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Antecedentes

Tomado de IGEPN

-

La red de monitoreo del
volcan tiene 59
estaciones, detecta
lahares, formaciones de
magma, sismos, etc.

\.

~N

.

Introduccion

Ecuador esta conformado
por 98 volcanes, de los
cuales 27 se encuentran

activos.
/

El Cotopaxi es el volcan
mas peligroso del pais, con
una elevacion de 5897 m.
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Justificacion

Contribuir con
investigaciones

eventos sismo
volcanicos.

predecesoras sobre los

.

Sistema inteligente
evaluado con
métricas de
desempefio :

exactitud, precision,

sensibilidad y Ber.

Introduccion

Analisis de sefales
sismicas empleando
caracteristicas
espectrales.
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Objetivos

[Objetivo General ]

« Clasificar eventos sismo volcanicos usando caracteristicas psicoacusticas
mediante técnicas de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado.

Analizar el estado del arte.
Extraer caracteristicas espectrales.

Caracterizar las senales empleando escalas lineales y
logaritmicas.

Objetivos
Especificos

|dentificar las métricas de desempefio y compararlos con trabajos
anteriores.
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Metodologia

Base de datos

IGEPN Sefal sismo volcanica

Preprocesamiento

——! Procesamiento

Desarrollo

a

Entrenamiento de los
modelos de clasificacion

\ 4

Evaluacion de los
modelos

Senales clasificadas

\ 4
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Base de datos _ Desarrollo .

Proporcionada por el Estaciones VC1y
IGEPN y BREF
— —
Evento LP — 1044 sefiales Evento VT — 101 sefiales Evento HB — 8 sefiales

Evento LP Evento VT Evento HB.
T T T T T T T T r T

Evento IC - 7 sefiales Evento RG - 27 sefnales

Evento IC
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Preprocesamiento Desarrollo

EVENTO LP

o~--~w-~--~~-w~~~ﬂ|‘,v M‘MWJ]’WWWMWW s e 2

Amplitud

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

o ﬂw'&f MMM’MMMWMW

Amplitud

2. Eliminar la componente DC

'3. Redimensionar la cantidad de muestras

o j i ww ﬂWMWW ; . . _

1 1 1 1 1
10 20
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Procesamiento Desarrollo -

Centroide
Dispersion
Asimetria
Curtosis
Entropia
Planitud
Cresta
Flujo
Pendiente
10 Disminucion
11. Atenuacioén

 Potencia

l/ .
Escala lineal .

©CONOOA~WNE

Magnitud

+  Mel
Escalas psicoacusticas = « Bark

- ERB

« Rangodef=0a25Hz
 Ventana Rectangular: 100 muestras.
g \//

« Solapamiento: 80 muestras
PCA Divididas en: 32, 64, 128 y 256 bandas

?%- ESPE
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Procesamiento

Caracteristicas espectrales

1. Centroide Espectral

Centroide Espectral

Desarrollo

Ejemplo: Evento LP con escala

lineal en potencia

2. Dispersion Espectral

Dlspersmn Espectral

12 F r| 1 . ar
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3. Asimetria Espectral 4. Curtosis Espectral
. . Asimeltria Espel:ltral 0 Curtolsis Espel:tlral .-:7‘.: ‘QE@@QQ
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Procesamiento

6. Planitud Espectral

5. Entropia Espectral

Entropia Espectral Planitud Espectral
25 T T T T 0.8 T T
20 i
06
,g 15 5
g §o4 . |
@10 o '
0.2
5+
0 ; 0 -
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
s s
7. Cresta Espectral 8. Flujo Espectral
Flujo Espectral

Cresta Espectral
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Procesamiento

9. Pendiente Espectral

Pendiente Espectral

Pendiente

100

Disminucion

o3k

0.2

10. Disminucion Espectral

Diminucion Espectral

11.Atenuacion Espectral

Procesamiento

Atenuacion

Atenuacion Espectral
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Procesamiento

Escalas psicoacusticas

Desarrollo

Escala Mel

Escala Bark

Transformacion
logaritmica de la

frecuencia de una senal

Escala Mel dividida en 32 bandas vs Hz

-
OOO[}
o

500 600 700 BOO 900
Mel

0 100 200 300 400

Procesamiento

14

Auditory bandwidih AF [Hz]

Escala de frecuencia

perceptualmente
realista

10
Frequency [Hz]

‘ Escala ERB

Equivalent Rectangular Bandwidth

Mide a partir de la
capacidad de detectar

Magnitude db

sinusoides en
presencia de ruido

-—f - | =

Noise band

Auditory
filter

Signal Moise band

Linear fraquancy scala
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Procesamiento Desarrollo

P CA *Utilizada para describir la relacion entre varias variables.
*Explica la variacion total de un conjunto de datos

| | | |
Atenuacion Espectral 1.
. , LY
°rl Asimetria Espectral P N 7
e "% .. .
- : W tepy = g |
4 ... .o :.;".-.: l'.... .
s ® U;:'..-“.- **] . ’
2 . .' . .n. e o |
» o f; ’ .. .
§ ok ®» . - » '. '..:ﬂ' - * . . |
2~ -’ . " .': ... —
b - L .I R l- i . . . - - : |
» l.. .. L ;I . L] :":. i
LS
& | | | | | | | | | hll
12 10 ] -6 -4 -2 o 2 4 G
PC1

Diagrama de dispersion de las caracteristicas de un evento VT con

escala lineal en potencia
& ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS

15 INNOVACION PARA LA EXCELENCIA




Procesamiento Desarrollo

, _ .
‘/ Resultado PCA, escala lineal con espectro

en potencia
Sefial/ LPw?) | VTW?) | RGW?) | HBW? | IcW?)
Caracteristica
Curtosis Espectral 6.96x10* |(934.47 5.83x10% |221.69 |65.26
Pendiente Espectral 2.55x101? [5.11x1011 |9.24x10% (3.79x10° |1.47x106
Cresta Espectral 3.45x10% [134.49 72.82 13.96 14.64
Flujo Espectral 1.59x10%6 |2.22x10%° [1.54x10%° {2.05x10%3 g"75X101
Asimetria Espectral 829.32 28.23 16.19 2.30 0.89
Disminucion Espectral [0.90 0.17 0.09 0.01 0.01
Planitud Espectral 6.41 0.44 0.09 0.02 0.01
Dispersion Espectral |1010.47 [59.05 13.69 3.95 2.91
Centroide Espectral 2.57x10% |[315.90 51.82 6.00 5.21
Atenuacién Espectral |7.19 0.28 0.14 0.02 0.02
Entropia Espectral 1.17x10% |664.27 206.69 47.51 30.92

®ESPE
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Procesamiento

|

Resultado PCA, escala ERB dividida en 64

\

Desarrollo

bandas
Sehall LP(u2) VIWw) | Rew? | HBWY) | I1cw?)
Caracteristica
Curtosis Espectral 0.48 0.04 0.01 0.001 6.65x104
Pendiente Espectral 2.39x10% 4.56x101° |5.89x1014 |3.50x108 [1.34x10°
Cresta Espectral 0.44 0.02 0.01 0.001 6.60x10*
Flujo Espectral 1.58x10%° 4.11x10'* |3.15x10%® |4.99x10%? [1.67x10°
Asimetria Espectral 3.96 0.45 0.04 0.01 0.004
Disminucion Espectral {0.003 3.54x10% |4.39x10° |5.24x10° [4.56x10°
Planitud Espectral 0.01 7.44x104 |3.43x104 |5.00x10° [2.81x10°
Dispersion Espectral 0.85 0.11 0.01 0.001 4.84x10+
Centroide Espectral 137.93 15.75 1.24 0.16 0.12
Atenuacion Espectral [5.57x104 3.83x10° [1.78x10° |2.59x10% |1.45x10°
Entropia Espectral 14.86 1.98 0.14 0.02 0.01

Procesamiento

@ESPE
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Entrenamiento de los modelos

o Autoencoder
o0 00 ,
Equilibrio 4
Oode datos
o
Oo 80 (o)
K-NN y
DT

18

Desarrollo

Entrenamiento y

Prueba
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Entrenamiento de los modelos Desarrollo

» Clase LP

Equilibrio de datos » Clase VT g
* Clase Otros (Agrupacion de los

eventos HB, IC y RG)

« Etiquetamiento.

« NUmero de pliegues en la validacion

B Validacién cruzada de k
cruzada k=7.

iteraciones

» El 85% de los datos entrenaran los
modelos de clasificacion y el 15%
realizaran las pruebas.

Entrenamiento {3 ESpE
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Entrenamiento del modelo

Autoencoder

'

Tipo especifico de una
red neuronal.

Desarrollo

'

Aprendizaje automatico
no supervisado,
Entrenada para predecir

la entrada
G

'

Formado por dos redes
neuronales profundas

\,

20

Parametro Prefijado Ajustado
NUumero de neuronas 10 70
Funcién de activacion
sigmoidal | sigmoidal
codificador
Funcién de activacion
lineal
decodificador sigmoidal
saturada
Regulador de peso L, 0.001 0.004
Regularizacion de escases 1 1
Proporcién de dispersidn
0.05 0.166

deseada

@ESPE
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Entrenamiento del modelo D-

Diseno del Autoencoder

4 N 4 N
La capa softmax
El codificador El decodificar estima la probabilidad Aiuste
funciones restaura los - | de cada clase con la #ino
comprimidas. o datos o gue se clasificanlos |
datos
G 4 g 4 G
Encoder Softmax Layer

Neuronas 3

<Entrenamiento
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Entrenamiento del modelo

K-NN

DT

\

Utiliza la
proximidad
para hacer

clasificaciones

y

r

Entrenamiento

22

\,

Conformado nodos que
corresponden a una
caracteristica y por

ramas que representan

una regla de decision

\

Desarrollo

Parametro
NUmero de vecinos k 13
Distancia Euclidiana

S

Parametro

NUumero maximo de
10
divisiones

@ESPE
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Entrenamiento y Prueba

Los modelos de clasificacion se entrenaron con
las escalas

 Potencia

* Lineal «  Magnitud

e Mel

— . 32,

e 64,
128y
256 bandas

Bark ———

- ERB

23

14
experimentos
para entrenar
un modelo

S E

o - ] S E HE =g -

e e e EEEAEEINICES
o = = - para los 3

B i el modelos de
i i i s i Gl il S8
- I: -_E " ! - !_i

experimentos

Resultados

Linzal en magnitud 57672 30.508 03.254 38508 0475
Mel 32 bandas 52010 20305 64683 29385 0530
a3l 34 bandas 54407 31748 63273 31748 0512
128 bandas 50250 38.880 60444 33880 Q4B

58 bandas 50250 33830 AO444 33880 (0458

32 bandaz 52010 20305 64883 20385 (.50

<4 bandas 54407 31748 65873 T8 0512
~ark 128 bandas 50.7EE 30.583 60841 300583 Q482
Bark 256 bandas 50250 38.889 60444 33880 (0458
ERE 32 bandas 60847 41270 70835 41270 0440

ERE 84 bandas G2DEL 44444 72220 44444 04T

mE N KE

WhStpcs  BakiZipc  Ban2Shpc

0 ‘_-:I =i o

\.l '\.l =l <

n £

entre pruebas v oo Y SN L

. . pea e nBark2S ko fb32.  kon, Ebb- 3
validaciones Bl my e

- __-4 .l . '-\.I

064_  knn Eb128  knn_Eb256 — =

- . ) o

= ™, L = £ 3

nn_Melbd knn_Mel12 ne_Mel2S r
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Entrenamiento y Prueba

Autoencoder, con y sin PCA, escala lineal en

potencia, parametros predeterminados

Resultados

Prediccion Precision

Clase LP  Clase VT Clase Otros
Escala lineal en potencia (sin PCA)
Observacion 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)
Observacion Clase LP 4 0 ) 66.667%
Clase VT 0 6 0 100.000%
Clase Otros 5 0 4 66.667%

24

@ESPE
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Entrenamiento y Prueba Resultados

Autoencoder, con y sin PCA, escala lineal en potencia,

parametros predeterminados

Métricas/ A% P% SP% Recall% Ber
Escala
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

@ESPE
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Entrenamiento y Prueba

Entrenamiento con 5

caracteristicas

Autoencoder

K-NN

DT

26

Resultados

Disminucion, Planitud, Atenuacion, Crestay

Curtosis Espectral, segun PCA

Métricas/ P% SP% Recall% Ber
Escala
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
Lineal en potencia 6667 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

@ESPE
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Entrenamiento y Prueba

Entrenamiento con 4

caracteristicas

Autoencoder

K-NN

DT

27

Métricas/

Escala

Resultados

Disminucion, Planitud, Atenuacién y

A%

P%

SP%

Cresta Espectral, segun PCA

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
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 g5 567 50.000 75.000  50.000 0.375
ERB 64 bandas 77.778 66.667 83.333 66.667  0.250
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Entrenamiento y Prueba Resultados

Entrenamiento con 3 Disminucién, Planitud y Atenuacion
caracteristicas Espectral segin PCA

Métricas/ A% P% SP% Recall% Ber
Autoencoder 2
Lineal en potencia,
ERB divididaen 64y 88.889 83.333 91.667 83.333 0.125
128 bandas
k-NN
ERB 64 bandas 88.889 83.333 91.667 83.333 0.125
DT Lineal en magnitud  85.185 77.778 88.889  77.778  0.167

@ESPE
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Entrenamiento y Prueba

29

Entrenamiento con 3

caracteristicas

Autoencoder

Resultados

Disminucion, Planitud y Atenuacion
Espectral, segun PCA

Prediccion Precision

Clase LP Clase VT Clase Otros

Escala ERB dividida en 64 bandas

Observacion

Clase LP 6 1 2 66.667%
Clase VT 0 5 0 100.000%
Clase Otros 0 0 4 100.000%

@ESPE
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Entrenamiento y Prueba

Resultados

Entrenamiento con 3 Disminucién, Planitud y Atenuacién

30

caracteristicas Espectral, segun PCA

K-NN

Prediccion Precision

Clase LP Clase VT Clase Otros

Escala ERB dividida en 64 bandas

Observacion Clase LP 6 0 0 100.000%
Clase VT 0 6 0 100.000%
Clase Otros 3 0 3 50.000%

@ESPE
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Validacion Resultados

[ Validacion de los modelos entrenados para el volcan Cotopaxi

Métricas/ A% P% SP% Recall% Ber

Autoencoder Escala

Lineal en potencia,

|ERB 64 bandas 98.413 97.619 98.810 97.619 0.018

K-NN
ERB 32 bandas 98.413 97.619 98.810 97.619 0.018

DT Lineal en magnitud 06.296 94.444  97.222 94.444 0.042

@ESPE
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Volcan Llaima

» Volcano Tectonico (VT) con 304
sefales.

« Largo periodo (LP) con 1310
sefales.

« Tremor (TR) con 490 sefales

« Tectonico (TC) con 1488 sefiales.

38.8'S F

sag's Mb.i’h s.‘,:-):. \

1 716
Tomado de (Canarlo Fernandes Curilem, Huenupan, & Araujo, 2020)

HESPE
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Validacion Resultados

L Validacion de los modelos entrenados para el volcan Llaima

Métricas/ P% SP% Recall% Ber
Escala
Autoencoder
ERB 128 bandas 73.037 59556 79.778 59.556  0.303
k-NN
Mel 64 bandas 73.037 59556 79.778  59.556 0.303
DT
Mel 256 bandas 61.556 42.333 71.167 42.333 0.433

@ESPE
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Entrenamiento y Prueba volcan Llaima Resultados

Entrenamiento con 3 Disminucién, Planitud y Atenuacion
caracteristicas Espectral segin PCA

Métricas/ P% SP% Recall% Ber
Escala
Autoencoder
Bark 128 bandas  gg 450 97.674 98.837 97.674  0.017
k-NN
ERB64bandas 97416 96.124 98.062  96.124  0.029
Lineal enpotencia g7 416 96.124 98.062 96.124  0.029

@ESPE
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Validacion volcan Llaima Resultados

L Validacion de los modelos entrenados con el volcan Llaima

Métricas/ P% SP% Recall% Ber
Autoencoder Escala
Lineal en magnitud 99.778 99.667 99.833 99.667  0.002
k-NN
ERB 64 bandas 90.630 99.444 99.722  99.444  0.004
DT
ERB 64 bandas 98.741 98.111 99.056 98111  0.014

@ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS

A —_
e —
3! nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn




Validacion volcan Llaima Resultados

L Validacion de los modelos entrenados para el volcan Cotopaxi

Métricas/ A% P% SP% Recall%
Autoencoder Escala
Mel 64 bandas 63.492 45238 72.619 45238  0.411
k-NN
ERB 64y 128 bandas 62963 44.444 72222  44.444  0.417
DT

Lineal en potencia 64.550 46.825 73.413 46.825 0.399

@ESPE
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Comparacion Resultados

(Lara-Cueva, Carrera, Morejon, & (Lara-Cueva, Benitez, Carrera, Ruiz, & (Altamirano, 2021) extrae
Benitez, 2016), trabajan con k-NN, Rojo, 2016) detectan y clasifican eventos las caracteristicas y la

DT y NN, extrajeron 79 volcénicos, extrajeron un conjunto de estimacion espectral con el
caracteristicas en el dominio del caracteristicas estadisticas, para entrenar || método de Welch, entré los
tiempo y la frecuencia los modelos DT y SVM. modelos k-NN, DT y SVM

Medidas de

SVM (2016) SVM (2021) | Autoencoder
desempefo

A% 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

& ESPE
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Conclusiones
- N

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

\_

De las once caracteristicas espectrales solamente tres
caracteristicas contienen mayor representatividad: Atenuacion,
Planitud y Disminucion Espectral.

J
S\

\_
7

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

- J
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Conclusiones

En la validacion de la red entrenada del Autoencoder y k-NN
para el volcan Cotopaxi alcanzo una exactitud del 98.413%
con un Ber del 0.018

El modelo DT durante la validacidon con la escala lineal en
magnitud alcanzo6 una exactitud del 96.296% con un Ber del
0.042.

El Autoencoder entrenado con la escala ERB dividida en 64
bandas clasificé correctamente el 100% de las sefnales de la
Clase VT y Otros, mientras que para la Clase LP alcanzo el

93.333%.
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Conclusiones
4 )

Cuando se validaron los modelos con la base de datos del volcan Llaima, con las
redes entrenadas con el volcan Cotopaxi, el Autoencoder y k-NN alcanzé 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 volcan Cotopaxi, con |

las redes entrenados con el volcan Llaima, el Autoencoder alcanz6 una exactitud
del 63.492% con un Ber del 0.411, el modelo k-NN alcanzd 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.

./
Y

La validacion de los modelos con la base de datos del volcan Llaima para nuevos
datos del mismo volcan el Autoencoder alcanzé una exactitud del 99.778% con
un Ber del 0.002 en la escala lineal en magnitud.
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Trabajos futuros
4 N

Realizar el andlisis en el espacio latente de las caracteristicas
espectrales, con el proposito 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 automatico de eliminacion de ruido
(DAE), codificador automatico disperso (SAE), Maquina de Boltzmann

restringida (RBM), etc.
% gida ( ) y

4 )

Emplear métodos para la reduccion de caracteristicas como informacion
mutua, seleccion directa secuencial, minima redundancia maxima
relevancia, Distribution alignment matching (DAM) etc.
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