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RESUMEN

La Tierra es un planeta volcanicamente activo, donde a lo largo de la historia,
erupciones volcénicas han sido causantes de desastres naturales. Con el objetivo de
minimizar consecuencias catastroficas producto de erupcién volcanica, se ha vuelto
indispensable la generacion de estrategias de alerta temprana para la poblacion que
esté bajo este riesgo. Es asi que, varios sistemas de monitoreo equipados con
instrumentos de alta precision, registran las sefiales sismicas que viajan por la
superficie o el interior del suelo. Las sefiales sismicas volcanicas son almacenadas,
caracterizadas, reconocidas y clasificadas. La clasificacion de las mismas tiene un
papel clave para identificar eventos que puedan ser producto de un posible proceso
eruptivo. Se han realizado estudios en lo que se refiere a reducir el tiempo de respuesta
frente a un evento sismico, motivo por el que este trabajo propone una extraccion de
caracteristicas con el uso de la Transformada Wavelet para obtener un escalograma
que representa el porcentaje de energia de cada coeficiente de la sefial, graficarlo y
posteriormente identificar los niveles de energia mas significativos, mismos que son
sindnimo de un evento sismico. Los graficos del escalograma se trabajaron mediante
procesamiento digital de imagenes, para tratar al evento como una figura geométrica
y asi extraer caracteristicas de la misma. Ademas, se calcul6 el coeficiente de energia
de cada nivel de descomposicién Wavelet, asi como también la energia contenida en
cada imagen obtenida. Estos coeficientes representaron individualmente una
caracteristica diferente del evento sismico. Finalmente se obtuvo un banco de 16
caracteristicas, que fue evaluado por tres diferentes clasificadores, en los cuales se
corrobord que las caracteristicas les brindaban las pautas necesarias para clasificar un

evento, con una baja tasa de error.

Palabras claves:
e SENALES SISMICAS
e TRANSFORMADA WAVELET
e ESCALOGRAMA DE ENERGIAS
e PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES
e EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

e CLASIFICADOR
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ABSTRACT

The Earth is a volcanically active planet, where throughout history, volcanic eruptions
have been the cause of natural disasters. In order to minimize the catastrophic
consequences of a volcanic eruption, it has become indispensable to generate early
warning strategies for the population that is at risk. Thus, several monitoring systems
equipped with high-precision instruments, record the seismic signals that travel
through the surface or the interior of the floor. Volcanic seismic signals are stored,
characterized, recognized and classified. The classification of them has a key role to
identify events that may be the product of a possible eruptive process. Studies have
been carried out to reduce the response time to a seismic event, which is why this work
proposes an extraction of characteristics with the use of the Wavelet Transform to
obtain a scalogram which represents the energy percentage of Each signal coefficient,
plot it and then identify the most significant energy levels, which are synonymous of
a seismic event. The scalogram graphs were worked by digital image processing, to
treat the event as a geometric figure and to extract characteristics of it. In addition, the
energy coefficient of each wavelet decomposition level was calculated, as well as the
energy contained in each image obtained. These coefficients individually represented
a different characteristic of the seismic event. Finally, a bank of 16 characteristics was
obtained, which was evaluated by three different classifiers, in which it was
corroborated that the characteristics gave them the necessary guidelines to classify an

event, with a low error rate.

Keywords:
e SEISMIC SIGNAL
e WAVELET TRANSFORM
e ENERGY SCALOGRAM
e DIGITAL IMAGE PROCESSING
e CHARACTERISTICS EXTRACTION
e CLASSIFIER



CAPITULO 1
1. INTRODUCCION
1.1. Antecedentes.

La Tierra es un planeta volcadnicamente activo, por lo que a lo largo de la historia,
erupciones volcanicas han sido causantes de desastres naturales, entre los que se puede
recalcar sismos de gran intensidad, mismos que han producido pérdidas humanas y

materiales incalculables (Zobin, 2011).

El volcan Vesubio fue el primero al cual se le hicieron alusion sismos en la literatura
cientifica y tuvo su observatorio en 1847, ademas fue el primero en ser monitorizado
usando equipo sismico (Zobin, 2011). Asi es como con el pasar de los afios se han

registrado sefiales sismicas provenientes de actividad volcanica alrededor del mundo.

La observacién y clasificacion de eventos sismicos, elaborada de manera manual,
se vuelve una tarea sumamente larga y exhaustiva, razon por la que se busca desarrollar
una herramienta automatizada capaz de clasificar dichos eventos en tiempo real, para
lo cual es necesario extraer las caracteristicas mas relevantes de una sefial sismica,
mismas que permitan categorizarla evitando un alto costo computacional. Estudios
relacionados se realizaron en la Universidad de Colombia en 2002, donde se realizo
un estudio clasificatorio para sefiales de varios tipos usando arboles de decision, redes
neuronales y maquinas vectoriales (Hurtado, 2002).

La Transformada Wavelet, basicamente proporciona una sefial filtrada en el
dominio de la escala, usando filtros pasa bajo y pasa alto que remueven ciertos
componentes de alta o baja frecuencia. El analisis Wavelet es una técnica de ventanas
con regiones de tamafio variable, este andlisis permite el uso en largos periodos de
tiempo donde es necesario extraer informacidn de baja frecuencia con un mayor detalle
(Castro, 2002). Ademas, con la ayuda de la plataforma Matlab®, se puede calcular el

escalograma que representa el porcentaje de energia para cada coeficiente de la sefal,
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a través de una funcion que aplica la mencionada transformada, la cual incluso muestra

graficamente estos niveles de energia.

En lo que a extraccion de caracteristicas se refiere, se pueden utilizar las imagenes
donde se observan los niveles de energia de cada coeficiente de la sefial, detectando
los més significativos y obteniendo caracteristicas de los mismos con la ayuda del
procesamiento digital de imagenes, asi se trabaja con figuras geométricas, resultando
méas sencillo que aplicar algoritmos de procesamiento digital de sefiales para

extraccion de caracteristicas.

1.2. Justificacion e Importancia.

Con el objetivo de minimizar consecuencias catastroficas que podrian presentarse
tras una erupcion volcanica, es indispensable generar estrategias de alerta temprana
para la poblacion que esté bajo riesgo de una erupcion inminente. Es asi que, varios
sistemas de monitorizacion equipados con instrumentos de alta precision, pueden
registrar las sefiales sismicas que viajen por la superficie o el interior del suelo (Y.
Peng, 2008).

Generalmente, las sefiales sismicas volcanicas son almacenadas, caracterizadas,
detectadas y clasificadas. La clasificacion de las mismas tiene un papel clave para
identificar eventos que puedan ser producto de un posible proceso eruptivo (R. P. Duin,
2010), (M. Alvarez, 2007). Actualmente la clasificacion, misma que es una tarea
visual, depende de la interpretacion subjetiva y destrezas especificas del analista a
cargo; por esta razon, los observatorios de vulcanologia tienen la necesidad de sistemas
modernos que ayuden a solventar esta tarea con alta fidelidad y reduciendo el tiempo

que se emplea en este proceso (R. Lara-Cueva, 2014, 2015).

Se han realizado varios estudios en lo que se refiere a reducir el tiempo de respuesta
frente a un evento sismico. La principal diferencia entre estos métodos es la
metodologia y herramientas empleadas para distinguir de qué tipo de evento se trata.
Por ejemplo en (R. Lara-Cueva, 2014, 2015), se extrajeron un total de 79
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caracteristicas diferentes para desarrollar un clasificador, considerando el indice Gini,
la regla de Towing y la desviacion estandar; la exactitud en deteccidon entre LP y ruido
de fondo alcanzada por este sistema fue aproximadamente del 99%. En (Céardenas-Pea,
2013), un estudio de sefiales del Nevado del Ruiz de Colombia muestra que existen
diferencias entre cada evento sismico de acuerdo a una medicién de tipo estocéstica
para un amplio rango de caracteristicas variantes en el tiempo. Otro claro ejemplo se
presenta en (Ibafez, 2009), donde los volcanes Etna y Stromboli fueron estudiados en
términos de eventos VT y TRE para el primer volcan, y ruido de fondo y VLP para el
segundo; los autores encontraron un total de 39 parametros de datos de caracteristicas
principales temporales y caracteristicas espectrales, incluyendo coeficientes de la
evolucion de la sefal en el tiempo y de la energia en la banda de frecuencia, mediante
el uso de HMM (del inglés, Hidden Markov Models), alcanzando porcentajes de
clasificacion exitosa de 86% y 84% respectivamente. Por otro lado, en (Alvarez, 2012),
un filtro pasa banda de 1 a 25 Hz, usando en primer lugar ventanas de 4 s y luego
extendiéndolas a 8 s, fue usado para extraer caracteristicas espectrales y temporales de
la informacion obtenida en el volcan Colima de México, produciendo dos vectores de
caracteristicas con 39 y 84 caracteristicas, extendiendo el vector de caracteristicas
definido por (Ibafiez, 2009) con la consideracién de la presencia o ausencia de

armonicos y la envolvente espectral.

De esta manera, al proponer una extraccién de caracteristicas tras utilizar la
Transformada Wavelet para obtener el escalograma que representa el porcentaje de
energia de cada coeficiente de la sefial, graficarlo y posteriormente identificar los
niveles de energia mas significativos mediante procesamiento digital de imagenes, se

busca extraer caracteristicas que logren mejorar el rendimiento de los clasificadores.

1.3. Alcance del Proyecto

La extraccion de caracteristicas de las sefiales sismicas se realizd a través de
diferentes técnicas, obteniendo resultados favorables para aplicaciones de este tipo. En
este caso, el proceso consistid en obtener un escalograma que represente el porcentaje

de energia de cada coeficiente de la sefial, mismo que fue graficado y en el que
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posteriormente se identificaron los niveles de energia mas significativos mediante
procesamiento digital de imagenes, donde finalmente se extrajeron las caracteristicas
de los niveles detectados en cada sefial para clasificarlos mediante aprendizaje

supervisado y determinar de qué clase de evento sismico se trata.

La identificacién de una figura sélida fue una via méas simple que detectar una
variacion de amplitud en una sefial que signifique un evento sismico. Del mismo modo,
analizar y extraer caracteristicas de la figura antes mencionada, como largo, ancho,
area, etc., fue mas sencillo que establecer un algoritmo que determine caracteristicas
de las variaciones de la sefial. Con esto se busco simplificar y optimizar tanto la
deteccion del evento como la obtencion de sus caracteristicas para posteriormente

clasificarlo.

1.4. Objetivos
1.4.1. General

Extraer caracteristicas de sefiales sismicas a través de la obtencion de un
escalograma de energia de las mismas mediante el empleo de la Transformada

Wavelet.

1.4.2. Especificos

e Aplicar la Transformada Wavelet en una base de datos de sefiales sismicas,
provenientes del volcan Cotopaxi para obtener un escalograma que represente

el porcentaje de energia de cada coeficiente de la sefial.

e ldentificar los niveles de energia mas significativos, mediante procesamiento

digital de imagentes, que representen un evento.

e Visualizar cada nivel de energia identificado mediante un proceso morfoldgico

y eliminar pixeles de ruido o eventos falsos.



e Extraer las caracteristicas de las figuras que representan un evento.

e Validar a un clasificador empleando las caracteristicas extraidas para clasificar

el tipo de evento al que pertenecen.



CAPITULO 2
2. MARCO TEORICO

2.1. Eventos Sismico-Volcanicos

2.1.1. Términos Sismoldgicos

Larupturaalo largo de las fracturas y fallas, asi como la actividad eruptiva, produce
en la superficie de la Tierra terremotos. El lugar de la radiacion inicial de ondas
sismicas en el interior del planeta se conoce como “foco”, y su proyeccion en la

superficie como “epicentro”.

Las ondas sismicas estan divididas en “ondas de cuerpo” y “ondas de superficie”.
Las ondas de cuerpo P (ondas de compresion con cambios volumétricos) y S (ondas
de corte sin cambio de volumen) irradian desde el foco del terremoto; la superficie
Rayleigh y las ondas Love son formadas como un resultado de la interaccion entre las
ondas de cuerpo con la superficie de la Tierra. El registro de ondas sismicas se trata de

un sismograma. El tamafio del terremoto es descrito por la magnitud M (Zobin, 2011).

2.1.2. Eventos de Largo Periodo (LP)

Los eventos LP son caracterizados por ser de baja frecuencia, puesto que poseen un
contenido espectral entre los 0.5 Hz y 5Hz, junto con una duracion que va de varios
segundos hasta algo méas de un minuto. El inicio de estos eventos es de dificil
determinacion, ya que se trata de eventos altamente aleatorios. Son producto del
movimiento de fluidos de magma y gas. Estos eventos son bastante comunes en

presencia de volcanes (Viracucha, 2013). Un ejemplo de LP se observa en la Figura 1

(b).

2.1.3. Eventos Volcano Tectonicos (VT)

Los eventos VT tienen un contenido espectral que supera los 10 Hz para algunos
casos. Son producto de liberacién de energia acumulada a causa de esfuerzos en una

region determinada, donde al superarse la resistencia del material, existe una ruptura
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de dicha zona. Estos eventos incrementan como anticipo de una erupcion (Ibafez,

2006). Un ejemplo de VT se observa en la Figura 1 (d).

2.1.4. Eventos Hibridos (HYB)

Los eventos HYB se componen de la ocurrencia simultanea de un LP y un VT. Son
producto de una fractura de roca tras someterse a presion de fluidos volcanicos, lo que
desencadena una ruptura de determinada zona (VT), y el relleno de dichas fracturas
por aquellos fluidos (LP). Estos eventos inician con alta frecuencia y terminan con una

mas baja (Ibafiez, 2006). Un ejemplo de HYB se observa en la Figura 1 (a).

2.1.5. Eventos Tremores (TRE)

Los eventos TRE mantienen una amplitud constante a lo largo de varios minutos e
incluso horas, producto de la salida de gases, vapor y ceniza. Poseen una
subclasificacion basada en el rango de frecuencia de su contenido espectral. Un

ejemplo de LP se observa en la Figura 1 (c).

e TRE de Baja Frecuencia: Frecuencias menores a 0.5 Hz, asociado con
oscilaciones de la camara magmatica o transporte de magma.

e TRE de Alta Frecuencia: Frecuencias mayores a 6 Hz, relacionado con
desgasificaciones en crateres, caidas de rocas o avalanchas.

e TRE de Frecuencia Intermedia: Frecuencias entre 1 Hz y 6 Hz, denominado

una suma temporal de LP (Viracucha, 2013).

2.1.6. Base de Datos

En el Ecuador, el Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN)
es la institucion que se encarga de la monitorizacion e investigacion de eventos de
origen tectonico y volcanico. Para esto, cuenta con una Red de sismdgrafos y
acelerografos de alta intensidad, que abarcan un 70% del territorio nacional, mismos
que entregan informacion de forma permanente, con lo que se puede analizar datos

hipocentrales, mecanismos focales, magnitudes y otros (Rivera, 2013). El volcan
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Cotopaxi, posee una red de monitorizacion de seis estaciones de corto periodo, con
una respuesta en frecuencia de 1 a 50 Hz y seis estaciones de banda ancha, con una
respuesta en frecuencia de 0.1 a 50 Hz, donde cada una posee instrumentos capaces de

almacenar sefiales en registros de 120s de duracion.

La base datos proporcionada por el IGEPN const6 de 759 LP, 116 VT, 30 HYB y
9 TRE. Para la realizacion de este proyecto de tomaron un total de 232 registros, 116
correspondientes a eventos LP tomados al azar y los 116 que corresponden a VT, cada
uno de estos registros fue etiquetado para identificar el tipo de evento al que pertenecen
y la duracion de los mismos. Los eventos HYB y TRE no se usaron ya que su nimero

de registros no era suficiente para realizar un estudio fidedigno.
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Figura 1: Ejemplos de (a) HYB, (b) LP, (c) TRE y (d) VT. En cada subfigura, fila 1:
Componente vertical del sismograma de velocidad; fila 2: Energia (lineas azules) y



autocorrelacion (lineas verdes) de cada trama en el dominio del tiempo; fila 3:
Espectrograma de Fourier de corta duracion; fila 4: Frecuencias para las que la
energia acumulada del espectrograma es 10% (verde), 50% (rojo) y 90% (azul),

respectivamente; fila 5: Coeficientes LFCC-cepstrograma; fila 6: Espectro de
Fourier normalizado (Cortés, 2013)

2.2. Transformada Wavelet

El funcionamiento de la transformada Wavelet consiste en filtrar una sefial en el
dominio del tiempo por medio de filtros pasa alto y pasa bajo, los cuales eliminan
ciertas componentes de baja o alta frecuencia de la misma. Este proceso se repite para
las sefiales que resultan del filtrado previo (Castro, 2002). Un ejemplo se observa en
la Figura 2.

2.2.1. Descomposicion Wavelet

En la primera etapa de filtrado, la sefial se divide en dos partes después de someterla
a un filtro pasa bajo y un pasa alto, con lo que se obtiene dos versiones de ella, la que
corresponde a frecuencias desde 0 Hz hasta la mitad del valor de frecuencia mas alto,
y la que abarca desde dicha mitad hasta el valor més alto. Como siguiente paso, se
escoge cualquiera de estas dos versiones (generalmente la del filtro pasa bajo) o ambas,

y se realiza de nuevo la misma division (Castro, 2002).

NIVEL

Figura 2: Ejemplo de descomposicion multinivel de Wavelet de un evento sismo-
volcanico LP, basado en bandas de frecuencia (Lara-Cueva R., 2013)
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2.2.2. Transformada Wavelet Continua (CWT)

Los parametros de la Transformada Wavelet Continua, como su nombre lo dice,
cambian de forman continua. Esta representacion ofrece la méxima libertad a la hora
de elegir una Wavelet, con la tnica restriccion de que satisfaga la condicion de media
nula. Este condicionante permite que la CWT sea invertible en rango. La CWT
consiste en calcular un indice de semejanza entre la sefial analizada y la Wavelet
(Castro, 2002).

2.2.2.1 Proceso de Calculo de la CWT

1. Establecimiento de una Wavelet madre

2. Célculo del coeficiente que represente la correlacion entre la Wavelet y la
seccidn de la sefial bajo analisis. Cuanto mayor sea éste, mayor es la similitud,
por lo que los resultados dependeran de la forma de la Wavelet.

3. Desplazamiento de la Wavelet en el sentido positivo del eje temporal y
repeticion de los puntos anteriores (1, 2) hasta cubrir la totalidad de la sefial.

4. Escalamiento de la Wavelet en el tiempo y repeticion de los primeros tres
puntos (1, 2, 3).

2.2.3. Wavelets ComUnmente usadas

2.2.3.1. Wavelet Haar

Es una Wavelet ortogonal y simétrica en su naturaleza, es la mas simple posible y
representa lo mismo que una Wavelet db1 (Mistiti M., 2011). Tiene caracteristicas de
fase lineales, es decir, cuando una operacion de filtrado Wavelet se ejecuta en una sefial
con esta base, no habra ninguna distorsion de fase en la sefial filtrada. Por otro lado,
es la base Wavelet mas simple con la més alta resolucion en el tiempo dado por un
soporte compacto de uno (Daubechies, 1992). Sin embargo, su forma rectangular
determina su espectro correspondiente con caracteristicas de degradacion lenta,

resultando una resolucién de baja frecuencia.
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0 0.5 1

Figura 3: Wavelet Haar - Representacion gréafica (Mistiti M., 2011)

2.2.3.2. Wavelet Daubechies

Caracterizada por ser ortogonal y compactamente soportada, lo que hace posible
que pueda trabajarse con la Wavelet discreta, sin embargo, también es asimétrica, por
lo que introduce una gran distorsion de fase, significando que no puede ser usada en

aplicaciones en las que la informacion de fase de la sefial deba mantenerse.

La familia Daubechies se representa con dbN, donde N representa el orden de la
Wavelet base, que al ser compactamente soportada, posee una anchura de ventana de
2N — 1 (Daubechies, 1992) (Zamorano, 2010). Te6ricamente N puede ir hasta el

infinito, pero en aplicaciones reales se ha utilizado hasta un valor de 20. Algunos de
los 6rdenes N se ilustran en la Figura 4.

Wevand furglion oo Waweks funglon pei
T 1 :

AN
4t 1 |

a § a 0 5 10 1 § s [ T A

db? db8 db9 db10

Figura 4: Wavelet Daubechies valor N desde 2 hasta 10 (Mistiti M., 2011)
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Al aumentarse el orden de la Wavelet de base, la Wavelet Daubechies se torna cada
vez mas suave, consiguiéndose una mejor localizacion de frecuencia, por ende, los
espectros de magnitud para cada Wavelet Daubechies decaen rapidamente. Un ejemplo
se puede observar en la Figura 5, donde se tiene las Wavelet Daubechies al lado

izquierdo y su respectiva magnitud de espectro al lado derecho.
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Figura 5: Wavelet Daubechies N=2 y N=4 (Mistiti M., 2011)

2.2.3.3. Wavelet Symlet

Estas Wavelet se asimilan a la familia Daubechies, pero con la diferencia de que
son ortogonales y mas simétricas (Daubechies, 1992). Gracias a estas caracteristicas,
aseguran que la distorsiéon de fase sea minima. Esta familia también trabaja con un
orden de ventana de 2N — 1. En la Figura 6 se pueden observar algunos ejemplos de

Wavelet Symlet.
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sym6 sym7 sym8
Figura 6: Wavelet Symlet con valor N desde 2 hasta 10 (Mistiti M., 2011)

2.2.4. Escalograma de energia

La plataforma Matlab® es capaz de calcular el escalograma que representa el
porcentaje de energia para cada coeficiente resultante de aplicar la Transformada
Wavelet Continua a una sefial. Para el caso de sefiales sismicas, los porcentajes
energéticos mas altos representan la existencia de un evento sismico (The MathWorks,

Inc., s.f.). Un ejemplo se puede observar en la Figura 7.

Scalogram
Percentage of energy for each wavelet coefficient

61

Scales a

29

25

2

2 4 6 8 10 12
Time (or Space) b %10*

Figura 7: Escalograma del porcentaje de energia resultante de aplicar la
Transformada Wavelet Continua a una sefal
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2.3. Procesamiento Digital de Imagenes
2.3.1. Sistema de Visidn y Procesamiento de Imagenes

Un sistema de vision y procesamiento de imagen se constituye de una serie de
subsistemas que operan sobre una escena con el fin de interpretar alguna caracteristica
notable en la misma. Este sistema se compone de procesos de bajo nivel (suavizado,
umbralizacion, eliminacién de ruido, etc.), también conocido como el pre-
procesamiento, procesos de nivel medio que involucran definicion de limites y
extraccion de caracteristicas y finalmente los de alto nivel, donde se establecen
relaciones semanticas entre los objetos de la descripcion de la escena (Cuevas E.,
2010).

2.3.2. Procesamiento Digital de Imagenes PDI

Este procesamiento puede definirse como la operacion de imagenes con ayuda de
una computadora. El tipo de operaciones que se realizan coinciden con los procesos
de un sistema de vision y procesamiento de imagenes. Una importante diferencia entre
el procesamiento de imagenes y la vision estd en que las imagenes con las que se
trabaja en el primer caso, no corresponden Unicamente a la captacion del espectro
visible de la que es capaz el sistema de vision bioldgico, puesto que las imagenes
pueden ser captadas por cualquier area del espectro electromagnético. Actualmente
existen sistemas de procesamiento de imagen que trabajan sobre imagenes generadas
por rayos gamma, microondas, resonancia magnética, y otras (Cuevas E., 2010).

2.3.3. Morfologia Matematica

La morfologia matematica es una técnica usada no solamente en imagenes, sino
también en graficas, mallas o cualquier elemento que tenga una naturaleza espacial.
En la Figura 8 se observan las dos partes que constituyen a la morfologia: La imagen
y el elemento estructural. El elemento estructural es mucho méas pequefio que la
imagen, pues trabaja a nivel de pixeles; este elemento se desliza a lo largo de la imagen
y la transforma, pues puede crear nuevos pixeles o eliminarlos, segin sea su funcion
(Sinha, 2010).
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Pixel de ancla

Elemento estructural

Imagen fuente

Figura 8: Elemento estructural e imagen fuente (Sinha, 2010)

2.3.4. Caracteristicas de una imagen

Una imagen digital es la representacion numérica de una imagen de dos
dimensiones, conformada por pixeles, que son la unidad basica de una imagen
digitalizada a base de puntos de color o escala de grises. Al analizar un grupo de pixeles
de interés, se lo puede trabajar como una figura geométrica, de la cual es posible
extraer varias caracteristicas como los ejes que la conforman, perimetro, area,
orientacion en base a la horizontal, ente otras. Ademas, al estar una imagen digital
representada por coeficientes numéricos, puede calcularse la energia de la misma tras
realizar un proceso matematico, resultado que le suma otra caracteristica. (Carlson A.
Bruce, 2007)

2.4. Clasificadores
2.4.1. k-Vecino Més Cercano kNN (del inglés, k-Nearest Neighbors)

kNN realiza predicciones usando directamente la base de datos de entrenamiento.
Las predicciones son hechas para una nueva instancia (X) mediante la busqueda a
través de toda la base de datos de entrenamiento para las k instancias mas similares
(los vecinos) y sintetizando la variable de salida para dichas instancias k. Para la
regresion, ésta serd probablemente la media de la variable de salida, en clasificacion

sera probablemente el valor de la clase.
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Para determinar cual de todas las instancias k en la base de datos de entrenamiento
son mas similares a una nueva entrada, es usada una medicion de distancia. En el caso
de variables de entrada reales y similares en tipo (por ejemplo, bases y alturas de una
figura geométrica), la medicion de distancia mas comdnmente usada es la distancia

euclidiana. (Brownlee, K-Nearest Neighbors for Machine Learning, 2016)

La distancia euclidiana (D,) es calculada como la raiz cuadrada de la sumatoria de
las diferencias elevadas al cuadrado entre un nuevo punto (p) y un punto existente
(pe) alo largo de todos los atributos de entrada (j). Como se observa en la ecuacion
(2.2).

J
De= | > (i~ pe @)
i=1

24.1.1. Clasificador kNN

Cuando kNN es usado para clasificacion, la salida puede ser calculada como la
clase con la frecuencia més alta de las instancias k mas similares. Cada instancia en
esencia vota por su clase y la clase con la mayor cantidad de votos es tomada como la
prediccion. En el caso de tener un nimero par de clases a clasificar, es recomendable
escoger un valor de k impar para evitar un empate. (Brownlee, K-Nearest Neighbors
for Machine Learning, 2016)

2.4.2. Arboles de Decision

Los arboles de clasificacion y regresion o CART (del inglés, Classification and
Regression Trees), son un término introducido por Leo Breiman para referirse a los
algoritmos de arbol de decision que puedan usarse para clasificacion o regresion de
problemas de modelamiento predictivo. Los algoritmos CART proveen una base para
algoritmos importantes como arboles de decision encapsulados, bosques al azar y

arboles de decision potenciados.
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En un &rbol de decision, cada nodo raiz representa una variable de entrada y un
punto de division en dicha variable. Los nodos hoja del &rbol contienen una variable
de salida, misma que es usada como una prediccion. (Brownlee, Classification And

Regression Trees for Machine Learning, 2016)

2.4.2.1. Poda del Arbol de Decision

Se puede usar la poda después de entrenar el arbol para elevar ain mas el
rendimiento. Este proceso se realiza a través del criterio de detencion, mismo que
indica el momento en el que debe detenerse la division de las ramas con la informacion
de entrenamiento. La complejidad del arbol de decision es definida por el nimero de
divisiones en éste, los arboles mayormente preferidos son los méas simples. (Brownlee,

Classification And Regression Trees for Machine Learning, 2016)

2.4.3. Maquinas de Vector de Soporte SVM (del inglés, Support Vector
Machine)

En SVM se realiza el entrenamiento de un hiperplano mediante la transformacion
del problema a través de algebra lineal. Una poderosa herramienta esta en que SVM
lineal puede ser reformulado usando el producto interno entre dos vectores, el cual es
la suma de la multiplicacién de cada par de valores de entrada (Brownlee, Support
Vector Machines for Machine Learning, 2016). La ecuacion utilizada para realizar una
prediccion para un nuevo valor de entrada usando el producto punto entre la entrada

(y:) y cada vector de soporte (y;) es la siguiente:

FOD =Bo+ ) 2x 00 3)) 22)
=0

Esta es una ecuacion que involucra el céalculo de los productos internos para un
nuevo vector de entrada (y;) con todos los vectores de soporte en la base de datos de

entrenamiento. Los coeficientes B, y z (para cada entrada) tienen que ser estimados
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por los datos de entrenamiento mediante el algoritmo de entrenamiento. (Brownlee,

Support Vector Machines for Machine Learning, 2016)
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CAPITULO 3
3. DISENO DEL PROGRAMA

3.1. Descripcion general del programa

El algoritmo disefiado tiene como objetivo la extraccion de caracteristicas de un
evento sismico, mediante la aplicacion de la Transformada Wavelet, con la que se
obtuvieron los coeficientes de energia de la sefial en donde se registré dicho evento, y
posteriormente fueron usados para determinar las caracteristicas del mismo. El

programa consta de dos partes:

3.1.1. Escalograma de energias

A través de la transformada Wavelet, se obtuvieron los coeficientes de energia de
la sefial, mismos que se graficaron en un escalograma donde se puede apreciar las
zonas con un alto porcentaje energético y que por ende, son sinénimo de la existencia
de un evento sismico. Las caracteristicas del evento fueron extraidas de cada grafico a
través de procesamiento digital de imagenes.

3.1.2. Energia

Se calculd el coeficiente de energia de cada nivel de descomposicion Wavelet, asi
como también el de cada escalograma, es decir, la energia contenida en cada imagen
obtenida, antes, durante y después de haberse sometido a su respectivo proceso
morfoldgico. Estos coeficientes representan individualmente una caracteristica

diferente del evento sismico.

3.2. Obtencidn de la imagen (escalograma)

Para graficar el escalograma de energias, se obtuvieron los coeficientes mediante
la transformada Wavelet continua de una dimension, aplicando 6 niveles de
descomposicion y la Wavelet Daubechies con el orden de la Wavelet base igual a 7 (C.
Sidney Burrus, 1998), ya que es la mas comunmente utilizada. El escalograma permite

gue se resalten las zonas con mayor porcentaje energético, mismas que seran las que
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identifiquen la presencia de un evento sismico. Un ejemplo del escalograma puede
observarse en la Figura 9, donde a la derecha se presenta la escala de energias con su
color correspondiente, y se aprecia el evento claramente definido por un color mas
claro. Para realizar un procesamiento digital de la imagen, es preferible obtener el

escalograma en tonalidades de blanco y negro, como se ve en la Figura 10.

Scalogram
Percentage of energy for each wavelet coefficient

Scales a

2 4 6 8 10 12
Time (or Space) b x10*

Figura 9: Ejemplo de escalograma de energias

Scalogram
Percentage of energy for each wavelet coefficient

2 4 6 8 10 12
Time (or Space) b x 104

Figura 10: Ejemplo de escalograma de energias (escala de grises)
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3.3. Proceso morfologico de la imagen
3.3.1. Binarizacién

La imagen en escala de grises, es una matriz de pixeles que poseen coeficientes con
un valor que puede ir desde 0 hasta 1, siendo O el color negro absoluto y 1 el blanco,
y los valores intermedios tienen una ponderacion dependiendo de la intensidad de
negro o blanco. Un ejemplo se observa en la Figura 11.

Figura 11: Escala de grises

La binarizacion consiste en establecer el valor de estos pixeles a tinicamente 0 0 1,
basandose en un umbral que puede tener un valor desde O hasta 256. El valor del
umbral se define basandose en un histograma de la imagen, para observar en qué rango
se encuentra la mayor cantidad de coeficientes. En este caso, el valor escogido para la
binarizacién fue el de 1, ya que, como se aprecia en el histograma de la Figura 10, la

mayoria se encuentran en este valor.

Figura 12: Histograma de la Figura 10
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Una vez escogido el umbral, se procedié a binarizar la imagen. La sefial sismica
original se puede observar en la Figura 13, donde un evento LP se aprecia claramente
dentro del rectangulo rojo. En la Figura 14 se muestra su respectivo escalograma de
energias (escala de grises) en la parte izquierda y su equivalente binarizado en la parte
derecha. Los coeficientes de la matriz de pixeles de la imagen binarizada ya tienen un

valor de Unicamente 0 0 1, segun les corresponda.

1400 T T T

1200 I .

1000 — %

Figura 13: Sefial sismica original

Figura 14: Escalograma de energias (izquierda) e imagen binarizada (derecha)
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3.3.2. Erosién

La erosion consiste en eliminar ciertas partes de la imagen basandose en un
elemento de estructuracion morfoldgica, este elemento recorre toda la imagen
eliminando los pixeles que coincidan con el mismo. La erosion se utilizd para eliminar
los pixeles que no tengan relacion con el evento sismico. En la Figura 15 se muestra

la imagen binarizada al lado izquierdo y su equivalente erosionado en el lado derecho.

Figura 15: Imagen binarizada (izquierda) e imagen erosionada (derecha)

3.3.3. Dilatacion

La dilatacion consiste en agregar pixeles a ciertas partes de la imagen, basandose
en un elemento de estructuracion morfoldgica, este elemento recorre toda la imagen
agregando pixeles cuando se coincida con el mismo. La dilatacion se realiz6 con el fin
de recuperar ciertas muestras perdidas en el proceso de erosion. Para determinar la
cantidad de pixeles agregados se efectud un conteo pixel por pixel en la matriz de la
imagen original, para que, al afiadirlos en la imagen erosionada, el rango de muestras
que contienen al evento, coincida con el rango de muestras que se tenia originalmente.
En la Figura 16 se muestra la imagen erosionada al lado izquierdo y su equivalente

dilatado en el lado derecho.
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Figura 16: Imagen erosionada (izquierda) e imagen dilatada (derecha)

3.4. Extraccién de caracteristicas de la imagen

Al obtener finalmente la imagen dilatada, se la tom6 como una figura geométrica
para realizar la extraccion de caracteristicas. En total se obtuvieron seis caracteristicas
provenientes exclusivamente de la imagen, mismas que seran detalladas a
continuacion:

Area: Area total de la figura.
Eje Mayor: Eje longitudinalmente mas grande en la figura.

Eje Menor: Eje longitudinalmente mas pequefio en la figura.

A W p e

Orientacion: Orientacion del eje longitudinal maximo con respecto a la
horizontal.

o

Area Convexa: Area que encierra el poligono minimo que contiene a la figura.

6. Perimetro: Perimetro de la figura.

Estas caracteristicas fueron obtenidas a través de la funcion regionprops de la

Plataforma Matlab®:

$Extraccidén de caracteristicas

[H Nest]=bwlabel (Img Di);

prop=regionprops (H, 'Area', '"MajorAxisLength', 'MinorAxisLength', 'Perim
eter', 'ConvexArea', 'Orientation');
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3.5. Extraccion de caracteristicas en base a la energia
3.5.1. Niveles Wavelet

La descomposicion Wavelet fue realizada con seis niveles, basandose en la
frecuencia de muestreo de la sefial, misma que fue de 100 Hz. Cada sefial fue ajustada
a una cantidad de 120 000 muestras para poder trabajar con el mismo nimero en cada
nivel. La energia de los diferentes niveles fue calculada con la ecuacion que se presenta

a continuacion:

_ B(en)?

E
" Nm,

3.1)

Donde, E,, es la energia del nivel, e,, representa cada una de las muestras y Nm,, es
el total de muestras de cada nivel correspondiente. Asi, al tener seis etapas de
descomposicion Wavelet, se obtuvo al final siete niveles, los cuales fueron tomados

independientemente como una caracteristica diferente.

3.5.2. Energia de la imagen

Al trabajar con una matriz de coeficientes para cada imagen, se us6 la formula
detallada a continuacién para calcular la energia de la misma, antes, durante y después
de haberse realizado el proceso morfolédgico. Especificamente, se calculd la energia de
la imagen original, binarizada y dilatada, tomando a cada resultando como otra

caracteristica diferente.

Eim = 2 (3.2)

Donde, E;,,, es el valor cuadratico medio de la energia de la imagen (valor eficaz),
x representa cada coeficiente de la matriz y M x N representa el producto de las filas

por las columnas de la imagen digital (Carlson A. Bruce, 2007).
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3.6. Total de Caracteristicas

Una vez que se culmind cada uno de los procesos de extraccion de caracteristicas,
se obtuvieron un total de 16, seis provenientes del procesamiento digital de la imagen
que representa el escalograma de energias, tres obtenidas tras calcular la energia de la
imagen en si y siete resultantes de calcular la energia de cada nivel Wavelet. Las

caracteristicas obtenidas se detallan en la Tabla 1.

Tabla 1:
Tabla resumen de las caracteristicas obtenidas

CARACTERISTICAS

Energia de nivel

PDI Energia de la Imagen
Wavelet
1. Area 7. E.Nivel 1 14. E. Original
2. Eje Mayor 8. E. Nivel 2 15. E. Binarizada
3. Eje Menor 9. E. Nivel 3 16. E. Dilatada
4. Orientacion 10. E. Nivel 4
5. Area Convexa 11. E. Nivel 5
6. Perimetro 12. E. Nivel 6
13. E. Nivel 7
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CAPITULO 4
4. PRUEBAS Y RESULTADOS

Tras realizarse todo el proceso de extraccion de caracteristicas, se obtuvieron un
total de 16, mismas que fueron ingresadas a tres tipos de clasificadores de la
Plataforma Matlab®, para evaluar si con ellas se puede determinar el tipo de evento al
que corresponden. Los eventos con los cuales se trabajo fueron 100 LP y 100 VT,
correspondientes a la base de datos del volcan Cotopaxi del Ecuador. Se realizé una
etapa de entrenamiento del clasificador y otra de pruebas, con la mitad de las sefiales
para cada una respectivamente, dado que dos de los tres tipos de clasificadores (kNN
y Arboles de Decision) presentan buenos resultados con este método (Brownlee, K-
Nearest Neighbors for Machine Learning, 2016) (Brownlee, Classification And

Regression Trees for Machine Learning, 2016).

Los resultados de cada clasificador fueron analizados bajo cinco pardmetros:
Exactitud (A), Precision (P), Sensibilidad (R), Especificidad (S) y Tasa de Error

(BER), detallados a continuacion.

0 NE
A(%) = —= x 100 4.1)
N7
NVP
P(%) = ——=— x 100 4.2
° Nyp + Ngp (4.2)
NVP
R(%) =—x 100 4.3
( 0) NVP + NFN ( )
NVN
S(%) = ——— 4.4
° NVN +NFP ( )
P(%) + S(%
BER =1 —% (4.5)

Donde, Ny es el nimero de eventos clasificados correctamente, N es el niUmero
total de eventos empleados en la clasificacion, Nyp es el nimero de verdaderos
positivos, Npp €s el nimero de falsos positivos, Ny es el nUmero de verdaderos

negativos y Ny es el numero de falsos negativos.
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Los diferentes parametros que rigen a cada clasificador fueron los que Matlab®
establece como valores estandar. Ademas, se realizaron pruebas tanto con los valores
de las caracteristicas en bruto, como con estos valores normalizados, es decir,
centrados para tener la media igual a cero y escalados para que su desviacion estandar
sea uno. Los clasificadores utilizados fueron Vecino Mas Cercano (KNN), Arboles de
Decisién y Maquinas de Vectores de Soporte (SVM).

4.1. Caracteristicas en bruto
4.1.1. Vecino Mas Cercano (KNN)

En este caso, se realizaron pruebas con un rango de vecinos desde 1 hasta 100, con
el fin de determinar con qué nimero se maximizan todos los parametros de evaluacién

del clasificador. Asi, los datos obtenidos fueron los siguientes:

100 T T T T T T T T T T
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Figura 17: Parametros de evaluacion en funcion del numero de vecinos tras evaluar
las 16 caracteristicas en bruto
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Tabla 2:
Porcentaje de los parametros de evaluacion en funcion del nimero de vecinos
tras evaluar las 16 caracteristicas en bruto

N. Vecinos  Exactitud Precision  Sensibilidad Especificidad BER

1 89,00% 81,97% 100,00% 78,00% 0,11
2 80,00% 87,50% 70,00% 90,00% 0,20
3 83,00% 86,67% 78,00% 88,00% 0,17
4 73,00% 84,85% 56,00% 90,00% 0,27
5 76,00% 80,95% 68,00% 84,00% 0,24
6 75,00% 85,71% 60,00% 90,00% 0,25
7 77,00% 86,49% 64,00% 90,00% 0,23
8 75,00% 85,71% 60,00% 90,00% 0,25
9 75,00% 85,71% 60,00% 90,00% 0,25
10 75,00% 85,71% 60,00% 90,00% 0,25
11 75,00% 85,71% 60,00% 90,00% 0,25
12 74,00% 85,29% 58,00% 90,00% 0,26
13 75,00% 85,71% 60,00% 90,00% 0,25
14 73,00% 84,85% 56,00% 90,00% 0,27
15 73,00% 84,85% 56,00% 90,00% 0,27
16 73,00% 84,85% 56,00% 90,00% 0,27
17 74,00% 85,29% 58,00% 90,00% 0,26
18 73,00% 84,85% 56,00% 90,00% 0,27
19 73,00% 84,85% 56,00% 90,00% 0,27
20 73,00% 84,85% 56,00% 90,00% 0,27

Como se observa en la Figura 17, el nimero de vecinos que maximiza los
parametros de evaluacion es 3, valor que puede corroborarse en la Tabla 2, que muestra
de manera mas especifica los porcentajes obtenidos. El valor de 1 no se toma en cuenta
ya que éste ocasiona que cada vector de entrenamiento defina una regién en el espacio
y los elementos que se encuentren dentro de dicha region se clasificaran como de esa
clase. Ademas, existe la recomendacion de que para clasificar dos clases es preferible
escoger un nimero impar de vecinos, y para clasificar mas clases, el nUmero de vecinos

no debe ser un maltiplo de las mismas. (Korting, 2014)

4.1.2. Arboles de Decision



30

El arbol de decision constituido se puede observar en la Figura 18, donde se
especifican las caracteristicas escogidas para construir el mismo, y los resultados de

los parametros de evaluacion se muestran en la Tabla 3.

Tabla 3:
Porcentaje de los parametros de evaluacién usando arboles de decision tras
evaluar las 16 caracteristicas en bruto

Exactitud Precision  Sensibilidad Especificidad BER
85,00% 80,70% 92,00% 78,00% 0,15

11 >= 314267

x7 < 3.80711e+07 7 >=3.80711e+07

6 >= 603.39

x6 < 603.39

x12 < 1682.59 12 >= 1682.59

13 >= 1461.59

x13 < 1461.59

X2 < 263.088 44x2 >= 263.088 x9< 4918.72 9 >=4918.72

Figura 18: Arbol de decision resultante tras evaluar las 16 caracteristicas en bruto

Se observa que la caracteristica x11 (E. Nivel 5) es la preferida por el clasificador, por
ende, es la que determina si el evento corresponde a un LP o un VVT. En el nivel dos
de prioridad del Arbol de decision se tiene a x6 (Perimetro) y x7 (E. Nivel 1), en el
nivel tres se encuentran x12 (E. Nivel 6) y x13 (E. Nivel 7), finalmente en el nivel

cuatro estan x2 (Eje Mayor) y x9 (E. Nivel 3).

4.1.3. Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)
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Los resultados de los parametros de evaluacion al evaluar las caracteristicas con

SVM se presentan en la Tabla 4.

Tabla 4:
Porcentaje de los parametros de evaluacion usando SVM tras evaluar las 16
caracteristicas en bruto

Exactitud Precision  Sensibilidad Especificidad BER
50,00% NaN 0,00% 100,00% 50,00%

Al obtener un valor de NaN se manifiesta que las caracteristicas no tienen las

propiedades necesarias para trabajar con este clasificador.

4.2. Caracteristicas Normalizadas

4.2.1. Vecino Mas Cercano (KNN)

En este caso, se realizaron pruebas con un rango de vecinos desde 1 hasta 100, con
el fin de determinar con qué nimero se maximizan todos los pardmetros de evaluacion

del clasificador. Asi, los datos obtenidos fueron los siguientes:
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Figura 19: Paradmetros de evaluacion en funcion del nimero de vecinos tras evaluar
las 16 caracteristicas normalizadas

Tabla 5:

Porcentaje de los parametros de evaluacion en funcion del nimero de vecinos
tras evaluar las 16 caracteristicas normalizadas

N. Vecinos  Exactitud Precisiéon  Sensibilidad Especificidad BER
1 86,00% 80,00% 96,00% 76,00% 0,14
2 76,00% 80,95% 68,00% 84,00% 0,24
3 81,00% 77,19% 88,00% 74,00% 0,19
4 82,00% 83,33% 80,00% 84,00% 0,18
5 82,00% 79,63% 86,00% 78,00% 0,18
6 77,00% 81,40% 70,00% 84,00% 0,23
7 79,00% 77,36% 82,00% 76,00% 0,21
8 79,00% 83,72% 72,00% 86,00% 0,21
9 81,00% 82,98% 78,00% 84,00% 0,19
10 77,00% 82,93% 68,00% 86,00% 0,23
11 82,00% 84,78% 78,00% 86,00% 0,18
12 77,00% 84,62% 66,00% 88,00% 0,23
13 80,00% 85,71% 72,00% 88,00% 0,20
14 81,00% 87,80% 72,00% 90,00% 0,19
15 80,00% 84,09% 74,00% 86,00% 0,20
16 76,00% 88,24% 60,00% 92,00% 0,24
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17 79,00% 87,18% 68,00% 90,00% 0,21
18 76,00% 88,24% 60,00% 92,00% 0,24
19 76,00% 84,21% 64,00% 88,00% 0,24
20 77,00% 90,91% 60,00% 94,00% 0,23

Como se observa en la Figura 19, el nimero de vecinos que maximiza los
parametros de evaluacion es 5, valor que puede corroborarse en la Tabla 5, que muestra
de manera més especifica los porcentajes obtenidos. El valor de 1 no se toma en cuenta
y, aunque el valor de 4 también presente buenos resultados, para clasificar dos clases

se escoge un numero impar de vecinos.

4.2.2. Arboles de Decisién

El arbol de decision constituido se puede observar en la Figura 20, donde se
especifican las caracteristicas escogidas para construir el mismo, y los resultados de

los pardmetros de evaluacion se muestran en la Tabla 6.

Tabla 6:
Porcentaje de los parametros de evaluacion usando arboles de decision tras
evaluar las 16 caracteristicas normalizadas

Exactitud Precision  Sensibilidad Especificidad BER
73,00% 75,56% 68,00% 78,00% 0,27
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x11 <-0.289578 11 >=-0.289578

x6 < 0.087527 x7< 0910188 7>=0.910188

13 >= -0.149832 \

X2 >=-0.182286  x9 < -0.391152 %9 >=-0.391152

6 >= 0.087527

x13 <-0.149832

x2 < -0.182286

Figura 20: Arbol de decision resultante tras evaluar las 16 caracteristicas
normalizadas

Se observa que la caracteristica x11 (E. Nivel 5) es la preferida por el clasificador, por
ende, es la que determina si el evento corresponde a un LP o un VT. En el nivel dos
de prioridad del Arbol de decision se tiene a x6 (Perimetro) y x7 (E. Nivel 1), en el
nivel tres se encuentran x12 (E. Nivel 6) y x13 (E. Nivel 7), finalmente en el nivel

cuatro estan x2 (Eje Mayor) y x9 (E. Nivel 3).

4.2.3. Maquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Los resultados de los parametros de evaluacion al evaluar las caracteristicas con

SVM se presentan en la Tabla 6.

Tabla 7:
Porcentaje de los paradmetros de evaluacion usando SVM tras evaluar las 16

caracteristicas normalizadas

Exactitud Precision  Sensibilidad Especificidad BER
84,00% 85,42% 82,00% 86,00% 0,16%
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4.3. Discriminacion de Caracteristicas

Tras observar los datos obtenidos con los datos en bruto y normalizados, se aprecia
que la normalizacion provoca una mejora para dos de los clasificadores: KNN y SVM,
por lo que se procedio a realizar una discriminacion de caracteristicas basandose en
aquellas escogidas por los Arboles de Decision como las méas significativas. Las

caracteristicas se usaron en su forma normalizada y fueron las siguientes:

Eje Mayor

Perimetro

Energia de Nivel 1
Energia de Nivel 3
Energia de Nivel 5
Energia de Nivel 6
Energia de Nivel 7

O N o a s~ wDdh e

Energia de la imagen binarizada

4.3.1. Vecino Mas Cercano (KNN)

En este caso, se realizaron pruebas con un rango de vecinos desde 1 hasta 100, con
el fin de determinar con qué nimero se maximizan todos los parametros de evaluacién

del clasificador. Asi, los datos obtenidos fueron los siguientes:
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Parametros de evaluacion en funcion del nimero de vecinos tras evaluar

tras evaluar 8 caracteristicas normalizadas

8 caracteristicas normalizadas

N. Vecinos  Exactitud Precision  Sensibilidad Especificidad VER
1 92,00% 88,89% 96,00% 88,00% 0,08
2 82,00% 90,00% 72,00% 92,00% 0,18
3 85,00% 84,31% 86,00% 84,00% 0,15
4 84,00% 92,50% 74,00% 94,00% 0,16
5 89,00% 93,33% 84,00% 94,00% 0,11
6 86,00% 92,86% 78,00% 94,00% 0,14
7 89,00% 89,80% 88,00% 90,00% 0,11
8 83,00% 90,24% 74,00% 92,00% 0,17
9 84,00% 86,96% 80,00% 88,00% 0,16
10 80,00% 89,47% 68,00% 92,00% 0,20
11 82,00% 88,10% 74,00% 90,00% 0,18
12 78,00% 88,89% 64,00% 92,00% 0,22
13 79,00% 87,18% 68,00% 90,00% 0,21
14 78,00% 88,89% 64,00% 92,00% 0,22
15 79,00% 87,18% 68,00% 90,00% 0,21
16 79,00% 91,43% 64,00% 94,00% 0,21
17 80,00% 91,67% 66,00% 94,00% 0,20
18 77,00% 90,91% 60,00% 94,00% 0,23
19 77,00% 88,57% 62,00% 92,00% 0,23

20 74,00% 90,00% 54,00% 94,00% 0,26




36

Como se observa en la Figura 21, el nimero de vecinos que maximiza los
parametros de evaluacion es 5, valor que puede corroborarse en la Tabla 8, que muestra
de manera mas especifica los porcentajes obtenidos. El valor de 1 no se toma en cuenta
y, aunque el valor de 7 también presente buenos resultados, con 5 se maximizan la

mayoria de parametros de evaluacion.

4.3.2. Arboles de Decisién

El arbol de decision constituido se puede observar en la Figura 19, donde se
especifican las caracteristicas escogidas para construir el mismo, y los resultados de

los parametros de evaluacion se muestran en la Tabla 9.

Tabla 9:
Porcentaje de los parametros de evaluacién usando arboles de decision tras
evaluar 8 caracteristicas normalizadas

Exactitud Precision  Sensibilidad Especificidad BER
73,00% 75,56% 68,00% 78,00% 27,00%

x5 < -0.289578 &5 >= -0.289578

2 >=0.087527 3>=0.910188

X7 < -0.149832 7 >=-0.149832

x1<-0.182286 44x1 >= -0.182286

x4 < -0.391152 x4 >=-0.391152

Figura 22: Arbol de decision resultante tras evaluar 8 caracteristicas normalizadas
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Se observa que la caracteristica x5 (E. Nivel 5) es la preferida por el clasificador, por
ende, es la que determina si el evento corresponde a un LP o un VT. En el nivel dos
de prioridad del Arbol de decision se tiene a x2 (Perimetro) y x3 (E. Nivel 1), en el
nivel tres se encuentran x6 (E. Nivel 6) y x7 (E. Nivel 7), finalmente en el nivel cuatro
estan x1 (Eje Mayor) y x4 (E. Nivel 3).

4.3.3. Méquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Los resultados de los parametros de evaluacion al evaluar las caracteristicas con

SVM se presentan en la Tabla 9.

Tabla 10:
Porcentaje de los parametros de evaluacién usando SVM tras evaluar 8
caracteristicas normalizadas

Exactitud Precision  Sensibilidad Especificidad BER
80,00% 85,71% 72,00% 88,00% 0,20

Cabe recalcar que cada clasificador tiene su respectivo selector de caracteristicas, por
lo que, si se hace una profundizacién en el aspecto de clasificacion, se debe trabajar
con el selector respectivo.

NOTA: Todos los resultados presentados previamente, se obtuvieron en base al
programa desarrollado en Matlab®, detallado en el Anexo A.
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CAPITULO5
5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

e Para obtener los coeficientes de energia de la sefial sismica mediante la
transformada Wavelet continua de una dimension, se usé la Wavelet
Daubechies con N=7, puesto que ofrece una mejor localizacion de frecuencia,
y se aplicaron 6 niveles de descomposicion, a razon de que las sefiales sismicas
de la base de datos tenian una frecuencia maxima de 50 Hz, debido a la

capacidad de digitalizacion de los equipos.

e Se comprobd, utilizando el gréafico del escalograma de energias, que las zonas
con los colores mas claros de la escala, es decir, con mayor porcentaje

energético, efectivamente correspondian a un evento sismico.

e Lapérdida significativa de muestras que pudiera generarse a causa del proceso
morfoldgico, se controlé de una manera empirica, puesto que se realizé un
conteo pixel a pixel de la figura que representaba el evento sismico en cada
etapa de dicho proceso, para establecer los indices de binarizacién, erosion y
dilatacion que brinden un nimero de muestras casi idéntico a las que

representaban la duracién del evento en la sefial original.

e Con el fin de extraer las caracteristicas del evento sismico, se definié al grupo
de pixeles que lo representaban como una figura geométrica, de manera que
pudieron destacarse caracteristicas como el area, el perimetro, los ejes que la

componen, su orientacion, entre otras.

e Se observo que los niveles de descomposicion Wavelet pueden ser tomados
como otra fuente de caracteristicas, en este caso, se tomo a la energia de cada

nivel como una caracteristica diferente.
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Se concluyd que una caracteristica importante, dado que se trabajé con
imagenes y el procesamiento digital de las mismas, es calcular la energia de la
imagen en si, y se puede obtener de laimagen original o durante cualquier etapa
del proceso morfolégico.

Se evidencio que la normalizacion de caracteristicas, representan un factor
importante a la hora de someterlas a la evaluacién de un clasificador, sin
embargo, cabe recalcar que cada clasificador tiene su respectivo selector de
caracteristicas, por lo que, si se hace una profundizacién en el aspecto de
clasificacion, se debe trabajar con el selector respectivo. Un ejemplo de esto se
corrobora en los resultados favorables obtenidos con Arboles de Decision y

kNN, mas no con SVM, tras la discriminacion de caracteristicas realizada.

Se constatd que el algoritmo propuesto para extraccion de caracteristicas de
sefiales sismicas mediante el empleo de la transformada Wavelet, proporciond
un banco de caracteristicas capaz de darle las pautas necesarias a un
clasificador para determinar el tipo de evento del que se trata, con una baja tasa

de error.

5.2. Recomendaciones

Tras realizar la investigacién de las funcionalidades y ventajas de la
transformada Wavelet, asi como de los tipos de Wavelet, escoger
cuidadosamente los niveles de descomposicion y el tipo que mejor se ajuste a
las caracteristicas de la sefial con la que se va a trabajar, como por ejemplo su

frecuencia.

Usar herramientas que permitan evitar perder un numero significativo de
muestras de la sefial durante el proceso morfoldgico, en este caso se realizé un
coteo manual pixel a pixel, pero su desventaja es que el tiempo requerido para

dicha tarea fue muy extenso.
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5.3. Trabajos Futuros

Los pardmetros de evaluacion obtenidos en este trabajo de investigacion,
fueron resultantes de usar los valores estandar de los clasificadores
proporcionados por la plataforma Matlab®, dado que el objetivo y alcance del
proyecto era la extraccion de caracteristicas y dichos clasificadores fueron
usados para comprobar que eran factibles para realizar una clasificacion, por
lo que, entre los trabajos futuros se encuentra profundizar en el manejo de
clasificadores y analizar el impacto que tenga la modificacién de sus diferentes
variables, asi como el manejo de sus respectivos selectores de caracteristicas,
en los resultados de los porcentajes de los parametros de evaluacion, mismos

que probablemente, podrian mejorarse.
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