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RESUMEN

Ecuador es un pais que cuenta con muchos volcanes activos, entre ellos el Cotopaxi, cuya
erupcion podria ocasionar danos irreparables como la pérdida de vidas humanas, asi como
también problemas ambientales, econdmicos y sociales entre otros; por ello el estudio de
senales sismicas volcanicas para la prevenciéon es de suma importancia, siendo una limi-

tante la cantidad de datos originales que se tienen.

El presente trabajo utiliza un modelo cGAN para generar nuevas sefiales sismicas volcani-
cas del tipo VT y LP. Este modelo fue desarrollado en la libreria Pytorch para Python y se
entreno con la base de datos publica del IGEPN. Las sefiales generadas fueron comparadas
con las sefales originales mediante la métrica FID, llegando a tener un valor aceptable para
este tipo de sefales y siendo estas similares a las originales tanto en el dominio del tiempo

como en el de la frecuencia.

PALABRAS CLAVE: Aprendizaje automatico, Redes Generativas, GAN, cGAN, Senales

Sismicas Volcanicas.
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ABSTRACT

Ecuador is a country that has many active volcanoes, including Cotopaxi, whose eruption
could cause irreparable damage such as loss of human life, as well as environmental, eco-
nomic and social problems, among others; For this reason, the study of volcanic seismic
signals for prevention is of the utmost importance, but the amount of original data available

is a limitation.

The present work uses a cGAN model to generate new volcanic seismic signals of the type
VT and LP. This model was developed in the Pytorch library for Python and was trained with
the IGEPN public database. The generated signals were compared with the original signals
using the FID metric, reaching an acceptable value for this type of signals and being similar

to the original ones both in the time domain and in the frequency domain.

KEYWORDS: Machine Learning, Generative Networks, GAN, cGAN, Volcanic Seismic Sig-

nals.
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1. INTRODUCCION

El estudio de las sefiales percibidas de la actividad sismica y micro-sismica de un volcan
es de gran importancia, ya que, a través del analisis de éstas, se podria detectar y predecir
a tiempo posibles desastres naturales. En estas sefales se reflejan la actividad interna del
volcan, como lo son el movimiento de fluidos y la interaccion de estos con roca sélida [f].
Debido a la gran cantidad de datos que se extraen del monitoreo de los volcanes un analisis
clasico ya no es efectivo y por eso se requieren de métodos que puedan analizar o procesar

gran cantidad de datos a la vez para sacar todo el provecho que se pueda de estos.

En el pais el Instituto Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN) es el encargado
de la monitorizacion y recoleccion de datos micro-sismicos de los distintos volcanes del

Ecuador.

Uno de los volcanes al cual el IGEPN monitoriza con mas ahinco es el volcan Cotopaxi de-
bido a que presenta actualmente actividad y en el supuesto caso de una erupcién causaria
en primer lugar lahares debido a que el volcan tiene una cobertura glaciar. Estos lahares
podrian presentar un riesgo a poblaciones aledanas. Ademas, debido a la ubicacién geogra-
fica del volcan en el centro del pais podria ocasionar problemas socioeconémicos en caso

de erupcion [2,3].

Los sensores utilizados por el IGEPN en la recoleccion de los datos del volcan Cotopaxi
registran varios tipos de eventos micro-sismicos. Los que son mas comunes e importantes

para su estudio son los siguientes:

e Sismo VT (Volcano-Tectonic)
e Sismo LP (Long Period)

El flujo de datos recolectado por los sensores que monitorean el volcan Cotopaxi del IGEPN
son almacenados y procesados de la siguiente forma. Primero se realiza la deteccién de un
evento sismico de una forma semiautomatica [4]. Luego la clasificacion, es decir determinar
qué tipo de evento microsismico se trata, de los eventos detectados, lo realiza manualmen-
te un experto en vulcanologia [§]. El analisis y clasificacidon de las sefiales obtenidas de los
eventos micro-sismicos en la actualidad lo realizan los especialistas vulcanélogos de mane-
ra manual o semiautomatica lo cual demanda mucho tiempo. Ademas, las sefales obtenidas
de los sismografos deben ser procesadas con antelacion para su estudio, incrementando

aun mas el tiempo.



Esta actividad toma una cantidad considerable de tiempo, ademas de que requiere un ex-
perto en vulcanologia para analizar los datos, lo cual limita el procesamiento y estudio de

las sefales o la deteccion temprana de posibles desastres naturales [2].

Por esta razon la necesidad de algoritmos de Aprendizaje de Maquina que permitan auto-
matizar todo este proceso de clasificacion, y por ello conseguir una prediccion mas rapida

de cualquier desastre natural.

Es posible con las arquitecturas de aprendizaje de maquina disponibles crear un buen clasi-
ficador de estas sefales micro-sismicas pero para ello se necesitan gran cantidad de datos
para entrenar estas arquitecturas, al menos en el orden de las mil observaciones [6]. El
problema consiste en que en este caso no se dispone de una base de datos tan amplia ya
que a pesar de que se tiene una gran cantidad de datos sin procesar, los eventos que son
de interés no ocurren con frecuencia y por ello se genera un desbalance en los datos de

entrada que afectan a un sistema de clasificacién que se intente hacer con estos datos.

En este contexto, el problema de tener una base de datos con pocos eventos micro-sismicos
de interés se puede solucionar mediante la generacién de las sefiales artificiales. Para ello
se implementara una arquitectura de aprendizaje de maquina llamada red generativa ad-
versaria condicional (cGAN) [7] a la cual se la entrena con las pocas senales reales que

disponemos y puede ser capaz tanto de generar eventos micro-sismicos VT cémo LP.

Generar nuevos eventos permitira crear nuevas arquitecturas de aprendizaje de maquina
que ayudara al IGEPN a la deteccidn, clasificacion y estudio de los distintos eventos micro-
sismicos volcanicos. Con lo cual los distintos expertos del IGEPN podrian dedicarse a otras
investigaciones y dejar el procesamiento manual de estas senales. Finalmente, estos algo-
ritmos podrian ayudar, a expertos en vulcanologia, a la deteccién temprana de erupciones
volcanicas y ejecutar un plan de contingencia oportuno. En caso de persistir el problema
los investigadores vulcanologicos deberan seguir clasificando las sefiales micro-sismicas
vulcanolégicas manualmente y de esta manera no podrian dedicarse a tiempo completo un

estudio mas detallado de las senales ya clasificadas.

1.1. Objetivo general

Generar sefiales volcanicas artificiales del tipo VT (Volcano-Tectonic) y LP (Long Period)

usando un modelo cGAN (Conditional Generative Adversarial Network).
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1.2. Objetivos especificos

Analizar los modelos de aprendizaje automatico relacionadas con la generacién de

senales.

Analizar las caracteristicas de las sefiales micro-sismicas volcanicas y sus tipos.

Entrenar una arquitectura cGAN (Red generativa adversaria condicional) para generar

sefales micro-sismicas a partir de una base de datos del volcan Cotopaxi.

Evaluar la calidad de las sefales generadas a través de un algoritmo evaluador cono-

cido como Fréchet Distance (FD) que compare las sefiales generadas con las reales.

1.3. Alcance

Se disefiara y entregara una arquitectura conocida como cGAN(Red generativa adversaria
condicional), esta arquitectura, mostrada en la figura [I.1, de redes neuronales esta confor-
mada por 2 redes compitiendo entre ellas en un juego de suma cero. La primera red llamada
red generadora se encarga de generar una sefal nueva. La segunda red neuronal se llama
red discriminadora y se encarga de determinar si una sefial de entrada es un ejemplo real
o si esta es generada por la red generadora. Finalmente, a cada una de estas redes se le
ingresa una etiqueta externa que contiene informacién del tipo de sefial micro-sismica y dis-
tinguira entre los dos eventos (VT y LP). De esta manera una Unica arquitectura generara

ambos tipos de eventos. [[7]
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Figura 1.1: Arquitectura de un modelo cGAN.

El entrenamiento de esta arquitectura consiste en pasar por la red discriminadora alterna-

damente tanto sefales reales como generadas, intentando la red generadora engafiar a
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la discriminadora. Al tener esta ‘competencia’ el modelo convergera a un punto en el que
pueda generar sefales sismicas de las mismas caracteristicas de una real del conjunto de

datos del entrenamiento.

La arquitectura cGAN sera desarrollada en el lenguaje de programacion Python con la biblio-
teca Pytorch. Esta red generara nuevos ejemplos de eventos micro-sismicos volcanicos del
tipo VT (Volcano Tectonic) y LP (Long Period) y se entrenara con una base de datos publi-
ca del volcan Cotopaxi disponible en el trabajo “ESeismic: Towards an Ecuadorian volcano

seismic repository” [8].

Al construir y evaluar el modelo se lo hara con los siguientes elementos:

e Base de datos: Para entrenar estos modelos se utilizara la base de datos publica
proporcionada por el IGEPN la cual fue recopilada y procesada en el trabajo “ESeismic:
Towards an Ecuadorian volcano seismic repository” [8]. La base consta de 4 tipos de

eventos, pero solo se tomara en cuenta los que corresponden a eventos VT y LP.

e Entorno y lenguaje de programacién: El lenguaje de programacion que se utiliza-
ra en el desarrollo del proyecto es Python, en particular se utilizara la biblioteca de
software libre Pytorch. La cual esta disefiada para ayudar a crear arquitecturas de
aprendizaje automatico [9].

En lo referente al entorno de programacién, debido al alto uso computacional que
supone entrenar y optimizar una arquitectura cGAN se utilizara la herramienta Google
Colaborative que permite disponer de un alto poder computacional en una maquina
virtual para ejecutar codigo de Python. Esta herramienta tiene un plan sin costo que

cubre las necesidades de este proyecto.

¢ Modelo de aprendizaje de maquina a usar: El modelo que se empleara en el pre-
sente proyecto es el de cGAN(Red generativa adversaria condicional). Este modelo
se compone de dos redes: una generadora que creara nuevas sefiales, y una discri-
minadora que determinara si las sefiales son reales o generadas. Al entrenarlas estas
compiten y se mejoran entre si hasta que la red generadora sea capaz de generar se-
fales similares a las reales. Ademas, a ambas redes se les dara una entrada adicional
externa conocida como etiqueta que servira para determinar qué tipo de senal debera

generar [[7].

e Caracteristicas de las senales y evaluaciéon del modelo: Las senales generadas

seran similares a las reales tanto en el dominio del tiempo como en el de la frecuencia,
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debido a que hay informacién importante en cada uno de estos dominios. Para ello se
utilizara un algoritmo evaluador conocido como Fréchet Distance (FD) que compara la

calidad de las sefiales generadas en relacion con las sefiales originales [[10].

Este trabajo tendra como producto final demostrable el modelo de la arquitectura cGAN
entrenada para generar las sefales. Ademas, se entregara el script en Python de la imple-
mentacién del modelo. Cabe mencionar que este trabajo se concentra en el entrenamiento

del modelo cGAN por lo que no contempla el desarrollo de una interfaz grafica de usuario.

1.4. Marco teorico

1.4.1. Sismologia Volcanica

El estudio de senales micro-sisimicas volcanicas es de vital importancia ya que del analisis
de estas es posible entender el comportamiento interno de un volcan y de esta manera estar
atento a posibles erupciones volcanicas que pueden prevenir desastres naturales [2, 3]. El

proceso eruptivo de un volcan siempre viene acompafado por estas senales.

Estos sismos tienen una magnitud debajo de la que un ser humano es capaz de sentir y por
ello es necesario el uso de sismografos para detectarlos. El analisis de estas sefiales debe
ser hecho con la mayor brevedad posible ya que con ello se tiene una mejor respuesta a

cualquier evento o desastre natural.

A estas senales se le atribuye a cada una un evento interno asociado en el volcan estos
pueden ser rompimientos de roca volcanica, movimiento de fluidos volcanicos, etc. Las se-
fales de estos eventos asociados siempre son similares ya sea en su frecuencia tipica, sus
picos o sus duraciones y en base a estos atributos a las sefiales micro-sismicas volcanicas

se las clasifica de la siguiente manera:

Eventos de periodo largo (Long-Period, LP)

Terremotos volcano-tectonicos (Volcano-Tectonic, VT)

Eventos hibridos (Hybrid, HB)

Terremotos de hielo (/ce Quake, ICE)

Eventos regionales (Regional, REG)



Esta clasificacion puede ser variada de acuerdo con la bibliografia seleccionada, siendo la
mencionada la mas comun, ya que la teoria de la sismologia volcanica es una ciencia que

crese en base a las observaciones de eventos y a la experiencia acumulada de los expertos.

En el presente trabajo nos centramos en la generacién de los eventos mas comunes y re-
levantes para el estudio de la sismologia volcanica, estos son VT(Volcano-Tectonic) y LP

(Long Period).

1.4.1.1. Microsismo volcanico del tipo VT(Volcano-Tectonic)

Estos eventos se relacionan con la rotura de la roca como respuesta del cambio de la tension
del magma producida por el movimiento de este. Esta rotura se caracteriza por sefiales de
frecuencias entre 5y 15 Hz con picos de energia entre los 6 y 8 Hz. Generalmente ocurren

varios eventos de estos en un corto lapso de tiempo [[11].

1.4.1.2. Microsismo volcanico del tipo LP(Long Period)

Los eventos LP son atribuidos a una resonancia de grietas o conductos llenos de liquido
producidas por el cambio de presion del fluido. Estos al estar relacionados con la presion
del magma del volcan son un buen indicador de una posible erupcion. Las frecuencias de
estos eventos son de hasta 5 Hz y su energia se concentra entre los 1.2 y 2.5 Hz que puede

durar hasta 20 segundos. Este evento es mas comun que el evento VT [11].

1.4.1.3. Volcan Cotopaxi

El Cotopaxi es un volcan activo que se ubica sobre la Cordillera Real de los Andes del
Ecuador (Latitud 0°40’ Sur; Longitud 78°26’ Oeste; 5 897 msnm), a 45 km al sureste de
Quito [[12]. Este es uno de los volcanes mas vigilados del Ecuador. Esto es debido a que
ya ha presentado en su historia 5 procesos eruptivos [13] y este al ser un glaciar presenta
ademas el riesgo de la formacion de lahares [2]. Este volcan es monitoreado por el Instituto

Geofisico de la Escuela Politécnica Nacional (IGEPN) [12].

El IGEPN tiene instalados diferentes sensores en las cercanias del volcan como se puede
ver en la figura [I.3. Este gran monitoreo es de vital importancia ya que puede darse un
fuerte evento eruptivo y un sistema de alertas tempranas puede ser crucial para minimizar

los posibles dafios.
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Figura 1.2: Red de Monitoreo del volcan Cotopaxi. Fuente [14]

1.4.2. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la Inteligencia artificial que tiene como objetivo
que la maquina aprenda las caracteristicas y patrones de un conjunto de datos que se le
da como entrada sin estas ser programadas explicitamente. A diferencia de la IA tradicional
este no pretende en base a algoritmos emular el comportamiento inteligente, sino a través
del procesamiento de los datos el computador encuentre la funcién que relacione la entrada

y salida.

El aprendizaje automéatico es usado principalmente para, una vez entrenado el modelo, en
base a una entrada de datos no vista anteriormente por el modelo predecir la salida. Entre
sus principales aplicaciones se encuentran diagnosticos médicos, analisis de mercado para
los diferentes sectores de actividad, clasificacién de secuencias de ADN, reconocimiento

del habla y del lenguaje escrito, etc.



El aprendizaje automatico a grandes rasgos se lo puede clasificar en aprendizaje supervi-

sado y aprendizaje no supervisado.
1.4.2.1. Aprendizaje automatico supervisado

El aprendizaje automatico supervisado es usado en el caso de que se tenga claramente una
pareja de datos una correspondiente a la entrada de datos al modelo, y la salida esperada. El
aprendizaje o entrenamiento del modelo es de la siguiente manera: al modelo se le ingresan
los datos de entrada y este produce unos datos de salida, estos datos se los compara con
la salida esperada y se penaliza al modelo en caso de haber dado una salida incorrecta,
a través de muchas iteraciones el modelo sera capaz de dar una salida muy cercana a la

salida real esperada y es cuando el modelo se lo considerara entrenado.

En este caso si al modelo se le da una entrada X se espera que este nos dé una salida
Y = f(X) donde f seria la funcion que el modelo tiene que aprender a través de los datos
entregados. Generalmente estos modelos se los usa para realizar problemas de regresién o
de clasificacion. Por ejemplo, se puede entrenar un modelo capas de clasificar imagenes de
distintos animales, en este caso los datos de entrada X seran la foto de los animales las cua-
les estarian previamente etiquetadas con su correspondiente especie que corresponderia a

la salida Y esperada.
1.4.2.2. Aprendizaje automatico no supervisado

En el aprendizaje no supervisado al algoritmo se lo entrena con un conjunto de datos no
etiquetado. En cambio, estos datos tienen una gran cantidad de informacion en la estructura
de los mismos. En este caso el computador debera descubrir y representar esta estructura.
Generalmente en este apartado entran problemas de clasificacion y asociacién, por ejemplo,

agrupar distintos tipos de sefales en base a sus caracteristicas.
1.4.3. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo basa su funcionamiento en las conocidas como redes neuronales
para su funcionamiento, estas redes neuronales tienen como objetivo emular el comporta-
miento del cerebro conectando gran cantidad de neuronas o perceptrones. En los ultimos
afios debido a él gran aumento de la capacidad de procesamiento en las computadoras, en
especial en el area de GPU, este campo ha tenido una gran acogida en temas como como
la vision por ordenador, el reconocimiento de voz, la traduccion automatica y la robdtica.
Una de las limitantes de estos nuevos modelos es que para entrenarlos estos necesitan una

gran cantidad de datos.



1.4.3.1. Neurona Artificial

Una neurona artificial es la unidad de procesamiento de la red neuronal. Se compone de
varias entradas de datos a las cuales se les realiza una suma ponderada para luego pasarlas
a una funcioén de activacion y finalmente este valor corresponderia a su salida [15]. Los pesos
de cada una de estas entradas corresponden a los parametros que se actualizaran durante
el entrenamiento y de los cuales depende el funcionamiento del modelo. Una representacion

de una neurona artificial se la puede ver en la figura [i.3.
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Figura 1.3: Neurona artificial

Con la funcién de activacion se busca limitar el rango de salida de la red neuronal en cierto
rango, ademas de que para que esta sea usada en una red estas funciones deberian ser no
lineales ya que en caso de serlo toda la red podria ser resumida en una sola neurona. En la

figura se pueden ver las principales funciones de activacion utilizadas.

1.4.3.2. Redes neuronales

Una red neuronal es un conjunto de neuronas conectadas entre si de manera que esta tenga
varias capas. Estas son el componente fundamental de cualquier modelo de Aprendizaje
profundo. También son llamadas Perceptron multicapa. Incrementar el numero de capas de
una red podria ayudar a mejorar el rendimiento de esta, asi como también el nUmero de sus
parametros entrafables. Ademas, una red mas grande podria aumentar significativamente
el costo computacional del entrenamiento y podria generar problemas como el overfiting en

el cual se diria que una red esta sobreentrenada [[15].
Una red neuronal tiene 3 tipos de capas siendo estas las de entrada que corresponderia a
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Figura 1.4: Funciones de activacién

los datos ingresados, las capas ocultas las cuales realizan el procesamiento de los datos
y la capa de salida que corresponde a el resultado obtenido por la red, este modelo se lo
aprecia en la figura [..5.

Capa de Capa de
Entrada Capas Ocultas Salida

Figura 1.5: Estructura de una red neuronal

1.4.3.3. Redes neuronales convolucionales

Una red neuronal convolucional es un tipo de red que intenta imitar el funcionamiento abs-
tracto de cerebro mediante la introduccidon de convoluciones en sus capas. En esta cada
capa procesa cada parte de los datos introducidos abstrayendo de estos una caracteristica
de manera que mientras mas nos adentramos en una de estas redes menos abstracta sera

la caracteristica que pueda detectar. Cada caracteristica estara representada por un filtro
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que sera el elemento con el cual se operara para la convolucién de la salida de la capa
anterior o de la entrada de datos. Este filtro es el que debera entrenarse para poder captar

estas caracteristicas independientemente de la ubicacion de los datos [[16].

Una convolucion es una operacion lineal entre la entrada a la capa y el filtro correspondiente
que se muestra en la figura [1.8. Este filtro recorrera el conjunto de datos desplazando a
través de esta a través de un parametro de nuestra eleccién. Ademas de esta operacion
el conjunto de datos se agrandara o reducira utilizando varias algoritmos con el objetivo de

adaptar estas salidas de las convoluciones a la arquitectura de la red.

Capa de partida

01111 I{}JQ [] Capa convolucionada
ofoftrfrfo ol e 1]4]3]4]1]
ojojoj1j1]1f0 1{0|1 112741313
ofoJo|T+]of0}-=_[of1]o] = [1]2]3]4]1
ofof1]{1]ofofot. |1]of1 1{3[3]1]1
ol1{1]o]ofo]0 Filtro utilizade LS4 11110
1{1lolofo]o]o

Figura 1.6: Funcionamiento de una convolucién

Una red neuronal convolucional puede incluir capas tradicionales en su arquitectura para
mejora el desempenio de esta. Normalmente la aplicaciéon principal de estas es en el area

de la vision artificial y en general el procesamiento de imagenes.

1.4.4. Modelos Generativos

Un modelo generativo tiene como objetivo a partir de ruido generar una distribucion de datos
coherente. Estos buscan captar la distribucién y caracteristicas de los datos que le son
dados en el proceso de entrenamiento para luego generar datos nuevos no vistos durante
el entrenamiento pero similares a estos. Dos arquitecturas profundas son los principales
pilares para desarrollar modelos generativos: Variational Autoencoders (VAEs) y Generative
Adversarial Networks (GANS).
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1.4.4.1. Red Generativa Adversaria (GAN)

Una red antagonica generativa (GAN) es un modelo de aprendizaje automatico en el que
dos redes neuronales compiten entre si para entre las 2 lograr el objetivo de generar nuevos
conjuntos de datos. Las GAN generalmente se ejecutan sin supervision y utilizan un marco

de juego cooperativo de suma cero para aprender.

La GAN se componen de 2 redes la primara es el generador la cual se encarga de generar
el nuevo conjunto de datos y la segunda es el discriminador la cual intenta determinar si los
datos que pasan a través de ella son creados por el generador o si en cambio son datos
reales. Estas 2 redes compiten entre si hasta que el generador pueda crear datos nuevos
muy parecidos a los reales. Las redes que componen la GAN estan compitiendo entre ellas

en un juego de suma cero [17].

Es importante mencionar que el generador nunca ve los datos de entrenamientos reales
unicamente recibe informacién de que si lo que esta genero engafio o no al discriminador

[18]. La arquitectura de la red GAN se la puede ver en la figura [1.7.

Training set t/ Discriminator

LA~
Random m — —
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; @ %

Fake image

Zeneralior

L

Figura 1.7: Modelo GAN

1.4.4.2. Red Generativa Adversaria condicional (cGAN)

Una cGAN es una red similar a la GAN con la diferencia que, a cada red, el discriminador y
el generador se les alimenta con un parametro adicional llamado etiquetas que representa
una clase, el objetivo es que a través de este parametro se pueda controlar la generacién y

generar datos de distintas clases [[7].

Esta es el modelo elegido para el presente trabajo debido a que se desea generar sefiales
volcanicas eligiendo su clase, es decir si esta es VT o LP. La arquitectura de la red cGAN

se la puede ver en la figura fi.1.
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1.4.5. Herramientas utilizadas

Para el presente proyecto se utilizaron principalmente las siguientes herramientas, lenguajes

de programacion o bibliotecas:

e Matlab es una plataforma de programacion que se enfoca principalmente en el trabajo
con matrices y el procesamiento de datos, debido a esto este software fue elegido para

implementar la primera parte de filtrado de la base de datos.

e Python es un lenguaje de programacién interpretado multiparadigma que se enfati-
za en la legibilidad del codigo, fue creado en 1991 y tiene ya 3 versiones, se eligié
este lenguaje para el presente proyecto debido a que tiene varias bibliotecas para el

procesamiento de sefiales, asi como para el aprendizaje automatico.

e Pytorch es un framework de aprendizaje automatico libre para Python mantenido por
Meta (Facebook) tiene un gran numero de funcionalidades como la diferenciacién au-
tomatica y el manejo de tensores, ademas de tener implementadas las principales
funciones de coste y optimizacion utilizadas en redes GAN y cGAN razén por la cual

se lo eligi6 para el presente proyecto.

¢ Jupyter Notebook es un entorno informatico para la web en las cuales se pueden crear
cuadernos de trabajo en los que se ejecute codigo escrito en Python de manera estruc-
turada y pudiendo alternarlo con texto plano, debido a la facilidad de ejecutar cédigo
y visualizar los resultados de este en tiempo real se eligié esta plataforma para el

desarrollo del script principal del proyecto.

e Google Colaborative es una plataforma de Google en la que se dispone de una capa-
cidad de computo necesaria para la ejecucion del codigo del proyecto, en esta plata-
forma es posible ejecutar un cuaderno de Jupyter de manera gratuita y hacer uso de

la capacidad de procesamiento ya sea de CPU o GPU.
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2. METODOLOGIA

En la presente seccidn se describen los procedimientos para generar las sefiales volca-
nicas. Inicialmente, se realizé un pre-procesamiento de sefiales en el dominio del tiempo
(Seccion R.9), esto con el objetivo de estandarizar las sefiales de manera que tengan una
misma longitud en tiempo y un mismo rango en amplitud, ademas, descartar las sefiales

mas ruidosas que pueden interferir en el entrenamiento de la red neuronal.

Posteriormente, se obtuvo el espectrograma de cada una de las imagenes que estan en el
dominio de la frecuencia, al realizar este procedimiento obtuvimos una imagen bidimensional
de 129 x 33 con un solo canal que representa el espectro en magnitud de la sefal original,

a esta imagen resultante se la volvié a normalizar para tener una entrada estandar.

Con estas sefiales, se procedié a entrenar el modelo de cGAN (Seccion R.3y y R.4) el cual
generaria espectrogramas de magnitud falsos, las cuales para su uso es necesario regre-
sarlos al dominio del tiempo, lo que se logra mediante el uso de el algoritmo de Griffin-Lim
(Seccion R.5) que nos permite reconstruir una sefial a través de tinicamente su espectro-

grama en magnitud, posteriormente los resultados fueron evaluados mediante el uso de FID

(Seccion R.6).

Preprocesamiento = GAN GnifiLin Sefiales en Tiempo
(Espectrograma)

Figura 2.1: Proceso de generacion de sefiales volcanicas

Base de
Datos

il

Este proceso se resume en la Figura y se describira mas ampliamente en las siguientes

secciones.

2.1. Base de Datos

Para el presente proyecto se utilizo la base de datos de MicSigV1 disponible publicamente
en el repositorio Eseismic i que se compone de eventos volcanicos sin procesar de dos
estaciones (VC1 y BREF) [8]. Para lo cual primeramente se filtré las sefiales de tipo VT y LP

de los detectores, esta base tiene varios tipos de sefial como se muestra en la figura 2.2.

El proceso de generacién de nuevas sefiales volcanicas VT y LP mediante la arquitectura

cGAN empieza por el filtrado de las sefiales de esta base y adaptandola a un formato mas

"disponible en https://www.igepn.edu.ec/eseismic_web_site/index.php
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Figura 2.2: Eventos volcanicos registrados en el volcan Cotopaxi

usable por nuestro médulo de pre procesamiento. El filtrado se lo realizé en MATLAB.

2.2. Pre-procesamiento

En el pre-procesamiento el objetivo es que todas las sefales tengan caracteristicas comunes
en el dominio del tiempo, para poder entrenar el modelo cGAN. En primer lugar se realizé
una normalizacion en el nUmero de muestras y en la frecuencia de muestreo de las diferentes
senales. Por ello se normalizé las sefales a 4096 muestras por senal con una frecuencia
de muestreo de 50 Hz, esto se logré descartando sefiales en las que el evento sismico tuvo
una mayor duracion, las sefales cuyo evento sismico fue menor se las relleno con ruido o
se conservo el ruido propio de la senal original. Con ello la duracion de todas las sefiales
qgue se usaron para el entrenamiento de la cGAN fue de 81.92 segundos, teniendo el evento

sismico al inicio de la muestra y ruido al final de esta.

Posteriormente ya con unas sefiales de una longitud en tiempo estandarizadas, se procede
a quitar el valor dc de las sefales que corresponde al valor medio de estas, esto con el

objetivo de estandarizar mas las senales.

Luego se realizd un proceso para eliminar las sefiales ruidosas, calculando el SNR de la

sefal con la siguiente ecuacion:

SNR = 10[0910(Psenial/Pruido) (21)

En donde se consider6 que la potencia de la senal es la potencia del evento sismico y la

potencia del ruido fue calculado con el ruido integrado al final de la sefal.
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Se descartaron las senales que superaron un limite de sefal de ruido de 10, depurando
la base de datos para que no tenga senales muy ruidosas que impidan distinguir del ruido
propio de la sefal y que causen problemas al modelo cGAN al momento de aprender a
generarlas, el valor limite del SNR se lo consiguié mediante la visualizacién de las sefiales
filtradas y teniendo en cuenta que no se reduzca de una manera drastica el tamano del

dataset.

Finalmente, con el motivo de tener sefales estandarizadas, se procedié a normalizar la am-
plitud de las muestras en el dominio del tiempo entre -1 y 1 se esta manera las sefiales
de mucha potencia o de baja potencia no serian un problema al momento de la genera-
cion [19]. Debido a que las formas originales de la sefal en el dominio del tiempo podrian
dar problemas al momento de la generacion, seguimos un enfoque similar al seguido por
los trabajos de MelNet y MelGAN [20,21] los cuales evitaron generar en el dominio del tiem-
po. En la figura P.3 se puede ver coémo queda una sefial antes y después del proceso de

preprocesamiento.

Senal Onginal

10000 A
01 e ——
=10000 1 . ’ r ; - : T T
] 10 20 30 40 50 B0 70 BO
Tiempo [s]
Senal PreProcesada
40 5 e 70 80

Tiempo [s]

Figura 2.3: Sefales antes y después proprocesamiento

El ultimo paso del pre-procesamiento fue pasar las sefiales del dominio del tiempo al dominio
de la frecuencia, esto se lo logré con la Transformada de Fourier en tiempo reducido o
espectrograma, siendo la longitud de cada segmento de 256 muestras sin overlap entre los
segmentos, de esta manera en la salida tendriamos un espectrograma con un tamafo de
129 * 33 del cual unicamente tomamos su magnitud. Esto procedimiento se lo realizé sobre

todas las sefiales de la base de datos, que hayan pasado por el proceso de filtrado y pre-
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procesamiento y los espectrogramas se los guardd en una nueva base de datos en formato

h5 el cual nos ayudo a cargar y entrenar al modelo de una manera dinamica.

De esta manera a la red cGAN Unicamente entraria una especie de “imagen” de una sola
dimension correspondiente al espectrograma de la nueva sefial generada. El esquema del

pre-procesamiento se lo resumen en la Figura R.4.

—m»  Extraer valor DC ){

Mormalizar longitud

Filtrado de sefiales ] Mormalizar Amplitud
en tiempo

ruidosas de mustras

Base de
Datos H5

Base de
Datos Filtrada

Figura 2.4: Preprocesamiento de las sefales volcanicas

2.3. Diseno del Modelo

La arquitectura de la red neuronal usada para el presente trabajo se desarrollé6 con ba-
se al modelo Deep Convolutional Generative Adversarial Networks (DCGAN) [19] que es
usada para la generaciéon de imagenes, ademas de anadir un parametro para condicional-
mente controlar la generacion que describe la red Conditional Generative Adversarial Nets
(cGAN) [7]. A estos modelos se los combind y modificéd de tal manera que se puedan ge-
nerar espectrogramas unidimensionales de un tamarfio de 133 x 33, ademas el pardmetro
condicional de la red corresponda a la clase deseada de la sefal volcanica que se desea

generar, en este caso VT o LP.

El discriminador se lo formé con capas convolucionales bidimensionales. La reduccién de
la dimensionalidad se la realiza con el método sugerido por Radford et al. [19] en el cual en
lugar de usar el enfoque tradicional de usar capas de max pooling, éste se logra mediante el
uso de convoluciones escalonadas (strided convolutions) que se van reduciendo del tamafo
de la imagen ingresada a la par que el numero de filtros se aumenta progresivamente. De
esta manera al final se tiene Unicamente un vector de filtros de tamafio 1*1 que se lo pasa por
una ultima capa que reduce el niumero de filtros a 1, el cual corresponderia a la probabilidad
de que laimagen pasada por este sea una imagen real. La arquitectura final del discriminador

se lo puede ver en la figura R.5.

Para las capas convolucionales, los pesos del kernel se inicializaron con media cero y una
desviacién estandar de 0,02 con distribucion normal A/ (0,0.2) [22]. La capa de activacion,

ubicada después de cada capa convolucional a excepcion de la ultima, fue una funcién
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Figura 2.5: Arquitectura del discriminador. El discriminador toma una imagen de 133
x 29. Va aumentando el numero de filtros y reduciendo la dimensionalidad de la imagen.
Finalmente, la salida es un unico valor correspondiente a la probabilidad de que la imagen
generada sea real.

LeakyRelu con una pendiente negativa de 0.2 para permitir la activacion de pequefos datos

negativos [22].

El generador esta formado por capas convolucionales transpuestas (transposed convolu-
tions) [19]. Las cuales a partir de un vector de ruido se genera una pequefa imagen bidi-
mensional con un numero de filtros de 1024 para luego ir reduciendo progresivamente este
numero, a la vez que va aumentando el tamano de la imagen generada hasta finalmente te-
ner una imagen unica de tamano de 129*33. La arquitectura final del generador se lo puede

ver en la figura R.6.

De manera similar, al discriminador se pasa la salida de estas capas convolucionales trans-
puestas por una capa LeakyRelu. Para terminar, al final de la ultima capa del discriminador

se lo pasa por una capa de activacion tangente hiperbdlica, con lo cual la salida del genera-
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Figura 2.6: Arquitectura del generador. El generador toma un vector de ruido el cual va
aumentando de dimension y reduciendo el numero de filtros, finalmente la salida es una
imagen de 133*29 correspondiente a la imagen generada.

dor es una imagen de 129*33 con valores en el rango [—1, 1]. Los valores de inicializacion
y de activacién de las capas LeakyRelLu y capas convolucionales se lo realizé de la misma

manera que en el discriminador.

Es importante mencionar que debido a que se estuvieron generando imagenes bidimensio-
nales rectangulares (no cuadradas), el kernel de estos, se adapté de tal manera que se pudo
subir o bajar progresivamente la dimensionalidad de las imagenes obteniéndose finalmente

la imagen rectangular.

El uso de capas de Batch Normalization (BN) es comun en este tipo de arquitecturas gene-
rativas, en el presente trabajo, después de que se realiz6 varias pruebas, se descartoé el uso
de estas capas ya que se tenian problemas de convergencia en el modelo. Debido a esto se

observo que se redujo el nUmero de épocas necesarias para que el modelo converja, siendo
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necesaria Unicamente 15 épocas. Estos resultados son coherentes con los encontrados en

otros trabajos que también han evitado usar BN en el uso de GAN y cGAN [23-25].

Ademas la red cGan crea mediante el uso de generadores aleatorios un vector z de 64 va-
lores, este vector, junto a una etiqueta de tipo t, pasa al generador cuya salida sera G(z, t).
Este resultado que corresponderia a una imagen correspondiente al espectrograma de una
red sismica se lo pasa al discriminador el cual, junto a nuevamente la etiqueta del tipo gene-
rara una salida D(G(z,t), t) la cual correspondera a la probabilidad de que la imagen G(z, t)

sea una imagen similar a una real del tipo correspondiente.

Ademas, cabe mencionar que el entrenamiento del discriminador se realizé con mini-batches
correspondientes tanto a imagenes de la data set real como de imagenes generadas con el
modelo. El modelo alterna el entrenamiento del discriminador y del generador en 2 etapas,

en las cuales cada uno es entrenado de forma independiente.

Finalmente, otra modificacion introducida en la arquitectura tipica de modelo cGAN es la
de entrenar el generador 3 veces por cada vez que se entrena el discriminador, con esto
se logra evitar el sobre entrenamiento del discriminador que aprende mas rapido que el
generador y por ello la red cGAN colapse en su entrenamiento. Con este mismo objetivo se

introdujo un regularizador en el discriminador.

2.4. Entrenamiento

En el proceso de entrenamiento se utilizaron mini-batches de 12 muestras cada uno por un
total de 15 épocas. La funcién de perdidas funcion utilizada es Binary Cross Entropy(BCE)
[17] y el optimizador utilizado es ADAM [26]. Ademas, como ya se indicé para reducir la
fuerza del discriminador, que puede colapsar la red debido a que este tiene un trabajo mas
sencillo, se utilizé un regularizador del tipo L2 [27,28] en el discriminador con un parametro
de 0.001, este regularizador evitara que el discriminador aprenda de una manera rapida y

le dara al generador para mejorar.

Igualmente, como se indicé anteriormente, para reducir la fuerza con la que el discriminador
aprende debido a su tarea mas sencilla, el generador se lo entrena 3 veces por cada vez
que se entrene al discriminador, con estas modificaciones el generador es capaz de generar

sefales mas reales antes que el discriminador colapse.

Si no se hicieran estas correcciones, el discriminador llegaria a distinguir imagenes reales

y generadas muy rapido, sin dar tiempo para que el generador genere imagenes capaces
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de confundir al discriminador y por ello colapsar el modelo ya que rapidamente este diferen-
ciaria entre imagenes reales y generadas, por lo cual no daria lugar a un aprendizaje de la

arquitectura.

El entrenamiento de la arquitectura implementada se lo realiza en 2 fases, cada una de las
cuales entrena y realiza una actualizacion de los parametros de Unicamente una de las 2

partes del modelo. Estas 2 fases se repiten por el nimero de épocas totales.

De esta manera la primera fase del entrenamiento es para entrenar al Discriminador, para
este se toman tanto sefiales reales como sefiales generadas cada una con su respectiva eti-
queta del tipo de sefiales volcanicas ingresado. En esta etapa el discriminador espera poder
distinguir correctamente si la sefal es real o es generada y en funcién del acierto de este,
se actualizaran sus parametros mediante la retro-propagacion. En esta fase unicamente se
usa el generador para generar las sefales falsas, mas no se actualizaran ninguno de sus
parametros, por lo cual no se realiza ningun entrenamiento ni mejora del generador. Esta

fase se la puede ver en la Figura R.7.

Entrenamiento del Discriminadar
Retro Propagacion

| Reales | Generador '——» Senales —

- Generadas

Discriminador— Es real?

Sefiales

Reales

Figura 2.7: Entrenamiento del discriminador. El discriminador toma tanto sefiales reales
como generadas para su entrenamiento. En funcién a su capacidad para detectar correcta-
mente cada una de estas se actualizaran sus parametros.

La segunda y ultima fase es dedicada al entrenamiento del Generador, en esta etapa todo el
batch corresponde a sefales generadas por el generador, las cuales pasan al discriminador
para determinar la probabilidad de que estas sean reales. Debido a que en esta etapa el
objetivo del generador es engafiar al discriminador, el generador actualiza sus parametros
en funcién a que tanto estas imagenes actuales lograron efectivamente enganar al discrimi-
nador, el discriminador no actualizara sus parametros en esta etapa. Esta fase se la puede

ver en la Figura R.8.
En cada una de las fases el objetivo es distinto, en la primera etapa el discriminador debe-
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Enirenamiento del Generador

| Reales | Generador '——— Senales
_— Generadas N

Discriminador:—m Es real?

Retro Propagacion

Figura 2.8: Entrenamiento del generador. El generador tomara Unicamente imagenes ge-
neradas para su entrenamiento y actualizara sus parametros de manera que le permita
engafar al discriminador.

ra intentar mejorar en detectar imagenes reales o falsas correctamente, en la segunda el
generador aprendera a generar imagenes falsas que parezcan reales, este comportamien-
to adversario de la red finalmente lograra obtener sefiales reales aparentes desde el ruido

introducido inicialmente.

En el trabajo se usa el enfoque TTUR (Two Time-scale Update Rule) [29]. Este enfoque
establece diferentes tasas de aprendizaje para el generador y el discriminador para ajus-
tar de mejor manera las necesidades del sistema y conseguir sefiales mas realistas [29].
Por ello para el discriminador se establece una tasa de aprendizaje de 0.00009 y para el
discriminador de 0.0002.

2.5. Recuperacién de la seial

Una vez generada la imagen del espectrograma en el dominio de la frecuencia es necesaria
pasarla al dominio del tiempo, el problema es que la red cGAN Unicamente nos da una parte
de espectrograma, el de magnitud, faltandonos el de fase para reconstruir correctamente la
sefal por ello se usara el algoritmo de Griffin-Lim que nos permite reconstruir la sefial en

tiempo desde unicamente el espectrograma de magnitud [30].

Este algoritmo se basa en la redundancia de la transformada de Fourier de tiempo corto
(STFT) y a través de una fase inicial aleatoria reconstruira una sefal en el dominio del
tiempo [30]. Es necesario que en el proceso de reconstruccion se elija cuidadosamente
el numero de iteraciones ya que un gran numero de estas a pesar que mejora la sefal que

se quiere recuperar, también esta tiene un alto costo computacional. Por ello el numero de
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iteraciones elegidos para este proyecto fue de 1000. Este se lo eligié cogiendo sefiales de
la base de datos y pasandolas a el dominio de la frecuencia posteriormente descartando
su espectrograma de fase y pasandola nuevamente al dominio del tiempo mediante este
algoritmo, finalmente se realizé una comparacién visual de las sefales original y recuperada
de manera que estas eran muy similares. En la figura .9 se puede ver un ejemplo de estas

sefales siendo estas muy similares.
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Figura 2.9: Senal en el dominio del tiempo original y sefal reconstruida desde el algoritmo
de Giriffin-Lin

Con el uso de este algoritmo es posible obtener senales similares senales a las sefiales
finales del preprocesamiento, pero siendo estas artificiales y generadas a partir del modelo

disenado.
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2.6. Evaluacion

Al entrenar una red cGAN o cualquier tipo de red GAN debido a la naturaleza de esta, es
decir 2 modelos compitiendo entre si, el modelo se entrena hasta que haya un punto en
el que se esté satisfecho con los resultados obtenidos y ambas redes (el discriminador y
generador) alcanzan un equilibrio. Por lo cual estas no estan optimizandose hacia la con-
vergencia [31]], esto conlleva a que no haya un medidor claro al momento de evaluar una
GAN [10]. Ademas, debido a que un buen modelo implica llegar a este equilibrio el gene-
rador con cada pasada de mini-batch cambiara su comportamiento no solo mejorando sino

también pudiendo desmejorar en la calidad de imagenes generadas.

Por ello el primer filtro que se implementd en el presente trabajo es el ver que las senales
generadas sean similares visualmente a las sefiales originales [10] (tanto en el dominio del
tiempo como en el de la frecuencia), una vez las senales pasaron este filtro se procede
a evaluarlas con métodos mas certeros. Este proceso ayudd a encontrar los parametros

finales del modelo propuesto.

Una vez obtenidos estos resultados previos se procedié a evaluar mediante el parametro
de la distancia Fréchet Inception Distance (FID) [29]. La cual es la métrica mas comun para
evaluar este tipo de redes [10] cuya salida es una imagen o en este caso un espectrogramay
utiliza las caracteristicas obtenidas por un clasificador pre-entrenado de imagenes conocido
como Inception V3 [32]. A esta red se le pasan los espectrogramas generados para luego

evaluarlos haciendo uso de la Distancia de Fréchet (FD).

La Distancia de Fréchet (FD) [29] es una medida objetiva que se utiliza para determinar el
grado de similitud entre dos distribuciones de probabilidad, en nuestro caso, la distribucion
del conjunto de datos original y la distribucién de datos generados. Mientras mas bajos sean

los resultados de esta mas similares son los conjuntos de datos. La FD se calcula mediante:

& = ||y — pgl® +Tr (cr +Cy 2 Crcg) : 2:2)

donde, 1, y 114 sON los valores medios de las magnitudes reales y generadas, respectiva-
mente, C, and C, son las matrices de covarianza de las magnitudes reales y generadas,

respectivamente.

La red Inception V3 fue entrenada para clasificar imagenes de objetos naturales, sin em-
bargo es posible comparar con esta misma espectrogramas como se lo realizé en [33]. Los

espectrogramas son obtenidos directamente de la salida del generador y son procesados
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por la red Inception V3, previamente entrenada para obtener los vectores de caracteristicas

y luego se calcula la FID (Fréchet Inception Distance). Con la cual se evaluara la misma.

De esta manera, se utilizé tanto la percepcion humana para poder calibrar los parametros
finales de la red como la FID para realizar una evaluacion mas medible de esta, que compara
lo similar que es un espectrograma real a uno generado y de esta manera nos da una medida
que se puede utilizar para evaluar el rendimiento del modelo. Con la combinacién de estos
métodos se obtuvieron los mejores parametros para que la red genere senales volcanicas

realistas. Un diagrama de como se usa la métrica de evaluacién FID se lo puede ver en la

figura R.10,

Imagenes Reales —» ) Distancia de Fréchet . r imagenes Generadas
Red Inception V3 Red Inception V3

Y

Metrica de la
GAN

Figura 2.10: Diagrama del flujo del FID
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3.RESULTADOS, CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

3.1. Resultados

Debido a la naturaleza de las sefales volcanicas generadas (sefiales sismicas del tipo VT y
LP) que son muy variables, el disefio de una red generativa que logre generar estas sefa-
les con precision es de alta complejidad. El disefio propuesto por el presente trabajo pudo
capturar las frecuencias tipicas de estas senales en el dominio del tiempo en los espec-
trogramas como se puede apreciar en la Figura B.1. y en la Figura B.2 se puede apreciar
las senales en el dominio del tiempo. Se observd que generar un espectrograma el cual
se lo genera como una imagen fue un acierto ya que como fue observado por Ulyanov et
al. [34] las capas convolucionales del modelo pueden captar los patrones de estas sefiales

vulcanolégicas.

Sin embargo, las redes tipo GAN y cGAN tienen un problema, si el disefio no fue hecho
de manera correcta, en este caso se denomina el modo colapso (Mode Collapse) el cual
causa que el generador unicamente genere un tipo de imagen, la cual identific6 como la
imagen que logra enganar al discriminador [18], este problema y otros como generacion de
solo ruido o problemas en las que el generador no captaba finalmente la forma de la sefal
fueron encontrados en el desarrollo del proyecto, estos problemas se los identificd ya que a

simple vista no corresponden a una sefal volcanica como se lo puede ver en la figura B.3.

La funcién de pérdida tanto del discriminador como del generador se estabiliza pasadas
unas pocas iteraciones del entrenamiento y permanece relativamente constante en todo el
entrenamiento como se puede apreciar en la figura B.4. Esa constancia es debido a que
constantemente el generador y el discriminador mejoran en sus respectivas funciones, con-
forme van mejorando cada vez al generador se le hace mas dificil enganar al discriminador
y a su vez al discriminador cada vez le llegan imagenes generadas mas reales y por ello sus
funciones de pérdida se mantienen similares y no se ve un claro indicativo de que la red ha

mejorado su desempefio.

De manera similar en la figura B.4 se aprecia la funcién de pérdida del discriminador tanto
evaluada a los eventos reales, como a los generados, como se menciono estas una vez

estabilizadas tienen a cambiar poco y se mantienen relativamente estable. Cabe mencionar
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Figura 3.1: Comparacion entre sefiales reales y generadas en el dominio del tiempo

que la funcion de perdida completa del discriminador es el promedio de estas funciones de

perdida parciales y en funcion de este promedio se realiza la actualizacién de parametros.

La figura B.5 nos muestra la precisién del discriminador en identificar muestras reales y
generadas correctamente, es decir el porcentaje de acierto, similarmente a como ocurre
con la funciéon de pérdida esta se estabiliza después de transcurridos unas cuantas épocas
de entrenamiento y lo hace de tal manera que se ubican ambas precisiones en el centro es
decir que identifica correctamente aproximadamente la mitad de las muestras ingresadas al
discriminador. Esto nos indica que tanto el generador como el discriminador estan mejorando
ya que ninguno se ha vuelto tan fuerte que mueva esta funcion ya sea a todo acierto, que
indicaria un discriminador muy fuerte, o a todas fallas, que indicaria un generador muy fuerte.

Un ejemplo de este fallo se lo puede ver en la figura 3.6.

El modelo se entrend por un total de 15 épocas ya que en estas el modelo fue capaz de
generar sefales que captan las caracteristicas de las sefiales volcanicas tanto en el dominio
del tiempo como en el de la frecuencia. Debido a la limitacidn del conjunto de datos aumentar
mucho el niumero de épocas podria ser perjudicial [27,35]. Por ello observando las medidas
de precision del discriminador se concluyé que entrenarlo durante mas épocas no seria util

ya que el modelo parece converger en las 15 épocas.
Este trabajo utiliza la métrica de la FID para evaluar el desempefio de la GAN y poder elegir

27



LP REAL LP GENERADA LP REAL LP GENERADA

0 0 0 0
] el |
0 100 0O 100 © 100 0 100

0 0 0 0
|~ el e
0 100 0 100 0O 100 0 100

0 0 0 0
] T
0 100 O 100 0O 1000 O 100

Figura 3.2: Comparacion entre sefales reales y generadas en el dominio de la frecuencia
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Figura 3.3: Sefales generadas incorrectamente.a) Sefal generada muy ruidosa b) Sefal
generada no corresponde visualmente c) Sefal generada con el colapso del modelo.

sus parametros correctamente. Esta métrica evalua la GAN en el dominio de la frecuencia
tomando directamente la salida de las imagenes de espectrogramas vulcanolégicos de la
salida del generador y las compara con los eventos reales de nuestra base de datos, de esta
manera el indice obtenido nos da una comparacion entre una sefal real y una generada.
Ademas, se comparara también las sefiales generadas con ruido para poder tener un punto
de referencia. Finalmente se comparan las sefiales generadas entre si para poder determi-
nar si la parte condicional del modelo esta efectivamente generando eventos distintos en

funcion a la etiqueta. Los resultados obtenidos se los detallan finalmente en la tabla B.1.

Como se aprecia en la tabla la red es capaz de generar de mejor manera los eventos
del tipo LP que los eventos del tipo VT esto puede ser debido a que en la base de datos que

se uso para el entrenamiento hay una mayor cantidad de eventos LP que de eventos VT.
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Figura 3.4: Funcion de peérdida del generador y discriminador

Finalmente hay que mencionar que la métrica usada de la FID es util para comparar y en-
contrar similitud entre diferentes grupos de imagenes, sin embargo, la red Incepcion V3 no
esta entrenada inicialmente con imagenes de estas caracteristicas, por lo que no es posible
tener una clara base numérica de comparacion de los indices obtenidos. De esta manera
los resultados de la tabla que corresponde a la métrica FID estan limitados por la baja
cantidad de eventos para el entrenamiento y la disparidad de estos mismos, asi como el

método de evaluacion usado que no es especifica para el uso con espectrogramas.
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Figura 3.5: Funcion de precisién en el discriminador

Tabla 3.1: Tabla de resultados FID. Para las comparaciones te tomo en cuenta generar el
mismo numero de muestras que las muestras reales usadas.

Comparacion FID (Frecuencia)
LP Real - LP Generado 234.92
LP Real - Ruido 520.36
VT Real - VT Generado 307.46
VT Real - Ruido 503.47
VT Generado - LP Generado 85.53
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Figura 3.6: Funcion de precisién en el discriminador cuando existe un colapso del modelo

30



3.2. Conclusiones

e En el presente trabajo se logré generar sefales sismicas VT (Volcano-Tectonic) y LP
(Long-Period) mediante el uso de una arquitectura de aprendizaje automatico cGAN
especificamente se logré generar los espectrogramas de éstos para luego mediante
el algoritmo de GriffLim regresarlos al dominio del tiempo. Estas sefiales son similares

a las originales tanto en el dominio de la frecuencia como en el dominio del tiempo

e Almomento de entrenar una red cGAN es importante tener en cuenta la fuerza de cada
una de sus partes, para que puedan llegar a una convergencia y a generar lo deseado,
para ello la modificacion y disefio del modelo debe estar a la par con la experimentacion
y de esta manera llegar a la arquitectura deseada. En este contexto se evidencio que
modificar la arquitectura del modelo original, adaptandolo para nuestras necesidades

mejoro el desempefio del modelo y nos llevd a obtener mejores resultados.

e El modelo cGAN desarrollado es sensible en cuanto a sus hiperparametros debido a
que leves variaciones en estos llevan a distintos resultados pudiendo incluso colapsar
por estas pequefias variaciones, por ello la eleccion cuidadosa de mano de la experi-

mentacion de estos parametros es de suma importancia.

e Las sefales generadas por estos modelos son importantes para una prevencion en
las actividades sismicas, y el uso de los resultados de este proyecto puede ser usado

para mejorar los sistemas de deteccién y prevencién de actividad volcanica.

e Los parametros medidos de la métrica FID usada para evaluar el modelo indican que
el modelo genera correctamente senales del tipo volcanicas y que es posible elegir
si se generan sefiales del tipo VT o del tipo LP. Esto debido a que la métrica FID al
comparar las senales de VT y LP generadas nos da un valor no cercano a 0. Esto
quiere decir que las sefiales VT y LP generadas no son muy similares entre si y existe

una diferencia entre ellas.

e La cantidad de datos disponibles para el entrenamiento de la red cGAN es crucial ya
que debido baja cantidad de elementos VT en comparacién a la cantidad de elemen-
tos LP el modelo tiene mayor dificultad en generar estas sefiales lo cual se puede

evidenciar en la medida FID de las mismas.
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3.3. Recomendaciones

e Debido a la naturaleza de las sefales sismicas y que estas son parecidas a sefia-
les de sonido, en futuros trabajos se recomienda utilizar arquitecturas de aprendizaje

automatico mas especializadas en la generacién de sefales acusticas como MelGAN.

e Ya que los datos de las sefiales sismicas son datos secuenciales ligados entre ellos
se recomienda hacer uso de tecnologias de redes que permitan generar este tipo de

datos como las redes LSTM para generar sefales volcanicas.

e Modificar la arquitectura presentada en este proyecto con el objetivo de admitir tanto
el espectrograma de magnitud como el espectrograma de fase en el entrenamiento y
generacion, este cambio podria mejorar la generacion de sefales ya que en el espec-
trograma de fase podria tener informacién adicional que un modelo generativo podria

ser capaz de abstraer y de esta manera mejorar los resultados en la generacion.
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ANEXOS

Dado que los algoritmos de aprendizaje automatico fueron entrenados en la plataforma Jupy-
ter, se adjunta como anexo digital los scripts en extension ".ipynb” asi como el cédigo fuente
de extension ”.py” para cada etapa del trabajo y ademas la base de datos utilizada antes y
después del proceso de pre-procesamiento. Adicionalmente se adjunta en formato H5 una
base de datos de 10000 sefiales VT y 10000 sefales LP generadas con el modelo imple-

mentado.

ANEXO A. Instrucciones para ejecutar el codigo fuente.
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