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Resumen

Los desastres naturales, encabezados por terremotos y erupciones volcanicas, representan la
principal causa de muerte masiva a nivel global, con un impacto muy significativo a las
poblaciones. Por esta razén, los sistemas de alerta temprana emergen como herramientas
cruciales para preservar vidas. En Chile, el Servicio Nacional de Geologia y Mineria
(SERNAGEOMIN) monitoriza en tiempo real sobre los volcanes mas peligrosos. A través del
Observatorio Volcanoldgico de los Andes del Sur (OVDAS), se recopilan datos del volcan
Llaima, los cuales son objeto de analisis y procesamiento. Las sefiales sismicas presentan
similitudes con las caracteristicas de las sefiales de voz, manifestandose en cambios o
incrementos de frecuencia y amplitud. Este proyecto se enfoca en el desarrollo de un algoritmo
de deteccién de sefales Largo Periodo, Tectbnicos, Tremor y Volcano - Tectdnicos, basado en
técnicas de deteccion de la actividad la voz, lo que permite obtener los puntos de inicio y fin de
los microsismos. Para evaluar la exactitud del algoritmo propuesto, se realizaron varios
experimentos con una base de datos compuesta por 3592 sefiales microsismicas, con todos
los posibles escenarios y problemas que se presenten a lo largo de la deteccion. En esta
experimentacion, la tasa de deteccién alcanzé un 99.66% y un BER de 0.002, lo que
representa una alta confiabilidad del algoritmo. Los resultados obtenidos en la presente
investigacion son comparables con algoritmos desarrollados con antelacion para bases de

datos mas restringidas, particularmente aquellas correspondientes al volcan Cotopaxi.

Palabras clave: volcan Llaima, deteccion de la actividad de voz, algoritmo
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Abstract

Natural disasters, led by earthquakes and volcanic eruptions, represent the leading cause of
mass death globally, with a very significant impact on populations. For this reason, early
warning systems emerge as crucial tools to preserve lives. In Chile, the National Geology and
Mining Service (SERNAGEOMIN) monitors the most dangerous volcanoes in real time. Through
the Volcanological Observatory of the Southern Andes (OVDAS), data from the Llaima volcano
are collected, analyzed and processed. The seismic signals present similarities with the
characteristics of voice signals, manifesting themselves in changes or increases in frequency
and amplitude. This project focuses on the development of a detection algorithm for Long
Period, Tectonic, Tremor and Volcano-Tectonic signals, based on voice activity detection
techniques, which allows obtaining the start and end points of microseismic events. To evaluate
the accuracy of the proposed algorithm, several experiments were performed with a database
composed of 3592 microseismic signals, with all possible scenarios and problems that arise
throughout the detection. In this experimentation, the detection rate reached 99.66% and a BER
of 0.002, which represents a high reliability of the algorithm. The results obtained in the present
investigation are comparable with previously developed algorithms for more restricted

databases, particularly those corresponding to the Cotopaxi volcano.

Keywords: Llaima volcano, voice activity detection, algorithm.
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Introduccién

Al hablar de vulcanologia, resulta esencial hacer referencia al Cinturén de Fuego del
Pacifico, también conocido como el Anillo de Fuego del Pacifico. Este entorno geografico
circunda el perimetro del océano Pacifico y se destaca por ser una regién de alta sismicidad y
actividad volcanica. A lo largo de esta cadena tectonica se alojan a 452 volcanes distribuidos

en diversos paises, como Ecuador, Chile, Perl, Argentina, entre otros.

Esta extensa area se extiende por méas de 40.000 kildbmetros y concentra
aproximadamente el 75% de los volcanes activos e inactivos del mundo. Ademas, es el
epicentro estadistico del 80% al 90% de los terremotos mas intensos registrados en las zonas

gue abarca el Cinturén de Fuego (Geyer, 2020).

El volcan Llaima se encuentra en Chile, ubicado en la region de Araucania con 3125
metros de altura y destaca por su forma conica clasica y su impresionante crater, aunque ha
experimentado multiples erupciones a lo largo de su historia, algunas de las cuales han dejado
una huella significativa. Una erupcion notable ocurrié en enero de 2008, cuando el volcan entro
en actividad con expulsiones de cenizas y flujos piroclasticos que generaron evacuaciones en
las areas circundantes. Este evento subraya la influencia que el Llaima tiene en la region, con
aportes al entendimiento de los procesos volcanicos y a la necesidad de monitorizacion

constante para la seguridad de las comunidades a su alrededor (Navarrete Pia, 2017).

Muchas instituciones junto con profesionales se dedican a desarrollar sistemas que
permitan predecir con exactitud la magnitud y el alcance que puede tener el periodo en el que
un volcan presenta actividad microsismica. Por esta razén, el analisis y deteccion de sefales
para el desarrollo de sistemas de alerta temprana son de gran importancia, en donde se busca

precautelar la seguridad de las personas y de igual manera disminuir las pérdidas materiales.
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En el Ecuador el Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN) es la
institucion encargada de la vigilancia y monitorizacién permanente de diferentes volcanes que
se encuentran repartidos en el territorio ecuatoriano, el objetivo principal de esta institucién es
proveer de informacion referente al riesgo sismico y volcanico gracias a una red de
monitorizacién de alta precision. El IGEPN tiene como funcién emitir un reporte a la entidad
encargada para que sea quien difunda una alerta una vez que los eventos han ocurrido, con el

fin de prevenir a la poblacién y en lo posible evitar desastres (IGEPN, n.d.-b).

Una sefial microsismica guarda notables similitudes con una sefial de audio, ya que
permite visualizar cambios tanto en frecuencia como en amplitud. Es por esto que se emplean
técnicas de deteccion de actividad vocal (VAD del inglés, Voice Activity Detection) y deteccion
de puntos finales (EDP del inglés, End Point Detection). Estas técnicas tienen como obijetivo
separar los tramos de sefal vocal del ruido, para lograr identificar con precisién los momentos

de inicio y finalizacién de las respectivas sefiales (Gokhun Tanyer, 2000).

En este contexto, el presente trabajo se desarrolla un algoritmo que detecta
microsismos basado en las técnicas de deteccién de la actividad de la voz, de tal manera que
sea capaz de dividir la sefial y reconocer en cual de estos segmentos exista la presencia de
una sefial microsismica. El trabajo contempla varias etapas secuenciales como son: la
visualizacién de sefiales, el preprocesamiento, generacion de vectores de prueba, el algoritmo
como tal. Finalmente, una etapa de correccion de errores denominada posprocesamiento, con
el fin de encontrar una métrica de rendimiento aceptable con respecto a trabajos previamente

realizados.

Para la obtencion del porcentaje de precision se utiliza una base de datos del volcan
Llaima la cual dispone de un total de 3592 con cuatro tipo de sefiales mezcladas entre Largo

Periodo (LP, del inglés Long-Period ), Tecténicos (TC, del inglés Tectonic), Tremor (TR) y
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Volcano - Tecténicos (VT, del inglés Volcano -Tectonic), con los que se llega a obtener los
puntos de inicio y fin correspondientes junto con otra informacién relevante como la frecuencia,
afio, mes, duracion del evento y estacion, para finalmente presentar una tabla general junto con

la grafica en donde se muestra que la deteccidn es un éxito.

Antecedentes

En la deteccién de sismos mediante el andlisis de sefiales presenta varios desafios en
relaciéon a las fluctuaciones de alta frecuencia asociadas al ruido, por esta razoén la aplicacion
del algoritmo STA/LTA que son los tradicionales y utilizados por los institutos encargados de la
monitorizacién de volcanes, ha permitido obtener la informacion relevante y evitar la generacion
de falsos disparos, la experimentaciéon de (Toledo, 2014) nos indica que la razén promedio

entre el corto y largo plazo elimina dichas variaciones y establece un acierto del 96,92%.

Las investigaciones centradas en la deteccion de sismos han permitido el desarrollo de
algoritmos para identificacion de las sefiales que presenten diversos ruidos, donde (Sarango et
al., 2021) realiza una experimentacion con los registros sismicos de la region del Austro, en el
trabajo citado se presenta una comparacion con diversos algoritmos, donde obtiene el método
Classic STA/LTA una precision del 98,2%, con este porcentaje se establece una futura
implementacion en tiempo real para automatizar la identificacion temprana de eventos

sismicos

A lo largo de los afios se han llevado a cabo trabajos que realizan el proceso de
deteccion de sefiales microsismicas especificamente para el volcan Cotopaxi, los cuales tienen
como objetivo principal la deteccion por la actividad de la voz, esta es una técnica que se usa
debido a la similitud que tienen en cuanto a su forma de onda representada en tiempo. De esta
manera se han conseguido implementar diferentes metodologias y asi lograr mejorar las

métricas de rendimiento mediante la experimentacion y la evaluacion continua.
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En la investigacion desarrollada por (Lara-Cueva et al., 2016) se trabaja con LP y VT,
donde el proceso realizado se basa en tres etapas para lograr encontrar el punto inicial y final
del microsismo a ser analizado, estas etapas son el preprocesamiento, un filtrado 6ptimo y
finalmente el algoritmo de decision. Por los resultados, se llega a la conclusion que el algoritmo
presentado tiene cierta sensibilidad al ruido ya que disminuye su rendimiento en un 10% y
mediante las pruebas realizadas se puede deducir que al eliminar el ruido gaussiano blanco
funciona mejor. En este detector se obtiene un rendimiento del 95.2% y la tasa de error de
balanceo (BER, del inglés Balanced Error Rate) es de 0.05, con una base de datos no

balanceada de 327 LP y 109 VT, es decir un total de 436 sefiales microsismicas.

Este trabajo tiene relacion directa con (Rosero Jacome, 2020) en el que se revisaba la
adaptacion e implementacién de algoritmos VAD para la deteccion de microsismos del volcan
Cotopaxi, donde se realiz6 un algoritmo adaptativo de deteccién de actividad de voz con
procesamiento digital de sefiales y con técnicas de sustraccion espectral de potencia de una
sefial, con lo cual buscan una mejora en las medidas de rendimiento de detectores, el
porcentaje de precision obtenido es del 98.4%, con una cantidad de datos limitados, por lo que
se recomienda ampliar la base de datos de las sefiales microsismicas, para generar un mejor
modelo de entrenamiento, y de esta manera llegar una decision mas precisa en relaciéon con la

definicién de si una trama representa un microsismo o no.

En cada investigacion realizada se busca las mejorar las métricas de rendimiento para
la deteccién de sefiales microsismicas con los distintos acontecimientos que se pueden
presentar, en el articulo de (Lara et al., 2020) se propone una nueva idea que es la
segmentacion de la sefial lo cual sirve para trabajar con la relacion sefal a ruido mediante

ventanas, este proceso se adapta a las etapas de filtrado y deteccion del algoritmo VAD. La
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precision obtenida segun los resultados presentados es del 97.10% con una base de datos total

de 620 sefiales microsismicas repartidas entre LP, VT e Hibrido (HYB, del inglés Hybrids).

Justificacion e importancia

De geografico en el que se encuentra el volcan Llaima, en la regiéon de La Araucania en
Chile, lo posiciona como un elemento potencialmente peligroso debido a su actividad volcanica.
La deteccion temprana de microsismos es fundamental para garantizar la seguridad de las
personas que residen en sus alrededores. Por esta razén los sistemas disefiados se han
convertido en una solucién de gran importancia para la vida en general y para la reducir dafios

gue pueden causar en las diferentes partes del mundo.

La implementacion de técnicas de deteccion de la actividad de la voz en este contexto
es novedosa y promisoria. La similitud entre las sefiales sismicas y las sefiales de voz abre la
puerta a la utilizacion de enfoques provenientes del procesamiento del habla, lo que puede

llevar a una mayor sensibilidad y especificidad en la deteccién de microsismos.

El desarrollo de este trabajo tiene como fin el poder colaborar al IGEPN a que disponga
de un sistema automatico de reconocimiento de sefiales de microsismos mediante algoritmos
gue permitan la deteccion y clasificacion basado en el procesamiento digital de sefales. Por lo
cual en la base de datos proporcionada tenemos distintos tipos de sefiales LP, TC, TR, VT,
entre otros (IGEPN, n.d.-a). Sin embargo, este trabajo esta enfocado netamente a la parte de
deteccién, mediante el uso de técnicas VAD para una extensa base de datos del volcan Llaima

de Chile.

La deteccion automatizada de sefiales microsismicas revisten gran importancia para la
sociedad, ya que a través de este proceso es posible proporcionar informes y recomendaciones
oportunas y confiables a la Secretaria de Gestion de Riesgo. Esto permite realizar cambios en

las alertas segun los protocolos de cada pais, con lo que se logra alarmar a la poblacion de
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forma temprana para que pueda tomar medidas para salvaguardar su vida y de ser posible

rescatar sus bienes materiales.

Objetivo general

Crear algoritmos basados en técnicas de deteccion de la actividad de la voz aplicado a

eventos sismicos en el volcan Llaima

Actividades

¢ Identificacion de las propiedades y variables del problema a tener en cuenta.

¢ Reunion de la base de datos representativa, con datos provistos por el Observatorio
Volcanoldgico de los Andes del Sur.

e Creacion de una estructura de datos (temporales, espaciales, otros.) con un soporte
comun.

e Pruebas con los métodos de analisis convencionales y pertinentes

¢ Identificacion de la informacién a priori a incluir en los algoritmos, y creacion de algoritmos
VAD y EPD adaptados al problema.

e Pruebas y evaluacion del desemperio
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Capitulo 1l

Metodologia

El desarrollo de este proyecto involucra la definicion de multiples etapas, cada una con
una tarea especifica. La Figura 1 ilustra la secuencia que guia cada blogue en el proceso. A
continuacion, se proporciona una concisa descripcion de la funciéon que desempefian estos

segmentos dentro de la metodologia propuesta.

En la primera etapa del desarrollo del algoritmo se realizé6 una manipulacion integral de
la base de datos para lograr una estructura mas simple y organizada. A continuacion, se llevo a
cabo el preprocesamiento, que se descompone en tres subetapas: filtrado de sefiales,
normalizacién de datos y generacién de ruido, con el fin de afiadir ruido a las sefiales ya que
las proporcionadas por el OVDAS tienen una duracién de 60 segundos lo que llega a abarcar
solo el microsismo. En el cuarto bloque, se generan los vectores de prueba que consta de
sefales combinadas con ruido en registros de 20 minutos. Luego, se implementé el algoritmo
VAD, que desempefia el rol crucial de detectar y discriminar presencia de sefial diferente al
ruido, donde se obtiene los puntos de inicio y fin mediante el proceso de segmentaciéon y
decision.

Finalmente, se ejecutd el posprocesamiento, cuya funcién radica en la correccion de
posibles errores tanto en la detecciobn como en la identificacion de puntos. Es imperativo que la
totalidad de la base de datos sea sometida al mismo proceso para garantizar la obtencion de

resultados consistentes.



Figura 1

Diagrama de bloques del algoritmo de deteccion (VAD)
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La base de datos es proveniente del volcan Llaima el cual se encuentra ubicado en Chile,

precisamente en la region de Araucania. Es una montafia que forma parte de la cordillera de los

andes y tiene una elevaciéon de aproximadamente 2400 metros desde su base. Su ubicacién se

encuentra a unos 740 metros sobre el nivel del mar. Los detalles y datos mas destacados se

encuentran disponibles para su observacién en la Tabla 1.
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Caracteristicas y datos relevantes del volcan Llaima

Regidn La Araucania

Provincias Cautin

Comunas Curacautin, Melipeuco y Vilcun
Coordenadas -38.690000 — 71.730000

Centro poblados o asentamientos mas

Melipeuco, Cherquenco, Caracautin

cercanos
Tipo de volcan Volcéan
Altitud 3125 m s.n.m.
Area Basal 500 km?
Volumen estimado 400 km3

Erupciones relevantes de los ultimos

1872, 1907-1908, 1927, 1937 1945-1946,

afnos 1956-1957,1994,2007-2009.
Categoria: Tipo |
Ranking de riesgo especifico 2

Nota: Obtenido de (SERNAGEOMIN, 2023)

El Servicio Nacional de Geologia y Mineria (SERNAGEOMIN) es la entidad encargada

del monitorizar en tiempo real a los volcanes activos en el territorio chileno, esta labor la realiza

mediante el Observatorio Vulcanoldgico de los Andes del Sur (OVDAS), que tiene como funcién

principal interpretar los datos proporcionados a través de las estaciones sismolégicas
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disponibles para la observacién del volcan Llaima. Para conocimiento en la Figura 2 se

presenta esta montafia de fuego.

Figura 2

Volcan Llaima visto desde el bosque araucarias

Nota: Obtenido de (Andeshandbook, n.d.)

Segun un estudio realizado por (Can et al., 2020) las bases de datos utilizadas en su
investigacion contienen informacién recopilada por las entidades anteriormente mencionadas.
Esta base de datos brindada por el OVDAS se encuentra en formato hdf5, que tiene a su
disposicién un total de 3589 sefiales muestreadas a una frecuencia de 100 Hz, estas sefales
se encuentran repartidas o clasificadas en los distintos eventos asociados a un microsismo los
cuales son: VT con 301 sefiales, LP con 1310 sefiales, TR con 490 sefiales y finalmente TC
con 1488 sefales. Cada tipo tiene una forma de onda en especifico, y es con estos datos que

se trabaja en el desarrollo para la experimentacion del algoritmo VAD.

Visualizacién de Sefiales

Para identificar cada uno de los eventos y observar su forma de onda, se graficé cada

una de las sefales obtenidas en el software Matlab R2022a®, se realizé un trabajo previo con
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los datos obtenidos, debido al tipo de formato en el que se encuentran, donde para manipular
las sefiales de manera sencilla se crea una matriz de 2x2 en la cual las filas son el nimero de
sefal y las columnas son las muestras de cada una de esa sefial. Este proceso se lo hizo para

cada uno de los archivos, es decir, los diferentes tipos de eventos.

Finalmente, con los datos obtenidos se crea una sola matriz concatenada que contenga
todas las senales, es decir una matriz final de 3592x6000, donde las filas son el nimero de

registros proporcionados y las columnas son el nimero de muestras.

Preprocesamiento de los datos

Es necesario realizar un preprocesamiento de todas las sefiales con el fin de disponer
con una sefial limpia y con la que se pueda trabajar correctamente. Este preprocesamiento

consta de tres partes fundamentales como se presenta en la Figura 3.

Figura 3

Diagrama de bloques interno del preprocesamiento
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Para cada una de las sefiales es necesario aplicar un filtro de orden 256 tipo FIR pasa
banda, debido a que en un estudio realizado por (Gubbins, 2004) menciona que debido a
microsismos que se generan en el fondo del océano provocados por el choque del mar con el

continente, existe una componente de frecuencia en 0.2 Hz, la cual es necesario eliminar ya



26
gue causa un problema para los procesos posteriores. En la Figura 4 se observa la sefial en

tiempo y en frecuencia, donde se puede apreciar la componente en 0.2 Hz sobresaliendo.
Figura 4

Sefial con sus componentes en frecuencia
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La matriz S que contiene la base de datos se representa mediante la ecuacion (1),

donde s, son sefiales microsismicas y M varia entre 1 y 3592. Matematicamente el proceso

de filtrado se lo aplica a través del operador hy{s)}.
{sT sI, sT, .., sh YT, (1)
El resultado h,, obtenido a la salida del filtro se lo guarda en la matriz denominada H

H = {h],hI, AL, ..., h}}7, (2)

Normalizaciéon

La normalizacion de los datos o sefiales es un proceso en el que los datos se

transforman para que se encuentren dentro de un rango especifico, esto con el fin de
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estandarizar y facilitar su comparacion o utilizacion. Para este trabajo se realiz6 la
normalizacién en el rango de -1y 1, en donde se trabajé con las sefales resultantes a la salida
de la etapa de filtrado, para luego capturar el valor absoluto de cada elemento en la matriz, ya
gue asi el signo no es considerado en ninguna de las muestras, entonces se encuentra el valor
maéaximo de cada sefial, de manera matemética el proceso de normalizacion z1,{hy} se lo
puede representar mediante la ecuacion (3), donde h,, es la sefial filtrada de la matriz H y
max|hy| €s el valor maximo absoluto en el microsismo filtrado.

zZly = —hM , 3)

max|hy|

El resultado de realizar esta operacion se lo aloja en la matriz Z1 presentada en la

ecuacion (4), donde z1,, es la sefial normalizada en un rango de 1 a -1.

71 = {z17, 217, z1%, ..., 210}, (4)
Generacién de ruido

Como tercer paso del preprocesamiento de la sefial se crea un vector de ruido (n) el
cual consta de 120000 muestras que son iguales a 20 minutos, para esto se utiliza la sefial
normalizada, en donde se extrae cierta ventana o segmento de las primeras 100 sefiales,
debido a que se necesita que este segmento de sefial extraida sea solo ruido, se capturan las
20 muestras del total, es decir, 0.2 segundos, estas son tomadas del final de cada sefial como
se observa en la Figura 5, es necesario contar con los puntos finales donde terminan los
eventos microsismicos de la base de datos original, a esto se le resta las 20 muestras
mencionadas que es el rango de valores o la ventana que va a ser extraida para luego
guardarlos en un nuevo arreglo, el cual es reestructurado para obtener una matriz
unidimensional y que ademas contenga la misma cantidad de elementos en las columnas que

la matriz original. tal y como se presenta en la Figura 6.



Figura 5

Extraccion de 0.2s de la sefial para generar vector de ruido
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Vector de ruido de 120000 muestras
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Este proceso es realizado debido a que las sefiales originales solo constan de 60
segundos y para el proceso de deteccion es necesario la unién de ruido junto con sefial

microsismica en arreglos de 20 minutos.
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Generaciéon de Vectores Prueba

En la fase de la experimentacion, es necesario trabajar con una o varias sefiales
concatenadas en un mismo arreglo, para realizar esto se toma un nimero entero que indica
cuantas sefales se desea integrar, las sefiales normalizas y la matriz obtenida de ruido con
120000 muestras. Con todos estos datos presentes se empieza un proceso de seleccion y
colocacion de sefiales aleatorias en intervalos especificos dentro del vector de ruido generado,
Estos pasos permiten la generacién de una sefial de ruido combinada con sefiales de los
diferentes eventos que se asocian a un microsismo. Es importante decir que el vector
resultante se guarda en un archivo, esta accién se lleva a cabo debido a que el arreglo que
combina las sefiales no permanece constante; en otras palabras, elige nuevas sefales
microsismicas aleatorias cada vez que el programa se ejecuta. Por ende, esta media es
fundamental cuando se busca evaluar la deteccién en Unico vector, lo que permite observar el

comportamiento del algoritmo en un mismo escenario, pero cambiando los parametros.

Matematicamente este proceso se representa mediante la ecuacion (5)

donde:

e Y.- Registro de 20 minutos (Para prueba)
e z1,.- Sefial normalizada

e 1.- Ruido generado de 20 minutos.
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El algoritmo VAD que se presenta en este trabajo tiene como funcion principal identificar

las sefiales de los diferentes tipos de eventos asociados a un microsismo, es decir que entrega

como resultado los puntos inicial y final de cada una de las sefales encontradas en tiempo,

esto se hace especificamente para la base de datos del volcan Llaima. En la Figura 7 se

observa el proceso o diagrama de bloques que propone (Lara et al., 2020), el cual consta de

varias etapas concatenadas una tras otra.

Figura 7

Diagrama de bloques de una Algoritmo VAD
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Los resultados que entrega a la salida de la etapa del algoritmo VAD se basan en
umbrales entre otros parametros, los cuales se encuentran presente en cada tramo de la sefial,
de igual manera en el trabajo de (Rosero Jacome, 2020), se propone un andlisis distinto

basado en el mismo principio.

Cada una de las etapas presentadas en el diagrama de la Figura 8 cumple con una
funcion especifica que ayuda al proceso de deteccion, en este trabajo se experimentd ligeras

modificaciones que se detalla a lo largo del proyecto.

Preprocesamiento

A diferencia del diagrama de bloques el preprocesamiento se lo realiza de manera
externa al algoritmo VAD y en donde solo se llega a concordar con el filtrado de las sefiales,
pero con variaciones de parametros como el orden del filtro. Para este trabajo se realiza el
proceso anteriormente mencionado con sus tres bloques correspondientes.

Segmentacién de la sefial

Para trabajar con el algoritmo VAD es necesario realizar un ventaneo de la seial, es
decir separa en tramos el vector total y asi analizarlo por partes, el tamafio de cada ventana se
propone conforme se realiza las experimentaciones y pruebas pertinentes, de igual manera se

debe considerar que las ventanas pueden ser con o0 sin solapamiento.

En este trabajo se plantea la experimentaciéon con ambos casos, para el caso sin
solapamiento se observa la Figura 8(a), en donde los datos o muestras no se sobreponen en
cada ventana, mientras que en el caso con solapamiento las muestras se sobreponen en base
a un porcentaje, para tener un mejor panorama de este proceso se presenta la Figura 8(b), la
cual muestra un ejemplo del solapamiento que se ocupa para el analisis del vector a ser

analizado por el algoritmo VAD.
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Figura 8

Ventaneo con y sin solapamiento
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Es importante mencionar que para el caso de ventaneo con solapamiento fue necesario

el andlisis con distinto porcentaje de superposicion, en este trabajé se analiz6 con el 10%, el
20% y el 50%. El valor 6ptimo se eligié por medio de la experimentacién y la evaluacion con

cada uno de los modelos presentados.

Identificacion de posibles Eventos

En esta parte del Algoritmo se utiliza la relacién sefial a ruido (SNR, del inglés Signal to
Noise Ratio), que es un indicador para saber el nivel de excelencia de la sefial y tiene
diferentes aplicaciones (Jiménez et al., 2005), En esta seccidn la SNR sirve para diferenciar los
lugares o segmentos en donde existe presencia de sefial o ruido. Para esto es necesario un
Arreglo denominado Ns de 0.2s, que en este trabajo, se diferencia en ocupar una porcion del
ruido generado, con lo que se logra dividir al segmento en partes iguales, de tal manera que se
pueda obtener la SNR de dicha seccion, seguido de la SNR maxima del segmento total, ahora
para descartar un segmento que solo contenga ruido se proporciona un valor de SNR minimo
gue funciona como un umbral, con el que se hacen comparaciones para determinar los

fragmentos en donde existe la posibilidad de encontrar un sefial relacionada al microsismo.
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Filtro 6ptimo
De forma general en esta etapa se utilizan dos filtros que sirven para separar un
microsismo del ruido de fondo que aun se puede encontrar presente en la sefial con un filtro de
bordes como menciona (Canny, 1986). Los coeficientes y parametros hallados mediante este
proceso no fueron modificados, por lo tanto, se utilizé los que se presentan en la que con los

propuestos en (Lara et al., 2020).

Algoritmo de decision

En esta etapa se realiza la discriminacion de los microsismos encontrados, es decir de
los puntos de inicio y fin detectados por el algoritmo VAD, se eliminan aquellos que por su corta
duracion no pueden ser considerados como eventos validos, pero que son extraidos por la gran
concentracion de energia que poseen, finalmente para tomar esta decision es importante saber
el tiempo de duracién de un microsismo, por lo que en el trabajo de(Lara et al., 2020) se
determina que la longitud promedio es de 20 segundos. Para realizar este proceso se proponen
tres subetapas las cuales son: determinacién de umbrales, diagrama de transicién de estado y

finalmente la decision final de microsismos.

Algoritmo de etiquetado

Esta parte del algoritmo VAD tiene como funcién principal etiquetar a los eventos
detectados correctamente o incorrectamente que por efectos del ventaneo se muestran dos
detecciones en un mismo evento microsismico, esto lo hace con el uso de diagramas de estado
y condicionales para cada posible evento detectado en los segmentos analizados. Para las
pruebas con sefiales del volcan Llaima este proceso presenta complicaciones y no selecciona
de manera correcta, por esta razén se afiadié una nueva etapa fuera del algoritmo VAD que se
denomina posprocesamiento, la cual corrige estos problemas, entregandonos al final todos los

puntos de inicio y fin segun lo detectado de manera gréfica.
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Almacenamiento

En esta seccion, se construye una tabla destinada a albergar tanto los resultados como
la informacion relevante asociada al evento microsismico identificado. Esta informacion incluye
aspectos como puntos detectados, la frecuencia, la estacion y la fecha. Asimismo, se efectla el
célculo necesario para establecer el instante de inicio y de fin, el cual se sitta 10 segundos
previos y 10 posteriores a la deteccién. A diferencia del enfoque presentado por (Rosero
Jacome, 2020), en esta investigacion se ha determinado que dichos puntos deben ubicarse 15
segundos antes y 5 segundos después. Finalmente, parametros como el mes y el afio ahora
son capturados de manera automatica desde el ordenador, en contraposicién a su recopilacion

manual.

Posprocesamiento

Como ya se menciond este proceso es hetamente nuevo a lo observado en le diagrama
de la Figura 7, por lo tanto, a la salida del algoritmo VAD fue necesario realizar una etapa de
posprocesamiento la cual consta de dos subetapas como se presenta en la Figura 9, uno que
sirve para corregir los errores que se pueden presentar en el grafico resultante y otro para
corregir los puntos de deteccién almacenados en la tabla final con respecto a los que se

visualiza.

Figura 9

Diagrama de blogues del Posprocesamiento de los resultados obtenidos
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Correccion en la deteccion

En la primera fase del posprocesamiento, se abordan los errores al eliminar los
espacios o superposiciones que puedan surgir cuando dos detecciones coinciden en un mismo
evento. Este escenario se ilustra en la Figura 10(a). Para abordar este problema, se ha
implementado una validacién que permite eliminar la superposicion, este proceso consiste en
trabajar con el vector que encierra los puntos detectados (Linea roja), y mantener el valor que
ya se grafica con anterioridad en la primera deteccion de suscitarse este inconveniente, a

continuacioén, se detalla como se realiza la validacién paso a paso.

Figura 10

Problema de deteccion de dos eventos un microsismo (a) y correccion del inconveniente (b)

Correccion

de error -
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Para eliminar este error se trabaja con el vector que muestra el area de deteccion, el
cual tiene como objetivo principal captar la linea que encierra a los eventos detectados, para
esto se trabaja con un arreglo inicializado con ceros y los fragmentos resultantes entre el Start
Point y el End Point De cada segmento se obtiene el maximo valor presente y se remplaza en
el vector de deteccion en las posiciones correspondientes. El problema se presenta cuando el

tiempo de separacion entre eventos encontrados es muy corto o nulo, por lo tanto, se
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implementa un condicional en el que se captura el valor que contiene el arreglo tres segundos
antes del Start Point. Si este valor es diferente de cero, coloca la magnitud encontrada en esa
posicién en el segmento que se encuentra pegado o separado por pocos segundos, lo que nos
permite obtener lo que se presenta en la Figura 10(b). Este proceso se analiza para cada uno

de los segmentos detectados como sefial.

Para el segundo bloque parte de la etapa de posprocesamiento se restructuré la tabla
en la que se obtiene los puntos de inicio y fin de la sefial junto con otros parametros, por lo cual
es importante trabajar con el vector mencionado anteriormente que dibuja la linea de las
sefales detectadas, el cual proporciona el nUmero de eventos que se detectd y que se
visualizan en la grafica que se obtienen a la salida del detector, con esta variable se depura los
eventos detectados en una misma sefial, es decir, dos o0 mas detecciones en un mismo evento

y finalmente se presenta la tabla con los puntos de inicio y fin correctamente detectados.

Métricas de rendimiento

Para esta investigacion se realiza un proceso de validacién, en donde se pone a prueba
el algoritmo con registros que solo contengan microsismos de un mismo tipo y se utiliza la
ecuacion (6) para definir la exactitud y la ecuacion (7) para encontrar el BER pertenecientes a

la Tabla 2.

Tabla 2

Ecuaciones para la validacion del Algoritmo

Métrica de rendimiento Ecuacion
A (%) Total microsismos Detectados (6)
= - - x 100
Total de microsismos
BER A )

BER=1—-—
100
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Para la fase de test el algoritmo es evaluado mediante los pardmetros de desempefio

Verdaderos Positivos (TP, del inglés True Positive), Falsos Positivos (FP, del inglés False

positive), Verdaderos Negativos (TN, del inglés True Negative), Falsos Negativos (FN, del

inglés False Negative), con lo que se obtiene las métricas de rendimiento Exactitud (A, del

inglés Accuracy), Precision (P, del inglés Precision), Especificidad (S, del inglés Specificity),

Sensibilidad (R, del inglés Recall) y BER mediante las ecuaciones que se presentan en la Tabla

3

Tabla 3

Ecuaciones de las métricas de rendimiento

Métrica de Desempenio

Férmula

Exactitud (%)

A

TP+TN

“TP+TN+ FP+FN

x100

(8)

Precision (%)

9)

P =5 X100

Sensibilidad (%) R = 2100 (10)

Especificidad (%) § = 100 (11)
BER BER=1_D2tS (12)

200
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Capitulo 1l

Resultados

En cada una de las etapas propuestas en la metodologia se obtiene un resultado
indispensable que sirve para evaluar los datos o sefiales correspondientes del volcan Llaima.
Para presentar los resultados se generd bases de datos con caracteristicas especificas, de tal

manera que se pueda evaluar el algoritmo desarrollado.

Bases de datos

La base de datos proporcionada del volcan Llaima cuenta con cuatro tipos de eventos
asociados a un microsismo, la cantidad de sefiales se muestra en la Tabla 4, como se puede
observar estos datos no estan balanceados, lo que quiere decir que el nimero de sefiales no es

la misma en todos los tipos de eventos.

Tabla 4

Numero de sefiales proporcionadas por evento

Evento Frecuencia de muestreo Cantidad
Largo Periodo (LP) 1310
Tectoénicos (TC) 1488
100 [HZ]
Volcano Tecténicos (VT) 490
Tremor (TR) 301
Total 3592

El formato en que la base de datos se encuentra es de tipo hdf5, el cual entrega una

informacion como se observa en el Segmento de cédigo 1, por esta razon es necesario realizar
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un procesamiento para poder manejar y trabajar para las experimentaciones con el algoritmo

VAD, este proceso se lo realiza en Matlab R2022a®.

Segmento de Cédigo 1

Datos proporcionados en Formato hdf5

HDF5 1p.hdf5
Group '/'
Dataset 'LP'
Size: 1x6000x1310
MaxSize: 1x6000x1310
Datatype: H5T_IEEE_F64LE (double)
ChunkSize: 1x188x41
Filters: none

El procesamiento de los datos se llevé a cabo para los archivos en formato hdf5, lo que
permite obtener una matriz 2x2 para cada evento. Luego, se procedid a concatenar cada una de
estas matrices para obtener finalmente una matriz de dimensiones 3592x6000, que contiene los
cuatro eventos de un microsismo analizados en este trabajo, En esta matriz, las filas representan

el nimero de sefiales, mientras que las columnas representan las muestras.

Visualizaciéon de sefales

En la Figura 11 se observa la forma de onda de los eventos microsismicos que fueron
proporcionados en la base de datos, se grafica cada uno de ellos sin realizar ningan tipo de
cambio o procesamiento, esto con el fin de analizar y contemplar las maneras y pardmetros
gue se deben tomar en cuenta para realizar la siguiente etapa que es el procesamiento de los

datos.



Figura 11
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Sefiales originales sacadas de la base de datos LP(a), TV(b), TR(c), VT(d)

Senal Original

TR

Amplitud

Amplitud

Senal Original

20 30

Tiempo (segundos)

40 50 60

Sefial Original

30
Tiempo (segundos)

40 50 60

Seiial Original

1371 H
127¢
1.1 F

Amplitud
s w (o>} ~ co
—
————
——
R ———
e
.
e
e
—
—_——————

Amplitud

20 30

Tiempo (segundos)

(©

40 50 60

Preprocesamiento de la sefial

20 30

Tiempo (segundos)

()

40 50 60

Como ya se mencion6 anteriormente el preprocesamiento constituye una fase en la que

los datos son tratados para modificar ciertas partes de la sefial que carecen de utilidad o

generan problemas al aplicar el algoritmo VAD. Los resultados obtenidos dentro de este

proceso se observan a continuacion.
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Filtrado de las sefiales

A los datos obtenidos se hace un preprocesamiento, donde la primera etapa es la de
filtrado de cada una de las sefiales, mediante el uso de un filtro tipo FIR pasa banda donde la
frecuencia minima utilizada es de 0.7 Hz y la frecuencia méxima es de 49.5 Hz, con su
respuesta en frecuencia como se ve en la Figura 12. Se busca eliminar las frecuencias
innecesarias que solo causarian algun problema o confusion para el algoritmo VAD. En la
Figura 13 se presenta el resultado a la salida del filtro con la componente en 0.2 Hz eliminada

para LP (a), TC (b), TR (c), VT(d).

Figura 12

Respuesta del filtro pasa banda
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Figura 13

Sefiales Filtradas en tiempo y frecuencia LP(a), TV(b), TR(c), VT(d)
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A la salida del filtrado se tiene las sefiales centradas en cero, pero con amplitudes

distintas cada una de ellas, por lo tanto, es necesario realizar una normalizacion de datos con

la finalidad de tener las sefiales de cada evento en una misma escala. Para este trabajo el

rango de normalizacion es entre [1 y -1], este resultado se observa en la Figura 14 para los 4

tipos de microsismo que se analizan LP (a), TC (b), TR (c), VT(d).
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Figura 14

Sefiales Normalizadas entre 1y -1 LP(a), TV(b), TR(c), VT(d)
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Generacién de ruido

El ruido generado sirve para confundir y hacer las evaluaciones al algoritmo mediante la
union de sefial microsismica con ruido de esta manera en la Figura 15 se presenta un vector de
ruido de 20 minutos o 120000 muestras, el cual es generado a partir de pequefias ventanas o
tramos de 0.2 segundos de las sefiales proporcionadas por el OVDAS que son concatenados

aleatoriamente en un solo registro.
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Figura 15

Ruido Generado de 20 minutos a partir de una ventana de 0.2s de las sefiales originales
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Adicionalmente el ruido generado se puede cambiar de acuerdo a las necesidades como se
presenta en la Figura 16, es decir, se tiene una variable la cual puede controlar la amplitud del
ruido a. Mateméaticamente a la ecuacion (5) se le realiza un cambio, por lo que resulta la
ecuacion (13). Esto es de utilidad para realizar experimentaciones con el algoritmo VAD con las

diferentes sefales para asi analizar todos los problemas que se pueden llegar a suscitar.

Y=zly+axn (13)
Figura 16

Ruido generado con variacion de la amplitud
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Generacion de vectores prueba

Para realizar los experimentos y evaluaciones del algoritmo VAD es necesario
implementar vectores o modelos de sefiales, los cuales contengan los distintos tipos de
microsismo que se analizan en este trabajo, por lo tanto, en la Figura 17 se observa un vector

de 20 minutos que contiene 4 sefiales repartidas uniformemente, pertenecientes a cada uno de

los eventos.

Figura 17

Sefal modelo con los cuatro eventos
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Es importante mencionar que se puede realizar el mismo procedimiento, pero con un
vector gue contengan sefiales de un solo tipo, como se presenta en la Figura 18, donde se
muestra un modelo con sefiales GUnicamente LP (a), TC (b), TR (c) y VT (d), esto se realiz6é con

el fin de experimentar y observar los resultados que arroja el Algoritmo VAD frente a estos

escenarios.



Figura 18
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Sefial con cuatro eventos de un mismo tipo LP(a), TV(b), TR(c), VT(d)
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Las sefiales que se forman con la unién de varios eventos son dependientes del nimero

de sefiales que se desea unir, es decir, existe una variable la cual se cambia en base a la

necesidad, para esta investigacién se recomendable trabajar con un maximo de 8 sefiales en

un mismo registro debido a la limitacion de tiempo que se tiene en el vector total.
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Experimentacion

Antes de obtener los resultados, es esencial establecer los valores éptimos con los que
se trabaja, entre ellos uno de los mas importantes es la SNR minima, que funciona como un
umbral. Este paso tiene como finalidad permitir que el algoritmo VAD logre una correcta
determinacion de la presencia de sefiales microsismicas para los cuatro tipos de eventos que
son objeto de estudio en este trabajo. Se llevo a cabo una serie de experimentos con un vector

gue contiene un mismo tipo se microsismo o mezclados aleatoriamente.

El algoritmo requiere un vector de ruido, denominado Ns, con una duracion de 2
segundos 0 200 muestras, este sera el indicativo para realizar un ventaneo interno del ya
realizado al 50%. El propdésito detras de esto es determinar la SNR maxima del segmento
global. Es decir, en primer lugar, se calcula la SNR para cada una de las ventanas individuales
de 2 segundos, posteriormente se elige la que presenta mayor magnitud. Este valor se emplea
como base para la comparacion con la SNR minima propuesta que actlia como un umbral, de

manera grafica se lo puede representar como se observa en la Figura 19.

Figura 19

SNR minima utilizado como Umbral
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El valor propuesto de SNR minima se obtuvo mediante la experimentacion con sefiales
gue sean una mezcla de ruido con sefial, el registro de prueba tiene una longitud de 20
minutos. Se realiza una segmentacioén de 10 segundos y con un arreglo de ruido de la misma
longitud se obtiene la SNR en donde existe la presencia de sefial, para este caso se determin6
como umbral minimo el valor de 4 dB y como umbral maximo 16 dB. El propdésito de encontrar
esta limitacion es debido a que el algoritmo para detectar un posible evento determina el valor
de SNR maximo en cada segmento al 50% y propone un condicional en donde si el valor de
SNR maximo es menor que SNR minimo propuesto, no realiza los demas procedimientos
debido a que el algoritmo interpreta que en esa ventana no hay presencia de una sefial que no
sea diferente que el ruido, en cambio si pasa lo contrario, es decir, SNR maximo mayor que
SNR minimo se interpreta la existencia de sefial microsismica, por lo que procede a continuar

con las demas etapas.

Se elige este rango de umbrales debido a que al sacar la SNR de una ventana en la que
existe una sefal microsismica, esta se encuentra entre los 12 a 15 dB aproximadamente, valor
gue puede cambiar dependiendo el tipo de evento, sin embargo, la diferencia a este rango no
es significativa. En la Figura 20 se representa de manera grafica como se determina si existe

un posible evento en el segmento que se analiza.
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Figura 20

Funcionamiento del Umbral SNR min para determinar posible evento.
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Otro de los parametros indispensable el porcentaje de energia, este es un valor que
sirve para tomar la decision correcta en cuanto a deteccion, el propésito es obtener la media de
los valores de energia que se presentan en cada uno de los segmentos, de tal manera que de
la media encontrada se obtiene cierto porcentaje con el que se realizan las comparaciones para
saber si en ese fragmento también puede existir la presencia de sefial, para este trabajo se
mantiene el 10% que se propone en la investigacion de (Rosero Jacome, 2020).ya que al
disminuir este parametro comienza a obtener deteccion de ruido como validas. En la Tabla 5 se

indican los valores 6ptimos.



Tabla b

Valores 6ptimos para la deteccion

Valores
SNR min 8 dB
PercentageEv 10 %

En la Figura 21 se observa el resultado obtenido con un SNR min de 8 dB, donde se
puede apreciar que se tiene una deteccion de 100% de las sefales puestas a prueba, al
contrario, en la Figura 22 se presenta el resultado de sobrepasar el umbral propuesto que en
este caso es de 16 dB, el algoritmo no detecta ningun posible evento debido a que el SNR
maximo que detecta en cada ventana llega a ser menor lo que causa que no se encuentre

algun posible evento en ese segmento analizado.

Figura 21

Deteccion con SNR minima de 8 dB
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Figura 22

Deteccién con SNR minima de 16 dB o superior
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Con cada valor de SNR minimo el nimero de sefiales detectadas puede variar debido a
gue no todos los eventos microsismicos son iguales, algunos tienen mas amplitud o un periodo

de duracién mas amplio, por lo tanto, hace que la deteccién tenga una ligera variacion.

Para la fase de validacion del algoritmo se realizaron varias matrices de prueba, que
contienen 100 registros que son formados con sefiales de manera aleatoria, es decir, cada uno
de los arreglos formados tiene diferente nimero de eventos unidos, estos registros de 20
minutos son almacenados dentro de una matriz para asi analizarlos y obtener el nUmero de

eventos detectados correctamente de cada uno de ellos.

De igual manera para saber el nUmero de eventos que se encuentran en cada uno de
los registros creados, en la tltima columna de la matriz generada se almacena la cantidad de
sefiales microsismicas que se afiadié en dicho registro, la tabla completa con sefiales

mezcladas entre todos los eventos se presenta en el Anexo 1.
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Se pone a prueba el algoritmo con la matriz creada, la cual contiene vectores que
resultan de la combinacion de diversos microsismos. Durante esta prueba, se evalGan tanto los
eventos detectados de manera acertada como los erréneos. Para determinar si un evento es
considerado como correcto o incorrecto, se aplican ciertos criterios especificos que se detallan

a continuacion.

Para este trabajo se considera como deteccidn correcta o exitosa a todos los eventos
gue son detectados con anticipacién, es decir, que cubran toda la sefial microsismica de inicio
a fin con cierto tiempo de antelacion, un ejemplo de esto se puede observar en la Figura 23, en
donde el algoritmo VAD detecta perfectamente sin ningun tipo de retardo o algun otro

problema.

Figura 23

Evento detectado correctamente

Ahora bien, para que un evento sea clasificado como una deteccién incorrecta, se

considera si la sefal detectada esta incompleta o no abarca el microsismo por completo, desde
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su inicio hasta su finalizacién con una brecha o una parte de la sefal que no fue identificada,

como se puede apreciar en la Figura 24.

Figura 24

Evento detectado incorrectamente

Tramo no detectado

|

Es relevante destacar que, en el contexto de este trabajo y debido a la diversidad de
tipos de eventos analizados, se considera una ventana de deteccion de 15 segundos antes del
momento de inicio y 10 segundos después del punto de finalizacion identificado. Esta variacion
difiere ligeramente de la recomendacion proporcionada por el IGEPN, que establece que la
ventana de deteccidon debe comprender 10 segundos antes y 10 segundos después del evento

detectado.

Sin embargo, para ciertas sefiales no se logra cumplir la deteccién total, es por eso que
se identifica si existe sefial antes del punto de inicio detectado, con la energia en una ventana
de 5 segundos anterior a dicho punto y comparandola con la energia que posee un ruido un

mismo tamarfo de ventana.
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Con las consideraciones mencionadas, se calcula las métricas de rendimiento que tiene
el algoritmo VAD, en donde se analizan diferentes casos, para obtener el mejor porcentaje de

exactitud que entrega a la salida después del analisis.

Evaluacién del desempefio

La evaluacion del desempefio del algoritmo VAD se la obtiene mediante el uso de la
matriz generada que contiene registros de 120000 muestras 0 20 minutos, cada uno contiene
diferente nimero de microsismos, para obtener los parametros de desempefio se trabajé con
un 20% de la base de datos total, es decir, alrededor de 800 eventos de los diferentes tipos que

se analizan en este trabajo.

Este parametro de rendimiento se obtiene mediante el uso del software Matlab ®2022a
instalado en una computadora Intel Core 15 11th Gen @2.40GHz con 20 GB de RAM, en donde
se busca la deteccion de un evento microsismico, asi como la obtencién de los puntos de inicio
y fin del evento en cuestion, y por Gltimo el tiempo de procesamiento que le lleva al algoritmo

VAD desarrollado en obtener una respuesta.

Los parametros ingresados al algoritmo VAD se muestran en la Tabla 6. Se resaltan con

diferente color aquellos que se modifico.

Tabla 6

Parametros establecidos para el Algoritmo VAD

Variable Valor Valor Definicién

Propuesto  Previo

wd 0.1xF; 0.1xF; Tamafio de la ventana para filtro éptimo

Ncd F, F, Contador para el diagrama de estados

Gap 3xF 3xF Numero que indica el final de microsismo
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MAp 3 3 Numero minimo del contado AP
NAp 0.1xF; 0.1xF; NUumero maximo de contado AP
PercentageEv 10 10 Porcentaje de la media de los valores de energia
Wk 400 x F; 300 x F; Ventana de trabajo igual a 40000 muestras
We 10 x F, 15 x F; Ventana de sefial de energia igual a 10s
SNRmin 8 dB 12 dB Relacion sefial a ruido minima

Por efectos de pruebas se generé matrices iguales a la que se presenta en el anexo 1,
con la ligera modificacion de que contienen un solo tipo de evento microsismo, con el fin de
hacer validacién del algoritmo, captando el tipo de evento en donde se presenta la mayor

dificultar en detectar.

Para las siguientes pruebas realizadas se consider6 un evento como erroneo cuando no
se abarca por completo la longitud de la sefial como ya se mencion6 anteriormente, de esta

manera se obtienen diferentes resultados, los cuales se detallan a continuacion

Resultados Matriz Eventos LP

La matriz dispone de vectores que contiene solamente LP combinados aleatoriamente,
especificamente en un rango desde 1 a 8 sefiales, con un total de 405 microsismicos en esta
base de datos. Se valida el algoritmo VAD con un solapamiento al 50%, de tal manera que se
obtiene una A del 99.77% y una BER de 0.0023 utilizando las ecuaciones (6) y (7). Con estos
resultados obtenidos se puede decir que para LP de cada 1000 eventos puestos a prueba el

algoritmo falla en 2.

En la Figura 25 se presenta el resultado de uno de los registros puestos a prueba para

verificar la deteccién.
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Figura 25

Deteccion de LP realizada por el algoritmo VAD
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Resultados Matriz Eventos TC

De igual manera se pone a prueba una matriz con 100 registros que contiene eventos
identificados solamente como TC combinados aleatoriamente entre 1 a 8 eventos, con un total
de 475 microsismos, en la Figura 26 se observa de manera grafica el resultado obtenido de uno

de los registros puestos a prueba, por lo tanto, en este escenario se llega a alcanzar una A de

73.35% y una BER de 0.26.

Los resultados alcanzados muestran claramente que en cuanto a deteccion de TC es en

donde mas problemas se encuentra y el algoritmo enfrenta un reto bastante significativo.
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Figura 26

Deteccion de eventos TC realizada por el algoritmo VAD
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Resultados Matriz Eventos TR

Se genera la matriz con eventos identificados como TR, tal y como se hizo
anteriormente, en donde el rango de sefiales colocadas es de 1 a 8 en cada uno de los
registros. Se realiza el proceso de validacion con un total de 487 microsismos, por esta razén el
A alcanzado es de 97.53%, acompafiado de una BER de 0.02. lo que quiere decir que, para
este caso de cada 100 microsismos puestos a prueba, el algoritmo falla en 2. En la Figura 27

se presenta la deteccion de un solo registro para este caso analizado.



Figura 27

Deteccion de eventos VT realizada por el algoritmo VAD
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Resultados Matriz Eventos VT

El algoritmo VAD se valida con un total de 469 microsismos mezclados aleatoriamente
en los registros de 20 minutos, los cuales se encuentran almacenados en una matriz con un
total de 100 registros. De esta manera para el planteamiento de solo VT se alcanza un A de
99.97 % con una BER del 0.0003. Lo que coloca a este tipo de eventos como los que mejor
detecta el algoritmo, por cada 10000 microsismos el algoritmo falla en 3. En la Figura 28 se

observa la grafica que se obtiene de la deteccion para este caso.
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Figura 28

Deteccion de eventos VT realizada por el algoritmo VAD
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Para el proceso de test del algoritmo VAD se dispone de 180 registros, los cuales se

encuentran generados a partir de la combinacion de las diferentes sefiales LP, TC, TR, VT

aleatoriamente, al igual que en los casos anteriores la limitacion de sefiales maximo a unir en

un mismo registro es de 8, por lo tanto, se dispone de 800 microsismos que representan al 20%

de la base de datos total. Los resultados obtenidos mediante el proceso de test se muestran en

la Tabla 7, donde con el valor de BER obtenido se puede indicar que el algoritmo VAD se

equivoca en 2 sefales de un total de 1000 que se pongan a prueba. En este contexto en la

Figura 29 se presenta la deteccion exitosa para un registro de 8 microsismos.

Tabla 7

Métricas de desempefio del Algoritmo VAD

A%

P %

R%

S%

BER

99.66

99.75

99.75

99.79

0.002
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Figura 29

Deteccion de eventos aleatorios realizada por el algoritmo VAD
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Adicionalmente en detectar un total de 8 microsismos que es el mayor nimero de
eventos gue con los que se trabaja en esta investigacion, el algoritmo VAD desarrollado tarda

un tiempo de 5.929 segundos.

De igual forma, se lleva a cabo una evaluacién mediante la prueba de vectores que
contienen més de 10 eventos en una misma disposicion, como se visualiza en la Figura 30. El
propésito aqui es analizar la respuesta del algoritmo en escenarios de mayor complejidad. En
la mencionada Figura, se puede observar un vector que agrupa un total de 18 eventos
concatenados, con sefiales que se entrecruzan y superponen. En este contexto, el algoritmo
VAD enfrenta desafios, al detectar eventos de manera incorrecta debido a la dificultad en
discriminar un evento de otro. Este comportamiento es atribuible a la limitacién temporal de los

20 minutos, insuficientes para el nUmero de eventos entrelazados.
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Es fundamental resaltar que, pese a estos desafios, el algoritmo cumple con la funcion
principal, que es la de deteccion, donde se logra identificar los puntos en los cuales aparecen o

existen eventos microsismicos dentro de la sefal en su totalidad.

Figura 30

Deteccion con 18 eventos aleatorios en un mismo eje temporal
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Por lo tanto, de los 18 eventos que se ponen a prueba el algoritmo logra detectar 8, los
cuales efectivamente son microsismos, pero dado que la separacion que hay entre estos es

muy pequefia o casi nula es imposible identificados individualmente.

Interfaz grafica

Finalmente, se realiz6 una interfaz gréafica la cual tiene la funcion de detectar y clasificar
el tipo de evento microsismico, a través de un disefio visual que sea amigable para el usuario,
sencillo de utilizar y que contenga lo més indispensable, esta interfaz tiene esta disefiada
trabajar tanto con el volcan Cotopaxi y con el volcan Llaima. En la Figura 31 se visualiza el

disefio de la portada o presentacion.
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Figura 31

Interfaz Grafica

Rutas +

Presentacion
g = E )

Configuracion @ CT R AD '—/W C M{\’

Sefiales S R A S | :L; /////

Procesamie. . Volcan Llaima Volcan Cotopaxi

Historico paxi

Acerca de

+

Detection and classification of microseismic events

Deteccion: Castillo Tipantufia Edwin Alexander Clasificacion: Cachipuendo Yacelga Cesar Ariel

Ortega Norofia Oscar Ortega Tutillo Moyon Javier Alejandro
Director: Dr. Roman Lara

Colaborador: Ing. Fernando Lara

© ESPE 2023. Todos los Derechos Reservados

En la Figura 32 se presenta la ventana donde se puede realizar las configuraciones para
que la interfaz cumpla con su funcion, los parametros que se pueden elegir o modificar son: el
volcan al cual se le hace el andlisis, el tipo de detector que se desea ocupar, en este caso
tenemos el VAD desarrollado en este trabajo y otro mediante Machile Learning, también se

ingresan las rutas de en donde se encuentran los archivos y el formato.
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Figura 32

Ventana de configuracién de la interfaz gréafica
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En la pestafia que se muestra en la Figura 33 que viene a continuacion, se observa la
sefial o el registro de 20 minutos donde se encuentran mezclados varios microsismos, los
cuales seran objeto de estudio para verificar el correcto funcionamiento del detector VAD
implementado en la interfaz gréfica,

Figura 33

Ventana para visualizacion del registro de 20 minutos
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En la Figura 34 se observa la ventana en donde se realiza todo el proceso de deteccion

junto con la clasificacion de los microsismos que se pusieron a prueba, en esta seccion se

observa los eventos detectados y a que tipo pertenece, visualizacién del espectrogramay el

microsismo separado del registro total.

Figura 34

Proceso de deteccion con el algoritmo VAD
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Por ultimo, se presenta la tabla de la Figura 35 que contiene la informacién mas

relevante que se obtuvo en el proceso de la deteccidn, entre estas se encuentra, los puntos de

inicio y fin del microsismo, frecuencia, afio y mes.
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Figura 35

Tabla de los microsismos encontrados en el proceso de deteccién
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Discusion

En este trabajo se desarrollé un algoritmo que sirve para la deteccion de sefales
microsismicas con el uso de la técnica VAD, para el cual se utilizé una base de datos
provenientes del OVDAS especificamente del volcan Llaima, la base de datos difiere en el tipo
de eventos asociados a un microsismo que se analizan que en este caso son cuatro, con solo
en dos eventos iguales a los analizados en el trabajo de (Rosero Jacome, 2020) que son LP y
VT. Para lograr el éxito del algoritmo fue necesario realizar un preprocesamiento el cual como
primera etapa tiene el filtrado de las sefales tal y como lleva a cabo en (Lara et al., 2020). Con
el trabajo realizado y el algoritmo VAD desarrollado se demostré que es necesario realizar una
normalizacion de los datos proporcionados en un rango de 1 a -1, como también afiadir ruido a

ambos lados de la sefial, lo cual es de utilidad para probar la efectividad del detector.

En base a la etapa de experimentacion se logré obtener pardmetros 6ptimos que

hacen que el algoritmo tenga la mejor medida de rendimiento, especificamente exactitud,
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medida que se obtiene a partir de realizar varios experimentos y determinar el nimero de
eventos detectados correctamente, respecto al nUmero total de eventos que se analizé con el
detector para esto se consideré como evento detectado de manera incorrecta siempre y
cuando en los 5 segundos anterior al punto de inicio encontrado, aun exista presencia de un
evento microsismico el cual no fue detectado. En la Tabla 11 se muestra los pardmetros que se

determind después de la experimentacidn y con los cuales se obtuvo el mejor rendimiento.

Para obtener los valores que hagan que la exactitud del algoritmo sea la mejor, se
realiz6 una experimentacion con eventos separados, es decir se realizd cuatro bases de datos
en donde se puso a prueba solo sefales pertenecientes a un tipo de evento, con esto se
comprendia que las medidas podian mejorar con un evento pero afectar a otro, por esta razon,
con los valores que se determinan de esta experimentacion y con una nueva base de datos que
contenga todos los eventos mezclados aleatoriamente se determind los parametros con los

gue se logra el menos error en la deteccion.

Tabla 8

Parametros 6ptimos para mejorar el rendimiento

Parametros Valor anterior Valor determinado
Tamafio de la ventana 15seg 10seg
Sefial a ruido minima 12dB 8dB
Longitud del segmento 30000 muestras 40000 muestras
Solapamiento 50% 50%

Ademas, para el andlisis y la validacion del rendimiento, se establecio una base de
datos que contiene eventos que superan el limite de sefiales en un vector de 20 minutos,

establecido en 10 sefiales. En esta configuracion, los eventos se superponen, una situacion
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donde los parametros variados no permiten la identificacion clara de los puntos de inicio y
finalizacién de cada uno de estos eventos. La proximidad de los eventos dificulta la tarea, ya
gue el algoritmo VAD interpreta errbneamente una duracion extendida para los eventos, con lo

gue se llega a identificar todos los microsismos como un Unico continuo.

El trabajo llevado a cabo guarda una conexién directa con la investigacion realizada por
(Rosero Jacome, 2020). Como consecuencia, los resultados obtenidos se someten a una
comparacion con las métricas de evaluacion descritas en dicha investigacién. En primera
instancia, se observa una variacion en las bases de datos, donde solo se superponen en el
analisis dos tipos de eventos: LP y VT. Estos datos provienen especificamente del volcan

Cotopaxi y han sido proporcionados por el IGEPN.

En lo que respecta a la técnica VAD desarrollada, convergen ciertos aspectos con las
consideraciones de (Rosero Jacome, 2020), tales como el filtrado, la segmentacion y la
determinacion del solapamiento. No obstante, divergen en la normalizacion y el enfoque de
procesamiento aplicado a la salida del detector, especialmente en el contexto del andlisis de

sefiales procedentes del volcan Llaima.

En el estudio de(Rosero Jacome, 2020), se logra un nivel de exactitud del 98.4496%,
obtenido a partir del andlisis de 216 sefales microsismicas y 1190 sefiales sismicas discretas.
En contraste, el algoritmo VAD desarrollado en este proyecto logra un 99.66% de exactitud, un
valor superior. Es esencial subrayar que este mayor porcentaje de exactitud se refiere a la
deteccion. En este contexto, cabe destacar que, para fines de andlisis en este informe, se
clasifican como "no detectados" o "fallidos" aquellos microsismos que presentan segmentos de
la sefial captados de manera incompleta por el algoritmo VAD. Esta evaluacion al trabajar

especificamente TC hace que la exactitud se reduzca.
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Capitulo IV

Conclusiones

Mediante la revision de antecedentes y trabajos previos, se ha conseguido captar las
nociones esenciales que rigen el desempefio de un algoritmo VAD. Asimismo, se han
identificado las deficiencias primordiales y los parametros susceptibles de mejora. La
comprension de los tipos de sefiales o eventos empleados para la validacion ha sido una pieza
clave en este proceso. Esta comprensién abre la puerta a la exploracién de métodos
innovadores, lo que permite afrontar el desafio desde perspectivas distintas. Al evitar la
repeticion de enfoques ya utilizados, surge la oportunidad de someter a prueba técnicas
novedosas en la experimentaciéon, apuntando a elevar la precisién y enriquecer el campo de la

investigacion.

La ejecucion exitosa del algoritmo VAD desarrollado en este estudio corrobora su
capacidad para identificar sefiales microsismicas, cumpliendo su propdsito primordial. Este
logro se consigue a través de la implementacién de una base de datos mas amplia y diversa en
términos de eventos, en contraste con la metodologia de investigacion previa (Rosero Jacome,
2020). El resultado positivo obtenido valida el enfoque de estas técnicas para la deteccién de
eventos microsismicos, a pesar de la variaciéon en los rangos de frecuencia presentes en la

actividad de la vos.

Mediante la experimentacion se modificé varios parametros, entre ellos la longitud de
los segmentos para el ventaneo, el valor de SNR minimo para la deteccion y también el tamafio
de la ventana que para este trabajo se consideré de 10 seg. De la de igual se mantuvo otros

parametros como el solapamiento del 50% al igual que en el trabajo (Rosero Jacome, 2020),
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donde se logra obtener la mayor cantidad de eventos microsismicos detectados y el mejor

porcentaje de rendimiento.

El algoritmo VAD desarrollado y los resultados obtenidos respaldan un nivel de exactitud
del 99.66% con un BER del 0.002. Esta destacada eficacia proviene de la habilidad del
algoritmo para acertar o detectar la gran mayoria de los eventos sometidos a prueba, con
escasos o practicamente nulos fallos. Sin embargo, al considerar la evaluacién con eventos por
separado, en donde con TC se obtiene el rendimiento mas bajo con una exactitud del 73.35%

con un BER del 0.26, por lo gue no cumple con un nivel alto de confiabilidad.

Con los porcentajes obtenidos en este estudio se tiene espera brindar una contribucion
significativa al continuo trabajo del IGEPN en la deteccién y prevencién de eventos
microsismicos. Este aporte se enfoca en la construccion de un sistema confiable que permita
generar reportes e informes para la Secretaria General de Riesgos. Entidad que desempefia la
funcién de emitir alertas tempranas, las cuales pretender ser un papel crucial en la protecciéon

de los ciudadanos, sus bienes materiales e incluso sus vidas.

Trabajos Futuros

En el transcurso de este trabajo, se ha puesto de manifiesto una serie de etapas que
involucran la implementacion de diversos métodos, con la necesidad inherente de ajustar
pardmetros para alcanzar valores 6ptimos. En este contexto, cobra especial relevancia la
utilizacién de VAD, una técnica fundamental en este dominio. A pesar de que en la actualidad
las nuevas corrientes, como el Machine Learning y el Deep Learning, han ganado prominencia,
es esencial reconocer que el VAD, si bien podria considerarse "antiguo”, no ha perdido en
absoluto su eficacia en la deteccion. De hecho, su papel como pionero en la identificacion de
sefiales significativas sigue siendo crucial y forma un pilar sélido en el proceso de mejora

continua y optimizacion de sistemas mas modernos.
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Se propone trabajar modificando el vector de ruido generado Ns, es decir generandolo
de otra manera y teniendo en cuenta otras consideraciones como la amplitud, variar la longitud
de este y realizar experimentos, lo cual hara que tome segmentos mas grandes y mediante
esto elegir los nuevos valores SNRmin Umbrales, donde se encuentre mejores resultados que

los obtenidos en esta investigacion.

Otra propuesta del trabajo futuro se centra en la expansion de la base de datos,
enfocandose en eventos mas numerosos y especificamente vinculados al volcan Cotopaxi. El
énfasis se depositara en los eventos TR y TC, que se han mostrado como desafios dentro del
algoritmo actual. Ademas, se contempla el andlisis de un conjunto de sefales ain mas amplio,
para superar las restricciones actuales y sumergiéndose en un rango mas profundo de
experimentacion. Este enfoque no solo profundizara nuestra comprension de los matices del
proceso, sino que también promovera el desarrollo de soluciones mas efectivas y refinadas en

la deteccidn de microsismos en contextos volcanicos.
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