres parties de la se
tion sommée ne montrent, aprèsanalyse visuelle, que du bruit in
ohérent. Après la 
ompression par ondelettes, on observe
lairement des événements pentés dans le quadrant inférieur droit de la se
tion. L'amplitudedes événements 
ohérents est 
ent fois inférieure environ aux événements originaux, 
e quiexplique pourquoi 
es e�ets ne sont pas visibles dire
tement, mais uniquement par di�éren
e.Le reste de la �gure 10.7 (b) apparaît désorganisé, de même que l'intégralité de la se
tion
omprimée par des TORE (�g. 10.7 (a)).
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e après sommation, parTE (a) et pour l'ondelette 9/7 (b).10.2. Con
lusions sur les résultats subje
tifs10.2.1. Remarques sur la visualisation du bruitCes remarques rejoignent les problèmes d'interprétation évoqués dans l'introdu
tion. Leformat et le support de 
e mémoire ne permettent pas de visualiser ave
 assez de pré
isionles résultats obtenus sur des plan
hes sismiques de taille beau
oup plus grande. Pour faireapparaître les détails les plus ténus, il faut souvent séle
tionner et �ltrer les zones d'intérêt,adapter pré
isément la palette de 
ouleurs, le gain appliqué à 
haque portion de signal, et
.Ces analyses minutieuses peuvent di�
ilement être menées dans le 
adre d'une 
ompressionroutinière, et il n'est pas toujours possible d'extrapoler les résultats, 
omme le montre l'analyse
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lusions sur les résultats subje
tifs 181du bruit sur les tirs ou la se
tion sommée.L'impa
t de la 
ompression sur le traitement et l'interprétation des données pose un pro-blème analogue. Il n'existe pas vraiment de traitement sismique général permettant de 
ouvrirtoutes les possibilités de traitement. Nous pouvons 
ependant souligner quelques traits des mé-thodes de 
ompression proposées.10.2.2. Dis
ussion sur les résultats et le bruit induit par la 
ompressionL'interprétation des résultats subje
tifs semble relativement 
omplexe, si l'on ne s'appuiepas sur des résultats obje
tifs pour quanti�er le niveau de bruit. Nous voyons apparaître troissortes de bruits :� les bruits visuellement in
ohérents par rapport aux signaux sismiques ;� les bruits 
ohérents mais peu porteurs d'information sismique 
omme l'empreinte despremières arrivées ;� les bruits 
ohérents porteurs d'information sismique 
omme des portions d'hyperboles.Ces trois types de bruits semblent se mêler dans des proportions diverses suivant la méthode,les signaux et le taux de 
ompression. Des bruits visuellement in
ohérents, on sait qu'on peutparfois les atténuer dans de fortes proportions, par exemple d'un fa
teurpn pour la sommationde n tra
es, si le bruit est blan
 et gaussien. Comme l'information dans les signaux sismiquesest souvent distribuée le long des signaux, les deux autres types de bruits ont un 
ara
tèreplus lo
al, et peuvent être partiellement dissimulés par les bruits in
ohérents, 
omme l'illustrela 
ompression d'un tir terrestre par ondelettes. Suivant la méthode de 
ompression envisagée,le bruit induit n'est pas toujours homogène sur les données sismiques.Les analyses des signaux 
omprimés en une et deux dimensions sont 
omplémentaires.La �gure 10.3, qui représente les e�ets de la 
ompression sur une tra
e pro
he et une tra
elointaine, met en éviden
e l'apparition des pré
urseurs après 
ompression par ondelettes, phé-nomène moins aisément visible sur les tirs de la �gure 10.1, représentés en deux dimensions.Les analyses e�e
tuées indiquent que le bruit généré par les transformées étendues sembleavoir moins d'impa
t sur les données sismiques que 
elui induit par les ondelettes. Quand lesTE induisent du bruit 
ohérent, 
e dernier se 
on
entre plus fa
ilement sous les signaux deforte amplitude et nuit moins aux signaux de faible amplitude. Par exemple, la 
on
entrationde l'énergie de l'erreur par les TE se produit au niveau des premières arrivées des tirs, quiportent moins d'information sismique que les hyperboles de ré�exion, lesquelles subissent unedégradation plus importante par les ondelettes. Ces 
omportements sont probablement dus nonseulement au 
ara
tère plus ou moins lo
al des transformées, mais aussi au 
odage arbores
ent,surtout pour de forts taux de 
ompression. Les transformées étendues sont généralement plushabiles que les ondelettes pour 
réer de vastes plans des bits nuls. En 
onséquen
e, le 
odagearbores
ent dispose d'un budget de bits plus large pour 
oder des 
oe�
ients relativementisolés, de faible amplitude, qui peuvent 
orrespondre à des ré�exions.
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tifsSur les di�érents signaux sismiques analysés, il semble don
 qu'à taux de 
ompression égal,l'emploi des TE apporte un niveau de bruit inférieur à 
elui des ondelettes et globalement plusin
ohérent. Quand le bruit induit est 
ohérent, il peut se 
on
entrer dans des zones de forteamplitude et laisser assez de pré
ision aux zones de dynamique plus faible.Dans quelle mesure le bruit induit in�ue-t-il sur les données sismiques ? Nous avons vudans un exemple que la sommation peut rendre le bruit de 
ompression invisible à l'÷il, alorsque 
e bruit est visible sur des points de tirs. Un bruit 
ohérent, très lo
alisé, peut néanmoinsapparaître sur la se
tion di�éren
e 
omprimée par ondelettes. Le traitement sismique utilise denombreuses méthodes de suppression de bruits, 
ohérents et in
ohérents. Quand l'informationsismique est dégradée lo
alement, le traitement peut utiliser la redondan
e présente dans lereste des données pour retrouver 
ette information. L'exemple le plus frappant est donné parles expérien
es d'a
quisition sur un unique bit de signe de T. Hu et G. Gardner [HG81℄.Ces auteurs montrent que la sommation et la migration, sur un nombre su�sant de tra
es,permettent d'extraire une information sismique pré
ise de tra
es qui, individuellement, nedonnent pas d'information sismique dire
te, 
ar 
ouvertes de bruits et saturées en amplitude(
f. se
. 4.2.2). Ils soulignent également que la nature du bruit ambiant in�uen
e fortementleurs résultats. On peut don
 ins
rire le bruit induit par la 
ompression dans le 
adre plusvaste de la notion de bruit en sismique. Ce problème a ré
emment été abordé par J. S
aleset R. Snieder [SS98℄. Ces auteurs soulèvent d'importantes questions sur les propriétés desbruits, leur 
ara
tère 
ohérent ou in
ohérent, aléatoire ou reprodu
tible. Le bruit induit parune méthode de 
ompression donnée est, généralement, reprodu
tible et déterministe. Son
ara
tère de 
ohéren
e dépend 
ertainement de la méthode de 
ompression employée. On peutimaginer par exemple que le 
hoix de 
omprimer un tir :� soit de manière monodimensionnelle, tra
e par tra
e ;� soit de manière bidimensionnelle 
omme nous l'avons fait,aura des 
onséquen
es di�érentes, 
ar dans le premier 
as les 
ohéren
es horizontales ne sontpas prises en 
ompte dire
tement. Le bruit de 
ompression peut être reprodu
tible, maismodélisé par un pro
essus sto
hatisque. Certains pro
essus de traitement sismique font deshypothèses sur la nature du bruit présent dans les données. Ce bruit est souvent supposéblan
 et gaussien, mais 
es hypothèses ne sont pas toujours véri�ées. T. Hu et al. [HG81℄indiquent par exemple que le bruit ambiant peut posséder des 
ara
téristiques de bruits blan
s,uniformes ou gaussiens, ou à phase aléatoire. Dans le 
as de la 
ompression, suivant le taux
hoisi, peuvent s'ajouter des 
omposantes 
ohérentes. P. Donoho [DEP99℄, qui utilise une
ompression par ondelettes, propose de 
onsidérer le bruit de 
ompression 
omme blan
 etgaussien aux faibles taux de 
ompression, et de le maintenir en-dessous du bruit ambiantavant les premières arrivées. Cette appro
he est intéressante, mais peut présenter quelqueslimites :� dans le 
as où le bruit ambiant est fort, l'empreinte d'hyperboles de ré�exion peut être
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amou�ée sous le niveau de bruit, 
omme nous l'avons observé ave
 la 
ompression parondelettes (
f. �g. 10.3) ;� si l'on veut tirer le meilleur parti de la 
ompression, il peut être intéressant, 
ommedans le 
as des TE, d'utiliser des e�ets de masquage. Le bruit de 
ompression peut alorsperdre de son 
ara
tère in
ohérent ou de � bruit blan
 gaussien �. On risquerait sinonde privilégier un bruit plus uniforme, 
omme 
elui induit par les ondelettes, même sison impa
t après traitement est plus important, à 
ause de la dégradation d'informa-tion sismique 
amou�ée ou de pré
urseurs apparaissant avant les premières arrivées. Cerisque 
orrespond en partie aux observations que nous avons faites sur les e�ets de la
ompression sur un traitement en sommation à la se
tion 10.1.3. Nous avons pu voir ene�et que malgré l'empreinte visible des premières arrivées pour la 
ompression par TE,le traitement en sommation subséquent n'exhibe pas de 
ohéren
e, alors qu'il en montreaprès 
ompression par ondelettes.La ré�exion sur les e�ets de la 
ompression doit également tenir 
ompte également des pro-priétés de débruitage des transformées temps-é
helle 
omme les ondelettes. C'est l'objet du
hapitre suivant, qui reproduit l'arti
le [DR00℄.
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11. Compression et débruitage

Le débruitage des signaux fait partie des nombreuses appli
ations des transformées enondelettes. Les ondelettes ont été employées à 
ette �n en géophysique, prin
ipalement pourdeux types de débruitage di�érents :� rédu
tion des bruits in
ohérents ou aléatoires (par exemple du bruit ambiant [MC98℄,ou en asso
iation ave
 la 
ompression de données [II98℄) ;� rédu
tion des bruits 
ohérents (bruits de surfa
e [DW97b℄, bruit de traîne [WDR99℄).Ce type de débruitage fait appel aux propriétés de lo
alisation temps-fréquen
e ou temps-é
helle des transformées permettant d'isoler et de supprimer 
ertaines 
omposantes parasites.Le seuillage est la te
hnique de débruitage la plus simple. Il se dé
line en deux versions. Lapremière étape est 
ommune ; elle 
onsiste à appliquer une transformation au signal (D. Do-noho [Don95℄ utilise les ondelettes). Cette étape peut être suivie de deux types de seuillage, enfon
tion du seuil s : le seuillage dur et le seuillage doux (hard et soft thresholding) [SN96, p.387℄. Le signal est re
onstruit à partir des 
oe�
ients seuillés. Comme l'emploi d'une transfor-mée et le seuillage sont souvent des étapes de la 
ompression, il semble relativement naturel de
ombiner la 
ompression et le débruitage. Les pages suivantes reproduisent un arti
le rédigéen 
ollaboration ave
 T. Røsten [DR00℄ et présenté lors de la 60e 
onféren
e de la So
iety ofExploration Geophysi
ists. Les résultats exposés 
onsistent en la mise en ÷uvre de TORE etde ban
s de �ltres non parfaits pour la 
ompression et l'emploi d'une TORE pour le débruitagedu signal.Nous 
on
luons qu'à s
héma de 
ompression égal, sur les données employées, les TOREque nous avons optimisées ont des performan
es très pro
hes de 
elles des ban
s de �ltresnon parfaits, bien que légèrement inférieures en RSB quadratique. La di�éren
e entre les deuxméthodes reste inférieure à 0,1 dB pour les taux allant de 15 à 60. Les performan
es desTORE et des ban
s de �ltres non parfaits sont par 
ontre sensiblement supérieures à 
elles del'ondelette 9/7, de 5,5 dB pour un taux de 15 à 3,5 dB environ pour un taux de 60. Ces résultats
on
ordent étroitement ave
 
eux de la �gure 9.15 (a), indiquant la distorsion di�érentiellepar rapport à l'ondelette 9/7. En 
on
lusion, les TORE permettent d'améliorer les résultatsde débruitage obtenus ave
 di�érents niveaux de dé
omposition en ondelettes. Nous utilisonspour la 
omparaison une ondelette de Daube
hies 
onstruite sur des �ltres à 20 
oe�
ients.L'emploi de la 
ompression pour la suppression de bruits in
ohérents est approfondi dans
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Filter bank decomposition of seismic data with applicationto compression and denoising
Laurent C. Duval�, Institut Français du Ṕetrole, France; Tage Røsten, Statoil Research Centre, Norway

Summary

The use of discrete wavelet based analysis, feature extraction,
denoising, and compression methods have led to extremely
interesting developments in the field of seismic data processing.
Notwithstanding, discrete wavelets belong to a wider classof
filter banks. The use of more general filter banks allows the
design of filter coefficients matching the signal’s properties.
Consequently, general filter banks bring forth the performance
of discrete wavelet based seismic data processing techniques. In
this paper, we discuss basics of general filter bank theory, and
its applications to seismic data compression and denoising. We
show that properly designed filter banks are able to outperform
discrete wavelets in both instances.

Introduction

From a very simplistic point of view, seismic signals can be
viewed as a combination of three types of components: pure
geophysical or geological information, redundancy of this
information, and noise or alterations arising from different kinds
of sources. This combination results in the unformal equation

seismic signal = information + redundancy + noise.

Each and every task capable of separating information, decreas-
ing redundancy, and suppressing noise is generally not per-
formed by one single method, but oftenly involves many geo-
physical processing tools. Besides, many seismic applications,
including analysis, denoising, processing, and data management
(e.g., data access, visualization, and compression) oftenly pro-
vide a concentration of seismic information. By reducing the
dynamic range of the seismic data in some way, it is possible
to discard redundancy and uncoherent noise in the seismic data
set. Discrete wavelets provide such a representation. Theyhave
successfully been applied to seismic data analysis (Fosteret al.,
1997), to seismic signal denoising (Miao and Cheadle, 1998),
and to seismic data compression (Villasenor et al., 1996).

Using a discrete wavelet formalism, wavelet decompositionis
based on a low-pass and a high-pass filter, employed in an iter-
ative scheme. Depending on the scheme used, such an iteration
leads for example to the discrete wavelet transform (DWT) or
to the discrete wavelet packet transform (DWPT). A decomposi-
tion scheme involving several stages of filters and samplingop-
erators (e.g., upsampling and downsampling), is generallycalled
a filter bank (FB for short) system. But FB theory is more gen-
eral than discrete wavelets by involving more than 2 filters and
having several different iterative schemes.

Since discrete wavelet decomposition is based on only 2 filters,
discrete wavelets suffer from lacks in filter design abilities, as
shown for compression by Røsten et al. (1999) and Duval and
Nguyen (1999). In order to demonstrate their powerfulness we
focus in this paper on more general filter banks, and their ef-

h1 #2h0 ds
?-

#2g0g1 x̂d
x

"2"2s -
---- -
---

-
Fig. 1: 2-channel analysis and synthesis filter banks.

fectiveness for seismic data decomposition. The paper is orga-
nized as follows: first, we briefly recall some aspects of discrete
wavelets, leading us to expose more general filter banks. Then,
we describe how filter banks act on the data, and how FBs can be
designed (application dependently) in order to match the prop-
erties of the seismic data. Advantages of general FBs over dis-
crete wavelets are demonstrated for both data compression and
denoising. The results exposed are obtained on actual marine
field data: compression is applied to a 2-D common offset gather
(COG) and denoising to a trace from the same COG.

Discrete wavelets

Fig. 1 shows a 2-channel filter bank system. At the analysis
side, the input signalx is filtered by a low-pass filterh0 and a
high-pass filterh1 (i.e., 2-channel case). The outputs of the fil-
ters are maximally decimated or downsampled by 2, i.e., every
second sample is removed. The analysis FB splitsx into s, a
coarse and smoother approximation (low-pass filtered version)
of x, and intod, a detail signal (high-pass filtered version ofx)
from which the coarse approximations and the original signalx differ. The resulting analysis decomposition is non-expansive:
the number of coefficients after the analysis filtering is thesame
as the number of input samples due to the downsampling proce-
dure. At the synthesis side, thes andd are upsampled by 2 (one
zero is inserted between every second sample). Then the two up-
sampled signals are filtered by the corresponding low-pass and
high-pass synthesis filters, denotedg0 andg1, respectively. The
reconstructed signal̂x finally follows by a summation at the end.
The signalx can be perfectly reconstructed, i.e.,x = x̂, if the
analysis and synthesis filters obey a so-called perfect reconstruc-
tion (PR) condition. That is, the synthesis FB cancels distortions
introduced by the analysis FB.
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The special case of DWT is based on a repeated low-pass analy-
sis filtering of the approximations, and results in a non-uniform
filter bank with a so-called dyadic decomposition. In the 2-D
case, one can apply a 1-level DWT decomposition first in the
temporal direction and second in the spatial direction, andthen
iterate the DWT analysis filtering procedure on the lowpass-
lowpass subband (see Fig. 2 (a)). An alternative is to apply anL-level DWT decomposition first in time and second in space.
The choice of thehi andgi filters is crucial. We refer to the
book by Strang and Nguyen (1996) for a comprehensive survey
of the construction of discrete wavelets. In the case of 2-channel
(andM -channel) filter banks, we can divide the filters into three
classes:

i) orthogonal PR filter banks: they generate an orthogonal
basis for signal decomposition.h1, g0, andg1 are retrieved
from h0;

ii) biorthogonal PR filter banks: they generate two bases
where thehi ’s are orthogonal to thegi’s, but the two bases
are not mutually orthogonal.g1 andh1 are derived fromh0 andg0, respectively;

iii) nonunitary filter banks.

Orthogonal bases, like the discrete Karhune-Loève transform,
generally provide easier separation between signal and white
noise components. For instance, Ioup and Ioup (1998) uses the
orthogonal Daubechies Db20 wavelet for denoising, and shows
its advantages over standard Fourier filtering. Nevertheless, the
orthogonality constraint is a very strong condition in 2-channel
FB design. For instance, it is not possible to have both orthog-
onal and symmetric (linear phase) filters except for trivialcases
like for example the Haar wavelet. The orthogonality constraint
is relaxed for biorthogonal and nonunitary filter banks. As a
consequence, in the 2-channel case, they may simultaneously
be PR and have linear phase – non-trivial – filter coefficients.
The linear phase property is oftenly used to avoid phase distor-
tion. Miao and Cheadle (1998) used the popular 9/7 biorthogo-
nal linear phase wavelet in noise attenuation of seismic data. At
the same time, many data compression applications involve the
same 9/7 biorthogonal wavelet (e.g., Villasenor et al., 1996) or
nonunitary filter banks (e.g., Røsten et al., 1999).

Some authors (see e.g., Vermeer et al., 1996), have pointed out
that the DWT might not be the best suited decomposition scheme
since it lacks accuracy in the high frequency subbands. Further-
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Fig. 2: 2-level dyadic (a) and 4-channel uniform (b) decomposition.

Biorthogonal FBs

Orthogonal FBs

Nonunitary FBs

Fig. 3: Orth. and biorth. FBs are subsets of nonunitary FBs. Similarly,
orth. and biorth. wavelets are subsets of ortho. and biorth.FBs.

more, a 2-channel FB intuitively possesses less degrees of free-
dom than FBs having three or more channels. Simultaneously
orthogonality and linear phase constraints, in theM -channel
case,M > 2, are easier to meet since more filters add more co-
efficients to be tuned. By relaxing the orthogonality or biorthog-
onality constraint in the design ofM -channel FBs, even greater
degrees of freedom will arise (see Fig. 3).

General filter banks

Advances in digital signal processing have led to a more generic
formalism for filter banks. A general structure of a maximally
decimatedL + 1-channel analysis FB is given in Fig. 4. The
1-D input signalx is split intoL + 1 number of subbands by
an analysis filter bank. The downsampling coefficients�i are
subject to the conditionLXi=0 1=�i = 1; (1)

in order to keep the decomposition non-expensive. The special
caseL = 1, i.e., a 2-channel FB with�0 = �1 = 2, represents
a 1-level DWT. AnL + 1-channelparallel analysis filter bank
with �0 = 2L and�i = 2L+1�i; 1 � i � L; (2)

has equivalent decomposition appearance to anL-level DWT. In
the rest of the paper, we will mainly focus on uniform decompo-
sitions by general filter banks, setting all�i ’s toM ,M = L+1.-- -- --

- - -
.......

.......

.......

.......

sx #�0h1 #�1
dL
d1

hL #�L
h0

Fig. 4: AnL+ 1-ch. analysis filter bank.
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Fig. 2 (b) displays a uniform decomposition by utilizing a 4-
channel FB in two directions. The design and properties of filter
banks depend on the targeted applications. An overview is given
in the next section. We refer to Ramstad et al. (1995) for detailed
issues on the design of general filter banks.

Filter bank design

The analysis filter bank is usually optimized to decorrelatethe
input signal, and this is obtained by maximizing the so-called
coding gain. Additional practical constraints can be placed on
the type of splitting and on length of the filters. For our purpose,
we restrict to 8-channel 32-tap (each filter has 32 coefficients)
linear phaseFBs, i.e.,M = 8 andK = 32. The 1-D coding
gainG of a uniformM -channelK-tap FB is in dB given by
(see e.g., Røsten et al., 1999)G = 10 log10 "M�1Yi=0 Ai#�1=M ; (3)

provided that the synthesis filters have unit norm. TheAi’s in
equation (3) can be calculated from the analysis filters and the
autocorrelation function (acf)rxx of the input signal:Ai = K�1Xj=0 K�1Xk=0 hi(j)hi(k)rxx(j � k): (4)

From equation (4) it is evident that we need to know the acf of
the input signal to maximize equation (3). In the 2-D case, we
have to investigate the sample to sample correlations both tem-
porally and spatially. We choose a directional dependent sep-
arable statistical model with different zero-mean autoregressive
(AR) processes to represent the acfs in the two directions.

For the particular case of common offset gathers, an AR(2) with�1 = 0:62 and�2 = 0:10 and an AR(1) with�1 = 0:70 are
utilized vertically and horizontally, respectively (Røsten et al.,
1999). The coefficient� with subscript1 and2 denotes normal-
ized correlation coefficient at lag one and two.

The 8-channel 32-tap linear phase filter banks are optimizedus-
ing suitable error terms for near PR, removal of blocking effects,
high coding gain, and good stopband attenuation. Hence, a suit-
able error function" is" = wP "P + wB"B + wG"G + wS"S;
where subscriptsP , B, G, andS denote PR, blocking effects,
coding gain, and stopband attenuation, respectively."G is given
by inverting equation 3. Full details can be found in (Ramstad et
al., 1995; de Queiroz et al., 1996). Thewi ’s are proper weighting
factors.

We optimize two different filter bank systems both in time (sub-
script T) and space (subscript S): FB-IT,S and FB-IIT,S. FB-I

Filter FB-IT FB-IIT FB-IS FB-IISG 3.07 2.91 2.87 2.81

Table 1: Coding gains in dB.

is a nonunitarynear-PR filter bank (Røsten et al., 1999) while
FB-II is an orthogonalfilter bank called GenLOT (Duval and
Nguyen, 1999). For convenience,wS = 0 for FB-I since high
stopband attenuation is more important for orthogonal denoising
filter banks. Since FB-II is PR,wP = 0 for that filter bank sys-
tem. For reference, Table 1 gives the resulting coding gain for
the two optimized filter bank systems. Nonunitary FBs gener-
ally offer higher coding gains than orthogonal and biorthogonal
FBs.

Applications

Depending on the application, additional stages are generally
inserted between the analysis and the synthesis filter bank.I.e.,
an encoding block is utilized for seismic data compression,and
a noise removal block is applied for denoising.

Lossy seismic data compression

In filter bank based lossy data compression, the subband coef-
ficients are quantized, and finally encoded in an efficient way.
Specifically, we apply the lossy data compression algorithm
detailed in (Duval and Nguyen, 1999). This compression
algorithm is based on an embedded coding scheme which
progressively encodes and transmits the quantized and re-
ordered subband coefficients by magnitude value. Three FBs
are compared in the 2-D separable decomposition: the popular
9/7 biorthogonal wavelet (in both time and space), in addition
to FB-IT,S and FB-IIT,S.

We compress a common offset gather containing 1101 number
of shots with 870 time samples each. The compression ratio is
ranging from15 : 1 to 60 : 1. Fig. 5 shows that the coding
gain optimized FBs, i.e., FB-I and FB-II, perform at least 3.5 dB
better – in terms of signal-to-noise ratio (SNR) – than the 3-level
9/7 biorthogonal wavelet. FB-I and FB-II offer for all practical
purposes the same results.

White noise attenuation

As a second filter bank example with relevance to seismic,
we investigate a simple ”hard” threshold method for denois-
ing (Strang and Nguyen, 1996). A seismic trace from the
common offset gather, or to be more correct the first 512 time
samples of that trace, is corrupted with additive white Gaussian
noise (AWGN) (see Fig. 6). After 1-D analysis filtering, sub-
band coefficients below a certain threshold are set to zero. More
sophisticated methods using ”soft” or adaptive thresholding are
under investigation.

The ”denoised” seismic signal is reconstructed from the remain-
ing subband coefficients through a corresponding 1-D synthesis
filter. We use 4 different filter banks in this study: three of them
based on the orthogonal Daubechies Dd20 wavelet with dyadic
decomposition having 1, 3, and 5 number of levels, respectively.
The last FB is the orthogonal and optimized FB-IIT. We have
compared the mean squared error (MSE) between the original
and the denoised trace, using several thresholds, as shown in
Fig. 7. We can see that the MSE level for FB-IIT is, indepen-
dently of the number of dyadic levels, almost always under those
for the orthogonal Daubechies Db20 wavelet. That is, threshold-
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Fig. 6: Original data (top) and noisy data (bottom); MSE= 34:6.

ing the subband coefficients with FB-IIT results in an improve-
ment of discrete wavelet based denoising. Furthermore, there
is no need to choose a decomposition level, and denoising can
easily be performed locally on subsets of 32 coefficients. A rea-
sonable explanation for this better behavior is that the FB-IIT is
designed to have good stopband attenuation, and thus matches
the signal’s frequency response better. Remark, we also cansee
that discarding more subband coefficients would result in more
signal degradation: the MSE increases after the optimal thresh-
old (obtained with the minimum MSE).

Conclusions

In this paper, we have demonstrated a flexible use of filter banks
for both seismic data compression and noise attenuation.
It is possible to design optimized filter banks application
dependently: for instance, high coding gain helps to further
decorrelate the seismic data and to concentrate the significant
information of seismic data in a small number of coefficients,
improving the results of seismic data compression. It is also
possible to design the frequency responses of the analysis and
synthesis filters to more efficiently separate signal from noise
components. General filter banks are able to outperform discrete
wavelets in both compression and noise attenuation. In addition,
general filter banks have the feature of a more localized effect,
thus overcoming some of the signal’s unstationarities.
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Fig. 7: Denoising with increasing thresholds. FB-IIT vs. Db20 using 1,
3, and 5 dyadic decomposition levels.
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12. Con
lusions et perspe
tives

�The end is nigh�Rors
ha
h, in The Wat
hmen, by D. Gibbons and A. Moore, 1987.Nous 
on
luons 
e rapport en trois points. Le premier point 
on
erne l'intérêt des algorithmesproposés vis-à-vis des besoins spé
i�ques de la géophysique. Le se
ond point propose deséléments de réponses à quelques questions souvent posées pour la 
ompression des donnéessismiques. Ces éléments de réponses permettent de penser que l'a

eptation de la 
ompressionpassera peut-être par une meilleure intégration des méthodes de 
ompression dans les touspremiers stades de l'a
quisition et du prétraitement des données sismiques. Nous 
on
luonspar quelques prolongements possibles de 
es travaux.12.1. Intérêt des algorithmes proposésNous abordons i
i l'aspe
t purement pratique des algorithmes de 
ompression proposés.Leurs avantages proviennent du 
odage progressif des 
oe�
ients et du 
ara
tère lo
al destransformées étendues.Codage progressifPour toutes les transformées étendues employées (ondelette, TDC, TORE, TSORE, et
.),nous employons un 
odage progressif pour les 
oe�
ients. A. Kiely et al. [KP95℄ ont proposé,à notre 
onnaissan
e, le seul autre 
odeur progressif pour les données sismiques. Ce 
odeurproposait un 
odage par plan de bits sur des portions de tra
es. Notre apport 
onsiste i
ien l'exploitation supplémentaire des interdépendan
es entre les é
hantillons en deux dimen-sions, permettant une représentation plus 
ompa
te des signaux. Ce 
odage progressif simpli�el'emploi des données 
omprimées pour le 
ontr�le-qualité et la prévisualisation des donnéessto
kées.Lo
alisation des transforméesL'emploi de transformées à re
ouvrement possède un 
ertain avantage par rapport auxtransformées en ondelettes, qui demandent souvent la présen
e en mémoire de l'intégralitéd'un signal. L'emploi de TSORE à faible re
ouvrement permet en e�et de traiter une tra
eblo
 par blo
, au fur et à mesure de l'a
quisition par exemple.



192 Con
lusions et perspe
tivesLa bonne performan
e des TDC ou TDW pour les signaux de tir est parti
ulièrement in-téressante 
ar, du fait de l'indépendan
e des blo
s, toute la partie de transformation peut êtreréalisée à l'a
quisition par groupe de 
apteurs. Dans notre implémentation, il serait avantageuxde regrouper les 
apteurs sismiques par groupes de 4, 8 ou 16. Ce regroupement permettraitde dé
entraliser une partie des traitements à l'a
quisition. À l'é
helle d'un système d'a
quisi-tion, le type de regroupement est de mise en ÷uvre plus simple qu'ave
 une transformée enondelettes. Il permet en outre une meilleure adaptation aux non-stationnarités des signauxsismiques.12.2. Quelques questions soulevées par la 
ompression etéléments de réponsesLa 
ompression peut se révéler très utile pour simpli�er la manipulation des données sis-miques et réduire leur 
oût de gestion. Nous proposons dans 
e travail une méthode parti
ulièrede 
ompression, utilisant soit des ondelettes, soit des transformées étendues adaptées aux pro-priétés des signaux sismiques. La méthode proposée possède pour avantages la possibilité de
hoisir pré
isément le taux de 
ompression des données, de 
omprimer les données par blo
s(dans le 
as des transformées étendues) et de pouvoir dé
omprimer partiellement les données,pour le 
ontr�le-qualité ou la visualisation. Trois questions essentielles sont 
lassiquementposées pour la 
ompression des données sismiques :1. Peut-on 
omprimer les données sismiques ?2. Quels taux de 
ompression peut-on espérer ?3. Quel est l'e�et de la 
ompression ave
 pertes sur les signaux sismiques ?Ces questions ne semblent pas en
ore 
omplètement résolues. Les tests e�e
tués permettentnéanmoins d'apporter quelques éléments de réponses.Peut-on 
omprimer les données sismiques ?Il semble di�
ile de 
omprimer sans pertes des données numérisées sur 24 voire 32 bits.Pour aller plus loin, il faut passer outre les préventions usuelles sur la perte de pré
isiondes données sismiques. Leur 
ara
tère redondant et l'in
ertitude intrinsèque au traitementsismique [HMR95℄ permettent 
ertainement leur 
ompression, pour peu que l'on tolère aumoins de très légères dégradations.Quels taux de 
ompression peut-on espérer ?Dans le 
adre de la 
ompression ave
 pertes, annon
er un taux de 
ompression n'a de sensque pour une mesure de �délité donnée, qu'elle soit obje
tive ou subje
tive. Or, de la même fa-çon qu'en 
ompression d'images, les mesures obje
tives 
lassiques de type rapport signal/bruit,bien qu'universellement employées, sont sujettes à 
aution. Et pour 
ru
iale qu'elle soit dansle pro
essus d'a
quisition des données ou pour estimer la performan
e des méthodes de trai-tement, il ne semble pas exister a
tuellement de mesure intrinsèque de qualité des données



12.3 Perspe
tives 193sismiques. Même en s'en tenant aux mesures 
lassiques, les taux de 
ompression souhaitablesdépendent de la mesure employée, mais également du volume et de la dimensionnalité desdonnées (
ompression en une, deux ou trois dimensions), de leur position dans la 
haîne detraitement, et
.Nous répondrons don
 à 
ette question de manière pragmatique : pour l'a
quisition ou latransmission, il est préférable de 
hoisir un taux de 
ompression en rapport ave
 les 
ontraintesde débits et un algorithme respe
tueux des 
ontraintes en puissan
e de 
al
ul disponible à borddes systèmes d'a
quisition.Pour pré
iser quels taux on peut atteindre, nous nous basons sur les travaux de référen
ede A. Bro
klehurst et de P. Donoho [Bro95, DEP99℄. Ces auteurs proposent, suivant le typede données, des taux de 
ompression presque � sûrs � de l'ordre de 10 à 30. Pour 
es taux,et suivant le type de données, le bruit introduit est 
onsidéré 
omme su�samment aléatoirepour être ino�ensif. Ces expérien
es résultent de te
hniques de 
ompression par ondelettes.Nous avons montré que les transformées étendues, à 
odage identique des 
oe�
ients, donnentsouvent de meilleurs résultats que les ondelettes. Il est don
 sans doute possible :� soit d'atteindre des taux de l'ordre de 15 à 45, ave
 des niveaux de bruit analogues ;� soit de 
onserver les mêmes taux de 
ompression que pour les ondelettes (10 à 30), enpro�tant un bruit de 
ompression plus faible et moins 
ohérent.Quel est l'e�et de la 
ompression sur les signaux sismiques ?La réponse partielle à la question pré
édente ne simpli�e pas la réponse à 
elle-
i. Lese�ets de la 
ompression dépendent de la quantité et de la nature des dégradations introduitesdans les signaux, du stade de traitement et surtout du degré d'interprétation des données(du qualitatif au quantitatif). Nous avons vu sur l'exemple d'une sommation que l'on peutsupprimer de l'information 
ohérente sans que 
elle-
i soit per
eptible à l'÷il, et sans qu'ellenuise à l'interprétation. Mais 
e n'est probablement pas su�sant. Nous avons également pu
onstater que la 
ohéren
e visuelle de 
ertaines erreurs introduite n'est pas toujours signe demoindre qualité : la dégradation des premières arrivées a moins d'importan
e que 
elle deshyperboles de ré�exion.D'un autre 
�té, la 
apa
ité de �ltrage des ondelettes ou des ban
s de �ltres en générallaisse présager que la 
ompression est 
apable, au moins à des taux faibles, de débruiter lesdonnées, et don
 d'en améliorer la � qualité � au sens du rapport signal/bruit [MC98℄.12.3. Perspe
tivesCe travail possède au moins deux extensions naturelles. La première se situe au niveaude l'amélioration de l'algorithme de 
ompression, en l'étendant à la 
ompression de donnéestridimensionnelles, de l'amélioration de la pro
édure de 
hoix des paramètres des ban
s de�ltres et de leur optimisation, et de l'emploi d'autres types de ban
s de �ltres, 
omme les TE



194 Con
lusions et perspe
tivesde taille variable que proposent entre autres T. Nagai et al. [NIKK00℄ (
f. [DN01℄) ou desban
s de �ltres non parfaits dans la poursuite des idées de S. Aase [AR95℄.La se
onde extension est une opération beau
oup plus longue et déli
ate. Elle 
onsisterait àanalyser plus �nement les e�ets de la 
ompression sur les données sismiques et leur traitementet à les 
omparer aux impré
isions de l'a
quisition et du traitement. Cette étude permettraitentre autres d'employer la 
ompression à des �ns de débruitage [DBT01℄. Cette extensionrequiert une analyse 
onséquente de la notion d'information et de qualité pour les signauxsismiques. Une réelle 
ompréhension de 
es phénomènes permettrait 
ertainement d'a

élérerla mise en ÷uvre sereine de la 
ompression des données sismiques.
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A. Notions de traitement sismique
A.1. Prin
ipes de la sismique ré�exionDans le langage du traitement du signal, la sour
e émet un signal, et les 
apteurs enre-gistrent di�érentes réponses à 
e signal d'attaque. Le sol agit 
omme un �ltre, dont on 
her
hela réponse impulsionnelle. Dans l'hypothèse d'une stru
ture de sol en 
ou
hes horizontales,on pourrait se 
ontenter de pla
er la sour
e et le 
apteur au même point, pour mesurer lesré�exions après 
haque trajet d'aller-retour. Il est de plus souhaitable de disposer de plusieurstrajet di�érents a�n de pouvoir mieux estimer les paramètres du sous-sol et de s'a�ran
hird'une partie des bruits. La �gure A.1 (a) illustre 
omment on 
apte les signaux ré�é
his parun ré�e
teur du sous-sol. Ces di�érents signaux sont regroupés lorsqu'ils sont émis par unemême sour
e. Ils appartiennent au même point de tir. Les signaux 
aptés lors de di�érentstirs sont représentés dans la �gure A.1 (b).

point miroir

trajet

source

capteur

Légende :surface

réflecteur

(a) Par point de tir.

point miroir

trajet

source

capteur
réflecteur

surface Légende :

(b) Pour di�érents tirs.Fig. A.1. � Trajets et ré�exion des ondes sismiques.



198 Notions de traitement sismiqueA.2. Introdu
tion et hypothèses de travailLe traitement d'un pro�l sismique 2-D est rarement une su

ession linéaire d'étapes biendéterminées. Une large part du traitement dépend en e�et de la qualité de l'a
quisition (é
han-tillonnage, niveau du bruit, et
.), mais en
ore des 
onnaissan
es géologiques a priori du pro�létudié, des traitements qui ont pu être e�e
tués par le passé sur 
e pro�l ou sur des pro�lsvoisins, des demandes spé
i�ques des 
lients, et
.Qui plus est, le traitement est très souvent a�né en 
ours d'élaboration. Certaines opéra-tions en aval né
essitent une reprise des opérations antérieures, par exemple pour 
orriger lesmodèles basés sur des hypothèses simpli�
atri
es que la suite du traitement invalide.Il 
onvient de noter que les informations re
ueillies et traitées sont en premier lieu denature temporelle (il s'agit de temps de propagation), et non spatiale, pour 
e qui 
on
erne ladimension verti
ale : les informations en � profondeur � né
essitent une 
onversion que l'on nepeut e�e
tuer que si l'on 
onnaît pré
isément les vitesses de propagation dans les di�érentes
ou
hes traversées par l'onde sismique.A.3. Corrélation des signauxLes données sismiques sont rarement interprétables en elles-mêmes : dans le 
as de la sis-mique vibratoire, elles sont la réponse du sol à un signal long (quelques se
ondes) appelé sweep,et ressemblent peu à la réponse impulsionnelle attendue. Les tra
es sont alors enregistrées surune durée plus longue, 
e qui a posé, historiquement, des problèmes de sto
kage. La quantitéde données à sto
ker peut être réduite par 
orrélation. Cette opération est souvent 
onsidé-rée en géophysique 
omme une � 
ompression du signal vibratoire �. C'est une 
ompressiond'impulsion, et non pas une 
ompression au sens du 
odage de sour
e.On exprime souvent le signal reçu de la façon suivante : soit i(t) le signal émis par lasour
e, et h(t) la réponse impulsionnelle du sol. En tenant 
ompte d'un bruit additif b(t), lesignal s(t) 
apté par le géophone, est :s(t) = h(t) � i(t) + b(t):Le sismogramme est d'autant plus pro
he de la réponse impulsionnelle du sol h(t), au bruitprès, que l'impulsion sismique est pro
he d'une impulsion de Dira
. Soit 
(t) la 
orrélationd'une impulsion longue I(t) et du signal reçu s(t) :
(t) = Z +1�1 s(t)I(t+ �)d�:



A.4 Filtrage 199On obtient alors par substitution :
(t) = h(t) � a(t) + I(�t) � b(t);où a(t) = I(t) � I(�t) est l'auto
orrélation du signal long émis. Le résultat est identique à
elui qu'on aurait obtenu en générant une impulsion a(t), plus 
on
entrée en temps, à 
e
iprès que le bruit additif n'est plus le bruit � naturel �, mais 
e dernier �ltré par I.Comme les opérations de 
onvolution sont souvent 
al
ulées dans le plan des fréquen
es partransformée de Fourier dis
rète pour des raisons de temps de 
al
ul, il peut y avoir des pertesirrémédiables si l'opération est e�e
tuée sur le terrain : les données (entières) sont 
onvertiesen fréquen
e, multipliées puis re
onverties en temps, et le résultat réel est seuillé pour obtenirun résultat entier ou à pré
ision limitée.A.4. FiltrageEn fon
tion de la qualité des données, et au fur et à mesure du traitement, il peut être
hoisi de �ltrer les tra
es. La bande de fréquen
e utilisable dépend de la fréquen
e de Nyquist,mais le traitement se limite souvent, pour la sismique 
onventionnelle d'exploration pétrolièreet la sismique de réservoir, à la bande de 10 Hz à 150 Hz, qui est souvent en
ore plus réduite(du fait des limitations à l'a
quisition, de bruits prépondérants dans 
ertaines bandes, et
.).L'objet essentiel du �ltrage est d'améliorer le rapport signal sur bruit, et le �ltrage est parfoisa

ompagné d'une égalisation. Suivant les appli
ations, on peut distinguer plusieurs types de�ltrages :� �ltrage fréquentiel global ;� �ltrage variable en temps : on �ltre des bandes de fréquen
e di�érentes par portion detra
e, ave
 interpolation entre les portions ;� �ltrage de bruits désorganisés : les 
al
uls sont e�e
tués sur plusieurs tra
es pour déter-miner une part 
ohérente du signal, et éliminer le bruit in
ohérent ;� �ltrage spatio-temporel (f-k) : 
e �ltrage s'e�e
tue dans le plan fréquen
e/nombre d'onde,et permet d'atténuer en parti
ulier des ondes de surfa
e.A.5. Corre
tions du gain et des atténuationsPlus les signaux sont ré�é
his par des miroirs profonds, plus ils peuvent être atténués. Les
orre
tions peuvent se faire empiriquement, ou par 
ontr�le automatique, soit globalement surun tir, soit par tra
e, soit sur des fenêtres glissantes sur 
haque tra
e, suivant les besoins, defaçon à les rendre per
eptibles par rapport aux signaux de plus forte amplitude.Pour plus de pré
ision, on peut tenter de 
ompenser spé
i�quement l'atténuation dueà la divergen
e géométrique ou sphérique, proportionnelle à 1=r si le milieu est homogène,



200 Notions de traitement sismiqueisotrope et sans absorption. Ce n'est bien sûr jamais le 
as, et il faut a�ner 
e modèle enprenant d'autres hypothèses et tenant 
ompte d'autres paramètres, 
omme la linéarité des
ou
hes ou les vitesses de propagation, qu'on ne 
onnaît souvent pas à 
e stade du traitement.Il faut parfois e�e
tuer séparément une 
ompensation d'absorption, qui dépend des bandes defréquen
es.Ces opérations non-linéaires sont souvent a�nées en 
ours de traitement, en 
omplexi�
a-tion 
roissante si le traitement est di�
ile, et suivant l'intérêt pour 
ertaines zones de terrains.Ces opérations ont pour désavantage de déformer les signaux et de rehausser le niveau de bruit,prin
ipalement au niveau des 
ou
hes profondes, qui sont souvent les plus 
omplexes à inter-préter.A.6. Dé
onvolution avant sommationLa stru
ture du sol, les rebonds de l'impulsion sur des fonds marins, sur les interfa
es,tendent à allonger l'impulsion sismique, par un phénomène d'é
ho. Parallèlement, les �u
-tuations des bulles d'air émises par les 
anons à eau ainsi que des phénomènes de 
avitationpropagent également plusieurs é
hos pour 
haque ré�e
teur ren
ontré. Il 
onvient don
, pours'a�ran
hir de 
es phénomènes, de ra

our
ir l'impulsion sismique en une impulsion brève àfaible nombre d'os
illations.L'opération est réalisée par un opérateur de dé
onvolution appliqué au signal émis, a�n depouvoir, en re
onvoluant les tra
es, obtenir une impulsion simulée adéquate. On ne 
onnaîtsouvent qu'une approximation du signal émis. À 
ause des �u
tuations lo
ales de profon-deur entre deux tirs, il est né
essaire de 
al
uler un opérateur de dé
onvolution pour 
haqueémission, mais aussi pour 
haque ré
eption, les deux opérations étant 
ouplées de manière
onsistante. On utilise également pour la dé
onvolution d'autres méthodes, 
omme les dé
on-volutions prédi
tives, plus adaptées à la suppression de multiples. Le 
hoix de la méthodede dé
onvolution dépend des hypothèses que l'on peut faire sur les signaux (
onnaissan
e del'ondelette, ondelette à phase minimale ou non, stationnarité du signal, suite de ré�e
teursassimilable à un bruit blan
, et
.).A.7. Corre
tions statiquesA�n d'obtenir une image �able du sous-sol, il est né
essaire de 
orriger des temps depropagation dus à des variations lo
ales d'altitude des émetteurs et ré
epteurs et à l'in�uen
edes 
ou
hes super�
ielles du terrain, qui introduisent des variations de vitesse dommageablesau traitement. Ces opérations peuvent être essentielles au reste du traitement si les 
ou
hessuper�
ielles sont très épaisses.Corre
tion des � statiques primaires �



A.8 Mise en 
olle
tion de points milieux 
ommuns 201Les 
orre
tions de statiques primaires 
onsistent à repla
er les sour
es et les géophones surun plan de référen
e 
ommun (datum plane), situé légèrement en dessous de la zone altérée(WZ pour weathered zone), où peuvent se produire d'importantes variations de vitesse. Il fautpour 
ela 
onnaître les altitudes des géophones et des sour
es, ainsi que les 
ara
téristiques dela zone altérée. Pour les obtenir, on e�e
tue souvent des tirs à sour
e enfouie à la base de laWZ, ainsi que des tirs de sismique-réfra
tion. On peut également faire appel à des te
hniquesde pointé des arrivées premières et d'inversion.Corre
tion des statiques résiduellesAprès mise en ÷uvre des 
orre
tions statiques, il reste à 
orriger des anomalies � résiduelles� qui modi�ent très lo
alement le temps de par
ours des signaux. Ces nouvelles 
orre
tionssont basées sur des 
ritères d'optimisation, notamment de la sommation (voir se
. A.10).A.8. Mise en 
olle
tion de points milieux 
ommunsLes traitements faits à 
e stade s'appliquent aux tra
es regroupées par point de tir. Onpeut réordonner 
es tra
es de façon à représenter plus �dèlement le pro�l étudié : en sériantles tra
es par point miroir 
ommun, 
e qui 
onsiste à rassembler les tra
es qui 
orrespondentà des ré�exions se faisant aux même points sur les ré�e
teurs ; 
es tra
es proviennent de tirsdistin
ts. Cette opération s'e�e
tue grâ
e aux données géométriques des tra
es (positions despoints de tir et des ré
epteurs). Le passage de point de tir en point milieu est représenté dansla �gure A.2.
point miroir

source

capteur

Légende :

réponse idéale

réflecteur

surface

trajet 3

trajet 2

trajet 1

trajet 0

trajet

Fig. A.2. � Trajets et ré�exion des ondes sismiques par point milieu.



202 Notions de traitement sismiqueA.9. Analyse des vitesses et 
orre
tions dynamiquesSi l'on prend un modèle de terrain formé d'un milieu homogène de vitesse v et d'unré�e
teur de profondeur h, pour un 
apteur pla
é à une distan
e x de la sour
e, le temps detrajet t de l'onde (en temps double) est donné par :v2t2 = x2 + 4h2:Sur un tir sismique, la 
ourbe t(x) est don
 en première approximation une hyperbole, imagede la réponse du ré�e
teur 
onsidéré. Les paramètres de la 
ourbe (apex et asymptotes) per-mettent alors de déterminer les 
onstantes 
ara
téristiques du ré�e
teur, h et v. La �gure A.3représente l'hyperbole obtenue à partir des ré�exions en point milieu de la �gure A.2.
trajet n

temps double
trajet 0

n=3

n=1
n=2

n=0

temps double

déport

déport

temps
doubleFig. A.3. � Réponse idéale du sol et hyperbole de ré�exion.Une amélioration du modèle 
onsiste à intégrer plusieurs ré�e
teurs, éventuellement pentés,et permettant de 
al
uler des approximations des 
ara
téristiques de vitesse et de position de
es ré�e
teurs. Ces 
al
uls ne peuvent plus être e�e
tués de façon �able ave
 les tra
es rangéesen 
olle
tion en points de tirs. Il est alors né
essaire, pour obtenir une bonne pré
ision sur lesvitesses, de travailler sur les 
olle
tions en point milieu 
ommun, ou 
olle
tions CMP (
ommonmid point). M. Lavergne indique dans [Lav86, p. 134℄ que dans 
e 
as, pour des pendages del'ordre de 15o, l'erreur sur les vitesses, 
al
ulées en moyenne quadratique, est inférieure à 3 %.Le 
al
ul des vitesses s'e�e
tue en traçant les indi
atri
es pour une vitesse donnée en me-surant la 
orre
tion (normal move out, ou NMO) à e�e
tuer pour que 
elle-
i se transforme en



A.10 Sommation en point milieu 
ommun 203droite horizontale. Si la vitesse 
hoisie est trop importante, l'indi
atri
e apparaît in
linée versle bas, sinon vers le haut. En pratique, on séle
tionne une gamme de vitesses pour di�érentesportions de terrain, et on e�e
tue informatiquement les 
orre
tions d'indi
atri
es pour 
ettegamme. Le 
hoix des di�érentes vitesses dépend de 
ritères de 
ohéren
e ou de maximumsd'énergie, ou, dans les 
as plus favorables, de 
ritères géologiques. Cette opération est appelée� 
orre
tion dynamique �.Cette 
orre
tion distord 
onsidérablement les tra
es, puisque qu'elle tend à étirer (e�et destret
hing) leur support temporel. Cela a�e
te notamment les tra
es lointaines et les ré�e
-teurs peu profonds. L'opération de mute est souvent e�e
tuée sur 
es tra
es déformées. Elle
onsiste en la suppression de tout ou partie des tra
es déformées. Elle est parfois réalisée gra-phiquement, en délimitant sur les 
olle
tions en points de tir ou CMP les zones à 
an
eler. Il
onvient alors d'e�e
tuer des pondérations adaptées pour 
onserver les amplitudes restaurées.Comme il peut y avoir des impré
isions sur des premières 
orre
tions statiques, l'analysedes vitesses est souvent suivie de 
orre
tions statiques résiduelles : en séle
tionnant un évé-nement sismique peu bruité, qui devrait apparaître 
omme une hyperbole, on peut analyserles �u
tuations autour du modèle pour en déduire les statiques résiduelles à appliquer, grâ
eà un pro
essus itératif entre les 
olle
tions en point de tir, en point milieu et en géophone
ommuns.A.10. Sommation en point milieu 
ommunLorsque les vitesses quadratiques moyennes ont été déterminées, on e�e
tue les 
orre
tionssur les tra
es et on les somme en 
olle
tion CDP (
ommon depth point). En 
ouverture mul-tiple, de 24 à 96 tra
es sont ainsi ajoutées (opération dite de sta
k ou de sommation) pour enformer une seule. Les tra
es sta
kées, après 
ette 
haîne de traitement, sont supposées ana-logues, et représentatives du point milieu 
ommun. Ce
i permet une amélioration importantedu rapport signal sur bruit : les ondes de surfa
e, organisées, sont en prin
ipe �ltrées, et lesbruits désorganisés peuvent être atténués d'un fa
teur pn, où n est le degré de la 
ouverturemultiple au point 
onsidéré, s'ils sont gaussiens par exemple. Deux opérations distin
tes sontimpli
itement réalisées : un �ltrage en nombre d'onde (réalisé par des géophones disposés enpeigne régulier) et un �ltrage de bruits in
ohérents. En raison de la mise en ÷uvre de degrésde 
ouverture de plus en plus importants et de la redondan
e des données, même en éliminantde nombreuses tra
es trop déformées, il en reste assez pour 
onserver l'information sismiqueet donner une image 
ohérente.C'est l'opération de sta
k qui révèle réellement la redondan
e de l'information 
ontenuedans les tra
es et la 
ompression impli
ite qu'e�e
tue le traitement, d'un fa
teur de l'ordre dudegré de 
ouverture, souvent plusieurs dizaines : à une tra
e de sta
k peuvent 
orrespondreune 
entaine de tra
es en point de tir ou en point milieu 
ommun. Dans 
e 
as, la sommation



204 Notions de traitement sismiqueaboutit impli
itement à une 
ompression d'un fa
teur égal à 100.A.11. Dé
onvolution après sommationEn sismique marine, il est parfois né
essaire d'éliminer des ré�exions multiples qui n'ont pasété su�samment atténuées par les traitements antérieurs. On dispose de plusieurs méthodes.Sous les hypothèses les plus simples (méthode de Ba
kus), on peut se ramener à un �ltrage ouà une 
onvolution par un opérateur dépendant du 
oe�
ient de ré�exion du fond de l'eau. Onutilise plut�t maintenant des méthodes prédi
tives basées sur des 
al
uls sur des débuts detra
e pour prédire les ré�exions multiples, en travaillant sur l'auto
orrélation des tra
es ou parsoustra
tion autoadaptative des multiples. On détermine alors des opérateurs de dé
onvolutionadaptés, par des méthodes analogues à 
elles exposées à la se
tion A.6.A.12. MigrationLa sommation en 
ouverture multiple peut 
onduire à des aberrations lorsque les ré�e
-teurs sont pentés. La se
tion, après sommation, est équivalente à 
e qu'on obtiendrait ave
un système de mesure à déport nul, où sour
e et 
apteurs seraient 
onfondus et dépla
ésrégulièrement sur l'axe du pro�l. En parti
ulier, les ré�e
teurs arrondis (syn
linaux et anti-
linaux) peuvent prendre une apparen
e inversée si les rayons de 
ourbure sont importants.Peuvent également apparaître des points de rebroussement (phénomène de tripli
ation) s'ilexiste plusieurs trajets sismiques possibles.L'opération de migration 
onsiste à re
aler 
orre
tement les ré�exions in
linées par rap-port au point milieu 
ommun. Une fois 
ette opération réalisée, la 
onversion de la se
tion detemps en profondeur devient plus simple, puisque la dilatation des é
helles verti
ales propor-tionnellement aux vitesses ne risque plus d'é
arter les points de ré�exions du point milieu.On utilise pour 
ela un modèle de propagation (basé sur les équations d'ondes) et unmodèle de vitesses. En pratique, 
e modèle de vitesses peut être di�érent de 
elui utilisépour la sommation : la nature des traitements sous-ja
ents et de l'obje
tif d'interprétationvalide 
ette appro
he : les vitesses donnant un sta
k satisfaisant ne sont pas 
elles d'unebonne migration, 
ar 
e sont des approximations en moyenne quadratique, alors que 
elles demigration sont plus géologiques. Les informations géologiques sont don
 déterminantes pour
ette opération.Il existe de nombreuses méthodes de migration, en général de mise en ÷uvre déli
ate. Sansentrer dans les détails théoriques, 
itons :� la migration de Kir
hho�, méthode de 
orrélation ave
 des hyperboles, ou migration parsommation des di�ra
tions ;� la migration f-k : méthode par transformée de Fourier bidimensionnelle suivie de pro-je
tion (selon l'équation de dispersion), 
orre
tion d'amplitude et retour au plan spatio-



A.13 Une séquen
e 
lassique de traitement 205temporel ;� la migration par rétropropagation, utilisant en parti
ulier des méthodes aux di�éren
es�nies.Le 
hoix de la méthode dépend fortement des hypothèses faites sur la se
tion et du degré dequalité souhaité. Certaines sont très 
oûteuses 
ar di�
iles à appliquer dans les 
onditionsoptimales. On peut en�n migrer la se
tion non plus en temps, mais en profondeur après la
onversion temps-profondeur. On parle alors de 
olle
tion CDP (Common depth point).A.13. Une séquen
e 
lassique de traitementMalgré la multipli
ité des opérations et des méthodes et l'e�et répétitif des traitements(ra�nements su

essifs des modèles), on peut distinguer trois grands blo
s de traitement.Préparation des donnéesLes données sont réunies en 
olle
tion point de tir. Les opérations de préparation sont :� le démultiplexage ;� l'édition ;� la 
orrélation (en sismique vibratoire) ;� les 
orre
tions de gain.Passage en 
olle
tion point milieu 
ommunCe blo
 est la partie la plus longue du traitement, puisque qu'il né
essite de nombreuxessais en a�nant les hypothèses, avant d'obtenir une sommation 
orre
te. L'intera
tion ave
les géologues permet d'apporter des ra�nements progressifs au traitement de la se
tion.Les prin
ipales étapes sont :� la mise en 
olle
tion point milieu 
ommun (ou CMP) ;� la dé
onvolution ;� les 
orre
tions statiques ;� l'analyse de vitesse ;� les 
orre
tions dynamiques puis résiduelles ;� la sommation.Traitements après sommationOn peut distinguer au premier abord :� la dé
onvolution après sommation ;� la migration en temps ;� la 
onversion temps-profondeur ;� la migration en profondeur ;� les �ltrages de � �nition �.Les opérations de migration peuvent 
ependant, et semblent de plus en plus, être e�e
tuéesavant sommation. Un autre point de vue 
onsisterait à 
on
evoir le traitement sismique 
omme



206 Notions de traitement sismiquela 
onjon
tion de deux types d'opérations :� les opérations de 
orre
tion que sont les �ltrages, les dé
alages et les 
orre
tionsstatiques et dynamiques, qui sont au servi
e des opérations d'inversion ;� les opérations d'inversion, qui ont pour objet de retrouver l'information vraie dansle signal imparfait reçu : 
e sont prin
ipalement la dé
onvolution et la migration.La �gure A.4 résume l'en
haînement des opérations dé
rites dans 
e 
hapitre. Sa 
omplexitén'a rien à envier au s
héma étendu de 
ompression dé
rit à la se
tion 3.3.
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héma d'un traitement sismique 
onventionnel.A.14. Con
lusions sur le traitement sismiqueLes di�érentes étapes de traitement évoquées provoquent en général, ne serait-
e que parla perte de pré
ision due aux 
al
uls, des pertes ou distorsions d'informations, 
ertaines trèsimportantes (
omme la sommation). Cette distorsion est l'objet même du traitement, qui
onsiste à extraire de données imparfaites des informations � réelles � sur la géologie duterrain.Mais elles sont toutes réversibles, dans la mesure où les données terrain sont ar
hivées, etqu'il est possible de les retraiter, 
e qui est parfois né
essaire.Cependant, les données 
omportent une forte part de redondan
e, et l'obje
tif est depouvoir en pro�ter pour une 
ompression ave
 pertes. Une des di�
ultés ren
ontrées estqu'il n'est pas évident de déterminer des 
ritères psy
ho-
al
ulatoires stables de dégradation,du fait de la spé
i�
ité des traitements. Certaines informations sont en e�et intuitivement



A.14 Con
lusions sur le traitement sismique 207importantes, 
omme la phase des signaux qui permet de mesurer des délais de propagation.Or, dans les systèmes de 
ompression 
lassiques (à obje
tif visuel ou auditif), on se préo

upeassez peu des distorsions de phase que subissent les signaux. Et en l'o

urren
e, dans lestraitements di�
iles, 
'est parfois dans les hautes fréquen
es que l'on 
her
he l'information
ru
iale, domaine où les altérations de phase peuvent être les plus destru
tri
es.Il reste 
ependant que le sto
kage de 
ertaines phases intermédiaires du traitement peutpermettre de développer des méthodes de 
ompression assistées par l'utilisateur, de façon àsto
ker les résultats et, à 
ette o

asion, de développer des 
ritères de qualité autres que les
ritères 
lassiques tels que le RSB, qui ne s'appliquent probablement pas dire
tement en amontd'opérations non linéaires 
omme les 
orre
tions de gain ou les 
orre
tions NMO.On notera également que les trois phases d'a
quisition, de traitement et d'interprétationrequièrent des pré
isions variables : la dynamique à l'a
quisition n'est pas la dynamique résul-tant des traitements, et l'interprétation visuelle sur la se
tion �nale n'utilise en général qu'auplus 8 bits. Mais 
omme l'interprétation est de plus en plus assistée par ordinateur, il reste àdéterminer les besoins et l'information né
essaire à 
e niveau.Les opérations de préparation des données ainsi que 
ertaines 
orre
tions sont de plus enplus souvent e�e
tuées sur le terrain, au 
ours de l'a
quisition, a�n de pouvoir re
ommen
erdes tirs bruités tant que le dispositif d'a
quisition est en pla
e. Ce qui in�uen
e les 
hoixéventuels de méthodes de 
ompression à des �ns de transmission.
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B. Exemples de transformées lo
alisées

L'objet de 
ette annexe est de représenter des exemples de ve
teurs de la base de proje
-tion générés par une transformée en ondelettes de type symmlet, une transformée en paquetd'ondelettes � en utilisant le même ban
 de �ltres à 2 
anaux � puis par une transforméelo
ale en 
osinus. Ces �gures servent à illustrer d'autres 
hoix de bases que 
eux que nousavons faits, dé
rits dans la se
tion 6.2.9.La �gure B.1 montre la même forme d'ondelette-mère dilatée ou 
ontra
tée. La base généréepossède don
 des ve
teurs d'apparen
e analogue. En itérant la dé
omposition sur les �ltrespasse-haut ou passe-bas, on enri
hit l'ensemble des formes de ve
teurs possibles, 
e que montrela �gure B.2, qui 
orrespond à une dé
omposition en paquets d'ondelettes. Les ve
teurs peuventavoir un nombre variable d'os
illations. Le nombre d'os
illations peut également 
hanger dansle 
as d'une transformée lo
ale en 
osinus, 
omme l'indique la �gure B.3.
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Fig. B.1. � Quatre ve
teurs de proje
tion d'une transformée en ondelettes.
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teurs de proje
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C. Sérendipité et 
ompression

Nous dé
rivons i
i un paradoxe 
on
ernant la dimensionnalité des données. Ce paradoxe estapparenté au paradoxe de Bellman, ou malédi
tion dimensionnelle (
urse of dimensionality),d'après R. Bellman [Bel61℄. Ce paradoxe 
on
erne l'expansion exponentielle des volumes dedonnées ave
 le nombre de dimensions. Il illustre qu'il existe une très grande di�éren
e entre laquantité de données enregistrable physiquement et le volume informatique qu'elles o

upent
lassiquement.Une simple image de paysage, de 1024 pixels de 
�té, 
odée en 
ouleurs sur 24 bits, requiert10242�24 bits, soit environ 25 mégao
tets. Cependant, on peut aboutir à un résultat di�érentsous un angle � statistique �. Le nombre d'atomes de l'univers visible est estimé, à une trèsgrande in
ertitude près, entre 1066 et 1080 selon les auteurs [AF86, p. 8℄. Nous prendrons10100 pour faire bonne mesure, et nous supposerons 
e nombre 
onstant dans le temps. Ima-ginons alors un homme de Tautavel, environ 450000 ans avant notre ère, muni d'un appareilphotographique. Il prend depuis son apparition mille photographies par se
onde. Supposonsen�n que les photographies sont prises de 
haque atome de l'univers, ave
 pour 
ha
une 1015paramètres possibles de luminosité, de dire
tion, de profondeur de 
hamp et de temps d'expo-sition. Le nombre d'images obtenues peut donner une indi
ation sur une borne supérieure desimages imaginables à l'é
helle de l'humanité. Le nombre d'images ainsi produit est de l'ordrede 10100 � (450000� 365; 243� 24� 602 � 1000)� �1015�4, soit environ 1; 5:10176. En 
odagebinaire, il su�rait de 177 log2 (10) bits, soit moins de 600 bits pour représenter l'ensemble de
es images, quantité dérisoire vis-à-vis des 25 mégao
tets mentionnés plus haut.Un raisonnement analogue est appli
able à la sismique. On peut re
ouvrir la surfa
e ter-restre d'éléments de surfa
e S = 1 
m2. Connaissant le rayon R de la Terre, leur nombre est del'ordre de Np = 4�R2=S. Chaque élément peut être o

upé indi�éremment par un instrumentde tir sismique ou un 
apteur. On suppose que l'on dispose de Ni = 1015 impulsions sismiquesdi�érentes. Nous dé�nissons une tra
e sismique 
omme la 
ombinaison d'une impulsion etde deux empla
ements, l'un pour la sour
e et l'autre pour un géophone. Le nombre de 
es
ombinaisons est inférieur à NiN2p ' 2; 7:1052 . Ce nombre majore, d'une 
ertaine façon, lenombre de tra
es sismiques réalisables à un instant donné. Par le même raisonnement quepré
édemment, il su�rait de 180 bits environ pour référen
er toute la sismique imaginable.



212 Sérendipité et 
ompressionCes 
on
lusions peuvent sembler étranges. La sérendipité invoquée dans le titre1 provientdu hiatus qui existe entre 
e résultat théorique et des di�
ultés que l'on ren
ontre pour
omprimer les données sismiques d'un simple fa
teur 2. Si le résultat est juste, sa 
on
lusionrepose en fait sur un 
ourt-
ir
uit du raisonnement, qui rend 
ette appro
he te
hniquementimprati
able. En e�et, toute l'information est 
ontenue dans le programme de dé
ompression,qui doit alors sto
ker � toutes les images du monde �, lesquelles sont simplement indexéespar un 
ode. Ce prin
ipe est 
ependant 
ouramment utilisé, par exemple pour le numéroISBN des livres. Le programme de dé
ompression, permettant d'asso
ier un livre à 
haquenuméro ISBN serait alors l'équivalent d'une bibliothèque très volumineuse. Cette te
hniqueest également employée dans 
ertains 
odeurs par di
tionnaire, où les séquen
es de 
ara
tèressont représentées par un 
ode qui prend pla
e dans le di
tionnaire 
onstruit et transmis ave
les données. Elle est à l'÷uvre dans le 
odage de Hu�man également.

1Le terme de sérendipité est tirée d'un 
onte persan, les trois prin
es de Serendip. Ce terme, 
réé par l'é
rivainH. Walpole, dérive d'un an
ien nom du Sri Lanka. La sérendipité s'applique entre autres à des 
onstatationsou des dé
ouvertes fortuites, mais néanmoins plaisantes.
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D. Abréviations employées

Ce 
hapitre regroupe les abréviations utilisées dans 
e rapport. Les numéros de pagesrenvoient aux parties du texte où 
es termes sont mentionnés.ADPCM adaptive di�erential pulse 
ode modulation, p. 111AR autorégressif (modèle ou signal)ARMA autorégressif à moyenne mobile (modèle ou signal)AVO amplitude vs o�set, p. 4biHaar transformée de Haar à re
ouvrement, p. 78CDP 
ommon depth point (
olle
tion en profondeur 
ommune) p. 203CMP 
ommon mid point (
olle
tion en point milieu) p. 202dB dé
ibel, p. 36DPCM di�erential pulse 
ode modulation, p. 111ELT extended lapped transform, 
f. [Mal92, p. 180 sq.℄ERP équation de re
onstru
tion parfaite : par blo
s, p. 70, ave
 re
ouvrement, p.81GenLOT generalized lapped orthogonal transform (
f. TSOR), p. 98 ou 
f. [dNR96℄JPEG Joint photographi
 expert group, p. 42 ou 
f. [PM93℄LOT lapped orthogonal transform (
f. TOR), p. 93 ou 
f. [Mal92℄LPC linear predi
tive 
oding (
odage par prédi
tion linéaire ), p. 46 ou [JN84, p. 387 sq.℄MLT modulated lapped transform, 
f. [Mal92, p. 175 sq.℄PCM pulse 
ode modulation, p. 111QAI quanti�
ation arbores
ente intrinsèque, p. 120, 123, 124 ou 
f. [Sha93, SP96, DC97℄RIF à réponse impulsionnelle �nie (�ltre)RLE run length 
oding, p. 32RSB rapport signal/bruit, p. 36. Il se dé
line en RSBa (RSB absolu), RSBq (RSB quadra-tique), RSBm (RSB médian) et RSBi (RSB in�ni).SPIHT set partitioning in hierar
hi
al trees, p. 120 ou 
f. [SP96℄



214 Abréviations employéesTDC transformée dis
rète en 
osinus, p. 72 ou 
f. [RY90℄TDO transformée dis
rète en ondelettes, p. 92 (représentation : p. 209)TDPO transformée dis
rète en paquets d'ondelettes, p. 92 (représentation : p. 209)TDW transformée dis
rète de Walsh, p. 73 ou 
f. [Bea75℄TE transformée étendue, 
hap. 6, p. 77 sq.TKL transformée de Karhunen-Loève, p. 70 ou 
f. [GG92, p. 240 sq.℄TLC transformée lo
ale en 
osinus, p. 92 (représentation : p. 209)TO transformée en ondelettes, p. 92TOR transformée orthogonale à re
ouvrement, p. 93TORE transformée orthogonale à re
ouvrement étendu, p. 98TSORE transformée semiorthogonale à re
ouvrement étendu, p. 102WZ weathered zone, p. 201
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