Introduction au
probleme inverse
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Le probleme direct, c'est...
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Les methodes inverses en
geophysique

® FElles sont partout! Car on observe, et on en deduit (on
propose) un modele pour expliquer les observations.

® | a tomographie,
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60 Generalized Interpretation
@ Seismogenic zone earthquakes
® Intraslab earthquakes
O Continental crust earthquakes
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Probleme inverse = résolution de systeme d’équations
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Exemple : Determiner la vitesse de chacun des blocs
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\vq Probléme
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Souvent le cas en géophysiqgue...
- On pallie le mangue de données par des info a priori
- On résout le surplus de données par des approximations




Definitions

Probleme sur-determiné  Données > parameétres

Probleme sous-determiné Données < parametres




X1,Y1)

Loi physique: y =a.x + b

(x2,y2)

Quels sont les valeurs de a et b ?
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Probleme inverse

® On recolte des observations (données)

® On en deduit un modeéle via des lois
(mathematiques, physiques,...)

® Ce modele a une probabilite d’existence,
une incertitude (qu’il faut estimer)
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Un seul modele ?
1827

Cordier (1777-1861) : Gradient de température
dans les mines = [°C /25 m

Donc,a 50 km de profondeur, on atteint 1600°C
i.e. intérieur de la Terre = roches fondues !

gradient |°/25m f(T) liquide / solide

Observations Loi physique

parametres



Exemple |
1827

Cordier (1777-1861) : Gradient de température
dans les mines = [°C /25 m

Donc,a 50 km de profondeur, on atteint 1600°C
i.e. intérieur de la Terre = roches fondues !

Hopkins (1793-1866) : Etat des roches

Expeérience en laboratoire impossible, emet donc
3 hypotheses...

gradient |°/25m f(T,P) liquide / solide

Observations Loi physique

parametres



Moralite...

Suivant les hypotheses de depart ou la theorie utilisee
(approximations), les resultats different.

En inversion, on n’obtient toujours qu’'un modele,
une representation imagee de la realite. Elle peut
donc:

® étre non-unique,




Résoudre un pb inverse...

evient a :
= comparer les donnees (reelles)
avec le modele

= Minimiser l'’erreur entre donnees 2
et modele e

V=006 ) theorie

Xd,Yd données
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Résoudre un pb inverse...

Si— Z\/ vV (y; — a.x; — b)2 = min
rYy
Minimiser 3 [y - (ax + b)]? signifie Cori olbocs)
que ... sa dérivée est nulle ! '
" (x1,y1) ;
_‘Z;Jff(yt —az; —b) =0, ik * * i
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Norme L2 permet de pondérer les points déviants

Solution des moindres carres -
J. Gauss (1777-1855)



Geéneéralisation

- Ecriture matricielle
= observables (données) : d
= parametres (modele) : m
= Loi physique reliant les 2 : G

= obleme direct




Geéneéralisation

Y

ost doit etre minimum

= (d-Gmese) T(d-Gmest) doit étre
minimale

dE/dm = 0,

GTGmese - G'd =0
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Geéneéralisation

Mest = GTG _1GTd

Pour améliorer les choses....

Introduction d’'un modele initial
Ou a priori, ou de depart *




Ein 1L,




Reprise probleme inverse...

L es moindres carrés

Mest = GTG _1GTd

Introduction d’'un modele initial (ou a priori, ou de départ

Mest = Mo + (GTG)-1GT(d - Gmo




Reprise probleme inverse...

Les moindres carrés

[lilest = GTG _1GTd

Introduction d’'un modele initial (ou a priori, ou de départ

Mest = Mo + (GTG)-1GT(d - Gmo




Reprise probleme inverse...

Les moindres carrés

[lilest = GTG _1GTd

Introduction d’'un modele initial (ou a priori, ou de départ
A
Mest = Mo + (GTG)1GT(d - Gmo d i




Reprise probleme inverse...

L es moindres carrés

Mest = GTG _1GTd

ntroduction d’'un modele initial (ou a priori, ou de départ
A
Mest = Mo + (GTG)1GT(d - Gmo d i
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Geénéralisation

avec L = (GTC4'!G + Cp!)'GTCy'!
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Les a priori...

Sur les donneées ...
» exactitude (resolution)
- dispersion (precision)
* erreur systematique (accuracy)

Sur les parametres ... ;
* compris entre 2 extrema
s > () .
» pas trop éloigné du voisin — >

erreur
» proche d’une valeur connue systématique

dispersion




Conclusion

Inversion par moindres carrés (amortis)
* Si et seulement si GTG est inversible
» Calcul matriciel un peu lourd (optimisation)
* Mal adapté pour les pb non-linéaires
* Tient compte des a priori sur les données+parametres (Cqg
et Cm)
* Permet de “lisser” le modele (Attention!!)
* Obtention d’un seul modele ?
- au sens des moindres carrés, oul
- mais en jouant sur les Cq4, Cm et lissage, non!

La non-unicité est toujours sous-jacente!!



Résoudre un pb inverse...
(Autre approche)

Trouvez a et b tels que y=ax + b

On peut tester tous les a et b et
choisir ceux gui expliquent le
mieux les données...

e Comment choisir des parametres pas trop idiots
e Comment choisir les meilleurs parametres ?
e Quand s’arréter 7



Résoudre un pb inverse...
(Autre approche)

A y ,
(.Y ) W (X4,y4)
- On essaie tous les couples (a,b) E
- on calcule > [y - (ax + b)] G
; . I, Y1
- on choisit la plus petite gy i
Yol .\, valeur théorique

X
Xl

Inversion stochastique




Méthodes stochastiques

“En essayant continuellement on
finit par reussir. Donc : plus ¢a

rate, plus on a de chance que ¢a
marche”.

“La probabilité de réussir la mise sur orbite d'une

fusée est d'une chance sur un million. Dépéechons-nous
de rater 999 999 lancements !”



Résoudre un pb inverse...

A y ,
(.Y ) W (X4,y4)
- On essaie tous les couples (a,b) E
- on calcule > [y - (ax + b)] G
; . I, Y1
- on choisit la plus petite gy i
Yol .\, valeur théorique

X
Xl

Inversion stochastique

d = Gm




Méthodes stochastiques

® [Essor de ces techniques car:

- Developpement de la théorie des probabilites et des outils
informatiques

- Calcul direct + rapide et maitrise

- Plus efficace pour les problemes non-lineaires

@ Différentes algorithmes (différentes stratégies)




Méthodes stochastiques

Monte Carlo

e Qutil informatique permet de faire des millions de
calculs tres rapidement. L'exploration de |I'espace
des parametres devient alors possible.

e Mais pas de facon systematique... |l faut explorer
les différentes solutions de facon intelligente ou
‘pseudo-aléatoire”.

si on explore suffisamment (mais pas totalement) I'espace,
la probabilite de trouver la bonne solution est grande.



Méthodes stochastiques

* On ne veut pas explorer tout I'espace, mais on a quand meme
besoin de milliers d’essais (recherche statistiquement
significative)

e || faut optimiser la recherche, i.e. tenter de converger le plus
rapidement possible vers le minimum de misfit (obs-calc).

* Plusieurs algorithmes se sont developpes.

minimum

QUAND ON NE ST £#a5 00U L o
. FALY Y ALLER. //
LWETULE PLUS VITE FPOSSIBLE.

essais




Méthodes stochastiques

La recherche par la technique des gradients

* OK si peu de minimum secondaires et bonne
convergence

* bof si convergence difficile (gradient faible) ou si
minimum secondaires existent

* s'assurer d'un bon modele de départ!




Méthodes stochastiques

La recherche par I'algorithme de voisinage

* OK si peu de parametres

* evite les minimum secondaires
* donne estimation de tous les modeles testes (i.e.
gourmand en memoire).
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Méthodes stochastiques

La recherche par I'algorithme génétique

Generation de modeles qui
vont pouvoir:

® se croiser

* muter

* etre selectionés.
pour arriver a la selection du
meilleur

Exploration tres complete
de I'espace des modeles
pour ne pas oublier des
minima possibles C. Basuyau, 2010




Méthodes stochastiques

e Beaucoup de méthodes differentes suivant leur
application

e favorise la rapidité d'execution,

e favorise I'exploration de I'espace

e traitement des minima secondaires




Comparaison...

Inversion par matrice Inversion stochastique
® Peu de mémoire ® Bcp de memoire, bep d’essais
(>1000)

® Probleme souvent

2 4 o o ’ . ~ 2
approxime, amorti, lisse tres efficace pour non

lineaire

~® Une seule solution




Pour resumer

® Dans tous les cas, le modele obtenu est un concept qui tente
d’expliquer les observations de terrain.

® il est non-unique

® il est soumis a des hypotheses (loi physique, a priori,

® | est parfois soumis a des approximations (matheématiques, lissage,
amortissement...)




Coin lecture...

Geophysical Data Analysis:

Discret:A!IllA‘LeE:iSt:nTheﬂfy http://www.ldeo.columbia.edu/users/menke/index.php

hitp://WwWw.| fr/~tarantola
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