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Introduccion

Antecedentes

e EIl monitoreo y estudio de la actividad volcanica es
fundamental para mitigar las posibles consecuencias de las
erupciones volcanicas.

LOS SITIOS VULNERABLES e EIl volcan Cotopaxi es considerado
ey i e uno de los mas peligrosos del
zencs Zomcs i mundo*. Es monitoreado por el
oA Instituto Geofisico de la Escuela
Y Politécnica Nacional (IGEPN).
Rio Blango s = ~
e b = e EI IGEPN tiene un Gnica base de ~ ® EN los ultimos ahos se ha
W datos completa del Volcan Cotopaxi desarrollado una variedad de
S 2 ® la cual se liber6 en el 2020 al métodos basados en el aprendizaje
s O~ PN publico, con ella se han realiz_ado una autonomo  para  abordar el
Wi gran canfidad e ~estudios en problema de la clasificacion de
ot iferen m ism a. : -
& Latacunge o SEnEs BAmpos e fd sismotogla eventos sismo-volcanicos .
* IGEPN. (s. f.). COTOPAXI. Pagina web del Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN). https://www.igepn.edu.ec/cotopaxi P
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Introduccion
Trabajos Relacionados

WaveGAN

Arquitectura de red generativa contradictoria capaz de
sintetizar audio. Se puede observar una amplia variedad de
dominios de audio, como el habla humana, los sonidos de
los pajaros y la masica, con resultados bastante
convincentes (Donahue et al., 2018).

Generacion de sefiales sintéticas de eventos
sismo-volcanicos del volcan Cotopaxi
mediante el método de Bootstrap

Por medio de la extraccion de muestras de las
respuestas en frecuencia de magnitud y fase
de los datos originales de las sefales LP y VT,
se pueden obtener fases y magnitudes
sintéticas, aplicando filtros.

GAN

Li et al. (2018), se utilizo por primera vez una
GAN para extraer una representacion compacta y
eficaz de las formas de onda sismicas. Se usaron
700,000 formas de onda recolectadas en el sur de
Californiay Japon y se utilizé un clasificador
Random Forest para determinar si las formas de
onda son generadas por terremotos o fuentes de
ruido locales.

ESeismic-GAN

Modelo de Redes adversarias generativas
convolucionales profundas (GAN, del inglés
Generative Adversarial Networks). Los autores se
enfocaron en crear respuestas de frecuencia de
magnitud y combinarlas con respuestas de fase
genuinas, para obtener nuevas sefiales volcanicas
con la transformada inversa rapida de Fourier.
(Grijalva et al., 2020)

HESPEN/

LINFFPSIAAN AF LAS FISAZLE ARMARNLS |
lllllllllllllllllllllllll




Introduccidn
Motivacion

e Dado que cada sefial debe interpretarse por
separado, la tarea de etiquetar las
actividades sismo-volcanicas, que es
visual, requiere una cantidad considerable
de capital humano y tiempo.

e La tarea de etiguetado es particularmente
compleja y los expertos cambian su
comprension y analisis de las sefiales a lo

largo del tiempo. Dominio de la Frec. Real Dominio de la Frec. Sintética
~ : |
e Las bases de datos de senales sismo-
volcénicas etiquetadas liberadas al publico I
son escasas, debido a la falta de .
procesamiento y etiquetado de las mismas. d'\ i'||'"m
ol T
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Introduccidn
Objetivos

Objetivo General

Generar sefales sintéticas de eventos sismo-
volcanicos a traves de un modelo de red
neuronal generativo adversario condicional
(CGAN).

Objetivos Especificos

Estudiar sobre el estado del arte de la generacion de seiiales
sintéticas de una dimensién a través de una CGAN.
«Implementar una arquitectura de un modelo de red neuronal
basada en un generador y discriminador.

Entrenar el modelo con las bases de datos de eventos sismo-
volcanicos proporcionados por el Instituto Geofisico de la
Escuela Politécnica Nacional (IGEPN).

*Monitorizar el proceso de entrenamiento de la CGAN, de
forma que se pueda identificar y corregir posibles fallas de
convergencia.

«Generar una base de datos de sefiales sintéticas de eventos
sismo-volcanicos que se encuentren etiguetados.

Evaluar la base de datos con los expertos del IGEPN.

@ESPE )\ ¢
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Materiales

I\/ISI GL63

Intel Core 17 8th Gen (6 core, 12
threads, 2.2GHz - Turbo 4GHz)

* Nvidia GeForce GTX 1060 (6GB
VRAM)

« 16 GB RAM

« 1TB SSD

DELL G3 3579

Intel Core 17 8th Gen (6 core, 12
threads, 2.2GHz - Turbo 4GHz)

 Nvidia GeForce GTX 1050 Ti
(4GB VRAM)

16 GB RAM
« 1TBHDD

License Number; 123456

7

v
MATLAB

Srofecsony License

) MathWorks:

MATLAB 2020a

» Deep Learning Toolbox

e Implementacion de redes
generativas.

e Facilidad en el manejo e
implementacion de capas.
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Diseno e Implementacion
Modelo generativo GAN

Generated Data Discriminator Real Data

O

A medida que avanza el entrenamiento, el generador se acerca a producir resultados que pueden enganar al
discriminador:

10 vvﬁ"—y\

Finalmente, si el entrenamiento del generador va bien, el discriminador empeora al diferenciar entre lo real y lo falso.
Comienza a clasificar los datos falsos como reales y su precision disminuye.

Google Developers (s.f.).




Diseno e Implementacion
Modelo generativo GAN

. real
\\\ entrada DL o ”
Discriminad ;
Iscriminador falso
Z:rUido
sintética
e
—
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Diseno e Implementacion
Diagrama de Bloques del Proyecto

Respuesta en Fase
Dataset gy Py 1
MicSigv1 i - | |
Sefales Reales en | Sefales Reales en Sefiales Sintéticas en I Sefales Sintéticas en
Tiempao i Frecuencia Frecuencia | Tiempo
il dy |‘ i : *
_ m"ﬂ’u.fﬂim | Wﬁhﬂ-—
Preprocesamiento |—=| _ | FFT | Ll CGAN - | IFFT — - |

»=| Etiguetas - - : »| Etiquetas




Diseno e Implementacion
Preprocesamiento

X'= X
| Xmax|
. Base de datos MigSigV1 . : -
Pre*mcesamm@—» ' Mantener eventos Generar vector de etiquetas Normalizar amplitudes de las
eventos LP,VT,REG,HB,ICE LPVT > LP(1),VT(2) —*|  sefales temporales a su
valor maximo.
y Magnitudes LP Natursles Fase Lineal
o Densidad Espectral de la Sehal Real ) ) '3"\.\
E o5 » \\
: u': , ; . o N Remuestreo de las sefiales
Bas | -2000 . de 50 Hz a 100 Hz
o 0 w000 1500 2000 2500 HHD 3500 000 a5 A ™ Xl £A0n
Minsinas i} SO 4000
X t :

Magnitud de los eventos con Rellenar y normalizar

Almacenar Magnitudes y | Transformada de Fourier FFT |« :
. - Longitud de los eventos a
Longitud=4096 Fases en vectores 9 8192
v

X' =X+ nawgn

:

r (X — Xin) (b — a) | Normalizar magnitudes en
X =a+ frecuencia [-1 1]
Xma.': — <Amin




Diseno e Implementacion
Preprocesamiento Conjunto de Datos

Dataset MicSigV1

- Conjunto de datos de sefiales sismo-volcanicas

discretas del Volcan Cotopaxi por el IGEPN. < . | v T ] -
- 1187 eventos sismicos. ol 200
- 1044LP U |
- 101VT J o]
- 27/ REG,8HBY7ICE o o =
- Los eventos LPy VT son los que poseen mayor wl w |
oot o rae TR R e e e e e

ESeismic Repository
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Diagrama de Bloques de un modelo de CGAN

Entrenamiento

;gL | X real f——

{0} |Yreal|—»

Funcidn de

Discriminador

A

4
1 1230 20 HEI SR

7 Generador | w|Xfalsol— =

{O} ¥ falso . { O}

min max

¢ p %a(G D)= Exupoallog DxIV] + Eznp,(llog(1 — D(G(z1y)))]




Diseno e Implementacion
Diagrama de Bloques de un modelo de CGAN

Generador / Discriminador

I ¢ e - N — =

" 1024 toE 512 ) ’; zl y 512 ’ output
latent prujrri Ir‘.ﬂ'H-I!I.JIIM‘ s I e ® / A o ®
256 r » ’ -~ » 256G
, A
128 128
3
. Giz)
Capa Convolucional Transpuesta s= stride
k=kernel
Wo=W;—1)xs+k—-2p p=padding
Wi=ancho datos de entrada
Capa Convolucional Wo=ancho datos de salida
W, —k+2 = 2"
W, = i p 11 Wo
g
: nvolucion nvolucion
Entrada Co=cantidad kernels propuestos Convolucio Convolucio
Transpuesta

W, x Hy x coakidamy W, xH,xC, ©N cada capa de convolucion.
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Diseno e Implementacion
Capas del Modelo CGAN Final

Operacion
Entrada z
Etiguetas
projectAndReshape
RelU
Trans ConvlD {Stride=1)
batchNormalization
RelU
Trans ConvlD (Stride=4)
batchNormalization
RelU
Trans ConvlD (Stride=4)
batchNormalization
RelU
Trans ConvlD (Stride=4)
batchNormalization
RelU
Trans ConvlD (Stride=4)
batchNormalization
Tanh

100
(Ix1x1)
(4x1x1024)
(16 = d, kernel_size = 13)
(8 = d, kernel_size = 6)
(4 = d, kernel_size = 6)

(2 = d, kernel_size = 6)

(1, kernel_size = 6)

d=64, padding=[1 0]

Ultima funcion de activacion tanh [-1 1]

Salida

(4x1x1025)

(16x1x1024)

(64x1x512)

(256x1x256)

(1024x1x128)

(4096x1x1)

Estructura Generador

4 n




Diseno e Implementacion
Capas del Modelo CGAN Final

Operacion - Sulida Estructura Discriminador
Entrada x G(z)
etiquetas (4096x1x1)
(1x1x1) (4096x1x2) 0%
ConvlD (Stride=4) (d, kernel_size = 13) (1024x1x64) ., 0ot
LReLU (a = 0.2) " - - Smb
ConvID (Stride=4) (2 * d, kernel_size = 6)  (256x1x128) ¥ car
LReLU (a = 0.2) ¥ on,,
ConvID (Stride=4) (4 = d, kernel_size = 6) (64x1x256) T*'fe;u,
LReLU (a = 0.2) P on,
ConvID (Stride=4) (8 * d, kernel_size = 6)  (16x1x512) \
LReLU (a = 0.2) on,
ConvID (Stride=4) (16, kernel_size = 6) (4x1x1024) e
LReLU (a = 0.2) Yoo,
ConvID (Stride=1) (1, kernel_size = 4) (1x1x1) ”@:
*&'}”1"5
"'r"'ﬁ'&_.-s
L
d=64, padding=[1 0] ©nvg
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Diseno e Implementacion

Posprocesamiento
. Saflal da avanta VT Eal'ml e @waric WT con 12 segundos da destaga
(X - Xmirr)(b - ﬂ) ' ’
X'=n+ . 25 o '

u erlﬂl B Xﬂ‘“‘” "II el Sl -'{I-:i R h NN 1. A "I:.:II Hiel [LE 1 s

. : Desfase de 10 segundos en

. Normalizar magnitudes
Pos-Procesamiento L ——| lOSs vectores de respuesta en
sintéticas [0 1]
fase.
- Eliminacion de fases Transformada
T | reflejo através deun |—a= Inversa de - FIN
analisis estadistico. Fourier
: | T

LINIFE=INAN AF Las FUmA=ss spmanns [0 50 %
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Diseno e Implementacion

IFFT: Magnitudes Sintéticas + Fases originales

Fase Lineal vs Fase Reflectante

1000
——Fasa Reflectants
——Fasa Lingal
500 - _,--"""F' 4
-ru—"_'_
.r'"-.d_';
0 — -
-
N\\‘.—:_ i _'__,.-"_"FF/
= — — -
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2 —
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v 0z -
o ! *
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a
0.8
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0
0.4 -
2000
02 :
‘-‘.\_\_J__ ____,-'-
3000 : 0 —5
o] 2000 000 o 2000 2000 ZCIEID 4IZII3-CI B0 HIZIDEI
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i : -

2000 000 o EGEID 4EIU'CI G000 2000

- “mua Crigire gn Miredea dewarkan T

e — '
e 3¢ e kD e o e i H = e e 1 B =40 'R oy ]
Hovw [ Lt

Fase LP=378 Fase VI=95




Resultados
Modelo Experimental Final

] | Senales | | E?qch: 1000, Iteracion: 4000, Tiempo Transcurrido: 00:31:16 -
p— e Tiempo de
2 Discrminator entrenamiento 31
081 minutos.
07 e EPOCH=1000
o8] e [teraciones=4000
g o5 e Se entrend con la
0.4 F GPU de los
03 equipos.
0.2
01 F
) J 1DIOD 2000 3000 4000 5000 DD 5(I)0 1DIOD 15‘90 20I00 25IOD SDIDO 35I00 4DI00

Iteration
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Resultados
Modelos con Fallos

No convergencia

Sefiales

—LF
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Resultados
Modelos con Fallos

Sobre entrenamiento

] Senales E?c_mh: 1000, Iteracion: 8000, Tiempo Transcurrido: 00:40:48
LP Generator
08 r VT 097 Discriminator
06 1 08
04 r 1 0.7F
0.2 1 0.6
@ |
0 - S 05|
%) |

7 04

: 0.3 it

] 0.2 | - ' ‘l

| 1 0.1 | o Bl R

A i

LT THEDTHL L 0 | | | | . | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
lteration

—— — -— W T
FLE LRMARLGLS '
[XCCLCNCIA I
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Resultados
Magnitudes Sintéticas y Reales

Resultados de Magnitudes Reales y Sintéticas LP, sefiales tiempo LP
muestras

LP
real
) o 1|_'|:_::::_ | (u_:

i i

0.5 0.5
LP . .
sintético -

T | i d Y
| 0 1000 2000 3000 4000 -1|:| 1000 2000 3000 4000

22

EVENTO LP TIEMPO
| LP NATURAL

- 1 1 | | 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000  80OO  S000

EVENTO LP TIEMPO
e LP SINTETICA

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 8000
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Resultados
Magnitudes Sintéticas y Reales

. .. EVENTO VT TIEMPO
Resultados de Magnitudes Reales y Sinteticas VT VT NATURAL
muestras
! ]
VT 0.5
. ]
real
o io00  zoo0  s000 4000 To qoo0 2000 000 4000 |
: 0 1 oloo zoloo 30|00 40|00 50|00 soloo mloo soloo 9000
EVENTO VT TIEMPO
VT SINTETICA
1 1 2 T T T T T T T T
0.5 0.5
VT 5 ) -
sintetico |
-1|:| 1000 2000 3000 4000 -1l'| 10040 2000 000 4000

1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000




Resultados
Eventos sintéticos en magnitud, fase y tiempo

Resultados de Sefales sismo-volcanicas LP

EVENTO LP
MAGNITUD LP SINTETICA

T | I I | | I

bttt | A A ] ca | B e A | oo desad o o

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
FASE LP NATURAL
| |

-2000 + _
-4000 |- , )
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
%107 EVENTO LP SINTETICO
1 ] ] 1 1 I 1 I ]
0 N

-1 ! ! | | ! | | |

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000




Resultados
Eventos sintéticos en magnitud, fase y tiempo

Resultados de Sefales sismo-volcanicas VT
EVENTO VT
MAGNITUD VT SINTETICA
1 I

T I I T 1

) W TNV U N R esugry W PSPy TP RNy N |

0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
5 FASE VT NATURAL
| I |
-2000 - :
-4000 : ; ; :
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
, x10* EVENTO VT SINTETICO
| I | T | | I |
0 —

_1 | | ! | | | | |

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000




Amplitud

Amplitud Normalizada
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Resultados

Sefales sintéticas con sus PSD

Resultados de Sefiales Sintéticas LP

Senal en el Tiempo Senal en el Tiempo
T T T T T T 500 T T T T T T T T 500

500

Senal en el Tiempo

Amplitud
Amplitud

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0

10

20

30 40

50 60

70

80

90
Tiempo (s) Tiempo (s) Tiempo (s)
. PSD de la Senal . PSD de la Senal . PSD de la Senal
T T T T T T o T T T T T T o T T T T
T T
N N
© ‘ ©
| E | E
0.5 | Sosf W Sost |l
‘ 0 Il 0 ‘ |
J l1 2 ||||| H | £ i
i 2 | [ 2 |
0 JF ‘II] |Ll|'lI | P L L I I I I L < 0 ,Jl ll L IIUF'IJ"I"FLHW«\_ L L L L I L < 0 ,J llj|\". L L L I L L L L
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Frecuencia (Hz) Frecuencia (Hz) Frecuencia (Hz)

La mayor concentracion de potencia en los eventos LP se encuentra en frecuencias de 0 a 5 Hz.

Y

INROVAOION

PAARA LA [ECLCLCHOIA
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Resultados

Sefiales sintéticas y sus PSD

Resultados de Sefales Sintéticas VT

Senal en el Tiempo
T T T T

500

Amplitud
(=]

-500 I I I I I I I I 7
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tiempo (s)
; PSD de la Senal
@ T ' T T T T
=
M
N
T I |
E 4
205 \ ﬂ M
E J | \
2 J,ﬂ
W

3 N Sl '* o, _

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Frecuencia (Hz)

Amplitud

Amplitud Normalizada

500

n
T

Senal en el Tiempo

10 20 30 40 50 60 70 80 90
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PSD de la Senal
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"J y‘ II u Wl
rlil l /‘hl \IL\'\(J."\ sty L L 1
10 15 20 25 30 35 40 45 50

Frecuencia (Hz)

Amplitud

Amplitud Normalizada

500

o
3]

Senal en el Tiempo
T T T T

1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80

90
Tiempo (s)
. . FI'SD de II-en Seﬁzlnl
F
HNLw
i ]
L
Nq i~ My iL
.Jhl | | | e IL\M\""VLL - | L
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Frecuencia (Hz)

La mayor concentracion de potencia en los eventos VT se encuentra en frecuencias de 5 a 15 Hz.
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Resultados
Pruebas con un Detector C2N

Deteccion de una seial LP

-t g

4
g2 |
2o
g2 '
4 L |

0 5000 10000
Muestras
- 107 Registro de Deteccion
gif
20 e Mo —
g +
A | | | | 1 | | -
0 2000 4000 5000 8000 10000 12000 14000 0 5 10 15 20 25
Muestras X

Panel de Estados Espectrograma @) & (&1 ) ) % Densidad Espectral .~ ¢ 1 ) (0 107 Microsismo

'7.&1 4
L pweich
niclo @) Deteccon (@) ; 3 d
Fin @ Clasiicackn (@) 5 ; g
~ Wi
s = i [ P\ - S
0 2 g @ ! .J | %
20 ¢ S i . ;
g by 80k, N g
’ 3 f “M‘ WAL
u | N N Aufl \ ' 3 < |
¢ i VALY
| .8 woff R i
a0 t N 2
100 " I
> < 100 - . 4 3
50 40 3 20 10 0 5 10 15 20 25 0 10 20 30 40
( L
Ragsiro Semico Coleccidn Musstras Fraquency (Hz) empo [s]
Registro | CArleza 1e+02%<p Tipo LP<Inicio 4600<pFin 6500
- Archivo I
Automatico Manual S Tipa Evento detectada P
testGVOSD0

Lara, F (2021). A deep learning approach for automatic recognition of seismo-volcanic events at the Cotopaxi volcano

Clasificador con una precision del 97.5%
FHESPE\ ¢
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Resultados

Pruebas con Sistema de Reconocimiento (Deteccion + Clasificacion):

Se realizaron pruebas con 1000 sefiales 500 LP y 500 VT con estos datos se obtuvieron los siguientes resultados:

Accuracy: 90.40%

e Se obtuvo un resultado del 100% en
la deteccion.

e Se logro una exactitud del 90.4%.

e Mayor indice de deteccion de eventos
LP sobre los VT.

Output Class

115

110

Target Class @ESPE &!
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Resultados
Pruebas con un Autoencoder (WiCom)

Se realizaron pruebas con 1000 sefiales 500 LP y 500 VT con estos datos se obtuvieron los siguientes resultados:

Confusion Matrix

o 0w 25% b
e Modelo con Autoencoder WiCom consta
de 257 caracteristicas y tiene una
@ exactitud del 98% para la clasificacion de
g 1 o s oo eventos/sismo-volgénicos
g e o o e Se logrd una exactitud del 97.5% con
© sefiales sintéticas
e Mayor indice de deteccion de eventos LP
sobre los VT.
100% 95.0% 97.5%
0.0% 5.0% 2.5%

LINIWVERSIAAN AF LS FLEAT.

)y Target\CIass @E S p E &!
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Resultados

Formulario Evaluacion Visual Eventos Sismo-volcanicos LP y VT Sintéticos

Se realizaron pruebas con 200 sefiales 100 LP y 100 VT con estos datos se obtuvieron los siguientes resultados:

Accuracy: 90.50%

Output Class

Target Class

1 20

115

110

Formulario realizado en conjunto con:
o Nueve expertos del IGEPN y
o Un experto del SGC.
Se logré una exactitud del 90.5%
Las sefales en el formulario son
naturales y sintéticas.
Mayor indice de deteccion de eventos
LP sobre los VT.

HESPE NS




Resultados

Resultados de las métricas de evaluacion en las tres herramientas empleadas

Herramientas de Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad ber
clasificacion
Sistema de 90.40 % 85.19 % 97.80 % 83.00 % 0.10
Reconocimiento
Autoencoder 97.50 % 95.20 % 100.0 % 95.00 % 0.30
Clasificacion Visual 90.50 % 87.85 % 94.00 % 87.00 % 0.10
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e Se obtuvo una mayor
exactitud de clasificacion
con el autoencoder.

e En el Sistema de
Reconocimiento y
Clasificacion Visual se
tienen valores de exactitud
similares.
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Resultados

Resultados de Autoencoder sefiales naturales, sintéticas y sefiales naturales aumentados con sefiales sinteticas

Casos Exactitud Precision Sensibilidad Especificidad ber
Naturales 98.5% 99.0% 98.0% 99.0% 0.02
Sintéticas 96.5% 100% 93.5% 100% 0.04

Real 80%-+Sintéticas 20% 98.0% 99.0% 97.1% 99.0% 0.02
Real 60%+Sintéticas 40% 98.0% 100% 96.2% 100% 0.02
Real 40%+Sintéticas 60% 97.0% 100% 94.3% 100% 0.03
Real 20%+Sintéticas 80% 96.5% 100% 93.5% 100% 0.04
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Se ingresaron 100 eventos
LPy 100 eventos VT,
dependiendo cada caso.

LLa exactitud decrece
mientras mas sefales
sintéticas se agrega.

La exactitud se mantiene
superior al 95%.

La precision se mantiene
casl constante.v
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Pruebas y Resultados
GUI APP

| 4 CGAN Synthetic Signals — %
Inici CGAN )
- e Etiqueta de las
sefales
| generadas
Cuantificar la Posibilidad_ de
cantidad de A ~uid agregar ruido a
sefales » Cantidad de sefiales 100 Etiqueta de los testGV gregariudo ~ los extremos de
sinteticas a sintéticas a generar archivos a generar ® S No la sefial para
generar con el aumentar su
modelo tamafio
Especificar el Directorio donde se Seleccionar
directorio de ’ guardaran las sefiales
guardado de
sefiales Boton para
P finalmente
Informacion de > + Informacion Graficar Sefial + PSD Generar = generar las
la APP sefales bajo los
parametros
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sefales
generadas Status Log
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Conclusiones

Para el presente trabajo de titulacion, se utilizo la base de datos MicSigV1 que fue proporcionada por el IGEPN,
esta base de datos contiene un numero total de 1187 registros de los cuales existen 1044 LP, 101 VT, 27 REG, 8
HB y 7 ICE de las cuales solamente se trabajaron con LP y VT ya que basado en la teoria de la sismica, su
incremento desmesurado en un sistema volcanico denota una posible erupcion de este.

En la fase de disefio del modelo CGAN, se implement6 un modelo generador capaz de aprender a crear respuestas
en frecuencia realistas y un modelo discriminador que aprende a distinguir respuestas en frecuencia falsas. Se
configuro para los dos modelos el tamafio de las capas, kernel, stride, la funcidn de activacion, cantidad de filtros.
Se logra obtener un modelo CGAN definitivo el cual permitié obtener respuestas en frecuencia con las
caracteristicas de eventos sismo volcanicos de tipo LP y VT.

Durante la fase de entrenamiento en la monitorizacion de distintos modelos se validé que, al utilizar una mayor
cantidad de filtros y capas CGAN, provocaba fallos de entrenamiento propios de los modelos antagonicos
adversarios. Pese a tener limitados datos con sefiales de una naturaleza compleja y haber obtenido distintos
modelos fallidos, a traveés de la variacion de los parametros se identifico un balance en el aprendizaje al utilizar
1000 epoch y con 256 minibatch. Ademas, gracias a la utilizacion de GPU se obtuvo una aceleracion y
optimizacion del entrenamiento con un tiempo de treinta y un minutos.
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Conclusiones

Se disefid una aplicacion en el software MATLAB 2020 ®, la cual permite generar sefales sintéticas de eventos
sismo-volcanicos etiquetados. En ella se define la cantidad de sefiales a generar de las cuales la mitad son del tipo
LP vy la otra en tipo VT en una relacion de 50/50.

En las herramientas de analisis se obtuvieron las siguientes exactitudes en la clasificacion de eventos LP y VT:
sistema de reconocimiento, con 90.4%; autoencoder, con 97.5% vy clasificacion visual, con 90.5%. La herramienta
con el mejor resultado de exactitud es el autoencoder, por lo que se realizo una segunda prueba con la mezcla de
cierta cantidad de sefiales sismicas sintéticas y reales a través de la variacion de sus cantidades, se logré una
exactitud de entre un 96.5% y a un 98.5%.

En este proyecto de investigacion se implementé un modelo CGAN que genera sefiales sismo-volcanicas
sintéticas para dos tipos de eventos sismicos: LPy VT. El estudio se baso en el método de generacion de
magnitudes de respuesta en frecuencia y que, en conjunto con las magnitudes de respuesta en fase de sefales
sismo-volcanicas reales, se obtuvieron nuevas y Unicas sefales sintéticas sismo-volcanicas de los dos tipos de
eventos en el dominio del tiempo a través de la IFFT. Estas sefiales sintéticas fueron evaluadas por distintas
herramientas de deteccion y clasificacion de eventos sismo-volcanicos de tipo LP y VT donde se obtuvieron
porcentajes de exactitud mayores al 90% y en precision sobre el 99%.
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Recomendaciones y Trabajos Futuros

Al tener una base de datos pequefia, se recomienda enriquecerla con las sefiales sintéticas como la que se presenta
en (B. Perez, 2022).Con ello se tendrd una base de datos mas con mayor namero sefales sismo-volcanicas entre
naturales y sintéticas, asi logrando entrenar la CGAN por mas tiempo y tener mejores resultados, en las
herramientas de clasificacion y deteccion.

Se recomienda analizar el uso de las nuevas herramientas que posee el Deep Learning Toolbox de MATLAB ® en
su version mas actual del afio 2022. El entrenamiento de redes generativas de datos unidimensionales se presenta en
esta version en el que se evita procesamientos internos donde se optimiza del cédigo y de tiempos de entrenamiento
de los modelos.

Nuestro grupo de trabajo esta interesado en que se generen sefiales sintéticas de eventos LP, VT, HYB y
ICEQUAKE con nuevos metodos de generacion de elementos con redes generativas adversarias como son:
Auxiliary Classifier Generative Adversarial Network, Progressive Growing Generative Adversarial Network.

Adicionalmente, con el modelo CGAN disefiado en este trabajo de investigacion, se puede llegar a entrenar con
bases de datos de diferentes volcanes, como el volcan Chileno Llaima, se debe considerar el preprocesamiento de
las sefiales antes del ingreso al modelo, igualmente se vario el tiempo de entrenamiento de los parametros de Adam.
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