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UN PEU D’HISTOIRE...

Un peu d’histoire...

A
u sein des entrailles de notre planète, un phénomène intriguant se déroule depuis des

millénaires : les séismes. Ces secousses telluriques, produites par les mouvements

des plaques tectoniques, ont toujours captivé l’humanité. Elles suscitent une gamme

complexe d’émotions allant de la fascination à la peur, rappelant à l’homme sa position

fragile sur cette Terre en constante évolution.

Depuis les temps les plus reculés, l’homme a ressenti ces vibrations troublantes qui

ébranlent le sol sous ses pieds. Au départ, ces secousses étaient perçues comme des

manifestations divines ou des signes mystérieux envoyés par les forces cosmiques. Au

fil des siècles, les légendes et les récits se sont tissés autour de ces phénomènes naturels,

transmis de génération en génération.

C’est en Chine ancienne que l’on retrouve les premières traces d’un instrument

conçu pour enregistrer les tremblements de terre, appelé Houfeng Didong Yi, traduit

littéralement par « instrument pour mesurer les vents saisonniers et les mouvements

de la Terre ». Il a été inventé, en 132, par le chinois Zhang Heng, qui a vécu sous la

dynastie Han.

Ce sismographe chinois, un dispositif ingénieux, était doté d’un design remarquable :

il prenait la forme d’un dragon, symbole de puissance et de sagesse, perché sur un sup-

port. Ce dragon abritait des boules de bronze placées dans sa gueule (Fig 1). Lorsqu’un

séisme se produisait, les secousses faisaient vibrer le pendule du sismographe, provo-

quant la chute des boules de bronze. Chaque boule tombée indiquait l’intensité et la

direction du séisme, offrant ainsi une lecture tangible des mouvements du sol. Les obser-

vateurs, fascinés par cet instrument, cherchaient à décoder les informations transmises

par les boules pour mieux comprendre les caprices de la Terre.

Ainsi, au fil du temps, les séismes sont devenus des phénomènes étudiés et scrutés

avec attention. Les avancées scientifiques ont permis de développer des sismomètres plus
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A. B.

Figure 1 – Réplique du Houfeng Didong Yi. (Source : Science and Society Picture

Library)

sophistiqués et précis, ouvrant la voie à une meilleure compréhension de ces événements

naturels. Les secousses telluriques continuent de nous rappeler l’imprévisibilité et la

puissance de notre planète, nous invitant à percer les mystères qui se cachent sous nos

pieds.
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CHAPITRE 1. INTRODUCTION

Chapitre 1

Introduction
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1.1 Motivations générales

L’activité sismique mondiale est principalement localisée au niveau des limites de

plaques tectoniques. Néanmoins, en dehors de ces zones, une sismicité dite « intra-

plaque » peut être observée. Les processus qui contrôlent la déformation, la sismicité,

l’aléa et le risque sismique, dans ces régions, sont, à l’heure actuelle, fortement débattus
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1.1. MOTIVATIONS GÉNÉRALES

(Stein et Mazzotti, 2007; Clark et coll., 2012; Calais et coll., 2016; Soto-Cordero et coll.,

2018). La persistance de l’activité sismique dans ces zones est un phénomène observé

dans diverses régions du monde, telles que l’Australie (par exemple Hillis et coll., 2008;

Clark et coll., 2012), l’Amérique du Nord (par exemple Zoback, 1992; Calais et coll.,

2005) ou dans le Massif armoricain en France.

Étant donné qu’il n’existe pas encore de modèle spécifique adapté à ces zones, ces

événements sismiques sont généralement considérés, de manière traditionnelle, comme

similaires aux séismes qui se produisent le long des limites de plaques. Ces séismes

se produisent lorsque l’accumulation de contraintes tectoniques sur des failles actives

atteint un seuil critique, ce qui provoque leurs ruptures (par exemple Kanamori et

Brodsky, 2004). Une fois que la faille a été déchargée par le tremblement de terre,

elle a besoin d’un certain laps de temps pour se recharger jusqu’au point de rupture.

Ce processus dépend de la résistance de la faille, de l’ampleur de la réduction des

contraintes et de la vitesse de rechargement. La contrainte, associée à la tension le

long de la faille, continue de s’accumuler, pour, finalement, que la faille se décharge à

nouveau, entrainant la répétition régulière ou irrégulière du cycle sismique (Fig 1.1).

En comparaison avec d’autres régions françaises, connues pour leur plus forte acti-

vité sismique, tels que l’arc alpin, le Fossé rhénan ou les Pyrénées, la région nord-ouest

de la France se distingue par une sismicité fréquente et de magnitude faible à mo-

dérée. Malgré cette sismicité bien réelle, les observations géodésiques ne permettent

pas de déterminer avec précision le taux de déformation en raison du déplacement en

surface insignifiant. Actuellement, le Massif armoricain est soumis à des vitesses de

déplacement mesurées de l’ordre de 1 mm/an (Nocquet, 2012). Dans une autre région

intra-plaque, à New Madrid aux États-Unis, l’étude de Calais et coll. (2010) montre

que les mesures du système mondial de localisation (GNSS), effectuées sur une période

de 20 ans, ne révèlent aucun déplacement visible. Or, dans cette région, trois séismes

d’une magnitude 7 ou plus sont survenus en 1811-1812. Des tremblements de terre de

moindre ampleur se produisent encore aujourd’hui, délimitant les segments de faille qui

auraient pu se rompre lors des événements de 1811-1812.

Par conséquent, une question se pose : les séismes dans les zones continentales

stables obéissent-ils aux mêmes mécanismes que les séismes le long des limites de

plaques, mais avec des cycles de chargement/relaxation si longs que les mouvements

sismiques ne sont pas encore détectables par les mesures GNSS, ou bien sont-ils causés

par d’autres facteurs (Calais et coll., 2016) ? Il est possible que ces séismes puissent

2 / 188



CHAPITRE 1. INTRODUCTION

s’expliquer davantage par des perturbations transitoires des contraintes locales ou de

la résistance des failles, libérant ainsi l’énergie élastique accumulée (Fig 1.1).

Résistance de la faille 

Résistance de la faille 

C
o

n
tr

a
in

te
C

o
n

tr
a
in

te

Temps géologique

Intra-plaque

Inter-plaque

Figure 1.1 – Diagrammes montrant les changements de contraintes et séquence de
tremblements de terre. (en haut) Cycle sismique illustré par une séquence de séismes à
la limite des plaques se produisant sous l’effet de la charge tectonique, à un rythme qui
peut légèrement varier avec le temps et les variations temporelles de la résistance de la
faille (Kanamori et Brodsky, 2004). (en bas) Dans les environnements intra-plaques, les
contraintes s’accumulent à des rythmes très lents et les séismes peuvent se produire à
la suite d’une modification de la résistance de la faille (ligne noire, par exemple, aug-
mentation de la pression interstitielle des fluides à la profondeur sismogénique) ou de
perturbations transitoires des contraintes (ligne bleue, par exemple, modification de la
charge hydrologique ou sédimentaire) (modifié d’après Calais et coll., 2016).

Ces perturbations transitoires ou variations locales des contraintes, associées à des

facteurs agissant à différentes échelles de temps, peuvent jouer un rôle significatif dans

la sismicité des zones continentales stables (Levandowski et coll., 2018). Si ces variations

de contrainte ou de résistance de la faille sont suffisamment importantes, elles peuvent

déclencher une rupture (par exemple Long, 1988; Calais et coll., 2010), libérant l’énergie

élastique d’une lithosphère précontrainte (par exemple Feldl et Bilham, 2006) (Fig 1.1).
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1.1. MOTIVATIONS GÉNÉRALES

Dans l’ensemble, la sismicité régionale du nord-ouest de la France implique pro-

bablement des interactions complexes entre différents processus. Cela comprend des

chargements tectoniques extrêmement lents et des contraintes résiduelles, des réacti-

vations de failles avec des intervalles de temps longs entre les événements, des séismes

isolés dus à une faible résistance des failles, ainsi que des perturbations transitoires des

contraintes. Ainsi, des déclencheurs internes ou externes (par exemple, rebond post-

glaciaire, érosion, etc.) conjugués à l’héritage structural (par exemple, système de failles

majeures du cisaillement armoricain) peuvent expliquer la sismicité dans l’ouest de la

France.

Ces différents déclencheurs sont généralement éclipsés, en limites de plaques, par

les effets des processus tectoniques classiques. En nous concentrant sur la sismicité du

Massif armoricain, en région continentale stable, nous pouvons mettre en lumière ces

processus qui affectent la sismicité de la région.

Afin de mieux comprendre la sismicité dans cette région, nous mettons l’accent sur la

détection des événements sismiques. Notre objectif est d’accroître la fiabilité statistique

de l’étude des comportements sismiques à court terme en optimisant la détection des

séismes de faible amplitude. Une détection plus précise de ces petits séismes ouvre

la voie à une description plus détaillée de l’évolution spatio-temporelle des séquences

sismiques. Pour atteindre cet objectif, nous avons développé une méthode de détection

et de discrimination des événements sismiques de faible magnitude. Cette approche a

été appliquée à l’ensemble du Massif armoricain sur une période allant de 2018 à 2021,

ainsi que dans le contexte spécifique d’une étude locale portant sur le séisme de La

Laigne survenu le 16 juin 2023.

Dans ce premier chapitre, nous introduisons le contexte géologique et géophysique

du domaine intra-plaque du Massif armoricain. Nous examinons l’histoire géologique

qui a mené à sa formation. La sismicité de la région, à la fois historique et instrumentale,

sera ensuite présentée dans le second chapitre. Les différents facteurs pouvant impacter

cette sismicité seront également développés. Le troisième chapitre se concentre sur un

état de l’art des méthodes de détection et de discrimination des événements sismiques.

Nous explorons à la fois les approches classiques utilisées dans le domaine et les outils

modernes tels que l’apprentissage machine (machine learning). Les choix et les para-

mètres qui ont été explorés pour élaborer une méthode adaptée à nos besoins et à la

région du Massif armoricain sont présentés en détail dans le quatrième chapitre.
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Le cinquième chapitre est consacré à l’application de notre approche sur la sismicité

du Massif armoricain durant quatre années de données. Nous présentons les résultats

obtenus, en mettant en évidence les nouveaux événements sismiques détectés et en

les comparant avec le catalogue initial. Nous étudions également la distribution spa-

tiale des séismes localisés et explorons certains facteurs externes, qui ont été identifiés,

permettant de mieux comprendre la sismicité de la région. Dans le sixième chapitre,

nous étendons notre étude à la campagne post-sismique installée suite au séisme de La

Laigne survenu le 16 juin 2023. Notre méthode a été appliquée aux données recueillies

par les stations temporaires installées pour l’occasion. Enfin, dans le dernier chapitre,

nous examinons les résultats obtenus et discutons de leur pertinence dans le contexte

de notre étude.

En annexe, nous avons inclus des encadrés explicatifs contenant des rappels de base

en sismologie. Ils fournissent des notions et définitions fondamentales du domaine afin

de faciliter la compréhension de l’ensemble du travail de recherche présenté.

1.2 Le Massif armoricain : un contexte géologique po-

lyphasé

Le Massif armoricain, situé dans l’ouest de la France, est une région qui présente

une histoire géologique complexe. Elle englobe une vaste partie de la Bretagne ainsi que

des zones adjacentes des régions des Pays de la Loire, de la Nouvelle Aquitaine et de

la Normandie. Le Massif armoricain est bordé par la Manche au nord, la mer d’Iroise

à l’ouest et le golfe de Gascogne au sud. De plus, le massif s’étend sous les sédiments

des bassins méso et cénozoïques adjacents, notamment le Bassin aquitain au sud, le

Bassin parisien à l’est et le Bassin de la Manche au nord-ouest. Au cours de sa longue

évolution géologique, le Massif armoricain a connu plusieurs orogenèses (cadomienne

et varisque), caractérisées par des mouvements tectoniques majeurs, des collisions de

plaques et la formation de chaîne de montagnes.

Au fil du temps, les forces érosives de l’eau, du vent et de la glace ont commencé à

démanteler cette chaîne de montagnes, réduisant sa hauteur et exposant les structures

géologiques, autrefois enfouies, à la surface. Le Massif armoricain est principalement

composé de roches métamorphiques telles que des schistes, des quartzites, des granites

et des gneiss. Ces roches témoignent des processus géologiques intenses auxquels la
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région a été soumise. Les contraintes tectoniques élevées ont conduit à des déformations

ductiles et fragiles des roches, créant des plis, des failles et des zones de cisaillements

complexes.

Afin de comprendre la sismicité dans l’ouest de la France, il est intéressant d’exa-

miner la formation structurale régionale. L’héritage structural potentiel pourra être

quantifié. Ainsi, les discontinuités à l’échelle de la croûte, susceptible d’être interpré-

tées comme des failles sismiquement actives, pourront être mises en évidence.

1.2.1 Orogenèse panafricaine (cadomienne), 650 Ma - 540 Ma

Au Protérozoïque Supérieur, deux continents étaient présents au nord : la Lau-

rentia, qui correspond au bouclier canadien, et la Baltica, correspondant au bouclier

scandinave. Un troisième continent, plus méridional, appelé Gondwana, était séparé de

la Laurentia et de la Baltica par deux vastes océans : l’Iapetus à l’ouest et le Tornquist

à l’est.

L’orogenèse cadomienne est caractérisée par l’accrétion de Cadomia (Fig 1.2), qui

deviendra ultérieurement l’Armorica, à la fin du Protérozoïque, sur la marge nord du

Gondwana (par exemple Chantraine et coll., 2001). Cette période est marquée par la

collision entre un arc volcanique et le continent, résultant de la subduction océanique

le long d’une marge continentale active. La fin de l’orogenèse cadomienne se manifeste

par la mise en place de granites et une érosion rapide de la chaîne, mis en évidence par

le dépôt d’une épaisse série de sédiments terrigènes appelée Briovérien (par exemple

Ballevre et coll., 2013).

Des traces de cette orogenèse sont visibles, à l’heure actuelle, dans la zone Nord-

armoricaine sous forme de zones de cisaillement ductiles à savoir les structures Locque-

meau-Trégor (LTSZ), La Fresnaye-Coutances (FCSZ) de direction N50-70, et Cancale-

Granville (CGSZ) (Fig 1.3A et B).
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Figure 1.2 – Schéma montrant la géométrie et la cinématique des plaques durant le Pa-
léozoïque. La définition des micros-plaques intermédiaires (Avalonia, Armorica), d’origine
nord-gondwanienne, restent encore contestées au moins dans leur cinématique, et parfois
même dans leur existence (Ballevre et coll., 2013).
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1.2.2 Orogenèse varisque (hercynienne), 420 Ma - 290 Ma

L’orogenèse varisque constitue une étape significative dans l’histoire géologique du

Massif armoricain, marquant la formation de la chaîne hercynienne et l’acquisition de

sa structure actuelle.

Au cours du Cambrien et de l’Ordovicien, l’océan Rhéique s’est formé suite à la

séparation de l’Avalonia du bloc Gondwana. Pendant l’Ordovicien supérieur, les deux

continents septentrionaux, la Laurentia et la Baltica, sont entrés en collision, donnant

naissance à la chaîne calédonienne et au supercontinent, Laurasie. Par la suite, Avalonia

est entré en collision avec ce supercontinent lors de l’orogenèse acadienne au Dévonien

inférieur, entraînant la fermeture de l’océan Iapetus. Parallèlement, l’océan Galice-

Massif central s’est formé, séparant le bloc Gondwana de la plaque Armorica.

Au Dévonien inférieur, la plaque Gondwana a amorcé une migration depuis le Pôle

Sud jusqu’au niveau de l’Équateur. Ce mouvement tectonique a eu des conséquences

significatives sur la configuration des océans environnants. À la fin de l’Ordovicien et

au Silurien, l’océan Rhéique, situé au nord de la plaque Armorica, a été soumis à un

processus de subduction, se déplaçant sous la lithosphère armoricaine. Parallèlement,

au sud, l’océan Sud Armoricain a été subduit vers le nord.

Ces mouvements de subduction ont entraîné des interactions complexes entre les

plaques lithosphériques, conduisant à la fermeture de l’océan Rhéique et à la collision

de différentes masses terrestres, formant la Pangée. Cette double subduction, d’abord

océanique puis continentale, a eu un impact majeur sur la structuration de la chaîne

varisque (Matte, 1986a, 2001). Ce processus a conduit à la formation d’une cordillère

symétrique s’étendant sur près de 800 km de largeur et 5 000 km de longueur (Matte,

1986a,b).

Des indices de l’orogenèse varisque peuvent être observés, à l’heure actuelle, à tra-

vers les différentes failles présentes dans la région, notamment le Cisaillement Sud-

Armoricain (CSA) et le Cisaillement Nord-Armoricain (CNA) (représentés sur la Figure

1.3 par les tracés SANSZ/SASSZ et NASZ, respectivement). Ces failles se caractérisent

par une direction moyenne de N90-130 et elles exercent des mouvements horizontaux

de cisaillement sur la croûte terrestre.
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Dans sa partie occidentale, le CSA est constitué d’une seule branche avec un azimut

d’environ N95, mais à mesure que l’on se déplace vers l’est, dès Lorient, il se divise en

deux branches distinctes. La branche nord (SANSZ sur la Figure 1.3) s’étend jusqu’à

Angers en traversant les Landes de Lanvaux, en conservant un azimut proche de N110,

tandis que la branche sud (SASSZ sur la Figure 1.3) s’oriente vers le sud-est en direction

de Nantes. Cette branche sud se subdivise également en plusieurs ramifications alors

qu’elle progresse vers le seuil du Poitou, qui marque la frontière entre les bassins parisien

et aquitain. Elle devient alors moins visible dans la topographie. Les déplacements

les plus significatifs se concentrent principalement dans la branche sud du CSA, avec

une déformation horizontale cumulée d’environ 300 km (Gumiaux et coll., 2004; Brun

et coll., 2001). En revanche, la branche nord présente des déplacements plus modestes,

d’au moins 40 km (Jégouzo et Rossello, 1988).

Le CNA (NASZ sur la Figure 1.3) s’étend d’est en ouest de Brest à la Mayenne.

Ce cisaillement est moins apparent dans la topographie de la région comparé au CSA.

Selon les études, son déplacement ne dépasse pas les 20 km (Ballevre et coll., 2013).

1.2.3 Événements post-hercynien

Pendant le Mésozoïque, la fragmentation progressive de la Pangée a entraîné l’ou-

verture de plusieurs bassins océaniques, dont l’océan Atlantique et le golfe de Gascogne.

Dans ce contexte, le Massif armoricain, en tant que socle continental émergé, a subi une

évolution particulière. L’ouverture de l’océan Atlantique (extension permo-triasique,

par exemple Chadwick et Evans, 1995; Faure, 1995) a entraîné le développement de

bassins, associés à l’activité magmatique et à des réseaux de failles à l’échelle régionale.

Au nord, les zones de failles majeures médianes (MCFZ) et d’Aurigny-Ushant (AUFZ),

héritées de phases géologiques antérieures, ont été réactivées en tant que failles nor-

males (par exemple Bessin, 2014). À l’ouest, des failles NW- SE, avec, par exemple, la

faille de Kerforne (KF) et Le Quessoy (LQF), de direction N140-160, se sont dévelop-

pées en réponse à un deuxième épisode d’extension orientée ENE-WSW (par exemple

Chadwick et Evans, 1995).

Entre le Crétacé inférieur et l’Aptien supérieur, le golfe de Gascogne s’est ouvert le

long des marges armoricaine et nord-ibérique. La formation d’un rift et l’extension de

la croûte terrestre, est donc due au déplacement de l’Ibérie vers le Sud-Ouest. Cette

phase de rifting a donné lieu à un relief en forme d’épaulement dans la région du Massif
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armoricain. Au fur et à mesure que le Crétacé inférieur progressait, l’épaulement du

rift du Massif armoricain s’est aplani, signifiant que la topographie s’est atténuée et

s’est nivelée.

Pendant le Cénozoïque, l’histoire géodynamique de l’Europe est marquée par des

épisodes de compression résultant de la formation des Alpes et des Pyrénées, prin-

cipalement dus à la collision entre l’Europe et l’Afrique. À l’Oligocène, une série de

rifts d’envergure continentale s’est développée en avant de l’arc alpin. Ce système de

rift s’étendait depuis la mer du Nord jusqu’à la fosse de Valence, le long des côtes

espagnoles.

1.3 Structure générale du Massif armoricain

La structure actuelle du Massif armoricain est le fruit des différentes orogenèses

qui ont façonné cette région. Ces événements tectoniques ont donné naissance à des

chaînes de montagnes, des failles et des plis, qui ont ensuite été modifiés et érodés

au fil du temps. Aujourd’hui, le Massif armoricain présente une topographie variée

comprenant des collines, des plateaux et des vallées. Il est caractérisé par la présence de

roches magmatiques, métamorphiques et sédimentaires qui témoignent de son histoire

géologique complexe.

Situé en tant que marge continentale passive au sein d’un domaine de déformation

intra-plaque, la structure du socle est caractérisée par trois familles de failles :

• une direction moyenne de N50, avec par exemple la faille de La Fresnaye-Coutances

(FCSZ), d’héritage cadomien ;

• une direction N110-130, avec les Cisaillements Sud-Armoricain (CSA) et Nord-

Armoricain (CNA), d’héritage hercynien ;

• et enfin une direction N140-160, avec par exemple la faille Le Quessoy (LQ)

(Vigneressee, 1988; Bonnet et coll., 2000), post-hercynienne.

Le Massif armoricain peut être décomposé en quatre grands domaines (Fig 1.4)

délimités par les réseaux de failles majeures, visibles dans la topographie.
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Figure 1.3 – (A) Localisation des principales failles de surface dans l’ouest de la France
en fonction de leur origine (voir détails dans le texte). (B) Répartition spatiale des prin-
cipales phases tectoniques et des structures associées aux failles dans l’ouest de la France,
avec (1) la ceinture orogéniques cadomienne (2) varisque (modifiée d’après Le Gall et coll.,
2021) et (3) les réseaux de failles et de bassins permo-mésozoïques (Beucler et coll., 2021).
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Figure 1.4 – Carte et coupe synthétiques du Massif armoricain mettant en évidence le
découpage en grandes unités par les zones de cisaillement et l’intensité de la déformation
et du métamorphisme varisques (Ballevre et coll., 2013).

1.3.1 Zone Nord armoricaine

Cette zone, située au nord du CNA, s’étend du Cotentin au Trégor est d’origine ca-

domienne. Cette région est composée de roches sédimentaires et volcano-sédimentaires

terrigènes formées au Protérozoïque supérieur. Ces formations sont traversées par des

intrusions de granitoïdes qui ont subi un processus de métamorphisme lors de l’oro-

genèse cadomienne. Ce contexte géologique reflète une phase de collision continentale

suivie d’une subduction océanique vers le sud-est, comme en témoignent les études de

Brun et coll. (2001). En conséquence, la chaîne hercynienne a subi une érosion rapide,

donnant lieu à la formation des schistes du Briovérien.
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1.3.2 Zone Centrale armoricaine

La zone centrale du Massif armoricain est délimitée au nord par le CNA et au

sud par la branche nord du CSA. Dans sa partie orientale, cette zone présente les

caractéristiques d’une zone de cisaillement simple dextre (Gumiaux, 2003). Dans cette

région, on trouve principalement des roches sédimentaires déformées, qui se présentent

sous forme de schistes faiblement métamorphisés. Les dépôts les plus anciens, connus

sous le nom de schistes du Briovérien, remontent à environ 570 Ma (Chantraine et coll.,

1988). La phase d’extension, qui a eu lieu du Cambrien à l’Ordovicien, se traduit par

le dépôt de sédiments continentaux qui se trouvent principalement dans des structures

en blocs basculés. La série sédimentaire se poursuit avec des formations telles que

les schistes rouges, les grès armoricains et les schistes noirs d’Angers, qui s’étendent

jusqu’au Dévonien. Au-delà de cette période, seuls quelques sédiments sont préservés,

et sont alignés le long des failles de cisaillement telles que le CNA et le CSA.

1.3.3 Zone Sud armoricaine

Cette zone est située au sud de la branche nord du CSA. Cette région a été fortement

impactée par l’orogenèse varisque. Pratiquement toutes les formations sédimentaires, à

la fois le socle protérozoïque et la couverture paléozoïque, ont subi un métamorphisme

intense, représenté, par exemple, par les faciès en schistes bleus sur l’île de Groix. Cette

situation indique une position interne lors de l’orogenèse varisque, en accord avec une

forte déformation. La branche sud du CSA a donc eu un rôle prépondérant dans ces

déformations comme en témoignent de grandes structures chevauchantes en ciseaux

(Ballevre et coll., 2013).

1.3.4 Domaine varisque du Léon

L’origine allochtone du domaine du Léon, formé pendant l’orogenèse varisque,

ajoute une complexité supplémentaire à l’histoire géologique de l’Armorique. Son his-

toire semble être étroitement liée à celle des domaines sud-armoricains. Ce domaine

se serait mis en place sous forme de nappes chevauchantes, datées d’environ 440 Ma,

et présente un degré de métamorphisme très élevé. Cette unité géologique a subi des

cisaillements ductiles et la mise en place de granites au Carbonifère (Cagnard, 2008).

Son existence soulève des questions quant à sa relation avec les autres éléments du

Massif armoricain et à son origine géodynamique spécifique.
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1.4 Apports de la sismologie

Les études sismologiques, au sens tomographique, se consacrent à l’analyse de la

propagation des ondes élastiques à travers la Terre. Elles fournissent des informations

sur les caractéristiques du milieu traversé en utilisant des approches actives, tels que

les profils sismiques, ainsi que des approches passives, qui exploitent le champ d’ondes

sismiques ambiant et les données provenant de séismes locaux, régionaux ou lointains.

Ces différentes méthodes permettent de construire des modèles tridimensionnels des vi-

tesses des ondes ou des cartes de profondeur de la discontinuité de Mohorovičić (Moho),

qui sépare la croûte terrestre du manteau.

1.4.1 Profondeur du Moho

Au début des années 70, les premières investigations sismiques profondes ont été

réalisées en France, marquant une avancée majeure dans l’étude de la structure interne

de la Terre (Hirn, 1976). Les premières profondeurs du Moho ont donc été déterminées

autour de 31 km (± 1,5 km). Une légère variation de profondeur entre l’ouest et l’est

de la région est cependant observée. En effet, entre Brest et Blain, situé au nord de

Nantes, la profondeur du Moho était estimée à 31,3 km, tandis qu’elle atteignait 32,5

km entre Blain et Limoges.

À la fin des années 80, de nouveaux profils sismiques ont été établis dans le cadre

de l’Étude de la Croûte continentale et Océanique par Réflexion Sismique (ÉCORS),

(Bois et al., 1988). Une analyse de ces profils a permis de conclure que la profondeur

du Moho était relativement constante autour de 30 km, avec des variations inférieures

à 5 km.

À la fin du xxe siècle, de nouveaux profils de sismique réflexion en écoute longue ont

été réalisés, notamment les profils Armor 1 et 2, faisant partie du projet GéoFrance3D.

Ces profils ont apporté des conclusions supplémentaires aux observations précédentes.

Le profil Armor 1 a révélé que la base de la croûte inférieure serait à une profondeur

constante entre 30 et 31 km. Le profil Armor 2, quant à lui, traversait la zone de

collision hercynienne dans le sud-est du Massif armoricain (Bitri et coll., 1997, 2001).

Le Moho serait légèrement plus profond sous les domaines de Champtoceaux et du

Centre armoricain (32 km) par rapport à la partie sud du profil (31-32 km).
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De 2011 à 2013, des réseaux temporaires de sismomètres à large bande ont été

déployés dans le sud-ouest de la France, le long de la côte atlantique française et

dans le nord de l’Espagne dans le cadre des expériences PYROPE (Chevrot et coll.,

2017) et IBERARRAY (Díaz et coll., 2009). Grâce à cet ensemble de données, Chevrot

et coll. (2014) a permis de déterminer l’épaisseur apparente de la croûte (Fig 1.5).

À partir de mesures de fonctions récepteurs, il est possible de construire des modèles

crustaux. La fonction récepteur correspond à la réponse de la structure, près du capteur,

soumise à une onde sismique, lors d’un séisme lointain (par exemple Langston, 1977).

Elle permet de caractériser les interfaces entre différentes couches, en analysant les

variations temporelles et les amplitudes des signaux enregistrés. En pratique, le temps

de parcours différentiel de la phase PmS (la conversion de P à S au Moho) par rapport

à l’onde directe P est mesuré, à chaque station. Cette différence de temps peut ensuite

être convertie en profondeur apparente du Moho, via un modèle de vitesse. La Figure 1.5

montre les résultats obtenus par cette approche et confirme donc que la profondeur du

Moho, dans le Massif armoricain, serait relativement constante entre 28 et 32 km.

1.4.2 Tomographie

La tomographie sismique permet de reconstruire la structure interne de la Terre par

l’analyse des vitesses de propagation des ondes sismiques à travers différentes régions du

globe. Les variations spatiales de la vitesse de propagation des ondes sismiques peuvent

être cartographiées. Une étude de tomographie sismique des ondes Pn en France, mo-

délisant à la fois les variations latérales de vitesse et d’anisotropie, est décrite dans

(Judenherc et coll., 1999). Dans un contexte isotrope, la partie Est du Massif armori-

cain révèle une forte anomalie de vitesse (de +2 à +5%). En revanche, dans un contexte

anisotrope, l’analyse de la polarisation des ondes Pn dans le manteau met en évidence

des variations de vitesses sismiques de l’ordre de 2 à 4%, avec des directions rapides pa-

rallèles aux structures hercyniennes (CSA et CNA). Par la suite, Judenherc (2000) met

en évidence un signal distinct dans le manteau supérieur suggérant la présence d’un

assemblage de deux lithosphères d’origines différentes. Ceci peut être interprété comme

la signature d’une subduction à vergence nord qui s’est achevée au Dévonien. D’autres

études s’intéressent à l’anisotropie sismique à partir de la biréfringence des ondes SKS

(Judenherc et coll., 2002, 2003). En comparant les temps d’arrivée et les amplitudes des

deux composantes polarisées de l’onde SKS, il est possible de quantifier les variations

de vitesse des ondes S dans différentes directions et d’en déduire des informations sur
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Figure 1.5 – Carte de l’épaisseur de la croûte terrestre en France Métropolitaine et
Espagne. Cette carte a été obtenue en interpolant les épaisseurs de croûte obtenues à
partir des fonctions récepteurs (cercles) et des profils de réflexion/réfraction sismique
(carrés) (Chevrot et coll., 2014).

la structure anisotrope du milieu géologique traversé. Dans le sud du Massif armori-

cain, les résultats sont similaires à l’analyse des ondes Pn. En revanche dans le nord

et le centre de la région, les ondes SKS montrent une direction rapide NW-SE, qui

ne correspond pas à la déformation hercynienne impliquant un découplement entre la

croûte et le manteau.

Plus récemment, une approche non conventionnelle a été développée par Gaudot

et coll. (2020) afin de déduire des modèles de vitesse sismique Vs 1D entre des paires de

stations. Pour cela, des fonctions de Green empiriques ont pu être déterminées à partir

d’inter-corrélations de bruit sismique. Suivant l’idée de Cauchie et Saccorotti (2013)

et Panning et coll. (2015), la stratégie proposée repose sur une inversion par chaîne
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de Markov Monte Carlo (McMC) du diagramme de dispersion de l’inter-corrélation du

bruit afin de récupérer les variations 1D de la Vs en fonction de la profondeur. Enfin,

ces modèles sont régionalisés pour obtenir un modèle 3D de la vitesse Vs sur l’ensemble

de la région (Fig 1.6). Nous pouvons donc observer que, proche de la surface (4 km),

les variations de vitesse semblent être corrélées à la géologie (Fig 1.6.A). Les bassins

sédimentaires présentent des anomalies négatives en comparaison avec les affleurements

cristallins présentant des anomalies positives (+4%). Ces anomalies positives semblent

se propager en dehors des limites des affleurements cristallins, témoignant de l’exten-

sion, en profondeur, du socle hercynien sous les sédiments des bassins adjacents. Plus en

profondeur, à 16 km, la structure des vitesses montre des différences significatives. Une

forte anomalie négative est observée à grande échelle (-10%) sur la partie nord-ouest

de la France (Fig 1.6.B). La tranche de 30 km de profondeur présente des similitudes

avec les résultats obtenus à 16 km, avec des anomalies de vitesse Vs négatives d’environ

5% dans la région (Fig 1.6.C).

1.4.3 Atténuation des ondes sismiques

L’atténuation de l’amplitude des ondes sismiques est une propriété distinctive des

roches, résultant de l’absorption (atténuation anélastique) et de la diffusion (atténua-

tion élastique) des ondes. Cette atténuation peut varier latéralement et fournir des

informations sur la présence d’hétérogénéités dans la croûte terrestre.

Lorsque les ondes sismiques traversent différentes formations rocheuses, elles peuvent

subir des pertes d’énergie en raison de divers processus. L’atténuation anélastique est

due à l’absorption d’énergie par les roches, où une partie de l’énergie est convertie en

chaleur. Ce phénomène est souvent favorisé par la présence, par exemple, de minéraux

altérés ou de fractures dans la croûte. L’atténuation élastique, quant à elle, est causée

par la diffusion des ondes à travers les hétérogénéités du milieu, telles que des varia-

tions de densité, de porosité ou de lithologie. Cette diffusion peut disperser l’énergie

sismique dans différentes directions.

La variation de l’atténuation sismique peut donc être utilisée pour caractériser

les propriétés des roches et identifier les hétérogénéités crustales. Par exemple, des

zones présentant une atténuation plus élevée peuvent indiquer la présence de matériaux

altérés, de roches fracturées ou de fluides souterrains. En cartographiant ces variations

latérales de l’atténuation sismique, il est possible d’obtenir des informations sur la

structure et la composition de la croûte terrestre.
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A. B.

C. D.

Figure 1.6 – Cartes des anomalies Vs isotropes pour trois profondeurs (A) 4 km, (B)
16 km et (C) 30 km. La valeur médiane de la Vs est indiquée en bas à droite de chaque
carte. Le rectangle noir en pointillé en (A) indique l’ouest de la France et les régions
environnantes. (D) Écart-type a posteriori des paramètres du modèle associés au résultat
de la profondeur de 30 km (Gaudot et coll., 2020).
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Différentes études montrent une atténuation significativement plus faible, dans le

Massif armoricain, par rapport au reste de la France, tant d’un point de vue macro-

sismique (Arroucau et coll., 2006; Bakun et Scotti, 2006) que d’un point de vue instru-

mental (Mazabraud et coll., 2013). Dans une étude récente, menée par Mayor (2016),

une faible absorption a été observée dans le Massif armoricain avec une absorption

relativement plus forte dans le domaine Centre armoricain (Fig. 1.7), confirmant les

observations de Campillo et Plantet (1991). Cette faible atténuation sismique obser-

vée dans la région peut entraîner des variations significatives dans la décroissance des

amplitudes des ondes S, ce qui peut potentiellement surévaluer les estimations de ma-

gnitudes locales.

A. B.

Figure 1.7 – (A) Tomographie d’absorption pour la France à 1Hz. Les bassins du Céno-
zoïque à Mésozoïque de la carte géologique sont indiqués en trait rouge. (B) Tomographie
d’absorption pour la France à 24Hz. Les plus forts séismes du catalogue SI-Hex (1962-
2009) correspondant à une magnitude supérieure à 4 ont été reportés (points gris). Les
séismes historiques de la base SisFrance d’intensité épicentrale supérieure ou égale à VIII
(échelle MSK) sont indiqués par les points noirs. La ligne périadriatique (faille décrochante
dextre), correspondant à la zone de suture entre les plaques européenne et adriatique, est
montrée en rouge foncé. La ligne noire en pointillés indique la ligne de contact entre les
structures de forte et faible absorption (Mayor, 2016).
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La répartition des tremblements de terre, de magnitude supérieure à 4, présente une

tendance remarquable à se concentrer dans différentes régions du monde (Fig 2.1). La

première zone majeure correspond à la région péripacifique. Cette zone de subduction

englobe les contours de l’océan Pacifique ainsi que la boucle des Antilles. Cette zone

est particulièrement active en terme d’activité sismique, avec de nombreux séismes

puissants se produisant régulièrement.

Une seconde zone où les tremblements de terre sont fréquents se situe le long des

dorsales océaniques. Elles s’étendent sur de longues distances sous les océans et sont ca-

ractérisées par une intense activité sismique résultant de la divergence des plaques tecto-

niques. Ces mouvements divergents des plaques créent des accumulations de contraintes

qui finissent par se relâcher sous forme de tremblements de terre.
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Enfin, on retrouve également une activité sismique significative le long de la frontière

entre les plaques eurasienne et africaine, s’étendant depuis les Açores jusqu’à Java. Les

forces géologiques en jeu dans cette région résultent de la collision et de l’interaction

entre les plaques eurasienne, africaine, arabique et indienne.

Par contraste, certaines zones sont dépourvues d’événements sismiques significatifs

(par exemple, l’Afrique de l’Ouest, le Canada ou la Sibérie). Enfin, dans certaines ré-

gions, nous pouvons également observer une activité sismique intra-plaque, comme c’est

le cas pour l’Australie, pour le Massif armoricain en France ou encore les Appalaches

en Amérique du Nord.

Figure 2.1 – Sismicité instrumentale globale de 1964 à 2021 pour les événements sis-
miques de magnitude supérieure à 4. La couleur des symboles correspond à la profondeur
des séismes.

Depuis les débuts de la sismologie moderne, l’attention principale s’est portée aux

régions à forte sismicité, qui correspondent généralement aux limites des plaques tec-

toniques. En conséquence, ces zones ont été de plus en plus étudiées et documentées,

ce qui a permis une meilleure compréhension de la dynamique et du comportement

sismique associé. Cependant, cette focalisation sur les limites de plaques a longtemps

détourné l’attention des sismologues des régions intra-continentales où la sismicité est

faible à modérée. Ces zones sismiquement moins actives ont souvent été considérées

comme moins dangereuses du point de vue de l’aléa sismique. Par conséquent, elles ont

été relativement moins étudiées par rapport aux zones situées le long des limites de

plaques.
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Pourtant, avec le temps, il est devenu évident que ces régions intra-continentales

présentent un potentiel sismique significatif. Bien que les séismes y soient moins fré-

quents et généralement de moindre magnitude, l’étude de ces zones offre l’opportunité

de découvrir des origines sismiques qui sont généralement masquées par les forces tec-

toniques dominantes observées le long des limites de plaque. En raison de sa nature et

de son histoire géologique, la sismicité dans l’ouest de la France, où se trouve le Massif

armoricain et les bassins environnants, peut être classée dans la catégorie intra-plaque

ou intra-continentale. Ce chapitre se concentrera donc spécifiquement sur la sismicité

de cette région.

2.1 Sismicité historique

Les premiers témoignages de tremblements de terre dans le nord-ouest de la France

remontent au ve siècle, notamment avec le séisme de novembre 469, dans la région d’An-

gers (Alexandre, 1990). Jusqu’au milieu du xxe siècle, les archives historiques étaient

la principale source d’informations permettant de retracer la sismicité de cette région,

étant donné que très peu de preuves géologiques de surface étaient disponibles. Ces

témoignages historiques ont été convertis en intensités sismiques en utilisant l’échelle

d’intensité macrosismique MSK-64 1.

Les premiers récits décrivant les effets d’un séisme sur la population et les bâtiments

sont associés au séisme du 18 avril 577, indiquant une intensité de VI sur l’échelle MSK-

64 près de la ville de Chinon. Dans le golfe du Morbihan, lors du séisme de 1286, une

intensité maximale estimée à VI, bien que sujette à débat, aurait été atteinte. Des

bâtiments ont été sévèrement endommagés voire détruits en raison de cette secousse

sismique majeure. Une autre période marquante en termes de dommages sismiques fut

l’année 1751 à Nantes, où des bâtiments ont subi des effets similaires (par exemple

Gautier, 1975). Le séisme de Limagne en 1490 a été également un des événements les

plus importants en termes d’intensité épicentrale, atteignant VIII sur l’échelle MSK-

64. D’autres séismes notables, bien documentés, ont également été enregistrés dans

la région. Les événements de Loudun en 1711 et de Lorient en 1725 ont atteint une

intensité épicentrale de VII sur l’échelle MSK-64. Le 25 janvier 1799, un tremblement

de terre, connu sous le nom de séisme de Bouin, a été ressenti avec une intensité

épicentrale estimée à VII-VIII sur l’échelle MSK-64. La Figure 2.2 illustre l’activité

sismique historique majeure entre 462 et 1962 dans la région.

1. Plus d’informations sur les échelles d’intensité sont disponibles en Annexe A.1

23 / 188



2.1. SISMICITÉ HISTORIQUE

Ces événements dits historiques témoignent de l’existence d’une activité sismique

significative dans le nord-ouest de la France à travers les siècles. Cependant, il est

important de noter que la quantité et la qualité des données d’intensité disponibles

pour les séismes historiques peuvent varier considérablement. Alors que de nombreuses

données d’intensité sont disponibles pour les événements récents, ce n’est pas le cas

pour les événements plus anciens. Par exemple, le séisme de 577 à Chinon repose sur

une seule valeur d’intensité.

Entre 1861 et 1960, environ une centaine de séismes sont recensés dans le Massif

armoricain, marquant l’activité sismique de la région. Parmi ces événements, le séisme

de Jersey de 1926 se distingue particulièrement. Des études récentes ont estimé sa

magnitude de moment 2 (MW, Hanks et Kanamori, 1979) entre 5,0 et 5,5 (Amorèse

et coll., 2020), ce qui en fait l’un des séismes les plus importants du Massif armoricain

au xxe siècle. Ce séisme a été suivi, huit mois plus tard, par un autre tremblement

de terre. Bien que sa magnitude soit légèrement inférieure, cet événement sismique

est également notable en raison de sa proximité temporelle avec le séisme précédent.

Parmi les séismes plus récents, il convient de mentionner la crise sismique de Rouillac

en Charente, qui s’est déroulée entre le 18 juillet 1935 et le 24 août 1936 et les séismes

du 9 janvier 1931 et du 2 janvier 1959 (par exemple Gautier, 1975) qui semblent être

localisés à proximité de la branche sud du CSA.

La sismicité observée dans le Massif armoricain présente des caractéristiques ty-

piques des régions intracontinentales à faible taux de déformation. Cela se traduit par

une période de retour prolongée des séismes majeurs, durant laquelle un événement sis-

mique important (MW > 3,5) survient avec une récurrence apparente d’environ 10 ans.

2. Plus d’informations sur les mesures de magnitudes sont disponibles en Annexe A.2
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462 - 1962

Intensité

Figure 2.2 – Sismicité historique (www.sisfrance.net) entre 462 et 1962 dans le quart
Nord-Ouest de la France. L’échelle de couleur et la taille des symboles correspondent à
l’intensité de l’échelle MSK-64. Les tremblements de terre majeurs introduits dans le texte
sont étiquetés.

25 / 188



2.2. SISMICITÉ INSTRUMENTALE

2.2 Sismicité instrumentale

La sismicité instrumentale fait référence à l’étude et à l’enregistrement des séismes

à l’aide d’instruments de mesure spécifiques appelés sismomètres. Contrairement à la

sismicité historique, qui est basée sur des témoignages et des archives, la sismicité

instrumentale repose sur des données scientifiques recueillies à l’aide d’instruments de

détection et de mesure des mouvements sismiques. La création d’un catalogue fiable

de la sismicité instrumentale dans le nord-ouest de la France a débuté dans les années

1960 avec le déploiement du premier réseau sismique par le Commissariat à l’énergie

atomique (CEA).

2.2.1 Réseaux de stations permanentes

Le réseau national du Laboratoire de Détection et de Géophysique (LDG) de la

DAM-CEA est composé de stations vélocimètriques réparties sur l’ensemble du terri-

toire français. Les stations larges bandes, identifiées par le code RD (RESIF, 2018) et

les triangles bleus sur la Figure 2.3, ont été parmi les premières à être implantées en

1959. Actuellement, le réseau compte une vingtaine de ces stations accessibles via le

portail Résif-Epos. Deux d’entre elles sont situées dans le Massif armoricain, à savoir

ROSF et MFF. À l’origine, ce réseau avait une mission de surveillance militaire, en

particulier dans le cadre de la lutte contre la prolifération nucléaire.

Le Réseau Accélérométrique Permanent (RAP) est chargé de collecter des données

de mouvements forts, ce qui permet d’étudier les sources sismiques et d’analyser le

mouvement du sol. Dans la partie ouest de la France, on compte sept stations accé-

lérométriques (BOUF, UBVA, UBQP, UBBR, SMFF, QUIF et UNIO). Cependant,

ce réseau, identifié par le code RA (RESIF, 1995) et par les triangles verts sur la Fi-

gure 2.3, comprend de nombreuses stations qui sont installées à proximité de zones

fortement impactées par l’activité humaine, ce qui entraîne souvent un fort niveau de

bruit. Par conséquent, il n’est pas toujours possible de détecter et d’identifier avec

précision les arrivées des ondes sismiques locales de faible ou moyenne magnitude.

Le Réseau Large-Bande Permanent (RLBP) est un réseau sismologique spéciale-

ment conçu pour surveiller de manière continue le mouvement sismique sur le territoire

métropolitain. Il couvre une large bande de fréquences et offre une grande sensibilité

pour détecter les événements sismiques lointains ainsi que les petits séismes locaux. Les
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institutions universitaires ont progressivement mis en place ce réseau, représenté par

des triangles rouges et portant le code FR (RESIF, 1995) sur la Figure 2.3, dans les

régions françaises les plus sismiquement actives. Initialement, ce réseau correspondait

au RéNaSS (Réseau National de Surveillance Sismique) et, à partir de 2008, les stations

large bande du RéNaSS sont devenues RLBP. Entre 2000 et 2010, seules quatre stations

ont été installées dans le Massif armoricain. Afin d’accroître le nombre de stations et

d’assurer une répartition homogène sur l’ensemble du territoire, la composante large

bande du projet national Résif-Epos a été lancée en 2010. Ce projet a permis de ren-

forcer le réseau de stations sismologiques sur tout le territoire français, y compris dans

la région du Massif armoricain. Ainsi, entre 2010 et 2022, plus de 25 nouvelles stations

large bande ont été installées dans la région, améliorant considérablement la couver-

ture sismologique, comme le montre la Figure 2.3. Grâce à ce nouveau réseau, il est

désormais possible d’obtenir une image complète et détaillée des structures crustales

et lithosphériques. De plus, il offre une capacité inédite d’enregistrement des petits

séismes, jamais atteinte auparavant.
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Figure 2.3 – Évolution du nombre de stations sismologiques permanentes dans le quart
nord-ouest de la France entre 2000 et 2022. Le réseau FR comprend des stations large
bande du réseau RLBP (Réseau Large Bande Permanent), le réseau RD comprend les
stations large bande du LDG et le réseau RA comprend les stations du RAP.

2.2.2 Sismicité diffuse

En France métropolitaine, la sismicité instrumentale est généralement considérée

comme modérée (Fig 2.4.A). À l’est de la France, on observe des séismes s’étendant

de la région de Provence jusqu’au Fossé rhénan et aux Ardennes, en passant par l’arc

alpin. Les Pyrénées, le Massif central et le Massif armoricain sont également des régions

sismiquement actives. Le projet SI-Hex (Cara et coll., 2015), réalisé par le Bureau
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Central Sismologique Français (BCSF) - Réseau National de Surveillance Sismique

(RéNaSS), pour le compte de sept Observatoires des Sciences de l’Univers (OSU), et le

CEA, a fourni un premier catalogue comprenant des localisations et des estimations de

magnitude pour l’ensemble de la France métropolitaine pour la période 1962-2009. Afin

de garantir un catalogue homogène, les magnitudes de moment (MW) sont calculées à

partir de magnitudes locales (Ml) en utilisant différentes conversions, ou directement

à partir des formes d’onde pour les événements les plus importants. Pour la période de

1962 à 2009, deux gammes de magnitude ont été prises en compte :

MW = Ml−LDG − 0, 6 pour 3, 1 ≤ Ml ≥ 4, (2.1)

MW = 0, 664Ml−LDG + 0, 45 pour Ml ≤ 3, 1. (2.2)

L’étude de Beucler et coll. (2021) permet d’étendre ce catalogue pour la période

2010-2020 dans le quart nord-ouest de la France, fournissant ainsi une base de données

homogène pour la période 1962-2020. Sur cette période, le catalogue est complété par

la sismicité enregistrée et localisée par le BCSF-RéNaSS, dont les magnitudes ont été

converties en MW . Une première conversion en Ml−LDG est d’abord réalisée, puis en

MW .

L’élaboration d’un tel catalogue d’événements sismiques constitue la pierre angu-

laire pour évaluer l’aléa et le risque sismique. En analysant les événements sismiques

passés, il est possible de déterminer les zones où l’activité sismique est la plus intense,

les failles géologiques les plus actives, ainsi que la magnitude maximale atteignable.

Ces informations sont essentielles pour estimer l’aléa sismique, qui évalue la proba-

bilité d’occurrence d’un séisme de certaine magnitude dans une région spécifique sur

une période de temps donnée. En utilisant ce catalogue d’événements sismiques, il est

également possible d’évaluer le risque sismique, dans la logique de récurrence d’événe-

ments le long des failles. Cette évaluation tient compte des populations exposées, des

infrastructures critiques et des conséquences potentielles d’un séisme.
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2.2. SISMICITÉ INSTRUMENTALE

Dans le Massif armoricain, défini par le cadre A. dans la Figure 2.4, un total de

5 927 événements sismiques naturels ont été détectés, entre 1962 et 2020. Ceux-ci

représentent une part modeste des séismes enregistrés dans l’ensemble de la France

métropolitaine (7,7% du catalogue sur un total de 76 076 événements). Cependant,

si nous examinons les magnitudes de ces événements, presque 30% des événements

français de magnitudes égale à 3 sont localisés dans le Massif armoricain (Fig 2.5).

Cette observation sera discutée dans la section suivante.

Figure 2.5 – Proportion des séismes localisés dans le nord ouest par rapport au nombre
total de séismes métropolitains en fonction de la magnitude MW (bins en magnitude de
0,2).

Depuis les années 1960, la sismicité enregistrée dans la région du Massif armoricain

présente une répartition géographique diffuse (par exemple Judenherc et coll., 2002).

Les séismes sont principalement concentrés dans les zones où le socle rocheux affleure

à la surface, et l’on observe un nombre limité d’événements dispersés sur le plateau

continental ainsi que dans les bassins adjacents de Paris et d’Aquitaine. Cependant,

contrairement à certaines régions sismiques où les séismes peuvent être alignés le long

de structures tectoniques majeures, les événements sismiques dans le Massif armoricain

ne semblent pas suivre de schéma clair le long de telles structures (Fig 2.4.A).

Il convient de noter que la concentration la plus importante de séismes dans la région

se situe dans la direction des grandes structures varisques, selon une orientation de

N120° E. Cette zone sismique s’étend sur une largeur d’environ 100 à 150 km, s’étirant

du Finistère jusqu’au Massif central (par exemple Arroucau, 2006). Cependant, il est
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intéressant de souligner que ces événements sismiques ne semblent pas être localisés

précisément le long de structures tectoniques majeures telles que le CSA ou d’autres

failles secondaires.

La répartition diffuse des séismes dans le Massif armoricain suscite des interroga-

tions quant aux mécanismes géologiques responsables de cette activité sismique. Cette

caractéristique peut être attribuée à l’histoire géologique complexe de la région, mar-

quée par un réseau étendu de failles héritées qui se chevauchent et sont susceptibles de

libérer des contraintes sismiques.

Une autre explication possible de cette répartition diffuse est liée à un biais obser-

vationnel dû au nombre limité de stations sismologiques disponibles dans la région. Ce

manque de stations peut avoir un impact sur la précision de la localisation des séismes

enregistrés. Cependant, le projet RLBP a permis l’installation de stations sismologiques

dans la région (Fig 2.3). La précision de la localisation des séismes s’est ainsi améliorée

au fil des années. L’incertitude est cependant particulièrement importante en ce qui

concerne les profondeurs hypocentrales des séismes. En raison du nombre limité de don-

nées disponibles, les analystes étaient souvent contraints de tester différentes valeurs

de profondeur a priori, ou d’imposer une valeur constante (longtemps fixée à 2, 5, 8,

10, 15 ou 20 km). Dans le catalogue, environ 40% des événements ont des profondeurs

hypocentrales fixées à 20 km.

Pendant la période d’observation de 1962 à 2020, on observe une tendance à la

récurrence des séismes de plus fortes magnitudes dans des directions proches ou pa-

rallèles à celle du CSA. Ces séismes se concentrent notamment dans des régions telles

que la Pointe du Raz en Bretagne, le sud de la Bretagne, la Brière, en Vendée et l’île

d’Oléron. Cela suggère une possible corrélation entre l’activité sismique et la présence

du cisaillement, structure géologique majeure dans la région du Massif armoricain.

2.3 Magnitude de complétude élevée

L’analyse de la période de 1962 à 2020 (Fig 2.6.A) révèle que la sismicité en France

métropolitaine se compose d’environ 7% des événements localisés dans la région Nord-

Ouest. La Figure 2.6 met en évidence les distributions relatives des magnitudes (MW)

dans la partie nord-ouest de la France (en orange) et dans le reste du pays (en vert).

L’analyse du catalogue sismique est effectuée pour deux périodes distinctes, avant et
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après 2018, afin de mesurer le changement significatif dans la couverture de stations,

qui a commencé à partir de 2015. Pour la période 1962-2017, nous observons que la

majorité des événements situés dans le Massif armoricain ont des MW comprises entre

1,5 et 2,5. Le déficit d’événements de faibles magnitudes, dû à la faible densité du réseau

dans la région, se manifeste clairement avec seulement 5% des événements ayant des

magnitudes inférieures à 1,5.

Au cours de la période plus récente (2018-2020), nous constatons une augmentation

du nombre de stations sismiques dans l’ensemble de la France métropolitaine (Fig 2.3).

Cette augmentation du nombre de stations ne semble en revanche pas être associée à

un changement significatif dans la distribution des magnitudes dans le nord-ouest de la

France. En effet, près de 85% des magnitudes se situent toujours entre 1,5 et 2,5 dans

la région en question. Cependant, une amélioration significative est constatée dans la

détection des petits événements sismiques dans le reste de la France (Fig 2.6.B), grâce

à l’augmentation du réseau de stations sismologiques.

Cette compréhension de la sismicité de faible magnitude peut toutefois être large-

ment influencée par la méthode de détection des événements naturels utilisée, le choix

des seuils de détection, les conditions variables du bruit sismique et les différentes

méthodes employées pour estimer la magnitude.

1962 - 2017 2018 - 2020

A.
B.

Figure 2.6 – Distributions des magnitudes de moment dans la partie ouest de la France
(orange) et dans le reste de la France métropolitaine (vert) pendant deux périodes de
temps différentes. Les histogrammes oranges sont calculés pour une région comprise entre
2° E et 6° W et 45° N et 51° N, en utilisant des bins de 0,25 (modifiée d’après Beucler
et coll., 2021).
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La distribution de la taille des séismes, dans une région donnée, peut également

être étudiée à partir de la loi empirique de Gutenberg-Richter. Celle-ci est utilisée

pour décrire la décroissance exponentielle du nombre de séismes avec la magnitude

(Gutenberg et Richter, 1956),

log10 N(M) = A− bM pour M ≥ Mc. (2.3)

N(M) représente le nombre cumulé de séismes dont la magnitude est supérieure

ou égale à une valeur donnée Mc. La paramètre A décrit le taux de sismicité globale

pouvant varier d’une région à une autre. La valeur b caractérise le rapport entre le

nombre de grands séismes et de petits séismes et oscille autour de 1 (par exemple

Fiedler et coll., 2018). Enfin, la magnitude de complétude, notée Mc, correspond à

la magnitude en dessous de laquelle tous les événements sismiques sont supposés être

enregistrés dans le catalogue. Cela signifie que tous les séismes de magnitude supérieure

ou égale à Mc sont inclus dans l’analyse et la modélisation de la loi de Gutenberg-

Richter. Les séismes de magnitude inférieure à Mc peuvent ne pas être tous détectés

ou enregistrés en raison des limitations de la géométrie du réseau de stations ou des

seuils fixés pour la détection.

LA

VA

                              b = 1.24 A = 6.55 R
2

= 0.992

                              b = 1.29 A = 6.05 R
2

= 0.990

Figure 2.7 – Loi de Gutenberg-Richter : en France métropolitaine et dans le Massif
armoricain (données d’après Cara et coll. (2015) et Beucler et coll. (2021), de 1962 à
2020). Les valeurs de A et b de l’équation 2.3 ont été déterminés à partir des cercles
remplis.
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La Figure 2.7 présente les lois de Gutenberg-Richter pour la France Métropolitaine

et pour le Massif armoricain durant la période 1962-2020. Pour l’ensemble de la France

métropolitaine, la magnitude de complétude est d’environ 1,25. En revanche, pour le

Massif armoricain, celle-ci est estimée à 1,75. Cette magnitude de complétude plus

élevée, dans notre région d’étude, indique qu’il manque une grande partie des petits

séismes dans le catalogue d’événements sismiques. Ce manque est principalement dû à

la faible densité de stations sismologiques dans la région avant 2010 (Fig 2.3).

Cependant, il convient de noter que notre région d’étude se caractérise par une

atténuation significativement plus faible par rapport au reste de la France (Section

1.4.3). Cette particularité peut entraîner une surestimation importante des magnitudes,

comme cela a été observé, par exemple, lors du séisme d’Hennebont, avec un écart entre

la magnitude locale (Ml) de 5,7 et la magnitude de moment (MW) de 4,3 (Perrot et coll.,

2005). En effet, la magnitude locale est calculée uniquement à partir de l’amplitude des

ondes S et de la différence de temps entre les arrivées P et S (Richter, 1958; Savage

et Anderson, 1995). La faible atténuation sismique observée dans le Massif armoricain

peut entraîner des variations dans la décroissance des amplitudes des ondes S, ce qui

peut potentiellement influencer les estimations de la magnitude locale Ml.

−5° −4° −3° −2° −1° 0°

47°

48°

49°

0 km 100 km

Nantes

Rennes

Brest

Rennes

Nantes

Brest

Figure 2.8 – PSD (Power Spectral Density) à la station BIMF (triangle rouge sur la
carte) de janvier 2020 à janvier 2023 entre 0,1 et 1 Hz, en vert. Distribution de la médiane
hebdomadaire des magnitudes (Ml) sur la même période, en orange.
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Par ailleurs, la magnitude locale est généralement calculée entre 0,6 et 20 Hz. Ce-

pendant, le pic microsismique, caractéristique du bruit ambiant, est compris entre 0,6

et 1 Hz. La Figure 2.8 illustre la Densité Spectrale de Puissance (PSD, Power Spectral

Density), en vert, enregistrée à la station BIMF, située à Belle-Île au sud de la Bre-

tagne, entre 0,1 et 1 Hz, de janvier 2020 à janvier 2023. Une observation importante

réside dans les variations saisonnières du signal sismique enregistré. Nous constatons

une diminution du bruit sismique pendant l’été et une augmentation pendant l’hi-

ver. En orange, nous reportons la distribution hebdomadaire des magnitudes (Ml), des

séismes détectés dans la région, durant la même période. Une corrélation nette est vi-

sible entre les deux courbes. En été, des magnitudes allant jusqu’à 1,3 sont observés

alors qu’en hiver, nous observons rarement des séismes de magnitude inférieure à 1,6.

Ces résultats suggèrent que le pic microsismique exerce une influence significative sur

le calcul des magnitudes locales (Ml).

Dans le cadre du projet SI-Hex, les magnitudes locales ont été converties en magni-

tudes de moment (MW) pour tous les événements dont la Ml du LDG est inférieure à 4

(Cara et coll., 2015). Ces variations saisonnières observées à partir des Ml du BCSF-

RéNaSS peuvent donc impacter le catalogue 1962-2020. Il est important de prendre

en compte ces facteurs pour interpréter les données sismiques et la loi de Gutenberg-

Richter dans la région du Massif armoricain.

2.4 Sismicité non tectonique

Avec la densification du réseau de stations, le nombre d’événements sismiques détec-

tés a fortement augmenté au cours de ces dix dernières années. Ceci soulève également

la question de la distinction entre les séismes naturels et les signaux d’origine non tec-

tonique. Parmi eux, nous pouvons avoir des séismes d’origine anthropique, le passage

de météores ou l’enregistrement d’onde acoustique lors d’une éruption volcanique.

Contrairement aux séismes naturels, qui sont le résultat de forces géologiques in-

ternes à la Terre, les séismes anthropiques sont déclenchés par des actions humaines

spécifiques. Les principales activités humaines qui peuvent provoquer des séismes an-

thropiques dans la région comprennent : 1) les tirs de carrières permettant l’extraction

de ressources minérales et 2) les explosions de mines sous-marines le long de la côte

française, conséquences à long terme de la Seconde Guerre mondiale. Ces séismes an-

thropiques peuvent varier en intensité et en magnitude, mais sont généralement de

magnitudes modérées.
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Figure 2.9 – Distribution cumulatif des événements naturels (orange) et anthropiques
(bleu) de Ml supérieure ou égale à 2,5 en fonction du temps. Le nombre de stations
opérationnelles permanentes dans la région est représenté en rouge (réseau FR).

Depuis 2013, ces événements d’origine humaine sont discriminés à la fois par le

CEA et le BCSF-RéNaSS. À titre d’exemple, la Figure 2.9 présente deux diagrammes

cumulatifs pour les événements naturels et les activités humaines d’une magnitude lo-

cale (Ml) inférieure à 2,5, détectés dans la région du Massif armoricain. À partir de

mi-2018, grâce au déploiement des stations permanentes dans l’Ouest, la quantité d’évé-

nements naturels a augmenté de manière significative. Cependant, cette amélioration

de la couverture sismique a également généré une hausse spectaculaire des détections

de séismes d’origine anthropique, notamment des tirs de carrières, avec environ 6 fois

plus d’événements anthropiques cumulés en 2023 par rapport aux naturels.

L’activité anthropique de la région est principalement liée à la présence abondante

de carrières sur son territoire (Fig 2.10). Le Massif armoricain est caractérisé par une

diversité géologique comprenant des formations riches en matériaux tels que le gra-

nite, le schiste, le calcaire et les grès. La localisation des tirs de carrières enregistrés

par le BCSF-RéNaSS (Fig 2.10.B) montre une répartition suivant les frontières des

affleurements cristallins avec le Massif armoricain et le Massif central.

36 / 188



CHAPITRE 2. SISMICITÉ D’UNE RÉGION CONTINENTALE STABLE

A. B.Carte des carrières Carte des tirs de carrières

Figure 2.10 – Cartes de localisation des (A) des sites de carrière dans la zone d’étude et
(B) des tirs de carrières enregistrés du 1er janvier 2013 au 1er juin 2023. La localisation
des carrières est basée sur les données de carrières du Bureau de Recherches Géologiques
et Minières (BRGM), http ://geoservices.brgm.fr/odmgm.

Néanmoins, l’exploitation de ces événements sismiques, dont l’épicentre est préala-

blement connu (la source est en surface et le temps initial parfois bien contraint), offre

une opportunité précieuse pour évaluer la performance des méthodes de localisation

et d’imagerie sismique. De plus, cela permet d’approfondir notre compréhension des

trajectoires des ondes sismiques et de mettre en évidence les variations latérales des

vitesses sismiques régionales.

Les sismogrammes peuvent parfois révéler d’autres signaux atypiques qui ne sont

pas liés aux séismes. Parmi ces signaux, on peut citer le passage de bolide au-dessus

des stations sismologiques. Lorsqu’un météore traverse l’atmosphère terrestre, il peut

provoquer une onde de choc et générer un bruit d’explosion audible. Cette onde peut

être enregistrée par les capteurs sismologiques. Bien que ces signaux ne soient pas des

séismes au sens strict, leur enregistrement par les stations sismologiques peut offrir

l’opportunité d’étudier et de mieux comprendre les phénomènes astronomiques, tels

que les météores, en utilisant les données sismiques. Un tel événement a eu lieu durant

la nuit du dimanche 5 au lundi 6 septembre 2021. Un météore est passé au-dessus de

la Bretagne, puis s’est entièrement désintégré dans l’atmosphère. Durant son trajet,

plusieurs capteurs ont pu enregistrer son passage (Fig. 2.11). Au moment de l’impact,

les ondes sismiques et acoustiques peuvent également être enregistrées par les stations

sismologiques.
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Figure 2.11 – Enregistrements sismiques à 8 stations permanentes du quart nord-ouest
de la France lors du passage du météore de 5 septembre 2021 à 21h47 (UTC). La carte
montre la trajectoire du bolide au dessus de la Bretagne.

En plus du passage des météores, les sismogrammes peuvent également enregistrer

d’autres signaux atypiques, tels que les ondes acoustiques générées par des événements

volcaniques. Lorsqu’un volcan entre en éruption, il peut produire des explosions et des

émissions de gaz, qui génèrent des ondes sonores dans l’atmosphère. Ces ondes acous-

tiques peuvent être captées par les stations sismologiques et enregistrées sur les sismo-

grammes. Au moment de l’éruption du Hunga Tonga, volcan sous-marin du royaume

des Tonga au sud-ouest de l’océan Pacifique, du 14 au 15 janvier 2022, des ondes acous-

tiques ont également pu être enregistrés par les stations sismologiques de la région.

2.5 Champs de contrainte

Depuis ces trente dernières années, 180 mécanismes au foyer 3 ont été déterminés

dans l’ouest de la France métropolitaine (Nicolas et coll., 1990; Amorèse et coll., 2000;

Mazabraud et coll., 2013; Delouis, 2014).

La majorité des mécanismes au foyer anciens sont obtenus à partir de la polarité

des premiers mouvements enregistrés par les réseaux permanents à courte période. Les

plus récents sont déterminés à partir de l’inversion de la forme d’onde des enregistre-

ments des stations à large bande les plus proches, fournis par les réseaux régionaux

plus denses (méthode FMNEAR, Delouis, 2014). La Figure 2.12 montre un ensemble

représentatif de mécanismes de la région et permet de mettre en évidence le schéma

3. Plus d’informations sur les mécanismes au foyer sont disponibles en Annexe A.3.
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général de la déformation. Ainsi, dans le Massif armoricain, une grande partie des évé-

nements majeurs présentent des mouvements de glissement important associés à des

composantes normales, avec des orientations des axes P et T variant autour des direc-

tions NW-SE et NE-SW, respectivement (Mazzotti et coll., 2021). Les plans nodaux

associés sont cohérents, à l’échelle régionale, avec les orientations des failles et des zones

de cisaillement décrites.
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Figure 2.12 – Mécanismes au foyer des tremblements de terre les plus importants au
cours des 50 dernières années dans l’ouest de la France (extrait de Mazzotti et coll.,
2021). Les failles majeures et importantes de la carte géologique numérique de la France
(Chantraine et coll., 2003) sont représentées respectivement par des traits pleins gris foncé
épais et fins. Les zones métamorphiques et plutoniques sont extraites de la carte géologique
numérique de la France (échelle 1/1000 000). Les lettres O, H, V et T correspondent
respectivement aux événements d’Oléron, d’Hennebont, de Vannes et du Layon. Le séisme
de La Laigne qui a eu lieu le 16 juin 2023 a été rajouté et correspond à la lettre L (modifiée
d’après Beucler et coll., 2021).

Depuis les années 1980, le projet World Stress Map a apporté une contribution

significative à notre compréhension de l’état des contraintes dans la croûte et la litho-

sphère (Zoback et coll., 1989; Heidbach et coll., 2018). Grâce à ce projet, nous avons

pu améliorer considérablement notre connaissance des contraintes présentes dans la

majeure partie de la France et de l’Europe occidentale.
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Dans ces régions, la contrainte compressive horizontale maximale est généralement

orientée NW-SE à NNW-SSE, avec un azimut d’environ 135-160° (Fig 2.13). Cette

orientation de la contrainte compressive horizontale maximale à l’échelle continentale

est cohérente avec les tenseurs de contraintes locaux, obtenus à partir des inversions

des mécanismes au foyer, dans le Massif armoricain.

Les contraintes horizontales associées pourraient résulter de deux sources princi-

pales de compression. D’une part, la compression pourrait être causée par l’expansion

océanique le long de la dorsale médio-atlantique, où les plaques tectoniques s’éloignent

l’une de l’autre, créant une force de divergence. D’autre part, la compression alpine,

associée aux mouvements de convergence entre les plaques continentales, pourrait éga-

lement contribuer à ces contraintes horizontales (Gölke et Coblentz, 1996). Cependant,

les vitesses de déformation associées, dans ce contexte intra-plaque, semblent être ex-

trêmement faibles (Frankel et coll., 2012; Craig et Calais, 2014), voire imperceptibles

(1 mm/an dans le Massif armoricain Nocquet, 2012). Étant donné l’absence d’accumu-

lation de contraintes actuelles, le mécanisme de déclenchement des séismes à l’intérieur

des plaques demeure difficile à appréhender. On se demande quels processus contrôlent

le déclenchement et la récurrence temporelle des tremblements de terre à l’intérieur des

plaques, certains d’entre eux pouvant atteindre une magnitude importante.
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Figure 2.13 – Orientation de la contrainte compressive horizontale maximale en France
métropolitaine et en Europe de l’ouest. Les tracés pleins noirs montrent les orientations
de la contrainte de compression horizontale maximale in situ à partir de la carte mon-
diale des contraintes (World Stress Map, Heidbach et coll., 2018). Les lignes blanches en
pointillés épais montrent l’orientation de contrainte lissée. Les barres vertes, bleues et
rouges montrent l’orientation de contrainte à partir d’inversions de mécanismes au foyer.
(b) Schéma de l’état de contrainte avec permutations entre σ1 et σ2 permettant des os-
cillations entre les régimes de glissement et d’extension tout en maintenant l’orientation
de la contrainte (Mazzotti et coll., 2020).
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2.6 Vers une meilleure compréhension de cette sismi-

cité ?

Le nord-ouest de la France est considéré comme une région continentale stable, si-

tuée loin des frontières de plaques et soumise à des taux de déformation extrêmement

faibles (Nocquet, 2012). Néanmoins, les processus qui contrôlent la déformation, la sis-

micité, l’aléa sismique et le risque sismique, dans les zones intra-plaques, sont fortement

débattus (Stein et Mazzotti, 2007; Clark et coll., 2012; Calais et coll., 2016).

Dans le nord-ouest de la France, le champ de contraintes actuel, déduit des inver-

sions du mécanisme focal des séismes et de quelques mesures de contraintes in situ, est

caractérisé par une orientation globale de la contrainte horizontale maximale suivant

une direction NW-SE à NNW-SSE. Les failles et les zones de cisaillement, résultant

des événements tectoniques passés (Section 1.2), sont favorablement orientées pour

se rompre dans ce champ de contraintes. En raison des limitations des catalogues de

séismes, à la fois instrumentaux et historiques, ainsi que du manque de données sur

les failles actives potentielles, il est difficile d’établir une corrélation précise entre un

séisme donné et une faille spécifique dans la région nord-ouest de la France.

Bien qu’il n’existe pas de preuve claire de rupture de grandes failles en surface,

certaines études spécifiques suggèrent que la sismicité actuelle peut être potentielle-

ment contrôlée par des structures héritées (par exemple Mazzotti et Gueydan, 2018;

Kaub et coll., 2021). Dans les régions continentales stables, une corrélation spatiale de

premier ordre entre la sismicité et l’héritage structurel est observée et discutée depuis

les années 1970 (Sykes, 1978; Johnston, 1989). L’héritage structural est généralement

défini comme des structures géologiques à l’échelle de la lithosphère associées à des

événements tectoniques majeurs passés (généralement du Paléozoïque ou plus anciens)

et à des déformations importantes affectant des régions de 10 à plusieurs centaines de

km. Au premier ordre, une corrélation spatiale entre la sismicité et l’héritage structural

peut également être observée dans le Massif armoricain comme l’illustre la Figure 2.14

(Mazzotti et coll., 2020). L’activité sismique se produit de préférence dans un rayon

d’environ 50 km autour des systèmes de failles et le socle varisque : par exemple, la

zone de faille sud-armoricaine.

Cependant, cet héritage tectonique ne peut expliquer à lui seul l’ensemble de la sis-

micité de la région. Plusieurs études suggèrent que l’héritage structural des orogenèses
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Figure 2.14 – Relation entre l’héritage structural et la sismicité en France métropoli-
taine. Les lignes vertes pleines et pointillées noires indiquent les principales failles et zones
de faille crustales (MFZ : Midi Fault Zone ; BF : Bray Fault ; LRFS : Lower Rhine Fault
System ; SASZ : South Armorican shear Zone ; SH : Sillon Houiller ; NPF : North Pyrenees
Fault ; CF : Cévennes Fault ; BF : Belledonne Fault ; PFT : Pennic Front Thrust). La cou-
leur orange montre la densité relative des séismes instrumentaux (MW ≥ 2,0, catalogue
SI-Hex). Les lignes continues en pointillés indiquent les principaux bassins sédimentaires.
Les cercles gris indiquent les séismes historiques et instrumentaux (MW ≥ 4,5) (Mazzotti
et coll., 2020).

cadomienne et varisque se combine à des déclencheurs internes ou externes, sans qu’il

s’agisse nécessairement d’une relation exclusive. Ces variations locales des contraintes,

associées à des facteurs agissant à différentes échelles de temps, peuvent jouer un rôle

significatif dans la sismicité des zones continentales stables (Levandowski et coll., 2018).

Parmi ces variations transitoires, l’ajustement isostatique glaciaire, également ap-

pelé rebond post-glaciaire, est la réponse de la Terre solide aux charges et décharges de

surface associées aux fluctuations des calottes glaciaires, des glaciers. Damon et coll.

(2022) ont modélisé les ajustements isostatiques liés à la fonte des glaces dans l’Eu-

rope occidentale afin d’estimer leur impact en champ lointain sur la stabilité des failles

dans l’est du bassin parisien. Les ajustements considérés peuvent induire des pertur-

bations de contraintes suffisamment importantes, de l’ordre de quelques MPa, pour
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potentiellement réactiver des failles. Cependant, les structures de failles connues dans

l’est du bassin de Paris semblent être mal orientées pour une rupture potentielle, et

seules quelques-unes d’entre elles peuvent potentiellement être réactivées. Le rebond

post-glaciaire est connu pour avoir un impact sur la sismicité dans des régions telles que

le Nord-Est des États-Unis, le Canada ou la Norvège (par exemple Wu, 1998; Bungum

et coll., 2005, 2010; Steffen et coll., 2014; Craig et coll., 2016). Dans ces régions, les ajus-

tements isostatiques glaciaires peuvent se traduire par des perturbations de contraintes

importantes, jusqu’à quelques dizaines de MPa pouvant être associées à des crises de

sismicité. Il est important de noter que certaines de ces régions étaient recouvertes par

les glaciers lors de la dernière glaciation, ce qui n’est pas le cas du Massif armoricain.

De plus, le nord-ouest de la France est situé entre 500 et 1500 km des calottes glaciaires

fennoscandienne et celtique, à environ 500 km des champs de glace alpins, et de 10 à

100 km des glaciers mineurs du Massif central. Bien que l’effet potentiel de ces diffé-

rentes sources sur la sismicité reste à étudier, il est probablement beaucoup plus faible

que celui observé directement au niveau des grandes calottes glaciaires.

En plus du rebond post-glaciaire, l’ajustement flexural et isostatique en réponse à

l’érosion et à la sédimentation peut également influencer la sismicité (Dadson et coll.,

2003; Champagnac et coll., 2007; Bilek, 2010; Calais et coll., 2010; Steer et coll., 2014).

Ces processus d’érosion et de sédimentation peuvent provoquer des variations locales

de contraintes, ce qui peut à son tour affecter la stabilité des failles et potentielle-

ment déclencher des séismes (par exemple Steer et coll., 2020; Jeandet Ribes et coll.,

2020). Mazzotti et coll. (2023) présentent l’impact de l’érosion localisée, à long terme,

sur les contraintes crustales et l’augmentation ou l’inhibition de la sismicité dans les

régions continentales stables. Leurs modèles indiquent que, dans de nombreux cas,

l’érosion localisée à long terme peut favoriser l’instabilité des failles. En effet, après

quelques millions d’années, les taux d’érosion lents peuvent entraîner des perturba-

tions des contraintes pouvant aller jusqu’à quelques MPa. Le rôle du climat à long

terme et de la dénudation du paysage régional sur la déformation et la sismicité dans

les zones intra-plaques n’a fait l’objet que de quelques études axées sur des régions

spécifiques telles que le Tennessee oriental (Gallen et Thigpen, 2018) ou les Pyrénées

centrales (Genti et coll., 2016). Cependant, il existe une corrélation de premier ordre

entre les variations spatiales de l’érosion à long terme, la présence de structures héritées

à l’échelle crustale/lithosphérique et l’activité sismique. Dans les régions de dépôts,

comme les bassins sédimentaires épais (Bassin Parisien et Bassin Aquitain, Fig 2.4)

l’activité sismique est très faible, voire nulle. Les zones présentant des taux d’érosion
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plus élevés affichent une activité sismique plus importante (par exemple, les Pyrénées

ou les Alpes). Enfin, les zones à faible taux d’érosion présentent de faibles niveaux de

sismicité (par exemple, la Bretagne).

Enfin, les fluides peuvent également jouer un rôle important dans la sismicité des

zones continentales stables. Les variations transitoires hydrologiques et météorologiques

peuvent induire des changements dans les contraintes et la pression des fluides souter-

rains. Plusieurs études ont montré que des événements sismiques peuvent être déclen-

chés par des variations de pression des eaux souterraines liées à des phénomènes tels

que les précipitations intenses, la fonte des neiges ou les fluctuations saisonnières des

niveaux d’eau dans les nappes phréatiques (par exemple Johnson et McEvilly, 1995;

Bollinger et coll., 2007; Leclère et Calais, 2019; Shiddiqi et coll., 2023). Le Massif

armoricain comporte énormément de fractures en surface qui pourraient faciliter la

circulation de fluides en profondeur. L’interaction entre les mécanismes transitoires

hydrologiques et météorologiques et la sismicité dans les zones continentales stables

est cependant complexe et dépend de nombreux facteurs, tels que la perméabilité des

roches, la géométrie des aquifères et la réponse mécanique des failles aux variations de

pression des fluides. Comprendre ces interactions est essentiel pour évaluer les méca-

nismes de déclenchement des séismes dans ces régions.

Afin d’améliorer la compréhension de la sismicité dans une telle région tectonique

et d’établir des liens entre l’activité sismique et des déclencheurs externes, plusieurs

facteurs sont essentiels :

• Un réseau de stations suffisamment dense. Il est crucial d’avoir un réseau

de stations sismiques bien réparties afin de détecter un maximum d’événements

sismiques. Le projet national RLBP, initié en 2010, a permis une augmentation

significative du nombre de stations dans la région (Figure 2.3 et 2.9), ce qui nous

permet d’étudier la sismicité de manière plus approfondie.

• Une méthode de localisation adaptée à la région. La méthode dévelop-

pée par Haugmard (2016) est particulièrement pertinente dans ce contexte. Elle

ne nécessite pas l’utilisation d’un modèle de structure préétabli, ce qui la rend

adaptée à une région où les connaissances sismologiques peuvent être limitées.

Cette méthode permet de déterminer simultanément les paramètres du séisme

(latitude, longitude, profondeur et temps origine) et les paramètres de propa-

gation du milieu (vitesses des ondes P profondeur du Moho, etc.) et ne repose

donc pas sur un modèle de référence fixe. De plus, le temps origine déterminé par
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cette approche est directement mis en relation avec la profondeur de l’événement.

Cette méthode est donc particulièrement adaptée pour la détection lors de cam-

pagne post-sismiques ou pour rechercher les petits séismes avec peu de stations

sismologiques.

• Un catalogue d’événements sismiques naturels le plus complet pos-

sible. Grâce au déploiement de nouvelles stations permanentes Résif-Epos, nous

avons constaté une augmentation de la quantité d’événements sismiques natu-

rels détectés dans la région. Cependant, en ce qui concerne la magnitude des

événements, nous n’avons pas observé de changement significatif avec l’ajout de

ces nouveaux capteurs. Cela suggère que notre catalogue d’événements sismiques

n’est pas encore exhaustif dans la région étudiée. Par conséquent, il est essentiel

de poursuivre les efforts de détection et d’enregistrement des événements sis-

miques de faible magnitude afin d’améliorer la couverture du catalogue existant

et d’obtenir une vision plus complète de la sismicité régionale.

L’abaissement du seuil de détectabilité des événements sismiques dans la région

engendre cependant plusieurs surcoûts, tels que des temps de calcul plus longs et une

charge de travail manuelle accrue. Face à ces contraintes, se pose la question de sa-

voir s’il est réellement important de détecter et d’enregistrer ces séismes pour mieux

comprendre la sismicité de la région.

Dans les régions sismiquement actives, les séismes de forte magnitude sont des évé-

nements peu fréquents. En revanche, les séismes de faible magnitude se produisent plus

fréquemment. Par conséquent, une meilleure détection de ces séismes de faible magni-

tude permettrait d’apporter une plus grande robustesse statistique à l’étude des com-

portements sismiques à court terme, ce qui contribuerait à une meilleure compréhension

de leur origine. Ceci est particulièrement significatif dans une région continentale stable,

où les mécanismes responsables de ces tremblements de terre restent difficiles à com-

prendre. L’étude des petits séismes permettrait également d’établir une cartographie

plus précise du comportement sismique de la région, en identifiant potentiellement des

répliques ou des essaims qui n’auraient pas été détectés auparavant.

Ainsi, afin de mieux comprendre et caractériser la sismicité naturelle de la région, il

est essentiel de développer une méthode de détection robuste et adaptée spécifiquement

à l’étude des séismes de faible magnitude. Compte tenu de l’augmentation exponentielle

du nombre d’événements anthropiques détectés dans la région, il devient également

nécessaire de mettre au point une méthode de discrimination fiable et automatique
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permettant de se concentrer sur l’étude des signaux d’origine naturelle.

Pour l’agence nationale, le BCSF-RéNaSS, il est difficile d’adapter leur méthode de

détection afin de détecter ces événements sismiques manquants dans la région. Leur

mission principale est la surveillance et la détection en quasi temps réel des événements

sismiques dans toute la France métropolitaine. Le temps et les efforts supplémentaires

nécessaires pour effectuer cette tâche de manière manuelle seraient considérables.

Ainsi, dans le cadre de cette thèse, l’accent a été mis sur le développement d’une telle

méthode, impliquant la détection de signaux de faible amplitude et la discrimination

des signaux détectés. Dans la suite de ce manuscrit, je vais vous présenter les méthodes

de détection et de discrimination développées et utilisées dans la littérature. Ensuite,

j’expliquerai les choix que nous avons faits pour élaborer une méthode adaptée à notre

région d’étude.
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La détection automatisée des séismes est un problème de longue date en sismologie,

les premiers algorithmes ayant été mis au point à la fin des années 1970 (par exemple

Swindell et Snell, 1977; Allen, 1978).

L’utilisation de ces méthodes de détection automatique des séismes revêt une im-

portance cruciale en sismologie, offrant la capacité de surveiller et comprendre l’activité

et l’aléa sismique de notre planète. Elle permet une détection précoce des séismes, une

alerte rapide des populations et une meilleure compréhension de l’aléa sismique. Les
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premières méthodes de détection automatisée des signaux sismiques se sont appuyées

sur les caractéristiques de ces signaux, telles que leur amplitude, leur fréquence et leur

durée. Ces caractéristiques ont été utilisées pour développer des algorithmes qui appli-

quaient des seuils prédéfinis. Ainsi, les portions du signal continu dépassant ces seuils

étaient identifiées comme des zones dignes d’intérêt.

À une époque, les enregistrements sismiques étaient limités aux moments où un

séisme était détecté. Au fil des années, avec les progrès de l’informatique et des tech-

niques de traitement du signal, les méthodes de détection automatique se sont affinées.

Nous disposons aujourd’hui d’un signal sismique enregistré en continu. Au cours des dix

dernières années, l’utilisation de l’apprentissage automatique, notamment des réseaux

de neurones, a permis d’améliorer la capacité des systèmes à reconnaître les caractéris-

tiques spécifiques des séismes et à les distinguer du bruit de fond. L’augmentation du

nombre de stations, la collecte massive de données sismiques en temps réel et l’utilisa-

tion de méthodes avancées d’apprentissage automatique ont permis une détection plus

rapide, une localisation plus précise des séismes et une réduction des fausses alertes.

Dans une première partie, je présenterai les méthodes dites « classiques » utilisées

pour la détection et la discrimination des événements sismiques. Puis, je réaliserai une

introduction sur l’intelligence artificielle et terminerai par la présentation des méthodes

de détection et de discrimination utilisant l’apprentissage profond.

3.1 État de l’art des méthodes classiques

3.1.1 Détection par analyse de l’énergie

La méthode STA/LTA est sûrement la méthode la plus utilisée pour la détection

automatique d’événements sismiques impulsifs ayant un bon rapport signal sur bruit

(par exemple Allen, 1982; Withers et coll., 1998; Trnkoczy, 2009; Sharma et coll.,

2010). Sur chaque composante de chaque station, le signal continu est parcouru par

deux fenêtres coulissantes : une fenêtre longue Long Term Average (LTA) et une fenêtre

courte Short Term Average (STA) (Fig 3.1). La fenêtre LTA permet de caractériser le

bruit de fond par la moyenne du signal sur une longue durée. Parallèlement, la fenêtre

STA est sensible aux augmentations rapides d’amplitude, et, par conséquent, à l’arrivée

potentielle d’une onde sismique. Ainsi, à chaque instant i, un rapport entre ces deux

fenêtres (STA/LTA) est calculé. Les fonctions STA et LTA sont calculées grâce à des

relations de récurrence,
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STAi(t+ δt) = STAi(t) +
1

∆tS
[u2

i (t)− u2

i (t−∆tS)], (3.1)

LTAi(t+ δt) = LTAi(t) +
1

∆tL
[u2

i (t)− u2

i (t−∆tL)], (3.2)

où ui(t) correspond au signal de la composante i à l’instant t, STAi à la fenêtre

STA, LTAi à la fenêtre LTA, ∆tS à la durée de la fenêtre STA et ∆tL à la durée

de la fenêtre LTA. Si ce rapport dépasse une valeur seuil prédéterminée, cela indique

l’arrivée potentielle d’une onde sismique. La méthode STA/LTA peut être difficile à

mettre en œuvre car les paramètres de la taille de la fenêtre et le seuil à utiliser peuvent

dépendre, lorsqu’on optimise la méthode, de chaque station. Un exemple d’application

du STA/LTA est présenté en Figure 3.2.

LTA

STA

i

Figure 3.1 – Fonctionnement du rapport STA/LTA. Le cadre bleu, en pointillé, repré-
sente la fenêtre coulissante LTA. Le cadre rouge, en pointillé, correspond à la fenêtre
coulissante STA, parcourant le signal dans la fenêtre LTA. Le rapport entre ces deux
fenêtres est réalisé à l’instant i. Le sismogramme correspond au séisme du 20 août 2021 à
13h48 enregistré par la station PLEF (composante verticale), (modifiée d’après Fu et coll.,
2020).

L’algorithme STA/LTA peut être appliqué à des traces brutes ou à des fonctions de

traces, issues de traitements particuliers, appelées fonctions caractéristiques (CF). Baer

et Kradolfer (1987) introduisent la fonction d’enveloppe comme CF et utilisent un seuil

dynamique pour détecter les signaux noyés dans le bruit afin d’améliorer le STA/LTA.

Parallèlement, Swindell et Snell (1977) ont développé le détecteur Z (Z-detect),

Zxn
=

xn − µ

δ
(3.3)

où xn correspond à une fenêtre STA, µ est la moyenne de la fenêtre STA, et δ est

l’écart type de la fenêtre STA. Il présente l’avantage de s’ajuster automatiquement à
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A.

B.

Figure 3.2 – Exemple de détection par STA/LTA. (a) Fonction STA/LTA récursif avec,
en rouge, le seuil établi à 3,5. La durée de la fenêtre STA est de 1 seconde et la fenêtre LTA
de 5 secondes. Le déclenchement correspond à l’intersection entre la courbe de STA/LTA
et le seuil (ligne rouge). (b) Sismogramme de l’événement datant du 21 juin 2019 à 20h03,
avec, en rouge, la position de la détection.

l’écart de la moyenne. Si le bruit de fond est faible, seule une petite variation du signal

est nécessaire pour faire varier la valeur de sortie du Z-detect. Si le bruit de fond est

important, une grande variation du signal est alors nécessaire pour faire varier la valeur

de sortie du Z-detect.

Ce type d’approches peut également être utilisé pour l’identification automatique

des temps d’arrivées des ondes sismiques. Nous pouvons observer dans la Figure 3.2

que la fonction STA/LTA dépasse le seuil fixé à deux reprises, une fois pour l’arrivée

de l’onde P puis pour l’arrivée de l’onde S. Baillard et coll. (2014) présentent une

autre méthode d’identification de phases basée sur la kurtosis. La fonction kurtosis

est une mesure statistique utilisée pour évaluer la forme et la distribution des données

d’un enregistrement de séisme. Elle quantifie « l’aplatissement » de la distribution des

amplitudes des signaux sismiques. En appliquant la fonction kurtosis au signal sismique

continu, nous pouvons obtenir des informations sur la présence de séismes distincts et

leurs amplitudes. Une valeur de kurtosis élevée indique une distribution plus pointue, ce

qui peut suggérer la présence de signaux sismiques impulsifs et concentrés. À l’inverse,

une valeur de kurtosis faible indique une distribution plus aplatie, ce qui peut indiquer

des signaux plus diffus. Ainsi, l’arrivée des deux phases sismiques P et S peut être

identifiée grâce à cette fonction.
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Plus récemment, Frank et Shapiro (2014) ont décrit une méthode alternative, re-

prise par Beaucé et coll. (2019), basée sur l’énergie sismique, permettant la détection

et la localisation simultanée des événements sismiques. Pour cela, l’approche se base

sur la cohérence de l’énergie sismique dans un réseau de récepteurs pour la détection

automatique des événements. En pratique, le volume sous la région d’étude est discré-

tisé en une grille où chacun des points représente un emplacement possible de la source

sismique. Chacune de ces sources hypothétiques est associée, à partir d’un modèle de

vitesse suffisamment précis, à une collection de temps de parcours des ondes P et S

vers chacune des stations. Pour chaque emplacement de source, les formes d’ondes,

décalées en fonction de ces différentes temps de parcours, sont ensuite sommées. Un

seuil de détection est établi. Si ce seuil est dépassé alors une cohérence de l’énergie

sismique entre les stations est observée et l’événement sismique est détecté.

3.1.2 Détection par corrélation de segments temporels

Des approches de type template matching sont souvent utilisées pour la détection

des séismes. Elles permettent de détecter de petits séismes par corrélation entre des

formes d’ondes sismiques de référence et le signal continu (par exemple Gibbons et

Ringdal, 2006). Ainsi, des événements sismiques de formes similaires à ceux de référence

mais de plus faible amplitude peuvent être détectés.

En pratique, la corrélation mesure la similitude entre deux signaux par transla-

tion (temporelle ou spatiale). Ainsi, il est possible de récupérer un retard ou décalage

pour lequel nous pouvons superposer les deux signaux (Fig 3.3). La fonction d’inter-

corrélation entre les signaux u(t) et v(t) est

Cuv(τ) = u(t)⊗ v(t) =

Z

−∞

+∞

u(t+ τ)v∗(t)dt =

Z

−∞

+∞

u(t)v∗(t− τ)dt, (3.4)

où τ correspond au délai imposé et v∗ représente le complexe conjugué de v. Cette

fonction est obtenue en décalant, par exemple, le signal v(t), puis, en multipliant ce

signal décalé par u(t), point par point. La somme de l’ensemble des produits est ensuite

calculée. Pour chaque pas de décalage, on obtient alors une valeur d’inter-corrélation.

Si la valeur est positive, les deux signaux sont en phase, dans le cas contraire, les

signaux sont en opposition de phase. Enfin, si le résultat est égal à zéro, il n’y a aucune
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ressemblance entre les signaux. L’inter-corrélation peut être normalisée (équation 3.5),

permettant de comparer deux signaux qui n’ont pas les mêmes unités ou deux fonctions

d’inter-corrélation.

Cuv(τ) =

 

Cuv(τ)
p

Cuu(0)Cvv(0)

!

, (3.5)

où, Cuu(0) (Cvv(0)) correspondent aux auto-corrélations de u(t) (v(t)) avec un déca-

lage nul. Les valeurs d’inter-corrélation normalisées peuvent aller de -1 à 1, représentant

des pourcentages de similitude. La Figure 3.3 montre deux exemples d’inter-corrélation

normalisée entre deux signaux sismiques (Fig 3.3.A et 3.3.C) et entre un séisme et du

bruit ambiant (Fig 3.3.B et 3.3.D). Nous observons des différences notables entre ces

deux fonctions inter-corrélation. Pour les deux signaux sismiques, la fonction atteint un

fort maximum (environ de 0,5) et une symétrie est également observée. Par contraste,

la fonction d’inter-corrélation entre le séisme et le bruit ambiant ne dépasse pas 0,1.
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Figure 3.3 – Deux exemples d’inter-corrélations. (A) En noir, un sismogramme d’une
forme d’onde de référence et, en rouge, un sismogramme d’un séisme présent dans le
signal continu. (B) En noir, un sismogramme d’une forme d’onde de référence, en rouge,
un sismogramme de bruit. (C) Inter-corrélation entre les deux signaux sismiques présentés
en A). (D) Inter-corrélation entre les deux sismogrammes présentés en B).

Cette approche est largement appliquée pour, entre autre, la détection des petits

séismes dans une région d’étude (par exemple Israelsson, 1990; Shearer, 1994; Eisner

et coll., 2008; Schaff et Waldhauser, 2010), de répliques (par exemple Peng et Zhao,
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2009), ou encore pour la relocalisation d’événements sismiques (par exemple Waldhau-

ser et Schaff, 2008).

Dans Plenkers et coll. (2013), la méthode STA/LTA est tout d’abord utilisée pour

constituer une base de données d’événements de référence. Puis, pour chaque station,

des formes d’onde de référence sont sélectionnées sur la base de 5 événements détectés

par STA/LTA. Les formes d’ondes des cinq événements sont normalisées pour chaque

composante et chaque station, puis sont sommées individuellement pour chaque com-

posante. Enfin, une série d’inter-corrélations est réalisée afin de détecter les événements

sismiques de plus faible magnitude.

Plusieurs approches utilisent la somme des fonctions d’inter-corrélation afin d’aug-

menter la valeur maximale d’inter-corrélation, par exemple avec Shelly et coll. (2007)

pour la détection de tremor non-volcanique et d’essaims sismiques ou Chamberlain

et coll. (2018) avec le développement de EQcarrscan pour la détection et l’analyse de

la sismicité répétitive et quasi-répétitive. Zhang et Wen (2015) présentent Match and

Locate (M & L), permettant la détection et la localisation par corrélation de segments

temporels. Tout d’abord, des événements de référence sont sélectionnés et leurs lo-

calisations déterminées. Les localisations potentielles des petits événements sismiques

sont représentées dans une région quadrillée (longitude, latitude et profondeur) cen-

trée sur les emplacements du modèle. Les signaux de référence sont inter-corrélés avec

le signal continu à chaque station et à chaque composante. À partir des différents

temps de parcours des phases sismiques obtenus grâce aux emplacements potentiels,

les fonctions d’inter-corrélation alignées sont ensuite sommées pour toutes les stations

et toutes les composantes. Si le seuil d’inter-corrélation est dépassé, il s’agit d’une dé-

tection possible d’un petit événement et l’emplacement présentant la valeur maximale

d’inter-corrélation est considéré comme sa localisation.

Enfin, l’algorithme Fingerprinting and Similarity Thresholding (FAST) (Yoon et coll.,

2015; Bergen et Beroza, 2018) est une approche exploitant les formes d’ondes en les

convertissant en une base de données de codes barres binaires. Plutôt que de compa-

rer directement les formes d’ondes, des caractéristiques sont extraites du signal pour

condenser chaque forme d’onde en un « code barre » compact. Cette approche permet

de conserver uniquement les principales caractéristiques discriminantes du signal. Une

empreinte sert d’indicateur unique pour une forme d’onde, ainsi, deux formes d’ondes

similaires devraient avoir des empreintes numériques semblables.
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3.1.3 Discrimination des événements sismiques

Suite à la détection des événements sismiques, il est essentiel de pouvoir discriminer

les différents types de signaux détectés. Une grande diversité de sources peuvent être

à l’origine des signaux enregistrés et détectés, allant des séismes naturels aux signaux

d’origine anthropique (par exemple, tirs de carrière, explosions en mer), en passant

par les trémors tectoniques ou les signaux volcano-tectoniques (par exemple Rouland

et coll., 2009). De plus, les bruits impulsifs naturels ou anthropiques (par exemple, le

trafic routier et le passage humain) à proximité des sismomètres peuvent déclencher

accidentellement le système et conduire à de fausses alertes (par exemple Böse et coll.,

2014; Wurman et coll., 2007). Chacun de ces types de signaux possède des caractéris-

tiques distinctes qui nécessitent une analyse précise pour une discrimination correcte.

La discrimination des événements sismiques est une étape importante car elle permet

de filtrer les données et de se concentrer sur les événements d’intérêt spécifique. Dans

cette partie, nous explorerons les méthodes et les techniques utilisées pour discriminer

avec précision les événements d’origine humaine de ceux d’origine naturelle.

La différence la plus frappante entre les événements naturels et anthropiques est le

rapport d’amplitude entre les ondes P et S. Pour les événements naturels, ce rapport

est généralement inférieur à 1,0, alors qu’il est presque égal à 1,0 pour les explosions.

Cette caractéristique discriminante est largement utilisée afin de classer ces deux ca-

tégories de signaux (par exemple Baumgardt et Young, 1990; Dysart et Pulli, 1990;

Allmann et coll., 2008; Pyle et Walter, 2019). Wang et coll. (2020) montrent l’uti-

lisation du rapport d’amplitude P/S grâce à un réseau sismique dense dans un arc

volcanique continental près du Mont Saint Helens. Après avoir testé différentes bandes

de fréquences, ils observent de meilleurs résultats de classification entre 10 et 18 Hz

qu’à des bandes de fréquence plus basses ou plus étroites (Fig 3.4). En effet, l’amplitude

des ondes S induites par les explosions diminue par rapport à celle des ondes P pour

les fréquences plus élevées.

L’utilisation des ondes de Rayleigh (Rg) a également été expérimentée pour la

discrimination (par exemple O’Rourke et Baker, 2017). Ces ondes sont couramment

observées sur les sismogrammes d’événements sismiques d’origine anthropiques et de

tremblements de terre tectoniques peu profonds enregistrés à des distances locales.

Étant donné que les tirs de carrière se produisent à la surface, Tibi et coll. (2018)

tire parti du fait que l’amplitude du mode fondamental des ondes Rg diminue consi-

dérablement avec l’augmentation de la profondeur de l’événement. À partir de cette
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Figure 3.4 – Rapport P/S médian pour les explosions (en noir) et les tremblements de
terre (en rouge) dans neuf intervalles de fréquence différents : sept intervalles étroits de
2 Hz identiques à ceux de O’Rourke et Baker (2017) et deux intervalles larges (symboles
remplis). Les barres d’erreur en gras représentent le SMAD (Scaled Median Absolute
Deviation), et les barres fines représentent 2 fois l’écart absolu médian. La médiane ±

SMAD pour les explosions sont étiquetées en haut (d’après Wang et coll., 2020).

caractéristique, ils proposent un nouveau discriminant de profondeur basé sur les rap-

ports d’amplitude spectrale entre les ondes de Rayleigh et les ondes S. Cette approche

a été utilisée pour distinguer les événements peu profonds des séismes tectoniques plus

profonds dans la région de l’Utah. Cependant, cette méthode, qui s’appuie sur les ca-

ractéristiques des formes d’ondes contrôlées principalement par la profondeur, peut

avoir des limites pour la classification des événements anthropiques dans les régions où

les événements tectoniques sont peu profonds.

Malgré les performances des méthodes de rapport d’amplitude pour la discrimi-

nation, leur application peut être complexe lorsque les rapports dépendent de phases

d’ondes sismiques non disponibles (par exemple, à de grandes distances), difficiles à

isoler (à de très courtes distances) ou présentes dans des environnements fortement

perturbés par du bruit. D’autres approches n’utilisant pas de phases d’ondes isolées

ont par conséquent été développées. Su et coll. (1991) constatent que la décroissance

de la coda est significativement plus élevée pour les tirs de carrières que pour les trem-
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blements de terre pour les basses fréquences. Basé sur ces observations, Koper et coll.

(2016) utilisent la différence entre la magnitude locale (Ml) et la magnitude de durée

(basée sur la longueur de la coda) (Md) pour discriminer les événements sismiques.

Pour une sélection d’événements, la différence Ml-Md est en moyenne 0,44 unité de

magnitude plus petite pour la sismicité provoquée par l’activité anthropique que pour

la sismicité tectonique.

3.2 Apport du machine learning dans l’observation

des événements sismiques

Durant la dernière décennie, l’utilisation du machine learning (ML) dans l’observa-

tion des événements sismiques offre des avantages significatifs en permettant l’exploita-

tion efficace de grande quantité de données sismiques, améliorant ainsi notre capacité

à détecter, classifier et caractériser ces événements d’une manière automatisée. Dans

cette section, je vais tout d’abord introduire les notions d’intelligence artificielle et dé-

crire plusieurs algorithmes couramment utilisés. Puis, je présente différentes méthodes

de détection et de discrimination des événements sismiques, utilisant des approches

de ML.

3.2.1 Introduction - Définitions

Le terme « intelligence artificielle » (IA) désigne un ensemble de techniques utilisées

pour développer des machines capables de reproduire les capacités intellectuelles hu-

maines. Deux sous-domaines clés de l’IA sont le machine learning (ML, apprentissage

machine) et le deep learning (DL, apprentissage profond) (Fig 3.5).

Intelligence Artificielle

Machines capables de reproduire 

les capacités intellectuelles humaines


Machine Learning
Deep Learning

Machines utilisant des analyses 

statistiques pour réaliser des prédictions

Utilisation de réseaux de neurones 

profonds permettant de réaliser 


des tâches complexes


Figure 3.5 – Schéma explicatif des termes Intelligence Artificielle (IA), machine learning

(ML) et deep learning (DL).

58 / 188



CHAPITRE 3. MÉTHODES EXISTANTES ET APPORT DE L’INTELLIGENCE
ARTIFICIELLE POUR LA DÉTECTION DES SÉISMES

Le machine learning est une technologie d’intelligence artificielle permettant aux

algorithmes d’apprendre à partir de données sans être explicitement programmées. À

partir d’analyses statistiques sur les données, l’algorithme va extraire des motifs per-

mettant d’effectuer des prédictions. La plupart des algorithmes de ML peuvent être

regroupés en deux catégories principales : l’apprentissage supervisé et l’apprentissage

non-supervisé (Fig 3.6). Si les données disponibles ne sont pas labellisées en fonction

de leurs natures, l’apprentissage de la machine se fait de manière autonome et non

supervisé. L’apprentissage non supervisé se subdivise en algorithmes de clustering et

de réduction de dimension, selon que l’on souhaite regrouper les données en catégories

sur la base de leur similarité ou simplement réduire les dimensions des données d’en-

trée. Dans le cas de l’apprentissage supervisé, l’algorithme est « guidé » grâce à des

ensembles de données labellisées. Cette catégorie peut être subdivisée en algorithmes

de classification, pour la prédiction de classes, et de régression, pour une prédiction

quantitative.

Problématique

Donnée 

labellisée ? 

Apprentissage 
Supervisé

Apprentissage 
Non Supervisé

Oui Non

Catégorie ou 

quantité

Groupe ou 

réduction dim. 

Classification Régression Clustering Réduction de la 
dimension

Catégorie Quantité Groupe Réduction dimension

Réseau de neurones

Régression Logistique


Random Forest

Naive Bayes


Support vector machine

Support vector machine

Réseau de neurones


Régression Ridge

Random Forest


Lasso


K-means

Mélange Gaussien


DBSCAN


Spectral Clustering

Regroupement hiérarchique


PCA

LDA


Isomap

Auto encodeur


Figure 3.6 – Types d’algorithmes de machine learning (ML) ou apprentissage machine
(modifié d’après Kong et coll. (2018)). L’apprentissage automatique supervisé fonctionne
sur des ensembles de données labellisés et a pour objectif de développer des modèles qui
prédisent soit une classe soit une valeur quantitative. L’apprentissage automatique non
supervisé opère sur des ensembles de données non labellisés dans le but de regrouper les
données par similarité ou de réduire la dimension d’ensembles de données d’entrée.

Le deep learning est une branche du machine learning qui s’inspire du fonction-

nement du cerveau humain par l’utilisation de réseaux de neurones profonds (deep

neural network). Le terme « profond » se réfère à la profondeur du réseau, c’est-à-dire
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au nombre de couches qui le composent. Ces réseaux de neurones profonds sont donc

composés de couches de neurones interconnectés, traitant les informations de manière

hiérarchique. Pour cela, des caractéristiques de plus en plus abstraites sont extraites

à mesure que les données traversent le réseau. Alors que le machine learning utilise

généralement des modèles plus simples, le deep learning utilise des architectures de ré-

seaux de neurones profonds, nécessitant davantage de puissance de calcul mais offrant

des performances supérieures pour des tâches complexes, telles que la reconnaissance

d’images.

Les réseaux de neurones sont les outils classiquement utilisés dans l’intelligence ar-

tificielle. Il s’agit d’un algorithme inspiré du fonctionnement du cerveau humain, conçu

pour traiter des informations de manière similaire à un réseau de cellules nerveuses

interconnectées. Au cœur de l’architecture des réseaux de neurones se trouve le per-

ceptron (aussi appelé neurone), qui est l’élément de base d’un réseau de neurones. Un

perceptron prend des entrées, effectue une somme pondérée de celles-ci et applique

ensuite une fonction d’activation pour produire une sortie (Fig 3.7). Les fonctions

d’activation introduisent une non-linéarité dans les sorties des neurones. Sans cette

non-linéarité, le réseau serait essentiellement réduit à une combinaison linéaire de ses

entrées, ce qui limiterait sa capacité à représenter des relations non-linéaires entre les

variables d’entrée et de sortie. Il existe différentes fonctions d’activation couramment

utilisées, telles que la fonction sigmoïde, la fonction ReLU (Rectified Linear Unit) et

la fonction tangente hyperbolique. Les connexions entre les perceptrons sont pondérées

par des valeurs appelées poids. Les poids déterminent l’importance relative des signaux

d’entrée et régulent leur contribution à l’activation des perceptrons dans les couches

suivantes. Ces poids sont ajustés pendant l’apprentissage du réseau afin d’optimiser ses

performances et de minimiser les erreurs.

Un réseau de neurones classique se compose de plusieurs perceptrons organisés en

couches, dont les principales sont la couche d’entrée, les couches cachées et la couche

de sortie. La couche d’entrée est la première couche du réseau et elle reçoit les données

d’entrée (input). Chaque neurone dans cette couche représente une caractéristique ou

une variable d’entrée et transmet cette information aux neurones de la couche suivante.

Les couches cachées, situées entre la couche d’entrée et la couche de sortie, sont respon-

sables du traitement intermédiaire des données. Chaque couche cachée est composée

de plusieurs perceptrons qui reçoivent les signaux des perceptrons de la couche précé-

dente et les transmettent aux perceptrons de la couche suivante. C’est pourquoi nous

parlons de Fully connected neural network (FCNN). Les informations sont propagées
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Figure 3.7 – Schéma explicatif d’un perceptron et des fonctions d’activation.

de manière itérative à travers ces couches cachées, permettant au réseau de capturer

des motifs et des représentations complexes. Enfin, la couche de sortie produit les ré-

sultats finaux du réseau (output). Chaque perceptron dans cette couche représente une

classe ou une valeur de sortie spécifique (si notre problème est soit une classification

ou une régression). Les activations de ces perceptrons fournissent les prédictions ou les

estimations générées par le réseau en fonction des données d’entrée.

L’entrainement d’un réseau de neurones à partir d’une base de données implique

plusieurs étapes clés, notamment la création d’une base « d’entrainement », de « vali-

dation » et de « test ». Ces ensembles de données sont utilisés pour former, évaluer et

tester les performances du réseau de neurones :

• La base « d’entrainement » (Training set) est l’ensemble de données utilisé pour

entraîner le réseau de neurones. Les données d’entrainement doivent être repré-

sentatives de la tâche que le réseau de neurones doit accomplir. Par exemple, si

le réseau doit effectuer une classification d’images, la base d’entrainement doit

contenir un large variété d’images labellisées.

• La base de « validation » (Validation set) est utilisée pendant le processus d’en-

traînement pour évaluer les performances du réseau de neurones et ajuster les

paramètres du modèle. Elle est utilisée pour mesurer la précision du réseau sur

des exemples non vus pendant l’entraînement. La base de validation est essentielle

pour détecter et prévenir le surapprentissage (overfitting) du réseau, c’est-à-dire
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lorsque le modèle mémorise les données d’entraînement au lieu de généraliser

correctement sur de nouvelles données. La base de validation peut être utilisée

pour ajuster les hyperparamètres du modèle, tels que le taux d’apprentissage ou

le nombre d’itérations (epochs), afin d’optimiser les performances du réseau.

• La base de « test » (Test set) permet d’évaluer les performances finales du réseau

de neurones une fois l’entraînement terminé. Elle doit être complètement séparée

de la base « d’entrainement » et de la base de « validation » pour obtenir une

évaluation impartiale. La base de test est utilisée pour mesurer l’exactitude et

la performance du réseau sur des données réellement inconnues. Elle permet de

donner une estimation réaliste des performances du réseau lorsqu’il est confronté

à de nouvelles données.

L’architecture d’un réseau de neurones peut varier en fonction de la tâche à accom-

plir et des spécificités du problème. Par exemple, des architectures telles que les réseaux

de neurones convolutionnels (CNN, Convolutional Neural Network) sont couramment

utilisées pour le traitement d’images, tandis que les réseaux de neurones récurrents

(RNN) sont adaptés au traitement de données séquentielles telles que le langage natu-

rel.
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Figure 3.8 – Schéma explicatif d’une couche de convolution avec l’application d’un filtre
de taille 3x3.

Un réseau de neurones convolutif (CNN) est conçu pour extraire automatiquement

des caractéristiques pertinentes à partir d’images en utilisant des opérations de convo-

lution ou de filtrage. Ces filtres sont des matrices de poids qui se déplacent sur l’image
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et effectuent des opérations de convolution en multipliant les valeurs de pixels corres-

pondantes, pour une image, et en les sommant. Cette opération permet de détecter

des motifs et des caractéristiques spécifiques dans l’image, comme des contours, des

textures ou des formes. Un exemple de convolution est montré dans la Figure 3.8 avec

un filtre de taille 3 × 3 sur une image d’entrée de taille 6 × 6. En déplaçant le filtre

pixel par pixel, la taille de l’image de sortie est donc de 4 × 4.

Un CNN est généralement composé de plusieurs couches. Les principales couches

comprennent les couches de convolution, les couches de pooling et les couches entière-

ment connectées. Les couches de convolution correspondent donc à la série de filtres

appliquée aux données d’entrée. Chaque couche de convolution comprend plusieurs

filtres, de tailles différentes, qui sont optimisés par le réseau pendant la phase d’ap-

prentissage. Les couches de pooling sont utilisées pour réduire la dimension des données

en effectuant une opération d’échantillonnage sur les sorties des couches de convolu-

tion. Le pooling peut être réalisé en prenant la valeur maximale (max pooling) ou la

moyenne (average pooling) des valeurs dans chaque région (Fig. 3.9).
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Figure 3.9 – Schéma explicatif du max pooling et de l’average pooling.

La Figure 3.10 illustre l’architecture d’un réseau de neurones convolutifs (CNN)

utilisé, ici, pour classifier une image de chat. Lorsque l’image initiale passe à travers

le réseau, elle est réduite progressivement en taille à chaque couche de convolution

afin d’extraire les caractéristiques discriminantes telles que la forme des oreilles, la

couleur de l’animal, et la forme des yeux. Les caractéristiques obtenues par les étapes de

convolutions sont ensuite utilisées et intégrées dans un réseau de neurones entièrement

connectés. Le rôle de cette partie du réseau est de combiner ces caractéristiques afin

de classifier l’image et déterminer si elle représente un chat ou non.
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Figure 3.10 – Schéma explicatif de l’architecture d’un Réseau de Neurones Convolutif
(CNN).

Un autre algorithme de ML couramment utilisé est le Random Forest (forêt aléa-

toire). C’est un algorithme qui combine plusieurs arbres de décision pour effectuer des

prédictions. Dans un Random Forest, plusieurs arbres de décision sont construits en uti-

lisant différents échantillons de données et différents sous-ensembles des caractéristiques

déjà disponibles (Fig 3.11). Chaque arbre est construit de manière indépendante en sé-

lectionnant aléatoirement les données d’entraînement et les caractéristiques à chaque

étape. Chaque branche correspond à une condition sur une caractéristique spécifique.

L’arbre est construit en divisant récursivement les données d’entrée en fonction de dif-

férentes caractéristiques et seuils, jusqu’à ce que des conditions d’arrêt soient atteintes.

Lors de la prédiction, chaque arbre de décision du Random Forest produit une pré-

diction individuelle. La prédiction finale est ensuite obtenue par un vote majoritaire

(pour la classification) ou une moyenne (pour la régression) des prédictions de tous les

arbres.

Lorsque les caractéristiques ne sont pas disponibles pour entrainer le Random Fo-

rest, ce dernier peut être associé à un réseau GAN (Generative Adversarial Network).

C’est un type d’algorithme qui se compose de deux parties distinctes : un générateur

et un discriminateur. Le générateur a pour rôle de créer de nouvelles données synthé-

tiques, telles que des images, des textes ou des sons, qui ressemblent à celles présentes

dans un jeu de données d’entraînement donné. Il apprend à générer ces nouvelles don-

nées en utilisant des techniques d’apprentissage automatique, tel que les réseaux de

neurones, pour capturer les motifs et les structures présents dans le jeu de données.

Le discriminateur, quant à lui, agit comme un classificateur qui évalue si une donnée

est réelle (provenant du jeu de données original) ou synthétique (produite par le gé-

nérateur). Son objectif est d’apprendre à distinguer les données réelles des données
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Base de données

Prédiction A Prédiction B Prédiction C

Moyenne ou Vote majoritaire

Prédiction finale

Arbre de décision 1 Arbre de décision 2 Arbre de décision n

…

Figure 3.11 – Schéma explicatif d’un Random Forest.

synthétiques par l’extraction de caractéristiques. Le générateur et le discriminateur

sont entraînés de manière concurrente et itérative. Le générateur tente d’améliorer sa

capacité à tromper le discriminateur en générant des données synthétiques de plus en

plus réalistes. Le discriminateur, de son côté, est entraîné pour devenir plus efficace

dans la distinction entre les données réelles et synthétiques. Celui-ci peut également

être utilisé pour extraire automatiquement les caractéristiques des données d’entrée.

Ces caractéristiques peuvent ensuite être utilisées en entrée dans un réseau de neurones

entièrement connectés ou un Random Forest par exemple.

La sismologie est une science riche en données, grâce à l’augmentation du nombre

de stations sismologiques permanentes et à l’enregistrement en continue du mouve-

ment du sol. La création et l’utilisation d’algorithmes de machine learning connait une

progression rapide au cours de ces 10 dernières années (Fig 3.12). Les premières ap-

plications étaient portées pour des problèmes de discrimination et de classification des

événements sismiques (par exemple Pulli et Dysart, 1990; Fedorenko et coll., 1999). Les

recherches se sont ensuite étendues vers l’utilisation du ML pour améliorer la détection

et l’identification des phases sismiques (par exemple Dai et MacBeth, 1995; Zhao et

Takano, 1999). À l’heure actuelle, les algorithmes de ML sont entrés dans presque tous
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les sous-domaines de la sismologie, montrant leur capacité à surpasser les approches

classiques pour des tâches telles que la détection des séismes, la classification des évé-

nements sismiques ou encore le traitement et l’interprétation des images sismiques (par

exemple Li et coll., 2019). Dans la suite de cette section, nous nous focaliserons sur les

différents algorithmes de ML permettant (i) la détection et le pointé automatique et

(ii) la classification des événements sismiques.

Figure 3.12 – Intérêt pour les approches d’apprentissage profond en sismologie. La
courbe rouge représente le nombre cumulé d’articles publiés en sismologie entre janvier
1988 et janvier 2022 utilisant des réseaux neuronaux. L’histogramme indique le nombre
moyen de couches cachées des réseaux neuronaux / la profondeur des réseaux. L’échelle
de couleur représente la taille moyenne de la base de données d’entraînement utilisée pour
entraîner ces réseaux (Mousavi et Beroza, 2022).

3.2.2 Détection et identification des phases sismiques

La reconnaissance des signaux provenant de tremblements de terre parmi le bruit

de fond est une tâche difficile. L’utilisation des formes d’ondes comme base de don-

nées d’entrainement peut permettre une détection et l’identification rapide des phases

sismiques. Dans Wu et coll. (2018), un réseau de neurone convolutif (CNN), appelé

DeepDetect, est utilisé pour identifier le début et la fin des événements sismiques à

partir de sismogrammes. Cet algorithme est conçu pour détecter des séismes de du-

rées différentes. Pour cela ils utilisent une architecture en cascade afin de générer des

propositions multi-échelles.
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Perol et coll. (2018) présentent un algorithme permettant à la fois la détection et

la localisation des événements sismiques, appelé ConvNetQuake, à partir de sismo-

grammes à 3 composantes. Pour cela, leur région d’intérêt a été divisée en six clusters

géographiques. La Figure 3.13.A montre les six zones géographiques définies pour cette

étude. Ainsi, la base de données d’entrainement est constituée de sept classes : la classe 0

pour le bruit sismique et les classes 1 à 6 pour chaque zone géographique. En pratique

les formes d’ondes des événements sont données au réseau de neurones ConvNetQuake

composé de huit couches de convolution puis d’une couche de neurones entièrement

connectée (Fig. 3.13.B). La couche de sortie correspond aux probabilités de chacune

des sept classes. Cet algorithme ne peut donc pas être appliqué à une autre zone géogra-

phique sans un nouvel entrainement. Sur la base de cette étude, Dokht et coll. (2019)

ont apporté des modifications dans le but de pouvoir identifier des séismes dans une

zone différente de celle d’entrainement. Pour cela, l’information sur la localisation de

l’événement a été retirée et les informations temporelles et spectrales des sismogrammes

sont utilisées en entrée afin d’améliorer les performances de détection.

A. B.

Figure 3.13 – (A) Localisation des événements sismiques de la base de données d’en-
trainement (cercles colorés) et des six clusters géographiques. Les séismes ont été détectés
entre le 14 Février 2014 et le 16 Novembre 2016. GS.OK029 et GS.OK027 sont les deux
stations qui enregistrent en continu la vitesse du mouvement du sol. Chaque événement
est étiqueté avec la zone correspondante. Les lignes noires épaisses délimitent les six zones.
Les carrés noirs représentent les événements de l’ensemble de données de test. Deux évé-
nements de l’ensemble de données de test sont surlignés parce qu’ils n’appartiennent pas
aux mêmes séquences de tremblements de terre et ne se répètent pas. (B) Architecture de
ConvNetQuake. L’input est une forme d’onde de 1000 échantillons sur trois composantes
(modifié d’après Perol et coll. (2018)).

67 / 188



3.2. APPORT DU MACHINE LEARNING DANS L’OBSERVATION DES
ÉVÉNEMENTS SISMIQUES

La vitesse de traitement par les algorithmes de ML est un aspect important pour la

détection des tremblements de terre en temps réel et l’alerte précoce aux tremblements

de terre (Earthquake Early Warning, EEW). L’objectif principal de l’EEW est d’aver-

tir rapidement les populations de l’arrivée des ondes sismiques. Le fonctionnement de

l’EEW repose sur la détection rapide et précise des premiers signaux sismiques, typi-

quement quelques secondes de formes d’ondes sismiques provenant d’un petit nombre

de stations. Ainsi, à l’aide d’algorithmes d’apprentissage profond, il est possible d’iden-

tifier le début des tremblements de terre rapidement et d’éviter les alertes manquées.

Afin de montrer les performances des algorithmes de ML pour la discrimination

signal/bruit en temps réel, Meier et coll. (2019) ont comparé plusieurs classificateurs et

architectures de réseaux de neurones (FCNN, CNN, RNN et GAN + Random Forest)

entrainés sur le même ensemble de données. En utilisant des segments de formes d’onde

de 3 s, tous ces algorithmes offrent une grande performance de classification. Le CNN

et le GAN associé au Random Forest atteignent tous deux 99,5% d’accuracy sur un

ensemble de données de validation.

L’utilisation d’un réseau antagonistes génératifs (GAN) et de Randoms Forest a

également été utilisé par Li et coll. (2018). Ils ont d’abord entraîné le GAN, à par-

tir de fenêtres de 4 s, afin qu’il puisse reconnaître et produire des ondes P synthé-

tiques réalistes. Ensuite, le discriminateur est utilisé comme extracteur automatique

de caractéristiques de formes d’ondes. Ces caractéristiques sont enfin utilisées dans un

classificateur Random Forest pour discriminer les ondes P du bruit sismique.

Différents algorithmes de ML permettant l’identification automatiques des phases

sismiques ont également vu le jour ces dernières années. À partir de l’algorithme pré-

senté dans Ross et coll. (2018), les temps d’arrivées des phases sismiques peuvent être

identifiés. En effet, ce CNN entraîné à partir de 4,5 millions de signaux 3 composantes

de 4 secondes, est capable d’identifier la classe dominante de la fenêtre, à savoir : onde

P , onde S ou bruit. Parallèlement, Zhu et coll. (2019) présentent un Phase Identificator

Classifier basé sur un CNN. La détection est réalisée en 2 étapes : (i) la détection des

phases avec l’identification des fenêtres temporelles où des phases sismiques existent

puis (ii) la sélection des phases en déterminant les temps d’arrivée grâce à un CNN plus

précis. Malgré une base de données composées de peu d’éléments (30 146 phases label-

lisées), l’algorithme montre des hautes performances de détection avec une accuracy de

97,5%.
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L’algorithme PhaseNet (Zhu et Beroza, 2019) est devenu une référence et est lar-

gement utilisé pour l’identification des temps d’arrivées des phases sismiques directes.

Utilisant une architecture modifiée de Ronneberger et coll. (2015), ce réseau de neu-

rones profond a été entraîné grâce à des formes d’ondes sélectionnées manuellement

dans le nord de la Californie. La sortie du réseau correspond à la probabilité, point

par point, de l’apparition des ondes P et S. Il démontre une grande performance de

pointé et est largement utilisé par la communauté (par exemple Retailleau et coll.,

2022; Park et coll., 2020; Zhou et coll., 2021). La Figure 3.14 montre un exemple d’ap-

plication de la méthode sur un séisme détecté dans le quart nord-ouest de la France.

Pour cet exemple, les pointés manuels réalisés par le BCSF-RéNaSS ont été reportés

(lignes vertes et rouges). Nous observons une très bonne cohérence avec les résultats

de l’algorithme PhaseNet.

Figure 3.14 – Exemple d’application de PhaseNet sur le séisme de La Laigne du 16 Juin
2023 localisé à l’ouest de Niort et enregistré par la station CHIF. La courbe pointillée bleu
correspond à l’arrivée de l’onde P et la courbe pointillée orange correspond à l’arrivée
de l’onde S. Les lignes vertes et rouges correspondent aux pointés manuels réalisés par le
BCSF-RéNaSS pour les onde P et S respectivement.
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Enfin, EQTransformer, développé par Mousavi et coll. (2020), permet à la fois la

détection et le pointé des ondes P et S sur des séismes locaux (distance épicentrale <

300 km). Pour cela, un réseau de neurones, composé d’une série d’encodages suivie de

3 couches de décodage permet d’obtenir la probabilité d’un séisme, de l’onde P et de

l’onde S. Celui-ci a été entraîné à l’aide de l’ensemble de données STanford EArthquake

Dataset (STEAD) contenant les formes d’ondes d’environ 850 000 tremblements de

terre détectés à l’échelle mondiale (Mousavi et coll., 2019). Lors de l’application de

ce modèle à l’ensemble de « test », un résidu inférieur à 0,5 s a été considéré comme

correct. Ainsi, pour la détection de l’onde P , la précision était de 99,0% et pour la

détection de l’onde S, de 99,0%.

3.2.3 Discrimination des événements sismiques

Comme présenté dans la section précédente, une grande diversité de sources sis-

miques peuvent être enregistrées et détectées. En France métropolitaine, nous faisons

face à une hausse spectaculaire du nombre de détections de signaux anthropiques grâce

à l’amélioration de la couverture sismique. En nous intéressant plus particulièrement

à la détection des signaux de faible magnitude, il est donc indispensable de filtrer

ces événements afin de se concentrer sur les événements d’intérêt spécifique. Grâce

à l’augmentation sans précédent de la quantité de données sismiques disponibles, les

caractéristiques propres de chacune de ces sources peuvent être exploitées afin de consti-

tuer des bases de données d’entrainement pour les algorithmes de ML. Ainsi, depuis

ces dernières années, différentes approches de classification ont pu voir le jour avec,

par exemple, Nakano et coll. (2019) pour la discrimination des trémors tectoniques, ou

Titos et coll. (2020) avec les signaux volcano-tectonique. Dans cette partie, nous explo-

rerons les méthodes et les techniques utilisées en ML pour discriminer avec précision

les événements d’origine humaine de ceux d’origine naturelle.

Renouard et coll. (2021) présentent un Random Forest utilisant des caractéristiques

de classification basées sur les connaissances d’experts humains. Celui-ci permet de dis-

criminer les tremblements de terre des tirs de carrières dans la région du graben du

Rhin Supérieur. Les caractéristiques utilisées comprennent des informations sur la lo-

calisation de la source, telles que la latitude, la longitude et la distance par rapport

à la ville la plus proche. Des caractéristiques basées sur les signaux sont également

prises en compte, notamment la variance des amplitudes dans la transformée de Fou-

rier discrète. Ainsi, grâce à une combinaison de 22 attributs, cette approche hybride
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obtient des scores de précision élevés, atteignant 95% pour les tirs de carrières et 96%

pour les tremblements de terre. L’utilisation du Random Forest est particulièrement

efficace pour une utilisation sur une zone spécifique, avec ici l’utilisation des stations

temporaires AlpArray (Hetényi et coll., 2018). En revanche, l’extension à d’autres zones

géographiques peut s’avérer difficile à partir de ce type d’approche.

Parallèlement, l’utilisation de CNNs a également montré des performances de clas-

sification élevées pour la discrimination entre les événements naturels et anthropiques.

En effet, Liu et coll. (2021) entrainent l’architecture proposée par Perol et coll. (2018)

grâce une base de données constituée des formes d’ondes à trois composantes de 100 s de

tirs de carrières et d’événements naturels. En appliquant ce CNN entrainé sur 8 mois de

données, une accuracy de 92% est obtenue. Linville et coll. (2019) comparent deux types

de réseaux de neurones avec l’utilisation d’un CNN et d’un RNN, appelé Long-Short-

Term-Memory (LSTM), pour la discrimination. La base de données d’entrainement est

composée de spectrogrammes de 90 s provenant de stations à trois composantes et à

une composante. Ces spectrogrammes ont été calculés pour des fréquences comprises

entre 1 et 20 Hz. Les deux types d’architectures obtiennent des scores élevés d’accuracy

avec plus de 99% pour chacun.

3.3 Bilan des approches

Nous avons examiné différentes approches pour détecter et discriminer les événe-

ments sismiques, en présentant à la fois des méthodes classiques et des techniques

basées sur l’apprentissage automatique (machine learning). Chacune de ces approches

présente ses avantages et ses limites, mais certaines se sont avérées plus appropriées

pour notre cas d’étude spécifique.

L’approche classique, utilisée par le BCSF-RéNaSS pour surveiller les événements

sismiques à l’échelle nationale, est l’analyse STA/LTA (Short-Term Average/Long-

Term Average). Cependant, cette méthode dépend de plusieurs paramètres, tels que

la longueur des fenêtres STA et LTA, qui doivent être adaptées en fonction des carac-

téristiques des stations sismiques, ainsi que des seuils de détection. La configuration

optimale de ces paramètres peut être complexe à déterminer pour notre cas d’étude

spécifique. En revanche, les méthodes de type template matching ont montré de bonnes

performances de détection à différentes échelles d’étude. Ces approches se basent sur

la comparaison des formes d’onde sismiques avec des événements de référence préala-
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blement définis. En identifiant les similitudes entre les signaux enregistrés et les évé-

nements de référence, il est possible de détecter les événements sismiques avec une

précision satisfaisante. Cette base de données de référence peut être facilement consti-

tuée grâce aux événements détectés et localisés par le BCSF-RéNaSS et/ou le CEA

dans la région.

D’autre part, les approches basées sur le machine learning, telles que PhaseNet

et EQTransformer, présentent l’avantage de ne pas nécessiter d’informations a priori

pour la détection des événements sismiques. Ces méthodes utilisent des réseaux de

neurones pour extraire automatiquement les caractéristiques des signaux et les classer

en événement ou en bruit. Elles peuvent ainsi s’adapter à différents types de données

sismiques sans nécessiter une configuration spécifique des paramètres.

Nous avons donc pris la décision de tester plusieurs approches. Les performances

de détection et les contraintes techniques liées à la mise en place de chacune sont

également estimées. Par la suite, la méthode ayant les meilleures résultats de détection

sera sélectionnée et adaptée à notre étude.
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4.1 Détection des signaux de faible amplitude

4.1.1 Quelle méthode de détection utiliser ?

Dans cette étude, notre objectif est d’arriver à identifier les événements sismiques

naturels de faible magnitude. Comme expliqué précédemment, diverses méthodes de

détection peuvent être utilisées. L’agence nationale BCSF-RéNaSS utilise la méthode

STA/LTA pour détecter les séismes, qui sont ensuite inclus dans le bulletin. Nous allons

nous baser sur les détections effectuées par le BCSF-RéNaSS dans le quart nord-ouest

de la France afin de comparer différentes approches de détection. Étant donné le besoin

de réduire la magnitude de complétude, les approches testées devront être capables de

détecter ces séismes de magnitude modérée, détectés par le BCSF-RéNaSS, pour être

retenues.

Application des approches sur un catalogue d’événements du BCSF-

RéNaSS

Pour ce test, nous avons choisi la journée du 17 février 2021 durant laquelle dix

événements sismiques ont été détectés par le BCSF-RéNaSS dont huit sont localisés à

5 km de Vannes (56). Les méthodes PhaseNet, EQTransformer (Section 3.2.2 pour plus

d’informations sur ces méthode) et de template matching sont testées. Pour les deux

algorithmes de machine learning, les enregistrements continus provenant de 25 stations

sont utilisés. Pour PhaseNet, une détection est définie lorsqu’une onde P est identifiée,

avec une probabilité supérieure à 30% (probabilité utilisée par défaut), sur au moins

trois stations. Pour EQTransformer, une détection est définie lorsque la probabilité de

détection dépasse 30% à au moins trois stations. Pour le template matching, nous avons

choisi 34 signaux de référence correspondant à des événements sismiques de Ml > 2,5 et

détectés dans le nord-ouest de la France. Ces signaux de référence sont ensuite compa-

rés grâce à une série d’inter-corrélations normalisées avec les enregistrements continus

provenant de 25 stations permanentes. Le choix du seuil de détection est crucial, car un

seuil trop élevé conduira à une détection insuffisante des séismes, tandis qu’un seuil trop

bas entrainera un grand nombre de fausses détections. L’application à l’ensemble du

quart nord-ouest de la France implique que les signaux de référence puissent présenter

des variations significatives par rapport aux signaux sismiques présents dans le signal

continu. La valeur seuil de 0,2 est donc fixée de manière empirique afin de détecter

autant d’événements que possible sans être submergé par de fausses détections. Ainsi,
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si la valeur maximale d’inter-corrélation dépasse 0,2 pour au moins trois stations sur

une fenêtre d’étude, celle-ci est alors considérée comme une détection.

Comme indiqué sur la Figure 4.1, toutes les approches ont réussi à détecter les

dix événements sismiques répertoriés dans le catalogue du BCSF-RéNaSS. Elles ont

également détecté des événements sismiques qui ne figuraient pas dans ce catalogue.

PhaseNet, par exemple, a permis de détecter 18 événements, dont 14 sont des événe-

ments sismiques. Les quatre autres événements correspondent à des fausses détections

(signaux impulsifs). De même, EQTransformer a détecté 14 événements, dont 12 sont

effectivement des événements sismiques. Enfin, le template matching a détecté 42 évé-

nements dont 16 sont des séismes.

Il est important de noter que l’utilisation du template matching conduit à une

détection accrue d’événements non sismiques, correspondant à des signaux impulsifs

parasites. En optant pour le template matching, cette détection importante d’arte-

facts nécessite le développement d’un outil capable de différencier automatiquement

les séismes du bruit. Ce choix permet cependant d’obtenir la plus grande sensibilité et

donc une meilleure détection.

Figure 4.1 – Récapitulatif des détections de la journée du 17 février 2021 réalisées par
le BCSF-RéNaSS, EQTransformer, PhaseNet et template matching. Le signal correspond
à l’enregistrement de la journée par la station BEGF, du réseau FR, selon la composante
Est-Ouest.
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Application sur une plus longue période (2018 - 2020)

Au vu des résultats obtenus grâce au template matching, cette approche a été utilisée

par Beucler et coll. (2021) afin de mettre en évidence d’éventuels événements sismiques

non détectés dans le Massif armoricain. Pour cela, j’ai analysé deux années de données

sismiques continues, du 1er août 2018 au 31 juillet 2020. La région d’intérêt est définie

par le cercle gris en Figure 4.2. Durant cette période, 252 séismes sont présents dans

le catalogue unifié BCSF + CEA dans l’ensemble de la zone et 192 sont situés dans

le cercle gris (étoiles rouges avec centres blancs dans la Figure 4.2). Les magnitudes

de moment (MW) sont comprises entre 1,2 et 3,3. À partir de cette base de données,

j’ai créé un sous-ensemble de signaux de référence en utilisant les formes d’onde de

40 événements. Pour la détection, seules sept stations, représentées par des triangles

verts encerclés, sont utilisées par souci de temps de calcul et en raison du niveau de

bruit enregistré pour certaines. Les autres triangles symbolisent des stations utilisées

uniquement pour la localisation. Pour chaque composante de chaque station, une série

d’inter-corrélation normalisée est réalisée entre tous les signaux de référence et le signal

sismique continu sur deux années. Une valeur d’inter-corrélation supérieure à 0,2 à un

minimum de trois stations est requise pour présélectionner les fenêtres temporelles qui

contiennent potentiellement un événement sismique.

En utilisant ces paramètres, nous avons extrait 1 571 événements sismiques poten-

tiels des données brutes. Après une inspection visuelle et une étape de pointé manuel,

il a été déterminé que 318 d’entre eux étaient des tremblements de terre naturels pré-

sentant des phases d’ondes P et S bien définies. Presque tous les tremblements de terre

signalés dans le catalogue sont également détectés à l’aide de cette approche. Cinq évé-

nements ne sont toutefois pas récupérés car ils ne satisfont le critère de détection qu’à

deux stations. Un total de 131 nouveaux événements sismiques ont donc été détectés.

Les cercles cyan foncé présents dans la Figure 4.2.B représentent la localisation des

séismes notables de ces dernières années. Nous pouvons observer, qu’à première vue,

ces 131 séismes ne sont pas localisés au niveau de ces zones. La localisation de ces

nouvelles détections semble donc être répartie de manière diffuse sur toute la région

d’étude.

Ces 131 événements sismiques naturels ne sont présents dans aucun catalogue de

séismes. Par conséquent, nous souhaiterions déterminer si des méthodes telles que Pha-

seNet et EQTransformer parviendraient à les détecter.
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A. B.

Figure 4.2 – Localisation et profondeur de l’ensemble des événements détectés du 1er
août 2018 au 31 juillet 2020. La région d’intérêt est représentée par le cercle gris. 192
événements (étoiles) sont rapportés dans le catalogue unifié BCSF + CEA et 131 nouveaux
événements (carrés) sont détectés et localisés dans cette étude. (A) Toutes les stations
(triangles) sont utilisées pour la localisation. Seulement sept ont été utilisées pour la
détection par template matching. (B) Représentation de la profondeur des événements.
Les cercles en cyan foncé sont localisés au niveau des séismes notables de ces dernières
années (Beucler et coll., 2021).

Pour cela, par souci de temps de calcul, nous avons appliqué ces approches seule-

ment sur les formes d’ondes des 131 événements sismiques. À partir du pointé manuel

précédemment réalisé, des fenêtres de 5 minutes d’enregistrement, pour chaque sta-

tion où une onde P ou S a été identifiée, sont récupérées. L’ensemble de ces signaux

a ensuite été utilisé comme données d’entrée pour les deux algorithmes, PhaseNet et

EQTransformer. Les mêmes seuils de détection ont été utilisés qu’au test précédent.

Comme le montre le Tableau 4.1, parmi les 131 séismes, EQTransformer détecte un

total de 78 événements sismiques avec aucune fausse détection. PhaseNet quant à lui,

détecte 109 événements sismiques.

Table 4.1 – Tableau comparatif des détections réalisées par PhaseNet, EQTransformer
et template matching sur les 131 séismes détectés dans Beucler et coll. (2021).

PhaseNet EQTransformer template matching

Nombre d’événements détectés 109 78 131
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4.1.2 Quels paramètres utiliser pour optimiser la détection ?

Nous avons choisi d’adopter le template matching en tant que méthode de détection.

Cette approche nous permet de bénéficier de l’expertise humaine dans la sélection de

signaux de référence et de pouvoir ajuster le seuil de détection selon les besoins. Pour

appliquer cette approche, plusieurs paramètres doivent être optimisés.

Dans un premier temps, le seuil de détection joue un rôle crucial dans cette méthode.

Généralement, les approches basées sur le template matching sont employées pour dé-

tecter des répliques ou des essaims sismiques (Eisner et coll., 2008; Peng et Zhao, 2009;

Schaff et Waldhauser, 2010). Dans de tels cas, les signaux sismiques émanent d’une

zone d’étude restreinte et présentent des caractéristiques similaires en termes d’ampli-

tude et de différence de temps entre les arrivées des ondes P et S. Un seuil de détection

(ou de similarité) élevé peut être utilisé dans ces situations.

Néanmoins, dans le cadre de notre étude, nous visons à appliquer cette approche à

l’ensemble du quart nord-ouest de la France. Cela implique que les stations sismiques

sont distantes de plus de 50 km les unes des autres, et les signaux enregistrés peuvent

présenter des variations significatives en fonction de la source de l’événement. Le choix

du seuil de détection doit tenir compte de cette configuration.

Les Figures 4.3.A et 4.3.B illustrent un exemple d’inter-corrélation normalisée entre

deux formes d’ondes provenant d’événements sismiques distincts. Ces événements sont

détectés dans des zones géographiques différentes. Le signal noir correspond à un séisme

détecté à 42 km au sud de Pau, dans les Pyrénées. Le signal rouge correspond à un

séisme détecté à 24 km au nord de Cholet dans le nord-ouest de la France. Bien que les

distances épicentrales soient similaires (environ 15 km), les fonctions sources diffèrent.

La Figure 4.3.B montre la fonction d’inter-corrélation normalisée. En utilisant direc-

tement les formes d’ondes, la valeur maximale d’inter-corrélation est faible, de 0,22

pour cet exemple. Comme présenté dans la Figure 4.4.A, l’inter-corrélation entre deux

formes d’ondes induit une gamme de seuils d’inter-corrélation limitée, variant de 0,1 à

0,3.

Dans cette étude, notre objectif est de détecter des formes d’ondes présentant des si-

militudes avec celles des événements sismiques, sans tenir compte de la fonction source

spécifique de chaque événement. En d’autres termes, nous cherchons à repérer une

forme d’onde qui montre l’arrivée d’une onde P , suivie d’une onde S très impulsive,

puis la décroissance de la coda de l’onde S. Par conséquent, nous avons voulu explorer
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A. B.

C. D.
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Figure 4.3 – Exemples d’inter-corrélations normalisées à partir d’événements sismiques.
(A) En noir, un sismogramme d’une forme d’onde de référence d’un séisme détecté le 3
janvier 2022 et enregistré par la station LABF et, en rouge, un sismogramme d’un séisme
présent dans le signal continu du 31 décembre 2021 enregistré par CRNF. (B) Inter-
corrélation entre les deux signaux sismiques présentés en (A). (C) En noir, l’enveloppe
de la forme d’onde de référence du 3 janvier 2022, en rouge, l’enveloppe du signal du
séisme du 31 décembre 2021. (D) Inter-corrélation normalisée entre les deux enveloppes
présentées en (C).

les possibilités d’augmenter les valeurs d’inter-corrélation. Dans cette optique, l’utili-

sation de l’enveloppe des formes d’ondes s’avère prometteuse. L’enveloppe du signal

est calculée à partir de l’équation 4.1 où x correspond au signal sismique et H(x) à sa

transformée de Hilbert (Kanasewich, 1981). En considérant l’enveloppe, nous pouvons

préserver les informations relatives à l’arrivée des ondes sismiques.

E =
p

x2 +H(x)2 (4.1)

La Figure 4.3.C montre les enveloppes des deux formes d’ondes sismiques précédem-

ment présentées. La Figure 4.3.D montre la fonction d’inter-corrélation obtenue à partir

des enveloppes. Nous pouvons observer que la valeur maximale d’inter-corrélation at-

teint 0,78. En utilisant l’enveloppe du signal, nous conservons l’information sur l’arrivée

des ondes sismiques tout en augmentant les valeurs d’inter-corrélation.

Afin d’illustrer les différentes gammes de valeurs d’inter-corrélations, nous avons

réalisé une série d’inter-corrélations entre des événements sismiques de référence et

plusieurs types de signaux : (1) bruit sismique ambiant, (2) signaux impulsifs d’origine

non sismique (représentant des fausses détections), (3) séismes non détectés par les
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méthodes classiques et afin (4) séismes de référence. Nous avons d’abord effectué ces

calculs en utilisant directement les formes d’ondes (Fig 4.4.A), puis en utilisant les enve-

loppes des signaux (Fig 4.4.B). Nous observons non seulement de plus grandes valeurs

d’inter-corrélations mais également une plus grande variabilité de valeurs lorsque nous

utilisons les enveloppes plutôt que les formes d’ondes. Par conséquent, la détermination

d’un seuil de détection est facilitée.

B.A.

Figure 4.4 – Distribution des valeurs maximales de coefficients d’inter-corrélations nor-
malisées obtenues pour quatre jeux de données. (A) Valeurs maximales d’inter-corrélations
obtenues à partir des formes d’ondes. (B) Valeurs maximales d’inter-corrélations obtenues
à partir des enveloppes des formes d’ondes.

Un autre paramètre essentiel concerne le traitement des signaux de référence. Afin

d’améliorer le rapport signal sur bruit et d’optimiser la valeur d’inter-corrélation, divers

traitements sont appliqués aux signaux de référence. Tout d’abord, le choix de la durée

des signaux est déterminé en fonction de la région d’étude. Nous avons décidé d’utiliser

des signaux d’une durée de 90 s afin de couvrir toutes les distances épicentrales de

la région (environ 600 km), bien que la recherche des signaux de faible amplitude

pourraient permettre de réduire cette durée.

Afin d’améliorer le rapport signal sur bruit, le traitement des sismogrammes est

indispensable (Fig 4.5). Dans un premier temps, la moyenne de l’amplitude du signal

est retirée. Puis, une apodisation est appliquée sur 5% des bords des fenêtres, afin

de limiter les effets de bords lors de la procédure de filtrage. Pour isoler, dans le

sismogramme, la gamme de fréquences caractéristique des séismes locaux, un filtre

passe-haut est appliqué à 2 Hz. Ceci nous permet de nous affranchir de l’influence

du bruit océanique, d’amplitude maximale généralement entre 0,05 et 0,5 Hz (par

exemple Beucler et coll., 2015). De plus, les ondes de volume des séismes de magnitude

Ml < 4, ont généralement des fréquences coins supérieures à 1 Hz (par exemple Lee
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(a) Donnée brute

(b) Donnée filtrée par un filtre passe-haut à 2 Hz.

(c) Donnée dont les 10 s avant l’arrivée de l’onde P ont été remplacées par un vecteur nul.

(d) Donnée normalisée

(e) Enveloppe réalisée sur la donnée normalisée

Figure 4.5 – Traitement des données sur un sismogramme : exemple du séisme du 11
Février 2022 à 15h22, heure locale, au sud de Saint-Malo (Ml = 1.9) enregistré par la
station MTNF dont la distance hypocentrale est de 83 km.
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et coll., 1981). Afin de limiter l’influence du bruit ambiant sur les résultats de l’inter-

corrélation, les 10 secondes, avant l’arrivée de l’onde P , sont remplacées par un vecteur

nul. Tous les sismogrammes de référence sont ensuite normalisés par leur maximum.

Enfin, l’enveloppe de chaque signal est calculée.

La corrélation de segments temporels permet la détection d’événements pouvant

être considérés comme sismiques. Les différents traitements décrits dans cette section

nous permettent d’optimiser les valeurs d’inter-corrélation. Cependant, la recherche de

signaux similaires de très faible énergie peut engendrer un taux de faux événements im-

portants, directement corrélés avec le seuil d’inter-corrélation. Les événements détectés

peuvent donc être de différents types : (1) signaux sismiques ou (3) fausses détections

représentées par des signaux impulsifs ou des artefacts. Il est essentiel de trouver un

approche permettant de discriminer automatiquement ces différents types de signaux.

4.2 Discrimination des signaux sismiques des fausses

détections

L’utilisation du template matching dans notre région d’étude s’accompagne obli-

gatoirement de la discrimination de signaux impulsifs non sismiques correspondant à

des fausses détections. Dans la littérature, il existe peu d’approches permettant la dis-

crimination automatique des fausses détections, la plupart basées sur des approches

d’intelligence artificielle. Classiquement, cet exercice est réalisé manuellement par ins-

pection visuelle des détections.

Figure 4.6 – Paramètres de la polarisation (modifié d’après Earle, 1999). Les pointillés
représentent le mouvement de particule de l’onde P selon le plan radial et vertical. Le
mouvement de particule est ensuite assimilé à une ellipse. La direction a correspond à
l’axe mineur et la direction b à l’axe majeur. L’angle θ indique l’angle de polarisation.

Nous avons tout d’abord essayé d’analyser la linéarité du mouvement de parti-

cule pour mettre en évidence l’arrivée d’une onde sismique dans le signal détecté (par
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exemple Schimmel et coll., 2011). Le mouvement du sol, lors de l’arrivée d’une onde

sismique, peut être assimilé à une ellipse (par exemple Jurkevics, 1988). Cette ellipse

est définie par trois axes, la direction du plus grand axe b est considérée comme la

direction de polarisation (Fig 4.6).

La linéarité est

ρ = 1−
⇣a

b

⌘1/2

, (4.2)

où a est l’axe mineur de l’ellipse et b, l’axe majeur. Cette linéarité varie de 0,

pour une forme circulaire sans direction préférentielle, à 1 pour une énergie polarisée

linéaire, correspondant donc à une droite. La direction de polarisation des ondes P

étant parallèle à la direction de propagation des ondes sismiques, lors de l’arrivée dans

le signal d’une onde P , la linéarité sera alors égale ou proche de 1.

A. B.

C. D.

1e-81e-8

2018-Jan-30 02:35 2018-Oct-27 20:07

Linéarité = 0.28 Linéarité = 0.36Linéarité = 0.37 Linéarité = 0.78

Figure 4.7 – Exemples de mouvements de particule de l’onde P calculés à partir des
signaux associés (A. et B.). (A) Forme d’onde du séisme datant du 30 Janvier 2018 à 2h36
(UTC) enregistré par la station CHIF. (B) Forme d’onde du séisme datant du 27 octobre
2018 à 20h05 (UTC) enregistré par la station LOCF. Les rectangles rouges correspondent
aux fenêtres où le mouvement du particule, au niveau de l’arrivée de l’onde P , a été
calculé. Les rectangles verts correspondent aux fenêtres où le mouvement du particule,
au niveau du bruit sismique ambiant, a été calculé.

En pratique, j’ai utilisé une fenêtre glissante parcourant le signal et une approche

bootstrap. Le calcul a été effectué en échantillonnant de manière aléatoire un certain

nombre de fois le signal dans la fenêtre d’analyse. La Figure 4.7 montre deux exemples

de mouvements de particule calculés à partir de l’arrivée d’une onde P et du bruit

ambiant. Nous pouvons observer qu’avec un bon rapport signal sur bruit (Fig 4.7.B),

le mouvement de particule calculé à partir de l’onde P forme une ellipse et ainsi la
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linéarité est proche de 1. Un rapport signal sur bruit plus faible (Fig 4.7.A) conduit

à de faibles valeurs de linéarité qui ne permettent pas de discriminer efficacement les

événements sismiques du bruit.

Cette approche ne sera donc pas utilisée pour identifier efficacement les événements

sismiques du bruit. En nous basant sur la littérature, l’utilisation de l’apprentissage

automatique semblent pouvoir apporter de très bons résultats pour la discrimination

des signaux. Nous avons donc choisi de développer un algorithme de deep learning pour

discriminer les séismes du bruit.

La Figure 4.8 présente quatre exemples d’événements sismiques labellisés par l’agence

nationale française BCSF-RéNaSS et quatre signaux impulsifs (traces et spectrogrammes).

La discrimination entre ces événements peut être difficile si l’on se base seulement sur

les sismogrammes (panneaux de gauche de la Figure 4.8). Pour les événements sis-

miques (Fig 4.8.A, C, D et G), nous observons une certaine cohérence dans les signaux

avec deux arrivées d’ondes puis la décroissance de la coda. En revanche, cette cohé-

rence n’est pas visible dans les signaux impulsifs. Les spectrogrammes (panneaux de

droite de la Figure 4.8) des événements sismiques permettent d’identifier clairement

deux arrivées d’ondes, avec un fort paquet d’énergie associé à l’arrivée de l’onde S

impactant, majoritairement, une grande gamme de fréquence. Ce comportement n’est

pas observé dans les signaux parasites impulsifs pour lesquels on peut principalement

voir des paquets d’énergie apparaissant dans des gammes de fréquences spécifiques à

chaque signal.

Les spectrogrammes semblent donc contenir une information « visuelle » suffisante

pour nous aider à différencier les événements sismiques du bruit. Cependant, il est

particulièrement difficile de développer manuellement un algorithme pour exploiter ef-

ficacement ces critères visuels et parvenir à une discrimination précise des événements

sismiques. Les variations subtiles et les motifs complexes dans les données sismiques

rendent cette tâche difficile et sujette à des erreurs potentielles. Nous avons donc opté

pour l’utilisation d’un Réseau de Neurones Convolutifs (CNN), connu pour leur effica-

cité dans la reconnaissance d’images. Les CNNs étant des algorithmes d’apprentissage

supervisés, il est nécessaire de disposer d’une base de données d’entrainement. Elle doit

se composer de deux classes de signaux :
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• La classe quake, correspondant à l’ensemble des événements sismiques détectables

dans la région, naturels et anthropiques.

• La classe noise, correspondant aux signaux parasites impulsifs qui ne sont pas

causés par des tremblements de terre.

Figure 4.8 – Exemples de quatre signaux sismiques (A, C, D et G) et de quatre signaux
impulsifs (B, E, F et H), enregistrés par les stations du réseau FR, avec les spectrogrammes
associés. Les signaux correspondent aux données brutes normalisées de la composante
verticale. Les spectrogrammes sont normalisés par leur maximum.

Pour le jeu de données de la classe « quake », nous utilisons toujours le bulletin du

BSCF-RéNaSS entre le 1er janvier 2020 et le 1er juin 2021, pour des événements de

Ml < 3. Pour chaque événement sélectionné, les formes d’ondes à trois composantes

sont collectées aux stations pour lesquelles au moins un pointé d’ondes P est documenté

dans le bulletin. Seuls les enregistrements des stations du réseau FR sont sélectionnés.

Les stations du réseau RD sont exclues en raison de leur fréquence d’échantillonnage

(50 Hz au lieu de 100 Hz pour les stations FR). Quant aux stations du réseau RA,

elles sont inadaptées à la recherche des petits séismes. La base des données, pour la

classe quake, se compose de 30 054 enregistrements de signaux naturels (correspondant

à 5 172 événements naturels) et de 25 549 enregistrements de signaux anthropiques

(correspondant à 4 877 événements anthropiques) enregistrés par 136 stations perma-

nentes. Afin de disposer d’un jeu de données équilibré pour la classe quake, nous avons

sélectionné aléatoirement, en utilisant une distribution uniforme, 10 500 enregistre-

ments dans chaque classe. Nous obtenons ainsi un ensemble de 21 000 enregistrements

correspondant à 4 237 et 4 099 événements naturels et anthropiques (Fig 4.9).

Pour le jeu de données de la classe noise, nous avons utilisé les résultats de l’appli-

cation de template matching réalisés dans le quart nord-ouest de la France, entre le 1er

août 2018 et le 31 juillet 2020, présentés dans Beucler et coll. (2021). J’ai réalisé une
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inspection visuelle de l’ensemble des détections par template matching afin de consti-

tuer notre base de données. Nous obtenons ainsi un ensemble de 21 000 enregistrements

de signaux impulsifs composant la classe noise.
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Figure 4.9 – Localisation des 8 336 événements constituant la classe quake des bases
de données d’entraînement, de validation et de test, détectés entre 1er janvier 2020 et
le 1er juin 2021 et étiquetés par le BSCF-RéNaSS. (A) 4 237 événements naturels sont
représentés par les étoiles rouges. (A) 4 099 événements anthropiques (tirs de carrières et
explosions) sont représentés par les cercles bleus.

Le même traitement est appliqué à toutes les formes d’onde. Celles-ci sont échan-

tillonnées à 100 Hz et sont découpées en fenêtres de 60 s. Cette taille de fenêtre limite

la distance source-station utilisée pour la discrimination à environ 400 km pour les

événements sismiques, ce qui est cohérent avec notre choix de nous concentrer sur les

événements Ml < 3 dans la région. Afin d’être moins sensible au fenêtrage du template

matching et à la position des ondes sismiques dans la fenêtre d’analyse, nous autori-

sons que la fenêtre commence aléatoirement entre 5 et 20 s avant la sélection de l’onde

P pour les signaux sismiques. Une apodisation est appliquée sur 5% des bords de la

fenêtre. Les signaux sont filtrés à l’aide d’un filtre Butterworth passe-haut avec une

fréquence coin de 2 Hz.

Les spectrogrammes sont calculés pour des fenêtres glissantes de 1 s avec un chevau-

chement de 75 %. Pour chacune des 237 fenêtres temporelles, nous calculons leur trans-

formée de Fourier entre 1 et 50 Hz pour les trois composantes du sismogramme. Pour

l’entrainement du réseau de neurones, les données doivent être normalisées. Pour cela,

chaque spectrogramme est normalisé par son maximum. Pour chaque sismogramme,

nous obtenons ainsi une matrice de 237 × 50 × 3 éléments (temps × fréquence ×
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canaux). Nous disposons donc d’une base de données totale de 42 000 matrices tridi-

mensionnelles correspondant aux trois composantes du sismogramme.

L’architecture du CNN est basée sur celui présenté dans Hourcade et coll. (2023)

(Fig 4.10). Celui-ci est composé de quatre couches de convolution avec respectivement

18, 36, 68 et 68 filtres pour chaque couche et de trois couches entièrement connectées.

Un max-polling 2 × 2 entre chaque couche de convolution est appliqué pour permettre

un sous-échantillonnage en ne conservant que les valeurs maximales. La dernière couche

du réseau neuronal est la couche de sortie qui indique les probabilités obtenues avec la

fonction d’activation softmax.

Figure 4.10 – Architecture du CNN développé. L’entrée de la matrice correspond aux
spectrogrammes à trois composantes de taille 237 × 50 (temps × fréquence). Les couches
L1-L4 extraient les caractéristiques grâce à l’application d’une série de filtres permettant
le sous-échantillonnage de la matrice. Cette extraction de caractéristiques conduit à la
matrice C qui est convertie en un vecteur (flatten) pour être injectée dans les couches
entièrement connectées. La sortie du CNN correspond aux deux probabilités pour les
classes : quake et noise (modifié d’après Hourcade et coll., 2023)

L’ensemble de la base de données est divisée en trois ensembles de données dif-

férents, un pour chaque étape de la création du modèle : l’entrainement (80% de la

base de données), la validation (10% de la base de données) et le test (10% de la base

de données). Nous avons répété l’entrainement du CNN 10 fois (tenfold cross valida-
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tion) en mélangeant aléatoirement la base de données afin de créer, à chaque itération,

une nouvelle répartition des données entre « entrainement », « validation » et « test ».

Le modèle final, présenté dans cette étude, correspond au modèle ayant la meilleure

performance parmi les 10 entrainements.

Classiquement, pour quantifier les performances d’une classification (Tharwat, 2020;

Hourcade et coll., 2023), quatre paramètres sont utilisés, l’accuracy (Acc), la précision

(Pr), le recall (Re) et le F1-score (F1) :

Acc =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
, (4.3)

Pr =
TP

TP + FP
, (4.4)

Re =
TP

TP + FN
, et (4.5)

F1 = 2
RePr

Re+ Pr
. (4.6)

Prédiction CNN

Quake Noise

Réalité

Quake
True Positive 

(TP)

False Negative 

(FN)

Noise
False Positive 

(FP)

True Negative 

(TN)

Figure 4.11 – Exemple de matrice de confusion (modifié d’après Hourcade et coll. (2023).
Chaque cellule d’une matrice de confusion contient une estimation de la performance du
CNN.

Les vrais positifs (TP) représentent le nombre de quake correctement classés par le

CNN et les faux négatifs (FN) représentent le nombre de quake classés comme noise.

Les faux positifs (FP) représentent le nombre de noise classés comme quake et les vrais
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négatifs (TN) représentent le nombre de noise correctement classés par le CNN (Figure

4.11). L’idéal est d’obtenir aucun FN et aucun FP.

L’accuracy (eq 4.3) est le rapport entre la somme de toutes les prédictions correctes

et la somme de l’ensemble des prédictions. Elle indique si la discrimination est cor-

recte. La précision (eq 4.4) indique dans quelle mesure l’algorithme est efficace pour

la discrimination de ce qui est appelé « positif » (dans notre cas, quake). Lorsque la

précision est élevée, cela signifie que la majorité des prédictions positives du modèle

sont correctes. Le recall (4.5) quantifie le ratio des prédictions de classes positives sur

l’ensemble des classes positives de la base de données. Lorsque le recall est élevé, cela

signifie que la majorité des éléments positifs sont bien classés. Le score F1-score (eq

4.6) est une moyenne pondérée de la précision et du recall. Ce score tient donc compte

à la fois des faux positifs et des faux négatifs.

Le CNN a obtenu d’excellents résultats avec une accuracy pour la base de données

d’entrainement de 99,16%. Sur l’ensemble des données de « validation » (10% de la

base de données, soit 2 100 enregistrements), le modèle final atteint une accuracy de

98,22%. Enfin, sur l’ensemble de données « test » (10% de la base de données, soit 2 100

enregistrements), le modèle atteint une accuracy de 98,63%.

La discrimination automatique entre les événements sismiques et les fausses détec-

tions est donc réalisée à partir de ce CNN entrainé. Les événements classés en « quake »

peuvent cependant avoir deux origines différentes : (1) naturels (origine tectonique) ou

(2) anthropiques (origine humaine). Dans le cadre de cette étude, nous nous intéressons

à la caractérisation de l’activité sismique naturelle du nord-ouest de la France. Une se-

conde étape de discrimination pour séparer ces deux types d’événements sismiques est

nécessaire.
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4.3 Discrimination entre les événements naturels et

anthropiques

La dernière étape, pour l’obtention d’un catalogue de sismicité naturelle, consiste

à discriminer les événements naturels et anthropiques. Avec l’augmentation du nombre

de détections, due à la densification des réseaux de stations, nous sommes face à une

plus grande diversité de formes d’ondes et la distinction entre les événements naturels

et anthropiques devient de plus en plus complexe et longue. Lorsqu’il s’agit de tirs

réalisés dans une carrière spécifique et enregistrés par une même station, les formes

d’ondes des signaux présentent généralement des similarités. La Figure 4.12 présente

quatre exemples d’enveloppes de signaux anthropiques provenant de la carrière de La

Vraie Croix, enregistrés par la station BEGF. Bien que tous ces signaux proviennent

de la même carrière, nous observons néanmoins des variations en termes d’amplitude

et de formes d’ondes.

BEGF

La Vrai Croix

Vannes

Filtre passe-bas - 5Hz

Figure 4.12 – Exemples d’enveloppes de formes d’ondes enregistrés par la station BEGF
provenant de la carrière située à La Vraie Croix à 34 km.

L’emplacement précis des tirs au sein de la carrière peut créer des variations notables

dans les formes d’ondes enregistrées. Les caractéristiques de ces dernières dépendent

de plusieurs facteurs, tels que la puissance de l’explosion, les propriétés spécifiques du

gisement et la topographie environnante. Par exemple, la puissance de l’explosion peut

influencer l’amplitude et la durée des signaux. Chacun de ces éléments contribue à

façonner la réponse sismique enregistrée par les stations.

Lorsque nous réalisons une inter-corrélation entre ces différentes enveloppes, le

maximum obtenu atteint 0,45. Il n’est donc pas possible d’utiliser, par exemple, un

90 / 188



CHAPITRE 4. NOUVELLE APPROCHE POUR LA DÉTECTION ET LA
DISCRIMINATION D’ÉVÉNEMENTS SISMIQUES DE FAIBLE MAGNITUDE

signal de référence unique par carrière pour discriminer les événements sismiques. Il

est donc nécessaire de trouver une solution fiable et efficace pour aider à éliminer tous

ces événements sismiques anthropiques du catalogue.

D’après la littérature (Section 3.2.3), la plupart des méthodes de discrimination

existante nécessite de connaitre les temps d’arrivées des phases sismiques pour pouvoir

être appliquée, par exemple, avec les rapports d’amplitude entre les ondes P et S (Pyle

et Walter, 2019), l’extraction des caractéristiques et l’implémentation dans un Random

Forest (Renouard et coll., 2021). Or, nous disposons seulement de temps de détection

(ou de maximum de corrélation) et de fenêtres d’analyse sélectionnées autour de ce

temps. Nous devons donc développer une méthode adaptée à notre base de données.

4.3.1 New CNN-based tool to discriminate anthropogenic from

natural low magnitude seismic events

L’article ci-dessous explique la méthode de discrimination que nous avons dévelop-

pée pour notre problème. Il introduit l’algorithme choisi, dans notre cas, un CNN et la

base de données utilisée pour l’entrainer. Il présente ensuite les résultats d’application

de l’algorithme sur trois bases de données indépendantes. Sur une base de données de

France métropolitaine, qui n’a pas été utilisée lors de la phase d’entrainement, le CNN

obtient un score élevé avec une accuracy de 98,18%. L’approche est appliquée, sans

ré-entrainement, sur un jeu de données correspondant à des événements détectés par

l’University of Utah Seismograph Stations (UUSS) aux États-Unis, et celui-ci obtient

une accuracy de 96,72%. Enfin, le CNN est appliqué sur les données d’une campagne

post-sismique qui a eu lieu dans le nord-ouest de la France et obtient une accuracy

de 100%. Les résultats des différentes classifications sont ensuite discutés. Cet article

montre un ensemble de paramètres pouvant influencer les performances de classifica-

tion (taille de la base de données d’entrainement, magnitude, couverture de station

autour d’un événement, etc.).

Nous allons ensuite approfondir certains points sur l’utilisation et la nécessité d’un

réseaux de stations pour la discrimination des événements sismiques. En utilisant un

seul enregistrement de station, il peut être difficile de déterminer avec précision la

nature de l’événement sismique. C’est là que l’apport d’un réseau de stations devient

crucial. En disposant de multiples enregistrements provenant de différentes stations,

nous disposons d’une meilleure couverture autour de l’événement sismique permettant

de mieux distinguer les événements sismiques naturels des anthropiques.
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Abstract

With the deployment of high quality and dense permanent seismic networks over the last 15 years comes

a dramatic increase of data to process. In order to lower the threshold value of magnitudes in a catalogue

as much as possible, the issue of discrimination between natural and anthropogenic events is becoming

increasingly important. To achieve this discrimination, we propose the use of a convolutional neural

network (CNN) trained from spectrograms. We built a database of labeled events detected in metropolitan

France between 2020 and 2021 and trained a CNN with three-component 60 s spectrograms ranging

frequencies from 1 to 50 Hz. By applying our trained model on independent French data, we reach an

accuracy of 98.2%. In order to show the versatility of the approach, this trained model is also applied on

different geographical areas, a post-seismic campaign from NW France and data from Utah, and reaches

an accuracy of 100.0% and 96.7% respectively. These tests tend to hypothesise that some features due to

explosions compared to earthquakes are widely shared in different geographical places. In a first approach,

we propose that it can be due to a contrast in the energy balance between natural and anthopogenic

events. Earthquake seismic energies seem to be more continuous as a function of frequency (vertical

bands features in a spectrogram) and conversely for explosions (horizontal strips).

Key words: Seismicity and tectonics, Neural networks, fuzzy logic; Machine Learning; Time-series

analysis.
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1 Introduction

Studying low magnitude earthquakes allows us to better understand natural seismic activity, especially

in stable continental regions where it is challenging to explain the occurrence of earthquakes under slow

strain-rate conditions. Before 2000’s, most of seismic stations operated in triggered mode, recording

only events that exceeded an operator-defined detection threshold, while most of present-day stations

continuously record the ground motion. This evolution comes at the cost of an increase in the processing

capabilities but interestingly offers the possibility to reprocess “old” dataset with new methods to detect

events with lower signal-to-noise ratio (SNR), and consequently lower magnitudes seismic events. Denser

seismic station networks and high sensitivity modern instruments improve our understanding of global

and local seismicity over the last decade (e.g. Levandowski et al., 2018; Beucler et al., 2021). As an

illustration of the evolution of the seismic data volume, the size of the IRIS DMC (Incorporated Research

Institutions for Seismology Data Management Center) archive has grown from 25 terabytes (TB) in

January 2005 to 800 TB in January 2022. In metropolitan France, the number of stations from the FR

network (RESIF, 1995) has increased from 56 in January 2005 to 157 in January 2020. This massive flow

of global seismic data implies an important human and temporal cost for the data processing and creation

of a catalogue of seismic events (e.g. detection, picking of seismic phases, discrimination of events).

One of the major challenges in developing an event catalogue, is the discrimination between natu-

ral (tectonic events) and anthropogenic events (caused by human activity, as quarry blasts or military

explosions). In metropolitan France, instrumental seismicity is mostly characterized by low magnitude

earthquakes (Cara et al., 2015). The deployment of new permanent stations since mid-2018 (Beucler et al.,

2021; Sylvander et al., 2021; Larroque et al., 2021; Doubre et al., 2021) has conducted to an increase

in the number of detected natural and anthropogenic seismic events. However, metropolitan seismicity

is now dominated by the detection of anthropogenic events (for instance, see figure 7 in Beucler et al.,

2021), originating from quarry blasting, military training operations or underwater mine explosions along

the French coast (e.g. Favretto-Cristini et al., 2020). It is therefore necessary to find an efficient solution

to help the discimination of all these low magnitude seismic events.

Several semi-automatic or automatic approaches have already been developed using, for example, the

amplitude ratio between seismic phases (Dysart et Pulli, 1990; Baumgardt et Young, 1990; McLaughlin

et al., 2004; Tibi et al., 2018; Pyle et Walter, 2019; Wang et al., 2020), using spectral content (Gitterman

et al., 1998; Allmann et al., 2008), or studying the coda (Su et al., 1991; Koper et al., 2016). These types

of methods are highly dependent of the SNR and of the epicentral distance (some seismic phases may

not be visible at very short distances). However, extracting these information from large datasets can be

quite time consuming and the choice of these parameters can be seen as relatively subjective.

To overcome these problems, such as finding relevant features to classify the data, machine learning

tools can be implemented. In the last few years, these approaches were widely used for the detection of

events (Yoon et al., 2015; Ross et al., 2018; Mousavi et al., 2020), automatic picking of seismic phase on

raw data (Zhu et Beroza, 2019; Woollam et al., 2019; Pardo et al., 2019), but also for signal classification

using features extracted directly from the data (Del Pezzo et al., 2003; Meier et al., 2019; Renouard et al.,

2021), or relying on deep neural networks (Li et al., 2018; Linville et al., 2019). In the latter, training

algorithms with a sufficiently large database allow thoses programs to recognise, like humans, natural

objects and to make expert-level decisions.

Among those algorithms, convolutional neural networks (CNNs, a nonlinear classifiers which is a

subcategory of neural networks) can achieve high performance recognition and outperform simple linear

classifiers. Linville et al. (2019) show that using spectrograms with a frequency content between 1 and

20 Hz as input for a CNN allows to achieve high predictive capability in distinguishing natural from

anthropogenic events. If the frequency range used by (Linville et al., 2019) is well suited for local
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to regional moderate magnitude events, in cases of low magnitudes events (Ml < 2) occuring in low

attenuation medium (such as Armorican Massif, Mayor et al., 2018) a significant part of the recorded

signal reaches frequencies up to 50 Hz. We thus propose to extend the spectrogram to frequencies larger

than 20 Hz in order to take into account as much as possible the high-frequency spectral content. An

additionnal constraint of the algorithm chosen in Linville et al. (2019) is the requirement of P -wave

picking before the discrimination. By randomly selecting the beginning of the windows studied, we want

to overcome this problem and apply the method directly after the detection step. CNNs can moreover

automatically extract discriminative features from training data. One of the objectives of this study

would be to verify whether these features deduced during training, on a specific geographical region, can

be generalized to other regions.

In Section 2, we describe the CNN and the dataset used to train it. Three different applications are

presented in Section 3 which illustrates the versatility of the proposed approach. To this end, we used

3 datasets not used for training. These are composed of events located in different geographical areas:

Metropolitan France, the United States and a local study in NW France. Finally, in Section 4, we discuss

the performance of our discimination tool and the implications for decision support for discrimination

between natural and anthropogenic events.

2 Method

2.1 Targets

The main objective of this article is to describe an alternative discrimination of natural and anthropogenic

seismic events, which inherently means low-to-intermediate magnitudes. At the present time, this clas-

sification is generally done by experienced analysts. Among criteria used to discriminate seismic events,

the most widely used are the source parameters of the events (location, time of origin, magnitude) and

the characteristics of the waveforms. Quarry blasts and explosions are generally observed between 9 a.m.

and 6 p.m. during working days, whereas natural events can occur at any time of the day and night.

However, some configurations can make discrimination more challenging. For instance, a natural

event occurring near the surface and/or near a quarry, can induce signals with characteristics similar

to quarry blasts and will very likely be tagged as “anthropogenic event” by an analyst. Low magnitude

events produce signals with a low SNR, so differentiation can be complicated. In addition, with the

increase in the amount of detections, due to the densification of station networks, we are dealing with a

larger diversity of waveforms and the distinction between natural and anthropogenic events is becoming

increasingly complex and time consuming.

To illustrate this diversity, Figure 1 presents eight examples of natural and anthropogenic events

(traces and spectrograms) labeled by the French National agency BCSF-RéNaSS (Bureau Central Sis-

mologique Français - Réseau national de surveillance sismique), after visual inspection. Among them,

five are natural events and three are anthropogenic events. The most striking difference between the two

categories is the amplitude ratio between P and S -waves. For natural events (Figure 1A, B, D, F and

G) this ratio is generally lower than 1.0 while it almost equals to 1.0 for explosions (Figure 1C, E and

H). On the spectrograms (righ panels of Figure 1) of the natural events, we can clearly see two arrivals

with a strong energy packet associated to the S -wave arrival that forms a vertical band that affects the

whole frequency range. For the anthropogenic events, energy is generally confined to lowest frequencies

and forms horizontal strips. Spectrograms thus seem to bear sufficient “visual” information to help us to

discriminate natural from anthropogenic events. Examples for marine explosions and shallow earthquakes

are shown in Figure S1.

To achieve high classification performances, and given the fact that spectrograms are images, we have
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chosen to implement an automatic classifier with a CNN which are “machine learning” approaches that

were proven to be particularly efficient for image recognition.

Figure 1: Examples of five natural events (A, B, D, F, G) and three anthropogenic events (C, E, H),
recorded by the FR network stations, with the associated spectrograms. The seismic signals correspond to
the normalized raw data of the vertical component. The spectrograms are normalized by their maximum.
All technical details of the events are in Table S1.

2.2 Convolutional Neuronal Network

The discrimination of the two families of signals is achieved through a supervised learning algorithm

based on a CNN. A CNN allows to extract discriminating features through the successive application

of hierarchical filters of defined size. The choice of implemented CNN architecture is guided by those

presented in the literature (e.g. Meier et al., 2019; Linville et al., 2019) and by standard choices made in

Deep Learning (e.g. Géron, 2019). The first layers correspond to the convolution layers which, thanks

to filters of a defined size, allow the extraction of features from the input. Then, these features are

implemented in fully connected layers where the number of neurons per layer varies. We tested about

ten different architectures by varying the number of convolution layers (from 3 to 4 layers), the number

of filters (16 to 128) and the number of neurons in the fully connected layers (80, 128, 256). The training

accuracy (see definition in Section 2.4) of these different architectures ranges from 92.83% to 95.63%.

The CNN with the best performances is composed of four convolution layers with respectively 18, 36,

68 and 68 filters for each layer and three fully connected layers (Tab. 1). We apply a 2×2 “max-polling”,

between each convolution layer, to allow a sub-sampling by keeping only the maximum values. The final

layer of the neural network is the output layer that indicates the probabilities obtained with the “softmax”

activation function (Fig. 2). The coefficients of the filters and the weights of the fully connected network

are jointly optimized during the training process to maximize the discrimination performance. As input

to this CNN, we use normalized spectrograms of size 237×50×3, corresponding to time (T) × frequency

(F) × channels. The process to obtain these spectrograms is explained in the next section.

Table 1: Technical details of the CNN. conv: convolution, fc: fully connected, ReLU: rectified linear unit.
Convolution layers from L1 to L4 and fully connected layers from L5 to L7.

L1 L2 L3 L4 L5 L6 L7

Layer Type conv conv conv conv fc fc fc
Number of filter / neuron 18 36 68 68 80 80 2
Filter size (5,5) (3,3) (3,3) (2,2)
Activation ReLU ReLU ReLU ReLU ReLU ReLU softmax
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L1/conv1

L2/conv2

L3/conv3

L4/conv4

233 x 46 x 18

114 x 21 x 36

55 x 8 x 68

26 x 3 x 68
13 x 1 x 68

1 x 884

convolutional + ReLU

max pooling

fully connected + ReLU

outputT x F x 3

input

....

....

Feature Extraction Fully Connected Layers

Natural

Anthropogenic

237 x 50 x 3

C

L5 L6

L7

Figure 2: The CNN architecture. The input of the array corresponds to the three-component spectro-
grams of size 237× 50 (time × frequency). The L1 to L4 layers extract the characteristics thanks to the
application of a series of filters allowing the down-sampling of the matrix. This feature extraction leads to
the C matrix which is flatten to be injected in the fully connected layers. The CNN output corresponds
to the two probabilities for the classes: natural and anthropogenic. See Table 1 for more technical details
on the CNN.

2.3 Training dataset

The CNN is trained on a data set composed of elements tagged with two classes: natural and anthro-

pogenic (quarry blast and explosion). To generate this database, we use the BSCF-RéNaSS bulletin

between 2020-01-01 and 2021-06-01, for events with Ml ≤ 3. This bulletin is restricted to metropolitan

France extended outside its exclusive economic zone of 20 km. For each selected event, the three-

component seismic waveforms are collected at stations from FR network for which at least a P -wave pick

is documented in the bulletin.

The dataset is composed of 30,054 natural events records (corresponding to 5,172 natural events) and

25,549 anthropogenic events records (4,877 anthropogenic events) at 136 permanent stations. To have

a balanced database between the two classes, we have randomly selected, using a uniform distribution,

25,000 records in each class. This provides a set of 50,000 records that correspond to 5,016 and 4,788

natural and anthropogenic events, respectively. The consequences of different choices for the training

dataset are discussed in Section 4.2.

Figure 3 shows the geographical distribution of the stations used to train the CNN. The majority of

the stations are grouped in the mountainous areas (Alps in Zone B and Pyrenees in Zone C). In the rest

of France, the stations are more evenly distributed.

Figure 4 shows the geographic distribution of natural and anthropogenic events in the database. We

observe areas with a high concentration of natural events, such as the Pyrenees (Zone C), the Alps and
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Figure 3: Geographical distribution of the stations used for the training of the CNN and the end-2021
French data application (136 permanent stations of the FR network). The Metropolitan France has been
divided into 3 sub-sections. These geographical Zones A, B and C are discussed in Section 4. The number
of stations per zone is shown in Table 2. The seven named stations are used as examples for Figure 1.

Table 2: Partition of the data set.

Zone A Zone B Zone C Total

Natural Events 255 2,612 2,149 5,016
Anthropogenic Events 1,407 2,415 966 4,788
Records 11,126 22,818 16,056 50,000
Stations 40 62 34 136

the Upper Rhine Grabben (Zone B) (Tab. 2). In comparison, in the Armorican Massif and the Massif

Central (Zone A), known as stable continental areas, fewer scattered natural events are observed. As

expected, we have a few or no earthquakes in the Aquitaine Basin and the Paris Basin, which coincides

with the general seismicity of these regions (Cara et al., 2015). For anthropogenic events, the distribution

of quarries is very heterogeneous and also related to the geology and tectonic history of the regions. In

Zone A, 84.4% of the events correspond to anthropogenic events, whereas for Zones B and C, the ratios

are 48% and 31%, respectively (Tab. 2).

Waveforms are sampled at 100 sps (samples per second) and are sliced into 60 s windows. This window

size limits the source-station distance used for discrimination to about 400 km which is consistent with

our choice to focus on Ml ≤ 3 event. To mitigate the use of a priori information on the P -wave arrival and

to make the CNN less sensitive to picking errors or phase mislabelling, we impose that the window starts

randomly between 5 and 20 s before the P -wave pick. Indeed, depending on the focal mechanisms, the

SNR or the method used (for instance STA/LTA (e.g. Allen, 1982) or template matching (e.g. Gibbons

et Ringdal, 2006)), detection time can indeed correspond to P or S -wave onset. This method does not
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Figure 4: Geographic distribution of training, validation, and test databases composed of 9,804 events
detected between 2020-01-01 and 2021-06-01 and labelled by the BSCF-ReNaSS. A) 5,016 natural events
are represented by the red stars. The main French geological regions are contoured by the grey lines : PB:
Paris Basin, URG: Upper Rhine Grabben, AM: Armorican Massif, CM: Central Massif, AB: Aquitaine
Basin, Alp: Alps and Py: Pyrenees. B) 4,788 anthropogenic events (quarry blasts and explosions) are
represented by the blue circles.

require an exact and reliable choice of the P -wave onset time.

To standardise the data given to the CNN, waveforms are detrended, tapered (Hann window, 5%

of the total window) and filtered with a 2 Hz high-pass Butterworth filter (four-corner, two passes).

Spectrograms are computed for 1 s sliding windows with 75% overlap. We end with 237 time windows

for which we compute their discrete Fourier Transform between 1 and 50 Hz for the three components

of the seismogram. For each seismogram, i.e. each source-station couple, we thus obtain 237 × 50 × 3

elements matrices (time × frequency × channels).

2.4 Training results

Generally, in machine learning algorithms (e.g. James et al., 2013), the whole database is split into three

different datasets, one for each stage of the model creation: training (80% of the database), validation

(10% of the database) and test sets (10% of the database). The model is trained with a dataset composed

of examples used to adjust the parameters results of the model (i.e. filter coefficients, weights of the

connections between neurons in the fully connected network). At the same time, the trained model is

used to predict the observations in a second dataset called the “validation” dataset. The “validation”

dataset is used to evaluate the fit to the data during training. The training stops when the accuracy

on the “validation” set remains stable over three iterations (epochs). We choose the oldest epoch with

the highest validation accuracy as the final model. The “test” dataset is finally used to provide an

impartial evaluation of a final model and the results of the classification are presented in the form of

a confusion matrix (Fig. 5). An element is categorized as natural or anthropogenic by looking at the

highest probability of prediction. We repeated the entire process 10 times (tenfold cross validation) by

randomly mixing the database to create the “training”, “validation” and “test” datasets. The final model,

presented in this study, corresponds to the model with the best performance among the 10 trainings.

Classically, to evaluate the performance of a classification (e.g. Tharwat, 2020), we define the accuracy

(Acc), precision (Pr), recall (Re) and F1-score (F1) as
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Acc =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
, (1)

Pr =
TP

TP + FP
, (2)

Re =
TP

TP + FN
, and (3)

F1 = 2
RePr

Re+ Pr
. (4)

CNN

Natural Anthropogenic

Reality

Natural
True Positive 

(TP)

False Negative 

(FN)

Anthropogenic
False Positive 

(FP)

True Negative 

(TN)

Figure 5: Example of a confusion matrix. Each cell
of a confusion matrix contains a performance esti-
mate of the CNN. In our case “Positive” means Nat-
ural and conversely “Negative” for Anthropogenic.
The term “Reality” means what the National agency
BCSF-RéNaSS tagged as Natural and Anthro-
pogenic. If the CNN gives exactly the same results
as the Reality, only the main diagonal has non-zero
percentage values.

True Positive (TP ) is the number of natural events correctly classified by the CNN and False Negative

(FN) represents the number of natural events classified as anthropogenic. False Positive (FP ) is the

number of anthropogenic events classified as natural and True Negative (TN) represents the number of

anthropogenic events correctly classified by the CNN.

Since the accuracy (1) is the ratio of the sum of all the true predictions over the amount of all

possible predictions, it indicates whether the discrimination is correct. The precision (2) indicates how

the algorithm is relevant for the discrimination of what is named “Positive” (in our case, Natural). When

the precision is high, it means that the majority of the positive predictions of the model are correct. The

recall (3) quantifies the ratio of positive class predictions over all the actual positive classes. When the

recall is large, it means that the majority of positive only elements are well classified. The F1-score (4) is

a weighted average of precision and recall. This score thus accounts for both false positives and negatives.

The classifier achieved high scores with a training accuracy of 95.63%. The score is computed using all

elements independently of the event they are associated with, which is called a station-level prediction. It

is possible to obtain an event prediction by combining all the elements at the station-level that correspond

to the same event, it is called a network-level prediction. As a first approach, for a given event, a linear

average of all station-level probabilities defines the probability at network-level that leads to the event-

based classification.

On the “validation” data set (10% of the database, i.e. 5,000 records), the final model reaches an

accuracy of 94.76% at the station-level and of 95.11% at the network-level. The recall of natural and

anthropogenic events is 93.58% and 96.58% respectively. The model incorrectly identifies 6.42% of the

natural events and 3.42% of the anthropogenic events, thus, it is more likely to correctly predict the class

of anthropogenic events. Finally, on the “test” data set (10% of the database, i.e. 5,000 records), the

model reaches an accuracy of 94.68% at the station-level and of 95.3% at the network-level.

3 Various discriminations using a unique trained model

To illustrate the relevance of the scheme chosen for the CNN and the versatility of our trained model,

we apply it on three different case studies, none of them were used to train it: (i) a dataset composed of

events detected in metropolitan France for 5 months, (ii) a revisit of the events detected in the United

States, mainly in Utah, and recorded by the University of Utah Seismograph Stations (UUSS) in 2016

(Linville et al., 2019) and (iii) a dataset composed of events recorded during a post-seismic campaign
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deployment (Haugmard, 2016). In this section, we discuss the events misclassified by the model and,

in order to identify them, we have taken as reference the tags established by the national agencies or

established manually in the case of the post-seismic campaign. Some useful information on the dataset

(magnitude range and epicentral distances) can be found in Table S3 of the Supplementary Materials.

3.1 Events in metropolitan France in late 2021

The dataset considered is composed of events detected by the French national agency BCSF-RéNaSS

between June 1st and November 1st, 2021 in metropolitan France. The same pre-processing steps as

described in Section 2.3 are followed. The dataset consists of 9,011 records of natural events (associated

to 1,467 natural events) and 11,049 records of anthropogenic events (2,045 anthropogenic events).

The geographical distribution of all the events is represented in Figure 6-A. The natural events are

principally concentrated in the Pyrenees and the Alps while anthropogenic events are mainly located in

the Massif Central and the Massif Armoricain. No earthquake are recorded in the Paris Basin and the

Aquitaine Basin. This distribution is close to the one observed in Figure 4.

Assuming that the discrimination made by national agency is reliable and can be used as reference,

Figure 6-D and Figure 6-E shows probabilities obtained from the prediction for natural and anthropogenic

events. Figure 6-D corresponds to the probabilities obtained at a station-level, by taking into account

each seismic trace independently. We observe that 95.2% of the anthropogenic signals and 89.9% of the

natural signals are concentrated on the two edges of the probability range (between 0-0.25 and 0.75-1.0).

At the network-level (Fig 6-E), and taking into account all the stations for a given event, we observe that

94.8% of the anthropogenic events and 89.5% of the natural events are concentrated on the two edges

of the probability range. This shows that the majority of the data are correctly classified with a high

probability and confidence levels. In view of these results, we can establish a confidence level at 75%

probability to produce the confusion matrix.

Figure 6-C shows the results of the classification, at a network-level, as a confusion matrix. The CNN

model obtains high scores (accuracy of 98.18%) with, in particular, recall for natural and anthropogenic

events of 96.86% and 99.12%, respectively. This indicates that, out of the entire database, approximately

3% of the natural events and less than 1% of the anthropogenic events are misclassified. Among the

1,467 natural seismic events classified, 76 are located at less than 1 km depth. Our method thus correctly

classified 70 of them (92.10 %). The precision indicates that 98.74% of the predictions of natural events

made by the model are correct. The F1 scores for natural and anthropogenic events are 97.79% and

98.46% respectively. This shows that the model is efficient in classifying natural and anthropogenic

events on independent data. We can also observe that the majority of the predictions are made with

a high level of probability: 3,382 events (out of the 3,512 in total) are classified by the model with a

probability larger than 75%.

Figure 6-B represents the location of the events misclassified by the CNN model. Among 3,512 events,

only 64 are not correctly classified by the model, which represents 1.82% of the events. They seem to be

located mostly on the eastern border of metropolitan France (Zone B, Fig 3).
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Accuracy = 98.18% CNN

Network-level Natural Anthropogenic Total Recall

Reality

Natural 1,467 96.86 %

Anthropogenic 2,045 99.12 %

Total 1,439 2,073 3,512

Precision 98.74 % 97.78 %
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Figure 6: Application on the official French dataset detected between June 1, 2021 and November 1, 2021
from the BCSF-RéNaSS bulletin. (A) Geographic distribution of all seismic events used for this applica-
tion (1,450 natural and 2,062 anthropogenic events). (B) Geographic distribution of events misclassified
by the model. The blue stars correspond to events labeled as “natural” and classified as “anthropogenic”
by the model. The red circles correspond to events labeled “anthropogenic” and classified as “natural” by
the model. The darker colors correspond to a prediction of more than 75% by the CNN and the lighter
colors correspond to a prediction of less than 75% by the CNN. (C) Confusion matrix, for the differenti-
ation between natural and anthropogenic events, obtained from the French dataset. The reference is the
discrimination made by BCSF-ReNaSS. The classification is done at the network level. P is the proba-
bility of an event. The symbols correspond to the events located on (B). (D) Normalized histogram of
the output probability of being a natural earthquake for natural and anthropogenic earthquake detected
between June 1st, 2021 and November 1st, 2021, at a station-level and (E) at a network-level.
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3.2 University of Utah Seismograph Stations (UUSS)

The second application corresponds to events detected in the United States, Utah, in 2016. This dataset

offers the possibility to test the efficiency of our model in a drastically different context compared to

the data used for its construction. The main idea is to check whether the CNN is able to discriminate

anthropogenic events with characteristics (e.g. source function, power) that can differ from those in

France.

Utah is seismically active due to its abundance of faults and fracture zones with, among the most

active in Utah, the Wasatch Fault along the Wasatch Front (e.g. Arabasz et al., 1980). We use the

event solutions including source location of events, labeled as natural or anthropogenic events, detected

between 2016-01-01 and 2016-03-01 by University of Utah Seismographic Stations (UUSS). For each

event, we recover seismic-waveform data only from three-component broadband permanent seismometers

located within 150 km of the earthquake location. P -wave times arrival were manually identified to

extract the signals. This represents 1,248 records of natural events (288 natural events) and 398 records

of anthropogenic events (108 anthropogenic events). We use 49 permanent stations from UU (University

of Utah, 1962), WY (University of Utah, 1983), NN (University of Nevada, Reno, 1971) and AE (Arizona

Geological Survey, 2007) networks. The geographical distribution of all the events used for this application

is represented in Figure 7-A. The natural events are mainly located along active faults in the north-south

direction with a clustering at Yellowstone in the north. The anthropogenic events are quarry blasts

located on 7 different quarries.

Assuming that the discrimination made by UUSS is reliable and can be used as reference, Figure 7-C

shows the results of the classification at the network-level. The CNN model again obtains high results

with an accuracy of 96.72%. The percentage is comparable to the results presented for the training phase.

The natural and anthropogenic events obtain a recall of 98.61% and 91.67%, respectively. This indicates

that less than 2% of the natural events and around 8% of the anthropogenic events are misclassified. The

F1-scores for the natural and anthropogenic events are 97.76% and 93.83%, respectively. This scores is

close to the end-2021 French data application. These very similar results indicate that the CNN seems

to discriminate effectively between seismic events in two a priori different contexts.

Figure 7-B represents the geographic distribution of the events misclassified by the model. On the 396

seismic events, only 13 are not correctly classified. This represents 3.28% of all the events. Moreover, we

observe that 5 of the 9 misclassified anthropogenic events are located in areas where the nearest station

is about 100 km away, which can explain this slightly higher percentage of misclassified anthropogenic

events compared to the application on the French data.

3.3 Local post-seismic campaign

An earthquake of magnitude MW = 3.5 (Sira et Schlupp, 2014) occurred near Vannes (NW France, see

Figure 8-A for location) on 2013-11-21T09:53:00 (UTC). Six temporary stations were installed in a region

of about 20 km around the main shock to document the aftershocks. Stations (three-component short-

period velocimeters with a corner frequency of 1 Hz) were deployed for 26 days (between November 22

and December 17, 2013) and recorded ground displacement velocity with a sampling frequency of 100 sps.

During this period, 48 events were detected, thanks to the STA/LTA approach (Haugmard, 2016), close

to the temporary station, including 36 natural events and 12 quarry blasts. This represents 173 records

of naturals events and 66 records of anthropogenic events. The reference labels of these events were

identified manually by observing the waveform, the location of the source, the origin time and the depth.

Figure 8-A shows the location of the events detected during the post-seismic campaign. Although the

dataset is greatly reduced compared to the two other applications, we observe that the 12 quarry blasts

originate from the same quarry and that 25 of the 36 natural events form a cluster that corresponds to
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Figure 7: Application on events detected by University of Utah Seismograph Stations (UUSS) between
January 1 and March 1, 2016. (A) Geographic distribution of all the seismic events used for the application
(288 natural and 108 anthropogenic events). (B) Geographic distribution of the events misclassified by
the model. Blue stars correspond to the events labeled as “natural” and classified as “anthropogenic”
by the model. Red circles correspond to the events labeled “anthropogenic” and classified as “natural”
by the model. The darker colors correspond to a prediction of more than 75% by the CNN and the
lighter colors correspond to a prediction of less than 75% by the CNN. (C) Confusion matrix, for the
differentiation between natural and anthropogenic events. The classification is done at the network level.
P is the probability of an event. The symbols correspond to the events located on (B).

the location of the main shock.

Figure 8-B shows the results of the classification at a network-level. The model obtained a remarkable

score of 100% meaning that all events detected during this post-seismic campaign, have been correctly

classified by the model. The high performance of the classifier can be partly explained by the small epi-

central distances where the source effect is more important than that of the propagation in the waveform.
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Figure 8: Application on temporary deployed seismic campaign installed near Vannes, in 2013, NW
France. (A) Location of the natural (red stars) and anthropogenic events (blue circles) detected between
November 22 and December 17, 2013. The triangles represent the temporary stations installed during
the post-seismic campaign. (B) Confusion matrix, for the differentiation between the natural and an-
thropogenic events. The classification is done at the network level. The darker colors correspond to a
prediction of more than 75% by the CNN and the lighter colors correspond to a prediction of less than
75% by the CNN.

4 Discussion

4.1 Comparison with other methods

4.1.1 Features or not features?

The use of features extracted from the seismic signal is a widely used technique in machine learning.

Renouard et al. (2021), for instance, use an hybrid approach including both human expertise and machine

learning algorithms to achieve this objective. They trained a Random Forest algorithm by extracting

selected features from the seismic signals and by implementing them in a decision tree. Their algorithm

is trained with data recorded by permanent and temporary stations from the AlpArray Seismic Network

(G. Hetényi et al., 2018) between 2016 and 2019 in the Upper Rhine graben area, in northwestern Europe.

Their model achieve an accuracy of about 96%. By applying our model only to the Upper Rhine graben

area we obtain an accuracy of 97.8%. Renouard et al. (2021) claim that their approach uses human

expertise to compute features and thus avoids the “black box” aspect of a classical neural network.

However, the number of characteristics itself can be considered subjective and it is also possible that

characteristics relevant for discrimination are omitted. Moreover, the use of algorithms such as Random

Forest can lead to the use of many features that can be quite region specific and can thus limit the

application of the algorithm to these specific areas. As a consequence, the workflow for such method can

be quite complex. It is, for instance, required to first, pick the arrival times of the direct and refracted P

and S -phases, then, to locate the event and, finally, to extract from the signal the 22 features used by the

algorithm to perform its prediction. The CNN, presented in this study, is only based on three component

spectrograms that include a seismic event while achieving equivalent accuracy on a similar data set.

4.1.2 What does the spectrogram-based CNN bring?

The use of spectrograms to discriminate natural from anthropogenic events seems to give high classi-

fication performances. From Figure 1, we can see that these spectrograms allow to highlight certain
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characteristic patterns of each of the two classes: i) an energy that mainly impacts the low frequencies for

the anthropogenic events (horizontal strips) and ii) an energy that mainly impacts the whole frequency

range for the natural events (vertical strips). The use of square filters (Tab. 1) makes it possible to

analyse the image without preferential direction and to highlight these vertical and horizontal bands.

We can wonder whether the use of seismograms allows better performance than with spectrograms.

We tried to train a CNN with seismograms using the same CNN architecture but with a 1D version of the

convolution layers. The input to the model corresponds to a matrix composed of three-components 60 s

seismic traces. After ten training tests of this model the accuracy does not exceed 91.63%. It would appear

that the use of simple seismic traces doesn’t capture spectral patterns and that the use of spectrograms

allows for better performance. This statement seems to by confirmed by Liu et al. (2021) which also used

a CNN to distinguish tectonic from non-tectonic earthquakes. By training their neural network with 100 s

three-component waveforms provided by the China Earthquake Network Center (CENC), they achieve

92% of accuracy.

4.1.3 Frequency range and time window width

Linville et al. (2019) also used a CNN to differentiate between natural and anthropogenic events. The

architecture of their CNN is close to the one used in our study (Tab. 1) with four convolution layers with

different number of filters and one fully connected layer. Their neural network is trained with UUSS data

recorded between October 2012 and July 2017. They use spectrograms computed on 90 s traces, between

1 and 20 Hz, producing matrices of size 40× 48× 3.

By training their CNN with a database of events detected in Utah, they achieve a recall of 99.1% for

natural events and of 99.3% for anthropogenic events. These results are comparable but appear to be

significantly better than those obtained with our approach. This may be due to the fact that to generate

our model, we randomly select waveforms for the training, validation and test stages and not sets of

traces associated with a given event. This subtlety necessarily leads to having traces of the same event

in at least two of the three data sets used and then to apparently decreasing performances. When we

apply our trained model to the UUSS data recorded from January to March 2016, we obtain an accuracy

of 96.72% at the network-level with a recall of 98.61% and 91.67% for the natural and anthropogenic

events, respectively. Taking into account only the events recorded by stations located at less than 100 km

away, this accuracy rises to 97.95% with a recall of 98.61% and 96.11% for the natural and anthropogenic

events, respectively. The difference in accuracy may be explained by several parameters like the size of

the tested database, the training of the CNN on different geographical areas, the number of stations or

the frequency range used for the classification. However, the use of spectrograms with a frequency content

between 1 and 20 Hz limits the information usable by the CNN to extract features (such as vertical and

horizontal stripes visible in Figure 1), but also limits the seismic noise associated to human activities

(traffic, industry).

Moreover, the window used to compute the spectrograms was selected using the P -wave time arrival.

Thanks to these elements, the training can be simplified and the performance can be higher. The use

of spectrograms with a frequency content greater than 20 Hz may be important for the differentiation

of low magnitude earthquakes. Moreover, thanks to the data pre-processing, our model can recognize

the nature of the event independently of its position in the spectrogram. Different tests were performed

by positioning the arrival of the P -wave between 5 and 30 s after the beginning of the signal and the

prediction results remain unchanged. Our approach can therefore be applied independently of the chosen

detection method (STA/LTA, template matching, etc.) by randomly selecting the beginning of the

windows studied.
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4.2 Impact of the training database on predictions

4.2.1 Effect of variability in the training database

The approach described in this study discriminates with a large efficiency natural from anthropogenic

seismic events. For this purpose, we trained a CNN with about 50,000 seismic signals recorded in

metropolitan France. Our neural network is thus trained on a relatively small dataset (compared to what

can be found in the literature) though achieving high classification performances. To estimate the impact

of the size of the database on the performance of the algorithm, we tested to train our CNN only with

data coming from one of three distinct geographical areas in France (Fig. 3, Tab. 2).

Data from Eastern France (zone B, Fig. 3) are balanced in terms of ratios between natural and

anthropogenic events (namely 2,612 natural events and 2,415 anthropogenic events, Tab. 2) and represent

half of the total database (22,818 records out of 50,000 total records). Training only with data from the

zone B and applying this trained model on the events detected in Metropolitan France between June 1st

and November 1st 2021, we obtain an accuracy of 98.14%. The recall for the natural and anthropogenic

events are 96.86% and 99.07%, respectively. These results are very similar to those obtained when we

train our CNN with the full database (with a recall for natural and anthropogenic events of 98.86% and

99.12%, Fig. 6-C), indicating that, even with a substantially reduced database, performance remains

good.

In contrast, the zones A (nortwestern France) and C (Pyrenees) are unbalanced in terms of the

proportion between natural and anthropogenic events (Tab. 2). Zone C contains more natural than

anthropogenic events (namely 966 anthropogenic events and 2,149 natural events). If we train the CNN

with this database and apply it on the French dataset, we obtain an accuracy of 97.5% with a recall

for the natural and anthropogenic events of 96.38% and 98.28%. These results show that even with a

lower proportion of anthropogenic events, performance remains high. We explain this by the fact that

there is a sufficient variety (in terms of spectrogram patterns) of natural and anthropogenic events in the

zone C to allow the CNN to be properly trained. On the other hand, the zone A presents significantly

more anthropogenic than natural events (namely 255 natural events and 1,407 anthropogenic events). By

performing the same procedure as for the other zones, we obtain an accuracy of 89.83% with a recall for

the natural and anthropogenic events of 76.2% and 99.6% respectively. For this case, the classification

performance collapses for the natural events. This can be explained by the fact that we probably do not

have enough variety of natural event waveforms (Tab. 2) to achieve a robust classification. We performed

a test to create a unbalanced database including events from the three zones. For this, 90% of the events

in the database are anthropogenic and 10% are natural. By training our CNN with this database and

applying the trained model on the French application data, we obtain similar results as when using only

the zone A for training. It is therefore essential to have a large enough variety of natural events to obtain

a good discrimination. However, the recall for the anthropogenic events remains excellent. This is likely

due to the fact that, contrary to natural events, anthropogenic events have generally quite similar source

functions and a limited range of magnitude (namely between 1.5 and 2.5). A more detailed interpretation

would require a specific study and is beyond the scope of this work.

4.2.2 Effect of the training/validation-test ratio

An other drawback of the CNN training process is the selection of the proportion of the “training”

database (50,000 records in this study) that is used for the training, validation and testing phases. The

results presented in Section 3 were obtained with a proportion of 80% of the database for training and

20% of the database for validation and testing. We present in Figure 9 the performance of the algorithm

using different training/validation-test ratios: 80/20 (original ratio), 60/40, 50/50, 40/60 and 20/80.
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Figure 9: Performance of the CNN, at a station-level, using different Training/Validation-Test ratios.
N corresponds to the total number of elements in the database. The accuracy obtained during the
training, validation and test phases are represented in blue, orange and green respectively.

Figure 9 shows that our CNN reaches training accuracy of 95.6%, 95.3%, 95.3%, 94.9% and 94.3%

for 80/20, 60/40, 50/50, 40/60 and 20/80 ratios, respectively. We thus observe a slight drop in accuracy

with the decreasing in the amount of the initial database used for the trainig phase but, the performance

remains high even when using only 20% of the database (10,000 records). We also observe that the CNN

achieves better performances (for validation and test) for a ratio of 50/50 compared to the 60/40 ratio.

The origin of this observation is not clear and would require more investigation. It is clear from Figure 9

that our initial choice of a 80/20 ratio seems to be optimal for training, validation and testing. We can

conclude that the size of the training dataset does not appear to be the primary factor that controls the

discrimination performance whereas the diversity of signals in the database seems to be a key factor.

4.3 Impact of catalog quality on predictions

4.3.1 Effect of seismic network geometry

The results presented in this study demonstrate the efficiency of the CNN for the classification of natural

and anthropogenic events but also highlight that some events are misclassified by the neural network.

Among other parameters, SNR of the data can be a factor impacting the performance of the model.

A proxy to address this issue is the magnitude of the events, as the lower the energy the lower the

SNR (for a given distance). Figure 10-A shows that, for Ml < 1 in the metropolitan France catalog,

about 3% of the events are misclassified. Most of the events have 1 ≤ Ml ≤ 2 (68.00% of the whole

database) and, for these magnitudes, the accuracy reaches 98.45%. Finally, for Ml > 2, the classes of all

the 106 earthquakes are correctly predicted. Figure 10-B, that shows the average SNR for each event,

confirms that the discrimination is better in the highest SNR range. For SNR < 3, the accuracy collapses

to 93.23% while if the SNR is higher than 15, the accuracy reaches 99.01%. Another parameter that

impacts the performance of the model is the epicentral distance. Figure 10-C shows that the further

the station is from the event, the lower the accuracy. For distances of more than 150 km, the accuracy

drops to 92.63% while for distances of less than 50 km, the accuracy reaches 97.02%. This observation is

also confirmed by the application on the data of the post-seismic campaign in NW France (Fig. 8). The
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average distance between the stations and the events is 16.89 km (Tab. S3) and all these events were

correctly classified by our method (Fig. 8-B). We therefore believe that all of these parameters are in

competition to obtain a classification.

The lack of stations around an event also has an impact on the efficiency of the method. Figure 7-B

that presents the geographical distribution of the misclassified events for the UUSS catalog, shows that

5 of the 9 misclassified anthropogenic events are located at more than 100 km from the nearest station.

Taking into account the events only recorded by at least one station within 100 km, the accuracy increases

from 96.72% to 97.95%. It can be noticed, in Figure 6-B, that most of the misclassified events are located

at the borders of metropolitan France, and mainly in the zone C. Since we have only taken into account

the stations of the FR network, for which distribution is limited to the French territory (Fig. 3), there is

a lack of stations to the east of the French border. We performed a test on 5 natural events, located in

the zone B, that were not correctly classified by the CNN. The stations network CH (Swiss Seismological

Service (SED), 1983, located in Switzerland) and GU (University of Genoa, 1967, located in Italy) were

used to refine the prediction. These new stations are located within 50 km from the events, whereas

the stations used in the FR network are more than 60 km away. The addition of these stations for the

classification allows to correctly classify these 5 events. This indicates that the epicentral distance is an

important parameter affecting discrimination as shown in Figure 10-C. In addition, increasing the number

of stations aroung event can improve the variability of waveforms induced by their radiation pattern.

4.3.2 Effect of the mislabebled events in the database

Finally, a misclassified event can also be simply due to mislabeled events in the database. During the

manual inspection of the data for the generation of the confusion matrices we were indeed able to identify

some mislabeled events in the database. In Figure 11-A, we present the trace and spectrogram of an

event detected on 2019-08-02T20:09:00 UTC labeled as a “quarry blast” and that was classified as a

“natural event” at 99.4% by the CNN. This event is undoubtedly a natural event because no quarry

blast occurs at such a late hour (10 pm local time). In addition, the spectral characteristics of natural

event presented in Section 2.1 are clearly observe here (Fig. 11-A) two seismic wave arrivals that form

a vertical band in the spectrogram. In contrast, Figure 11-B shows a signal from a seismic event that

occurred on 2021-08-03T09:50:00 UTC. This event is tagged as “natural” in the database but classified

at 99.9% as “anthropogenic” by our trained model. The spectrogram of this event is characterised by the

impulsive arrival of the P -wave and by two horizontal strips along the time axis at frequency between 1

and 30 Hz. Thanks to the time of origin of the event (11:50 am, local time) and to the characteristics of

the seismic signal, we can reasonnably consider that this event is correcly classified as “anthropogenic”

by the CNN. Those examples illustrate the importance of having trusted database for training but shows

that a well trained CNN can help to detect, a posteriori, inconsistencies in the databases and would allow

the reassessment of the associated labels.

5 Conclusion

The objective of this study is to develop a method for automatic discrimination of natural and anthro-

pogenic events in order to reduce the data processing time. Based on recent existing methods, we have

developed a CNN to perform this discrimination using spectrograms. We have constituted a training

database composed of BCSF-RéNaSS events detected in metropolitan France. By adapting the pre-

processing of the data, our CNN is able to recognize the nature of the event independently of the position

of the earthquake in the signal and thus to discriminate the events directly after the detection phase.

This trained model achieves high classification performance with, for example, an accuracy of 98.18%
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A)

B)

C)

Figure 10: Discrimination performance as a function of magnitude, SNR and epicentral distance for
events detected in metropolitan France between June 1st and November 1st 2021. (A) Relationship
between CNN performance and event magnitude with accuracy marked at the top of the columns. The
color corresponds to the proportion of events for each magnitude range. (B) Relationship between the
CNN performance and the average SNR of the events. The color corresponds to the proportion of events
for each SNR range. (C) Relationship between CNN performance and epicentral distance with accuracy
marked at the top of the columns. The color corresponds to the proportion of records for each distance
range.
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A) B)

Figure 11: (A) Spectrogram of an earthquake, detected on August 2, 2019 at 22:09, local time, recorded
by the VIEF station, at a distance of 25.16 km from the source, labeled "anthropogenic" and classified
by the CNN at 99.4% as "natural". (B) Spectrogram of an earthquake, detected on August 3, 2021 at
11:50 am, local time, recorded by the LOUF station, at a distance of 65.52 km from the source, labeled
"natural" and classified by the CNN at 99.9% as "anthropogenic".

when applied to independent French data. By applying the model on data from different geographical

areas and geological contexts, we show the versatility of our approach. For the UUSS application, the

model achieved an accuracy of 96.72%. These applications to other geographical areas have shown the

robustness of the model in recognizing characteristic patterns in different databases. We observed a

certain redundancy of features present in the spectrograms involving a continuous energy in time and

discontinuous in frequency for anthropogenic events, represented by a horizontal linearity on the spec-

trograms. Inversely, for natural events, we observe a discontinuous energy in time and continuous in

frequency, represented by a vertical linearity on the spectrograms. These features highlight the relevance

of using square filters (Tab. 1) in the CNN, to not focus on one direction in the spectrogram.

This approach can be used as an aid to discriminate, in real time, the detected seismic signals. We

can propose an application with human interaction, where the analyst can check only the events with

lower probabilities, for example, less than 75%. Moreover, we could highlight mislabeled events present,

for example, in the BCSF-RéNaSS bulletin. These mislabeled events can be reclassified by the CNN and

thus allow to constitute a catalog as reliable as possible.
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The discrimination code is available on Git (DOI: 10.5281/zenodo.7064191). The algorithms are
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Figure S1: Examples of four natural events (A, B, D, F) and four anthropogenic events (C, E, G, H), 
recorded by the FR network stations, with the associated spectrograms. The seismic signals correspond to the 
normalized raw data of the vertical component. The spectrograms are normalized by their maximum. All 
technical details of the events are in Table S2. 

Table S1: Useful information about the records shown in Figure 1, where: d is the source-station distance, z 
is the depth of the event, SNR the signal to noise radio and MLv the local magnitude on the vertical 
component. The acronyms eq and qb stand for natural event (earthquake) and quarry blast respectively. 

Time (UTC) Station d (km) SNR MLv Latitude (°) Longitude (°) z (km) Label

a) 2021-10-30T12:03:38 GUEF 91.1 11.16 2.1 47.08 -2.46 14.00 eq

b) 2021-10-29T21:43:22 LGIF 51.7 11.27 1.8 46.73 -0.86 2.0 eq

c) 2019-12-12T12:02:23 MLS 60.2 7.68 1.6 42.78 1.79 0.0 qb

d) 2021-10-29T21:43:22 CRNF 47.5 5.56 1.8 46.73 -0.86 2.0 eq

e) 2019-12-11T12:13:29 MELF 86.5 9.62 1.6 42.79 1.81 0.0 qb

f) 2021-10-29T21:43:22 BOUF 75.8 2.85 1.8 46.73 -0.86 2.0 eq

g) 2021-10-29T00:12:04 AGO 7.3 97.74 1.3 46.11 3.08 5.0 eq

h) 2019-12-11T12:13:29 MLS 61.2 13.10 1.6 42.79 1.81 0.0 qb
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Table S2: Useful information about the records shown in Figure S1, where: d is the source-station distance, z 
is the depth of the event, SNR the signal to noise radio and MLv the local magnitude on the vertical 
component. The acronyms eq, qb and exp stand for natural event (earthquake), quarry blast and explosion 
respectively. 

Table S3: Statistical informations of the three databases used in the application (Section 3). Standard 

deviations are denoted . No magnitude is available for Vannes dataset. 

Time (UTC) Station d (km) SNR MLv Latitude (°) Longitude (°) z (km) Label

a) 2021-10-27T19:28:15 LOUF 67 1.83 1.7 48.09 -1.06 16.0 eq

b) 2021-08-16T02:55:53 LABF 44 2.34 0.9 43.10 -0.46 8.0 eq

c) 2021-10-20T08:15:09 JAUF 169 11.38 2.1 43.01 6.00 0.0 exp

d) 2021-10-27T18:49:16 VIEF 20 2.99 0.1 43.00 0.22 11.0 eq

e) 2021-06-01T09:33:07 BSTF 85 2.55 1.6 43.06 5.91 0.0 exp

f) 2021-10-19T18:55:47 TRIGF 104 2.77 0.8 43.87 7.69 0.0 eq

g) 2021-08-09T09:16:24 SAOF 21 3.79 1.4 43.82 7.41 0.0 qb

h) 2021-10-26T09:00:10 COLF 67 6.53 1.4 45.73 4.49 0.0 qb

�

2

Local magnitude on vertical component (MLv) 

Natural Anthropogenic

min max mean median min max mean median

Resif 0.004 2.99 0.92 0.83 0.52 0.17 2.98 1.41 1.43 0.33

UUSS -0.08 4.28 1.36 1.36 0.89 0.88 3.02 1.86 1.83 0.43

Epicentral distance (km)

Natural Anthropogenic

min max mean median min max mean median

Resif 0.12 420.1 62.00 46.18 52.31 0.74 384.43 81.39 81.54 44.16

UUSS 0.92 112.31 56.39 59.57 31.19 5.75 110.22 58.50 61.58 27.41

Vannes 3.13 42.31 16.19 14.13 9.15 6.83 52.20 18.77 16.04 9.81

� �

� �
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4.3.2 Complément : Discrimination à l’échelle de la station et

du réseau

Dans cette section, nous approfondissons certains points abordés dans l’article Hour-

cade et coll. (2023). Notre attention se porte principalement sur l’utilisation d’un réseau

de stations pour optimiser les performances de classification. La Figure 6.B de l’article

illustre la localisation des événements mal classés par le réseau de neurones. Nous

observons une répartition de ces événements au niveau des frontières de la France

métropolitaine. Cette répartition peut être attribuée à une faible couverture de sta-

tions autour de ces événements, ce qui peut avoir un impact sur les performances de

classification.

Pour rappel, le processus de classification consiste à appliquer le CNN entraîné à

chaque enregistrement de chaque station, ce qui est communément appelé une prédic-

tion au niveau de la station (station-level). Toutefois, pour obtenir une classification

à l’échelle du réseau (network-level), nous devons combiner l’ensemble des prédictions

provenant de chaque station.

[0.989, 0.011]

Station-level 

[0.044, 0.956]


[0.637, 0.363]


[0.982, 0.018]


[0.985, 0.015]


[0.989, 0.011]


[0.985, 0.015]

Network-level 

[4.622, 1.378]


argmax[0.771, 0.229]

Figure 4.13 – Exemple de classification station-level et network-level. L’événement sis-
mique a été enregistré par six stations. Pour chaque enregistrement nous avons une pré-
diction. Ces prédictions sont ensuite sommées et une moyenne est réalisée afin d’avoir une
prédiction pour l’événement. La couleur des symboles en haut à droite des signaux cor-
respond à la classification du signal. En rouge, le signal est classé comme « anthropique »
et en vert, il est classé comme « naturel ». Plus la couleur du symbole est foncée plus la
probabilité pour la classe est forte.
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Nous utilisons donc l’ensemble des prédictions individuelles effectuées pour chaque

enregistrement de chaque station afin de prendre une décision globale concernant la

classification de l’événement. Cette approche permet de tirer parti de l’ensemble du

réseau de stations et d’obtenir une meilleure compréhension des caractéristiques sis-

miques de l’événement. La Figure 4.13 montre un exemple de passage entre station-level

et network-level à partir de six enregistrements de stations.

Pour investiguer le rôle de la géométrie du réseau dans les résultats de classification,

nous avons effectué un test sur cinq événements situés à l’est de la France. Ces cinq

événements ont été labellisés comme « naturel », mais le réseau de neurones les a

classés comme « anthropique ». Dans le but d’améliorer la couverture azimutale de

ces événements, nous avons ajouté les enregistrements des stations suisses (réseau CH,

Swiss Seismological Service (SED) At ETH Zurich, 1983) et italiennes (réseau GU,

University of Genoa, 1967) (Figure 4.14.A). Grâce à ces stations supplémentaires, ces

cinq événements sont maintenant tous correctement classés par le réseau de neurones.
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A. B.Anthropique mal classé

Naturel mal classé

Station réseau FR

Anthropique correctement classé

Naturel correctement classé

Station réseaux CH, GU

Figure 4.14 – Carte de couverture de stations autour de neuf événements sismiques.
(A) Exemple d’événements mal classés en utilisant seulement le réseau de station FR. (B)
Ces mêmes événements correctement classés en utilisant les réseaux de station FR, GU
et CH.

Le même test est effectué sur quatre événements labellisés comme « anthropique »,

mais classés comme « naturel » par le réseau de neurones (Figure 4.14.B). Pour chacun

de ces événements, les probabilités pour chacune des deux classes sont d’environ 50-50.

En ajoutant les stations des réseaux GU et CH, ces probabilités passent à environ 90-10

en faveur de la classe « anthropique ». Ces résultats renforcent l’idée que la couverture
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des stations est un facteur déterminant dans les performances de classification des

événements sismiques.

4.4 Lecture des temps d’arrivée des ondes

Comme nous l’avons montré, notre méthode nous permet de détecter et de récupérer

les événements sismiques naturels au sein du signal sismique continu. Afin de localiser

ces événements, il est nécessaire de pointer les temps d’arrivée des ondes.

L’enregistrement du mouvement du sol par un sismomètre est le résultat de la

convolution de plusieurs fonctions. Cela comprend la fonction source du séisme, qui

décrit comment l’énergie est libérée, le diagramme de rayonnement, la dispersion, l’at-

ténuation, les interférences avec les autres phases, le bruit sismique à l’emplacement

du sismomètre et les caractéristiques propres au système d’enregistrement. En consé-

quence, ces différentes composantes se superposent et peuvent créer des formes d’onde

extrêmement complexes, notamment dans le cas d’enregistrements locaux et régionaux

à haute fréquence.

Les différents types d’ondes sismiques peuvent se manifester sur une période de

temps très courte, rendant leur distinction plus difficile. Certains types d’ondes peuvent

également se chevaucher, ce qui complique davantage leur identification précise lors de

l’analyse des enregistrements sismiques. Par conséquent, il est essentiel de comprendre

et de prendre en compte ces facteurs lors de l’interprétation des données sismiques afin

de caractériser correctement les événements sismiques et de localiser précisément leurs

sources.

Lors de l’identification des phases sismiques 1, il est important de respecter la co-

hérence à la fois au niveau de chaque station individuelle et au niveau d’un réseau

de stations. Si l’arrivée des ondes P et S est proche, alors la distance hypocentrale

est faible et aucune phase réfractée n’est enregistrée. À de plus grandes distances, des

ondes réfractées peuvent être identifiées et pointées.

1. Plus d’informations sur les différents types d’ondes sismiques sont disponibles en Annexe A.4
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La Figure 4.15 montre un exemple de pointé d’onde P . L’arrivée la plus probable,

notée tA, est située au sein d’un intervalle correspondant à l’arrivée la plus précoce tE

et la plus tardive tL. Cet intervalle définit donc une incertitude sur le pointé. D’après

Diehl et Kissling (2007), tL peut être défini en identifiant le moment à partir duquel le

signal présente une amplitude supérieure à 1,5 fois la moyenne des amplitudes du bruit

de fond avant l’arrivée de l’onde (Fig 4.15). En pratique, l’observateur va pointer le

temps d’arrivée le plus probable tA et définir une incertitude autour de ce temps. Puis,

la même opération est réalisée pour l’arrivée de l’onde S. Cette procédure est à la fois

longue et minutieuse. Pour essayer de faciliter la lecture des temps d’arrivée, j’ai testé

plusieurs approches de pointé automatique.

Figure 4.15 – Lecture de temps d’arrivée de l’onde P (d’après Diehl et Kissling, 2007).
L’arrivée probable la plus précoce est notée tE et la plus tardive tL. Le temps d’arrivée
la plus probable tA se trouve au centre de l’intervalle définie par tE et tL.

Afin de tester ces approches, nous avons utilisé plusieurs bases de données. La

première base de données correspond à une sélection de 99 événements naturels pointés

manuellement par les analystes du BCSF-RéNaSS, détectés entre le 1er janvier et le

31 décembre 2021. Pour cette base de données, 568 formes d’ondes, comprenant un

pointé d’onde P et S, ont été extraites. La deuxième base de données comprend les

131 nouveaux événements naturels détectés par template matching dans le quart nord-

ouest de la France, décrit par Beucler et coll. (2021) (Fig 4.2). Ces événements sont
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pointés manuellement par les analystes du LPG. Pour cette base de données, 1 143

formes d’ondes, comprenant un pointé d’onde P et S, ont été extraites. L’utilisation

de la première base de données nous permet de vérifier si nos approches sont capables

d’identifier les temps d’arrivée des événements de magnitude modérée (avec une Md

moyenne de 2,3). En revanche, la deuxième base de données nous permet d’estimer si

nos différentes approches sont capables de pointer les ondes sismiques associées à des

séismes de magnitude inférieure à ceux détectés par le RéNaSS (avec une Md moyenne

de 1,70). Ces événements de plus faible magnitude sont comparables à ceux que nous

cherchons à détecter dans cette thèse.

Tout d’abord, la méthode de kurtosis est appliquée sur les deux bases de données.

Comme présenté dans la Section 3.1.1, la fonction kurtosis quantifie « l’aplatissement »

de la distribution des amplitudes d’un signal sismique. En pratique, celle-ci est calculée

à l’aide d’une fenêtre glissante de 2 s. Le traitement du signal pour obtenir la fonction

caractéristique est réalisé en suivant la série d’étape présentée dans Baillard et coll.

(2014) et montrée dans la Figure 4.16.

La kurtosis est utilisée sur les deux bases de données. Sachant que les pointés sont

réalisés au niveau de F4 (Fig 4.16), pour chaque fenêtre d’étude nous disposons d’un

pointé d’ondes P et S. L’ensemble de ces pointés peut être comparé à ceux réalisés

manuellement.

Table 4.2 – Tableau comparatif des pointés manuels et réalisés par Kurtosis pour diffé-
rentes bases de données

Kurtosis Mode (s) Médiane (s)

99 événements RéNaSS

Onde P 0.034 0.14
Onde S 0.101 0.22

131 événements LPG

Onde P 0.08 0.13
Onde S 0.06 1.24

Les distributions des différences de temps d’arrivée entre les pointés manuels et les

pointés réalisés par kurtosis pour les ondes P et S sont illustrées dans la Figure 4.17.

Nous observons une asymétrie positive pour toutes ces distributions indiquant que la

kurtosis a tendance à surestimer les temps d’arrivée. Afin de retirer les valeurs statis-

tiques extrêmes, les modes, moyennes, écart-types et médianes (Tab 4.2, 4.3 et 4.4) sont

calculés, pour toutes les méthodes, entre leur 5e et 95e pourcentile. Cette surestimation
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B.

A.

C.

D.

E.

Figure 4.16 – Les étapes du calcul de la fonction caractéristique définie à partir de la
kurtosis : (A) sismogramme Z filtré ; (B) F1 correspondant à la fonction kurtosis ; (C) F2,
retrait de toutes les pentes négatives ; (D) F3, correction linéaire ; et (E) F4 correspond
à la fonction caractéristique permettant de localiser les variations rapides d’amplitude de
F3.
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Figure 4.17 – Distributions des différences de temps d’arrivée (en secondes) entre les
ondes P (A. et C.) et S (B. et D.) réalisés par les analystes du BCSF-RéNaSS (tRNaSS)
ou du LPG (tLPG) et obtenus par kurtosis (tK).

des temps d’arrivées est confirmée par les modes observées pour les différentes bases

de données. Elle peut s’expliquer par le fait que la kurtosis est basée sur la détection

d’un changement soudain de l’amplitude de la forme d’onde. Mais l’onde S est souvent

contaminée par la coda de l’onde P , ce qui peut dégrader la précision pour identifier

l’arrivée de cette onde. L’arrivée de l’onde P peut néanmoins être difficile à pointer,

par cette approche, lorsqu’elle est émergente. Par ailleurs, l’avantage de cette approche

est qu’il est possible d’obtenir un pointé d’onde P et S sur chaque enregistrement.

Afin d’améliorer la précision des pointés, nous avons donc choisi de tester la méthode

PhaseNet (Zhu et Beroza, 2019). Ce réseau de neurones profond a été entrainé grâce à

des formes d’ondes sélectionnés manuellement dans le nord de la Californie et montre

des performances de pointé élevées. Nous avons appliqué l’approche sur les deux bases

de données présentées précédemment, sans ré-entrainer l’algorithme. Un pointé est

récupéré si la probabilité de celui-ci dépasse 30%. Les distributions de ces différences

de temps d’arrivée entre les pointés manuels et les pointés de PhaseNet pour les ondes

P et S sont illustrées dans la Figure 4.18.
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Pour les 99 événements naturels de la première base de données, comprenant un

total de 568 signaux, 379 ondes P et 392 ondes S ont pu être identifiées. Parallèlement,

pour les 131 nouveaux événements naturels de la seconde base de données, comprenant

un total de 1 143 signaux, 805 ondes P et 822 ondes S ont pu être pointées. Nous

observons des distributions des différences de temps d’arrivées plutôt symétriques, cen-

trées sur zéro. Comparées aux résultats donnés par la kurtosis, les valeurs de moyennes,

écart-types et médianes sont considérablement plus faibles (Tab 4.3). Cela indique des

pointés plus fiables et en accord avec les temps d’arrivées de référence. Nous pouvons

également noter la différence d’écart-type obtenue entre les deux bases de données.

Pour les événements BCSF-RéNaSS, les écart-types sont relativement faibles (environ

0.2 s) indiquant des distributions serrées autour de la moyenne. En revanche, pour les

événements détectés par le LPG, les écart-types sont plus élevés, ce qui suggère des

différences de temps d’arrivées plus importantes.
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Figure 4.18 – Distributions des différences de temps d’arrivée (en secondes) entre les
ondes P (A. et C.) et S (B. et D.) réalisés par les analystes du BCSF-RéNaSS (tRNaSS)
ou du LPG (tLPG) et PhaseNet (tPhaseNet).
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Table 4.3 – Tableau comparatif des pointés manuels et réalisés par PhaseNet pour
différentes bases de données

PhaseNet Moyenne (s) Ecart-Type (s) Médiane (s)

99 événements RéNaSS

Onde P 0.13 0.2 0.07
Onde S 0.04 0.24 0.022

131 événements LPG

Onde P 1.52 6.71 0.006
Onde S 0.37 3.44 0.02

Cette disparité peut être attribuée au fait que les 131 événements LPG sont de

plus faible magnitude, impliquant des formes d’ondes de plus faibles amplitudes et un

rapport signal sur bruit réduit. Par conséquent, la méthode PhaseNet peut rencontrer

plus de difficultés à identifier les temps d’arrivées sur certains signaux, comme illustre

la Figure 4.19.C où le temps d’arrivée de l’onde P n’a pas pu être identifié. Cepen-

dant, les valeurs des moyennes sont proches de zéro, indiquant un pointé tout de même

précis (Fig 4.19.A et 4.19.B). Il est également important de noter que l’approche Pha-

seNet identifie seulement les temps d’arrivées des ondes directes (Pg et Sg). Lorsque

les ondes réfractées sont visibles sur le sismogramme, nous observons des erreurs dans

l’identification des phases (Fig 4.19.D). Pour les deux ensembles de données, environ

70% des signaux ont pu être pointés par PhaseNet alors que 100% des signaux ont été

pointés manuellement. Cela indique que cette méthode ne peut donc pas être utilisée

de manière entièrement automatique sur notre jeu de données. Cette approche peut

être néanmoins utilisée comme un outil d’aide à la décision.

Enfin, nous avons testé une dernière approche : EQTransformer (Mousavi et coll.,

2020). Cette approche utilise un réseau de neurones permettant de déterminer trois

probabilités : séismes, onde P et onde S. Contrairement à PhaseNet qui a été entrainé

seulement sur des signaux de Californie, EQTransformer a été entrainé sur la base de

données STEAD contenant environ 850 000 séismes à l’échelle mondiale. Pour ce test,

nous avons utilisé les deux bases de données utilisées précédemment. Nous avons choisi

le seuil de détection par défaut utilisé par l’approche, ainsi, un pointé est récupéré si

la probabilité de celui-ci dépasse 10%.

Les distributions des différences de temps d’arrivée entre les pointés manuels et les

pointés de EQTransformer pour les ondes P et S sont illustrées dans la Figure 4.20.

Pour les 99 événements naturels de la première base de données, comprenant un total
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A. B.

C. D.

Figure 4.19 – Exemples de pointés réalisés par PhaseNet sur quatre formes d’ondes
sismiques. (A) Forme d’onde du séisme du 26 Août 2018 à 01h41 (TU) enregistré par la
station OLIV. (B) Forme d’onde du séisme du 10 Décembre 2020 à 17h05 (TU) enregistré
par la station CHIF. (C) Forme d’onde du séisme du 20 Mai 2019 à 21h04 (TU) enregistré
par la station OLIV. (D) Forme d’onde du séisme du 01 Février 2020 à 21h26 (TU)
enregistré par la station LOCF.

de 568 signaux, 437 ondes P et 426 ondes S ont pu être identifiées. Parallèlement, pour

les 131 nouveaux événements naturels de la seconde base de données, comprenant un

total de 1 143 signaux, 509 ondes P et 453 ondes S ont pu être pointées.

Nous observons des distributions des différences de temps d’arrivée semblables aux

résultats de PhaseNet. Elles sont symétriques et centrées autour de zéro. Les valeurs de

moyennes, d’écart-types et de médianes absolues des différences sont similaires, voire

plus faibles lorsqu’appliquées aux 99 événements RéNaSS (Tab 4.4) comparées aux

résultats obtenus par PhaseNet. Nous remarquons également une différence dans les

écarts-types entre les deux bases de données. Pour les événements RéNaSS, l’écart-
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Figure 4.20 – Distributions des différences de temps d’arrivée (en secondes) entre les
ondes P (A. et C.) et S (B. et D.) réalisés par les analystes du BCSF-RéNaSS (tRNaSS)
ou du LPG (tLPG) et EQTransformer (tEQT ).

Table 4.4 – Tableau comparatif des pointés manuels et réalisés par EQTransformer pour
différentes bases de données

EQtransformer Moyenne (s) Ecart-Type (s) Médiane (s)

99 événements RéNaSS

Onde P 0.03 0.06 0.02
Onde S -0.08 -0.05 0.11

131 événements LPG

Onde P 2.24 6.06 0.002
Onde S 1.5 4.09 -0.001

type est très faible et proche de zéro, ce qui indique une distribution étroite autour

de zéro. En revanche, pour les événements LPG, les écarts-types sont plus élevés, ce

qui suggère des différences de temps d’arrivée potentiellement plus importantes. Cette

différence peut, encore une fois, être attribuée au fait que les 131 événements LPG ont

une magnitude plus faible.
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Nous pouvons également noter que, pour les 99 événements RéNaSS, sur les 568

signaux, EQTransformer a réussi à pointer environ 75% des formes d’ondes, soit 5%

de plus que PhaseNet. Cependant, pour les 131 événements LPG, sur les 1 143 si-

gnaux, EQTransformer a pu pointer environ 44% d’entre eux. Étant donné que ces 131

événements, détectés par template matching, ont des magnitudes similaires aux événe-

ments que nous cherchons à détecter, il n’est donc pas possible d’utiliser cette méthode

automatiquement sur les données.

À la lumière de ces résultats, les pointés sont effectués manuellement tout en utili-

sant PhaseNet comme aide à la décision.
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Chapitre 5

Conséquences sur la compréhension de

la sismicité du Massif armoricain
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Suite aux différents tests que nous avons réalisés (Chapitre 4), nous avons opté

pour une approche de template matching pour la détection suivie par deux étapes de

discriminations par deep learning afin de détecter les événements sismiques de faible

magnitude dans le Massif armoricain (Fig 5.1). L’ensemble de cette méthode nous

permet d’élaborer un catalogue d’événements sismiques naturels avec des événements

non détectés par les méthodes classiques. Ces événements sont ensuite localisés par

l’approche développée par Haugmard (2016). Afin de comparer ces nouveaux événe-

ments sismiques avec le catalogue national du BCSF-RéNaSS, nous devons calculer des

magnitudes. Pour cela, nous utilisons la magnitude de durée (Md).
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Figure 5.1 – Récapitulatif de la méthode de détection et de discrimination suivie. Le
signal N correspond à un événement sismique naturel, A anthropique et SN à un signal
impulsif parasite.
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5.1 Calcul de la magnitude de durée (Md)

La magnitude de durée est couramment utilisée pour les séismes locaux de magni-

tude comprise entre 0 et 5. Elle est obtenue à partir de la mesure de la durée de la

coda.

Pour calculer la magnitude de durée, nous utilisons l’équation 5.1 (d’après Lee

et coll., 1972), où τ représente la durée de la coda de l’onde S et d la distance entre

la station et l’événement sismique. La coda fait référence à l’énergie enregistrée après

l’arrivée des ondes balistiques et son amplitude décroît de manière exponentielle avec

le temps. On considère que la coda se termine lorsque les oscillations du sismogramme

retournent à un niveau d’énergie inférieur à deux fois celui enregistré avant le séisme.

Les constantes utilisées dans l’équation 5.1 sont théoriquement adaptées à une applica-

tion en Californie. Cependant, dans le cadre de cette étude, notre objectif est d’estimer

une magnitude pour obtenir un ordre de grandeur de l’énergie des événements détectés.

Une analyse plus approfondie des magnitudes de ces événements pourra être réalisée

ultérieurement.

Md = −0.87 + 2 log10(τ) + 0.0035d (5.1)

Afin de déterminer la durée de la coda de l’onde S, plusieurs approches peuvent être

utilisées. Dans une première approche, la décroissance de la coda peut être identifiée

à partir de l’enveloppe du signal. L’amplitude du signal avant l’arrivée des premières

ondes est enregistrée, puis comparée à l’amplitude après l’arrivée de l’onde S. Lorsque

l’amplitude du signal revient à son état de base, généralement environ deux fois l’am-

plitude du bruit, on estime que la coda se termine. La Figure 5.2 montre un exemple

d’application à partir de l’enveloppe d’un signal sismique.

Cependant, cette approche peut manquer de fiabilité. Si le signal sismique est suivi

par du bruit impulsif, l’amplitude du bruit ne va pas revenir à son état de base et

la magnitude peut être surestimée. Pour palier ce problème, nous appliquons la mé-

thode de Cuvier et coll. (prep) permettant une séparation des points qui ne sont pas

en accord avec la gaussianité dominante du signal. En se basant sur l’hypothèse que le

signal sismique continu suit une distribution gaussienne, nous pouvons discriminer les

échantillons perturbés comme étant ceux ne suivant pas cette loi. Un signal gaussien,

trié par ordre de croissant, correspond à une distribution appelée fonction probit modi-
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Figure 5.2 – Détermination de la durée de la coda de l’onde S à partir de l’amplitude
du signal. Le signal du haut correspond à l’enveloppe du signal sismique. Le signal du bas
correspond à la forme d’onde de l’événement sismique du 17 février 2021 enregistré par
la station GUEF à 21h36. La ligne verte correspond au temps d’arrivée de l’onde S. La
ligne rouge correspond au seuil de 2 fois l’amplitude du signal permettant de déterminer
la fin de la coda. La ligne bleue correspond à l’intersection entre l’enveloppe du signal et
le seuil. Celle-ci représente la fin de la coda de l’onde S.

fiée. À partir d’un signal sismique trié (St), il est donc possible de retrouver les indices

des points (Sti) ne faisant pas partie de cette distribution gaussienne. Ces indices dé-

finissent l’intervalle [QA, QB] à l’intérieur duquel les points suivent une distribution

gaussienne et à l’extérieur, les points sont considérés comme perturbés.

La Figure 5.3.A montre un exemple d’application pour un signal gaussien. Pour ce

cas, l’intervalle [QA, QB] correspond à l’ensemble du signal échantillonné (QA = 0, QB

= 2 000). La Figure 5.3.B montre un signal gaussien incluant une perturbation similaire

à l’arrivée d’une onde sismique. Il n’est ici plus possible de faire correspondre la fonction

probit, de manière fiable, pour l’ensemble du signal trié. La meilleure adéquation entre

les deux courbes est obtenue sur l’intervalle [QA, QB] = [30, 1 970]. Les lignes oranges

en tiretés indiquent à partir de quelle amplitude la distribution sort de l’intervalle [QA,

QB] et révèlent ainsi les points perturbés. Ces points perturbés sont ensuite reportés

en rouge sur la Figure 5.3.B3.
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A1.

A2.

A3.

B1.

B2.

B3.

Figure 5.3 – Estimation de la déviation de l’hypothèse gaussienne sur deux formes
d’ondes synthétiques (A1, B1) suivant la même loi gaussienne. A1 correspond à un signal
gaussien, B1 est affectée par une perturbation sur 400 échantillons. A2 et B2 sont les
signaux triés par amplitude croissante (courbes noires φ−

n 1). Les intervalles [QA, QB] sont
obtenus à partir du meilleur ajustement entre φ−

n 1 et φ̂−
1 correspondant à la fonction

probit. Les tracés oranges montrent à partir de quelle amplitude la distribution sort de
cet intervalle [QA, QB]. A3 et B3 illustrent, en gris, les échantillons non perturbés et en
rouge les échantillons perturbés.

En appliquant cette approche à une forme d’onde sismique, le changement rapide

d’amplitude associé à l’arrivée de l’onde S va modifier la gaussianité du signal sismique

continu. Les échantillons de la coda demeurent également statistiquement différents du

signal précédent, permettant de les caractériser et d’estimer la durée de cette dernière.

En pratique, grâce à une fenêtre de 1 s parcourant le signal, on cherche le moment,
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après l’arrivée de l’onde S, où 100% des points redeviennent gaussiens. Ainsi, la durée

de la coda de l’onde S peut être déterminée (Fig 5.4). Cette méthode a pour avantage

de ne nécessiter aucun seuil.

Le bulletin du BCSF-RéNaSS fournit des magnitudes locales (ML) pour les séismes

détectés. Afin de pouvoir comparer nos magnitudes avec celles du bulletin, et d’obtenir

un catalogue homogène en termes de pointés et de localisations, nous avons procédé

à une réidentification manuelle des temps d’arrivées des ondes. Cela nous permet de

convertir les magnitudes locales en magnitudes de durée (Md). La Figure 5.5 montre les

magnitudes locales du BCSF-RéNaSS en fonction des magnitudes de durée recalculées.

On remarque que les Md calculées sont généralement sur-estimées par rapport aux ML

publiées dans le bulletin.

Figure 5.4 – Détermination de la durée de la coda de l’onde S à partir de l’analyse de la
gaussianité. Le signal du haut correspond à la forme d’onde de l’événement sismique du 21
août 2018 enregistré par la station LOCF à 21h19. Le signal du bas correspond à l’analyse
de la gaussianité de la forme d’onde. Les points gris correspondent aux points faisant partie
de la distribution gaussienne, à l’intérieur de l’intervalle [QA, QB]. Les points rouges sont
les points dont l’indice est supérieur à QA et les points bleus correspondent aux points
dont l’indice est inférieur à QB. Les points bleus et rouges sont donc considérés comme
perturbés. La ligne verte correspond au temps d’arrivée de l’onde S. La ligne magenta
correspond au seuil à partir duquel, sur une fenêtre de 1 s, tous les points redeviennent
gaussiens, définissant la fin de la coda de l’onde S.
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Figure 5.5 – Magnitudes de durée Md comparées aux magnitudes locales (Ml) du bul-
letin du BCSF-RéNaSS.

137 / 188



5.2. APPLICATION À LA SISMICITÉ ARMORICAINE DE 2018 À 2021

5.2 Application à la sismicité armoricaine de 2018 à

2021

5.2.1 Détails des différentes étapes

Détection des signaux de faible amplitude par template matching

Afin de détecter les événements sismiques de plus faible amplitude, nous appliquons

le protocole sur quatre années de données du 1er janvier 2018 au 31 décembre 2021.

Pour ce faire, nous avons constitué un catalogue de signaux de référence en utilisant

des signaux d’événements provenant du bulletin du BCSF-RéNaSS. Les événements

sélectionnés pour la création du catalogue ont été détectés entre le 1er janvier et le

1er juin 2022 dans le quart nord-ouest de la France. Les formes d’ondes sismiques sur

les trois composantes sont collectées à partir des stations du réseau FR pour lesquelles

au moins un pointé des ondes P et S est documenté dans le bulletin. Si le rapport

signal sur bruit dépasse la valeur de 5, le signal est alors retenu. Les sismogrammes

sont redimensionnés et traités selon le protocole présenté dans le chapitre 4.

Le catalogue de référence est constitué de 687 enveloppes de signaux pour chaque

composante provenant de 194 événements sismiques. Pour des raisons de temps de

calcul, il n’a pas été possible d’utiliser l’intégralité du catalogue pour l’étape d’inter-

corrélation. Nous avons sélectionné aléatoirement 100 enveloppes de signaux (33 prove-

nant de la composante Nord-Sud, 33 de la composante Est-Ouest et 34 de la composante

verticale). Ces 100 enveloppes de signaux, correspondant à un total de 77 événements

sismiques enregistrés par 31 stations, constituent donc notre catalogue de signaux de

référence. La Figure 5.6 montre la localisation des 77 événements sismiques pris comme

référence.

En pratique, pour cette application, la détection a été effectuée uniquement sur la

composante Nord de 25 stations permanentes du réseau FR, en utilisant l’ensemble

du catalogue de signaux de référence. Une application sur l’ensemble des composantes

pourra être réalisée ultérieurement. Le signal continu de chaque station a été découpé

en segments de même taille que les enveloppes de référence (90 s). Ces segments se

chevauchent de 25% afin de préserver le plus d’informations. Les inter-corrélations nor-

malisées sont calculées sur les enveloppes des segments temporels. Si la valeur maximale

de l’inter-corrélation dépasse le seuil prédéfini (0,75), le segment analysé est retenu.
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Figure 5.6 – Localisation des 77 événements de référence et des stations sismiques uti-
lisées. Les étoiles correspondent aux événements de référence et la couleur est associée
à la profondeur. Les triangles noirs correspondent aux stations dont les signaux conti-
nus ont été utilisés pour l’étape d’inter-corrélation. Les triangles entourés par un cercle
correspondent aux stations dont les formes d’ondes ont été utilisées pour le catalogue de
référence.

Lorsqu’un événement sismique se produit, plusieurs stations peuvent enregistrer

l’arrivée des ondes sismiques, ce qui crée une cohérence spatiale. Afin de garantir qu’un

événement est potentiellement un tremblement de terre, il doit être détecté par plusieurs

stations. Pour maximiser la détection des événements sismiques, nous avons utilisé deux

approches : (i) utilisation de l’ensemble des stations du quart nord-ouest de la région

(Fig 5.7.A) et un nombre minimum de quatre stations pour considérer une détection,

(ii) division de la région en quatre sous-réseaux (Fig 5.7.B) et un nombre minimum

de trois stations par sous-groupe pour valider une détection. Nous avons choisi cette
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seconde approche afin de récupérer les événements sismiques potentiels qui n’auraient

pas été détectés par la première approche.

En utilisant toute les stations du quart nord-ouest, 230 147 événements potentiel-

lement sismiques ont été détectés, cet ensemble sera nommé TMall. En utilisant les

sous-zones de stations, 206 931 événements potentiellement sismiques ont été détec-

tés, cet ensemble sera nommé TMzone. Ces deux ensembles seront traités de manière

distincte afin de pouvoir comparer les résultats in fine.
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Figure 5.7 – Localisation des stations utilisées pour l’inter-corrélation selon les deux
approches d’analyses. (A) Toutes les stations sont utilisées et les résultats sont nommés
TMall. (B) La région est divisée en quatre zones, correspondant à des sous-ensembles de
stations. Les résultats de ce test sont nommés TMzone.

Discrimination des fausses détections

Parmi l’ensemble de ces détections, il existe différents types de signaux. Dans un

premier temps, nous allons discriminer les événements sismiques des fausses détections

par l’approche décrite en Section 4.2. Ainsi, pour TMall, sur les 230 147 événements

détectés par template matching, 7 669 sont classés comme « quake ». Pour TMzone,

sur les 206 931 événements détectés par template matching, 22 157 sont classés comme

« quake ».

Afin de vérifier les performances du réseau neuronal convolutif, nous évaluons les

résultats de l’ensemble TMall obtenus entre le 1er janvier et le 31 avril 2021, en ef-

fectuant une inspection visuelle des événements détectés. Au cours de cette période,

nous avons détecté un total de 2 714 événements. Les résultats de la classification, au

network-level, sont présentés sous la forme d’une matrice de confusion en Figure 5.8.
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Accuracy = 94,8% Prédiction CNN

Network-level Quake Noise Total Recall

Réalité

Quake 603 78 681 88,54 %

Noise 62 1 971 2 033 96,95 %

Total 665 2 049 2 714

Précision 90,67 % 96,19 %

Figure 5.8 – Matrice de confusion, pour la première étape de discrimination, obtenue
sur les détections du 1er janvier au 31 avril 2021, de l’ensemble TMall.

Les performances de classification se révèlent élevées (accuracy de 94,8%) avec, en

particulier, un recall pour la classe noise de 96,95%. Cela signifie que moins de 4% des

événements de la classe « noise » sont mal classés dans l’ensemble de la base de données.

Le F1-scores pour la classe « noise » est de 96,56%. Ce résultat indique que le réseau est

particulièrement efficace pour identifier et exclure les signaux bruités dans des données

indépendantes. En revanche, le recall pour la classe « quake » est de 88,54%. Cette

valeur plus faible peut être attribuée à la qualité de la base de données utilisée car,

celle-ci est composée de signaux de faible amplitude présentant un rapport signal sur

bruit réduit (événements de faible magnitude ou loin des stations). Par conséquent, les

événements sismiques mal classés peuvent être difficiles à détecter et à localiser avec

précision. Ainsi, les 7 669 événements, pour TMall, et les 22 157 événements, pour

TMzone, classés comme « quake » sont récupérés pour l’étape suivante.

Discrimination des événements sismiques

La dernière étape correspond à la discrimination entre les événements naturels

et anthropiques. Pour cela, la méthode développée en Section 4.3, est utilisée. Les

spectrogrammes calculés à l’étape précédente sont réutilisés pour cette discrimination.

Ainsi, pour TMall, sur les 7 669 événements, 751 sont classés comme « naturels »

par l’algorithme. Pour TMzone, sur les 22 157 événements, 2 859 sont classés comme

« naturels ».

Afin de vérifier les performances du réseau neuronal convolutif, nous avons évalué

les résultats de l’ensemble TMall obtenus entre le 1er janvier et le 31 avril 2021, en

effectuant une inspection visuelle des événements détectés. Au cours de cette période,
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603 événements sismiques ont été correctement classés à l’étape 2 (Fig 5.8). Ces 603

événements sont utilisés pour évaluer les performances de classification. Les résultats

de la classification, au network-level, sont présentés sous la forme d’une matrice de

confusion en Figure 5.9.

Accuracy = 96,5 % Prédiction CNN

Network-level Natural Anthropique Total Recall

Réalité

Natural 93 3 96 96,87 %

Anthropique 18 489 507 96,44 %

Total 111 492 603

Précision 83,78 % 99,39 %

Figure 5.9 – Matrice de confusion, pour la seconde étape de discrimination, obtenue
sur les détections du 1er janvier au 31 avril 2021, de l’ensemble TMall.

Les performances de classification se révèlent élevées (accuracy de 96,5%) avec,

en particulier, des recall pour la classe « anthropique » de 96,44% et pour la classe

« naturel » de 96,87%. Les F1-scores pour les classes « naturel » et « anthropique »

sont respectivement de 89,85% et 97,89%. Ces résultats indiquent que le réseau est

particulièrement efficace pour identifier et exclure les signaux anthropiques dans des

données indépendantes.

Ainsi, l’ensemble des séismes classés comme événements naturels sont sélectionnés

(les 751 pour TMall et les 2 859 pour TMzone). Après une inspection visuelle de chaque

événement, pour l’ensemble TMall, 360 correspondent à des nouveaux événements sis-

miques qui ne sont pas présents dans les bulletins du BCSF-RéNaSS et du LDG. Pour

l’ensemble TMzone, 444 nouveaux événements sont détectés. Parmi ceux-ci, 263 sont

en commun avec l’ensemble TMall. Les événements restant pour les deux ensembles

correspondent soit à des séismes naturels déjà présents dans les bulletins, soit à des

événements anthropiques ou bruités mal classés. La plus forte proportion d’événements

mal classés pour l’ensemble TMzone peut être attribuée à l’utilisation d’un minimum

de trois stations pour définir une détection. Ainsi, certains événements ne disposaient

que de peu de signaux pour réaliser une classification. En comparaison, TMzone offre

de meilleure résultats de classification. Néanmoins, l’ensemble TMzone nous permet de

récupérer des séismes qui n’ont pas pu être détectés dans l’ensemble TMall.
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Ainsi, l’application de l’ensemble de cette méthode de détection et de discrimina-

tions permet de détecter un total de 541 nouveaux événements sismiques naturels non

détectés par les agences nationales.

Pointé et localisation des événements sismiques naturels

Pour l’ensemble de ces événements, les temps d’arrivée des ondes sismiques ont été

identifiés manuellement, accompagné par PhaseNet en aide à la décision. La localisa-

tion de ces événements a été réalisée à partir d’une procédure non-linéaire décrite par

Haugmard (2016). Cette méthode permet de déterminer les paramètres hypocentraux

du tremblement de terre mais également les paramètres structuraux du milieu, en s’af-

franchissant ainsi de connaissances a priori. Cette méthode de localisation est bien

adaptée aux domaines intracontinentaux où les structures crustales sont peu connues,

tel que le Massif armoricain. Quatre paramètres hypocentraux sont déterminés : la

longitude, la latitude, la profondeur et le temps d’origine du séisme, ainsi que quatre

paramètres structuraux : la vitesse des ondes P dans la croûte (Vc) et dans le manteau

(Vm), la profondeur du Moho (zmoho) et le rapport entre la vitesse des ondes P et S

(Vp

Vs

).

Parmi les 541 événements sismiques naturels, 391 ont pu être pointés à suffisamment

de stations pour être localisés. Ces 391 nouveaux événements sismiques naturels cor-

respondent à l’ensemble CH2023 dans le reste du manuscrit. La Figure 5.10 présente les

localisations des événements sismiques nouvellement détectés. En première approche,

la distribution des épicentres dans la région armoricaine semble être dispersée. Bien

qu’il y ait quelques regroupements de séismes (comme l’essaim sismique de Vannes et

les répliques du séisme du Layon, Fig 5.10), ils ne sont pas localisés le long de tracés de

failles cartographiées. La Figure 5.11 montre la carte de densité d’événements sismiques

dans la région. Les séismes semblent être principalement localisés selon une direction

NW-SE avec une forte densité d’événements au niveau du Morbihan.
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Figure 5.10 – Localisation des 391 nouveaux séismes naturels détectés (CH2023). La
couleur de chaque événement fait référence à la profondeur. Les tracés gris correspondent
aux failles majeures présentes dans la région et le tracé noir représente le Cisaillement
Sud Armoricain.
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Figure 5.11 – Carte de densité des 391 nouveaux séismes naturels détectés (CH2023).
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5.2.2 Nouvelle carte de sismicité de 2018 à 2021

L’application des méthodes de détection et de discriminations a permis de détecter

391 nouveaux événements sismiques qui ont été ensuite localisés (Fig 5.10). En combi-

nant ces résultats avec les 412 événements détectés par le BCSF-RéNaSS pendant la

même période, appelé CBCSF , nous obtenons un total de 803 événements sismiques na-

turels détectés dans la région. Afin de comparer efficacement les différents paramètres

de localisation (particulièrement en terme de profondeur, et de magnitude), les 412

événements détectés par le BCSF-RéNaSS ont été repointés et relocalisés à partir de

l’approche décrite par Haugmard (2016).

Grâce à cette application (CBCSF + CH2023), le nombre de séismes naturels détectés

et localisés a ainsi presque doublé, passant d’environ 1,9 à 3,8 séismes détectés et

localisés par semaine. En prenant en compte l’ensemble des détections réalisées dans

le cadre de cette étude (541), nous atteignons un taux de 4,5 séismes par semaine.

Pour le reste de la discussion, nous prendrons uniquement en compte les 391 séismes

du catalogue CH2023.

LA

VA

Figure 5.12 – Histogramme cumulatif des événements naturels de Md ≤ 2,5, avec en
bleu les événements du catalogue BCSF-RéNaSS, CBCSF , et en vert CBCSF + CH2023,
en fonction du temps. Le nombre de stations opérationnelles permanentes, dans la région
d’étude, est représentée en rouge (axe de droite). Acronymes des événements : LA (21
juin 2019, Layon), VA (17 au 21 février 2021, Vannes).
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La Figure 5.12 montre un histogramme cumulatif des événements naturels de Md ≤

2,5 détectés dans la région. À partir de mi-2018, grâce au déploiement permanent des

stations de Résif-Epos dans l’ouest, la quantité d’événements naturels a augmenté de

manière significative. Par ailleurs, nous observons plusieurs sauts dans les détections,

notamment lors d’un choc principal suivi de répliques (comme le séisme du Layon le

21 juin 2019) ou lors d’un essaim sismique (comme l’essaim de Vannes, du 17 au 21

février 2021). Ces événements particuliers entraînent une augmentation significative des

détections. Nous constatons que, pour les détections effectuées par le BCSF-RéNaSS,

l’augmentation ne semble pas être linéaire. En revanche, en ajoutant les détections

supplémentaires, on observe que cette tendance devient linéaire et peut être interprétée

comme une limite de détection.

Figure 5.13 – Distribution du nombre d’événements sismiques détectés en fonction des
heures de la journée avec, en vert, les séismes du catalogue du BCSF-RéNaSS (CBCSF )
et en orange, les nouvelles détections (CH2023).

Au sein des détections effectuées par le BCSF-RéNaSS, 64% de ces événements

se produisent entre 18 heures et 6 heures du matin (Fig 5.13). Ceci s’explique par la

présence de bruits d’origine humaine, pendant la journée (par exemple Atef et coll.,

2009; Hao et coll., 2019). Durant la nuit, le niveau de ce bruit environnemental diminue,

ce qui facilite la détection des événements sismiques. En ce qui concerne les détections

supplémentaires, environ la même proportion d’événements (62%) se produit pendant

la nuit. Les séismes naturels peuvent survenir à n’importe quel moment de la journée,

mais nous observons un déficit de détections pendant les heures diurnes, en particulier

aux moments où l’activité humaine est intense. Ceci confirme que les bruits d’origines

anthropiques ont un impact significatif sur la capacité de détection des séismes de faible
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magnitude. Certaines périodes de la journée semblent cependant être comblée pour

ces nouvelles détections, comme par exemple, le matin entre 7 heures et 11 heures,

comme l’illustre la Figure 5.13. Ces résultats sont extrêmement encourageants pour

l’amélioration de la détection des séismes, mais il est important de souligner qu’il reste

difficile de se défaire complètement des effets des signaux parasites enregistrés à chaque

station.

Parmi l’ensemble CBCSF , seulement 22% des événements sont de magnitude (Md)

inférieure à 2. En revanche, 63% des séismes de l’ensemble CH2023 présentent une Md

inférieure à 2. Grâce à notre méthode de détection, la proportion de séismes de faible

magnitude a ainsi augmenté. Il y a désormais deux fois plus d’événements de magni-

tudes inférieures à 2 dans le catalogue. Cette amélioration de la capacité de détection

des faibles magnitudes, visible en Figure 5.14, est un résultat positif. Cela signifie que

notre méthode est plus sensible à la détection des séismes de faible magnitude. En l’état

actuel, il n’est pas possible d’actualiser la Figure 2.6 avec les nouvelles détections car

nous ne disposons pas des magnitudes de moment pour ces événements. L’application

de cette approche permet donc d’élargir la gamme de magnitudes détectées dans la

région.

A. B.

Figure 5.14 – Distributions des magnitudes des événements sismiques détectés entre
le 1er janvier 2018 et le 31 décembre 2021. (A) Distributions des magnitudes pour les
événements détectés dans le cadre de la thèse (CH2023, en orange) et pour les événements
présents dans le catalogue du BCSF-RéNaSS durant la même période (CBCSF , en vert).
(B) Histogramme cumulé des magnitudes pour les deux ensembles d’événements.

L’ensemble des séismes localisés présentent des profondeurs focales qui s’étendent

depuis la surface jusqu’à environ 40 km (Figure 5.15). Cependant, il convient d’être

prudent lors de l’interprétation de la profondeur des séismes. Les études antérieures

ont montré que le Moho peut se situer à une profondeur d’environ 30 km (par exemple

Chevrot et coll., 2014). La profondeur focale des tremblements de terre est, en général,
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mal contrainte, particulièrement pour les petits séismes, en raison du réseau de sta-

tions dispersé sur l’ensemble de région. Quoi s’il en soit, on observe une diminution du

nombre de séismes avec la profondeur. Dans la Figure 5.15, deux maxima sont obser-

vés : un premier très superficiel, se situant dans les deux premiers kilomètres, et un

second maximum plus profond (entre 10 et 15 km). Ce second maximum est renforcé

par l’essaim sismique du 17 au 21 février 2021 localisé au nord de Vannes où 12 événe-

ments supplémentaires sont détectés et localisés entre 8 et 15 km de profondeur. Cette

distribution multimodale des profondeurs des séismes rappelle la distribution obtenue

au cours de l’étude de Haugmard (2016) (voir Fig IV.1-10 de Haugmard, 2016) du-

rant laquelle 314 séismes de 2011 à 2013 ont été relocalisés dans le Massif armoricain

. La grande proportion d’événements localisés à des profondeurs très superficielles est

une autre particularité que l’on observe également dans d’autres régions continentales

stables (Klose et Seeber, 2007; Jackson et McKenzie, 2022).

Figure 5.15 – Distribution des profondeurs des séismes des 803 séismes naturels détectés
du 1er Janvier 2018 au 31 Décembre 2021.

La Figure 5.16 représente la localisation de l’ensemble des événements détectés au

cours de ces 4 années d’étude (CBCSF + CH2023). Nous remarquons que le caractère

diffus de la sismicité de la région semble être confirmé. Bien qu’il y ait quelques regrou-
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pements de séismes (comme l’essaim sismique de Vannes et les répliques du séisme du

Layon, Fig 5.10), ils ne sont pas localisés le long de tracés de failles existantes. Nous

pouvons tout de même constater une bande de direction NW-SE d’environ 100 km de

large où l’activité sismique est plus importante.

L’application de cette approche sur 4 années de données a donc permis de doubler le

nombre de détections dans la région du Massif armoricain. Cette augmentation consi-

dérable du nombre d’événements détectés, venant compléter le catalogue existant, offre

une occasion précieuse d’approfondir notre compréhension des origines de cette sismi-

cité dans une région continentale stable. En explorant ces nouvelles détections et en

appliquant cette approche sur une plus longue période d’étude, nous pouvons rassem-

bler quelques éléments de réponse sur les facteurs responsables de l’activité sismique

dans le Massif armoricain.
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Figure 5.16 – Localisation des 803 séismes naturels détectés entre le 1er Janvier 2018
et le 31 Décembre 2021. La couleur de chaque événement fait référence à sa profondeur.
Les tracés gris correspondent aux failles majeures présentes dans la région et le tracé noir
représente le Cisaillement Sud Armoricain.
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5.3 Études préliminaires sur l’origine de la sismicité

Dans la suite de ce manuscrit, nous réalisons une étude préliminaire de certains fac-

teurs pouvant être responsables de l’activité sismique dans le Massif armoricain. Dans

un premier temps, nous analysons la distribution spatiale de la sismicité afin d’explorer

les liens éventuels entre les structures tectoniques et la localisation des tremblements

de terre dans cette zone. Puis, nous étudions les perturbations locales des contraintes,

qui peuvent être régies par des facteurs extérieurs tels que les épisodes météorologiques

et les variations de marée. Nous étudions comment ces variations peuvent influencer la

sismicité dans la région et cherchons à déterminer leur rôle dans la genèse des séismes.

5.3.1 Distribution spatiale de la sismicité

Le nord-ouest de la France fait l’objet d’un fort héritage structural. L’érosion pro-

gressive a exposé des structures déformées à la surface. Les roches exposées, telles que

les schistes, les quartzites, les granites et les gneiss, témoignent des forces géologiques

qui ont influencé la région. De nombreuses failles, visibles et cartographiées en sur-

face, forment une zone d’endommagement majeur de la croûte terrestre. La Figure

5.17 montre un comparatif entre la localisation des failles cartographiées et la dis-

tribution de la sismicité de la région. Comme expliqué précédemment, la localisation

des tremblements de terre ne semble pas suivre, à première vue, les structures visibles

en surface. L’activité sismique semble pour autant principalement localisée au niveau

d’une ceinture de 100 km de large, orientée NW-SE et de 600 km de long.

Afin d’analyser la distribution moyenne des événements dans la région et d’identi-

fier si une structure géologique coïncide avec cette sismicité, nous avons appliqué une

méthode de régression sur les épicentres des séismes détectés. Pour cela, nous avons

pris en compte l’ensemble des événements détectés du 1er janvier 2018 au 31 décembre

2021 (CBCSF et CH2023) en complétant ce catalogue par les séismes détectés, par le

BCSF-RéNaSS, du 1er janvier 2022 au 1er mars 2023. Nous avons choisi d’utiliser les

événements de 2018-2023 car, durant cette période, nous disposons de la plus grande

densité de stations disponibles dans la région impliquant une meilleure localisation et

détection des événements de faible magnitude. La Figure 5.18 montre la distribution

des épicentres dans le Massif armoricain et les résultats obtenus par la méthode de ré-

gression grâce à deux polynômes du second et du troisième degré. Nous observons que

ces deux courbes (orange et rouge) coïncident exactement, à l’ouest, avec le CSA puis
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A. B.

Figure 5.17 – Localisation des failles et événements sismiques détectés entre le 1er
janvier 2018 et le 1er mars 2023. (A) Localisation des failles cartographiées de la région.
Les tracés noirs correspondent aux failles majeures de la région. (B) Localisation des
événements détectés entre le 1er janvier 2018 et le 1er mars 2023 par le BCSF-RéNaSS
(CBCSF ) et lors de cette étude (CH2023).

passent entre ses deux branches vers l’est. Au niveau de cette zone, la branche sud du

cisaillement se subdivise en plusieurs ramifications vers le seuil du Poitou. La présence

de cette tendance indique donc que le CSA joue possiblement un rôle significatif dans

l’activité sismique observée dans la région. Cependant, il est important de noter que

ces polynômes n’expliquent pas la totalité de la distribution des séismes.

Formé durant l’orogenèse varisque, le CSA se caractérise par une direction moyenne

de N90-130, exerçant des mouvements horizontaux de cisaillement sur la croûte ter-

restre. Au fil du temps, les mouvements le long du CSA et l’érosion différentielle ont

entraîné des variations topographiques majeures dans la région. L’érosion différentielle

se produit lorsque des matériaux ou des formations géologiques sont érodés de ma-

nière inégale en raison de différences de résistance, de composition ou de structure. Ce

processus peut entraîner la formation de reliefs et de caractéristiques topographiques

distinctes dans une région.

La Figure 5.19 montre la répartition géographique des séismes autour du CSA. Nous

constatons une distribution intéressante des événements sismiques autour de ce dernier.

Plus nous nous rapprochons du CSA, plus le nombre d’événements sismiques augmente.

Bien que les séismes ne semblent pas se répartir le long des failles cartographiées, à

première vue, une zone de sismicité plus dense est observée autour de ce cisaillement

153 / 188



5.3. ÉTUDES PRÉLIMINAIRES SUR L’ORIGINE DE LA SISMICITÉ

Figure 5.18 – Localisation des événements sismiques détectés entre le 1er janvier 2018
et le 1er mars 2023. Le tracé noir correspond au CSA et les tracés gris représentent les
failles majeures de la région. Les courbes rouge et orange correspondent aux polynômes
obtenus à partir de la localisation de l’ensemble des événements.

(Fig 5.11). Une distribution bimodale est observée avec un maximum juste au sud du

cisaillement et un second à environ 60 km au nord du cisaillement. Nous remarquons

également une forte diminution du nombre de séismes juste au nord du CSA, formant

un creux dans la distribution des tremblements de terre.

Les Figures 5.20 et 5.21 présentent la distribution des tremblements de terre sur des

sections spécifiques perpendiculaires au CSA. Nous observons des similitudes dans la

distribution des épicentres. Dans la Figure 5.20, le maximum semble être localisé au sud

du CSA, au niveau de Vannes. Le second maximum semble quant à lui correspondre

au tracé CNA. Dans la Figure 5.21, nous remarquons une sismicité notable entre les

deux branches du CSA où des ramifications sont cartographiées.
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Cette répartition des tremblements de terre autour du CSA et du CNA montre

l’influence notable de ces structures sur la sismicité de la région. Cependant, cette

concentration d’événements sismiques près des cisaillements ne signifie pas nécessai-

rement que tous les séismes sont directement liés à ces structures. D’autres facteurs

géologiques et tectoniques peuvent également contribuer à la répartition complexe des

séismes dans la région du Massif armoricain.

Nous pouvons nous interroger sur la distribution des séismes le long de failles ma-

jeures dans d’autres régions du monde : suit-elle nécessairement un schéma linéaire ou

peut être plus diffuse ? Dans plusieurs régions continentales stables, différents compor-

tements sont observés. En Australie, une des régions les plus actives sur le plan sismique

se trouve dans le sud-ouest du pays (Denham, 1988). La distribution de la sismicité

dans cette région est complexe et semble suivre une tendance NW-SE. Il existe égale-

ment des zones de sismicité accrues très localisées (Dentith et Featherstone, 2003). Au

nord-ouest de la péninsule ibérique, la sismicité instrumentale n’est pas associée aux

grandes failles actives et semble par endroit être distribuée sur une large zone, avec une

orientation générale de NW-SE (Martín-González et coll., 2023).

Dans la majeure partie de la France et de l’Europe occidentale, la contrainte com-

pressive horizontale maximale présente une orientation générale NW-SE à NNW-SSE

(azimut d’environ N135-160°). Cette configuration des contraintes semble être prin-

cipalement due à la force de poussée de la dorsale médio-atlantique combinée à la

résistance à la subduction/collision le long des limites Nubie-Eurasie et Adria-Eurasie

(Müller et coll., 1992; Gölke et Coblentz, 1996; Mazzotti et coll., 2020). Cette orien-

tation NW-SE à NNW-SSE à l’échelle continentale de la contrainte de compression

horizontale maximale est cohérente avec les tenseurs de contrainte locaux dérivés des

inversions des mécanismes au foyer dans la majeure partie de la France et dans notre

région d’étude.

L’ensemble de ces éléments ne nous permet pas d’expliquer précisément les origines

d’une telle sismicité dans ce domaine continental stable. Nous mettons néanmoins en

évidence une plus forte activité sismique localisée Sud-Bretagne, proche du CSA. Il

est envisageable que ces séismes puissent s’expliquer également par des perturbations

transitoires des contraintes locales ou de la résistance des failles au niveau de cette zone

d’endommagement. Ces perturbations pourraient déclencher la libération de l’énergie

élastique accumulée au sein des failles.
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5.3.2 Facteurs environnementaux

5.3.2.1 Épisodes météorologiques

Comme introduit dans la Section 2.6, la sismicité d’une région peut être reliée à des

perturbations locales des contraintes qui peuvent être associées à de nombreux facteurs

agissant à différentes échelles de temps. Parmi ces facteurs, une réponse mécanique à de

très courts épisodes (jours à mois) transitoires hydrologiques ou météorologiques peut

potentiellement expliquer des épisodes sismiques (par exemple Roeloffs, 1988; Bollinger

et coll., 2007; Steer et coll., 2014; Leclère et Calais, 2019). Des changements plus ou

moins brusques dans la pression de l’eau souterraine ou dans les niveaux de précipi-

tations peuvent induire des modifications de l’état de contrainte des failles actives, ce

qui peut éventuellement déclencher des séismes.

Dans un premier temps, nous nous focalisons sur la saisonnalité des événements sis-

miques. Bien que la plupart des séismes peuvent se produire à tout moment, il existe des

cas où une certaine saisonnalité peut être observée (Bollinger et coll., 2007). Dans cer-

taines régions, l’activité sismique peut être influencée par des phénomènes saisonniers

tels que la fonte des neiges, les changements de pression dans les aquifères ou les varia-

tions du niveau d’eau dans les lacs. Ces changements peuvent modifier les contraintes

sur les failles et potentiellement déclencher des séismes. De plus, les variations cli-

matiques saisonnières peuvent également jouer un rôle dans l’activité sismique. Par

exemple, des régions sujettes aux fortes précipitations saisonnières peuvent connaître

des changements dans la distribution de l’eau souterraine, ce qui peut affecter les

contraintes sur les failles et augmenter la probabilité de séismes. La Figure 5.22 montre

la variation du nombre de séismes, dans l’ensemble du Massif armoricain, au cours de

chaque mois entre janvier 2019 et février 2023. Nous observons une légère saisonna-

lité avec une activité sismique plus faible durant les mois de novembre et décembre.

Lorsque nous effectuons la même analyse pour les séismes localisés à une profondeur

inférieure à 5 km, la saisonnalité n’est pas, non plus, nettement marquée. Il faut noter

que cette diminution du nombre de séismes durant l’hiver peut également être due à

une diminution du nombre de détections en raison de l’augmentation du bruit ambiant

(activité océanique plus marquée). Les événements sismiques de faible magnitude, qui

seraient normalement détectés et enregistrés en d’autres saisons, peuvent ainsi être

masqués par le bruit de fond pendant l’hiver.
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Figure 5.22 – Variation du nombre d’événements sismiques naturels pour chaque mois
entre Janvier 2019 et Février 2023.

Afin de tenter une autre approche permettant d’illustrer les effets des conditions

météorologiques sur l’activité sismique du nord-ouest de la France, nous avons décidé

de focaliser notre étude sur des observations locales. Différentes études montrent que

le déclenchement d’essaim sismique peut être en lien avec des changements de pres-

sion interstitielle dus aux mouvements des fluides dans les zones d’activité sismique

(par exemple Kurz et coll., 2004). Kraft et coll. (2006) montrent, par exemple, une

corrélation significative entre la sismicité, les précipitations et l’augmentation du ni-

veau des eaux souterraines, dans la zone de l’essaim de tremblements de terre de Bad

Reichenhall, dans le sud-est de l’Allemagne.

Nous avons donc choisi d’étudier l’essaim sismique du 17 au 21 février 2021, proche

de Vannes et situé au sud du CSA. Durant cette séquence aucun « choc principal » n’a

été enregistré, seule une série d’événements sismiques de magnitude de durée moyenne

égale à 1,8 a été détectée et un séisme de plus forte magnitude (Mlv de 2,8) a été

détecté le 17 février au soir. À l’heure actuelle, aucune explication sur l’origine de cet

essaim sismique n’est proposée.

Afin de tenter d’analyser le lien avec cette sismicité et la précipitation, nous utilisons

les enregistrements disponibles de la station météorologique la plus proche située à

Belle-Île à environ 50 km au sud de Vannes. La Figure 5.23 présente les valeurs de

précipitations enregistrées à la station météorologique de Belle-Île et la distribution
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des événements sismiques situés dans un rayon de 75 km autour de la station. Nous

remarquons que les semaines précédant l’essaim sismique, une quantité relativement

faible de précipitations a été enregistrée à la station. D’autres épisodes de précipitations

ont également eu lieu au cours des mois précédant l’essaim sismique, mais sans générer,

a priori, une augmentation notable du nombre de séismes aux alentours de la station

météorologique.

Figure 5.23 – Distribution des précipitations enregistrées à la station Belle-Île et évé-
nements sismiques naturels détectés dans un rayon de 75 km de la station du 1er Août
2020 au 1er Août 2021.

Ces observations préliminaires suggèrent que la corrélation entre les niveaux de

précipitations et l’activité sismique n’est pas évidente, dans cette zone de sismicité res-

treinte. Cette hypothèse ne doit cependant pas pour autant être exclue. En détectant

un plus grand nombre d’événements sismiques dans la région, nous pourrions poten-

tiellement mettre en évidence une certaine activité sismique en lien avec des épisodes

transitoires météorologiques en effectuant des analyses statistiques plus approfondies

sur d’autres essaims sismiques.

5.3.2.2 Forçages périodiques

La marée, en tant que phénomène lié à l’interaction gravitationnelle entre la Terre,

la Lune et le Soleil, peut exercer une influence sur certains processus géologiques, y com-

pris, parfois, la sismicité (par exemple Cochran et coll., 2004; Thomas et coll., 2012).
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Cette influence est généralement considérée comme subtile et relativement faible par

rapport à d’autres facteurs qui affectent plus directement l’activité sismique. Cepen-

dant, dans notre domaine continental stable, ces effets de forçage peuvent être mis en

évidence. L’influence potentielle de la marée sur la sismicité est principalement attri-

buée à l’effet de chargement provoqué par les variations de pression sur les failles et

les systèmes de contraintes tectoniques. Ces variations peuvent théoriquement affecter

le comportement des failles, modifiant ainsi les conditions de contrainte et augmenter

la probabilité de déclenchement des séismes. Des moments spécifiques tels que les ma-

rées de vives-eaux (moments où les coefficients de marée sont les plus forts) pourraient

présenter une plus grande probabilité de déclenchement de séismes.

Le quart nord-ouest de la France fait l’objet d’un contexte géographique et géo-

logique particulier. Comme expliqué précédemment, le Massif armoricain fait l’objet

d’un fort héritage tectonique, impliquant une grande zone d’endommagement en sur-

face. De plus, la côte bretonne est exposée à des marnages significatifs en raison de

sa position géographique et de la configuration de ses côtes. Le marnage fait référence

à la différence de hauteur entre les marées hautes et basses dans un endroit donné,

généralement mesurée par rapport à un point de référence tel que le niveau moyen de

la mer. Il représente l’amplitude des variations de niveau de la mer dues à l’attraction

gravitationnelle de la Lune et du Soleil, combinée aux effets des forces centrifuges résul-

tant de la rotation de la Terre. C’est au nord-est de la région que se trouvent les marées

les plus fortes d’Europe. Dans la baie du Mont-Saint-Michel, ils peuvent atteindre 14

mètres.

Pour étudier l’influence des forces de marée sur la zone d’étude, nous pouvons

étudier les positions de masses des sismomètres. La position de masse du sismomètre

mesure la tension nécessaire pour garder les masses mobiles dans leur position d’équi-

libre. La Figure 5.24 montre la position de masse pour deux stations sismologiques

(LOCF et SDOF). La station LOCF est localisée au nord de la côte bretonne tandis

que SDOF se situe sur la côte sud de la zone. La position de la masse, à chaque sta-

tion, montre une oscillation d’une période de 6 h qui coïncide avec le signal de marée.

De plus, nous observons une oscillation globale d’environ 15 jours qui correspond aux

mortes-eaux et vives-eaux.

À certains moments, les signaux sont en opposition de phase (Fig 5.24.A). Ce phé-

nomène est principalement visible, pour ces stations, au moment de mortes-eaux. Ceci

est du à la différence de dynamique océanique entre la Manche au nord et l’océan At-
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Figure 5.24 – Position de masse des stations LOCF et SDOF du 1er mars au 1er mai
2021.

lantique au sud. Ainsi les stations LOCF et SDOF ne subissent pas la marée au même

moment. Nous pouvons nous demander si cette légère variation de forces de marée

entre le nord et le sud de la région pourrait potentiellement induire une sismicité.

La Figure 5.25 montre la position de masse de la station LOCF et, en rouge, la dis-

tribution temporelle des événements détectés en Bretagne. Durant l’année 2020, nous

n’observons pas de réelle corrélation entre la sismicité et des moments spécifiques tels

que les marées de vives-eaux. Il convient de noter que durant cette année, seule une

centaine d’événements ont été détectés dans la région. Une analyse plus approfondie de

ces paramètres est nécessaire avec une période d’observation plus longue et plus d’évé-

nements sismiques. À une échelle plus locale, nous observons en bleu, la distribution

temporelle des événements détectés à moins de 75 km de la station LOCF. Ici encore,

nous n’observons pas de réelle corrélation entre la sismicité et des moments spécifiques

de l’année.

5.3.3 Bilan des éléments permettant de caractériser la sismicité

Nous avons pu mettre en évidence certains éléments permettant de mieux carac-

tériser la sismicité de notre région d’étude. Dans un premier temps, en observant la

distribution des tremblements de terre dans la région, nous avons pu mettre en évi-

dence un zone de forte densité de séismes autour du CSA. Bien que les épicentres des

séismes ne soient pas localisés précisément au niveau des tracés des failles, plus nous

nous rapprochons du cisaillement, plus l’activité sismique semble importante. De plus,
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Figure 5.25 – Position de masse de la station LOCF du 1er janvier au 31 décembre 2020,
en vert. En rouge, la position temporelle des événements sismiques détectés en Bretagne.
En bleu, la position temporelle des événements sismiques localisés à moins de 75 km de
LOCF.

dans certaines zones, nous observons également une activité sismique notable au niveau

du CNA.

Plusieurs facteurs environnementaux peuvent induire une activité sismique. Nous

avons tenté d’établir un lien entre le déclenchement de l’essaim sismique de Vannes

et les précipitations enregistrés au cours des semaines précédentes. Cette étude ne

montre pas de corrélation notable entre ces deux éléments. Il en est de même pour le

forçage périodique. Ces différentes hypothèses ne doivent cependant pas être écartées.

Ces études préliminaires sont cependant possibles grâce à un catalogue exhaustif de

sismicité. Ainsi, en appliquant la méthode de détection et de discrimination sur une plus

longue période de temps et en continue, de nouveaux événements sismiques pourront

être détectés. Grâce à ces détections, des études plus approfondies sur les perturbations

transitoires des contraintes locales ou de la résistance des failles pourront être réalisées.
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5.4 Conséquences en termes d’observation sismolo-

gique

En marge des considérations géologiques, cette partie fait le point sur les perfor-

mances du réseau et ses particularités.

5.4.1 Analyse d’un réseau a posteriori

L’ensemble des 391 événements ont été pointés manuellement, nous permettant

ainsi d’évaluer la qualité des stations sismologiques de la région. En sélectionnant les

événements situés à une distance suffisamment proche des stations (moins de 50 km),

nous pouvons déterminer : (1) si chacun de ces événements a été détecté par template

matching à chaque station, et (2) si les temps d’arrivée des ondes P et S ont pu être

identifiés pour chaque station.
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Figure 5.26 – Carte des stations utilisées pour la détection par template matching. La
taille des triangles symbolise le nombre d’événements à moins de 50 km de la station. La
couleur correspond au pourcentage d’événements, à moins de 50 km, qui ont été détectés
par la station. (A) Résultats obtenus avec le seuil d’inter-corrélation fixé à 0,75. (B)
Résultats obtenus avec le seuil d’inter-corrélation fixé à 0,73.

La Figure 5.26 montre les stations utilisées pour l’étape de détection. Ces stations

sont symbolisées en fonction du nombre d’événements à 50 km autour d’elles. Une

grande proportion d’événements est localisée autour des stations situées au sud de la

Bretagne, telles que PLOF, GUEF, BEGF et BIMF. À noter que certaines stations
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ont été installées durant la période de cette étude, ce qui explique le faible nombre

de détections à proximité de ces stations. En appliquant le seuil de détection à 0,75

(Fig 5.26.A), et grâce aux signaux de référence sélectionnés, la majorité des stations

ont détecté plus de 75% des événements localisés à moins de 50 km. Nous constatons

cependant que les stations BOUF et CAMF ont détecté moins de 75% des événements.

Si nous abaissons le seuil à 0,73 (Fig 5.26.B), tous les événements autour de la station

BOUF sont détectés. En ce qui concerne la station CAMF, environ 30% des événements

restent non détectés. Cela peut être attribué à l’emplacement de la station, qui se trouve

à proximité d’une falaise sur la pointe de Crozon (29), entrainant une forte présence

de bruit océanique, haute fréquence, perturbant la détection.

Les résultats de détection semblent s’améliorer en abaissant le seuil à 0,73. Cepen-

dant, cette modification du seuil n’est pas applicable à l’ensemble des quatre années de

données. La Figure 5.27 présente le nombre d’événements détectés en fonction du seuil

d’inter-corrélation choisi à partir d’au moins quatre stations. Chaque courbe représente

une journée d’analyse. On observe qu’en réduisant le seuil à 0,73, le nombre d’événe-

ments détectés par jour est multiplié par 3 par rapport aux résultats obtenus avec un

seuil de 0,75. Il est important de noter que le traitement de l’ensemble de ces détections

deviendrait excessivement long et nécessiterait un temps de calcul considérable. Par

conséquent, les résultats indiquent que le choix du seuil de détection à 0,75 semble le

plus approprié pour cette étude, car il permet aux stations de détecter la majorité des

événements sismiques autour d’elles.

Figure 5.27 – Nombre d’événements détectés en fonction du seuil d’inter-corrélation
choisi. Chaque courbe correspond à une journée d’analyse.
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Un total de 25 stations a été utilisé pour la détection mais 29 stations ont été uti-

lisées pour la localisation. Nous pouvons ainsi étudier le nombre d’événements situés

à moins de 50 km des stations pour lequel le temps d’arrivée d’au moins une onde

(P ou S) a été pointée manuellement. Dans la Figure 5.28, nous observons des carac-

téristiques similaires à celles observées pour la détection. Les temps d’arrivées d’une

majorité d’événements ont pu être identifiés grâce aux enregistrements des stations

les plus proches. Nous observons en revanche, qu’à la station CAMF, environ 30%

des événements n’ont pas pu être pointés. Cela peut également provenir du niveau de

bruit élevé ne permettant pas d’identifier efficacement l’arrivée des ondes. Ces résul-

tats montrent la qualité des signaux et le niveau de bruit enregistrés aux stations du

nord-ouest de la France.
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Figure 5.28 – Carte des stations utilisées pour la localisation. La taille des triangles
symbolise le nombre d’événements à moins de 50 km de la station. La couleur correspond
au pourcentage d’événements, à moins de 50 km, qui ont été pointés grâce aux enregis-
trements de ces stations.

Ces deux paramètres (nombre de détection et nombre de pointé) peuvent être mis

en relation. Lorsque la méthode de détection identifie un signal sismique à une sta-

tion, il est possible que le rapport signal sur bruit soit insuffisant pour permettre une

identification précise des temps d’arrivée des ondes à cette station. Cela signifie que

même si un signal sismique est détecté, il ne sera pas nécessairement pointé si la qualité
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du signal n’est pas bonne. Ainsi, en examinant la relation entre le nombre de fenêtres

détectées initialement et le nombre de pointés réalisés, pour chaque événement, nous

pouvons mettre en évidence les cas où des signaux sismiques sont détectés mais n’ont

pas pu être pointés en raison de la qualité du signal. La Figure 5.29 montre que pour

cinq signaux détectés, ils sont associés en majorité à cinq signaux pointés. De plus,

le nombre de fenêtres détectées semble être supérieur au nombre de fenêtres pointées.

Cela suggère que nous atteignons potentiellement une limite de localisation, où toutes

les fenêtres, détectées par la méthode, ne sont pas nécessairement utilisées pour la

localisation des événements sismiques.

Figure 5.29 – Diagramme représentant le nombre de fenêtres détectées par template

matching (Nd) en fonction du nombre de fenêtres où au moins une onde a été identifiée
(Np).

5.4.2 Comparaison avec d’autres méthodes de détection

Une fois le processus entièrement terminé (détection puis discrimination et enfin

pointé), nous pouvons comparer les résultats avec d’autres méthodes qui proposent

de réaliser l’ensemble de ces étapes en même temps comme PhaseNet et EQTransfor-

mer. Pour cela, nous utilisons les résultats obtenus sur la journée du 17 février 2021
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(Fig 5.30). Pour rappel (section 4.1.1), ces deux approches ont détecté respectivement

14 et 12 événements sismiques naturels au cours de cette période. Notre méthode, quant

à elle, a détecté 18 séismes.

Figure 5.30 – Récapitulatif des détections de la journée du 17 Février 2021 réalisées
par le BCSF-RéNaSS, EQTransformer, PhaseNet, l’utilisation des deux CNNs seulement
et enfin notre approche. Le signal correspond à l’enregistrement de la journée par la
station BEGF selon la composante Est-Ouest. Les cercles correspondent aux événements
sismiques détectés.

Nous avons également essayé d’appliquer uniquement les étapes de discrimination

aux signaux continus. Pour cela, l’ensemble du signal continu, pour chaque station, est

découpé en segments de 60 s. Les spectrogrammes sont ensuite calculés pour chaque

portion du signal et donnés en entrée au réseau de neurones. La première étape de

discrimination des fausses détections permet ainsi de détecter les événements sismiques

puis, la second étape permet de différencier les événements naturels des anthropiques.

Pour un temps de calcul similaire à notre approche en trois étapes (170 minutes sur un

total de 25 stations), les approches d’apprentissage profond ont permis de détecter 63

événements, dont 15 étaient des séismes (cercles verts sur la Fig 5.30). Cette proportion

élevée de fausses détections est due au fait que l’algorithme de classification entre les

séismes et le bruit a été entraîné sur des signaux impulsifs et non sur du bruit ambiant.

En conclusion, notre approche en trois étapes se positionne comme une solution

fiable et efficace pour la détection des signaux sismiques de faible magnitude.
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Chapitre 6

Application à la campagne

post-sismique du séisme de La Laigne
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6.1 Le séisme de La Laigne (16 juin 2023, Mw=4,9)

Le 16 juin 2023 à 18h38 heure locale (16h38 TU), un séisme d’une magnitude de MW

= 4,9 s’est produit au sud de Niort, en France, à une profondeur initialement annoncée

de 2,5 km. La zone épicentrale du séisme est située approximativement à mi-chemin

entre La Rochelle (Charente-Maritime) et Niort (Deux-Sèvres). Les évaluations de ma-

gnitude locale effectuées par le BCSF-RéNaSS indiquent une magnitude Ml de 5,3,

tandis que le CEA-DAM estime la magnitude à 6,0. Ces valeurs de magnitude placent

ce séisme parmi les plus importants enregistrés pendant la période instrumentale, non

seulement dans le quart nord-ouest, mais également dans l’ensemble de la France mé-

tropolitaine. Ce séisme a suscité une attention particulière en raison de sa magnitude

relativement élevée. Ce dernier a été ressenti dans une grande partie de l’ouest du pays
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(Fig 6.2). Les séismes de cette ampleur peuvent avoir des conséquences significatives

sur les infrastructures, l’environnement et la population locale (Fig 6.1). Le mécanisme

au foyer, représenté dans le Figure 6.3, semble témoigner d’un mouvement dextre cor-

respondant à une faille verticale E-W ou à un mouvement senestre correspondant à

une faille N-S.

A. B.

Figure 6.1 – Dégâts causés par le séisme sur les villages aux alentours (communications
personnelles : É. Beucler et C. Perrin).

La région touchée par ce séisme se trouve sur la bordure nord du bassin d’Aqui-

taine, au sud des reliefs du Massif armoricain. Une couche sédimentaire d’environ 150

à 200 mètres d’épaisseur repose sur un socle composé de roches métamorphiques (mi-

caschistes, gneiss) et volcano-sédimentaires datant du Cambrien (environ 500 Ma)

(Fig 6.3). Autour de l’épicentre, on retrouve la faille de « Surgères-Blanzay-Aulnay-

Échelle » qui a été cartographiée au sud-est de la zone. Cette faille, probablement

décrochante, est représentée par des segments cartographiés qui recoupent les forma-

tions jurassiques depuis Mauzé-sur-le-Mignon jusqu’au socle potentiellement en Cor-

rèze. Cependant, d’après le mécanisme au foyer déterminé, cette faille ne semble pas

être à l’origine de ce séisme. La connaissance géologique du sous-sol dans la région des

Charentes-Maritimes et des régions avoisinantes ne permet pas actuellement de lier ce

séisme à une structure tectonique connue.

La nuit qui a suivi cet événement, une réplique d’une magnitude locale de 4,6 s’est

produite à 04h27 heure locale (02h27 TU). Au cours des deux jours qui ont suivi le

choc principal, une dizaine de répliques ont été détectées dans la région par le BCSF-

RéNaSS.
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Figure 6.2 – Estimation régionale de la secousse du 16/06/2023 18h38, à partir des
données macrosismiques et instrumentales. Source : franceseisme.fr
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Figure 6.3 – Contexte géologique du séisme La Laigne (étoile jaune). Localisation des
failles potentiellement actives selon la BDFA IRSN (Jomard et coll., 2017) et des struc-
tures tectoniques répertoriées sur les cartes géologiques au 1/50000 (BRGM). Source :
BRGM
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Afin de mieux comprendre le contexte de ce séisme, des investigations plus ciblées,

nécessitant l’installation de stations temporaires autour de la zone épicentrale, ont

eu lieu. L’analyse des répliques enregistrées par ces stations temporaires permet de

contraindre la localisation et la géométrie du choc principal. En étudiant ces répliques,

nous pouvons obtenir des informations sur les caractéristiques de la faille sismique, la

propagation des ondes sismiques et les mécanismes physiques à l’origine du déclenche-

ment. Ces données sont essentielles pour améliorer notre connaissance de la sismotec-

tonique de la région afin d’affiner les modèles d’aléas sismiques. Pour se faire, un réseau

de treize stations temporaires a été déployé, dans la région épicentrale, dès le 17 juin.

6.2 Application au signal des stations permanentes

Nous avons d’abord appliqué notre approche de détection et de discrimination aux

stations permanentes situées autour de l’épicentre du séisme, pendant la période où

peu de stations temporaires étaient installées. L’objectif était d’identifier les poten-

tielles répliques qui auraient pu être manquées. Je me suis concentrée sur la période

allant du 16 juin 2023 à 15h00 (TU) au 18 juin 2023 à 12h00 (TU). Pour la première

étape de détection, nous avons utilisé le même catalogue d’événements de référence que

celui présenté dans la Section 5.2 de notre étude. Pour qu’un événement soit considéré

comme détecté, il faut à minimum de trois stations ayant dépassé le seuil d’inter-

corrélation normalisé de 0,75. Au total, 686 événements potentiellement sismiques ont

été détectés sur cette période. Pour la deuxième étape, qui vise à différencier les fausses

détections des véritables séismes en utilisant notre réseau de neurones entraîné, 94 évé-

nements ont été classés comme « quake ». Enfin, pour la dernière étape, nous avons

utilisé notre réseau de neurones pour distinguer les séismes d’origine anthropique des

événements naturels, et 32 événements ont été identifiés comme « naturels ». Après

une inspection visuelle, nous avons constaté que 18 événements étaient déjà présents

dans le catalogue du RéNaSS, tandis que 14 autres événements correspondaient à des

répliques qui n’étaient répertoriées dans aucun catalogue de séismes existant. Parmi

ces 14 événements, 11 ont pu être pointés à suffisamment de stations pour être localisés

(Fig 6.4).

Les résultats obtenus mettent en évidence l’efficacité de notre approche de détection

et de discrimination en temps réel pour l’identification des répliques potentielles lors

de cette crise sismique. Une caractéristique importante de notre méthode est qu’aucun
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Figure 6.4 – Carte de localisation du séisme du 16 Juin 2023 (étoile violette) et des
répliques associées (étoiles rouges et vertes) détectés à partir des stations permanentes.
Les triangles noirs correspondent aux stations permanentes utilisées pour la détection des
répliques.

séisme déjà enregistré pendant cette période n’a été utilisé comme signal de référence

pour la détection. Cela souligne la capacité à identifier de manière autonome de nou-

veaux événements sismiques, dont des répliques de séismes, sans s’appuyer sur des

informations préexistantes sur le choc principal. L’ensemble de ces nouvelles répliques

détectées ont par la suite pu être ajoutées au catalogue du BCSF-RéNaSS.

6.3 Application au signal des stations temporaires

Après un événement sismique de cette ampleur, des informations précises sur les

caractéristiques du séisme et ses répliques éventuelles doivent être récupérées. Pour

ce faire, l’installation de stations sismiques temporaires autour de l’épicentre est une

pratique courante. Ces stations sont déployées quelques heures après le choc principal,

afin de surveiller attentivement la séquence sismique qui suit ce séisme. Ces stations

permettent donc de recueillir des données précieuses sur les répliques pour :

• Étudier la séquence sismique. L’installation de stations temporaires permet

de surveiller et d’étudier cette séquence sismique dans les jours, les semaines,

voire les mois qui suivent le choc principal. Cela permet de mieux comprendre le
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comportement des failles et leurs géométries et ainsi mieux décrire le mécanisme

au foyer.

• Surveiller l’évolution de la situation. Les répliques peuvent causer des dom-

mages supplémentaires aux structures déjà affaiblies par le séisme principal.

La détection et le suivi des répliques permettent d’estimer le risque résiduel et

d’adapter les mesures en conséquence.

6.3.1 Réseau de stations temporaires post-sismique

Grâce à la réactivité d’Éric Beucler, Mickaël Bonnin, Clément Perrin, Damien Frigiel

ainsi que Marion Alloncle, un réseau de 13 stations sismologiques temporaires a pu être

installé à partir du 17 juin 2023 au matin.

Le réseau est constitué de 12 accéléromètres numériques de la société Sercel (DSU3)

et d’un géophone vertical (LC13). Ces capteurs ont été utilisés pour enregistrer le

mouvement du sol du 17 au 21 juin 2023, à une fréquence d’échantillonnage de 500

points par seconde. Pour les accéléromètres, le mouvement du sol est enregistré dans

les trois directions de l’espace et pour le géophone seulement selon la composante

verticale. Lors de l’installation de ces stations, il est crucial de réduire au maximum

les sources de bruit ambiant. Cela implique de s’éloigner des sources anthropiques

telles que la circulation routière ou les habitations, ainsi que des animaux et d’autres

facteurs environnementaux susceptibles de générer des vibrations, comme les variations

importantes de température, les racines d’arbres ou les murs. Une attention particulière

est portée à l’horizontalité du capteur, vérifiée à l’aide d’une bulle de nivellement, ainsi

qu’à son orientation vers le nord géographique (Fig 6.6).

6.3.2 Détection des répliques

Au cours de la période de déploiement du réseau temporaire de La Laigne, nous

avons appliqué notre approche de détection et de discrimination. Étant donné que

les stations enregistrent le mouvement du sol à une fréquence de 500 points par se-

conde, le catalogue de signaux de référence que nous avons établi pour l’ensemble du

Massif armoricain ne peut pas être utilisé dans ce contexte spécifique. Nous devons

donc constituer un nouveau catalogue de signaux en utilisant les enregistrements des

stations temporaires. Comme première application, nous avons sélectionné les événe-

ments de plus grande magnitude détectés par le BCSF-RéNaSS pendant la période
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B.A.

Figure 6.5 – Installation de capteurs, exemple de (A) la station LC02 et (B) la station
LC03. Les capteurs sont enterrés, horizontalisés et orientés vers le nord grâce à une bous-
sole.
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Figure 6.6 – Localisation des stations de la campagne post-sismique de La Laigne.
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d’enregistrement du réseau temporaire. Ceux-ci correspondent aux séismes survenu le

17 juin à 13h13 (TU), d’une magnitude Ml de 1,87 et à 18h44 (TU), d’une magnitude

Ml de 1,66. Ces événements ont été enregistrés par 11 des stations temporaires opéra-

tionnelles. Nous avons extrait les formes d’ondes correspondantes, selon la composante

Nord, pour constituer notre catalogue de référence. Nous avons appliqué le même trai-

tement que dans la Section 4.1.2, en utilisant des signaux de référence de 10 secondes

en raison de la proximité des stations à la source du séisme. Notre catalogue de signaux

de référence est donc composé de 22 enveloppes de signaux (11 stations × 2 événements

× 1 composante).

Nous avons calculé une série d’inter-corrélations normalisées entre chaque signal

de référence et le signal continu de la composante Nord des 12 stations. La station

LC13, n’enregistrant que selon la composante verticale, n’est pas utilisée pour la détec-

tion. Pour qu’un événement soit considéré comme une détection, le maximum d’inter-

corrélation doit dépasser 0,75 à au moins 3 stations.

Au cours des 5 jours d’étude, nous avons détecté 773 événements potentiellement

sismiques. La deuxième étape consiste à discriminer les signaux impulsifs bruités des

événements sismiques. Pour calculer les spectrogrammes, les formes d’ondes ont été

décimées à 100 points par seconde afin de correspondre à la taille des données d’entrée

du réseau de neurones. Cette étape nous permet également d’évaluer si notre approche

de discrimination peut être appliquée à des signaux de fréquence supérieure à 100 Hz

et à des stations temporaires potentiellement plus bruitées. Grâce à notre réseau de

neurones, nous avons pu classer 173 événements comme « quake ». Pendant la période

d’application de notre méthode (du samedi au mercredi), aucune activité anthropique

n’était présente dans la zone d’implantation des stations. Ainsi, nous n’avons pas ap-

pliqué la dernière étape de discrimination. Après inspection visuelle, 105 événements

détectés et classés comme sismiques sont bien des séismes naturels.

Les résultats préliminaires obtenus démontrent l’efficacité de notre approche dans

le cadre de cette étude locale basée sur seulement deux événements de références. Un

nouveau catalogue d’événements de référence a été constitué grâce aux répliques dé-

tectées lors de cette première application. Pour cela, nous avons sélectionné les formes

d’ondes de quatre répliques détectées. Grâce à notre nouveau catalogue, composé de

43 signaux de référence, nous avons réalisé une seconde série d’inter-corrélations nor-

malisées entre chaque signal de référence et le signal continu de la composante Nord

des 12 stations.
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Pour cette seconde application, nous avons choisi de regarder les résultats de dis-

crimination au niveau du station-level. Chaque signal classé comme « quake » par le

réseau de neurones sera visualisé. J’ai fait ce choix car la discrimination est réalisée à

partir de fenêtres de 60 s, or le signal sismique enregistré par les stations temporaires

dure en moyenne 5 s. Nous avons donc de fortes chances qu’un événement sismique soit

clairement visible sur une seule station mais que la majorité des fenêtres d’analyses

soient bruitées. Ainsi, en visualisant chaque signal classé en « quake », nous pouvons

récupérer un maximum d’événements sismiques.

Grâce à cette seconde application, 1 192 événements potentiellement sismiques ont

été détectés, soit 5 740 fenêtres temporelles (signaux). À partir de notre réseau de neu-

rones entrainé, 2 036 de ces signaux ont été classés comme « quake », correspondant

à 532 événements. Après inspection visuelle de chaque signal classé comme « quake »,

198 de ces événements correspondent bien à des tremblements de terre. Ainsi, 93 nou-

veaux séismes ont pu être détectés en complément des 105 déjà repérés par la première

application.

Ces 198 événements sismiques sont donc les répliques de l’événement majeur survenu

le 16 juin 2023. L’apparition de ces répliques suit des lois empiriques bien établies. La

décroissance du nombre de répliques en fonction du temps peut être décrite par une loi

d’Omori (1894),

n(t) =
K

(t+ c)p
(6.1)

où K et c sont des constantes, n(t) correspond à la fréquence des répliques par unité

de temps t. L’exposant p varie entre 0,9 et 1,5 (Utsu et coll., 1995). Le temps t a pour

origine l’instant où s’est produit le choc principal. La Figure 6.7 montre le nombre de

séismes en fonction des heures et des jours suivant l’événement du 16 juin de 16h38

(TU). On observe ici une décroissance nette du nombre d’événements avec le temps,

coïncidant avec la loi d’Omori présentée.

Sur les 198 événements détectés, seuls 177 ont finalement pu être localisés car les

pointés n’étaient pas possibles pour toute les stations.
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17 Juin 18 Juin 19 Juin 20 Juin 21 Juin

Figure 6.7 – Histogramme représentant le nombre de séismes en fonction du temps. La
courbe en pointillé représente un exemple de loi d’Omori pouvant être appliquée avec K

= 1,4, c = 12 et p = 0,95, d’après (Žalohar, 2018)
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6.4 Implications

Ces répliques sont localisées sur une zone géographique restreinte, comparées aux

localisations du RéNaSS (Fig 6.4), sur un rayon de 2 km (Fig 6.8.A). La répartition de

ces séismes ne semble cependant pas montrer d’orientation préférentielle.

La localisation de ces répliques ne correspond à aucune faille cartographiée dans

la zone. Par conséquent, nous nous interrogeons sur leur origine. La faille « Surgères-

Blanzay-Aulnay-Échelle », qui a été cartographiée au sud-est de la zone, est trop éloi-

gnée pour être responsable de ces événements. De plus, son orientation ne correspond

pas au mécanisme au foyer décrit. Le mécanisme au foyer suggère, le plus vraisembla-

blement, une faille décrochante avec un plan Est-Ouest et un pendage vertical.

Les répliques sont localisées à des profondeurs allant de 2 à 7 km, la plupart se

situant à environ 6 km de profondeur. L’orientation du plan de faille en profondeur

semble correspondre à un pendage vertical (Fig 6.8). La profondeur des séismes, dans

la région du Massif armoricain, est généralement très superficielle, de l’ordre de 5 à 10

km (Fig 5.15). Le comportement mécanique du sous-sol peut être caractérisé grâce à la

distribution des profondeurs des séismes (par exemple Chen et Molnar, 1983; Bourgeois

et coll., 2005). Ce comportement peut être de deux types : fragile et ductile. Un profil

rhéologique peut être déterminé, correspondant à la distribution de la résistance du sol

en fonction de la profondeur. Ainsi, en détectant un maximum de répliques, la structure

crustale pourra être mieux caractérisée.

Notre approche nous a donc permis de détecter 198 répliques du séisme de La Laigne

et d’en localiser 177 grâce aux 13 stations temporaires installées autour de l’épicentre.

Toutefois, il est encore possible d’améliorer le nombre de détections en adaptant certains

paramètres. Une augmentation du nombre de signaux de référence pourrait être envi-

sagée, par exemple en utilisant plus de formes d’ondes de répliques détectées au cours

de cette étude. La durée des formes d’ondes et les seuils d’inter-corrélations pourraient

également être optimisés. Pour une meilleure application aux données de campagne

post-sismique, il est possible d’améliorer la méthode de discrimination. Actuellement,

les données d’entrée du réseau de neurones sont basées sur des signaux d’une durée de

60 s. Cependant, lors de l’installation de stations temporaires à quelques kilomètres

de l’épicentre du séisme, la durée des signaux sismiques est de l’ordre de quelques se-

condes. Afin d’optimiser les résultats de la discrimination, il peut être nécessaire de

ré-entraîner le réseau de neurones en utilisant une base de données de signaux de plus
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courte durée. Il est également possible d’améliorer la localisation de ces répliques en

utilisant des méthodes telles que l’approche HypoDD (Waldhauser et Ellsworth, 2000),

qui permet une localisation plus précise des séismes regroupés, comme les répliques de

ce séisme.

Malgré ces possibilités d’amélioration mentionnées, les paramètres que nous avons

sélectionnés ont permis de détecter et de discriminer automatiquement 198 répliques.

Ceci démontre la capacité de notre approche à identifier les séismes et à les différencier à

partir des enregistrements des stations temporaires. Ces résultats prometteurs ouvrent

la voie à des études plus approfondies visant à affiner notre méthode et à améliorer

encore davantage la détection des événements sismiques.
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Conclusion et perspectives

Dans le cadre de cette étude, nous nous sommes intéressés plus particulièrement à

l’étude de la sismicité naturelle du Massif armoricain, une région continentale stable. La

région nord-ouest de la France se distingue par une sismicité fréquente et de magnitude

faible à modérée. Cependant, les origines de cette sismicité sont à l’heure actuelle mal

comprises et donc sujettes à débats. Cette région présente des défis uniques pour la

caractérisation des événements sismiques naturels dans un tel contexte géologique.

Durant ces dernières années, plusieurs études de cette région, notamment celles

menées par Arroucau (2006) et Haugmard (2016), ont permis de répondre à certaines

interrogations. Ces études ont introduit une méthode de localisation précise des séismes

locaux et régionaux, en s’affranchissant de connaissances a priori sur la structure in-

terne de la région. Dans des domaines intracontinentaux où les structures crustales sont

peu connues, comme le Massif armoricain, cette méthode de localisation s’avère idéale,

particulièrement pour les petits séismes. L’application de cette approche a permis de

mettre en évidence le caractère diffus de la sismicité de la région.

Cependant, une question subsistait : est-ce que cette sismicité diffuse n’était pas

liée à la faible couverture de stations de l’époque ? Grâce au projet RLBP, le réseau

de stations sur l’ensemble du territoire métropolitain a été densifié. Nous avons mis

en avant la nécessité de détecter les séismes de faible magnitude afin d’obtenir une

cartographie plus fine de la sismicité de la région. Dans cette optique, une nouvelle

approche de détection et de discrimination des événements sismiques naturels a été

développée.

L’objectif principal était de fournir un catalogue d’événements sismiques naturels

le plus complet possible, ce qui contribuera à une meilleure compréhension des phéno-

mènes sismiques spécifiques à cette région. L’application de notre méthode de détection

par template matching suivie de deux étapes de discriminations par CNN, sur quatre
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années de données sismiques, a permis de mettre en évidence plus de 390 nouveaux évé-

nements sismiques, doublant ainsi le nombre de détections dans la région par rapport

aux bulletins nationaux. La localisation de ces événements montre que les épicentres

de ces séismes ne semblent pas être cantonnés aux structures tectoniques majeures du

massif et que l’aspect diffus de la sismicité du quart nord-ouest semble se maintenir.

Nous avons confirmé l’existence d’une ceinture à forte densité de séismes, large d’en-

viron 100 km et orientée NW-SE sur une distance de 600 km. Cette ceinture de forte

densité d’événements semble être corrélée avec la présence des cisaillements Sud et Nord

Armoricain, comme le montre la distribution de la sismicité autour de ces structures.

Les résultats obtenus lors de l’application sur les données de la campagne post-

sismique du séisme de La Laigne, ont démontré l’efficacité et la robustesse de la mé-

thode développée. Durant cette étude, 198 répliques ont pu être détectées autour de

l’épicentre du tremblement de terre. Ainsi, la profondeur de ces événements et égale-

ment la structure du plan de faille sont mieux contraintes.

Ce travail ouvre plusieurs perspectives concernant le développement de la méthode

et ces futures applications. Nous avons fait le choix de différents paramètres pour

l’élaboration de notre approche. Afin d’affiner les résultats, plusieurs pistes peuvent

être envisagées :

• Application sur l’ensemble des composantes du sismogramme. Par soucis

de temps de calcul, notre approche a seulement été appliquée sur la composante

Nord de chacune des stations du Massif armoricain. L’application sur l’ensemble

des composantes du sismogramme pourra permettre d’affiner les résultats et pro-

bablement de détecter plus d’événements sismiques.

• Adapter le seuil de détection. Nous avons appliqué un seuil unique à l’en-

semble des stations sismologiques de la région. Dans une optique d’application en

temps réel, particulièrement en milieu de journée, nous pouvons imaginer utiliser

un seuil optimisé en fonction du rapport signal sur bruit de chaque station.

• Itération des signaux de référence. Afin d’affiner la détection des événements

sismiques dans la région, nous pouvons utiliser les signaux détectés, par exemple,

lors d’une première application, comme nouveaux signaux de référence. La variété

de signaux de référence serait donc augmentée au fur et à mesure des itérations.

• Logique spatio-temporelle pour la discrimination. Afin de conforter les

résultats de la discrimination entre les événements sismiques et les fausses dé-

tections, nous pouvons suivre la logique spatio-temporelle d’un séisme. À partir
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du principe de LOA pour « Localisation par Ordre d’Arrivée », ou AOL pour

« Arrival Order Location », nous pouvons vérifier la cohérence des données grâce

aux temps de détection et à la position des stations et identifier des localisations

aberrantes (Anderson, 1981; Sambridge et Kennett, 1986).

• Re-entrainement des réseaux de neurones. Le ré-entrainement des algo-

rithmes d’apprentissage automatique peut être nécessaire dans certains cas. En

effet, à l’heure actuelle, nous utilisons des fenêtres d’analyse de 60 s, particu-

lièrement adaptées pour une étude régionale. Pour une étude plus locale, avec

des stations installées à quelques kilomètres de l’épicentre d’un séisme, le signal

sismique est significativement plus court. Les fenêtres utilisées pour la discrimi-

nation seront donc en grande partie composées de bruit sismique pouvant nuire

à la classification des signaux. Nous pouvons imaginer une première application

de l’approche pour détecter les signaux de plus grande amplitude puis constituer

une nouvelle base de données d’entrainement à partir de ces résultats.

En ce qui concerne l’implémentation pratique du code, il serait intéressant de créer

des routines permettant de détecter, discriminer et écrire à la fois les données et les

résultats dans le format QuakeML (Schorlemmer et coll., 2011), qui est un standard

pour l’échange et la diffusion des données sismologiques. La méthode de discrimination

des événements sismiques est, quant à elle, disponible sur GitLab.

En complément à cette méthode de détection, des études approfondies sur les dif-

férents facteurs externes et internes pourront ainsi être développées. Dans cet objectif,

l’installation de stations multi-instrumentales (gravimètre, piézomètre, pluviomètre,

etc.) pourrait permettre une observation multi-échelle et potentiellement une corréla-

tion entre la sismicité et certains facteurs externes. L’utilisation de la méthode HypoDD

(l’algorithme de localisation des séismes par double différence, Waldhauser et Ellsworth,

2000) permettrait une détermination plus fine de la localisation d’événements regrou-

pés, comme pour les répliques du séisme de La Laigne. De plus, l’utilisation combinée

de la méthode de détection développée dans le cadre de cette étude et la localisation

des séismes permettra d’améliorer la connaissance sur le modèle de vitesse des ondes

dans le quart nord-ouest de la France.

L’utilisation future de cette méthode de détection et de discrimination dans des do-

maines intracontinentaux devrait fournir une vision plus précise de la sismicité. Cette

méthode peut s’adapter à de nombreux contextes d’études, de l’échelle locale, grâce

à une campagne post-sismique, à l’échelle régionale. Enfin, notre approche a montré
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son efficacité et a contribué significativement à améliorer la capacité de détecter et de

discriminer les événements sismiques naturels, permettant ainsi une meilleure compré-

hension des phénomènes sismiques dans notre région.
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ANNEXE A. BASES DE SISMOLOGIE

Annexe A

Bases de sismologie

A.1 Intensité d’un séisme

L’intensité sismique mesure les effets relatifs observés lors d’un séisme à un endroit

donné, contrairement à la magnitude qui quantifie de manière absolue l’énergie libérée

par le séisme. Différentes échelles d’intensité ont été développées pour évaluer ces effets.

L’ensemble de ces échelles utilise une classification allant de I (non ressenti) à XII

(destructions totales).

• Échelle MSK-64 (Medvedev-Sponheuer-Karnik, Medvedev et coll., 1964) : L’échelle

MSK-64 est une échelle macro-sismique développée en Europe de l’Est. Elle éva-

lue les effets sismiques en se basant sur des critères tels que les dommages aux

bâtiments, les mouvements des objets, les réactions des personnes, etc.

• Échelle EMS-98 (European Macroseismic Scale, Grünthal, 1998) : L’échelle EMS-

98 est une échelle macro-sismique développée par le Réseau sismologique euro-

péen. Elle évalue les effets sismiques en prenant en compte des critères similaires

à ceux de l’échelle MSK-64, ainsi que des informations sur les effets environne-

mentaux et les réponses des animaux.

• Échelle de Mercalli : L’échelle de Mercalli est une échelle macro-sismique dévelop-

pée au début du xxe siècle. Cette échelle évalue les effets sismiques en se basant

sur les observations des témoins oculaires, les dommages aux structures, les mou-

vements des objets, etc. Elle peut être utilisée rétrospectivement pour déterminer

l’intensité des séismes historiques.
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A.2 Magnitude d’un séisme

La magnitude d’un séisme évalue l’énergie libérée par un tremblement de terre à

partir de différentes caractéristiques du signal sismique. Il existe plusieurs magnitudes

permettant de faire cette mesure :

• Magnitude locale (Ml) : La magnitude locale, également connue sous le nom de

magnitude de Richter locale, est une mesure de l’ampleur d’un séisme basée sur

les amplitudes des ondes sismiques enregistrées par les stations sismiques proches

de l’épicentre. Elle est calculée à partir des enregistrements des ondes de volume.

• Magnitude de durée (Md) : La magnitude de durée est une mesure de l’énergie

libérée par un séisme basée sur la durée du signal sismique. Elle est déterminée en

mesurant la durée du signal sur l’enregistrement pour chaque station. Cette me-

sure de magnitude est couramment utilisée pour les séismes locaux de magnitude

comprise entre 0 et 5 (e.g Perrot et coll., 2005; Mandal et coll., 2004).

• Magnitude de moment (MW, Hanks et Kanamori, 1979) : La magnitude de mo-

ment est une mesure plus complète de l’énergie libérée par un séisme. Elle est

basée sur la quantité totale d’énergie sismique produite par la rupture de la faille,

et reliée au moment sismique. Cette magnitude est calculée à partir de la surface

de rupture, de la résistance des roches et du déplacement le long de la faille.

Il existe d’autres types de magnitudes sismiques, tels que la magnitude d’ondes de

surface (Ms) qui mesure l’amplitude des ondes de surface enregistrées par les sismo-

graphes, et la magnitude d’énergie (Me) qui évalue la quantité d’énergie totale libérée

par un séisme. Cependant, la magnitude de moment (MW) est généralement considérée

comme la mesure la plus fiable et la plus utilisée pour évaluer l’ampleur d’un séisme.

A.3 Mécanisme au foyer

Le mécanisme au foyer d’un séisme décrit la configuration géométrique et les mou-

vements relatifs des failles qui sont responsables de la libération d’énergie sismique

lors d’un séisme. Il modélise la manière dont les roches se déforment et se brisent sous

l’effet des contraintes tectoniques accumulées. Le mécanisme au foyer d’un séisme est

déterminé à partir de l’analyse des ondes sismiques enregistrées par les stations sismo-

logiques. Les ondes sismiques se propagent dans toutes les directions depuis le point de
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rupture où le séisme s’est produit, connu sous le nom d’hypocentre ou foyer sismique.

En mesurant les caractéristiques des ondes sismiques, telles que leur vitesse, leur ampli-

tude et leur polarisation, il est possible de déterminer les trois éléments principaux du

mécanisme : la direction de la rupture, le sens du déplacement relatif des blocs rocheux

et l’angle d’inclinaison de la faille.

Figure A.1 – Bloc-diagramme montrant un plan de faille vertical. A, B, C et D sont les
quatre stations sismiques entourant l’épicentre. La polarité des ondes P est représentée
pour chaque station.

Les polarités de l’onde P enregistrées peuvent être comparées sur chaque enregis-

trement des différentes stations. En règle générale, si l’onde P est positive à une station

donnée, cela signifie que le mouvement du sol est dans la direction de la station. En

revanche, si l’onde P est négative, cela indique que le mouvement est opposé à la

direction de la station (Fig A.1).

Le mécanisme au foyer est généralement représenté par un diagramme appelé dia-

gramme de beachball, qui présente une projection de la sphère focale montrant les

différentes composantes du mouvement des failles. Le diagramme de beachball indique

les directions des axes de compression et de dilatation, ainsi que la polarité des mou-

vements dans chaque direction (Fig A.1). Les axes de compression (P) et de dilatation

(T) sont perpendiculaires les uns aux autres et représentent les forces responsables du

déclenchement du séisme.
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A.4 Types d’ondes sismiques

Lors de l’enregistrement d’un séisme, les ondes sismiques sont enregistrées dans

un certain ordre. Les premières ondes sont les ondes P , généralement impulsives et

préférentiellement enregistrées sur la composante verticale. Les ondes Pg se propagent

directement de la source du séisme vers les stations sismologiques sans subir de réfrac-

tion. En revanche, les ondes Pn, se réfractent lorsqu’elles rencontrent la discontinuité

entre le manteau supérieur et la croûte terrestre (Fig A.2). Ces ondes se propagent

ensuite le long de la surface de cette discontinuité avant d’atteindre les stations. Pour

une profondeur de la discontinuité de Moho de 30 km et des vitesses sismiques dans

la croûte et le manteau de 6 et 8 km.s−1, les premières ondes réfractées sont visibles à

partir d’une distance de 50 à 75 km. Les ondes Pn sont donc enregistrées 2 à 5 sec après

les ondes Pg. À partir d’une distance d’environ 110 km, les ondes réfractées précèdent

les ondes directes. Les ondes S, se propageant plus lentement que les ondes P , arrivent

en second et sont préférentiellement enregistrées sur les composantes horizontales du

sismomètre.

Pg

Pn

Milieu 1

Milieu 2

� �

Station

Séisme

Figure A.2 – Schéma explicatif des différents types d’ondes P se propageant dans la
croute du séisme jusqu’à la station sismologique.
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Titre : Caractérisation de la sismicité naturelle d’une région continentale stable : Application au 
Massif Armoricain


Mots clés : Sismicité de faible magnitude, détection, discrimination, machine learning 

Résumé : Les différentes régions continentales stables dans le monde, telles que le Massif armoricain en 

France, se caractérisent par des taux de déformation très faibles et une sismicité faible à modérée. Devant 

un forçage tectonique très faible, voire imperceptible, les processus qui gouvernent l'occurrence et la 

localisation de cette sismicité demeurent mal compris. Dans le Massif armoricain, cela a également été 

grandement entravée par la couverture limitée du réseau de stations jusqu'en 2015. Au cours des dix 

dernières années, l'augmentation du nombre de stations dans la région a ouvert la possibilité de détecter les 

événements sismiques manquants et de mieux caractériser la sismicité de la région. Au-delà de l'aspect 

purement instrumental, cette compréhension de la sismicité de faible magnitude est fortement influencée par 

la méthode de détection utilisée pour identifier les événements naturels.  

 Afin d'améliorer la détection de ces tremblements de terre, nous avons développé et mis en place 

des outils de détection et de discrimination automatique. Pour la détection, nous avons adopté une approche 

de type template matching, nous permettant d'identifier dans le signal les formes d'ondes similaires à celles 

d'un séisme. Cependant, cette méthode peut engendrer un taux élevé de faux événements. Pour résoudre 

ce problème, nous avons créé un outil basé sur le machine learning, permettant une discrimination rapide et 

fiable de ces événements afin de n'extraire que les séismes détectés. Un deuxième outil de machine 

learning a été mis en place pour différencier les événements sismiques naturels (d'origine tectonique) des 

événements anthropiques (d'origine humaine). L'application de ces outils sur quatre années de données 

sismiques a apporté des résultats prometteurs. Grâce à cette étude, nous avons pu doubler le nombre 

d'événements sismiques naturels détectés dans la région. Ce travail de thèse permet donc une cartographie 

plus fine de la sismicité de la région, essentielle pour une meilleure compréhension de cette sismicité en 

domaine continental stable. Malgré sa caractéristique diffuse, l'analyse de 4 années du signal sismique 

montre une plus forte activité sismique localisée Sud-Bretagne, proche des structures majeures telles que le 

cisaillement sud-armoricain. 

Title : Characterisation of the natural seismicity of a stable continental region: Application to the 
Armorican Massif 

Keywords : Low magnitude seismicity, detection, discrimination, machine learning 

Abstract : The various stable continental regions in the world, such as the Armorican Massif in France, are 

characterised by very low deformation rates and low to moderate seismicity. Given that tectonic forcing is 

very weak, or even imperceptible, the processes that govern the occurrence and location of this seismicity 

remain poorly understood. In the Armorican Massif, this was also greatly hampered by the limited coverage 

of the station network until 2015. Over the last ten years, the increase in the number of stations in the region 

has opened up the possibility of detecting missing seismic events and better characterising the region's 

seismicity. Beyond the purely instrumental aspect, this understanding of low-magnitude seismicity is strongly 

influenced by the detection method used to identify natural events.  

 In order to improve the detection of these earthquakes, we have developed and implemented 

automatic detection and discrimination tools. For detection, we have adopted a template matching approach, 

enabling us to identify waveforms in the signal that are similar to those of an earthquake. However, this 

method can lead to a high rate of false events. To solve this problem, we have created a machine learning-

based tool that can quickly and reliably discriminate between these events and extract only the earthquakes 

that have been detected. Finally, a second machine learning tool was developed to differentiate between 

natural (tectonic) and man-made (anthropogenic) seismic events. The application of these tools to four years 

of seismic data has produced promising results. Thanks to this study, we were able to double the number of 

natural seismic events detected in the region. This thesis work has therefore enabled us to map the 

seismicity of the region more precisely, which is essential for a better understanding of this seismicity in a 

stable continental domain. Despite its diffuse nature, a 4-year analysis of the seismic signal shows stronger 

seismic activity in South Brittany, close to major structures such as the South Armorican shear.
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