ReEseaux neuronaux artificiels :
exemples d’applications
geoscientifigues

Par Sylvain Trepanier
CONSOREM, UQAM

CONSOREM
Consortium de recherche en exploration minérale

Aurizon Cambior Majescor Falconbridge Ressources Appalaches
Soquem Vior Virginia Geologie Quebec DEC Canada UQAC UQAM




g Plan de |a presentation

1. Intelligence artificielle
2. Reéseaux neuronaux : Concepts

3. Exemples d'applications geoscientifigues



g Intelligence artificielle (1A)

* Faire en sorte gu'un ordinateur puisse accomplir des
actions gui sent normalement considerees comme
necessitant de l'intelligence

*  |e domaine gui consiste a rendre les ordinateurs
capables de faire des choses gue les humains
accomplissent presentement plus efficacement

. Les ordinateurs sont meilleurs que les humains pour :

= Faire de grandes guantites de calculs complexes de fagcon
repetitive

, Les humains sont présentement meilleurs que les ordinateurs pour :
= Apprendre aresoudre des problemes nouveaux




g Intelligence artificielle (I1A) et applications

geoscientifigues

Développements importants
Information geéoscientifique en dans le domaine de I'lA depuis

qguantite de plus en plus abondante 20 ans

l

Difficulté d’intégrer toutes les
couches dans la prise de /
décision - interprétation v

Augmentation rapide de la
puissance des PC

faciles d’utilisation

l Logiciels puissants d’lA sur PC,

Besoin d’outils informatiques
pour l'intégration de données

Possibilités nouvelles pour les géologues de tirer
profit des nouvelles techniques puissantes de
résolution de problemes par IA en utilisant leur PC
de bureau



Epproches typIgques pour laresolution de

problemes par |A

Descendante ;

Definir (par un expert humain) les regles de logique applicables pour
chaque situation/probleme a resoudre par ['lA et les coder

Résolution de problemes par regles. (Al Traditionnel)

EX : systemes a logique floue, systemes experts

NON Oul
Métallique?

A

Oul x NON

h Coloré? li Magnétique? —l
\ 4
Réaction au
I HCI? |

Ascendante

Batir des outils capables de trouver les solutions particulieres applicables
a chague probleme - résolution de problemes nouveaux

Résolution de problemes par cas = apprentissage.
EX : reseaux neuronaux artificiels, algorithmes génétiques




g?ésolution de problemes par. cas : approches
d’apprentissage de la solution

« SUpEenvise

= Resolution de problemes par cas

: LA apprend a resoudre le probleme a partir d’exemples dont on
connait le(s) resultat(s) en sortie (valeur(s) desiree(s))

= But: I'lA doit trouver la combinaison des variables en entree qui
expligue le mieux les resultats connus

= Appliquer a des cas dont le resultat n'est pas connu
« NOon Supervise

= Resolution de problemes par cas

= Essayer de faire des groupes naturels dans les donnees, sans
resultat desire connu a priori

= Semblable aux analyses statistiques par grappes



B%

\Validation des resultats

Echantillon
d’entrainement pour le
traitement

e

Cas avec resultat(s)
connu(s))

Echantillon de

\ 4

validation en cours de
traitement

Echantillon de test &
postériori (test a 'aveugle!)
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Reseaux neuronaux
Composantes de base : Neurones

Idée de base : dupliguer le fonctionnement des neurones biologiques

Neurone biologique
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To next
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Source : http://www.slais.ubc.ca/courses/libr500/02-03-wt1/www/K_MARTIN/human_n_n.htm

Neurone artificielle

Inputs Weights Bias Transfer OQutput

function

Source : http://www.slais.ubc.ca/courses/libr500/02-03-wt1/www/K_MARTIN/artificial_n_n.htm



Reseaux neuronaux

L’assemblage de neurones dans un réseau organisé et régi par des
regles mathématiques permet I’apprentissage

Réseau de neurones biologiques Réseau de neurones artificielles, type « feed-forward »
10°neurones Normalement nombre modeste de neurones
r { J ) o ) i f
’\ ‘ Schematic Diagram of a Neural Network
gt \
e »
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s - ‘ Input Units Hidden Units

Flow of Activation

—————-

Source : http://www.fi.edu/brain/proteins.htm Source : http://www.psych.utoronto.ca/~reingold/courses/ai/nn.html



RESeaux neurenaux artificiels Supervises :
dONNEES en entree et en sortie

Entrees

Aucune limite sur le nombre de variable en entréee
Donnees nUMEerigues

Donnees catégorigues sont transformees en code binaire (n
categories donne n variables en entree binaires)

Sorties

Aucune limite sur le nombre de variables en sortie
Valeurs numerigues

Valeurs categories transoformees en code binaire (n catégories
donne n variables en sortie binaires)

En pratigue, plus difficile avec un grand nombre de variables en
sortie



ReEseaux neuronaux artificiels : guand les
utiliser?

Grand nombre de variables en entree

Bruit de fond important par I'incertitude des mesures

Pas d’algorithmes connus pour resoudre le probleme

Probleme tres complexe = non-lineaire, fonctions
discontinues...

Plusieurs variables interdependantes gui causent des
problemes aux methodes statistiques



gﬁ\pplications geoscientifigues possibles
de I"'apprentissage supervise

Ll

Potentiel mineral d’'une region
g Couches de donnees geoscientifigues disponibles
g Localisation de gisement connus

Ll

ldentification des lithologies dans des forages petroliers
5 Donnees geophysigues des forages
5 Lithologies de forages antérieurs connus

Ll

Types de terrains sur. des images aeriennes-satellites
! Données spectrales de I'image
! Points de controle ou le terrain est connu

Ll

Prédiction de I’activite sismique future d’un secteur
o Donnees sismiqgues historiques (series temporelles)

Ll

Identification de I’environnement tectonique de roches
volcaniques

o Banques de donneées de lithogeochimie avec provenance



pplication : cartographie geologiqgue a
I’aide d’une image Landsat-7
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Selection d’un secteur pour I’entrainement
d’un reseau neuronal supervise
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Principes de traitement de problemes
geoscientifigues par: IA

. , S « 7 bandes de I'image Landsat
Donnees geoscientifiques brutes | --------- ~ « Cartographie d’un secteur contréle
i ou la géologie est connue

« Extraire les pixels correspondant a de
la roche sur I'image

* Diviser I'image en cellules de 500m

» Pour chaque bande, calculer moyenne
et ecart-type des pixels de roche

Extraction MANUELLE de
'information pertinente, selon la
connaissance du géologue vs. le
probleme

T

. ] ] * Lithologie dominante dans chaque cellule
Couches d’informations pertinentes | - - =------- > . Moy et écart-type de chaque bande dans
1 chaque cellule pour les pixels de roche

@des poids des différentes co@ _______ . ’Qommer.\t combiner les couches <4
d’information pour faire la cartographie d’un

A type de roche particulier?
Descendante Ascendante
ex: réseaux neuronau « Cartographie d’une lithologie sur

(ex: fuzzy logic)
'ensemble de I'image (ex : roches
volcaniques mafiques)

Résultat Inspiré de Pan et Harris (2000)




Cartographie des roches par combinaison
‘une methode non-SUPErVISEE et Supervisee

.................................................................................................................................................................................................................................
S sessecscccsssccsscecsscessseessseesseesssecsstecsscesssecsssecssonns,
.

i Valeurs brutes des 7 bandes de Extraction MANUELLE d’information
: I'image Landsat pour obtenir des couches d’information
AL i L eoeoconococanasescnsasas g pertinentes -- PRETRAITEMENT

Séparer I'image en catégories par

v

Identifier la catégorie Extraire les pixels (30m x 30m)
correspondant a des roches- —>| correspondant a des roches
matiére minérale

.....................................................................

.....................................................................

v
Créer un nombre Amalgamer les pixels de roche
raisonnable de cellules de * aux cellules—moyenne, ecart-
taille fixe (500m x 500m) type Choisir un secteur de l'image
v ou la géologie est connue
Ajouter le type de roche /
dominant de la carte a chaque
cellule
Traiter par TRAITEMENT

Cartographie les secteurs de
I'image ou la géologie n'est APPLICATION
pas connue




Extraction des donnees de I'image Landsat

Pixels « Roches » selon la classification
non-supervisée

Bandes
Landsat1 a7

Réseau neuronal
non supervisé

Moyennes & Ecart-Type des roches dans cellules 500x500
(DONNEES EN ENTREES POUR TRAITEMENT)

Bandes Landsat 1 a7
Roches seulement




Extraction des lithoelogies dominantes de |la
zone d’entrainement (donnee en sortie)
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Entrainement du reseau

Cellules d’entrainement

Réseau Neuronal

pour le traitement

Cellules 500x500 de la zone

d’entrainement Données en entrée + Type
de Roche = OUI OU NON

Cellules de validation en
cours de traitement

Cellules de test a postériori
(test a I’aveugle!)

A 4

Cellules 500x500 du reste

Réseau Neuronal

entrainé

N

de I'image (« inconnues »)
avec un % minimal de
roches

Cartographie des
du reste de la
région

Test de classification
sur cellules de test
(lithologie connue)




Cartographie des roches voelcaniques
mafigues

~62°30'0"N

Is

-61°30'0"N

-61°0'0"N

mafiques - mafiques
Value

[ ]-6-60

[ 60,00000001 - 90
I 90.00000001 - 106 | gez0ig




g Cartographie des roches volcanigues
mafigues

\ mafiques - mafiques
Value
[ ]-6-60
[ 60,00000001 - 90
I 20.00000001 - 106




Reseaux neuronaux artificiels : forces et
faiblesses

Forces

Pas necessaire de savoir comment resoudre le probleme, I'lA
trouve comment le resoudre

Facilite d'utilisation
Capables de traiter des problemes tres divers

« Fonctions non-linéaires, discontinues, problemes avec plusieurs
valeurs en sortie

Capable d’eliminer les variables en entree redondantes ou inutiles
Peu sensible aux problemes de bruit de fond dans les donnees

Faiblesses :
Trouver comment le réseau est arrivé au resultat de fagcon simple
Entrainement peut étre long

Efficacite depend beaucoup du nombre de cas d’entrainementm
de la qualité et pertinence des couches en entree



LogICIEelS gratuits et accessibles de reseaux
neurenaux

ArcSDM
o Extension gratuite pour |I'evaluation du potentiel mineral sur ArcGIS.
g Deéveloppe par la CGC.

g Inclue plusieurs technigues dont deux types de réseaux neuronaux
SUPEIVISES.

Nu-Class7
g Logiciel gratuit
g Plusieurs types de reseaux neuronaux SUpPervises ou non.



