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RESUMEN

En este trabajo se propone el desarrollo de un sistema de reconocimiento automático de

señales sísmicas que consta de tres etapas: pre procesamiento, detección y clasificación.

En la etapa de pre procesamiento se propone considerar el trayecto o canal de propa­

gación como un sistema lineal e invariante con el tiempo para estimar la señal sísmica

producida en el punto de origen del sismo, reduciendo las perturbaciones provocadas por

el canal.

En la etapa de detección se propone dos técnicas: una modificación del algoritmo STA/LTA

(detector MarGra) y también se propone un segundo detector basado en redes neuronales

convolucionales (detector C2N), los dos sistemas cumplen con las métricas establecidas

por el Instituto Geofísico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN).

En la tercera etapa, se propone la clasificación de eventos utilizando redes neuronales

convolucionales. Para entrenar la redes neuronales se propone el uso de espectrogra­

mas, y para superar el problema de un conjunto de datos limitados, se utiliza la técnica de

transferencia de aprendizaje; para generar los espectrogramas se realiza un análisis de las

bandas de frecuencia de cada tipo evento sísmico para resaltar las bandas de frecuencia

que diferencia a los distintos tipos de eventos con funciones de ventana distintas.

Finalmente, se evalúa el sistema propuesto con distintas bases de datos previamente

analizadas por expertos, consiguiendo una mejora en la relación señal a ruido de 10dB,

una probabilidad de detección de 99% para los dos detectores propuestos, y una exactitud

en clasificación de 97.5% entre eventos de largo periodo y eventos volcano tectónicos.

Palabras Claves:

•DECONVOLUCIÓN HOMOMÓRFICA

•REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

•MICROSISMOS VOLCÁNICOS



12

ABSTRACT

In this work, the automatic recognition system design of seismic signal is proposed, this

system have three stages: pre processing, detection and classification.

In the pre processing stage, it is proposed to consider the path or channel of propagation

of the microearthquake as a convolutional channel to recover the seismic signal produced

at the source or point of origin of the microearthquake, reducing the disturbances caused

by the channel or path that the signal travels. seismic, improving the signal to noise ratio.

In the detection stage, two techniques are proposed: a modification of the STA / LTA al­

gorithm (MarGra detector) and a second detector based on convolutional neural networks

(C2N detector) is also proposed, the two systems satisfy the metrics established by the

Instituto Geofísico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN).

In the classification stage, the classification of events using convolutional neural networks

is proposed, to train the neural networks, spectrograms are used, and to overcome the

problem of a limited data set, the transfer learning technique is implemented; To generate

the spectrograms, an analysis of the frequency bands of each type of seismic event is

carried out to highlight the frequency bands that differentiate the different types of events

with different window functions.

Finally, the proposed system is evaluated with different databases previously analyzed by

experts, achieving an improvement in the signal to noise ratio of 10dB in pre processing

stage, a detection probability of 99% for the two proposed detectors, and a classification

accuracy of 97.5% between long period events and volcano tectonic events.

Keywords:

•HOMOMORPHIC DECONVOLUTION

•CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

•MICROEARTHQUAKES
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Introducción

Antecedentes

El Ecuador es un país caracterizado por la presencia de la cordillera de los Andes,

la cual, atraviesa la sierra del país, lo que hace del Ecuador, un país con un alto riesgo

volcánico; en los últimos 500 años, 9 de sus volcanes han tenido un proceso eruptivo [1],

de los cuales 4 han ocurrido desde 1999 [2] y se considera que existen alrededor de 30

volcanes [1] activos.

La cordillera de los Andes puede dividirse en cordillera oriental y occidental, y en

medio se encuentra el valle interandino [2], lo que, incrementa los potenciales daños en

caso de erupción. Uno de los volcanes activos que presentan mayor riesgo, es el Volcán

Cotopaxi, ubicado en la cordillera oriental, localizado en Latacunga, el cual podría afectar a

300000 personas a causa de sus lahares [3], el último proceso eruptivo del Volcán Cotopaxi

se registró en 1877 [4]; la Fig. 1.1 muestra la ubicación del Volcán Cotopaxi.

Figura 1.1
Posición Volcán Cotopaxi en Ecuador y posición de sensores sísmicos

Es por esto que, monitorizar la actividad volcánica es una tarea de gran interés en el
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mundo, actualmente un tercio de los volcanes del mundo se encuentran en monitorización

constante [5]. El Volcán Cotopaxi se encuentra bajo monitorización desde el año 1976 [6],

se registra la actividad sísmica, niveles de dióxido de sulfuro (S O2), registro de emisión de

gases, anomalías térmicas, entre otros [7].

La actividad sismo volcánica ha sido ampliamente estudiada, y ha permitido cono­

cer la relación de los volcanes con su entorno [5]. Existen algunos estudios que muestran

que existe un incremento de la actividad sísmica antes de un proceso eruptivo [8], por

lo que, los sistemas de reconocimiento automáticos de eventos sismo volcánicos tienen

gran importancia para incrementar el conocimiento de los volcanes y para acelerar la toma

de decisiones de los organismos responsables ante eventuales erupciones. Es importante

mencionar que los sistemas volcánicos son complejos, por lo cual, el procesamiento de

señales sísmicas, solo es parte de los muchos sistemas utilizados para tratar de entender

la actividad volcánica.

Objetivos

Objetivo General

Desarrollar un sistema de reconocimiento de microsismos de baja energía basado

en redes neuronales convolucionales.

Objetivos Específicos

Estimar la señal de la fuente sísmica, para reducir el ruido presente en las señales

adquiridas por el sensor sísmico.

Utilizar representación en tiempo­frecuencia de señales sísmicas que resalten la pre­

sencia de eventos sísmicos, y entrenar las redes neuronales convolucionales con

estas representaciones.

Implementar el concepto de transferencia de aprendizaje para entrenar las redes

neuronales convolucionales con un conjunto de datos limitado, permitiendo superar

el problema de conjunto de datos reducidos.
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Evaluar el desempeño del sistema propuesto midiendo su exactitud, precisión, sensi­

bilidad, especificidad y taza de evento balanceada y comparar los nuevos resultados

con anteriores propuestas.

Metodología

En el presente trabajo se plantea desarrollar un sistema de reconocimiento de mi­

crosismos basado en redes neuronales convolucionales, en una primera instancia se rea­

lizará un breve estudio del conjunto de datos a utilizar, el cual consta de 1187 registros

sísmicos del Volcán Cotopaxi [9], en una segunda instancia se propone mejorar la relación

señal a ruido a través de la estimación de la señal sísmica en su punto de origen, conside­

rando la ruta de propagación como un canal convolucional, finalmente, se propone utilizar

la representación tiempo­frecuencia de las señales sísmicas para transferir conocimiento

a redes convolucionales de alta complejidad para el reconocimiento de las señales.

En el siguiente capitulo se dará una descripción de los elementos teóricos más

importantes discutidos en este trabajo: una descripción de los principales eventos sismo

volcánicos, principio del espectrograma y una descripción de las redes neuronales convo­

luciones.
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Fundamento Teórico

Microsismos volcánicos

Los sismos pueden dar valiosa información de los procesos internos de los volca­

nes y de la interacción de los volcanes con su entorno, tradicionalmente se pueden clasifi­

car los microsismos como: LP (del inglés, Long Period), VT (del inglés, Volcano Tectonic),

Híbridos, Tremores, Explosiones y Icequake o rupturas de hielo.

Long Period

Los eventos LP se producen por procesos de presurización, como la formación de

burbujas demagma y su posterior colapso omovimientos demagma a través de conductos

[5], a pesar de que cada volcán presenta características únicas, el rango de frecuencia

mas común para eventos LP es 1 − 2Hz [10], existen registros entre 1 − 5Hz [5] y tienen

una duración típica entre 5 segundos y 40 segundos [10]. Una variación de los eventos

LP, presentando una mayor duración, ocasionados por deslizamientos [10], se conocen

como LP de larga duración. En la Fig. 2.1, se presenta un ejemplo de un evento LP, en la

sección superior la señal en tiempo y en la sección inferior de la imagen su representación

en tiempo­frecuencia, la señal se encuentra muestreada a 100Hz, el evento de la Fig. 2.1,

tiene una duración de 22,5 segundos (2250 muestras), mientras que, en el espectrograma

se nota que no se tienen componentes en altas frecuencias.

Existen varios trabajos, que presentan la existencia de un fuerte incremento en

el número de eventos LP antes de una erupción [11], [12], esto permitiría tener sistemas

de alerta temprana mas efectivos y permitir a las entidades gubernamentales encargadas

tomar decisiones en un menor tiempo.
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Figura 2.1
Ejemplo señal evento LP

Volcano Tectonic

Los eventos VT también son conocidos como eventos de alta frecuencia, presen­

tan frecuencias entre 5 y 15Hz [5], los eventos VT son ocasionados principalmente por

fallas de cizallamiento (tensión de corte) o por colapsos en estructuras internas [5], [13].

Existen algunos indicios de que los eventos VT son precursores de erupciones, aunque

no se ha encontrado relaciones fuertes de esta premisa [14], es por esto, que para validar

las hipótesis de procesos pre eruptivos se requiere monitorización y sistemas de reconoci­

miento automático, para extraer la mayor cantidad de información posible de los registros

sísmicos pasados, actuales y futuros. Un ejemplo de señal de evento VT es presentado

en la Fig. 2.2, la señal de ejemplo tiene una duración de 22 segundos (2100 muestras,

inicio muestra 900, fin muestra 3100); en cuanto al espectrograma se puede notar que

tiene componentes en alta frecuencia y que durante el tiempo reducen su valor máximo de

frecuencia.

Figura 2.2
Ejemplo señal evento VT
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Híbridos

Ocurren cuando se dan eventos conjuntos LP y VT, o por el colapso de cavidades

de fluidos (magma) [5]. En la Fig. 2.3, se presenta una muestra de señal de un evento

híbrido, este evento tiene una duración de 12 segundos (1200 muestras).

Figura 2.3
Ejemplo señal evento Híbrido

Tremores

Son eventos de larga duración, son eventos LP ocurriendo de forma continua o en

otro caso son eventos VT sucesivos [5].

Explosiones

Microsismos que acompañan a las erupciones, como resultado de la energía libe­

rada viaja por la tierra y aire [5]. Presentan componentes en frecuencia entre 1y 5Hz, se

diferencian de los LP por la presencia de un señal de choque de aire en el registro sísmico

[15].

Regional

Son eventos sísmicos, que tiene su origen fuera de las edificaciones volcánicas,

puede ser originados en placas tectónicas [16].
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Icequake

Micros sismos generados en zonas superficiales a causa de fracturas de hielo [17],

presentan contenido espectral similar a eventos LP, aunque se diferencian por tener com­

ponentes hasta los 10Hz [17]. Un ejemplo de registro Icequake del Volcán Cotopaxi se

presenta en la Fig. 2.4, esta señal de ejemplo tiene una duración de 12,5 segundos.

Figura 2.4
Ejemplo señal evento Icequake

En la Tabla 2.1, se presenta un resumen de la clasificación de los principales even­

tos sísmicos.

Tabla 2.1
Clasificación de Microsismos volcánicos

Evento Sísmico Frecuencia Duración Origen

VT 5 − 15Hz corta Deslizamientos y rupturas

LP 1 − 5Hz corta Presurización fluidos

Tremor 2 − 3Hz larga Eventos LP o VT concatenados

Híbrido 2 − 15Hz corta Eventos conjuntos

Explosiones 1 − 5Hz corta Durante erupción

Icequake 1 − 10Hz corta Causados por rupturas de glaciales

El presente trabajo, se basa en señales adquiridas en el Volcán Cotopaxi ubicado

a 60km de la ciudad de Quito, Ecuador en las coordenadas (latitud 0o41′05′′S y longitud

78o25′54,8′′W), la principal base de datos utilizada contiene un registro de 1187 eventos

[9], de tres estaciones (VC1 ­ Short Period seismological station, BVC2 ­ Broadband seis­
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mological station 2 y BREF­ Broadband reference seismological station) [18], la ubicación

de estas tres estaciones se presenta en la Fig. 1.1. Los eventos registrados se encuentran

etiquetados y clasificados, los eventos registrados presentan la siguiente distribución: LP

(1044), VT (101), Regionales (27), Híbridos (8) y Icequake (7) [9].

Representación Tiempo­Frecuencia

Un señal registrada en el tiempo puede ser representada por sus características en

frecuencia, a través de la transformada de Fourier o un proceso de estimación espectral.

A partir de lo antes mencionado, podemos tener una representación bidimensional,

representando la señal en tiempo y su característica en frecuencia, para esto, se procesa la

señal en ventanas de tiempo xc(ti), y se calcula XC(ti,Ω), para un rango limitado de valores

de (ti,Ω) [19], para sistemas discretos la transformación xc[n] → Xc[k], se realiza con la

Transforma Discreta de Fourier (DFT, del inglés Discrete Fourier Transform), a través del

algoritmo Transformada Rápida de Fourier (FFT, del inglés Fast Fourier Transform) dado

en la Ec. (2.1) [20].

Xc[k] =
N−1∑
n=0

x[n]exp(− j2πkn/N) (2.1)

donde, N es el número total de muestras.

De cada ventana xc se obtiene el logaritmo de la magnitud dada por la Ec. (2.2)

[19].

|Xc[k]| = log
( √
ℜ(Xc[k])2 + ℑ(Xc[k])2

)
(2.2)

Los vectores del logaritmo de la magnitud de cada ventana se organizan en un arre­

glo bidimensional, dando origen a la representación denominada espectrograma [21]. En

la Fig. 2.5, se presenta un ejemplo de espectrograma de un evento sísmico, en la imagen

superior se presenta la representación en tiempo, y en la imagen inferior se representa en

tiempo­frecuencia, donde el eje X, representa el tiempo y el eje Y representa frecuencia.
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Figura 2.5
Espectrograma de evento sísmico

Redes Neuronales Convoluciones

Las redes neuronales convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural Net­

work) pertenecen al grupo de redes neuronales profundas, las mismas que hacen referen­

cia a redes neuronales con un gran número de capas ocultas [22]. El propósito de incre­

mentar el número de capas ocultas, es tener una combinación no lineal de las entradas a

la red, para así obtener las características que permitan reconocer patrones [23].

Las CNN tienen 3 matrices como entradas (existen excepciones con solo una ma­

triz de entrada), utilizadas para representar las matrices de colores de imágenes RGB [24],

utiliza la característica de combinar la entrada para extraer información, combinando dis­

tintos píxeles para realizar tareas de reconocimiento de imágenes. Otra de las ventajas de

las CNN, es que, se puede obtener las características utilizadas para la discriminación de

las imágenes a través de los pesos de las capas ocultas [22].

Una CNN tiene tres tipos de capas típicamente: capa convolucional, capa pooling,

capas totalmente conectadas [25], la estructura básica se presenta en la Fig. 2.6.
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Figura 2.6
Estructura básica CNN

Capa Convolucional

En imágenes la extracción de características es una tarea compleja, pero la convo­

lución nos permite buscar esas características mediante ”filtros” (matrices con coeficien­

tes) y de acuerdo a estos coeficientes podemos determinar características como bordes

horizontales, bordes verticales, texturas, entre otros.

En la Fig. 2.7, se presenta un ejemplo de convolución utilizando 3 filtros (Bordes,

Sharpen y Blur [22]), donde se observa como de acuerdo al filtro de la convolución se

puede extraer cierta información de la imagen; en la primera imagen como salida de la

convolución se observa un fondo negro y en blanco el perfil de la imagen, en el segundo

escenario con el filtro sharpen se resalta la imagen y difumina el fondo, y finalmente, el filtro

blur difumina toda la imagen. Cuando se trabaja con CNN los coeficientes de los filtros se

obtienen a través de entrenamiento.
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Figura 2.7
Ejemplo de Convolución

La convolución se define mediante la Ec (2.3) [22].

c[m, n] = x[m, n] ⊗ w[t, j] =
∑

n

∑
m

x[m, n]w[t − m, j − n] (2.3)

donde, ⊗ representa la convolución, x la imagen en la entrada y w el filtro. Luego de la

convolución pueden presentarse una capa de activación ReLU.

Capa Pooling

Con esta capa se pretende reducir gradualmente la dimensión de la entrada, y por

consecuencia, el número de parámetros en filtros de capas siguientes [26]. Las funciones

más comunes son la función media y máxima [24].

Capa Totalmente Conectada

Cada salida de la capa anterior se conecta a todas las entradas de la siguiente capa

[22], al final de la CNN se utilizan redes neuronales totalmente conectadas, para establecer

la probabilidad de cada categoría para la clasificación, a través de los neuronas de la capa

totalmente conectada.

Para encontrar los pesos sinápticos de todas las capas de la CNN se utiliza el
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descenso de gradiente estocástico [24], minimizando el error entre las categorías reales y

las predichas por la red, cuyo resultado se ilustra en la Ec. (2.4)

(ωi)t+1 = (ωi)t − η ∂z
∂(ωi)t (2.4)

donde, z es la pérdida, permitiendo guiar el aprendizaje a través de las etiquetas de entrada.

Estado del Arte

Como parte del desarrollo de este trabajo, se realizó la compilación de información

de trabajos relacionados, en esta búsqueda los principales trabajos son:

En [27] se presenta un sistema de detección y clasificación utilizando redes neu­

ronales recurrentes, este trabajo implementa 5 etiquetas en el proceso de clasificación LP

(765), VT (75), TRE (77), HB (54) y SIL (No evento ­ 1222), adicionalmente utilizan una

ventana de análisis de 4 segundos con un solapamiento de 3.5 segundos, presentando la

mayor exactitud en las diferentes pruebas de 94 %.

Por otra parte, en [28] se plantea el uso de transfer learning con la CNN LeNet, para

la clasificación de eventos sísmicos, en este trabajo los autores utilizaron espectrogramas

(FFT 512) en escala de grises con una resolución de 32x32, la base de datos empleada por

los investigadores cuenta con 9332 eventos distribuidos en VT, LP, Tremores, Colapsos,

Explosiones, Regionales, Ruido. Como parte del preprocesamiento en este trabajo utilizan

un filtro limitador de espectros con frecuencia de corte de 25Hz y una frecuencia de mues­

treo de 50Hz, a la salida porcentual de la red LeNet se prueba distintos clasificadores de

machine learning, concatenando dos técnicas para la clasificación de eventos, en la cual

se consigue un 94 % de exactitud en señales del Volcán de Fuego.

En otro de los trabajos consultados [29], se clasifica eventos sísmicos a partir de

espectrogramas utilizando la CNN clásica LeCun formulada en 1998, los espectrogramas

para mejorar o resaltar las características de los sismos pasan por un proceso de suavi­

zado, en el cual, se obtiene una media móvil de las ventanas. Las señales pertenecen al

Volcán Llaima presentando una exactitud del 95 %. En [30], usan un filtro pasa bajos de
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25Hz como etapa de preprocesamiento, la información que ingresa a la red son los vec­

tores correspondientes a los 3 ejes de los sensores (entrada 600x3), en este trabajo se

compara el desempeño del detector con el clásico STA/LTA. En [31], se plantea el uso de

la red U­Net, y aplicar transferencia de aprendizaje para detectar la llegada de la señal P

y S en registros sísmicos.

En [32], se presenta un detector de microsismos basado en redes neuronales con­

volucionales, con redes pre entrenadas y segmentos de 15 segundos sin sobrelapamiento,

con una probabilidad de detección por ventana de 96 %. En [18], se propone un algoritmo

de detección basado en técnicas de detección de voz activa, en esta propuesta los autores

presentan una exactitud del 98 %.

Propuesta

En base a los conceptos teóricos explicados en los puntos anteriores se plantea

desarrollar un sistema de reconocimiento automático de microsismos, con la capacidad de

reconocer eventos LP y VT, el sistema cuenta con tres etapas, preprocesamiento, detec­

ción y clasificación.

En el preprocesamiento se plantea considerar un canal convolucional, para estimar

la señal sísmica producida en la fuente del sismo, con lo cual, se mejora la relación señal

a ruido (SNR, del inglés Signal to Noise Ratio), lo que, permite la detección de eventos

sísmicos de baja energía.

En la etapa de detección se plantean dos detectores, el primer detector utiliza CNN

entrenadas con etiquetas de (evento­no evento), para determinar la existencia de un even­

tos sísmico en una ventana de tiempo; el segundo detector evaluado es una variación del

algoritmo STA/LTA, utilizando la energía cuadrática media de la señal como función g(x).

Finalmente, se plantea generar espectrogramas que resalten las diferencias entre

los eventos sismo volcánicos, y utilizar redes neuronales convolucionales pre entrenadas,

para utilizar conjuntos de datos limitados se utiliza transferencia de aprendizaje para en­

trenar las CNN.
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En la Fig. 2.8, se presenta el diagrama de bloques de la propuesta, donde se ob­

serva, que el sistema propuesto está dividido en tres bloques principales, como ya se

menciona anteriormente:

Bloque de preprocesamiento, se encarga de eliminar el valor medio y de estimar la

señal producida en la fuente del mismo.

Bloque de detección, se evalúa dos propuestas una modificación del detector STA/L­

TA y detección basada en CNN.

Bloque de clasificación, se utiliza la información de punto de inicio y fin dada por el

detector y se clasifica los eventos sísmicos.

La información generada por los tres bloques, podría ser utilizada en sistemas de alerta

temprana.

Figura 2.8
Diagrama de Bloques Sistema de Reconocimiento
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En el siguiente capitulo, se describen los detalles de los procesos utilizados en la

etapa de pre procesamiento, formada por: extracción de valor medio, filtro digital y decon­

volución homomórfica, con la finalidad de mejorar la relación señal a ruido sin afectar las

componentes espectrales de los micro sísmicos, con esto se espera mejorar el desempeño

de la etapa de detección y clasificación.
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Preprocesamiento

En la etapa de preprocesamiento, se plantean dos procesos, el primer proceso es

eliminar el valor medio de la señal, considerando que el sistema opera en un esquema

de quasi tiempo­real, se puede estimar la media y removerla de la señal, la estimativa del

valor medio se presenta en la Ec. (3.1).

mx =
1
n

n∑
i=1

x[i] (3.1)

donde, el valor de mx se remueve de la señal xs, que es la señal registrada por los

sismógrafos, y se obtiene la señal xp, con valor medio 0, como se presenta en la Ec. (3.2):

xp = xs − mx (3.2)

Luego de este proceso, se propone el uso de la deconvolución homomórfica para

mejorar la SNR, de los eventos microsismos, con lo que, se espera que la detección sea

un proceso con un desempeño superior.

Deconvolución Homomórfica

Se plantea la deconvolución homomórfica, con el objetivo de estimar la señal ŝ[n],

que es la señal estimada de la señal producida en la fuente sísmica [33]. Para esto se

considera, el modelo de canal presentado en la Ec. (3.3), donde r[n] es la señal registrada

por el sismógrafo y hT [n], es la respuesta al impulso del sistema Lineal Invariante en el

Tiempo (LTI del inglés,Linear Time­Invariant) [34], este sistema LTI representa el trayecto

que recorre la onda sísmica desde su origen hasta el sismógrafo.

r[n] = s[n] ⊛ hT [n] (3.3)

donde, ⊛ representa convolución.
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La señal s[n], es la señal producida en la fuente del sismo, y por medio de la de­

convolución homomórfica se plantea recuperar ŝ[n], una estimación de dicha señal, como

se presenta en la Ec. (3.4).

ŝ[n] = deconv(r[n]) (3.4)

De forma general se utiliza la propiedad de la convolución de ser una multiplicación

en frecuencia y el uso de logaritmos para pasar esa multiplicación a una suma, el proceso

completo se detalla a continuación:

Como se dice en el párrafo anterior, el primer paso para estimar ŝ[n], es calcular

la DFT, de la señal r[n] de longitud N, para definir la notación se utiliza DFTN[r[n]], la Ec.

(3.5) presenta la DFT de r[n].

R[k] = DFTN[r[n]] =
N−1∑
n=0

r[n]Wkn
N (3.5)

donde, WN = exp[− j(2π/N)] y 0 ≤ k ≤ N − 1. Se considera que el registro r[n] tiene una

longitud de (m + 1)N − 1, para procesar el registro, se segmenta en ventanas donde m es

la m­ésima ventana y N es el número de muestras de cada ventana, considerando esto se

genera la matriz R[k,m] con la DFT de cada ventana como se presenta en la Ec. (3.6):

R[k,m] =
(m+1)N−1∑

n=mN

r[n]Wk(n−mN)
N (3.6)

donde, R[k,m] es la matriz de DFT de cada ventana m, con una dimensión de m columnas

y cada fila contiene la DFTN[r[n]] de cada ventana. m esta dado por m = integer(M/N) y M

es el número total de muestras del registros r[n].

La secuencia original r[n] de cada ventana m se puede recuperar con la Transfor­

mada Inversa de Fourier (IDFT del inglés, Inverse Discrete Fourier Transform) de la matriz

R[k,m] Ec. (3.7):

r[n,m] =
1
N

N−1∑
k=0

R[k,m]W−kn
N (3.7)

para recuperar la secuencia r[n] original es necesario un proceso de ordenamiento de la
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nueva matriz r[n,m].

Continuando con el proceso de deconvolución homomórfica, se requiere calcular

el logaritmo natural de la matriz R[k,m] (3.6) esto se presenta en la Ec. (3.8) y la IDFT de

la Ec. (3.8), esto se describe en la Ec. (3.9).

L[k,m] = ln (R[k,m]) (3.8)

l[n,m] =
1
N

N−1∑
k=0

L[k,m]W−kn
N (3.9)

Ahora, cada columna de l[n,m] se debe multiplicar con la señal ℓ[m] [35], donde ℓ

es ℓ[m] = 2u[m]− δk[m], y u[m] es la función escalón unitario [36] y δK[m] es la función delta

de Kronecker [37].

A =
[
ℓT1 [ j], ℓT2 [ j], · · · , ℓTm[ j]

]
(3.10)

donde, j = 1, 2, ..., n

l′ = l × A (3.11)

La DFT de cada columna de la matriz l′, se obtiene la matriz L′[k,m] Ec. (3.12), a la

cual, se le aplica la función de la Ec. (3.13) como operación contraria al logaritmo natural

aplicado en Ec. (3.8), con este proceso se obtiene la matriz Ŝ [k,m], que es la representa­

ción en frecuencia de la matriz ŝ[n,m].

L′[k,m] =
N−1∑
n=0

l′[n,m]Wkn
N (3.12)

Ŝ [k,m] = exp
(
L′[k,m]

)
(3.13)

Finalmente, se obtiene la señal ŝ[n], la cual ya es la señal estimada de la fuente

sísmica, aplicando la IDFT a la matriz Ŝ [k,m] Ec. (3.14) y reorganizando la matriz de di­

mensiones (k,m) a un vector de dimensión km esto se presenta en la Ec. (3.15), donde el
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vector de cada ventana ŝ[n, 1] hasta ŝ[n,m], se concatenan para formar la señal estimada

ŝ[p].

ŝ[n,m] =
1
N

N−1∑
k=0

Ŝ [k,m]W−kn
N (3.14)

ŝ[p] = [̂s[n, 1]T , ŝ[n, 2]T , · · · , ŝ[n,m]T ] (3.15)

Figura 3.1
Diagrama de Bloques del proceso de Deconvolución Homomórfica

En la Fig. 3.1, se presenta el resumen del proceso de deconvolución homomórfica

el mismo que esta detallado en los párrafos anteriores.



32

Figura 3.2
Resultado del procesamiento homomórfico aplicado a un registro (Ejemplo 1). Figura superior registro
original r[n], figura inferior salida del procesador homomórfico ŝ[n]
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Figura 3.3
Resultado del procesamiento homomórfico aplicado a un registro (Ejemplo 2). Figura superior registro
original r[n], figura inferior salida del procesador homomórfico ŝ[n]
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En las Fig. 3.2 y Fig. 3.3, se presentan registros sísmicos de 20min, en los cuales

se compara la señal r[n] con la señal ŝ[n], donde se aprecia que el nivel de ruido se reduce,

lo cual confirma las hipótesis planteadas. Al reducir el nivel de ruido de fondo se mejora el

desempeño de los detectores y se puede encontrar microsismos de baja energía, la Fig.

3.3, presenta un ejemplo de dos eventos de baja energía descubiertos al reducir el nivel

de ruido, estos eventos se encuentran ubicados en 0,8min y en 3min.

Estimación SNR

Para evaluar el desempeño y el incremento de SNR, se estima la SNR de los even­

tos sísmicos presentados en la base de datos [9], en dicha base de datos se dispone del
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punto de inicio y el punto final de cada evento.

Para analizar el incremento en SNR, con la deconvolución homomórfica se estima

la SNR, para esto se puede considera que diferentes ventanas del registro sísmico se

pueden interpretar a través de una hipótesis binaria Ec. 3.16. [32]. Con lo que si se calcula

la potencia de una ventana con ruido y la potencia de una ventana con evento sísmico se

puede estimar la SNR.

xs =


xr + xe, H1

xr, H0

(3.16)

donde, xs es el registro sísmico, la hipótesis H1 posee xr ventana de ruido y xe ventana de

evento; y la hipótesis H0 solo posee ventana de ruido.

La ventana de señal sísmica con hipótesis H1 y H0 tienen media 0, para calcular la

potencia de señales estocásticas se tiene P = σ2 + µ2 [38], [39], donde σ2 es la varianza y

µ la media de la señal, a partir de esto se plantea la potencia de una ventana con eventos

sísmico y una solo con ruido, Ec. (3.17) y Ec. (3.18), respectivamente.

Pe = σ
2
e + µ

2
e = E[x2

e] + E[xe]2 (3.17)

Pr = σ
2
r + µ

2
r = E[x2

r ] + E[xr]2 (3.18)

Al no tener la potencia del evento sísmico se puede aproximar con la Ec. (3.19).

Pe ≈ E[(xr + xe)2] − E[x2
r ] (3.19)

Finalmente, se obtiene la estimación de SNR:

S NR ≈ Pe

Pr
(3.20)
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S NRdB ≈ 10 × log10

(
Pe

Pr

)
(3.21)

Una vez realizado esto se estimó la SNR de cada uno de los eventos de la base

de datos [9], antes y después de aplicar el proceso de deconvolución homomórfica.

Figura 3.4
Comparación SNR, con y sin deconvolución homomórfica

En la Fig. 3.4, se presenta dos histogramas, el histograma de color azul presenta

la SNR estimada de 1187 eventos, en la cual la media de SNR se encuentra en 13,5dB y

el histograma en rojo representa la SNR estimada de los mismo eventos luego de aplicar

el proceso de deconvolución homomórfica, en este caso se presenta una media de 24dB.

Analizando el histograma se tiene una mejora de 10dB con el proceso de deconvolución

homomórfica, también se puede destacar que el rango de SNR de los eventos sin el pre­

procesamiento es de 3dB a 25dB, mientras que luego de aplicar la deconvolución el rango

es de 5dB a 44dB, por lo que, se muestra que no se tiene una ganancia lineal de los 10dB.



36

Análisis en Frecuencia

Para validar que el proceso propuesto solo elimine las perturbaciones adiciona­

das por el trayecto que recorre la señal sísmica, se toman diferentes eventos sísmico y

se analiza el comportamiento en frecuencia antes y después de aplicar la deconvolución

homomórfica; para este proceso se plantea utilizar el periodograma de Welch [20].

La característica principal del periodograma de Welch es el sobrelapamiento entre

ventanas, para incrementar la estabilidad (reducir varianza del estimador), aunque como

consecuencia se pierde resolución [20]. La Ec. (3.22) define las ventanas de datos con las

que se realizará la estimación espectral, para luego, ser promediadas conforme al método

de Welch.

x(p)[n] = w[n]x[n + pS ] (3.22)

donde, p es el superíndice de número de ventana, w[n] la función de ventana y S las

muestras de solapamiento.

La Ec. (3.23) estima la densidad espectral de potencia de cada vector X(p)( f ) Ec.

(3.24), donde Ew representa la energía de la función de ventana Ec. (3.25).

P(p)
xx ( f ) =

1
Ew

1
D × T

∣∣∣X(p)( f )
∣∣∣2 (3.23)

donde, D es el número de nuestras de cada ventana, T es el periodo de muestreo, (p)

superíndice que denota el número de segmento.

X(p)( f ) = T
D−1∑
n=0

x(p)[n] exp (− j2π f nT ) (3.24)

Ew = T
D−1∑
n=0

|w[n]|2 (3.25)

Finalmente, en la Ec. (3.26) se realiza el promedio de los vectores de frecuencia
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obteniendo el periodograma de Welch [20].

PW( f ) =
1
P

P−1∑
p=0

P(p)
xx ( f ) (3.26)

En las Fig. 3.5, Fig. 3.6 y Fig. 3.7 se presenta el periodograma deWelch de eventos

sísmicos LP, VT y Tremor.

En la Fig. 3.5, se observa que la componente principal o de mayor potencia se en­

cuentra entre 2,5Hz y 4Hz, comportamiento característico de un evento LP, luego de aplicar

el proceso de deconvolución homomórfica se observa que en las bandas de frecuencia del

evento LP no se tiene alteraciones, y se presenta una mayor estabilidad, en frecuencias

superiores correspondientes al ruido se presenta una atenuación y la presencia de lóbulos

de baja potencia periódicos.

En la Fig. 3.6, se presenta un ejemplo de evento VT, la señal se encuentra mues­

treada a 100Hz, por lo que, el evento tiene presencia en la banda de 3Hz hasta 22Hz, lo

que corresponde a un evento VT, en la comparación de tiempo se observa una reducción

considerable del nivel de ruido, por otra parte, en la comparación en frecuencia no se tiene

cambios en la banda del evento, en las bandas superiores si se tiene una reducción de

energía. El ejemplo de Tremor tiene un comportamiento similar a los dos casos descritos,

esto se ve en la Fig. 3.7, con presencia de evento en la banda de 2,5Hz a 7,5Hz.
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Figura 3.5
Análisis de Frecuencia LP, comparación con y sin deconvolución homomórfica
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Figura 3.6
Análisis de Frecuencia VT, comparación con y sin deconvolución homomórfica
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Figura 3.7
Análisis de Frecuencia Tremor, comparación con y sin deconvolución homomórfica
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Filtro Digital

Al no existir componentes en frecuencia sobre 25Hz conocidas en los diferentes

tipos de eventos, se aplica un filtro pasa bajos de 25Hz [28], para eliminar las componentes

superiores y centrar los espectrogramas para detección [32].

En el siguiente capitulo, se describe dos propuestas de detección de microsismos,

la primera propuesta se basa en una modificación del algoritmo STA/LTA y la segunda

se basa en el uso de redes neuronales convolucionales; en la modificación del algoritmo

STA/LTE se utiliza la energía cuadrática media de la señal ŝ[n] y en la propuesta de CNN

se utiliza espectrogramas para entrenar la red y realizar la detección de microsismos.
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Detección

Modificación STA/LTA

El algoritmo STA/LTA pertenece a la familia de algoritmos Trigger [40], esto significa

que se tiene una condición de activación, cuando el valor de la función g(x) de ventana corta

supera el valor g(x) de la ventana larga, a esta activación se le atribuye una detección.

El algoritmo STA/LTA se puede describir a través de la Ec. (4.1), Ec. (4.2) y la

relación de la Ec. (4.3) [41].

S T A =
1

NS

NS∑
n=1

g(r[n]) (4.1)

LT A =
1

NL

0∑
n=−NL

g(r[n]) (4.2)

S L =
S T A
LT A

(4.3)

donde, NS es el número de muestras en la ventana corta, NL es el número de muestras en

la ventana larga, r[n] registro sísmico y g(x) es la función utilizada para permitir la activación

del algoritmo en presencia de los eventos sísmicos, en la literatura existen varias funciones

las principales se muestran en la Ec. (4.4) [42] que es el valor absoluto de la señal sísmica,

Ec. (4.5) [43] cada muestra de la señal al cuadrado y Ec. (4.6) [44] representa la envolvente

de la señal sísmica.

g(r[n]) = y = |r[n]| (4.4)

g(r[n]) = y = r2[n] (4.5)
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g(r[n]) = y =
√

r2[n] + h(r[n])2 (4.6)

En la Fig. 4.1, se presentan las funciones g(x) de la Ec. (4.4) y Ec. (4.5), donde se

observa que al utilizar la Ec. (4.5) se tiene una reducción de falsos positivos, en la gráfica

se observa la importancia de la función de activación, por lo que, en este trabajo se plantea

una nueva función g(x).

Figura 4.1
Funciones g(x) clásicas: a) Registro Sísmico, b) g(x) = |r[n]|, c) g(x) = r2[n]
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Para lo cual, se platea calcular la energía cuadrática media (RMSE del inglés, Root

mean square energy) de la señal ŝ[n], la RMSE se presenta en la Ec. (4.7) [45]. La función

g(x) planteada se puede expresar como g(r[n]) = y = RMS E(deconv(r[n])) o g(̂s[n]) = y =

RMS E(̂s[n]).

yR[m] =

√√√
1
N

(m+1)N−1∑
n=mN

|̂s[n]|2 (4.7)

Figura 4.2
Funciones g(x) propuesta: a) Registro Sísmico, b) g(x) = RMS E(r[n]), c) g(x) = RMS E(deconv(r[n]))
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En la Fig. 4.2, se prueba la función RMS E tanto en la señal r[n] como en la señal

r̂[n], donde se observa la reducción de falsos positivo e incremento en la estabilidad al

utilizar g(r[n]) = y = RMS E(deconv(r[n])), y una ganancia respecto a la Fig. 4.1, por ejemplo

en el evento ubicado en el minuto 2,5 y en el evento ubicado en el minuto 17, se observan

la misma ganancia entre las dos funciones g(x) de la figura, pero el nivel de ruido ruido

se reduce de 0,1 de media a aproximadamente 0, mientras que las señales de posibles

eventos sísmicos no reducen su amplitud.

Figura 4.3
RMSE señal sísmica r[n]
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Figura 4.4
RMSE señal sísmica estimada ŝ[n]
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En la Fig. 4.3, se presenta el registro sísmico y la correspondiente curva de RMSE,

que actúa como una curva envolvente para la detección, y en la Fig. 4.4 se presenta la señal

ŝ[n] y la curva de RMSE, esta gráfica busca resaltar la reducción de ruido y el seguimiento

o acción envolvente de la función RMSE.
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Figura 4.5
Ejemplo de detección con g(r[n]) = RMS E(deconv(r[n])) = RMS E(̂s[n])
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Finalmente, en la Fig. 4.5, se presenta un ejemplo de STA/LTA con la función RMS E

de r[n] y de ŝ[n], donde se observa la reducción del nivel de ruido y un incremento en la

detección de sismos, sin la deconvolución homomórfica se tiene una detección de dos

eventos en el registro de 20min, y con la deconvolución se presentan siete eventos, a cada

uno de estos eventos se los analizó en frecuencia para determinar que correspondan a

un evento de origen volcánico, este incremento en la detección permite ver la mejora en

sensibilidad del sistema propuesto.
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Evaluación

Para tener una métricas de desempeño se utilizan métricas estadísticas comunes

del área de inteligencia computacional como son la Exactitud (Ac) Ec. (4.8), Precisión (Pr)

Ec. (4.9), Sensibilidad (S e) Ec. (4.10), Especificidad (S p) Ec. (4.11) y Tasa de Error Balan­

ceada (BER del inglés, balance error rate) Ec. (4.12) [46], [47].

Ac( %) =
Nc

Nv
× 100 (4.8)

Pr( %) =
NT P

NT P + NFP
× 100 (4.9)

S e( %) =
NT P

NT P + NFN
× 100 (4.10)

S p( %) =
NT N

NT N + NFP
× 100 (4.11)

BER = 1 −
S p + S e

2 × 100
(4.12)

donde:

Nc ­ Número correcto de detecciones

Nv ­ Número total de ventanas de análisis

NT P ­ Verdaderos Positivos

NT N ­ Verdaderos Negativos

NFP ­ Falsos Positivos

NFN ­ Falsos Negativos

Las métricas presentadas en el párrafo anterior, se utilizan para evaluar el detector
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propuesto con un registro de 7000min y 350 eventos, este registro fue previamente anali­

zado por expertos del IGEPN, obteniendo las métricas presentadas en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1
Métrica de detección STA/LTA
de g(r[n]) = RMS E(ŝ[n])

Parámetros Valores

Exactitud 99,31 %

Precisión 88,43 %

Sensibilidad 98,29 %

Especificidad 99,36 %

BER 0,01179

Detección con CNN

Transferencia de Aprendizaje

La transferencia de aprendizaje en CNN hace referencia a aprovechar la infor­

mación de entrenamientos profundos, para futuras clasificaciones [48], reentrenando las

capas finales y haciendo cambios en su arquitectura (Capa totalmente conectada, Capa

Softmax, Capa de Clasificación), y/o permitiendo un ajuste fino de los pesos sinápticos de

todas las capas de la CNN [32].

Para este trabajo, se utilizan CNN profundamente entrenadas con la base de da­

tos ImageNet [49], este repositorio tiene 10 millones de imágenes distribuidos en 1000

clases [50]. ImageNet ha sido utilizado para evaluar las principales CNN utilizadas para

clasificación de imágenes [49].

Con el concepto de transferencia de aprendizaje se cambian las capas finales para

conseguir que las CNN clasifique espectrogramas con la etiqueta de Evento y No Even­

to, permitiendo la detección de la existencia de microsismos en la ventana de análisis,

inicialmente se consideraron las CNN: Alexnet [51], SquuezeNet [52], ResNet50 [53] y

GoogLeNet [54], finalmente, se decidió utilizar GoogLeNet, por las métricas alcanzadas

en [32].
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Espectrograma

Antes de generar los espectrogramas se aplica el filtro de 25Hz, descrito en el ca­

pitulo anterior.

En [55] se manejan ventanas de 15 segundos sin solapamiento, en [27] se utiliza

ventanas de 4 segundos con solapamiento de 3,5 segundos; finalmente, en este trabajo

se probó que la ventana con mejores resultados es de 5 segundos y solapamiento de 4

segundos.

Cada registro de 20 minutos, se divide en vectores de 500 muestras, y solapamiento

de 400 muestras, por lo que, se tiene 1 ≤ j ≤ 1200 y 1 ≤ i ≤ 500, y se genera una matriz

con todos los vectores Ec. (4.13) [32].

xi = [xT
i,1, x

T
i,2, ..., x

T
i, j]

T (4.13)

Y se genera un espectrograma con cada vector de la matriz:

S p, j = gS (xi, j) (4.14)

S p = [S T
p,1, S

T
p,2, ..., S

T
p, j]

T (4.15)

Xp{k} =
N−1∑
n=0

xp[n]e− j2πk n
N (4.16)

|Xp{k}| =
√
ℜ{Xp{k}}2 + ℑ{Xp{k}}2 (4.17)

Finalmente, se aplica la función logaritmo para generar los espectrogramas Ec

(4.18), se genera espectrogramas de ventanas con evento sísmico y ventanas solo con

ruido para entrenar a las redes con dos etiquetas.

S w = ln |Xp{k}| (4.18)
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En la Fig. 4.6 y en la Fig. 4.7, se presenta ejemplos de espectrogramas obtenidos

para entrenar la CNN (eje x de 1 a 500 muestras, eje y 0 a 50Hz, no se presenta ejes

en la figura para ilustrar las imágenes utilizadas para entrenar la red), aplicando la fun­

ción espectrograma directamente a la señal r[n], en la Fig 4.7, se observa con claridad la

existencia de energía con lo cual la CNN podría detectar la existencia de un evento sismo

volcánico.

Figura 4.6
Espectrograma ventana No Evento
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Figura 4.7
Espectrograma ventana Evento

En la Fig. 4.8 y en la Fig. 4.9 se presenta la función espectrograma de la señal ŝ[n].

En las Fig. 4.6, 4.7, 4.8 y 4.9 no se presentan valores en los ejes (x tiempo (0 a 5

s) y y frecuencia (0 a 25 Hz)), para ejemplificar las imágenes de entrenamiento.

Figura 4.8
Espectrograma ventana No Evento (Deconvolución)
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Figura 4.9
Espectrograma ventana Evento (Deconvolución)

Evaluación

Para desarrollar la detección basada en CNN se elije la red pre­entrenada GoogLe­

Net debido a los resultados presentados en [32], para realizar la transferencia de apren­

dizaje se modifica las 3 capas finales de la red, las capas finales son: capa totalmente

conectada, capa softmax, capa salida de clasificación esto se observa en la Fig. 4.10.
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Figura 4.10
Capas GoogLeNet

Figura 4.11
Capas GoogLeNet Modificado

En la Fig. 4.11, se observa las nuevas capas modificadas preparadas para entrenar

los pesos sinápticos, de las capas modificadas, con dimensión 2 y etiquetas Evento ­ No

Evento. Los parámetros de entrenamiento son presentados en [32].
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Figura 4.12
Matriz de confusión, GoogLeNet entrenada con r[n]
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Figura 4.13
Matriz de confusión, GoogLeNet entrenada con ŝ[n]
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Para evaluar el desempeño del detector C2N, se realizan pruebas entrenando la

red con espectrogramas a partir de r[n], y también se prueba con espectrogramas a partir
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de ŝ[n], para mitigar la influencia de la base de datos de espectrogramas (imágenes), se

genera espectrogramas que tanto para r[n] y para ŝ[n], corresponden al mismo segmento

de la señal.

Para el entrenamiento se dispone de un conjunto de 680 imágenes, divididas en

dos grupos 340 imágenes de eventos, y 340 imágenes sin la presencia de eventos sís­

micos, con esta pequeña base de datos se generan tres conjuntos para entrenamiento,

validación y prueba. El conjunto de entrenamiento posee 510 imágenes, validación 68 y

para evaluación 102 imágenes [56]. Para generar esta base de datos, se evitó el solapa­

miento, y se buscó que las señales estén distanciadas en tiempo en el registro original,

para evitar la existencia de correlación entre los espectrogramas.

Luego de entrenar la red y el proceso de validación, se evaluó la red, y se obtuvieron

las métricas presentadas en la Fig. 4.12 y Fig 4.13, a partir de la matriz de confusión se

obtienen las métricas de desempeño presentadas en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2
Métrica de detección C2N

Parámetros C2N r[n] C2N ŝ[n]

Exactitud 88,20 % 91,2 %

Precisión 95,35 % 97,73 %

Sensibilidad 80,39 % 84,31 %

Especificidad 96,08 % 98,04 %

BER 0,118 0,088

En la Tabla 4.2, se observa que el uso de la deconvolución homomórfica incrementa

el desempeño del detector basado en CNN, también es importante destacar que la Tabla

4.2 presenta el desempeño en detección por ventana, y que la reducción de desempeño

frente a [32], se debe a la reducción del tamaño de la ventana de 15 segundos a 5 segundos,

para encontrar la probabilidad de detección por microsismos volcánicos, se debe conocer

la duración de los eventos, esto se presenta en la Fig. 4.14, donde se tiene una duración

mínima de 12 segundos, duración media 38 segundos y máxima de 790 segundos.



54

Figura 4.14
Histograma duración microsismos volcánicos

Considerando la duración mínima de 12 segundos, se tiene que con ventanas de

5 segundos y solapamiento de 4 segundos, se tiene al menos 6 ventanas por evento, por

lo cual, para calcular la probabilidad de detección se tiene la Ec. (4.19), donde se obtiene

una Pd = 99 %.

Pd = 1 − ΠNw
n=1(1 − S e) (4.19)

donde, Nw es el número de ventanas, y S e la sensibilidad por ventana.

En el siguiente capítulo, se presenta la descripción del clasificador propuesto, con

el clasificador se completan las tres etapas del sistema de reconocimiento de microsismos,

la etapa de clasificación se basa en redes neuronales convolucionales, se utiliza una base
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de datos de 1187 eventos para el entrenamiento y evaluación de la red; adicionalmente,

se realiza un análisis espectral de los diferentes tipos de microsismos para con esa infor­

mación mejorar el proceso de generación de espectrogramas utilizados como entrada en

las CNN.
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Clasificación

Análisis en Frecuencia

Para el análisis en frecuencia se plantea obtener la representación en frecuencia

de cada evento de la base de datos [9], [57] con el periodograma de Welch (Ec. (3.26)), y

de este extraer las 10 componentes principales de frecuencia o las componentes con mas

energía, esto se ve en la Ec. (5.1), y de la matriz FPr se obtiene el histograma, represen­

tando las componentes de mayor ocurrencia dentro del conjunto de datos, por lo que, con

esto se representa a las componentes en frecuencia principales y mas relevantes dentro

de la base de datos, permitiendo conocer las bandas de frecuencia de cada tipo de evento

sísmico.

F(q)
Pr ( fmax) = max10(Pw( f , q)) (5.1)

donde, q es el número de evento dentro del conjunto de análisis, max10(x) función para ex­

traer los 10 elementos máximos y Pw( f , q) la matriz con las representaciones en frecuencia

del conjunto de datos.

Con la técnica descrita en el párrafo anterior se plantea analizar dos conjuntos de

datos de eventos sísmicos, el primer evento corresponde al utilizado del Volcán Cotopaxi

[9], que contiene 1187 eventos, distribuidos de la siguiente forma:

1044 ­ LP

101 ­ VT

27 ­ Regionales

8 Híbridos

7 ­ Icequake
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Y para tener un marco de comparación se analiza la base de datos del Volcán Llai­

ma (Chile) [57], esta base de datos contiene 3592 eventos sismo volcánicos, los eventos

se encuentran distribuidos de la siguiente manera:

1310 ­ LP

304 ­ VT

490 ­ Tremor

1488 ­ Tectónicos (No volcánico)

Las dos bases de datos tienen una frecuencia de muestreo Fs = 100Hz, luego de

analizar cada tipo de microsismo de la base de datos del Volcán Cotopaxi, se obtiene la

Fig. 5.1, donde se observa la banda en frecuencia para cada tipo de microsismo. Y el

conjunto de señales del Volcán Llaima luego de analizarse se presenta en la Fig. 5.2.
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Figura 5.1
Histograma de componentes principales de frecuencia Volcán Cotopaxi
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Figura 5.2
Histograma de componentes principales de frecuencia Volcán Llaima
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Tabla 5.1
Análisis en frecuencia por tipos de
microsismo Volcán Cotopaxi

Evento Inicial Final

LP 2,1Hz 5,9Hz

VT 3,5Hz 10Hz

Híbrido 2,1Hz 7,5Hz

Regional 1,7Hz 8,2Hz

Icequeake 4,9Hz 8Hz
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Tabla 5.2
Análisis en frecuencia por tipos de
microsismo Volcán Llaima

Evento Inicial Final

LP 1,8Hz 4,5Hz

VT 4,3Hz 9,2Hz

Tremor 0,9Hz 3,9Hz

Tectónico 1,2Hz 6,2Hz

La Tabla 5.1, presenta las bandas de frecuencia de los eventos LP, VT, Regional,

Híbrido y Icequake del Volcán Cotopaxi, obtenido de la Fig. 5.1, donde se denota que los

eventos VT tiene un mayor ancho de banda que los eventos LP, y también una presencia

en frecuencias superiores hasta 11Hz; por otra parte, la Tabla 5.2, muestra la banda de

frecuencia para los eventos LP, VT, Tremor y Tectónico del Volcán Llaima, estos valores

se obtienen de la Fig. 5.2.

Para comparar los valores obtenidos, con los valores característicos (Tabla 2.1), se

utiliza la Tabla 5.1 y la Tabla 5.2, con eso se genera la Tabla 5.3, considerando las bandas

características de los eventos LP se encuentran dentro de la región típica, aunque como

se menciona anteriormente cada volcán presenta un comportamiento distinto, por lo que,

a pesar de estar en la banda característica existen diferencias en la banda de frecuencia,

al comparar los eventos LP del Volcán Cotopaxi con los eventos LP del Volcán Llaima, se

observa que los eventos en el Cotopaxi tienen registros 1.4Hz superiores a los del Volcán

Llaima, los registros de eventos LP del Volcán Cotopaxi son ligeramente superiores (0.9

Hz) a las bandas típicas presentadas en capítulos anteriores; esto sucede también con

los eventos VT, donde el Volcán Cotopaxi presenta 0.8Hz más como frecuencia máxima,

respecto al Volcán Llaima, los dos se encuentran dentro de las frecuencias típicas.
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Tabla 5.3
Análisis en frecuencia por tipos de microsismo

Evento Volcán Cotopaxi Volcán Llaima Característico

LP 2,1 − 5,9Hz 1,8 − 4,5Hz 1 − 5Hz

VT 3,5 − 10Hz 4,3 − 9,2Hz 5 − 15Hz

Tremor ­ 0,9 − 3,9Hz 2 − 3Hz

Icequake 4,9 − 8Hz ­ 1 − 10Hz

Generación de Espectrogramas

Para la generación de espectrogramas, para la clasificación de micro eventos sís­

micos se plantea utilizar como función de generación, la función periodograma, con dis­

tintas funciones de ventana con la intención de resaltar las frecuencias que distingue un

tipo de evento de otro, y atenuar las frecuencias comunes, en este caso las frecuencias

comunes entre eventos LP y VT estan en las bandas de (3,5 − 5,9Hz y 10 − 25Hz, Tabla

5.1).

Con esto se plantea utilizar dos funciones de ventana [32], la función Blackman

Ec. (5.2) [37] y la función FlatTop Ec. (5.3) [58], la función Blackman presenta una lóbulo

principal más angosto y una diferencia entre el lóbulo principal y el lóbulo secundario de

60dB, mientras, la función de ventana Flat Top presenta un lóbulo principal mucha más

amplio, y una relación lóbulo principal a lóbulo secundario de 80dB, y también existe una

diferencia en la ganancia del lóbulo principal, donde la ventana de Blackman tiene 6dB más

en el lóbulo principal respecto a la ventana de Flat Top. Todo lo descrito en este párrafo se

presenta en la Fig. 5.3.

wB[n] = 0,42 − 0,5cos(
2πn

L − 1
) + 0,08cos(

4πn
L − 1

) (5.2)

wFT [n] = α0 − α1cos(
2πn

L − 1
) + α2cos(

4πn
L − 1

) − α3cos(
6πn

L − 1
) + α4cos(

8πn
L − 1

) (5.3)
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Figura 5.3
Análisis ventanas Blackman ­ Flat Top: a) Tiempo ­ Se las ventanas en tiempo, b) Frecuencia ­ Se
presenta análisis en frecuencia de las ventanas
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Se usa la función de ventana FlatTop para generar periodograma en las bandas

de frecuencia que tienen en común los eventos VT y LP, ya que esta función tiene una

menor ganancia, y en las frecuencias distintas o de interés entre los dos eventos se utiliza

la función de ventana Blackman.

Figura 5.4
Periodograma microsismo LP
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Figura 5.5
Periodograma microsismo VT
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En las Fig. 5.4 y Fig. 5.5 se presenta los periodogramas de eventos LP y VT, res­

pectivamente, con las ventanas Blackman y FlatTop, y en rojo la función periodograma que

se toma, para la generación de espectrogramas.

Figura 5.6
Espectrograma microsismo LP



64

Figura 5.7
Espectrograma microsismo VT

Con la técnica presentada en los párrafos anteriores, se genera espectrogramas de

eventos LP y VT, para su clasificación, un ejemplo de estos espectrogramas se presenta

en la Fig. 5.6 y Fig. 5.7, la escala del eje x es tiempo, el tiempo depende de las etiquetas de

inicio y fin dadas por el detector [32], y el eje y es la frecuencia de 0−25Hz, no se presenta los

ejes directamente en las figuras para ilustrar las imágenes usadas para el entrenamiento.

También, se utiliza un proceso de suavizado de los espectrogramas utilizando un ventana

móvil, y con esto, mejorar el proceso de clasificación.

En los espectrogramas presentados, se puede diferenciar los eventos VT y LP con

los niveles de energía al inicio del evento, y las bandas de frecuencia que conforman los

eventos.

Evaluación

Como se realiza en detección, para utilizar la red pre entrenada y entrenarla para

realizar la tarea de clasificación permitiendo un ajuste fino se modifican 3 capas de la red

SqueezeNet: Capa convolucional, capa softmax y capa de salida [32]. Esto se observa en

la Fig. 5.8, donde se presenta una descripción de las ultimas capas de la red neuronal y

sus correspondientes dimensiones, y en la sección izquierda se presenta una ilustración

gráfica de las ultimas capas de la red neuronal.
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Figura 5.8
Entrenamiento SqueezeNet

Para evaluar el desempeño de la CNN para clasificación de eventos sísmicos se

plantean dos escenarios de entrenamiento, primero considerando un entrenamiento ba­

lanceado, es decir, igual número de elementos por etiqueta y un conjunto no balanceado,

donde, la cantidad de elementos por etiqueta no son iguales.

El conjunto de entrenamiento balanceado esta formado por 50 % de eventos LP y

50 % VT, teniendo un total de 202 registros divididos en tres conjuntos de datos: conjun­

to de datos de prueba 80 eventos, conjunto de entrenamiento 102 eventos y conjunto de

validación 20 eventos, por otra parte, el conjunto de entrenamiento no balanceado esta for­

mado por 303, incrementando el número de eventos LP por tener una mayor frecuencia de

aparición, se tiene 202 eventos LP y 101 eventos VT, es decir, una distribución de 66,67 %

LP y 33,33 % VT. De igual forma este conjunto se divide en tres subconjuntos: Conjunto

de pruebas 121 eventos, conjunto de entrenamiento 152 eventos y validación 30 eventos.

Para reducir la influencia del tamaño del conjunto de datos y solo comprobar el desem­

peño al probar un conjunto de datos balanceado y no balanceado, se hace una prueba

entrenando con un conjunto de datos no balanceado y evaluando con uno balanceado.
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Figura 5.9
Matriz de confusión balanceado
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Figura 5.10
Matriz de confusión No balanceado
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Figura 5.11
Matriz de confusión No balanceado (Prueba Balanceada)
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Luego de entrenar las CNN y evaluar su desempeño se obtiene la matriz de con­

fusión Fig. 5.9 Y Fig. 5.10. Y de la segunda prueba entrenando con un conjunto no balan­

ceado y evaluando con un conjunto balanceado se presenta en la Fig. 5.11.

Para tener métricas de evaluación entre los 3 procesos se calcula las métricas pre­

sentadas en capítulos anteriores exactitud, precisión, sensibilidad y BER, esto se presenta

en la Tabla 5.4, donde se ve que al entrenar la CNN con un mayor número de elementos

así el conjunto sea desbalanceado se tiene un mejor desempeño, presentando un incre­

mento de 3,79 % en la exactitud y un BER 60 % menor, es importante destacar que al utilizar

transferencia de aprendizaje para entrenar con un menor número de elementos, peque­

ñas variaciones en la cantidad de elementos y su calidad influyen considerablemente en

el resultado de los experimentos.

Tabla 5.4
Métrica de clasificación C2N

Parámetros Balanceado No Balanceado No Balanceado (Conj. prueba Bal.)

Exactitud 93,8 % 97,5 % 97,5 %

Precisión 90,70 % 96,43 % 100,0 %

Sensibilidad 97,50 % 100,0 % 95,00 %

Especificidad 90,00 % 92,50 % 100,0 %

BER 0,0625 0,0375 0,0250

Evaluación Múltiples Etiquetas

Lametodología propuesta tiene la capacidad de clasificar múltiples etiquetas, siem­

pre que haya sido entrenado previamente, en este caso la base de datos disponible del

Volcán Cotopaxi, es insuficiente para clasificar múltiples eventos, por lo que, para probar

la capacidad de la metodología de reconocer múltiples tipos de eventos se entrena la CNN

SqueezeNet, con espectrogramas del Volcán Llaima, generados con la misma técnica uti­

lizada para generar los espectrogramas del Volcán Cotopaxi.

Con esto se entrena la red separando el conjunto de espectrogramas en tres sub­

conjuntos entrenamiento (1796 eventos), validación (359 eventos) y prueba (1437 even­
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tos), con esto luego de entrenar y evaluar el sistema para las etiquetas LP, TC, TR y VT

se obtiene un 95,5 % de exactitud, esto se observa en la Fig. 5.12.

Figura 5.12
Matriz de confusión No balanceado Volcán Llaima
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En la Fig. 5.12, se puede observar que el mayor error cometido por la CNN, es la

correcta clasificación de eventos VT, de los 122 eventos VT, utilizados para evaluar la CNN,

11 eventos son etiquetados de forma incorrecta como eventos LP. Y la exactitud mayor se

encuentra en los eventos TC (No volcánicos) con un 96,8 % de aciertos, por lo que, el

sistema es robusto para distinguir eventos de origen volcánico de eventos tectónicos.

La exactitud del 95,5 % en clasificación de múltiples etiquetas da una muestra de la

capacidad de clasificación de eventos volcánicos de diferentes tipos, si se tiene el mínimo

de datos etiquetados por evento. Frente al sistema de dos etiquetas (LP­VT) del sistema

propuesto para el Volcán Cotopaxi, se tiene una reducción de 2 % en la exactitud al incre­

mentar dos etiquetas, es importante mencionar que el conjunto de datos del Volcán Llaima

posee una mayor cantidad de registros, lo que aporta significativamente a mantener la

exactitud alta.

En el siguiente capitulo, se describe los detalles del software realizado con los algo­
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ritmos de pre entrenamiento, detección y clasificación, que en conjunto formar el software

diseñado Ariq Kuyuy, que se probará en el IGEPN para realizar análisis de registros sís­

micos del Volcán Cotopaxi.
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Software

En el presente capítulo se presenta una breve descripción del software desarrolla­

do para analizar microsismos, el cual cuenta con los algoritmos descritos en los capítulos

anteriores. El software esta desarrollado en MATLAB App Designer [59]. Esta contribución

parte de la presente tesis permite adicionalmente dejar en evidencia que las propuestas

científicas planteadas en la Maestría de Investigación en Electrónica mención Telecomu­

nicaciones del Departamento de Eléctrica, Electrónica y Telecomunicaciones de la Uni­

versidad de las Fuerzas Armadas ESPE van a servir para que en el IGEPN, se analicen

registros sísmicos generados por los distintos sensores ubicados en el Volcán Cotopaxi,

como resultado del análisis de la información de los sensores se podría buscar posible

correlación entre eventos sismo volcánicos y procesos pre eruptivos, además de buscar

posibles nuevos tipos de eventos sísmicos presentes en el volcán Cotopaxi como eventos

de muy largo periodo (VLP, del inglés Very Long Period).

Funciones

creacionColeccionEventos ­ genera un objeto evento sísmico, para almacenar el

archivo en el que se encuentra un evento, muestra inicial, muestra final, tiempo, tipo

de evento entre otros.

rdmseed ­ Función para la lectura de archivos *.mseed

stringArchivo ­ Genera todos los nombres de archivos de la colección ha procesar

downSampling ­ Se reduce la frecuencia de muestreo eliminando las muestras pa­

res del registro original.

homomorfico ­ Requiere como atributo una señal r[n] y retorno una señal ŝ[n]

detectorHomomorfico ­ Contiene el algoritmo STA/LTA modificado

ECM_PDS ­ Devuelve la RSME de una señal ŝ[n]
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periodograma_N ­ Retorna una matriz con el espectrograma de la señal ingresada,

este espectrograma se genera con las funciones de ventana explicadas en capítulos

anteriores, también se requiere un lista de frecuencias de interés

Interfaz

En la pantalla principal o de configuración (Fig. 6.1), se muestra varias opciones

del sistema destacando la capacidad de procesamiento de colecciones de archivos, en

formato *.mat (Nativo Matlab) y *.seed (Formato estándar de intercambio de datos de mi­

crosismos) [60]. El sistema cuenta con un modo de operación rápido que inhabilita todas

las animaciones gráficas para la detección de microsismos.

El formato utilizado para cargar las redes neuronales es *.mat o *.onnx [61], que

es un formato estándar, por lo que, se podría cargar redes entrenadas en otros lenguajes

como Python o R.

Figura 6.1
Pantalla principal Software Ariq Kuyuy

La pantalla de verificación presentada en la Fig. 6.2, es una pantalla que comprueba

la correcta lectura de la señal o la colección de señales a procesar, en el caso de una

correcta lectura se gráfica la primera señal de la colección, y se muestra la descripción de

la colección de archivos a leer.
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Figura 6.2
Pantalla de Verificación Ariq Kuyuy

En la Fig. 6.3, se ilustra la ventana de operación, donde se grafica el espectrograma

de la ventana de detección, la señal con procesamiento homomórfico, la señal del regis­

tro cargado, luego de la detección de eventos se presenta la gráfica del espectrograma,

periodograma de Welch y eventos sísmico en tiempo.

Finalmente, luego del análisis de datos el software muestra en una tabla el resul­

tado del reconocimiento de eventos, esta tabla puede ser almacenada en formato *.xlsx o

*.dat (Fig. 6.4).

Figura 6.3
Pantalla de Operación Ariq Kuyuy
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Figura 6.4
Pantalla de Registro Ariq Kuyuy

En los dos últimos capítulos se presentan las conclusiones y recomendaciones

producto del desarrollo de la presente tesis, en las cuales se resalta las contribuciones y

desempeño del sistema propuesto.

Adicionalmente, se presenta en la sección Apéndice, el manual de usuario del soft­

ware desarrollado, el cual, fue denominado Ariq Kuyuy, por las palabras Quechuas Ariq ­

Volcán y Kuyuy ­ Movimiento.
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Conclusiones

Con la etapa de preprocesamiento, destacando el uso de la deconvolución homo­

mórfica incrementa la SNR teniendo una ganancia de 10,5dB o un incremento del 77 %,

esto hace que se mejore la detección de microsismos y descubrir microsismos de baja

energía que están ocultos en el ruido, estos microsismos puede ser de ayuda en trabajos

en los que se busque entender el comportamiento sísmico de un volcán antes de un pro­

ceso eruptivo. Es posible que la técnica de deconvolución homomórfica permita descubrir

nuevos eventos sísmicos o nuevos tipos de eventos como eventos VLP ­ Eventos largos

LP.

No se tiene alteraciones en frecuencia al aplicar la deconvolución homomórfica,

se tiene una ligera reducción en el nivel de energía de toda la banda, esto se debe a la

mitigación del ruido que esta presente en todas las bandas de frecuencia.

El detector MarGra (nombre dado por el autor) propuesto basado en una modi­

ficación del clásico STA/LTA presenta una exactitud de 99,31 % y un BER de 0,01179, lo

cual, se encuentra dentro de los rangos exigidos por el IGEPN. Al utilizar como función

g(x) = RMS E, se puede controlar la SNR de los eventos que se desea detectar, conside­

rando que la ventana larga tiene ruido y la ventana corta el evento.

El detector C2N presenta una exactitud de 88,20 % cuando se generan los espec­

trogramas con r[n], y 91,20 % cuando se usa ŝ[n], presentando una mejora de 3,2 % al

utilizar la deconvolución homomórfica. Además, al reducir el tamaño de ventana a 5s y uti­

lizar solapamiento se incrementa la probabilidad de detección de microsismos de 91,20 %

a 99 %.

Al analizar los componentes en frecuencia de dos volcanes, ratifica que cada volcán

tiene un comportamiento en particular, y conocer las componentes en frecuencia mejora la

generación de espectrogramas para la clasificación automática de tipos de microsismos.

La Tabla 5.1 permite conocer las frecuencias en las que se diferencian los diferentes tipos

sísmicos.
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Al realizar el proceso de entrenamiento de las CNN con un conjunto de datos no

balanceado, se tiene una mejora en las métricas evaluadas, teniendo un incremento de

3,7 % en la exactitud, frente a los dos escenarios no balanceados planteados. Consideran­

do esto para el software Ariq Kuyuy, se utiliza la CNN entrenada con el conjunto de datos

no balanceado.

La técnica de transferencia de aprendizaje empleada, a partir de redes entrenadas

con imágenes da como resultado un alta exactitud en la clasificación y detección de even­

tos sísmicos, por lo que, se valida la técnica como una alternativa para superar el problema

de disponer de pocos registros para entrenar las redes.

Las CNN tienen un alto desempeño para clasificar eventos LP, cometiendo el mayor

número de errores al etiquetar eventos VT como LP, esto se ve reflejado con la métrica de

precisión (90,70 %, 96,43 % y 100,0 %). Por otra parte, los errores al etiquetar eventos LP

como VT son significativamente menores, comparando la métrica de sensibilidad (97,50 %,

100,0 % y 95,00 %).

El sistema es robusto para clasificar múltiples etiquetas, si se mantiene el número

mínimo de eventos para aplicar la técnica de transferencia de aprendizaje, en el caso

probado al incrementar a 4 etiquetas (LP, TC, TR y VT) se tuvo un reducción de apenas el

2 %, frente al sistema de dos etiquetas presentado (LP ­ VT).

Finalmente, se concluye que el sistema cumple con las métricas requeridas por el

IGEPN, por lo que, es aplicable al sistema de monitorización del Volcán Cotopaxi en las

instalaciones del IGEPN, al ser un sistema basado en técnicas de aprendizaje de maquina,

mientras mas datos se sigan obteniendo a través de su uso y de datos analizados por

expertos se espera que el desempeño incremente.
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Recomendaciones

Al mejorar la SNR se tiene un mayor número de eventos de baja energía, por lo

que, es importante utilizar información de varias estaciones para garantizar que sean sis­

mos de origen volcánico, y no perturbaciones locales en la posición de los sensores. Es

por esto, que se recomienda al menos el uso de la información de tres estaciones para ga­

rantizar que los sismos de baja energía sean producidos por procesos naturales del Volcán

Cotopaxi, o cualquier otro donde se aplique esta técnica.

Con los resultados obtenidos, los dos detectores propuestos superan las métricas

mínimas requeridas para aplicarlos en sistemas automáticos de reconocimiento, métricas

dadas por el IGEPN, por lo cual, el factor determinante es el costo computacional, en este

sentido al ser una aplicación que opera en quasi tiempo real, no es tan determinante, pero

si se quiere tener una aplicación en tiempo real (muestra a muestra) se recomienda el uso

de la modificación de STA/LTA.

Analizar las componentes de frecuencia de las bases de datos disponibles de distin­

tos volcanes para extrapolar la metodología de clasificación de micro eventos presentada

en este trabajo.

Realizar pruebas utilizando el proceso de deconvolución predictiva y comparar el

posible incremento de SNR, con la propuesta de deconvolución homomórfica.

Integrar el sistema de reconocimiento propuesto, a otras tecnologías para permitir

tener un sistema de alerta temprana automático que vigile al Volcán Cotopaxi.

Evaluar el desempeño de la transferencia de aprendizaje, transfiriendo el conoci­

miento de una red entrenada para un volcán a otro, con lo que se podría incrementar los

conjuntos de datos al combinar señales de varios volcanes para el entrenamiento.
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