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RESUMEN

Se presenta un estudio de deteccion y caracterizacion de eventos sismicos del tipo volcano tecténicos y
largo periodo de registros sismicos generados por el volcdn Cotopaxi. La estructura secuencial de
deteccidn propuesta permite en un registro sismico maximizar la probabilidad de presencia de un
evento y minimizar la ausencia de este. La deteccion se la realiza en el dominio del tiempo en cuasi
tiempo real manteniendo una tasa constante de falsa alarma para posteriormente realizar un estudio del
contenido espectral de los eventos mediante el uso de estimadores espectrales clasicos como el
periodograma y paramétricos como el método de maxima entropia de Burg, logrando asi, categorizar a
los eventos detectados como volcano tecténicos, largo periodo y otros cuando no poseen
caracteristicas pertenecientes a los otros dos tipos como son los rayos.

Palabras clave: Deteccion de eventos sismicos, test de hip6tesis binaria, sefiales sismo-volcanicas.

ABSTRACT

A study of the detection and characterization of volcano-tectonic seismic type of events, using a long
period of records of the Cotopaxi volcano, is presented. The sequential detection structure, proposed as
part of this work, allows maximizing the likelihood of the presence of an event and minimizes the
absence of this from a seismic record. The detection is performed in the near real time domain,
maintaining a constant false alarm rate, enabling in a later stage a more detailed study of the spectral
content of the events using classical spectral estimators such as the periodogram and the parametric
maximum entropy method by Burg. The approach enabled to categorize phenomenon detected as
volcano-tectonic from a long record of observations which even include activities of non-tectonic
origin, such as the other two types of lightning.

Keywords: Event detection, binary hypothesis test, volcanic seismic signals.

1. INTRODUCCION

La actividad sismica de origen volcanica permite estudiar patrones de comportamientos en etapas de
erupcion o en cambios de nivel de actividad sismica. La actividad sismo-volcanica es particular y
propia en cada volcan, sin embargo se han definido 4 categorias de clasificacién de eventos o
comportamientos sismicos de acuerdo a su desarrollo en el dominio del tiempo, frecuencia y fuente de
origen. Estos tipos de eventos son: Largo Periodo (LP), tremores (TRE), hibridos (HYB) y volcano
tectonicos (VT), (Viracucha & Bastida, 2013). Segun estos autores un incremento de eventos del tipo
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VT para el caso del volcan Cotopaxi conlleva a un aumento de actividad volcanica la misma que
puede preceder a una erupcién. Estas conductas propias de cada volcan permiten estimar futuros
eventos, y es por esta razon, que una extraccion de las caracteristicas mas relevantes de los eventos
sismicos es necesaria para accionar o crear estrategias de prevencion ante catastrofes de esta indole.

El estudio del comportamiento sismo volcanico requiere de un procesamiento y tratamiento
minucioso de estas sefiales que son obtenidas por medio de los instrumentos de medida y que como
inconveniente mas grande suman a su respuesta sefiales no deseadas como ruido interfiriendo en el
andlisis. Se adiciona también a este inconveniente la gran cantidad de informacion que se debe
analizar para la deteccion e identificacion de eventos sismo-volcanicos.

Para la deteccion de estos eventos en el dominio del tiempo, la técnica STA/LTA (Short Term
Average to Long Term Average) ha sido una de las mas usadas (Sharma et al., 2010). En el presente
estudio se propone una deteccion, que previamente ha sido usada en aplicaciones de radar, basada en
una hipdtesis de test binaria y que busca una tasa falsa alarma constante. Se pretende determinar en la
investigacion si la técnica de deteccidn propuesta presenta una buena tasa de deteccion de eventos.

Herramientas de calculo como el periodograma y el correlograma basados en la transformada de
Fourier son técnicas ampliamente usadas en el reconociendo de patrones sismicos, estas son técnicas
gue han permitido obtener caracteristicas importantes del contenido espectral de estas sefiales. A estas
técnicas se suman otras bajo criterios de modelos estocasticos autoregresivos, procesos gaussianos, y
diversas representaciones usando la transformada de wavelet, espectrogramas, entre otros procesos
(Agudelo, 2008; Alvarez et al., 2007). Otro método de estudio empleando en las sefiales sismicas y
gue ha presentado un poder resolutivo sobre los métodos tradicionales ha sido el Método de Méaxima
Entropia (Smyle et al., 1973; Anderson, 1974; Burg, 1975; Ulrych & Bishop, 1975; Fuenzalida 1980).

En el estudio propuesto se analizan las técnicas del periodograma con la modificacion de Welch y
el método de méaxima entropia de Burg para determinar caracteristicas de contenido espectral de los
eventos sismicos de interés detectados y poder definir que estimador en nuestro estudio presenta mejor
desempefio en la clasificacion y caracterizacion.

2. METODOLOGIA

El estudio es desarrollado mediante el analisis tiempo-frecuencia, utilizando técnicas de deteccion de
eventos de interés y estimadores espectrales clasicos y paramétricos. Se busca con estas técnicas
determinar un blogue de procesamiento y deteccion de eventos a lo largo de un registro sismico para
posteriormente clasificar y caracterizar a los eventos detectados como LP, VT o como otros en los que
se incluyen a las sefiales captadas por los sensores que se producen por rayos que son datos también
inmersos en las mediciones sismicas, para esto se plantean 3 etapas fundamentales de analisis:
a) Etapa de deteccion; b) Etapa de caracterizacion espectral; y ¢) Etapa de andlisis de resultados.

Los registros de sefiales sismicas estudiados en la investigacion presente, han sido proporcionados
por el Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN), la frecuencia de muestreo de
los registros es de 100 Hz, y cada registro tiene una duracion aproximada de 1200 segundos.

3. ETAPA DE DETECCION

La etapa de deteccién se centra en determinar a lo largo de un registro sismico donde existe la
presencia de un evento sefialando su origen y fin, con este propdsito se desarrollan diversas fases que
se describen a continuacion.
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3.1. Definicion de intervalos de observacion

Las sefiales sismicas son fendbmenos considerados como procesos estocasticos, sin embargo se puede
considerar a estas sefiales como procesos localmente estacionarios si su analisis se hace mediante
intervalos de observacion (Haykin, 1996). Es asi que en el andlisis presentado, cada registro es
procesado a través de ventanas que se deslizan a lo largo del registro, con un traslapamiento u
overlapping entre cada ventana. La longitud de la ventana deslizante (nimero de muestras por
ventana) debe ser lo suficientemente corta para asegurar la estacionariedad local de la sefial dentro de
la ventana, pero no tan corta para afectar a la fiabilidad de los estimadores. El costo computacional
también depende de la eleccion correcta de estos parametros (Jaramillo et al., 2014).

3.2. Etapa de procesamiento

La etapa de procesamiento considera las siguientes actividades: a) retiro del valor medio de cada
ventana; b) célculo de la funcion de autocorrelacion; c) definicion del procesador de deteccion; d)
normalizacion en linea; e) normalizacion adaptativa; y f) procesador CFAR.

Retiro de valor medio de cada ventana
Para obtener una sefial con media igual a cero se extrae la media de cada ventana.

Calculo de la funcién de autocorrelacion

Con el proposito de determinar una deteccion de eventos se analiza la funcion de autocorrelacion con
atrasos r(0) y r(1) , siguiendo el procesador propuesto por Leon & Zelenovsky (1993) y Kay (1982), el
cual se describe mediante la Ec. (1): donde y son las muestras del registro sismico, N es el nimero
muestras por ventana deslizante y k son los posibles atrasos para cada ventana.

Analizando r(0), atraso k = 0, se obtiene el valor cuadratico medio, correspondiente a la potencia
promedio de la ventana

1 n—-N+1
rm =5 ). YOyE-h, )
i=n
0<k<N-1

1 cp1
Yo

Cplmax

' Cplmin

Minimo

- Fase 1
D Fase 2
- Fase 3

Figura 1. Diagrama de bloques del procesador de deteccién.
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Definicion del procesador de deteccién

Mediante el manejo de un test de hipétesis binario donde H, representa la sefial de ruido y H;
representa la sefial de interés méas sefial de ruido, se presenta un procesador de deteccion basado en la
funcidn de autocorrelacion de atrasos 0 y 1y en un procesador con una tasa de falsa alarma constante
(CFAR Constant False Alarm Rate). El procesador de deteccion se lo ilustra en la Fig. 1.

En la primera fase del detector la rama superior corresponde a H; , mientras que la rama inferior
a Hy la misma que puede ser igualada a la componente de ruido. La rama inferior ademas controla la
potencia del ruido en la sefial de manera similar al mapa de cluter en el procesamiento de sefiales de
radar (Van Trees et al., 2013). En la segunda fase del detector se presentan varias relaciones entre los
pardmetros r(0) y r(1) que permitiran maximizar la presencia de eventos. La fase 3 del procesador que
el propdsito de conseguir una tasa de falsa alarma constante. Las relaciones entre r(0) y r(1) y el
procesador CFAR se describen en la siguientes etapas de procesamiento.

Normalizacion en linea

Como se observa en el procesador los parametros r(0) y r(1) se obtienen de manera paralela, un r(0) y
un r(1) respectivo para cada ventana deslizante, creandose igual nimero de parametros.

{r(01 ,7(0)2,7(0)s - (O Wymranasyyrny
{T(l)l ,T(1)2 ,T(1)3 ""T(l)NventanaSmta[ }

El nimero de estos parametros calculados es igual al nimero total de ventanas que se deben
deslizar para abarcar todas las muestras del registro sismico. Los valores r(0) y r(1) obtenidos de las
ramas superiores e inferiores del procesador permiten calcular un coeficiente normalizado de

correlacion p, definido por la Ec. (2).
_r(y
STON 2
u={123.... Nvenmnastoml}

Debida a la relacién que se da entre r(1) y r(0) correspondiente a la misma ventana, esta
normalizacién se ha denominado normalizacion en linea.

a) Normalizacion en linea minima: Se plantea otra relacion entre la autocorrelacion r(1) y el
valor minimo de todos los parametros r(0).

r(1),

plminu - min (r(o)) 3)
u={123.. --Nventanasmml}

De esta manera se relaciona la sefial de interés de deteccion, H;, del procesador con el valor
mas pequefio de la hipdtesis H,,.

b) Normalizacién en linea maxima: Continuando con la normalizacion anterior se define en este
caso una relacién de coeficientes de autocorrelacion entre r(1) y el valor maximo de todos los
parametros r(0), con el fin de definir la relacién que permita determinar la mejor deteccién de
eventos a lo largo de un registro sismico, Ec. (4).
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r(1)y
max (r(0))

u={123.... Nyentanas,orar}

plmaxu -

4)

La deteccién de eventos sismicos bajo las normalizaciones en linea propuestas se presenta en la
Fig. 2.

Normalizacion adaptativa

Como un proceso comparativo se presenta ademas una normalizacién adaptiva que no esta
incorporada en el procesador de deteccion de la Fig. 1. En esta normalizacién se define otra
autocorrelacion r(0) denominada r,4(0) pero se mantiene r(1) anteriormente obtenida. El célculo se
presenta en la Ec. (5).

_ r(1),
P1adu ™ 1 (0)
u={123.. --Nventanastotal} 5)
j=1{123.... Nventanastomu}

Nventanastoml > Nventanastomu

Para el célculo r,q(0) se definen nuevos intervalos de observacion, ventanas deslizantes con un
nimero de muestras por ventana diferente al proceso anterior y sin overlapping. De esta manera se
obtiene un numero total de parametros de r,4(0) diferente al de r(1) , provocando que r,4q(0) se
deslice a lo largo de r(1) de manera adaptativa.

a) Normalizacion adaptiva minima: En esta normalizacion también se relaciona r(1) con valores
minimos y maximos de r,4(0), para el caso de valores minimos se tiene:

O
pl_adminu min (rq4(0))
u= {1,2,3 --Nventanasmtal} 6)

b) Normalizacion adaptiva maxima: Esta normalizacion relaciona la autocorrelacion r(1) con el
maximo r,4(0), segun Ec. (7):

_ "M
p1_adminu max (ryq(0))

(7)
u={123.... Nventanaswml}

Bajo la normalizacién adaptativa se hace una deteccion de eventos sismicos expuestos en la
Fig. 3.

Procesador CFAR

Esta basado en algoritmos adaptativos usados en procesadores de sefiales de radar. Se ha adaptado la
deteccion de blancos de los sistemas de radar a la deteccion de eventos sismicos en la investigacion.
La deteccion consiste en estimar un ruido de fondo alrededor de cada una de las muestras obtenidas de
las normalizaciones en linea y adaptativas.
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El estudio se realiza muestra por muestra, para esto se calcula la potencia de un conjunto de
muestras ubicadas a la derecha e izquierda de la muestra actual en estudio e ignorando las muestras
inmediatamente adyacentes.

La potencia calculada del conjunto derecho e izquierdo a la muestra de estudio es promediada y
restada de la potencia de la muestra actual en la Ec. (8).

—m-1 , k .
ot emyla@? + X la@]?

2k

(8)

Cony = a(n) —

donde m es el nimero de muestras inmediatamente adyacentes a la muestra de estudio, k el nimero de
muestras ubicadas a la derecha o izquierda de la muestra en estudio, a representa la sefial de
normalizacién que puede Ser p1, Pimax » Pimin » , 'y C es el resultado del

procesamiento CFAR que puede ser:

Cp; cuando aes p;
Cpimax cuando aes pPimax
Cpimin cuando aes pimin
Cpiaqa cuandoaes pPiqa

Cpladmax cuando a es P1admax
Cpladmin cuando a es P1admin

Este resultado nos permite corroborar las detecciones obtenidas mediante las normalizaciones en
linea y adaptativa, los resultados de deteccion del procesador CFAR se muestran en la Fig. 4 para
normalizaciones en linea y en la Fig. 5 para normalizaciones adaptativas.

p 1.ad'’ p 1_ad_max op 1_ad_min

3.3.  Resultados de deteccion
En la Figura 2a se observa la sefial sismica que se va a estudiar como ejemplo, esta sefial tiene una
duracion de 1200 segundos con una longitud Nyyestras_total_registro 19Ual 120.000 muestras. Las
figuras posteriores 2b, 2c y 2d son resultado de los procesamientos en ventanas con N = 512 muestras
y un overlapping = 1.

01, Pimax Y Pimin S€ Presentan en las Figs. 2b, 2c y 2d respectivamente. De igual manera se
presentan los resultados para una normalizacion adaptativa en la Fig. 3.

Los resultados graficos obtenidos de las normalizaciones en linea y adaptativas muestran que
existen zonas de mayor amplitud, las mismas que se asocian con la presencia de un evento, esto se
observa en las Figs. 2b, 2c, 2d, 3b, 3c y 3d. Las normalizaciones en linea evidencian que para
P1max (F19: 2€), Y p; i, (Fig. 2d), existe una deteccion de zonas mas evidente que a través de p, (Fig.
2b), es asi .que.plm‘,le y P1min maximizan la presencm de e\{e:ntos y mlnlmlz_an Ia, ausengla dg estos. En
las normalizaciones adaptativas sucede lo mismo, la deteccidn de zonas de interés es mas evidente con
P1 admax Y P1 admin: LOS dos métodos de normalizacion presentan similitud en sus resultados, sin
embargo la deteccion de zonas mediante p, _ , presenta menos picos de falsas alarmas de presencia de
eventos que p, , y en cuento a normalizaciones maximas y minimas, los coeficientes p, ., ..y

P1 ad min maximizan mejor la presencia de un evento que los coeficientes p1max O P1min-

La Figura 4 presenta los resultados de deteccion después del procesador CFAR para las
normalizaciones en linea y la Fig. 5 presenta los resultados para las normalizaciones adaptativas. Con
estas figuras se puede corroborar los resultados de deteccidn que anteriormente fueron obtenidos con
las normalizaciones en linea y adaptativas. De igual manera Cp, _  (Fig. 4b), Cp, . (Fig. 4c),
(Fig. 5b) ¥ Cp, Lqmin (Fig- 5¢) presentan mejores resultados de deteccion que C ply
Figs. 4a y 5a respectivamente.

Cpl admax
Cp1:;1dmin !
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Registro Sismico
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Sefial Normalizada p1min
1500 T
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Figura 2. Resultados de proceso de
Normalizacion en Linea con overlapping =1y
nimero de muestras por ventana deslizante

N =512.

(a) Registro sismico de ejemplo sin ningln
previo procesamiento,

Sefiales de deteccidn de zonas que maximizan
la presencia de eventos mediante:

(b)Senal de normalizacion pl.
(c) Sefal de normalizacion pqmax
(d) Sefial de normalizacion p1min
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Registro Sismico
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1 Normalizacion Adaptativa p1ad
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(d)
Figura 3. Resultados de proceso de
Normalizacion Adaptativa con ventanas sin
overlapping y con un nimero de muestras por
ventana N_ad = 3000,

(@) Mismo registro sismico usado en Fig. 5a sin
ningln previo procesamiento,

Sefales de deteccion de zonas que maximizan la
presencia de eventos mediante:

(b) Sefial de normalizacion py ,q
(c) Sefial de normalizacion p;1 admax
(d) Sefial de normalizacion p;_admin
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Cp1

#ventanas

x 10
(a)
Cp1max
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1
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#ventanas x 10"
(b)
x 10” Cp1min
5 .
0 +
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#ventanas X 104
(©

Figura 4. Resultados de deteccién de zonas que
maximizan la presencia de eventos mediante el
procesador CFAR después del procesamiento de
las sefiales de normalizaciones en linea:

(a) Senfal de Cp1 obtenida del procesamiento de
pl

(b)Sefial de Cpq1max Obtenida del procesamiento
de P1max

(c)Sefial de Cp1min Obtenida del procesamiento
de P1min

0.04

-0.04

Cpilad
1 | | -
0 | } wt I +
5} ‘ : 4
0 2 4 6 8 10 12
#ventanas x 104
(a)
Cp1maxad
0.02} u R
o]
-0.02} Y B
0 2 2 6 8 10 12
#ventanas x 104
(b)
x 10" Cp1minad
4 T
2_
0 &
221
) 2 4 6 8 10 12
#ventanas x 10°
(©)

Figura 5. Resultados de deteccion de zonas que
maximizan la presencia de eventos mediante el
procesador CFAR después del procesamiento de
las sefiales de normalizaciones adaptativas:

(a) Sefial de Cpq ,q Obtenida del procesamiento
de pl_ad

(b) Senal de Cpq aamax Obtenida del
procesamiento de p; admax

(c) Senal de Cpy agminObtenida del
procesamiento de Py admin

Para ejemplificar la identificacion de zonas de deteccién de eventos se escoge la normalizacion
P1 admin Y CP1admin Y S€ las presenta en la Fig. 6 donde se recalcan zonas de interés para el registro
sismico en estudio.
Las zonas de deteccién que resultan del registro analizado son:
Rango de Ventanas  Duracién [segundos]

Zonal: [34770 - 41800] = 69.9769
Zona2: [87330 - 89650] =» 23.0934
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Para determinar el tiempo de duracion de cada zona se necesita una conversion de nimero de
ventana a himero de muestra y luego a su equivalente en tiempo, sabiendo que cada registro tiene una
duracion de 1200 segundos.

Normalizacion Adaptativa p1admin

1500 T T T
1000 : : : B
5001 : : : o =
0 3 .
500 S S, (ST ! T AP |
_ i i i i i
10000 2 4 6 8 10 12
# ventana x104
4x 104 Cpiminad
T T 1 T
2 : —
0 i
Y I B0 N I 2 N R E—— ]
-4 i i i | i
0 2 4 6 8 10 12
#ventanas x104

Figura 6. Sefial de deteccion mediante normalizacion adaptativa py aamin Y Mediante Cpy admin- S€
presentan 2 zonas de deteccidn, zona 1 izquierda (verde) y zona 2 derecha (azul). Las zonas se ubican
en las dos sefiales en el mismo rango de ventanas, corroborando la deteccidn de eventos en la sefial
sismica de ejemplo.

4. ETAPA DE CARACTERIZACION ESPECTRAL

Se realiza un estudio sobre el contenido espectral de los eventos de interés de la sefial sismica
utilizando el estimador clasico del periodograma y una estimacion paramétrica de la densidad espectral
de potencia (PSD) a través del método de Maxima entropia de Burg.

4.1. Periodograma

Para generar una estimacion espectral del conjunto de muestras, se utiliza la transformada discreta de
Fourier. Se estima la PSD, por el método del periodograma de Welch (Marple, 1987) definido por la
Ec. (9):

N-1 2

Z y[n]exp (—j2xnfnT)

n=0

T

® =1

(9)

4.2. Maxima Entropia de Burg

La estimacion de la PSD autoregresiva es realizada por el método de maxima entropia de Burg, con el
fin de mejorar la resolucion espectral.

Para una estimacion paramétrica de la PSD se usa un modelo autoregresivo (AR) (Marple, 1987).
La eleccion del orden del modelo se lo hace bajo el criterio de la teoria de informacion de Akaike
(AIC) (Akaike, 1974) y de Rissanen con la teoria MDL (minimum-description length) (Rissanen,
1983). Bajo estos dos método se llegd a definir que el orden del modelo AR es 7 como se explica en
(Jaramillo et al., 2014).
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Se define la PSD de un modelo autoregresivo y del método de méxima entropia mediante:

1

Suem (f) =
MEM |1+ XM ax e‘fZ”fkT|2 (10)

5. ETAPA DE ANALISIS DE RESULTADOS

En la primera etapa se logré distinguir zonas de deteccion de eventos, como se observo en Fig. 6, y se
determinaron 2 zonas de interés. Se procede hacer el andlisis espectral de cada una de las zonas
observadas mediante graficas de la PSD en Fig. 7.

Periodograma o° S Burg DSP
25 %1 25 6000
5500
20 9 20 5000
8 4500
- — 4000
N 7 N
I 15 T 15 3500
o 6 «
£ £ 3000
< 5 s
3 10 " 8 10 2500
- - 2000
" 1500
2 1000
1 500
3.6 3.8 4 3.6 3.8 4
# Ventana X 10—" # Ventana X 104
Periodograma DS)F{JOA; S Burg DSP
12
110
~ ~ F 470
z z
© B o L 460
(8] (8]
= =
2 g L 450
o 16 o
o o
[T {28
4
2
o 8.75 8.8 8.85 8.9 8.95 8.75 8.8 8.85 8.9 8.95
# Ventana X 10" # Ventana % 104

Figura 7. Densidad espectral de potencia, DSP, mediante el método del periodograma (izquierda) y de
Maéaxima Entropia de Burg (derecha) con una presentacion plana donde el eje horizontal representa el
namero de ventanas donde se ubican las zonas detectadas en la primera etapa, el eje vertical representa
la frecuencia y la gama de colores la intensidad de DSP para la zona 1 (a); y para la zona 2 (b).

Los resultados obtenidos permiten definir un rango de frecuencias de la concentracion de
densidad espectral de potencia para las zonas detectadas. Para el caso de la zona 1 se puede observar
gue la mayor concentracion de potencia se centra en 3.125 Hz y que su contenido espectral esté en el
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rango menor a los 10 Hz, para la zona 2 el rango es menor a los 20 Hz con un pico de mayor
concentracién de potencia en los 6 Hz. Estos resultados se observan bajo los dos método sin embargo
con el método de maxima entropia obtenemos resultados con menos picos falsos obteniendo una
mayor claridad la evolucion del contenido espectral.

6. RESULTADOS

Para probar los algoritmos propuestos se analizaron un conjunto de datos sismicos de la red de
monitoreo sismoldgico del VVolcan Cotopaxi proporcionados por el IGEPN, los mismos que contienen
informacidn sobre el tipo de evento que se ha producido en cada registro, y en que instante de tiempo.
Con esta informacidn se graficaron los contenidos espectrales de eventos tipo LP presentados en Fig. 8
y VT en Fig. 9.

Observando los resultados graficos segun las etiquetas de eventos del IGEPN, se tiene que para
comportamientos LP la evolucién del contenido espectral estd en un rango menor a los 10 Hz y con
una frecuencia de 3.15 Hz de mayor concentracién. Para el caso de los VT el contenido espectral
evoluciona principalmente en frecuencias menores a 20 Hz con una frecuencia de mayor
concentracién aproximadamente de 6 HZ.

S Burg S Burg DSP

100 -
80

60

Frecuencia [Hz]

DSP

40-

20-

T — —
40 60 4.8 # ventana

3 5
Frecuencia [Hz] # Ventana x 10"

Figura 8. Ejemplo gréafico de la densidad espectral de potencia para un evento tipo LP utilizando el
método de Maxima Entropia de Burg. Representacion de 3 dimensiones izquierda y representacion 2
dimensiones derecha. El contenido espectral se desarrolla menor a los 10 Hz.
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Figura 9. Ejemplo grafico de la densidad espectral de potencia para un evento tipo VT utilizando el
método de Maxima Entropia de Burg. Representacion de 3 dimensiones izquierda y representacion 2
dimensiones derecha. El contenido espectral se desarrolla menor a los 20 Hz.
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Con esta informacion se plantean 3 hipotesis de clasificacion para las zonas que pueden ser
detectadas en los registros sismicos.

H1 =>» Volcano Tectonico
H2 =>» Largo Periodo
H3 =» Rayos u Otros eventos

Comparando las gréficas de evolucion del contenido espectral para eventos LP y VT enunciados
por el IGEPN, y las de las zonas encontradas en el registro sismico de ejemplo, se clasificaria a estas
zonas del registro como:

Zonal=>» H2 =Lp
Zona2=>» H1 =VT

7. CONCLUSIONES

La primera etapa de analisis propuesta en el trabajo permite estudiar el desarrollo de la sefial sismica
en el dominio del tiempo en condiciones de estacionariedad local. Se presentaron un total de 12
detectores de los cuales 8 se basaron en normalizaciones con maximos y minimos y que presentaron
los mejores resultados de deteccion, los otros 4 detectores presentaron picos de falsas alarmas de
deteccion. Mediante los 8 procesadores de mejor desempefio se consigue maximizar la presencia de un
evento de interés y minimizar la ausencia de este, determinando que la deteccion propuesta,
ampliamente usada en aplicaciones de sistemas de radar, presenta buenos resultados en la deteccion de
eventos sismo-volcanicos.

Bajo el analisis espectral autoregresivo se consiguen caracteristicas del contenido espectral, como
son el rango de frecuencias de evolucion y la frecuencia que presenta mayor concentracion de
potencia. Se consigue similares resultados con el método del periodograma, sin embargo mediante el
método de maxima entropia de Burg se consigue una mejor resolucion.

Los métodos analizados permiten obtener caracteristicas de evolucion de los eventos de interés en
el dominio de la frecuencia. Bajo estos métodos se determina que los eventos del tipo LP se
desarrollan en frecuencias menores a los 10 Hz. Para el caso de los VT, estos tienen una evolucion
considerada entre los 0 y los 20 Hz. Se estudiaron ademas otros registros que presentaban detecciones
de zonas que no involucraban ni LP ni VT, ubicando a estas zonas en la hipétesis de rayos u otros, su
evolucidn se centrd entre 15y 35 Hz.

En futuros trabajos se buscara mejorar la tasa de falsa alarma en la deteccidn de eventos mediante
el uso de un procesador blanqueador (predictor adaptativo) y un procesador basado en la razon de
verosimilitud o procesador Bayesiano que detecte un proceso gaussiano de interés (sefial sismica) en la
presencia de ruido blanco y ruido colorido gaussiano.
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