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Introducción
Antecedentes

La red de monitoreo del 
volcán tiene 59 

estaciones, detecta 
lahares, formaciones de 

magma, sismos, etc.

Tomado de IGEPN 

El Cotopaxi es el volcán 
más peligroso del país, con 
una elevación de 5897 m. 

Ecuador está conformado 
por 98 volcanes, de los 

cuales 27 se encuentran 
activos.
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IntroducciónJustificación

Sistema inteligente 
evaluado con 
métricas de 

desempeño : 
exactitud, precisión, 
sensibilidad y Ber.

Contribuir con 
investigaciones 

predecesoras sobre los 
eventos sismo 

volcánicos.

Análisis de señales 
sísmicas empleando 

características 
espectrales.
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Objetivos

Objetivo General

• Clasificar eventos sismo volcánicos usando características psicoacústicas 
mediante técnicas de aprendizaje automático supervisado y no supervisado.
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Analizar el estado del arte.

Extraer características espectrales.

Caracterizar las señales empleando escalas lineales y 
logarítmicas.

Identificar las métricas de desempeño y compararlos con trabajos 
anteriores.

5



DesarrolloMetodología

Preprocesamiento Procesamiento

Entrenamiento de los 

modelos de clasificación
Evaluación de los 

modelos
Señales clasificadas
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DesarrolloBase de datos

Proporcionada por el 
IGEPN

Estaciones VC1 y 
BREF

Evento LP – 1044 señales Evento VT – 101 señales Evento HB – 8 señales

Evento IC - 7 señales Evento RG – 27 señales

Bloques
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Preprocesamiento Desarrollo

Bloques
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EVENTO LP

1. Sobremuestrear a 100 Hz las señales muestreadas a 50 Hz

2. Eliminar la componente DC

3. Redimensionar la cantidad de muestras 



DesarrolloProcesamiento

1. Centroide

2. Dispersión

3. Asimetría

4. Curtosis 

5. Entropía 

6. Planitud 

7. Cresta 

8. Flujo 

9. Pendiente

10. Disminución

11. Atenuación

• Potencia

• Magnitud

Divididas en: 32, 64, 128 y 256 bandas

Escala lineal 

Escalas psicoacústicas
• Mel

• Bark

• ERB

Bloques

PCA

Escala lineal y 
psicoacústicas

Extracción 
características 

espectral
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• Rango de f= 0 a 25 Hz

• Ventana Rectangular: 100 muestras.

• Solapamiento: 80 muestras 



DesarrolloProcesamiento 

Características espectrales
Ejemplo: Evento LP con escala 

lineal en potencia

1. Centroide Espectral 2. Dispersión Espectral

3. Asimetría Espectral 4. Curtosis Espectral
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DesarrolloProcesamiento 

5. Entropía Espectral 6. Planitud Espectral

7. Cresta Espectral 8. Flujo Espectral
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DesarrolloProcesamiento

9. Pendiente Espectral 10. Disminución Espectral

11.Atenuación Espectral
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Procesamiento



Procesamiento Desarrollo

14

Escalas psicoacústicas

Escala Mel

Transformación
logarítmica de la 

frecuencia de una señal

Escala Bark

Escala de frecuencia 
perceptualmente 

realista 

Escala ERB

Mide a partir de la 
capacidad de detectar 

sinusoides en 
presencia de ruido

Procesamiento

Equivalent Rectangular Bandwidth



DesarrolloProcesamiento

Diagrama de dispersión de las características de un evento VT con 

escala lineal en potencia

•Utilizada para describir la relación entre varias variables.

•Explica la variación total de un conjunto de datosPCA
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Atenuación Espectral

Asimetría Espectral



DesarrolloProcesamiento

Resultado PCA, escala lineal con espectro 
en potencia
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Señal/

Característica
LP(u2) VT(u2) RG(u2) HB(u2) IC(u2)

Curtosis Espectral 6.96x104 934.47 5.83x103 221.69 65.26

Pendiente Espectral 2.55x1012 5.11x1011 9.24x1015 3.79x109 1.47x106

Cresta Espectral 3.45x103 134.49 72.82 13.96 14.64

Flujo Espectral 1.59x1016 2.22x1015 1.54x1019 2.05x1013 1.75x101

0

Asimetría Espectral 829.32 28.23 16.19 2.30 0.89

Disminución Espectral 0.90 0.17 0.09 0.01 0.01

Planitud Espectral 6.41 0.44 0.09 0.02 0.01

Dispersión Espectral 1010.47 59.05 13.69 3.95 2.91

Centroide Espectral 2.57x103 315.90 51.82 6.00 5.21

Atenuación Espectral 7.19 0.28 0.14 0.02 0.02

Entropía Espectral 1.17x104 664.27 206.69 47.51 30.92



DesarrolloProcesamiento

Resultado PCA, escala ERB dividida en 64 
bandas

Señal/

Característica
LP(u2) VT(u2) RG(u2) HB(u2) IC(u2)

Curtosis Espectral 0.48 0.04 0.01 0.001 6.65x10-4

Pendiente Espectral 2.39x1011 4.56x1010 5.89x1014 3.50x108 1.34x105

Cresta Espectral 0.44 0.02 0.01 0.001 6.60x10-4

Flujo Espectral 1.58x1015 4.11x1014 3.15x1018 4.99x1012 1.67x109

Asimetría Espectral 3.96 0.45 0.04 0.01 0.004

Disminución Espectral 0.003 3.54x10-4 4.39x10-5 5.24x10-6 4.56x10-6

Planitud Espectral 0.01 7.44x10-4 3.43x10-4 5.00x10-5 2.81x10-5

Dispersión Espectral 0.85 0.11 0.01 0.001 4.84x10-4

Centroide Espectral 137.93 15.75 1.24 0.16 0.12

Atenuación Espectral 5.57x10-4 3.83x10-5 1.78x10-5 2.59x10-6 1.45x10-6

Entropía Espectral 14.86 1.98 0.14 0.02 0.01
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Entrenamiento de los modelos Desarrollo

Equilibrio 
de datos

Autoencoder

k-NN y 

DT

Entrenamiento y 
Prueba
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Desarrollo

• Clase LP

• Clase VT 

• Clase Otros (Agrupación de los 
eventos HB, IC y RG)

Entrenamiento de los modelos
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• Etiquetamiento.

• Número de pliegues en la validación 

cruzada k=7. 

• El 85% de los datos entrenarán los 

modelos de clasificación y el 15% 

realizarán las pruebas.

Entrenamiento

Equilibrio de datos 

Validación cruzada de k 

iteraciones



DesarrolloEntrenamiento del modelo

Autoencoder

Tipo específico de una 
red neuronal.

Aprendizaje automático 
no supervisado, 
Entrenada para predecir 
la entrada

Formado por dos redes 
neuronales profundas
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Parámetro Prefijado Ajustado

Número de neuronas 10 70

Función de activación 

codificador

sigmoidal sigmoidal

Función de activación 

decodificador sigmoidal

lineal 

saturada

Regulador de peso L2 0.001 0.004

Regularización de escases 1 1

Proporción de dispersión 

deseada

0.05 0.166



DesarrolloEntrenamiento del modelo

Diseño del Autoencoder

El codificador 
funciones 

comprimidas.

El decodificar 
restaura los 

datos

La capa softmax
estima la probabilidad 
de cada clase con la 
que se clasifican los 

datos

Ajuste 
fino
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Entrenamiento

A

Neuronas



DesarrolloEntrenamiento del modelo

22

DT
Conformado nodos que 

corresponden a una 
característica y por 

ramas que representan 
una regla de decisión

K-NN
Utiliza la 

proximidad 
para hacer 

clasificaciones

Entrenamiento

Parámetro Valor

Número de vecinos k 13

Distancia Euclidiana

Parámetro Valor

Número máximo de 

divisiones
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ResultadosEntrenamiento y Prueba

• Lineal
• Potencia

• Magnitud

• Mel

• Bark

• ERB

• 32,

• 64,

• 128 y

• 256 bandas
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Los modelos de clasificación se entrenaron con 

las escalas

42 
experimentos 

para los 3 
modelos de 
clasificación

14 
experimentos 
para entrenar 

un modelo 

252 
experimentos 
entre pruebas 
y validaciones



ResultadosEntrenamiento y Prueba

Predicción Precisión

Clase LP Clase VT Clase Otros

Escala lineal en potencia (sin PCA)

Observación Clase LP
3 0 0 100.000%

Clase VT
3 2 2 28.571%

Clase Otros
0 4 4 50.000%

Escala lineal en potencia (PCA)

Observación Clase LP
4 0 2 66.667%

Clase VT
0 6 0 100.000%

Clase Otros
2 0 4 66.667%

Autoencoder, con y sin PCA, escala lineal en 
potencia, parámetros predeterminados
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Entrenamiento y Prueba Resultados

Métricas/

Escala

A% P% SP% Recall% Ber

Lineal en potencia (Sin PCA) 66.667 50.000 75.000 50.000 0.375

Lineal en potencia (Con PCA) 85.185 77.778 88.889 77.778 0.167

Autoencoder, con y sin PCA, escala lineal en potencia, 
parámetros predeterminados
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ResultadosEntrenamiento y Prueba

Disminución, Planitud, Atenuación, Cresta y 

Curtosis Espectral, según PCA

Métricas/

Escala

A% P% SP% Recall% Ber

Lineal en potencia 85.185 77.778 88.889 77.778 0.167

ERB 64 bandas 70.370 55.556 77.778 55.556 0.333

Entrenamiento con 5 
características

Lineal en potencia 66.667 50.000 75.000 50.000 0.375

ERB 64 bandas 77.778 66.667 83.333 66.667 0.250

Lineal en potencia 77.778 66.667 83.333 66.667 0.250

ERB 64 bandas 74.074 61.111 80.556 61.111 0.292

Autoencoder

k-NN

DT

26



ResultadosEntrenamiento y Prueba

Disminución, Planitud, Atenuación y 

Cresta Espectral, según PCA

Métricas/

Escala

A% P% SP% Recall% Ber

Lineal en potencia 77.778 66.667 83.333 66.667 0.250

ERB 64 bandas 77.778 66.667 83.333 66.667 0.250

Entrenamiento con 4 
características

Lineal en potencia 66.667 50.000 75.000 50.000 0.375

ERB 64 bandas 77.778 66.667 83.333 66.667 0.250

Lineal en potencia 66.667 50.000 75.000 50.000 0.375

ERB 64 bandas 77.778 66.667 83.333 66.667 0.250

Autoencoder

k-NN

DT
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ResultadosEntrenamiento y Prueba

Disminución, Planitud y Atenuación 

Espectral según PCA

Métricas/

Escala

A% P% SP% Recall% Ber

Lineal en potencia, 

ERB dividida en 64 y 

128 bandas

88.889 83.333 91.667 83.333 0.125

Entrenamiento con 3 
características

ERB 64 bandas 88.889 83.333 91.667 83.333 0.125

Lineal en magnitud 85.185 77.778 88.889 77.778 0.167

Autoencoder

k-NN

DT
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ResultadosEntrenamiento y Prueba

Disminución, Planitud y Atenuación 

Espectral, según PCA

Entrenamiento con 3 
características

Predicción Precisión

Clase LP Clase VT Clase Otros

Escala ERB dividida en 64 bandas

Observación

Clase LP 6 1 2 66.667%

Clase VT 0 5 0 100.000%

Clase Otros 0 0 4 100.000%

Autoencoder
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ResultadosEntrenamiento y Prueba

Disminución, Planitud y Atenuación 

Espectral, según PCA

Entrenamiento con 3 
características

Predicción Precisión

Clase LP Clase VT Clase Otros

Escala ERB dividida en 64 bandas

Observación Clase LP 6 0 0 100.000%

Clase VT 0 6 0 100.000%

Clase Otros 3 0 3 50.000%

k-NN
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ResultadosValidación

Métricas/

Escala

A% P% SP% Recall% Ber

Lineal en potencia, 

ERB 64 bandas
98.413 97.619 98.810 97.619 0.018

ERB 32 bandas 98.413 97.619 98.810 97.619 0.018

Lineal en magnitud 96.296 94.444 97.222 94.444 0.042

Validación de los modelos entrenados para el volcán Cotopaxi

Autoencoder

k-NN

DT
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ResultadosValidación

Volcán Llaima

Tomado de (Canário, Fernandes, Curilem, Huenupan, & Araujo, 2020)

• Volcano Tectónico (VT) con 304 

señales.

• Largo período (LP) con 1310 

señales.

• Tremor (TR) con 490 señales

• Tectónico (TC) con 1488 señales.
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ResultadosValidación

Métricas/

Escala

A% P% SP% Recall% Ber

ERB 128 bandas 73.037 59.556 79.778 59.556 0.303

Mel 64 bandas 73.037 59.556 79.778 59.556 0.303

Mel 256 bandas 61.556 42.333 71.167 42.333 0.433

Validación de los modelos entrenados para el volcán Llaima

Autoencoder

k-NN

DT
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ResultadosEntrenamiento y Prueba volcán Llaima

Métricas/

Escala

A% P% SP% Recall% Ber

Bark 128 bandas 98.450 97.674 98.837 97.674 0.017

ERB 64 bandas 97.416 96.124 98.062 96.124 0.029

Lineal en potencia 97.416 96.124 98.062 96.124 0.029

Autoencoder

k-NN

DT
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Disminución, Planitud y Atenuación 

Espectral según PCA

Entrenamiento con 3 
características



ResultadosValidación volcán Llaima

Métricas/

Escala

A% P% SP% Recall% Ber

Lineal en magnitud 99.778 99.667 99.833 99.667 0.002

ERB 64 bandas 99.630 99.444 99.722 99.444 0.004

ERB 64 bandas 98.741 98.111 99.056 98.111 0.014

Validación de los modelos entrenados con el volcán Llaima

Autoencoder

k-NN

DT
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ResultadosValidación volcán Llaima

Métricas/

Escala

A% P% SP% Recall% Ber

Mel 64 bandas 63.492 45.238 72.619 45.238 0.411

ERB 64 y 128 bandas 62.963 44.444 72.222 44.444 0.417

Lineal en potencia 64.550 46.825 73.413 46.825 0.399

Validación de los modelos entrenados para el volcán Cotopaxi

Autoencoder

k-NN

DT

36



ResultadosComparación

Medidas de 

desempeño

k-NN SVM (2016) SVM (2021) Autoencoder

A% 98 97 98.74 98.413

P% 100 97 97.6 97.619

SP% 100 98 98.78 98.810

Recall% 97 96 98.71 97.619

Ber 0.014 0.03 0.012 0.018
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(Lara-Cueva, Carrera, Morejón, & 

Benítez, 2016), trabajan con k-NN, 

DT y NN, extrajeron 79 

características en el dominio del 

tiempo y la frecuencia

(Lara-Cueva, Benítez, Carrera, Ruiz, & 

Rojo, 2016) detectan y clasifican eventos 

volcánicos, extrajeron un conjunto de 

características estadísticas, para entrenar 

los modelos DT y SVM.

(Altamirano, 2021) extrae 

las características y la 

estimación espectral con el 

método de Welch, entró los 

modelos k-NN, DT y SVM



Conclusiones

Cuando a los modelos de clasificación supervisada y no 
supervisada se ingresa un tercer evento, el desempeño se reduce.

De las once características espectrales solamente tres 
características contienen mayor representatividad: Atenuación, 
Planitud y Disminución Espectral.

El entrenamiento del Autoencoder con cuatro características 
obtuvo una exactitud del 77.778%, con cinco el 85,185% y con tres 
el 88.889%
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Conclusiones

En la validación de la red entrenada del Autoencoder y k-NN  
para el volcán Cotopaxi alcanzó una exactitud del 98.413% 
con un Ber del 0.018

El modelo DT durante la validación con la escala lineal en 
magnitud alcanzó una exactitud del 96.296% con un Ber del 
0.042.

El Autoencoder entrenado con la escala ERB dividida en 64 
bandas clasificó correctamente el 100% de las señales de la 
Clase VT y Otros, mientras que para la Clase LP alcanzó el 
93.333%. 
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Conclusiones

Cuando se validaron los modelos con la base de datos del volcán Llaima, con las 
redes entrenadas con el volcán Cotopaxi, el Autoencoder y k-NN alcanzó una 
exactitud del 73.037% con un Ber del 0.303 y el modelo DT obtuvo una exactitud 
del 61.556% con un Ber del 0.433.

Cuando se validaron los modelos con la base de datos del volcán Cotopaxi, con 
las redes entrenados con el volcán Llaima, el Autoencoder alcanzó una exactitud 
del 63.492% con un Ber del 0.411, el modelo k-NN alcanzó una exactitud del 
62.963% con un Ber del 0.417 y el modelo DT obtuvo una exactitud del 64.550% 
con un Ber del 0.399.

La validación de los modelos con la base de datos del volcán Llaima para nuevos 
datos del mismo volcán el Autoencoder alcanzó una exactitud del 99.778% con 
un Ber del 0.002 en la escala lineal en magnitud.
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Trabajos futuros

Realizar el análisis en el espacio latente de las características 
espectrales, con el propósito de evaluar los modelos de entrenamiento. 

Emplear diferentes tipos de redes neuronales que puedan adaptarse al 
modelo de aprendizaje no supervisado como las redes convolucionales, 
redes recurrentes, codificador automático de eliminación de ruido 
(DAE), codificador automático disperso (SAE), Máquina de Boltzmann 
restringida (RBM), etc.

Emplear métodos para la reducción de características como información 
mutua, selección directa secuencial, mínima redundancia máxima 
relevancia, Distribution alignment matching (DAM) etc.
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