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RESUMEN
Los sistemas de alerta temprana se vuelven elementos imprescindibles contemplando la
probabilidad de ocurrencia de desastres naturales, ya que se busca salvaguardar un nimero maximo
de vidas, de esta manera, este tema toma protagonismo a nivel mundial en el marco de la
monitorizacion de los Eventos Sismo Volcanicos (ESV) que son un indicador de una eventual
erupcion volcanica. Ecuador cuenta con el Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional
(IGEPN) que se encarga de realizar la monitorizacion, analisis y clasificacion de la actividad
volcanica en el pais; una red de sismometros de banda ancha brinda los datos obtenidos del volcéan
Cotopaxi, para que esta informacion sea procesada y analizada. EI comportamiento de las sefiales
y los eventos obtenidos por el sismometro tiene similitud con el de las sefiales de voz, debido a que
la presencia de segmentos de habla se manifiesta con un aumento de frecuencia y amplitud de la
sefial, entre otros aspectos sensibles a ser analizados; por esto, en este trabajo se genera la
adaptacion de un algoritmo de deteccién de actividad de voz como herramienta para la deteccion
de los ESV, mismos que, al aumentar su ocurrencia arrojan una mayor probabilidad de erupcién
volcéanica. Ademas, se realiza un estudio comparativo del rendimiento del algoritmo implementado,
en retrospectiva con trabajos realizados anteriormente en cuanto al mismo volcén. Los resultados
obtenidos demuestran el pleno funcionamiento del detector, que opera con precision del 100% y
exactitud de 99.1039%, considerando una base de datos de sefiales sismicas del volcan Cotopaxi.
PALABRAS CLAVE:
e VOICE ACTIVITY DETECTION
e DETECCION DE ESV

e SISMICIDAD VOLCANICA
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ABSTRACT

Early warning systems become essential elements contemplating the probability of occurrence of
natural disasters, since it seeks to safeguard a maximum number of lives, in this way, this issue
takes center stage worldwide. Ecuador has the Geophysical Institute of the National Polytechnic
School (IGEPN) that is responsible for monitoring, analysis and classification of volcanic activity
in the country; a network of seismometers provides the data obtained from the Cotopaxi volcano,
so that this information can be processed and analyzed. The behavior of the signals and the events
obtained by the seismometer is similar to that of the voice signals, because the presence of speech
segments manifests itself with an increase in the frequency and amplitude of the signal, among
other sensitive aspects to be analyzed; for this reason, the adaptation of a speech activity detection
algorithm is generated as a tool for the detection of microseisms, which, by increasing their
occurrence, show a greater probability of volcanic eruption. In addition, a comparative study of the
performance of the algorithm to be implemented is done, in retrospect with works previously
carried out regarding the same volcano. The results show the full operation of the detector, which
works with 100% of precision and 99.1039% accuracy, considering a database of seismic signals
from the Cotopaxi volcano.

KEYWORDS:

e VOICE ACTIVITY DETECTION

e DETECTION OF MICROSISMIC EVENTS

e VOLCANIC SISMICITY
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1. DESCRIPCION

1.1. Introduccion

El Cinturdn de Fuego de los Andes es un area de 40000 km donde existe intensa actividad
volcanica y sismica, en su territorio se encuentran el 75% de los volcanes activos del mundo y se
han producido el 90% de los terremotos documentados. Su area se divide en cuatro zonas
volcanicas, dentro de las cuales el volcan Cotopaxi, Cerro Azul y Ojos del Salado son considerados
los mas activos y peligrosos. (Rosenberg, 2018).

En Ecuador esta ubicado uno de los volcanes mas peligrosos del mundo, el volcan Cotopaxi.
Mismo que se posiciona en la Cordillera Oriental entre las ciudades de Latacunga y Quito, a una
altura de 5897 m sobre el nivel del mar. Es un volcén en estado activo con un crater de diametro
de 800 m en sentido Norte-Sur y 650 m en sentido Este-Oeste. Cercanos al él, se encuentran otros
volcanes como el Sincholahua, Quilindafia y Rumifiahui. Los cinco episodios eruptivos que ha
presentado el volcan desde el afio 1532 han generado grandes pérdidas socio — econémicas en el
pais, ya que su erupcion da lugar a la formacion de lahares (flujos de lodo y escombros) que fluyen
por zonas que actualmente son densamente pobladas como el Valle Interandino entre Mulalé y
Latacunga, y una parte del valle de los Chillos, afectando asi a mas de 300000 personas. Debido al
rango repetitivo en que se han producido las erupciones, no existe duda de que se va a suscitar una
nueva erupcion en el plazo de décadas, motivo por el cual el volcan Cotopaxi es monitoreado

constantemente. (IGEPN, Cotopaxi, 2017)
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La relevancia del volcan Cotopaxi ha aumentado a nivel mundial debido a su peligrosidad,
es por eso, que al igual que otros volcanes activos, se mantiene en observacion y estudio constante
para prever los efectos desastrosos de su erupcion. La monitorizacion de la actividad volcanica
mediante redes de sensores es un proceso que se viene realizando desde hace mas de una década
en el Ecuador. Como se detalla en (Werner-Allen, Johnson, Ruiz, Lees, & Welsh, 2005), estos
sensores son utilizados para determinar el origen y localizacién de un sismo o una explosion, para
estudiar la estructura interior del volcan o para diferenciar en la sefial, las verdaderas erupciones,
del ruido que provocan otras sefiales que no son de interés volcanologico.

La erupcion del volcan Cotopaxi puede dar lugar a la aparicion de una serie de fenbmenos
como: gases volcanicos que si bien no son letales, en altas cantidades podrian perjudicar la salud
de los seres vivos que se expongan a ellos; flujos de lava que descienden lentamente por las faldas
del volcéan pero no llegan a cubrir largas distancias hasta llegar a un estado de petrificacién que
podria mantener una temperatura alta incluso por meses; domos de lava formados por magma
altamente viscoso que le obliga a estancarse; flujos piroclasticos o nubes ardientes formados por
gases, ceniza y fragmentos de roca que descienden por el cono del volcan y tiene una alta
probabilidad de ocurrencia debido a la historia eruptiva del volcan; lluvia de ceniza y piroclasticos
que por su menor peso son acarreadas por el viento y llegan a cubrir &reas a mayor distancia del
crater; lahares que son flujos de lodo y escombros de material volcanico formado por la fusion del
casquete glaciar que facilita el deslizamiento del mismo a velocidades de hasta 100km/h y
finalmente se presentarian sismos de baja magnitud producidos en el cono del volcan y que no
afectan ni son percibidos por las comunidades aledafias. Estos sismos de baja magnitud seran el
objeto de la presente investigacion ya que se analiza el espectro tanto en tiempo como frecuencia

gue generan estas sefiales sismicas. (Hall, y otros, 2005)
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El Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN) ejecuta un sistema de
monitorizacion y vigilancia permanente durante las 24 horas del dia y los 365 dias del afio. Cuenta
con un Sistema Informatico para el Procesamiento y Analisis de Sefiales Sismicas de Volcanes en
el Ecuador (SIPASS), mismo que fue desarrollado en el 2011 con el fin de reemplazar los anteriores
programas para el analisis de sefiales sismicas que ya estaban obsoletos y requerian de intervencion
manual. Con esto se busca brindar una respuesta inmediata al identificarse una crisis sismica o
volcanica en el territorio ecuatoriano. En (Viracucha & De la Bastida, 2014) se explica el
funcionamiento del sistema, mismo que reconoce los ESV que los volcanes producen, utilizando
la transformada rapida de Fourier (FFT) para calcular el espectro de la sefial, luego el usuario
verifica el rango de frecuencias y determina el tipo de evento de manera manual, posteriormente
esta informacion es almacenada en una hoja de célculo de Excel.

En este contexto, en la presente investigacion se desarrolla un algoritmo automaético de
deteccion de los ESV del volcan Cotopaxi. Al tratar las sefiales sismicas que fueron obtenidas por
los sensores, se verificd la similitud de estas con las sefiales de voz. Es asi como se optd por adaptar
las rutinas y procesos utilizados por los algoritmos de Deteccidn de Actividad de Voz (VAD, del
inglés Voice Activity Detection) de manera que se acoplen a los parametros de trabajo de las sefiales
sismicas y consecuentemente reconozca los segmentos de la sefial en que se produjeron ESV que
pueden servir de alerta temprana para declarar el estado eruptivo del volcan.

Se han realizado ya varias investigaciones relacionadas al reconocimiento del habla
utilizando técnicas de Deteccion de Actividad de Voz. Las principales alternativas se basan en el
calculo y verificacién de la energia en cortos periodos, funciones de autocorrelacion, taza de cruce
por cero, etc. En la presente investigacion se desarrolla un algoritmo adaptativo de Deteccion de

Actividad de Voz (A-VAD) cuyas tecnicas han sido adaptadas para obtener un correcto
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funcionamiento con las sefiales sismicas. En el detector desarrollado se realiza un
preprocesamiento de la sefial, junto con técnicas como la sustraccion espectral de potencia de la
sefial, el calculo de los coeficientes cepstrales de la frecuencia de Mel, modelos de entrenamiento
de mezcla Gaussiana (GMM) y pruebas de maxima verosimilitud. Se busca mejorar las medidas
de rendimiento de detectores de ESV desarrollados anteriormente para el volcan Cotopaxi y asi
aportar a la ejecucién de una alerta temprana que disminuira las cifras de tragedias al presentarse
una eventual erupcion.

Las sefiales sismicas utilizadas como datos de este trabajo estan organizadas en una base de
datos que consta de 1190 ESV etiquetados por el IGEPN. Dichas etiquetas muestran informacion
relevante para la presente investigacion, como la fecha, hora, tiempo de inicio y finalizacién del
evento, la estacién de monitoreo de la cual proviene, la duracion del evento y su tipologia.

El presente trabajo investigativo se ha desarrollado con el apoyo del IGEPN y bajo la tutela
de los docentes anexados al proyecto de investigacion “SRASI - Implementacién de un Sistema de
Reconocimiento Automatico de Senales Sismicas del Volcan Cotopaxi” registrado con numero N.-

2016-EXT-038 en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE.

1.2. Justificacion e Importancia

Las erupciones volcanicas son incidentes geoldgicos que ocurren frecuentemente en la zona
conocida como Cinturon de Fuego de los Andes. Tanto gedlogos como vulcanélogos son
profesionales que buscan predecir con precision cuando un volcan va a entrar en periodo de
erupcion y cudl serd su impacto en las areas aledafias. Motivo por el cual los sistemas de alerta
temprana se han convertido en un tema de relevancia para preservar la vida en general y mitigar el

riesgo de pérdidas materiales. Es por eso que se intenta aumentar el nivel de precision de los
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sistemas de deteccidn, ya que estos sistemas forman parte de la monitorizacion que ejecuta el
IGEPN vy al presentarse un aumento de la actividad microsismica en el volcéan, el IGEPN debe
notificar a las autoridades pertinentes.

En el contexto de un Sistema Nacional de Alerta Temprana de Volcanes (Guffanti, y otros,
2007) afirma que el alcance técnico de la monitorizacién es un proceso critico ya que esta
directamente relacionado a la investigacion de los componentes clave que suponen un riesgo en un
desastre natural de tipo volcanico, para de esta manera iniciar acciones y tomar decisiones politicas
que disminuyan el impacto en las comunidades que corren riesgo. En Ecuador, el IGEPN fue
decretado como encargado oficial del diagnostico y la vigilancia de los peligros sismicos y
volcanicos en todo el territorio nacional (IGEPN, Presentacion, 2019). Sus alertas estan basadas en
la informacion y datos recolectados por una red de sensores instalados en las inmediaciones del
volcéan. Debido al ruido de fondo que pueden captar los sensores, es de vital importancia que las
sefiales obtenidas sean primero preprocesadas de manera Optima, reduciendo asi el nivel de ruido
y filtrando las componentes de frecuencia que no estan dentro del rango de interés; para luego ser
analizadas por el algoritmo de deteccion que mostrara la cantidad de eventos existentes en un
reducido tiempo de procesamiento, conociendo dicha informacion los especialistas encargados
podran generar los informes correspondientes a la actividad sismo-volcéanica. A continuacion, el
IGEPN remite estos informes a la Secretaria de Gestion de Riesgos que, junto con el Ministerio
Coordinador de Seguridad toman las medidas pertinentes para salvaguardar la integridad de la
ciudadania.

Con la deteccidn de los microsismos del volcan Cotopaxi se busca optimizar el proceso de
etiquetado y clasificacion que realizan en el IGEPN, ya que se extraeria directamente el segmento

de la sefial en que ocurre el evento, evitando asi, desplazarse manualmente en la sefial en busqueda
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de la siguiente ocurrencia. La implementacion de un algoritmo de VAD en el estudio de
reconocimiento de ESV de la actividad del volcan Cotopaxi aportara al rendimiento y precision del
sistema general utilizado por el IGEPN, realizdndose también un estudio comparativo con los

métodos ya implementados.

1.3. Alcance del Proyecto

La presente investigacion busca fortalecer y colaborar con los objetivos del proyecto
“SRASI - Implementacién de un Sistema de Reconocimiento Automatico de Sefiales Sismicas del
Volcan Cotopaxi”, enmarcandose en el contexto de la deteccion de los ESV en las sefiales obtenidas
de los sensores situados en el volcan Cotopaxi.

Para la etapa de experimentacion se utilizan dos bases de datos que contienen ESV
previamente etiquetados por el IGEPN. Las sefiales pasaran por el A-VAD desarrollado entregando
la informacion sobre el tiempo de inicio y finalizacion de los ESV encontrados. Se busca comparar
y verificar los eventos ya etiquetados por el IGEPN en estas sefiales para calcular las medidas de
rendimiento, que son: exactitud, precision, especificidad, sensibilidad y taza de error balanceado
(BER, del inglés Balanced Error Rate).

Posteriormente, se generan curvas de la Caracteristica Operativa del Receptor (ROC) para
los resultados de cada base de datos, con el objetivo de no limitar las estadisticas sobre el
rendimiento del detector a un solo punto especifico de operacion, y asi tener una idea generalizada
del desempefio de este. Por lo tanto, en el presente proyecto se detectan los eventos sismicos,
aportando el tiempo en que inicié y finalizd el evento, lo cual ayudard a los profesionales
pertinentes a predecir cuando el volcan Cotopaxi entre en una etapa eruptiva para que asi, las

entidades correspondientes, tomen medidas tempranas de prevencion y alerta.



1.4. Obijetivos
1.4.1. General
Desarrollar e implementar un algoritmo de VAD en el estudio de la deteccion de Eventos Sismo
Volcéanicos (ESV) del volcan Cotopaxi.
1.4.2. Especificos

e Adquirir informacion mediante un estudio previo de los diferentes algoritmos de VAD, para
analizar la compatibilidad con las caracteristicas de las sefiales sismicas del volcan
Cotopaxi.

e Desarrollar el detector A-VAD definiendo los valores de los parametros que se ajusten a
las sefiales sismicas.

e Evaluar el desempefio del detector en las bases de datos de sefiales del volcan Cotopaxi,
tanto para los ESV etiquetados individualmente como para las sefiales de simulacion de
tiempo real.

e Calcular las métricas de desempefio del detector que son: exactitud, precision,
especificidad, sensibilidad y taza de error balanceado, asegurandose de cumplir con los
requerimientos del IGEPN.

e Comparar el algoritmo A-VAD con trabajos previos realizados sobre la misma linea de

investigacion.



1.5. Trabajos Relacionados

Se han realizado una serie de trabajos investigativos relacionados con la deteccion de ESV
en las sefiales del volcan Cotopaxi, para lo cual se han utilizado una variedad de métodos y procesos
distintos con el objetivo de experimentar y mejorar las métricas de rendimiento del sistema general.

En el estudio (Lara-Cueva, Moreno, Larco, & Benitez, 2016) el preprocesamiento de las
sefiales sismicas es el primer paso, luego se realiza la deteccion de un par de puntos al inicio y al
final del ESV, pero adicionalmente se analizan los bordes que se forman por el espectro relacionado
a la energia, es decir se encuentra un borde ascendente que precede un punto inicial y un borde
descendente relacionado a un punto final; para lo que se utiliza un filtro 6ptimo basado en técnicas
de procesamiento digital de imagenes y la seleccién fija de umbrales para la l6gica de decision.
Este detector tuvo una precision de 95.2% y BER de 0.005, siendo testeado en una base de datos
de 436 ESV etiquetados por el IGEPN.

Enel articulo (Lara, Paillacho, & Villalva, 2017) se presenta un sistema de deteccion basado
en la clasificacion supervisada de los eventos sismo-volcénicos y no volcéanicos registrados durante
el afio 2010 en el volcan Cotopaxi; para la deteccion, el algoritmo emplea cuatro caracteristicas
adquiridas por medio de la energia de los coeficientes de aproximacion y la descomposicién
wavelet analizando con las familias Daubechies y Symlet obteniendo una precision del 98%.

Otro tipo de procesamiento para la deteccion de ESV del volcan Cotopaxi es propuesto en
(Jaramillo Aranha, 2015), donde se realiza un estudio tiempo-frecuencia tomando a la sefial sismica
como un proceso localmente estacionario con ventanas deslizantes y por medio de una hip6tesis de
test binario se maximiza la presencia de eventos y se minimiza la ausencia de los mismos. Se logré

disefiar 12 detectores de eventos basandose en técnicas usadas en aplicaciones de radar y que
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trabajan incluso en presencia de ruido; con estas técnicas se buscé brindar informacion para definir
el tipo de sismos de las zonas detectadas.

Con el objetivo de identificar el incremento de la actividad sismica en el volcan Cotopaxi,
la investigacion detallada en (Lara, Carrera, Benitez, Ruiz, & Rojo, 2016) detecta de manera
automatica los ESV que se presentan en la sefial, misma que pasa primero por un subsistema de
preprocesamiento compuesto por un filtro pasabanda de orden 128, para luego ser segmentada en
ventanas no solapadas de 15 segundos que forman una matriz de datos que servira para entrenar la
maquina y asi distinguir entre las ventanas que contienen un evento y las que no. La etapa de
deteccion del sistema mostro una taza de reconocimiento del 99% siendo aplicada en un grupo de
prueba de 116 sefiales de tipo Largo Periodo (LP) y Volcano Tectdnicos (VT) etiquetadas por el
IGEPN.

Dentro de las investigaciones enmarcadas en la implementacion de deteccion de actividad
de voz para sefiales sismicas, el trabajo de (Rodriguez & Lara-Cueva, 2018) propone mejorar un
detector de microsismos basado en VAD, para lo cual se utiliza la segmentacion de la sefial para
trabajar con ventanas fijas y analizar la relacion sefial a ruido. Tanto el algoritmo de VAD como
un filtro 6ptimo de deteccidn de borde es adaptado al sistema, obteniéndose una precision del 96%
en la implementacion en tiempo real de las sefiales del volcan Cotopaxi.

En cuanto al desarrollo de los algoritmos de VAD, (Qing Ong, Chiat Tan, Vengadasalam,
Heng Tan , & Hai Ooi, 2017) reconoce tres grupos: algoritmos basados en reglas, algoritmos de
modelamiento estadistico y aquellos que manejan un enfoque al aprendizaje automatico conocido
como “Machine Learning”. Algoritmos codificadores comerciales como G.729B y el formato
Multi-Tasa Adaptativo (AMR, del inglés Adaptive Multi-Rate) realizan la clasificacion de los

segmentos de voz basandose en reglas con umbrales predefinidos. Los modelos estadisticos son
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superiores a los mencionados anteriormente cuando el segmento de habla no esta claramente
definido, entre ellos se tiene al modelo de prueba de razon de verosimilitud (LRT), el modelo oculto
de Markov (HMMs) y los modelos mixtos Gaussianos (GMMSs). En los ultimos afios, se han
obtenido resultados impresionantes en los algoritmos de VAD que realizan la clasificacion
utilizando los coeficientes cepstrales de la frecuencia de Mel (MFCCs) como pardmetros de
discriminacion. (Kinnunen & Padmanabhan, 2013). Ademas, el algoritmo implementado en
(Kinnunen & Padmanabhan, 2013) es de tipo adaptativo, motivo por el cual, la variacién del ruido
de fondo no seria un problema para el reconocimiento de los ESV.

Tras haber indagado en la bibliografia existente se concluye que, si bien han existido varias
investigaciones relacionadas a la deteccién de los ESV que se presentan en las sefiales del volcan
Cotopaxi, es importante adaptar las nuevas técnicas de VAD que se han ido creando como la
sustraccion espectral de potencia, el cdlculo de coeficientes cepstrales de la frecuencia de Mel, los
modelos de entrenamiento de mezcla gaussiana, Yy, ademas, tomar en cuentas las mejoras que se
implementaron en las Gltimas investigaciones con relacion al preprocesamiento de las sefiales, con

el objetivo de mejorar las medidas de rendimiento.

1.6. Organizacion del Trabajo

El trabajo presentado consta de cinco capitulos que fueron organizados de manera que se
facilite su lectura. EI primer capitulo engloba las razones que motivaron el desarrollo de este trabajo
investigativo. Con la introduccion se brinda una idea general del contexto en el cual estd inmerso
el trabajo, mientras que la justificacion e importancia aclaran los argumentos que se tuvo para

realizarla. Tanto en el alcance como en los objetivos del proyecto se definen las metas a lograr y
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que resultados se busca presentar; finalmente, los trabajos relacionados hacen de guia y sustento
de partida para la presente investigacion.

En el segundo capitulo se desarrolla el marco tedrico de la investigacién, abordando los
temas principales que deben ser conocidos para lograr entender el proceso del algoritmo propuesto.
Se profundiza en las técnicas utilizadas, dando el trasfondo necesario para la comprension del
siguiente capitulo.

La metodologia utilizada para la adaptacion del algoritmo y su correcta implementacion
para las sefiales sismicas es explicada en el tercer capitulo. Es necesario explicar cémo fueron
utilizadas las técnicas explicadas en el segundo capitulo para entender los procesos que se llevaron
a cabo con el fin de lograr los objetivos propuestos.

El capitulo cuatro describe los resultados que se generaron tras implementar el algoritmo
del detector de ESV en las bases de datos disponibles. Son expuestas las medidas de rendimiento
calculadas para un punto de operacion fijo. También se presentan las gréaficas de las curvas ROC
que brindan una idea general del desempefio del detector en cualquier punto de operacion.

Finalmente, en el capitulo cinco se realiza la discusion, misma que es un compendio de los
resultados obtenidos al probar el algoritmo A-VAD en contraste con trabajos similares realizados
anteriormente. Se generan las conclusiones y recomendaciones del trabajo investigativo en relacion
con los objetivos planteados inicialmente y, por Gltimo, se habla sobre los posibles trabajos futuros

que se pueden realizar en la linea de este proyecto.
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CAPITULO II

2. MARCO TEORICO
2.1. Vulcanologia

2.1.1. Generalidades

En el marco del pasado geoldgico de nuestro planeta se sabe que mas de 1300 volcanes han
pasado por un estado eruptivo en los ultimos 10000 afios y en promedio 50 volcanes entran
anualmente en erupcion. Ademas, tomando en cuenta que aproximadamente el 10% de la poblacion
mundial vive sobre o cerca de volcanes potencialmente eruptivos, es de crucial importancia
elaborar planes de emergencia y planificacion territorial que salvaguarden la vida de millones de
personas. En este contexto opera la Vulcanologia, que, como tal, es una ciencia que se dedica al
estudio y analisis de los fenGmenos eruptivos magmaticos y volcanicos que se producen en el
manto y la corteza terrestre y estan relacionados directamente con la evaluacion y vigilancia de los
peligros que suponen las erupciones volcanicas.

Para realizar una correcta clasificacion generalizada de los tipos de volcanes en relacién con
la composicion de lava y su estilo eruptivo se presenta la Tabla 1 donde constan las diferentes
caracteristicas que se pueden presentar. Es importante sefialar que el volcan de tipo Escudo esta
ubicado generalmente en el interior de las placas tectonicas y se presentan en la superficie puntos
calientes, mientras que el tipo Estrato — volcan esta ubicado a lo largo o en los margenes de las

placas tecténicas convergentes.



Tabla 1

Relaciones entre tipos de volcanes, estilos y caracteristicas eruptivas.
Lava predominante

Tipo de Caracteristicas eruptivas mas
Viscosidad Estilo eruptivo
volcan Composicion comunes
relativa
Escudo — Generalmente no explosivo Fuentes de lava, flujos de lava
Basaltica Fluidal
Volcan a débilmente explosivo (extensos), lagos y pozas de lava
Flujos de lava (medianos),
Generalmente explosivo, productos balisticos explosivos,
Andesitica Menos fluidal
pero a veces no explosivo caidas de tefra, flujos y oleadas
Estrato — piroclasticos.
Volcan Tipicamente muy explosivo, Productos balisticos explosivos,
Dacitica o Viscosa a pero puede ser no explosivo, caidas de tefra, flujos y oleadas
Riolitica muy viscosa especialmente después una piroclasticos, flujos de lava

explosién grande (cortos) y domos de lava.

Fuente: (Tilling & Beate, 1993)

Independientemente del tipo de volcan, los procesos geoldgicos son peligrosos por los
efectos que conllevan, por lo que en la Tabla 2 seran clasificados de acuerdo con sus caracteristicas.
Tabla 2

Tipos de eventos volcanicos peligrosos
Tipo de evento volcéanico

Caracteristicas

Flujos de lava

Corrientes de densidad pirocléstica Son flujos impulsados por la gravedad,

o  Explosiones laterales dirigidas tipicamente impactan aquellas areas ubicadas dentro de

e Flujos y oleadas piroclasticas valles cuyas cabeceras estan en los volcanes.

Avalanchas de escombros

Flujos de escombros volcanicos o lahares

CONTINUA mmm)p
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Crecientes o aluviones

Son lanzados a la atmdsfera por las
Caidas de tefra y proyectiles balisticos explosiones volcanicas y dispersadas por los vientos

hasta cubrir areas extensas.

Escapan durante y entre erupciones y pueden
Gases volcanicos
afectar grandes areas.

Terremotos
Se presentan en menor probabilidad, pero al

Tsunamis
generarse, representan el mayor peligro.

Ondas atmosféricas de choque
Fuente: Modificado de (Blong, 1984)

Para llevar a cabo la mitigacion del peligro y la reduccién del riesgo volcéanico las
instituciones académicas y los programas de investigacion cientifica realizan un sustento
investigativo de: procesos eruptivos, productos volcanicos, fenomenologia volcanica, modelos
eruptivos, intervalos de recurrencia y redes de vigilancia, que, basandose en el comportamiento
pasado y presente de cada volcan ayudan a predecir el posible comportamiento a futuro del este.
Posteriormente, la entidad cientifica responsable crea mapas de zonificacion de la peligrosidad del
volcéan, junto con programas de concientizacion sobre los peligros y pronosticos de erupciones.
Finalmente, las entidades gubernamentales junto con las autoridades ejecutoras crean planes de
aviso y contingencia sobre desastres naturales para salvaguardar la seguridad de la poblacion.
(Tilling & Beate, 1993)

2.1.2. Vulcanologia en el Ecuador

Ecuador esta ubicado en un margen continental activo ya que esta en la subduccion de la

Placa Oceanica Nazca por debajo de la Placa Continental Sudamericana, mismas que forman un

angulo entre 25° y 30° que ha influenciado directamente el comportamiento de los volcanes a lo
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largo del Ecuador. Junto con Colombia, el pais forma parte de los Andes septentrionales (NVZ, del
inglés Northern Volcanic Zone) presentando elevaciones que varian entre 3500 y 6000 msnm.
Como se explica en (Vallejo Vargas, 2011), en el pais se diferencian tres regiones fisiogréaficas: el
Oriente 0 Llanura Amazonica al este de los Andes, la Sierra que comprende dos cordilleras
paralelas, la Cordillera Occidental y Cordillera Real separadas por una depresion estructural
denominada Valle Interandino y la region Costa que se refiere a las zonas de baja elevacion al
occidente de los Andes.

En Ecuador se han producido varias erupciones volcanicas que han alcanzado altos indices
de magnitud y explosividad volcanica (VEI), siendo las mas destructivas las generadas en el volcan
Chalupas, la Isla de la Plata y el volcan Guagua Pichincha. Ecuador acoge en su territorio un total
de 68 volcanes, de los cuales 33 son considerados activos (Corominas, 2011) y dentro de los cuales,
el volcan Cotopaxi es uno de los seis volcanes que mas afectacion ha causado a lo largo de la
historia del pais.

El Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN) en Ecuador, es la
organizacion encargada de mantener en vigilancia permanente las elevaciones que podrian
representar amenazas sismicas y volcanicas, con el objetivo de reducir el impacto negativo y
promover una cultura de prevencion en el pais reduciendo la vulnerabilidad frente a los fendmenos
sismicos y volcénicos, llevando a cabo monitoreos geoquimicos, de deformacion, cambios fisicos
y vigilancia volcénica para emitir boletines semanales y durante estados de emergencia, diarios.

2.1.3. Volcan Cotopaxi
Ubicado en las coordenadas 0°38’ S, 78°26° W, ¢l volcan Cotopaxi (ver Figura 1) se levanta

hasta una altura de 5897m sobre el nivel del mar, estd ubicado en la Cordillera Real de los Andes
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Ecuatorianos en la provincia que lleva el mismo nombre. Con 20 km de diametro basal, sobre su

forma conica y simétrica reposa un casquete glacial cuya pendiente esta entre los 30° y 35°.

Figura 1. Volcan Cotopaxi visto desde el Norte.
Fuente: S. Hidalgo (IGEPN)

Este volcan es considerado de caracter bimodal debido a que ha generado dos tipos de
erupciones: andesiticas y rioliticas, que, como se explico en la Tabla 1, difieren en su estilo eruptivo
y en los efectos adversos que generan, siendo la erupcién riolitica la que genera una mayor
distribucion de los desechos volcanicos. Segun (Hall, y otros, 2005), el primer periodo prehistorico
eruptivo del volcan Cotopaxi data de hace ~500 ka, este antiguo complejo remanente volcanico
yace en el flanco sur y sur occidente del cono actual, cuya explosion produjo principalmente
magmas Y lavas rioliticas y de obsidiana. Después de una época de reposo de 350 ka, el volcan
tuvo una vigorosa reactivacion produciendo al menos cinco erupciones rioliticas y frecuentes
erupciones andesiticas que por su menor alcance contribuyeron a la formacion del cono del volcan.
Debido a la fundicion de gran porcion del glaciar se formaron lahares de tamafio gigantesco

conocido como “Lahar del Valle de Los Chillos” que flujo por los rios Pita, San Pedro y



17

Guayllabamba hasta llegar al océano Pacifico por el rio Esmeraldas. En el periodo histérico, las

erupciones del volcan azotaron a las culturas prehispanicas durante los Gltimos 500 afios con un

promedio de ocurrencia de una vez por siglo. La Gltima gran erupcion se dio en 1877, con presencia

de flujos piroclasticos, pequefias corrientes de lava, ceniza y lahares que provocaron destruccion a

su paso por haber rebosado facilmente los cauces naturales de los rios provocando inundaciones de

lodo y arrasando todo a su paso.

A continuacion, se describen los tipos de fendmenos volcanicos ocurridos en el Cotopaxi

durante sus erupciones, se los presenta desde el menos peligroso hasta el mas devastador. (Hall, y

otros, 2005)

Sismos volcanicos: sefiales detectadas por una red de sismografos instalada en el volcéan,
aumentan representativamente en las semanas 0 meses precedentes a la erupcion y se
localizan cerca o bajo el cono del volcéan.

Gases volcanicos: estos gases de origen magmatico se producen antes, durante y después
de la erupcion y llevan consigo particulas de dioxido de azufre, acido clorhidrico, didxido
de carbono y mondxido de carbono que pueden ser dafiinas para los seres vivos de las
cercanias y en el peor panorama provocar lluvias acidas.

Flujos de lava: formados por roca fundida que se derrama desde el crater y fluye por flancos
y quebradas aledafias. Es comUn que avance a bajas velocidades y se estanque a los pocos
kilometros, cubriendo solamente el cono del volcan.

Domos de lava: se forman cuando el magma es de gran viscosidad y no logra fluir, de
manera que se estancan sobre el crater formando una estructura inestable que se derrumba

con facilidad.
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Flujos piroclasticos: mezcla de gases, ceniza y fragmentos de roca a altas temperaturas que
se desplazan a manera de avalancha a grandes velocidades alcanzando los 200km/h. Su
componente mas denso viaja por el suelo y esta formado por fragmentos de roca y bloques
de escoria, mientras que su componente gaseosa se expande mas y prolifera ceniza y gases
calientes.
Lluvia de cenizay piroclasticos: las particulas mas pequefias producto de la erupcion llegan
a mayores alturas para ser dispersadas por el viento, llegando a distancias mas lejanas del
volcan, cubriendo con una capa de varios centimetros o decimetros de espesor y generando
pérdidas en agricultura y ganaderia.
Flujos de lodo y escombros: conocidos cominmente como lahares, son una mezcla de
rocas, piedra pémez y arena que, junto con el agua proveniente del deshielo del glaciar por
las altas temperaturas, se movilizan a velocidades de hasta 100km/h por los drenajes
naturales como rios y quebradas, llegando a desembocar en el Océano Pacifico.
Avalanchas de escombros: el ascenso de gran cantidad de magma o un sismo de gran
magnitud puede provocar el derrumbe de rocas por los flancos del volcan, mismos que
también pueden ser inestables porque la pendiente del cono supera los 30° de inclinacion,
Ilevando asi a su paso lo que encuentre.

Ademas, el IGEPN, mantiene un monitoreo por vigilancia instrumental en el volcan

Cotopaxi que se enfoca principalmente en los siguientes parametros:

Sismicidad
Deformacion

Fumarolas y aguas termales
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e Temperatura superficial
e Lahares
e Glaciar del Cotopaxi
Es de suma importancia tener una clara percepcion de los riesgos asociados a una eventual
erupcion del volcan Cotopaxi. Segun (Salazar & D'Ercole , 2009) los vulcandlogos consideran que
son posibles varios tipos de crisis volcanicas, con fases largas de actividad previa a la erupcion (al
menos varias semanas), aun asi el tiempo de las crisis volcanicas no puede ser previsto todavia, por
lo que se elaboran varios estudios relativos a los microsismos como indicador de la cercania de un

proceso eruptivo.

2.2. Sismicidad volcanica

Los microsismos volcéanicos se producen como parte del proceso de reactivacion del volcan
al entrar en un proceso eruptivo, se relacionan con el ascenso del magma que debe abrirse paso
entre las formaciones rocosas provocando fracturas. Estos microsismos generan ondas sismicas
que viajan hacia la superficie del volcéan llegando a los sensores.

Las ondas sismicas estdn compuestas de varios segmentos de sub sefiales cuya ocurrencia
sucede consecutivamente, comenzando con la onda P, sequida de laonda S, la onda L y finalmente

la coda como se visualiza en la Figura 2.
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Onda P ' Coda

Onda S

Figura 2. Partes de un evento sismico
A continuacion, se explican las caracteristicas de cada tipo de ondas sismicas. Las
principales son las ondas de volumen: P y S. Las ondas primarias (P) son ondas longitudinales de
compresion que se propagan a gran velocidad a través de cualquier material y oscilan en la
direccién de propagacion de la onda, se asimilan a las tipicas ondas sonoras.

Las ondas secundarias (S) son transversales o de cizalla, se mueven en direccion
perpendicular a la direccion de propagacion de la perturbacion (Figura 3), con menor velocidad de
las ondas primarias y sin poder propagarse por masas liquidas (Jiménez Tintaya, 2007). Se
subdividen en ondas sh cuyas particulas oscilan en el plano horizontal y las ondas sv que lo hacen
en el plano vertical. En el caso de los sismos regionales, el tiempo de diferencia causado por la
velocidad de propagacion entre la onda P y la onda S es de suma importancia para localizar el foco

donde se origino el temblor o terremoto.
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Ona Primaria

Onda Secundaria

Figura 3. Propagacion de lasondas Sy P
Fuente: (EducarChile, 2012)

Existen también las llamadas ondas superficiales que se propagan por las capas superiores
de la tierra y pierden abruptamente su amplitud dependiendo de la profundidad donde se originen,
en su clasificacion constan las ondas Rayleigh que causan un movimiento similar a las ondas del
mar, con sus particulas moviéndose en forma elipsoidal en el plano vertical y ondas Love que
oscilan solamente en el plano horizontal, su velocidad es un 90% de la velocidad de las ondas S y
es ligeramente superior a la velocidad de las ondas Rayleigh. En la Figura 4 se ilustra la

propagacion de las ondas Rayleigh y Love.

1 | |
il | |

Onda Love

Onda Rayleigh

Figura 4. Propagacion de lasondas Ly R
Fuente: (EducarChile, 2012)
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Finalmente, la Coda es considerada una onda de retrodispersion causada por las numerosas
heterogeneidades distribuidas uniformemente sobre la corteza terrestre, representa la perdida de

energia del evento sismico y finalmente su dispersion. (Aki & Chouet, 1975)

2.2.1. Monitoreo de la sismicidad

Existe una amplia variedad de instrumentos de medicion que se utilizan para captar las
sefiales sismicas de un volcan, entre los mas avanzados tecnolégicamente estan las estaciones
sismicas de banda ancha, las camaras termogréaficas y los satélites. (Hall, y otros, 2005)

Segun el Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN), Ecuador cuenta
con una Red Nacional de Sismdgrafos (RENSIG) desde 1970, habiendo sido instalados primero
sensores de periodo corto de una componente y con el tiempo ser renovados por sensores de tres
componentes de periodo corto. Ademas, se tiene colaboraciones con varios centros investigativos
a nivel internacional como: Geological Survey of Canada (GSC), University of Hawaii (UH),
University of Mississippi (UM), Incorporated Research Institutions for Seismology (IRIS); quienes
han contribuido con la instalacion de estaciones con sensores banda ancha, acelerografos, equipos
de infrasonido y un GPS de alta resolucion para el monitoreo de la deformacion cortical, formando

parte de una red mundial de monitoreo volcanico.

2.2.2. Tipos de Eventos Sismo Volcanicos
Conocer el tipo de evento sismico que esta ocurriendo en un volcan es de suma importancia
para el descubrimiento de posibles interacciones entre estos ligeros movimientos tellricos
volcanicos y futuros procesos volcanicos eruptivos (Alvarez, Henao, & Duque, 2007). A

continuacion de describen los principales tipos de sefiales simicas cuya ocurrencia es comudn en un
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panorama de posible erupcidn volcanica y son sismos: Volcano Tectonicos (VT), de Largo Periodo
(LP), Hibridos (HB) y Tremores Volcanicos (TRE).

a. Eventos Volcano Tectonicos

Los sismos Volcano Tectonicos (VT) o de alta frecuencia se deben a la formacién o
propagacion de fracturas al interior del volcan (Hall, y otros, 2005) por lo que su duracion es
variable. Es comun que el comienzo de la sefial sea de manera abrupta, es decir se puede visualizar
la onda P y a continuacion la onda S.

La forma de onda que se observa en los sismos VT es caracteristica ya que se puede
diferenciar la llegada de las particulas de las ondas P y S seguida de las ondas superficiales Ly R
y finalizando con un decaimiento en forma exponencial que forma la Coda (Figura 5). En el
dominio de la frecuencia se tiene un amplio espectro que en singulares ocasiones hasta podria

superar los 10 Hz.

Amplitud

Tiempo

Figura 5. Ejemplo de evento tipo VT
b. Eventos de Largo Periodo
Los eventos de Largo Periodo (LP) se originan por movimientos de corta duraciéon de

fluidos como gases 0 magma que se producen en el interior del volcan. También son conocidos
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como eventos de baja frecuencia debido a que generalmente mantienen sus componentes en un
estrecho umbral de 0.5 Hz a 5 Hz. (Ibafiez & Carmona, 1997)

En cuanto a su forma de onda se debe sefialar que los eventos se destacan por tener un
comienzo emergente en el cual no se puede distinguir la onda P ni laonda S (Figura 6), su espectro
se asemeja a un “huso de tejer” (Ibafiez & Carmona, 1997) por lo que es complicado determinar el
momento exacto de su comienzo, en cuanto a su duracién puede ir desde pocos segundos hasta mas
de un minuto.

La ocurrencia consecutiva de varios eventos de un mismo tipo es conocido como un
enjambre sismico, segun (Chouet, 1996) los eventos de tipo LP suelen presentarse de esta manera

cuando sucederd una erupcion volcanica.

; W | | " |

Figura 6. Ejemplo de evento tipo LP.
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c. Eventos Hibridos
Los Eventos Hibridos (HYB) son causados por la formacion de una fractura seguida de
movimientos de fluidos al interior del volcan. En el dominio frecuencial, presenta altas frecuencias
al inicio en una amplia banda superior a 10Hz y luego presenta bajas frecuencias tipicas de un
evento LP, por eso recibid su denominacion ya que se entiende como la fusion de dos eventos, uno

de tipo VT seguido de un LP.
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En el dominio temporal se puede diferenciar claramente la llegada de las fases de las ondas
Py S, por lo que daria la idea que comienza como un evento VT, pero a continuacién se observa
una sefial similar a una de tipo LP en forma de onda, duracién y contenido espectral. Segun (Ibafiez

& Carmona, 1997) la aparicion de este tipo de eventos en las sefiales de un volcan esta directamente

asociada a episodios pre eruptivos inminentes.
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»vWW‘(‘V‘,MN“M’{""“"’\A"-“V“}\.“'{‘},I‘!‘ I \‘ . i‘ \H “ '\' ‘w m\ | ‘} H“nl ”M‘!'
Ll 1 l\||\1|’|A “\ i
! ‘

N}‘H f !\q M iAol l,41"F'p‘q//‘n‘]n'v'\\f)l,‘\ﬁw),w;,»‘(\

Amplitud

Tiempo

Figura 7. Ejemplo de evento tipo hibrido.
d. Tremores volcanicos

Los Tremores Volcanicos (TRE) son vibraciones volcanicas prolongadas causadas por la
circulacién de fluidos dentro del cono del volcan. La sustancia que esta en movimiento puede ser:
magma, gases o la combinacion de agua, gases y cenizas. Su duracion es variable ya que puede
durar desde minutos y prolongarse incluso a dias. (Mora & Alvarado , 2001)

Este tipo de sefiales sismicas se caracterizan por mantener una duracidn constante durante
un largo periodo de tiempo (Figura 8). Su contenido espectral se limita a una banda estrecha en la
que se identifica un estable pico dominante con algunos picos subdominantes, pudiendo presentarse

en altas frecuencias con valores mayores a 25 Hz. Ademas, no se localizan las fases de las ondas

tipoPyS.
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l¢—— Tremor ——pj l—Tremor $j

Figura 8. Tremor de la estacion CVTR del volcan Turrialba.
Fuente: (Mora & Alvarado , 2001)

Es preciso haber puesto en conocimiento los conceptos relacionados con las sefales
sismicas ya que el algoritmo A-VAD que se desarrolla en el presente trabajo va a detectar los ESV
que se presenten en las sefiales provenientes de los sensores de monitoreo. A continuacion, se tratan
los conceptos basicos relacionados a las técnicas y herramientas que utiliza el A-VAD para cumplir
con los objetivos de la presente investigacion.

2.3. Conceptos Basicos

En este apartado se presentan los conceptos basicos necesarios para comprender la
metodologia que se seguira en el desarrollo del presente trabajo. Exponiendo primero una idea
general sobre los algoritmos de deteccion de actividad de voz y sus tipos, seguido de las técnicas
utilizadas como la sustraccion espectral de potencia, la creacion de modelos Gaussianos mixtos
utilizando los Coeficientes Cepstrales de la Frecuencia de Mel. Seguido también de los métodos
de decision empleados como el método de Agrupamiento de k-Medias y finalmente se explican
también los parametros de las medidas de rendimiento en base a los que se presentan los resultados

de la investigacion.
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2.3.1. Deteccion de actividad de voz
La Deteccion de Actividad de Voz (VAD, del inglés Voice Activity Detection) es una
importante técnica utilizada para detectar la presencia y ausencia de la voz humana en una sefial,
distinguiendo la voz de los sonidos de fondo. Es utilizada en un contexto en que las sefiales seran
procesadas posteriormente para ser utilizas en aplicaciones de comunicacion movil, automoviles,
motores de busqueda de internet, audifonos, etc.
Los detectores de actividad de voz pueden ser clasificados en tres tipos segin (Ong & Tan,
2016):
e De aprendizaje supervisado
e De aprendizaje semi supervisado
e De aprendizaje no supervisado
En los detectores de aprendizaje supervisado, el sistema es entrenado con sefiales que fueron
previamente etiquetadas de manera que se conoce las regiones de voz y de silencio. Mientras que
en el aprendizaje semi supervisado, el sistema de VAD es entrenado con una serie de sefiales de
ruido que se asemejan al ruido que va a ser encontrado en las aplicaciones donde sera utilizado
finalmente. Utilizando un aprendizaje semi supervisado, el sistema asume que algunas de las
primeras tramas de la sefial son tramas sin habla y las utiliza para estimar los pardmetros de ruido
y asi realizar la discriminacion entre habla y ruido en las tramas venideras.
Finalmente, el aprendizaje no supervisado de un sistema de VAD puede funcionar sin la

necesidad de entrenar los datos, utilizandolos como se propone en ( Ying, Yan, Dang, & Soong,
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2011) para la construccion de un modelo estadistico de mezcla gaussiana. Muchos modelos
estadisticos buscan construir clasificadores para discriminar la deteccion de voz o silencio.

A continuacién, se muestra la formula utilizada por el detector basado en VAD que se

adapta a la energia y fue desarrollado en (Kinnunen & Padmanabhan, 2013). Siendo x [n] la sefial

a ser analizada, donde n denota la enésima muestra de voz en la sefial. Se calcula la energia E para

cada trama en la Ecuacién ( 17):

N
1
E:lOIOglo(mZ(x[n]—u)2+E> (1)
n=1

Donde, u = (1/N) ¥N_, x[n] es la Energia Media de la sefial, N es la longitud de la sefial
y € = 1071% es una constante arbitraria para evitar el logaritmo de cero. El detector de voz
propuesto en el presente trabajo investigativo utiliza herramientas como Sustraccion Espectral de
Potencia, Coeficientes Cepstrales de la Frecuencia de Mel, entre otros, que seran explicados a

continuacion.

2.3.2. Sustraccion espectral de potencia

La Sustraccion Espectral es uno de los métodos con mejores resultados en procesamiento
digital de sefiales, ya que solo requiere de una sefial y puede lidiar con ruido no estacionario. Se
busca que tras el proceso la sefial tenga una mejora en la Relacion Sefial a Ruido (SNR, del inglés
Signal-to-Noise Ratio), que guarde naturalidad con la sefial original y que el proceso no tenga un
alto costo computacional.

Como se explica en (Borras, 2006), para esta técnica se asume que los segmentos de voz no
estan correlacionados con los de ruido y son aditivos en el dominio del tiempo, para lo cual el

espectro en potencia de la sefial ruidosa es la suma de los espectros en potencia de la voz y el ruido.
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Se asume también que el ruido es estacionario porque varia lentamente con relacién a la voz, por
lo que tiene varianza cero. Se define la sefial ruidosa en el dominio del tiempo como muestra la
Ecuacion ( 2):

y[n] = x[n] +r(n] (2)

Donde y[n] representa la sefial ruidosa, x[n] es la sefial original sin ruido y finalmente,

r[n] es el ruido. Expresando la ecuacion ( 2) en el dominio de la frecuencia f se tiene:

Y(f) =X(f) +R(f) (3)

Se divide la sefial de entrada en ventanas, obteniendo segmentos de muestras de N’ puntos
a los que se denomina tramas. Posteriormente se aplica una funcion de ventana Hanning o
Hamming para transformar al dominio de la frecuencia utilizando la transformada de Fourier, como
resultado se obtienen nuevas tramas con N’ muestras espectrales.

De una manera general, el proceso de resta espectral se realiza como se muestra en la

Ecuacion ( 4):

12O|" = vHIL - g[RPD|” (4)

Siendo |X(f)|? la sefial original y |)?(f)|b la estimacion de su espectro, |W|bel espectro
del ruido promedio en funcion del tiempo, |Y ()| la sefial ruidosa en el dominio frecuencial, g es
la variable que controla la cantidad de ruido que se va a sustraer, tal que al tomar el valor de 1 se
realiza una resta completa y para una resta de menor indice se utilizan valores mayores a 1.

La variable b representa dos opciones de resta espectral que son:

e Resta espectral de magnitud: donde b = 1
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o Resta espectral de potencia: donde b = 2

Se calcula la estimacion promediada en el tiempo correspondiente al espectro del ruido

——-b . .. .,
|R(f)| , en las tramas que no contienen voz, como indica la ecuacion ( 5):

N'" -1

- 1
RO =7 D IR (%)
i=0

Donde, el espectro promedio del ruido de la correspondiente trama R;(f) sera
——b , . .
|[R(f)| tomando a N’ como el nimero de tramas en el periodo analizado.

El espectro promedio del ruido |Rl(f)|b pasa también por un filtro paso bajo digital de

primer orden, de la forma:

RO = plRaP]” + A= p)IRi(F) P (6)

Donde la constante p tipicamente toma valores entre 0.85 y 0.99 para filtros paso bajo.

——b N : ———b .
|[R.(f)| es la trama actual de la sefial de ruido y |R,_;(f)| es la trama anterior a la actual.
Finalmente se requiere restaurar la sefial al dominio del tiempo, para lo que se combina la
estimacién del espectro de magnitud |X’(f)|con la fase de la sefial con ruido, utilizando la

transformada inversa de Fourier, obteniendo finalmente la Ecuacion ( 7):

=

-1

. .2
#n] = ) [R(W[eI%™ — e ()
0

>
Il

Donde 6,,(h) es la fase de la sefial con ruido Y (f) calculada en la Ecuacion ( 3).
Obtener resultados éptimos al aplicar la sustraccion espectral depende de la precision del

algoritmo al reducir las variaciones del ruido y eliminando las distorsiones, ya que se busca que el
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ruido que no pudo ser eliminado este en una banda estrecha de frecuencias aisladas que no afecte

al espectro de voz.

2.3.3. Frecuencia de Mel

La escala de Mel se basa en un mapeo entre la frecuencia real y el tono percibido, ya que
aparentemente el sistema auditivo humano no percibe el tono de manera lineal. el mapeo es
aproximadamente lineal por debajo de 1KHz y logaritmico por encima.

El éxito de los Coeficientes Cepstrales de la Frecuencia del Mel (MFCCs, del inglés Mel
Frequency Cepstral Coefficients) se debe a su capacidad para representar el espectro de amplitud
de voz en una forma compacta. Cada paso en el proceso de creacion de las funciones MFCCs esta
motivado por consideraciones perceptivas 0 computacionales. La Figura 9 muestra el proceso de
creacion de estas. El primer paso es dividir la sefial de voz en tramas, generalmente aplicando una
funcién de ventana a intervalos fijos. El objetivo aqui es modelar pequefias secciones (tipicamente
20 ms) de la sefial que son estadisticamente estacionarias. La funcion de ventana, tipicamente una
ventana de Hamming, elimina los efectos de borde, para luego generar un vector de caracteristicas

cepstrales para cada trama.

- Transformada Logaritmo dela
Sefial de .| Separar . , . S
entrada — | entramas [ discreta de — amplitud del
Founer gspectro
Llevar ala escalade Mel v Transformada . Caracteristicas

suavizar discreta del coseno : MECC

Figura 9. Proceso para obtener las caracteristicas de los MFCCs



32

El siguiente paso es tomar la transformada discreta de Fourier de cada trama, entonces se
conserva solo el logaritmo del espectro de amplitud, se descarta la informacion de la fase porque
los estudios perceptivos han demostrado que la amplitud del espectro es mucho mas importante
que la fase (Patel & Patil, 2015). Se toma el logaritmo del espectro de amplitud porque el volumen
percibido de una sefial es aproximadamente logaritmico. El siguiente paso es suavizar el espectro
y enfatizar las frecuencias perceptivamente significativas. Esto se logra mediante la recopilacion

de los 256 componentes espectrales en 40 intervalos de frecuencia como se representa en la Figura
10. Se ha encontrado que, para el habla, las frecuencias méas bajas son perceptualmente méas

importantes que las frecuencias mas altas. por lo tanto, el espacio entre las frecuencias sigue la

llamada escala de frecuencia de Mel.
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Figura 10. Banco de filtros de la frecuencia de Mel
Fuente: (MathWorks, 2018)
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Los componentes de los vectores espectrales de Mel calculados para cada trama de la sefial

estan altamente correlacionados. Las caracteristicas del habla suelen ser modeladas por mezclas de
densidades gaussianas. Por lo tanto, para reducir el nUmero de parametros en el sistema, el tltimo
paso de la construccion de la funcion MFCC es aplicar una transformaciéon a los vectores
espectrales de Mel que descorrelacionen sus componentes. Tedricamente, la transformada
Karhunen-Loeve! logra esto, ya que se aproxima con la transformada discreta del coseno. Usando
esta transformacion, se obtienen 13 caracteristicas cepstrales para cada cuadro o trama (Rubin, y

otros, 2016).

2.3.4. Prueba de raz6n de maxima verosimilitud

La prueba de Razdn de Probabilidad Estadistica es una herramienta ampliamente utilizada
en los métodos de VAD, en el que la razén de probabilidad de la trama actual se compara con un
umbral. Este umbral representa tanto el limite superior de la razén de probabilidad para las tramas
gue no son de voz, como el umbral inferior que representa la razén de probabilidad para las tramas
de voz. Como resultado, se logra una alta tasa de aciertos en las tramas sin voz y se mantiene una
alta tasa de reconocimiento de tramas de voz (Li, Horaud, & Girin, 2016).

Se considera una sefial que contiene voz y ruido mezclados en el dominio de la transformada
de Fourier de tiempo reducido (STFT, del inglés Short-time Fourier Transform). Se denotan como
los vectores de coeficientes de la sefial conruido Y = [Y3, ..., Y], lasefal de voz X = [X3, ..., Xi/]
y la sefial de ruido R = [R4, ..., Ry/] , donde W representa el intervalo de frecuencias. Para cada

trama el algoritmo de VAD toma una decision entre dos hipdtesis:

1 Seglin (Altuve & Warrick, 2015), la descomposicion de Karhunen-Loeve (KL) es utilizada para reducir la
dimensionalidad de los datos y capturar las variaciones mas importantes en los primeros componentes de la
descomposicion.
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Hy:Y =R ausencia de habla
Hi:Y =X+ R presenciade habla
Dado que 1z = E{|R|*} vy Ax = E{|X|?} denotan la densidad espectral de potencia (PSD,
del inglés Power Spectral Density) de las sefiales de ruido y de voz respectivamente. La funcién
de densidad de probabilidad es medida mediante el espectrograma de potencia | X |? que sigue una
distribucion exponencial con media Az y Az + Ay para cada hipotesis respectivamente. La razon

de verosimilitud A para el intervalo de frecuencias W se muestra en la Ecuacion ( 8):

—log{1 + &y} (8)

A2l {p(|XW|2|H1)} _ Ywéw
B p(I1Xw|?|Hy 1+¢y

Donde y 2 |Xw|?/Ar Y Ew 2 Ax/Ag son el SNR a posteriori y a priori respectivamente.
Finalmente se asume que la PSD del ruido A puede ser estimada utilizando el ruido existente.
2.3.5. Modelos de entrenamiento de mezcla Gaussiana
Para describir el modelo de mezcla Gaussiana como se lo realizé6 en (Jin, Zhang,
Balakrishnan, Wainwright, & Jordan, 2016) , es preciso sefialar que se utiliza M para denotar el
conjunto {1,2, ..., M}y F(u, X) para referirse a la distribucion Gaussiana d-dimensional con vector
de la media y y matriz de covarianza X. Se utiliza ¢ (.| u , Y. ) para denotar la funcién de densidad

de probabilidad de la distribucién Gaussiana, de la siguiente manera:

L 1 L-TE T e-m) (9)
o (xlu, Y ): s

Un modelo de mezcla Gaussiana (GMM, del inglés Gaussian Mixture Model), con d
dimensiones y M componentes puede ser especificado por una coleccion de u* = {u3, ..., Uy}
vectores de la media d-dimensionales, un vector A* = (43, ...,A),) de los pesos de la mezcla

positivos que suman uno, y una coleccion .* = {37, ..., 2» } de matrices de covarianza. Dados
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estos parametros, la funcion de densidad de un modelo de mezcla Gaussiana p(x|A*, u*, X" ) toma

la forma de la Ecuacion ( 10):

p(x|2,u", ) = ia; ¢ <x| ut Z ) (10)

Donde la funcion de densidad Gaussiana ¢ fue previamente definida en la Ecuacion ( 9).
Se asume el caso en que todos quienes componen la mezcla tienen pesos iguales, y la covarianza
de cada componente de la mezcla es idéntico. Esto lleva a un modelo mixto que se denomina

GMM(u*) de la forma:

M
p(xlu*):=%2¢ (x| ui, D (11)

En este caso, los Unicos parametros a ser estimados son los vectores de la media u* =
{u;3 M, de los M componentes. La dificultad de estimar una distribucion de mezcla Gaussiana
depende de la cantidad de separacion existente entre los vectores de la media. Es decir, para un

parametro dado ¢ > 0, se dice que el modelo GMM(u*) esta &-separado si:

Suponiendo que se tiene una secuencia de variables aleatorias independientes e

2
> & para todos los pares i,j € [M]

K — 1

idénticamente distribuidas (i.i.d) {x;} :llque siguen una distribucion GMM(u*), si se busca estimar

el grupo de vectores de medias desconocido (u*), la funcion de maxima verosimilitud logaritmica

C,,(u) viene dada por la Ecuacion (12) :

n M
1 1
Cn(p) = EZ log (ME ¢(xz|lli,1)) (12)
=1 i=1
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Dado que el tamafio de la muestra n tiende al infinito, la probabilidad de la muestra

converge con la probabilidad de verosimilitud de la funcién total £ dada por la Ecuacion ( 13):

1 M
C(w = Ey, xlog (MZ O (X | I)) (13)
i=1

Donde E,- denota la esperanza del vector aleatorio X modelado acorde el modelo

GMM(u™).
2.3.6. Método de agrupamiento de k medias

El agrupamiento por clusteres facilita trabajar con grandes volimenes de informacién. Este
proceso consiste en agrupar un determinado conjunto de datos en una cantidad predeterminada de
conjuntos disjuntos, llamados grupos. De tal manera que la similitud de los elementos dentro del
claster sea alta y la similitud entre grupo sea baja.

En base al estudio descrito en (Cap0, Pérez, & Lozano, 2017), el método de agrupamiento
de k-medias se puede explicar de la siguiente manera. Dado un conjunto de n datos (instancias)
D = {x,...,x,} y unentero K, el objetivo de K-medias es determinar un conjunto de K centroides

C = {cy, ..., cx} de manera que se minimice la siguiente funcion de error E(C):

k=1,...K

EQ= ) |x-adlf (14)

x €D

Este es un problema de optimizacién combinatoria ya que es equivalente a encontrar una

particién de las n instancias en K grupos, cuyos conjuntos asociados de centro de masa minimiza
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la funcion de error. En ese caso, el nimero de posibles particiones es un numero de Stirling del
segundo tipo?.

El algoritmo de k-medias tiene dos etapas: la inicializacion, en la cual se establece el
conjunto inicial de centroides y la etapa iterativa llamada algoritmo de Lloyd. Este algoritmo consta
de dos pasos: un primer paso en el que cada instancia se asigna a su centroide mas cercano conocido
como paso de asignacion y luego se actualiza el conjunto de centroides (paso de actualizacion).
Finalmente, se verifica un criterio de detencion, siendo el mas comun aquel que implica el célculo
de la funcion de error presentada anteriormente. Si el error no disminuye significativamente con
respecto a la iteracion anterior, el algoritmo se detiene. Siendo d las dimensiones en la que esta
definido el conjunto, el tiempo requerido para el paso de asignacién depende de n, K, d mientras
que el paso de actualizacion para el conjunto de centroides y el proceso del criterio de detencion
dependen de n, d. Siendo el paso de asignacion el mas extenuante computacionalmente hablando

(Capo, Pérez, & Lozano, 2017).

2 Un niimero de Stirling de segunda clase representa el nimero de particiones distintas de subconjuntos que
pueden definirse en un conjunto de n elementos.
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CAPITULO 111

3. METODOLOGIA

Para el desarrollo del presente trabajo de investigacion, la metodologia utilizada consta de
tres etapas como se muestra en la Figura 11. A continuacion, se presenta una breve descripcion de
las etapas que conforman el proceso metodoldgico utilizado y que méas adelante en este capitulo
seran detalladas a profundidad.

En la primera etapa se lleva a cabo el preprocesamiento de las sefiales sismicas, eliminando
los picos de frecuencia que no son de interés para el presente estudio y eliminando también la
tendencia lineal de la sefial. Como segunda etapa se tiene el algoritmo adaptativo de VAD (A-
VAD) que consta de tres subetapas: la extraccion de los Coeficientes Cepstrales de la Frecuencia
de Mel, la Sustraccién Espectral y el Modelo de Entrenamiento que utiliza una mezcla de modelos
Gaussianos. Finalmente, en la denominada etapa de decision se eliminan los eventos detectados
que son considerados falsos positivos, basandose en la duracion de estos, y se preparan los datos
para dar a conocer los puntos de inicio y fin del ESV tanto en muestras como en tiempo. El proceso
antes mencionado se realiza para cada una de las sefiales analizadas, mientras que el proceso de

obtencidn de las Medidas de rendimiento para las bases de datos sera explicado méas adelante.
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Figura 11. Diagrama de bloques de la metodologia utilizada en la investigacion.

3.1. Bases de Datos

El IGEPN cuenta con seis estaciones sismoldgicas de corto periodo (SP, del inglés Short
Period) cuya respuesta en frecuencia estd en el rango de 1 a 50 Hz, y seis estaciones de banda
ancha (BB, del inglés BroadBand) con respuesta en frecuencia en el rango de 0.1 a 50 Hz (IGEPN,
Cotopaxi, 2017). Cada sismémetro recolecta informacion en tres componentes espaciales, siendo
la més utilizada la componente vertical debido a su alto SNR. Las estaciones, cuyas sefiales van a
ser utilizadas son las denominadas BREF, BVC2 y VCL. Estas estaciones fueron digitalizadas con
una frecuencia de muestreo de 100 Hz en el caso de VC1 y 50Hz para BREF y BVC2.

Posteriormente la informacién es almacenada en el formato denominado The Standard for the
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Exchange of Earthquake Data (SEED), guardando informacién relevante como: nombre de la
estacion, componente espacial, red de sismometros a la que pertenece, tiempo de inicio de
grabacion, numero de muestras, frecuencia de muestreo, tamafio de la grabacion, y datos de la
sefial. Posteriormente, el IGEPN detecta visualmente los ESV, define el punto de inicio y punto de
fin del evento y genera las etiquetas correspondientes a la fecha de deteccion, tipo de evento,
amplitud, periodo y duracién del evento.

Las Bases de Datos a utilizarse son extraidas de informacion brindada por el IGEPN en
formato SEED, para luego ser transformadas a la extension de archivo .mat que permite su
utilizacion en Software Matlab R2018a ®. En el capitulo de Experimentacion y Resultados se
explicara con mayor profundidad las Bases de Datos utilizadas.

3.2. Preprocesamiento

El objetivo de la etapa de preprocesamiento es remover el valor medio de la tendencia lineal
de la sefial sismica de entrada, para lo cual se utiliza la técnica de Ajuste por Minimos Cuadrados
que determina los valores de los parametros a y b de la recta r (Ecuacion ( 17)) que mejor se ajuste
a los valores de la sefial sismica. Los parametros a y b se obtienen mediante las férmulas ( 18) y

(19) donde n es el nimero de puntos que van a representar la recta .

r=ah+b>b (1)
_n@hn) - h)&En) (16)
T T ) - G h)?
,_ @) —aEh) (17)
n

Para su implementacion se utilizé la funcion detrend del Software Matlab R2018a ®

como se observa en el Segmento de codigo 1.
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Segmento de codigo 1. Etapa de preprocesamiento

% Etapa de Preprocesamiento

Fmin=2;

Fmax=Fs-2;

Signal=detrend(Si); % Remueve la tendencia lineal

B = firl(128,[Fmin/Fs Fmax/Fs]); % Filtro FIR pasabanda de 1 Hz a 50 Hz.
[H,f] = freqz(B,1,1024,Fs); % Respuesta en frecuencia del filtro digital
Sp = filtfilt(B,1,Signal); % Preprocesado de la sefial

Luego la sefial es filtrada aplicando un filtro FIR pasabanda de orden 128 que permite el
paso de frecuencias entre 1 y 50 Hz. EI motivo por el cual el valor de frecuencia minimo utilizado
es de 1 Hz, es la existencia de un gran pico frecuencial en el rango de 0.1 Hz a 0.3 Hz que segun
(Gubbins, 2004) es producido por movimientos de las placas oceanicas y, al no estar relacionado
con la presente investigacion se ha decidido eliminarlo. Se utilizo la funcion firl del Software
Matlab R2018a® como se indica en el Segmento de cddigo 1 para la implementacion del filtro
indicado, mientras que se utiliza la funcion filtfilt para el filtrado digital de fase cero que
procesa los datos de entrada hacia delante, luego invierte la secuencia filtrada y lo realiza hacia
atras obteniendo una distorsion de fase cero y haciendo que el orden del filtro firl se duplique a

256. En la Figura 12 se muestra una sefial sismica original (a) y después de haber sido preprocesada

(b).
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Figura 12. Ejemplo de una sefial microsismica antes y después de ser preprocesada.

(a) Senal original. (b) Sefal preprocesada.
Fuente: Modificado de (Rodriguez & Lara-Cueva, 2018)

3.3. Algoritmo A-VAD

El algoritmo A-VAD desarrollado tiene el objetivo de identificar los ESV que se presenten
en las sefiales sismicas del volcan Cotopaxi. Por lo que su principal funcion es determinar el punto
de inicio y de finalizacion del evento. El algoritmo esta conformado como tal, por varios bloques
de funciones que ejecutan operaciones especificas, como la extraccién de los Coeficientes
Cepstrales de la Frecuencia de Mel, el proceso de Sustraccion Espectral y el Modelo de
Entrenamiento utilizado. En el proceso se utilizan un total de 13 parametros de control que fueron
definidos especificamente para obtener el mejor desempefio posible al tratar con sefiales sismicas
de las bases de datos del IGEPN, mismos que se iran describiendo en cada etapa y se muestran
recopilados al finalizar la seccion en la Tabla 3.

3.3.1. Extraccion de MFCCs
El proceso de extraccion de los Coeficientes Cepstrales de la Frecuencia de Mel se observa

en la Figura 13. La sefial sismica de entrada S; es aquella que ya fue preprocesada en pasos
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anteriores, F, representa la frecuencia de muestreo, Num_Filtros representa al parametro
params.num_filters quezzz es el nimero de bandas de frecuencia del Filtro de Mel, F,,;n, ¥
Fnax SON frecuencias minima y maxima de la sefial respectivamente y Tam_FFT representa al
parametro param.NFFT que indica el tamafio de la Transformada Répida de Fourier.

Calculo de MFCCs

Num_Filtros

Fs Banco de Filtros

F_min == de Mel H
F_max
Tam_FFT H -
Si . Computo de .
Fs — Tlamas+ Coeficientes C — - 12
Pard ‘S Num_Coeficientes Cepstrales - e Cep:
arametros Tam_FFT pstra
Enventanado de
Si — —» Tramas

la sefial

Figura 13. Diagrama de bloques del proceso de extraccion de MFCCs.

El primer blogue que se ejecuta se encarga de la creacion del Banco de Filtros de Mel que
cuenta con 27 filtros triangulares que permiten obtener informacion de una banda de frecuencia.
Estas bandas se basan en la percepcién del oido humano ya que las frecuencias bajas son aquellas
que se perciben con mayor peso, perdiendo asi relevancia las componentes de altas frecuencias. Es
por eso posible su adaptabilidad a las sefiales sismicas ya que se encuentran principalmente en
bajas frecuencias. La Figura 14 muestra las 26 bandas de frecuencias utilizadas en la presente
investigacion. Cada filtro se utilizard para concentrar las energias en la banda en un solo valor, de
manera que, tras aplicar el filtro en cada ventana, se obtendran 26 valores. La salida de este bloque
es la funcion de transferencia H que sera utilizada para el computo de los MFCCs en el ultimo

bloque.
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Figura 14. Banco de Filtros de Mel utilizado para sefiales sismicas

En el segundo bloque de la Figura 13 se lleva a cabo el enventanado de la sefial que define
una ventana cada dos segundos, con un segundo de solapamiento. Separar la sefial en ventanas es
necesario ya que no se habla de una sefial periédica por lo que no es posible calcular las
componentes en frecuencia para toda la sefial. Entonces al separar en ventanas se puede asumir que
cada una de ellas representa una funcion periddica y se pueden extraer sus componentes
frecuenciales. De manera que se obtendra una secuencia de componentes que evolucionan en el
tiempo (Meza, 2013). Cada ventana pasa por una ventana Hamming? de longitud igual a la de cada
trama de sefial (100 o 200 muestras dependiendo de la f;) que ayuda a suavizar la sefial, filtrando
frecuencias espurias que se generan por el enventanado. La salida del segundo bloque de funciones

son las tramas que fueron enventanadas y seran utilizadas como parametro de entrada en el tercer

bloque.

% La ventana de Hamming es una funcion matematica utilizada en el procesamiento de sefiales que evita las
discontinuidades al inicio y al final de las tramas de sefial cuando el procesamiento sobrepasa las capacidades del
equipo de computo. Es también conocida como la ventana de coseno elevado debido a la forma de su funcion.
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El tercer bloque de la Figura 13 realiza el computo de los Coeficientes Cepstrales de la
frecuencia de Mel, utilizando las tramas de la sefial (Frames), NumCoeffs que representa al
parametro params.num_cep que es el niamero de Coeficientes Cepstrales de la Frecuencia de
Mel. La Transformada Discreta de Fourier de tamafio NFFT (param.NFFT) permite calcular los
componentes en el dominio de la frecuencia, pero al necesitar la energia de estas, se eleva al
cuadrado la informacion para extraer la magnitud de la energia como se muestra en el Segmento
de cddigo 2. Finalmente se utiliza la Transformada del Coseno Discreto (DCT, del inglés Discrete
Cosino Transform) para encontrar los valores MFCCs finales Cep que son la salida de este bloque
de funciones.

Segmento de codigo 2. Cémputo de MFCCs

%%Computo de MFCCs
function Cep = ComputeFFTCepstrum(Frames, NumCoeffs, NFFT)

ESpec = abs(fft(Frames',NFFT))."2;
LogSpec = log(ESpec(1:NFFT/2+1, :) + 1le-11);
Cep = dct(LogSpec);

La extraccién de los Coeficientes Cepstrales de la Frecuencia de Mel es un proceso
necesario para el Modelo de Entrenamiento que se realizara posteriormente.
3.3.2. Sustraccion espectral
El algoritmo de Sustraccion Espectral busca mejorar la sefial sismica de entrada. Consta

como una herramienta o toolbox en Matlab conocido como “Voicebox 1%’ que debe ser afiadido al

4 Voicebox es una caja de herramientas de procesamiento de voz que consta de rutinas desarrolladas en Matlab
que son escritas y actualizadas por Mike Brookes del Departamento de Ingenieria Eléctrica y Electrénica del Imperial
College en Reino Unido. Las rutinas estan disponibles como un repositorio de GitHub bajo los términos de la Licencia
Puablica GNU en el sitio web: https://github.com/ImperialCollegel ondon/sap-voicebox



https://github.com/ImperialCollegeLondon/sap-voicebox
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directorio para su funcionamiento. Trabaja en base a pardmetros definidos que seran explicados en
esta seccion.

En presencia de una baja SNR en la sefial, los algoritmos de VAD tradicionales tienden a
marcar la mayoria de las tramas como poseedoras de eventos. Para lo cual es necesario utilizar una
estrategia que permita aumentar la SNR. Como se mostro en la Ecuacion ( 4), g es la variable que
controla la cantidad de ruido que se va a sustraer, por lo que es conocido como factor de sustraccion

y su formula se muestra en la Ecuacion ( 18):

e
Y\v

e
IRI*\? . |RI*\? 18
g = max 1—<CZW ,ymin| gp, ﬁW ( )

Donde a es el factor de sobre sustraccion, y determina el dominio de sustraccion, e es el
exponente de ganancia, g, es la ganancia maxima para el ruido de fondo y S determina la
atenuacion de ruido maxima en el dominio de la potencia. Como se sugiere en (Kinnunen &
Padmanabhan, 2013) se fija el valor de g, = 1y 8 = 0.01, para ahora enfocarse en: a) el dominio
de sustraccién, b) la cantidad de sobre extraccion y c) el estimador de ruido. Con respecto al
dominio de sustraccion, la sustraccion del dominio de magnitud se obtiene al elegir (y,e) = (1,1),
la sustraccion espectral del dominio de energia por (v, e) = (2,1) yel filtro de Wiener® por (y, e) =
(2,2). Para esta investigacion se define los parametros para aplicar una sustraccién espectral
utilizando el filtro de Wiener como se indica en el Segmento de cddigo 3 donde las variables pp. g
y pp . e toman el valor de 2. Con respecto a la cantidad de sustraccion, el parametro pp.am =10

permite llevar a cabo una sobre sustraccion maxima sugerida en (Gerkman & Hendriks, 2012) para

5 El filtro de Wiener es de tipo lineal y busca determinar la respuesta al impulso h(n) de forma que el error
sea lo mas pequefio posible utilizando la minimizacion del valor cuadratico medio del error.
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sefiales con baja SNR. En cuanto al estimador de ruido a toma el valor de 1 para usar el estimador
de error cuadratico medio minimo (MMSE) definido por la variable pp.ne.

Segmento de cddigo 3. Etapa de sustraccion espectral

% Limpieza de la sefial para mejorar el nivel de energia
if params.clean_energy

% Se definen los parametros del filtro de Wiener

Pp.8 = 2;
pp.e = 2;
pp.ne = 1;
pp.am = 10;

s_limpia = specsub(Sp, Fs, pp);

Finalmente, en el Segmento de codigo 3 se muestra la funcion specsub cuyas entradas
son: a) la sefial sismica original, b) la frecuencia de muestreo f; y c) los pardmetros de los que se
traté anteriormente, generando como salida una sefial que mantiene solo los principales picos de

frecuencia (ver Figura 15).

Figura 15. Ejemplo de sefial sismica que paso por el proceso de Sustraccion Espectral.
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3.3.3. Modelo de entrenamiento

El Modelo de entrenamiento tiene el objetivo de crear dos vectores de entrenamiento, uno
que esté modelado con las tramas que contienen ESV y otro vector cuyo modelamiento responda
a las tramas que no presentan un evento. De manera que dichos vectores sirvan como referente para
poder discriminar de manera adaptativa la presencia de un ESV en una sefial.

Para el Modelo de Entrenamiento utilizado se comienza ordenando los valores de la energia
de cada ventana, con el objetivo de determinar las de menor y mayor valor, extrayendo un
porcentaje fijo de 30% de los cuadros de energia mas bajos y mas altos que representan los mas
confiables para ser utilizados en el modelo de entrenamiento. Los modelos se entrenan utilizando
los MFCCs correspondientes a los indices de las tramas de confianza seleccionadas. Ambos
Modelos de Entrenamiento de mezcla Gaussiana (GMMs) siguen la forma de la Ecuacion ( 10)
presentada anteriormente. Se utiliza el método de agrupamiento por vectores de cuantizacion
conocido como k-media y la Prueba de Razon de Maxima Verosimilitud Estadistica (LLR).

El algoritmo k-media opera con un tamafio de vector de cuantificacion de tamafio 16 por
sugerencia y experimentacion de (Kinnunen & Padmanabhan, 2013) y tras realizar su proceso de
agrupamiento por “cluster” devuelve para cada modelo, 16 vectores de entrenamiento, cada uno
relacionado con 12 MFCCs.

A continuacion, se calcula la distancia euclidiana en parejas entre dos conjuntos de
observaciones como se visualiza en el Segmento de codigo 4, utilizando la funcién pdist2 que
compara par a par el vector de MFCCs denotado con la variable Cep, con el modelo de ESV

obtenido con el algoritmo de k-media.



Segmento de cddigo 4. Calculo de la distancia euclidiana entre MFCCs y GMMs

% Calculo de distancias entre los modelos y los MFCCs

D_speech

D_nonspeech
LLR

pdist2(Cep,
pdist2(Cep,

speech_model, 'euclidean').”2;

nonspeech_model, 'euclidean').”2;

min(D_nonspeech') - min(D_speech');
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Finalmente, se obtiene el vector LLR como la resta entre los valores minimos del modelo

de entrenamiento correspondiente a las tramas que no contiene ESV, menos el valor minimo del

modelo que contiene un evento. En la Figura 16 se observa una sefial de ejemplo del vector LLR

obtenido tras el modelamiento realizado, se resalta la coincidencia temporal de los picos de

amplitud de la sefal original Figura 16a, con respecto al vector LLR graficado Figura 16b.
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Figura 16. Coincidencia picos de frecuencia con vector LLR calculado.
a) Sefal original b) Vector LLR graficado
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3.1. Algoritmo de decision

Una vez obtenidos los puntos de inicio y finalizacion de los ESV encontrados por el
algoritmo A-VAD, es necesario discriminar aquellos picos de energia que debido a su corta
duracion no pueden ser considerados ESV, pero fueron reconocidos por el detector debido a su alta
energia momentanea, por ese motivo este algoritmo de decision busca eliminarlos para que su
presencia no genere alertas falsas a los expertos del IGEPN.

Para definir que tramas de la sefial contienen ESV, cada ventana debe cumplir dos
parametros: estar en el vector LLR obtenido del GMM y cumplir con un valor de energia minima
(Segmento de codigo 5), que, tras experimentacion, se definié en -20dB. Al cumplir ambos
parametros el nimero de trama pasa a formar parte del vector speechInd que serd parametro de
salida del A-VAD.

Segmento de codigo 5. Proceso de decision del A-VAD.

%Proceso de decision

VQ_speechInd = (LLR >= 0);

speechInd = VQ_speechInd;

speechInd = VQ_speechInd & (energy >= params.min_energy);

Posteriormente se lleva a cabo la eliminacion de falsos positivos, para lo cual es necesario
tomar en cuenta que la duracién promedio de un ESV segun (Rodriguez & Lara-Cueva, 2018) es
de 20 segundos. El vector speechInd esta formado por valores binarios, donde un ‘1’ representa
la presencia de un ESV en la trama y un ‘0’ la ausencia de este. Es posible encontrar casos en que
se tienen picos de energia que no cumplen con la condicion de duracién minima para considerarse

un ESV, en ese caso las tramas etiquetadas con un ‘1’ pasan a ser ‘0’.
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Finalmente, para determinar si un evento fue correctamente detectado se comparan el

tiempo de inicio y finalizacion del evento segun el detector A-VAD con respecto al tiempo definido

en las etiquetas dadas por el IGEPN. Dichos valores seran expuestos en la seccion de Resultados
junto con los valores de las Medidas de rendimiento para ambas Bases de Datos.

En la Tabla 3 se muestra un compendio de los parametros utilizados en el algoritmo A-VAD

desarrollado, describiendo brevemente su objetivo y el valor fijado para su correcto funcionamiento

con las sefales sismicas.

Tabla 3
Parametros de control en el algoritmo A-VAD
Parametro Valor Descripcién
La sefial sismica de entrada sera dividida en ventanas de duracion definida
parms.frame_len 2 seg
por este parametro.
params.frame_shift 1seg Parametro que define el solapamiento entre ventanas.
Se agrega ruido Gaussiano despreciable de pequefia amplitud para evitar
params.dither True
vectores MFCC duplicados.
Se acepta aplicar sustraccidn espectral en los valores de la energia de la sefial
params.clean_energy True
original.
No se aplica sustraccion espectral para el calculo de los MFCCs ya que el
params.clean_MFCCs False

proceso usa caracteristicas de la sefial original.

Fraccion de las muestras de energia seleccionadas para el modelo de
params.energy_fraction 0.30
entrenamiento.

- Constante que define la energia minima necesaria para que una muestra de
params.min_energy
20dB  energia pueda ser considerada como un ESV.

Tamafio del vector de cuantificacion para el modelo de entrenamiento,
params.vq_size 16
sugerido por el algoritmo desarrollado en (Kinnunen & Padmanabhan, 2013).

params.max_kmeans_iter 20 NUmero maximo de iteraciones en el algoritmo de k-media.

CONTINUA =)
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Numero de bandas de frecuencia sugerido para los Filtros de la Frecuencia

params.num_filters 26

del Mel.

Numero de Coeficientes Cepstrales de la Frecuencia de Mel incluido el
params.num_cep 12

coeficiente C,.
params.include_CO True  Seincluye el coeficiente C, dentro del analisis.

Tamarfio de la Transformada Rapida de Fourier (FFT, del inglés Fast Fourier
params.NFFT 512

Transformation).
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CAPITULO IV

4. RESULTADOS

El proceso que se llevo a cabo para la obtencion de las Medidas de rendimiento se muestra
en la Figura 17, esto permitira evaluar el algoritmo desarrollado. Para obtener los resultados de esta
investigacion se utilizan dos Bases de Datos cuya realizacidn fue supervisada por el IGEPN y sus
sefiales sismicas no fueron consolidadas en una sola debido a las distintas conclusiones que se
pueden sacar analizandolas por separado. Una explicacion detallada de cada una de ellas se presenta
maés adelante en este capitulo.

Se comienza con las Bases de Datos que van a ser preprocesadas, luego pasaran por el
algoritmo A-VAD vy de decision, posteriormente se compara con los valores definidos en las
etiquetas del IGEPN para poder obtener las Medidas de rendimiento para cada Base de Datos por

separado.

Base de daios . Algoritmo
1 »| Preprocesamiento |—p- A VAD
Y
3ase de datos Algoritmo de Comparacién con

2

decision ’ etiquetas IGEPN

Y

Medidas de
rendimiento

Figura 17. Diagrama de bloques de los resultados a presentarse



54

A continuacion, se explica detalladamente las Bases de Datos a utilizarse, como también

los experimentos llevados a cabo con los parametros del algoritmo A-VAD vy finalmente los valores
de las Medidas de Rendimiento.

4.1. Bases de Datos

Se utilizan dos tipos de Bases de Datos para la fase de experimentacion y resultados. La
Base de Datos 1 corresponde a sefiales sismicas de tres dias consecutivos, en las cuales se puede
encontrar mas de un evento en cada tramo de sefial de 20 minutos, o bien no detectar ninguno. Las
sefiales corresponden a los tres primeros dias del afio 2018 y fueron tomadas de las estaciones
BREF, BVC2 y VC1 en la componente vertical. EI IGEPN etiquetdé 77 ESV encontrados, de lo
cual se obtuvo las estadisticas que se muestran en la Tabla 4. En la Figura 18 se muestra la ventana
de almacenamiento de los ESV donde se visualizan los campos que se incluyen. En la Figura 19 se

muestra la estructura de la nominacién de las sefiales sismicas en su formato .mat en la Base de

Datos 1.

Trama |~ |'DIA' [~ | '"HORA INICIO" = |"MIN INICIO'| * | 'SEG INICIQ' | * |'HORA FINAL'| * |'MIN FINAL'| * | 'SEG FINAL' | * |'PUNTO INICIO" ~ |'PUNTQ FINAL' | * | 'DURACION' |~ | TIPO' hd
3 1 o 41 5 0 42 15 123250 126750 70 'REGIONAL'

7 1 2 11 30 2 12 30 354500 397500 60 'LP'
12 1 3 57 o 3 59 10 711000 717500 130 'REGIONAL'

14 1 4 24 o 4 24 30 792000 793500 30 'LP*

15 1 4 47 25 4 48 0 862250 864000 35 'LP'

17 1 5 38 10 5 38 45 1014500 1016250 35 'Lp'

Figura 18. Ejemplo de almacenamiento de ESV de la Base de Datos 1

£51 DataBREF_1_1 5] DataBREF_2_1 2 DataBREF_3_1
£51 DataBREF_1_2 =5 DataBREF_2_2 5 DataBREF_3.2
£ DataBREF_1_3 5] DataBREF_2_3 =1 DataBREF_3_3
£ DataBREF_1_4 ] DataBREF_2 4 5 DataBREF 3 4
=51 DataBREF_1_5 =2 DataBREF_2_3 2 DataBREF_3_5
£ DataBREF_1_6 =] DataBREF_2_6 [ DataBREF_3_6
£ DataBREF_1_7 5] DataBREF_2_7 [ DataBREF_3_7
2] DataBREF_1_8 2] DataBREF_2_8 2] DataBREF_3_8

Figura 19. Sefiales sismicas en formato .mat



55

Tabla 4

NUmero de eventos por tipo en la Base de datos 1
Estacion de referencia Frecuencia de muestreo (Hz) Tipo de evento Numero de eventos

BREF 50 LP 46
VT 13

Regional 18

Total eventos 77

Al someter la Base de Datos 1 al proceso detallado en la Figura 17, el algoritmo A-VAD
desarrollado identificd 55 nuevos eventos que fueron etiquetados individualmente por personal del
IGEPN definiendo la hora de inicio y finalizacion del EVS y su tipologia, encontrandose 2 eventos
regionales, 45 eventos de tipo LP, 3 eventos de tipo VT, 1 de tipo HB y 4 eventos no recibieron
clasificacion (S/C) debido a una baja SNR. De manera que la Base de Datos 1 se muestra
modificada y actualizada en la Tabla 5 y sera utilizada para el calculo de las medidas de
rendimiento.

Tabla 5

Numero de eventos por tipo en la Base de datos 1 extendida
Estacion de referencia  Frecuencia de muestreo (Hz) Tipo de evento Ndmero de eventos

BREF 50 LP 86
VT 16
Regional 20
HB 1
S/IC 4

Total eventos 127



56
La Base de Datos 2 0 Base de Datos Discreta consta de 1190 eventos discretos etiquetados
por el algoritmo detector desarrollado en (Rodriguez & Lara-Cueva, 2018) en cooperacion y con
la supervisién del IGEPN. Esta base de datos es un compendio de ESV que fueron extraidos de la
sefial sismica original y recortados tomando 10 segundos de sefial adicional tanto al inicio como al
final del evento desde el punto definido por los expertos como se indica en la Figura 20. Las sefiales
pertenecen al periodo desde enero del 2012 hasta marzo del 2019, algunas de sus caracteristicas
relevantes son:
e Corresponden a la red de sismometros “EC” de Ecuador.
e Se extrajeron 481 eventos de la estacion VC1 con una frecuencia de muestreo de
100Hz y 709 eventos de la estacion BREF con una frecuencia de muestreo de 50Hz.
e Loseventos de las estaciones se obtienen de la componente espacial vertical HHZ.

e EIl numero de eventos clasificados por su tipo se muestran en la Tabla 6.

10s | 10s

Figura 20. Ejemplo de EVS recortado de la sefial sismica original.



Tabla 6

NUmero de eventos por tipo en la Base de datos Discreta
Estacion de referencia Frecuencia de muestreo (Hz) Tipo de evento

Ndmero de eventos

LP 485
VT 119
BREF 50 Regional 26
HB 72
Icequake 7
Total Eventos BREF 709
LP 404
VT 51
VC1 100 Regional 26
HB 0
Icequake 0
Total Eventos VC1 481
Total eventos Base de datos 2 1190

4.2. Medidas de Rendimiento
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Las Medidas de rendimiento utilizadas para evaluar el desempefio del algoritmo A-VAD

son: exactitud (A, del inglés accuracy), precision (P, del inglés precision), sensibilidad (R, del

inglés recall o sensitivity), especificidad (S, del inglés specificity) y taza de error balanceado (BER,

del inglés Balanced Error Rate). Estas medidas de rendimiento fueron utilizadas para evaluar el

algoritmo desarrollado en (Rodriguez & Lara-Cueva, 2018), con el cual sera comparado el presente

trabajo mas adelante.

Los términos utilizados para describir los conceptos de las medidas de rendimiento son: los

verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos negativos (FN) y falsos positivos
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(FP). Se entiende como VP a los ESV que son detectados correctamente, los verdaderos negativos
representan aquellas sefiales que no contienen ningdn ESV vy el detector tampoco reconocio un
evento en la misma, los falsos negativos son aquellos eventos que estan en la sefial y no fueron
reconocidos por el detector y finalmente los falsos positivos son tramas de ruido que el detector
reconocid erroneamente como ESV. Tanto los falsos positivos como los falsos negativos indican
que el detector esta generando un resultado contrario al correcto. Las medidas de rendimiento antes
mencionadas vienen dadas en funcién de los términos ya definidos, como se muestra en las

siguientes ecuaciones:

A(%) = Nﬁmeto de detecciones correctas « 100 (19)
Numero total de eventos

P(%) = 5 —Fp * 100 (20)

R(%) = 3o 100 (21)

S(%) = ;=5 * 100 (22)

BER =1— ZR*J;(‘)SO (23)

Como Medida de Rendimiento también se utilizard la Curva Caracteristica Operativa del
Receptor (ROC, del inglés Receiver Operating Characteristic), que es una representacion grafica
que muestra la sensibilidad en relacién con la especificidad en un sistema clasificador que maneja
dos clases. Esta curva naci6 en la Segunda Guerra Mundial para evaluar radares de deteccién y
actualmente es ampliamente utilizado en la Teoria de deteccion de sefiales (Zou, O'Malley, &
MauriMD, 2007). La curva ROC es obtenida al variar un umbral de discriminacién y asi, obtener

para cada valor de umbral, un valor de VP y de FP. El indicador més utilizado para interpretar una
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curva ROC es el area bajo la curva (AUC, del inglés Area Under Curve), mismo que seré obtenido
para ambas Bases de Datos en la presente investigacion.

En la siguiente seccién se detallan los experimentos realizados y los resultados obtenidos
en cuanto a las medidas de rendimiento propuestas.

4.3. Etapa de experimentacion

Se llevaron a cabo experimentos para optimizar los pardmetros de operacion del algoritmo
A-VAD de manera que mejoren las medidas de rendimiento y se ejecute en un tiempo de
procesamiento minimo. Se experiment6 con todas las sefiales sismicas de ambas Bases de Datos
ya que sus parametros de funcionamiento deben ser los mismos, teniendo 216 sefiales sismicas de
la Base de Datos 1y 1190 ESV de la Base de Datos 2 que pasaron por el algoritmo A-VAD y cuyos
resultados sirvieron para seleccionar los mejores parametros en esta etapa de experimentacion.

El primer parametro sometido a pruebas es el tamarfio de la ventana y su solapamiento, ya
que de esto dependera el proceso de enventanado y calculo de energia por tramas, que son las bases
del algoritmo. La sugerencia inicial de (Kinnunen & Padmanabhan, 2013) para sefiales de voz, es
utilizar ventanas de 0.03 segundos con 0.01 segundos de solapamiento, y si bien dichas sefiales
guardan similitud con las sefiales sismicas, se demostro por metodo experimental en (Rodriguez &
Lara-Cueva, 2018) que, utilizando ventanas del 10% de la longitud promedio de un microsismo,
que es 20 segundos, se puede considerar las tramas como un proceso estrictamente estacionario,
donde la distribucién de probabilidad en un instante de tiempo fijo es la misma para todos los

instantes de tiempo.
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En la Tabla 7 se muestran los resultados obtenidos para los diferentes valores sugeridos y

se concluye que la utilizacion de una ventana de 2 segundos con solapamiento de 1 segundo permite

que las medidas de rendimiento sean las mas altas en ambas Bases de Datos.

Tabla 7

Resultados experimentacion con el tamafio de ventana
Base de Datos 1 Base de Datos 2

Ventana Solapamiento

A [%] A [%]

[seq] [seq]
0.03 0.01 81.2653 77.4464
05 0.25 84.2563 90.6744
1 0.5 97.11563 91.4307
15 0.75 97.4261 92.8918
2 1 99.1039 96.6849
3 15 95.3651 90.436
5 2.5 90.2563 86.153
10 5 87.1567 43.256

A continuacion, en la Figura 21 se muestra un ejemplo del célculo realizado para obtener

la precision correspondiente en cada uno de los valores experimentales que se muestran en la Tabla

7. El proceso para la Base de Datos 1 consiste en obtener las etiquetas generadas para cada estacion

sismoldgica y verificar si cumplen con la Opcién 1 (que el ESV conste en la estacion BREF y

BVC2) o la Opcidn 2 (que el ESV conste en la estacion BREF y VC1), posteriormente verificar si

cumple con el umbral fijo de 5 segundos en los puntos de inicio y finalizacién, y como Gltimo paso

realizar el calculo de la precision utilizando el nimero de detecciones correctas obtenidas. Mientras

que en la Base de Datos 2 se obtienen las 1190 etiquetas que corresponden a cada una de las sefiales
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sismicas y contintan con el proceso de verificacién del umbral fijo, de donde resultan 1147

etiquetas de ESV detectados, que permiten calcular la precision que se muestra.

Ventana = lseg

Solapamiento = 2seg

v

Base de Datos 1

Etiquetas

v

\4

Y

BVC2
216x1

BREF
216x1

VC1
216x1

!

T

Opcion

\_,'_1

Opcion

Verificacion
umbral fijo

i

#Etiquetas
finales = 126

v

Detecciones
correctas = 126

v

Base de Datos 2

v

Etiquetas
1190x1

v

Verificacion
umbral fijo

v

#Etiquetas
finales = 1147

v

Detecciones
correctas = 1147

v

v

correctas / Total Eventos)*100

A(%) = (Detecciones

A(%) = (1147/1190)*100

A(%) = (Detecciones
correctas / Total Eventos)*100
A(%) = (126/127)*100

v

A(%) =
99.1039%

v

A(%) =
96.6849%

Figura 21. Ejemplo de célculo de precision en la etapa de experimentacion.

Una vez seleccionado el tamafio de ventana a utilizar, se requiere decidir la energia minima

necesaria que una ventana debe tener para ser considerada como poseedora de un ESV, la energia
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es calculada con la Ecuacion ( 17). Para lo cual, se analizaron 10 ESV etiquetados por el IGEPN,
tomados de la Base de Datos Discreta, fijandose principalmente en el valor de la energia en su
trama de inicio y trama de finalizacién como se muestra en la Tabla 8. Se muestran también el
valor promedio de las tramas analizadas para tener un intervalo de valores de energia con los cuales
realizar las pruebas experimentales.

Tabla 8

Experimentacion con valores de energia de los ESV.
Energia [dB] Promedio

Valor Maximo -10.35 -21.07 -20.04 -16.93 -5.19 -9.21 -11.26 -13.24 -19.27 -20.16 -14.672

Valor Minimo  -325 -36.22 -30.24 -33.2 -3839 -30.11 -33.14 -30.16 -31.25 .30.76 -32.597

Se realizaron pruebas con valores dentro del rango de -14.672dB y -32.597dB. Se obtuvo
los resultados mostrados en la Tabla 9 y se concluye que la energia 6ptima a ser utilizada en ambas
Bases de Datos es de -20dB ya que presenta el mejor resultado en cuanto a medidas de rendimiento.
Tabla 9

Resultados experimentacion con valor minimo de energia
Energia Base de Datos1 Base de Datos 2

[dB] A [%] A [%]

-17 91.2563 84.1563
-19 96.2533 91.1575
-20 99.1039 96.6849
-22 98.1658 92.5116
-24 97.2678 92.5231

-28 97.1685 92.4643
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Como se explicd en secciones anteriores, el Modelo de Entrenamiento a utilizarse requiere
de fracciones de las muestras de energia que fueron ordenadas de manera ascendente. Tal que un
cierto porcentaje de los valores mas bajos de energia del vector de tramas que no presentan ESV y
los valores més altos de energia de las tramas que presentan ESV, sean utilizadas para el modelo
de entrenamiento. Se considera que dichas tramas de energia minima y maxima brindan un mayor
nivel de confiabilidad para la generacion de los vectores de entrenamiento. El porcentaje de tramas
seleccionadas fue modificado como se muestra en la Tabla 10 y se observa que el mejor resultado
en ambas Bases de Datos se obtiene al utilizar el 30% de las tramas.
Tabla 10

Resultados experimentacion con porcentaje de tramas
NUmero de tramas Base de Datos 1  Base de Datos 2

[%0] A [%] A [%]
10 96.1240, 92.3918
20 97.6744 93.2489
30 99.1039 96.6849
40 91.2562 93.0935
50 89.5478 92.5231

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos con los parametros modificados, que
fueron: tamafio de ventana y solapamiento, valor de energia minima y porcentaje de tramas para el
modelo de entrenamiento. Estos valores fueron definidos tras experimentacion en el algoritmo A-
VAD para las dos Bases de Datos utilizadas en la presente investigacion.

4.4. Evaluacion del desempefio del algoritmo

La evaluacion de algoritmo A-VAD se ejecutd utilizando Matlab R2018a ® en una

computadora con procesador Core i7 @2.40GHz y 8GB de RAM. Los puntos a verificarse son: a)



64
la deteccion del ESV y la similitud de sus puntos de inicio y finalizacidn con respecto a las etiquetas
del IGEPN vy b) el tiempo de procesamiento que le toma al detector, llevar a cabo el analisis de
cada sefal y de las Bases de Dato enteras.

El desempefio del algoritmo se va a medir utilizando 216 sefiales sismicas pertenecientes a
la Base de Datos 1y 1190 sefiales sismicas discretas contenidas en la Base de Datos 2, mismas que
van a ser analizadas por el algoritmo A-VAD desarrollado, obteniendo asi las etiquetas de los

puntos de inicio y finalizacién de los ESV detectados.

4.4.1. Resultados Base de Datos 1
La Base de Datos 1 consta de 72 sefiales diarias por cada estacion de monitorizacién (se
cuenta con tres estaciones sismoldgicas de monitorizacion denominadas BREF, BVC2, VC1 cuyas
graficas se muestran en la Figura 22), se analizan los tres primeros dias consecutivos de enero de
2018, por lo tanto, se tienen 216 sefiales sismicas por cada estacion que pueden o no contener ESV.
Las estaciones utilizadas son BREF, BVC2 y VC1, siendo BREF la estacion de referencia de la

que se almacenaran los puntos de inicio y fin del ESV.

REAL-TIME TESTING MDA DETECTOR
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Time (mm:ss) --- 00:40:01 - 01:00:00 --- 1/1/2018 Number: 3

Figura 22. Validacion de un ESV en la Base de Datos 1
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Por indicacion del IGEPN, se realiz0 un sistema de votacion entre las tres estaciones
sismicas que como se observa en la Figura 22, de manera que se considera la ocurrencia de un ESV
cuando se verifica su presencia en dos de las tres estaciones, siendo siempre necesaria su aparicion
en la estacion BREF. Entonces pueden existir dos casos, que el ESV sea detectado en BREF y
BVC2y que el ESV sea detectado en BREF y VC1.

Ademas, para que el ESV sea almacenado también debe cumplir la condicion de que sus
valores de inicio y finalizacion coincidan con los valores dados por el IGEPN, este valor debe
coincidir dentro de un limite especifico de 5 segundos, a lo cual, en adelante se le conocera como
umbral.

En la Figura 22 se muestra un ejemplo de deteccion de ESV. En el minuto 01:00 se verifica
un evento en la estacion BREF y BVC2, que, al cumplir con el umbral de 5 segundos en sus puntos
de inicio y fin, fue validado. Mientras que en el minuto 11:00 se detecta un evento solamente en la
estacion BREF, lo cual no cumple con el sistema de votacion y no se valida dicho evento.

La Base de Datos 1 est4 conformada por 127 ESV que al ser analizados por el algoritmo A-
VAD propuesto se obtuvieron los siguientes resultados:

e Verdadero Positivos: Se detectaron 124 ESV que coincidieron con las etiquetas del
IGEPN.

e Falsos Positivos: No se detecté ningun evento adicional a los etiquetados y
verificados por el IGEPN.

e Falsos Negativos: Se presentaron 3 ESV que no fueron detectados debido al tamafio
reducido de su amplitud y energia con respecto a las demaés sefiales que se ha estado

analizando.
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e Verdaderos Negativos: Tomando en cuenta que se tienen 216 sefiales sismicas, se
consideran VN a todas aquellas sefiales que no poseen una etiqueta de ESV y que
tampoco fueron catalogadas como eventos por el algoritmo A-VAD, por lo tanto, se
entiende como la resta de 216 sefiales menos 124 VP y menos 3 FN, obteniendo 89
VN.

Con estos valores de VP, FP, FN, VN, las Medidas de rendimiento para el punto especifico
de operacion, fijando el valor del umbral en 5 segundos, son las que se muestran en la Tabla 11,
donde se muestra el valor de BER obtenido que satisface el requerimiento del IGEPN de tener un
valor de BER de 0.01 segun (Rodriguez & Lara-Cueva, 2018).

Tabla 11
Resultados Medidas de rendimiento Base de Datos 1
Medida de Rendimiento Valor

A 98.4496 %
P 100 %
R 97.7273 %
S 100 %
BER 0.0114

Como se mencioné anteriormente, se presenta también la Curva ROC la cual se genera a
partir de variar el valor del umbral desde 0 hasta 40 segundos obteniendo un punto para la gréfica
cada 0.5 segundos, ya que esto permite tener una idea generalizada del desempefio del algoritmo
A-VAD con diferentes valores de umbral. La Figura 23 muestra la Curva ROC resultante, en el eje
X se tiene el numero de Falsos Positivos y en el eje Y el numero de Verdaderos positivos

detectados. Se observa que el AUC obtenida es de 99.1039%.
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Figura 23. Curva ROC resultante Base de Datos 1

El tiempo de procesamiento necesario para analizar una sola sefial de duracion 20 minutos
es de 5.57 segundos, ahora bien, tomando en cuenta que para analizar toda la Base de Datos 1 se
requieren analizar 216 sefiales por cada estacion de monitoreo, el tiempo de procesamiento junto
con el sistema de decision y de votacion es de 7.14 minutos.

4.4.2. Resultados Base de Datos 2

Esta Base de Datos Discreta contiene 1190 sefiales sismicas con un ESV cada una. A
diferencia de la Base de Datos 1, no se comparan las sefiales entre las tres estaciones, ya que el
evento fue almacenado y recortado extrayéndolo de la estacion que permita su mejor visualizacion.
De este modo, el valor del umbral seleccionado toma vital importancia en la validacion de la
deteccion del ESV en comparacion con las etiquetas ya establecidas.

En la Figura 24 se muestra un ejemplo de ESV perteneciente a la Base de Datos 2. Se indica
también el cuadro de deteccion: a) en rojo, el etiquetado por el IGEPN, b) en lila, el generado por
el algoritmo A-VAD. Se pueden presentar los siguientes casos que validan a la sefial como

poseedora de un ESV:
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- Punto de inicio IGEPN = Punto de inicio A-VAD + 5 segundos

- Punto de fin IGEPN = Punto de fin A-VAD = 5 segundos

Cuadro de deteccién algoritmo A-VAD

‘ Cuadro de deteccion etiqueta IGEPN
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Figura 24. Validacion de ESV Base de Datos 2
La evaluacidn de esta Base de Datos discreta se realiza ingresando las 1190 sefiales sismicas
en el algoritmo A-VAD desarrollado para obtener las etiquetas de los puntos de inicio y finalizacion
de los ESV. Esto se lo realiza trabajando en un punto fijo de operacion y se obtuvieron los
siguientes resultados:

e Verdaderos Positivos: fueron detectadas correctamente y dentro del umbral de 5
segundos 1147 sefiales de 1190.

e Verdaderos Negativos: se considera que cada sefial sismica que fue
correctamente detectada consta también como VN ya que los tramos de sefial
gue no son considerados parte del ESV tanto al inicio como al final de la sefial
(denominados pre y post ESV), no fueron catalogados como un ESV por el

algoritmo A-VAD, lo cual es correcto y lo verifica como VN.
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e Falsos Positivos: no se detectaron eventos adicionales a los ya presentados por
la Base de Datos.
e Falsos Negativos: se registran 43 sefiales cuyos puntos de inicio y fin no
coincidieron con las etiquetas del IGEPN guardando el limite de umbral de 5
segundos.

Las Medidas de rendimiento para el punto especifico de operacion, fijando el valor del
umbral en 5 segundos, son las que se muestran en la Tabla 12, y al igual que el valor de BER
obtenido para la Base de Datos 1, el BER alcanzado en la Base de Datos 2 satisface el requerimiento
del IGEPN de no superar el 0.01.

Tabla 12
Resultados Medidas de rendimiento Base de Datos 2
Medida de Rendimiento Valor

A 96.3866 %
P 100 %
R 96.3866 %
S 100 %
BER 0.0118

La Curva ROC obtenida toma la forma que se visualiza en la Figura 25, generada al variar
el valor de umbral desde 0 hasta 40 segundos en los resultados de la Base de Datos 2. Permite tener
una idea generalizada del desempefio del A-VAD para no limitar los resultados al punto de
operacion especifico. EI AUC obtenido es de 96.6849%, valor que cumple con las expectativas de

la presente investigacion.
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Figura 25. Curva ROC resultante Base de Datos 2

Finalmente, el tiempo de procesamiento necesario para analizar cada una de las 1190
sefiales sismicas pertenecientes a esta Base de Datos discreta es en promedio de 0.3354 segundos,
mientras que para analizar toda la Base de Datos 2 junto con el algoritmo de decision y obtencion

de las Medidas de rendimiento el tiempo necesario es de 8.3448 minutos.
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CAPITULO V

5. DISCUSION

En la presente investigacion se desarroll6 un algoritmo adaptativo que utiliza técnicas de VAD para
la deteccion de ESV. El método utilizado comenzé con el preprocesamiento de la sefial sismica,
filtrandola y eliminando la tendencia lineal de la misma como se realiz6 también en (Rodriguez &
Lara-Cueva, 2018). A continuacion, el algoritmo A-VAD como tal, demostro que la utilizacion de
los MFCCs se adapta a las sefiales sismicas brindando caracteristicas relevantes de los tramos de
la sefial que presentan un ESV. Posteriormente, la Sustraccion Espectral aplicada a la sefial permitid
aumentar la diferencia entre la energia de las tramas que presentan un ESV con respecto a las que
no. El paso final del algoritmo A-VAD fue el Modelo de Entrenamiento, que utilizando el Método
de Agrupamiento de k-medias y la Prueba de Razon de Maxima Verosimilitud permitio obtener
dos modelos que discriminan entre los tramos de sefial que contienen ESV y aquellos que no. El
algoritmo de decision fue desarrollado especificamente para sefiales sismicas, ya que se tomaron
en cuenta las caracteristicas propias del ESV como su duracion, para la eliminacion de Falsos
Positivos. Hasta este punto del proceso, nada de lo llevado a cabo difiere para las dos Bases de
Datos utilizadas.

Fue de vital importancia la etapa de experimentacion ya que permitio definir el valor de
algunos parametros relevantes de los cuales dependieron las Medidas de rendimiento resultantes.
Al modificar los pardmetros en el proceso de encontrar los mejores resultados se analizd la
precision que se obtenia, ya que es la Medida de Rendimiento que mas variaba por depender
directamente del numero de detecciones correctas con respecto al nimero total de eventos

etiquetados por el IGEPN. En resumen, se modificaron los pardmetros que se muestran en la Tabla
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13, indicando el porcentaje de mejora obtenido con respecto a los valores iniciales sugeridos por
(Kinnunen & Padmanabhan, 2013), que constan en la columna denominada Valor Sugerido. Se
observa que el mayor porcentaje de mejora obtenido depende de la longitud de ventana y su
solapamiento, ya que al tomar secciones muy pequefias de la sefial se aumentaba tiempo de
procesamiento y se producian cortes en los eventos, es decir, existian eventos que siendo uno solo,
era catalogado como dos o tres ESV. Mientras que, al aumentar el tamafio de la ventana, se pierde
exactitud al comparar los puntos de inicio y fin con las etiquetas del IGEPN, lo que se traduce
disminucion de las Medidas de Rendimiento, es asi que con longitud de ventana de 2 seg y 1 seg
de solapamiento se obtuvo una mejora del 17.8386% en la Base de Datos 1 y del 19.2385% en la
Base de Datos 2. Es importante analizar que el mayor porcentaje de mejora se obtuvo en la Base
de Datos 2 con respecto a todos los parametros modificados, ya que en esta Base de Datos Discreta
se cuenta con un mayor nimero de ESV (1190) en comparacién con la Base de Datos 1 que posee

216 sefales sismicas de 20 minutos de duracion.

Tabla 13
Mejora de Medidas de rendimiento por experimentacion
Valor Valor Mejora Base de Mejora Base de
Parametro modificado
sugerido implementado Datos 1 Datos 2
Longitud de ventana y 0.03 seg 2 seg
17.8386% 19.2385%
solapamiento 0.01 seg 1 seg
Valor de energia minima -17 dB -20dB 7.8476% 12.5286%
Porcentaje de tramas para
10% 30% 2.9799% 4.2931%

Modelo de Entrenamiento

Para el calculo de las Medidas de rendimiento es necesario tratar a cada Base de Datos por

separado debido a la manera en que se presentan las sefiales que van a ser analizadas, ya que esto
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va a permitir saber en qué tipo de Base de Datos el algoritmo A-VAD desarrollado trabaja de mejor
manera. En la Tabla 14 se indican los resultados obtenidos, apreciandose que la Base de Datos 1
brindé mejores resultados en todos los parametros de las Medidas de Rendimiento, esto en gran
parte se debe a la validacion de los ESV extras que pudieron ser verificados por personal del
IGEPN, ya que de no haber sido asi, hubieran sido tratados como eventos Falsos Positivos,
disminuyendo las Medidas de Rendimiento.

Tabla 14

Contraste de resultados entre las Bases de Datos
Medida de Rendimiento Base de Datos 1 Base de Datos 2

A 98.4496 % 96.3866 %
P 100 % 100 %
R 97.7273 % 96.3866 %
S 100 % 100 %
BER 0.0114 0.0118
AUC 99.1039%. 96.6849%,

La Base de Datos 2, por su parte, también presento valores que satisfacen el requerimiento
del IGEPN pero la disminucion en promedio del 1.94% en sus Medidas de rendimiento (obtenida
de la resta entre la Medida de Rendimiento de la Base de Datos 1 menos la Base de Datos 2) es
atribuida a que cada una de las 1190 sefiales sismicas fueron recortadas de la sefial original, y
fueron almacenadas con solamente un tramo de sefial de 10 segundos antes y después del ESV.
Entonces, dado que el algoritmo A-VAD presentado utiliza un Modelo de Entrenamiento
Adaptativo, existe un menor niumero de tramas de cada tipo, para los vectores de entrenamiento. A
diferencia de las sefiales de la Base de Datos 1, donde la sefial tenia una duracion de 20 minutos,

tiempo que se evidencié mejora los resultados del Modelo de Entrenamiento Adaptativo.
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5.1. Comparacion con trabajos similares

El presente trabajo de investigacion va a ser comparado con el algoritmo desarrollado en
(Rodriguez & Lara-Cueva, 2018) denominado MDA (del inglés, Microseisms Detector Algorithm),
mismo que utiliza una combinacién de técnicas para cumplir con los requerimientos del IGEPN.
Al igual que en el algoritmo A-VAD desarrollado, el preprocesamiento y la segmentacion de la
sefial en ventanas solapadas son los primeros pasos del método usado. Se presenta una diferencia
con la utilizacion de un filtro 6ptimo utilizado para la deteccion del ESV y en cuyo diagrama de
estados se realizaron varias modificaciones para adaptar su funcionamiento con las sefiales sismicas
del volcan Cotopaxi.

El algoritmo MDA de (Rodriguez & Lara-Cueva, 2018) fue evaluado en lo que en esta
investigacion se denomind Base de Datos 1, que consta de 216 sefiales sismicas con una duracion
de 20 minutos cada una, obteniéndose los resultados que se muestran en la Tabla 15 en comparacion
con los valores de las Medidas de rendimiento generadas con el algoritmo A-VAD desarrollado.
Se puede observar también que el unico pardmetro de las Medidas de rendimiento que tiene un
valor mayor en el algoritmo MDA es la sensibilidad (R), mientras que los demas parametros fueron

mejorados en la presente investigacion gracias a las técnicas y herramientas utilizadas.

Tabla 15
Comparacion de resultados con un trabajo previo
Medida de Rendimiento Algoritmo Algoritmo MDA
A 98.4496 % 98 %
P 100 % 96 %
R 97.7273 % 98 %
S 100 % 98 %

BER 0.0114 0.020



75

5.2. Conclusiones

El estudio del estado del arte realizado con respecto a las técnicas de VAD permitié conocer
las principales falencias de las técnicas que ya no son muy utilizadas en la actualidad, debido a que
varias investigaciones demostraron que se podian presentar mejoras en la implementacion. De esta
manera se evito seleccionar erréneamente técnicas que disminuirian las Medidas de rendimiento
esperadas.

Las técnicas de VAD utilizadas en la presente investigacion pudieron ser adaptadas para
que funcionen correctamente con las sefiales sismicas del volcan Cotopaxi, comprobandose asi la
similitud que existe entre el espectro del habla y el de los ESV volcanicos, que, si bien no estan en
el mismo amplio rango de frecuencias que la voz humana, pueden adaptarse mediante la
modificacién de algunos pardmetros de funcionamiento.

Durante la etapa de experimentacion se evidencio que la utilizacion de los valores para los
parametros sugeridos por (Kinnunen & Padmanabhan, 2013) arrojaban resultados aceptables, pero
no cumplian con los requerimientos del IGEPN, por lo que, al modificar el tamafio de ventana y su
solapamiento, el valor minimo de energia y el porcentaje de tramas a utilizarse en el Modelo de
Entrenamiento, se mejoraron las Medidas de rendimiento y se logré satisfacer el requerimiento de
que el BER no supere el valor de 0.01 en ambas Bases de Datos.

La aplicacion del algoritmo A-VAD en las Bases de Datos por separado, respetando como
cada una presentaba los ESV de diferente manera, permitié concluir que el detector desarrollado
operaria satisfactoriamente en el ambiente de prueba que utiliza el IGEPN para etiquetar en tiempo
real los ESV, analizando sefiales con duracién de 20 minutos, donde se pueden suscitar ESV o no,

presentando una precision del 98.4496 %.
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En base a las Medidas de rendimiento obtenidas al analizar las sefiales de la Base de Datos
Discreta con el algoritmo A-VAD, se concluye que se podria mejorar la precision obtenida del
96.3866%, incluyendo maés tiempo de la sefial pre y post ESV, ya que especificamente en la
presente investigacion se requiere de un nimero mayor de muestras de ruido para generar un mejor
Modelo de Entrenamiento, y asi tomar una decision mas acertada en cuanto a la definicién de si
una trama representa un ESV o no. La precision obtenida es alta, pero hubiera sido mayor, de haber
contado con un tramo de la sefial ruidosa mas extenso que 10 segundos.

El desarrollo del presente algoritmo A-VAD contribuye con la linea de investigacion a favor
de la prevencién y alerta temprana de catastrofes producidas por una eventual erupcién volcanica
del Cotopaxi, que permitird que los profesionales del IGEPN aumenten su rendimiento en el
etiquetado de ESV. De esta manera se podra emitir informes de mayor confiabilidad hacia las
entidades encargadas de generar una alerta temprana hacia la ciudadania, salvaguardando asi

decenas de miles de vidas.

5.3. Trabajos Futuros

La presente investigacion que se basé en la utilizacion de técnicas de VAD podria ser
mejorada aplicando nuevas técnicas de VAD que estan surgiendo y, con el progreso de la
tecnologia investigativa estan siendo utilizadas actualmente en la parte comercial del
reconocimiento automatico de voz. La técnica publicada en (Qing Ong, Chiat Tan , Vengadasalam,
Heng Tan , & Hai Ooi, 2017) utiliza nuevas técnicas como la medida de la Entropia Ponderada de
la Envolvente Superior (UEWE, del inglés Upper Envelope Weighted Entropy) como un medio
para permitir una mejor diferenciacion entre los segmentos de voz y silencio en una sefial de audio,

que junto con un Filtro Asimétrico no Lineal (ANF, del inglés Asymmetric Nonlinear Filter)
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extraen el factor de peso adaptativo de la sefial que compensara el efecto del ruido. Adaptando
estas técnicas a las sefiales sismicas del volcan Cotopaxi es posible generara mejores Medidas de
Rendimiento.

Existe una amplia variedad de filtros que son utilizados para la Deteccién de Actividad de
Voz, en la presente investigacion se utilizd el Banco de Filtros de la Frecuencia de Mel que permitio
obtener los MFCCs utilizados para el Modelo de Entrenamiento. En el trabajo de (Ong & Tan,
2016) se utiliza el Banco de Filtros de Gammatone que se inspira en el funcionamiento de la coclea
del oido humano, por lo que seria interesante poner a prueba las sefiales sismicas de las Bases de
Datos bajo este nuevo concepto de filtrado ya que para las sefiales de voz arroja resultados 6ptimos
especialmente cuando no se tiene un alto nivel de SNR.

Finalmente, como trabajo futuro es recomendable ampliar las Bases de Datos existentes ya
que no tienen la suficiente cantidad de sefiales sismicas con ESV etiquetados que permitan
experimentar con otras técnicas como Machine Learning o Deep Learning que necesitan que las

sefiales sean separadas en un grupo de aprendizaje y otro de prueba.
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