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Resumen

Uno de los principales problemas en el procesamiento de senales es el
elevado nivel de ruido presente en las senales obtenidas lo cual puede conducir
a diagnésticos finales erréneos. En el presente trabajo se contribuye con el
desarrollo de técnicas matematicas para el filtrado de ruido en sefiales para
la deteccion de eventos sismicos.

Generalmente en el anilisis de sefiales se utilizan herraminetas mateméti-
- cas basadas en las series y transformadas de Fourier pero este enfoque presen-
ta ciertas fallas cuando se pretende analizar sefiales complejas como suelen
presentarse en la realidad.

Las técnicas de reduccién de ruido que son materia de estudio en este
trabajo son basadas en la transformada wavelet de tipo Daubechies y Sym-
let. También se utiliza para el filtrado de ruido el método de Descomposicién
Modal Empirica (EMD), para ambas técnicas se define un limite de umbrali-
zacién el cual permite elegir los coeficientes admisibles para la recontruccién
final de la sefial.

Asi mismo se incluye la implementacién de algoritmos de deteccidn de
eventos sismicos conocidos como STA/LTA (short time average - long time
average) que nos permite mostrar la importancia de obtener sefiales con bajo
nivel de ruido ya que en caso contrario los resultados pueden tener un alto
margen de error.

El objetivo final es la aplicacion de las técnicas desarrolladas en el andlisis
de senales obtenidas desde la estacién sismica del IGP ubicada en Ancén,
Lima-Pert.

Finalmente, en los resultados obtenidos se puede observar que en las
sefiales con bajo nivel de ruido se detecta acertadamente los eventos sismi-
cos a diferencia de las sefiales con alto nivel ruido que conducen a falsas
detecciones.
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Abstract

One of the main problems in signal processing is the high level of noise in
the signals obtained which can lead to erroneous final diagnoses. This paper
contributes to the development of mathematical techniques for filtering noise
signals for detection of seismic events.

Usually in signal analysis the basic mathematical tools used are the series
and Fourier transforms but this approach has certain flaws when trying to
analyze complex signals such as often occur in reality.

The noise reduction techniques that are the subject of study in this paper
are based on Daubechies and Symlet wavelet transform. To the noise filte-
ring also we used method Empirical Mode Decomposition (EMD) to both
techniques a thresholding limit which lets you choose permissible ratios for
the final recontruction signal is defined.

Also the implementation of algorithms for detecting seismic events known
as STA / LTA (short time average - long time average) is included. This
allows us to show the importance of obtaining signals with low noise because
otherwise the results may have a high margin of error.

The ultimate goal is to apply the techniques developed in the analysis
of signals obtained from the seismic station of the IGP located in Ancén,
Lima-Peru.

Finally, from the results obtained we can see that signals with low noise
seismic events are correctly detected unlike the high level noise signals leading
to false detections.
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Introduccion

Cuando se registran sefales que provienen de la naturaleza, por ejemplo,
en el caso de las senales sismicas, a través de sismémetros o acelerémetros,
lo ideal es obtener una senal pura que nos brinde informacién clara de lo
que deseamos medir, sin embargo en la realidad lo que se obtiene es una
mezcla de la sefial pura con una sefial de ruido la cual degrada la exactitud
y precision del anlisis de datos.

smedida(t) = srea.l(t) + ruido

Se entiende por ruido a una mezcla de senales aleatorias de diferente
frecuencia a la de la sefial principal de interés, pudiendo ser mayor o menor.

El ruido puede deberse a distintos factores, dependiendo de la senal que
se desea analizar. En los registros sismicos el ruido es debido principalmente
a dos factores: ruido instrumental y ruido sismico, este 1iltimo es ocasionado
por las vibraciones de la tierra originadas por diversas fuentes como: ruido
generado por el hombre, ruido del viento, ruido del océano, vehiculos pesados,
etc.

Tener una sefial limpia de ruido o con un bajo nivel de ruido permite un
mejor y mas rapido analisis y obtencién de los pardmetros deseados de la
sefial. En una sefial sismica con un alto nivel de ruido puede resultar dificil
visualizar el arribo de la onda P y originar una lectura errénea de esta. En
la. actualidad se han implementado algoritmos que permiten la deteccién au-
tomética de la onda P (Allen R. 1978), algoritmos para calcular el azimut
(Galiana-Merino et al., 2007), entre otros algoritmos que permiten una ob-
tencién automatica de los parametros de una sefial sismica, sin embargo para
obtener resultados satisfactorios es necesario someter a la senal de estudio a
un proceso de reduccién de ruido antes de aplicar los algoritmos mencionados.

Los métodos clésicos usados para la reduccién de ruido se basan en el uso
de filtros lineales que a su vez se basan en el andlisis de Fourier (Oppenheim

A. Et al, 1999) sin embargo este tipo de andlisis resulta poco apropiado



para sefiales con cambios bruscos y temporales ya que el andlisis de Fourier
toma como base las funciones seno y coseno de frecuencia constante y por su
naturaleza resulta dificil caracterizar los picos o cambios bruscos de la sefial.
Como una alternativa a la transformada de Fourier surge la transformada
corta de Fourier (Gabor D. 1946). El método de Gabor consiste en aplicar
la transformada de Fourier no a la senal completa, sino a distintos intervalos
temporales de la senal. Sin embargo este método presenta la desventaja que
analiza la sefial con la misma resolucién tanto en las partes de alta frecuencia
como en las partes de baja frecuencia.

En este contexto surge un nuevo método que busca superar las limitacio-
nes de la transformada de Fourier y la transformada corta de Fourier. Ingrid
Daubechies, en 1992, sistematiza y formaliza una serie de métodos que habian
surgido en diversas ramas de la ingenieria, expone con rigor matemético la
transformada Wavelet que, por medio del andlisis multiresolucién, permite
estudiar sefiales con una resolucién més fina en las partes de altas frecuencias
y con menor resolucién en las partes de bajas frecuencias. Es decir, brinda
un analisis de la serial en el dominio tiempo-frecuencia o tiempo-escala de
manera mds amplia que los métodos anteriores.

En la tesis también abordamos una novedosa técnica de andlisis de sefiales,
un método propuesto por N. Huang y otros autores en el afio 1998, el cual se
basa en un algoritmo denominado Descomposicién Modal Empirica (EMD)
que descompone la sefial en nimero finito y pequeno de funciones, cada una
de estas con una frecuencia intrinseca y con significado fisico. Lo novedoso de
este método es que utiliza una base adaptativa, es decir, las funciones base
en las cuales se descompone la senal no son definidas a priori a diferencia de
los métodos anteriores, como por ejemplo en el caso de Fourier que utiliza
las funciones seno y coseno para descomponer las senales. La EMD junto con
la transformada de Hilbert forman una herramienta eficaz para el analisis
tiempo-frecuencia denominada transformada de Hilbert — Huang.

El objetivo principal de la presente tesis es describir, analizar y comparar
las aplicaciones de la transformada wavelet y la transformada de Hilber-
Huang poniendo especial énfasis en los métodos de reduccién de ruido. Para
lograr este objetivo se utilizan un toolbox de Matlab especial para el anélisis
wavelet, un toolbox para el andalisis mediante la transformada de Hilbert-
Huang que puede ser descargado libremente de internet ademads de pequenios
programas propios.

En el capitulo 1 se expone el fundamento tedrico que sirve como base
para el desarrollo de la tesis, basicamente se divide en tres partes: transfor-
mada de Fourier, transformada wavelet y transformada de Hilbert - Huang.
En el capitulo 2 se desarrollan los métodos de reduccién de ruido que se uti-
lizardn posteriormente basados en la transformada wavelet y descomposicién
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modal empirica, en el capitulo 3 se expone brevemente y de manera gene-
ral conceptos fundamentales de sefiales sismicas y algoritmos de deteccién.
Finalmente en el capitulo 4 se presentan los resultados y graficas obtenidas.
Las conclusiones son expuestas en el capftulo 5.



Capitulo 1

Fundamento Tedrico

En este primer capitulo se expone brevemente los métodos de anilisis
de sefiales que sirven de base para los algoritmos que explicaremos poste-
riormente. Para comenzar se expone el método clasico de andlisis de sefiales
basado en series y transformada de Fourier, luego se exponen dos métodos
matemadticos de analisis de senales surgidos en los tltimos anos: la transfor-
mada wavelet y la transformada de Hilbert - Huang.

En el andlisis de sefiales es comin utilizar la palabra “senal” para referirse
a una funcién. En el presente trabajo utilizaremos la palabra “senal”para
referirnos a una funcién en L*(R).

1.1.. Amnalisis de Fourier

Muchos fenémenos fisicos pueden describirse mediante una sefial en el
dominio del tiempo, sin embargo la informacién que se puede obtener direc-
tamente de esta representacion no siempre es la mas apropiada debido a que
la informacién que caracteriza la senial, en muchos casos, puede observarse
més claramente en el dominio de la frecuencia. La herramienta matematica
més usada para representar una sefial en el dominio de la frecuencia es la
representacién de Fourier.

Hay cuatro representaciones de Fourier distintas, cada una aplicable a
una clase diferente de sefiales. Estas cuatro clases se definen por medio de
las propiedades de periodicidad de una senal y dependiendo si es en tiempo
discreto o continuo.

Las sefnales periddicas tienen representacion mediante las series de Fourier
(FS) y las sefiales no periédicas tienen representaciones mediante la trans-
formada de Fourier



1.1.1. Serie de Fourier

Se utiliza para analizar el contenido de frecuencias de sefiales periédicas
cuyo dominio temporal es continuo (sefiales anal6gicas). Comencemos supo-
niendo que podemos expresar la funcién z(t), de periodo T, como suma de
exponenciales complejas, z(t) = Y 5o a,e2™*Ft donde Fy = 1/T. Para de-
terminar la expresién de los coeficientes, digamos a;, primero multiplicamos
ambos miembros de la dltima igualdad por la exponencial compleja e~727Fot
y luego integramos ambos lados sobre un periodo:

T+t6 T4t 0
/ x(t)e—j%rlFotdt — / e—j27rlFot ( Z akej27rkFot) dt (1.1.1)
i to

0 k=—o00

Intercambiando el orden de la integral y de la sumatoria y séparando el caso
k =l se obtiene:

k=oo i 2n(k—1)Fot T+to
[ ] + alT

= THO D)
g?mhbolgy — e
> o /to > @ j2n(k — 1) Fy

k=—00 k=—o00

kAL

to

Para k # | la expresién entre corchetes después de evaluarla en los limites
superior e inferior resulta cero. Reemplazando este resultado en la ecuacién
'(1.1.1) obtenemos la expresién para los coeficientes ay:

a(t) = ) o (1.1.2)
k=—oc0
1 .

ap = ——/m(t)e"k@”F")tdt (1.1.3)
T Jr

Una vez obtenidos los coeficientes ay, las condiciones de Dirichlet que garan-
tizan la convergencia de la serie de Fourier son las siguientes:

1. z(t) debe tener un ntmero finito de discontinuidades (solo tipo salto)
en un periodo.

2. z(t) debe tener un nimero finito de maximos y minimos en un periodo.

3. z(t) debe ser absolutamente integrable en un periodo, es decir: [ |z(t)|dt <
00



1.1.2. Transformada de Fourier

Se utiliza para analizar sefiales no periédicas cuyo dominio temporal es
continuo. Una deduccién rigurosa de la transformada de Fourier implica hacer
primero un analisis en el espacio L*(R) y luego extender la teorfa al espacio
L*(R) aprovechando la propiedad de densidad del conjunto L'(R) N L?(R)
como subespacio de L2(R). En L}(R) se define la transformada de Fourier de
z(t) como X(f) = [7_ x(t)e™®"f'di y la convergencia de esta integral esta
garantizada por:

o0

X (A S/ |z(&)lle™>" ] df < /oo |2(8)|dt = [{z]2 < o0

—00 —0Q

Para definir la transformada de Fourier de una sefial z(t) € L*(R), que es
un espacio m4s rico en propiedades, se toma una sucecién (z,(t)) C L' N L2
y se define la transformada de Fourier de z(t) € L?*(R) como en limite de la
sucesion formada por las transformadas de Fourier de z,(t).

En el presente trabajo se utiliza la definiciéon para la transformada de
Fourier que incluye un factor de 1/v/27:

o)) = o= [ X(perrras
X(f) = # /_ " a()egy

1.1.3. Serie de Fourier en tiempo discreto

Se ha visto que una seiial T-periodica en tiempo continuo es representada
por una suma infinita de exponenciales complejas del tipo zx(n) = b Fn
(ecuaci6n 1.1.2). Ahora, cuando hablamos de una sefial periodica en tiempo
discreto y con periodo T, la siguiente propiedad de las exponenciales discretas
permite hacer una ligera pero importante variacién en la sumatoria:

$k+T[n] _ 6j(k+T)(2T"")n _ ejk(%l{-)n ei2mn ejk(%”)n - iL'}-[Tl]

Considerando la ecuacién anterior se deduce que en el caso de senales dis-
cretas T-periodicas es conveniente asumir que poseen una representacién en
serie de Fourier de la siguiente forma:

zfn] = Y apeH /O (1.1.4)
k=(T)



Donde k = (T) significa que el indice k varfa en un periodo. Ahora para
calcular cada coeficiente debemos tener en cuenta que:

T-1 .
Z ej21rkn/T — { T ke {07 :tTa :t2T7 o } (115)

0 en otro caso
n=0

Para, obtener los coeficientes, digamos a;, se multiplica ambos lados de la
ecuacién (1.1.4) por la exponencial e 7#*/T y sumando los productos desde
n=0hastan=T—1:

T-1 T-1T-1
§ :$[‘n]€_]27dn/T — § : § :ake_121r(k—l)n/T
n=0 n=0 k=0

Intercambiando el orden de las sumatorias y haciendo uso de la férmula
(1.1.5) en esta tltima ecuacién, obtenemos los coeficientes deseados:

1 .
@ = ng(}:v) x[n]e I*@/Tn [=0,1,---,T—1

1.1.4. Transformada de Fourier en tiempo discreto

Esta transformada se usa para analizar el contenido de frecuencias de
una sefial no periédica en tiempo discreto. En este caso deseamos expresar
una seflal discreta como suma de exponenciales discretas, z¢[n] = e/2™". Es
importante observar que 25, [n] = e2"FIn = 2mfng2mn — (27/n — 4.In). Por
este motivo la expansién de una senal discreta esta limitada solo a frecuencias
dentro del rango [0,1], es decir, tendremos una expresién de la siguiente
forma:

1
afn] = /0 X(f)e*Indy

La deduccién del valor de los coeficientes es analogo a los métodos mostrados
anteriormente y no seran detallados aqui. Estos coeficientes vienen dados por
la siguiente expresion:

400

X(f)= ) alnle "

n=—oo

1.1.5. Propiedades de la transformada de Fourier

Sean f,g € L*(R) con F = F[f] la transformada de Fourier de f y
G = Flg] la transformada de Fourier de la funcién g, se cumplen las siguientes
propiedades:



Linealidad
Flaf + Bg] = aF|[f] + BF(g]

Dualidad
Flf )] = F(w) = FIF()] = 2rF (—w)

Cambio de escala
w

Fifen) = 77 (%)

Transformada de la conjugada
FIf @) = F*(-w)
Traslacién en el tiempo
FLf(t —to)] = e 7 F(w)
Traslacion en frecuencia ‘
Fle™* f(t)] = F(w — wo)

Igualdad de Parseval
(f,9) = (F,G)

Veamos la demostracién de esta propiedad.

(f.9)

I

/_ " f(t)gdt

_ \/% [ : £(8) ( [ Z G(w)e:'wtdw) dt
< L ([ tocmi)

- (o)
= [ :G—(L«J_)F(w)dw
= (F,G)




Transformada de Fourier de la convolucién Si se define la convolucién
segtin:
1 0
= T)g(t — T)dT
Ner /_ . f(r)g(t—7)

Entonces se cumple:
) = h(t)e™“tdt
(@) V2w / ®)
1
= o i (/ f g(t - T)dr)

% f(r) ( / N e gt — 'r)dt) dr

—0o0

|

Haciendo el cambio de variables ¢t — 7 = u se obtiene:

o) = 3 |1 ( [ e-fww”’g(u)du) dr
_ / f(T)e—w ( /_ e j‘*’“g(u)du) dr

= = [ e aar

= fwiw)

1.1.6. Desventaja de la representacién de Fourier

En la parte superior de la figura (1.1) se muestra una sefial estacionaria,
con frecuencias de 10, 25, 50 y 100 Hz dada por la siguiente ecuacién:

s(t) = cos(20mt) + cos(501t) + cos(100mt) + cos(2007t)

esto significa que el contenido de frecuencias de la sefial no cambia a través
del tiempo. Al analizar el contenido de frecuencias de esta sefial mediante su
representacién de Fourier obtenemos el grafico de la parte inferior de la figura
(1.1) donde se aprecia claramente que los picos corresponden a los valores de
las frecuencias 10, 25, 50 y 100 Hz.



Seftal astacionaria
T

(A
A

1 1 I |
F] 25 3 35 0 i5 []
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-

Lo

Espetra ds Fourier de ta sefial estacionaria
0§ T T T T T T T T

Figura 1.1: Sefial estacionaria con frecuencias de 10, 25, 50 y100 Hz y su
espectro de Fourier.

Por otra parte, la representacién de Fourier brinda informacién de las
frecuencias de la senal, pero no indica el instante de tiempo en el que cada
- frecuencia actua sobre la senal; esta informacién no es necesaria cuando la
seflal es estacionaria (ya que este caso el contenido de frecuencias es el mis-
~mo en todo el intervalo de tiempo considerado); sin embargo es de mucha
importancia en sefales no estacionarias. El concepto de estacionariedad es
miuy importante en el andlisis de senales, las sefiales cuyo contenido de fre-
cuencias no cambia en el tiempo se denominan sefiales estacionarias, por lo
cual no se necesita saber en que instante de tiempo existen esas componentes
de frecuencias, ya que todas las componentes de frecuencia estan presentes
en todo instante de tiempo como en el caso anterior.

Ahora analicemos otra sefial con el mismo contenido de frecuencias que la
sefal anterior pero distribuidas de una manera diferente, con cada frecuencia
actuando dnicamente sobre un determinado intervalo temporal. En la parte
superior de la figura (1.2) se observa una sefial cuya tnica frecuencia durante
el tiempo [0 , 1.25) es 10 HZ, luego, durante el intervalo de [1.25 , 2.50) su
tinica frecuencia es 25 Hz, en el intervalo [2.50 , 3.75) la frecuencia es de 50
Hz y finalmente en el intervalo [3.75 , 5.00] la frecuencia es de 100 Hz.

Si se realiza un analisis de esta sefial mendiante su representaciéon de
Fourier se observa que se tiene cuatro picos correspondiente a las frecuencias
de 10, 25, 50 y 100 Hz como se esperaba.

Si se comparan los espectros de las figuras (1.1) y (1.2) puede obser-
varce que ambos muestran cuatro componentes espectrales para las mismas
frecuencias. A parte del rizado que presenta el espectro de la sefial no es-
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tacionaria y la diferencia de amplitud, ambos espectro son practicamente
idénticos, aunque las senales en el dominio del tiempo son completamente
diferentes. Ambas sefiales contienen las mismas componentes de frecuencia
pero la sefial de la figura (1.1) contiene estas frecuencias para todo el tiempo
y la de la figura (1.2) presenta estas frecuencias en diferentes intervalos de
tiempo. Esto se debe a que la representacién de Fourier solo proporciona el
contenido espectral de la sefial y no la localizacién temporal de las compo-
nentes espectrales. Esta es la razén por la cual la transformada y la serie de
Fourier no es una técnica adecuada para sefales no estacionarias cuando se
desea obtener una representacion tiempo-frecuencia. Esto ultimo se logra a
través de la transformada wavelet y la transformada de Hilbert-Huang que
se describen en las siguientes secciones.

Figura 1.2: Sefial no estacionaria con frecuencias de 10, 25, 50 y 100 Hz y su
espectro de Fourier.

1.2. Transformada Wavelet

En las siguientes secciones se desarrolla brevemente la teoria de wavelets u
ondiculas. Primero se aborda la transformada wavelet continua y sus princi-
pales propiedades, luego se aborda el caso discreto y finalmente se desarrolla
en anglisis multiresolucién en base a wavelets.
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1.2.1. Transformada wavelet continua y discreta

Definicién 1.1 (Transformada Wavelet Continua). Sean ¢ € L*(R),a # 0
y b € R. La transformada wavelet continua de f € L*(R) esta dada por:

Warad) = ol [ s () e (1.2.)

. La funcién 9 es llamada wavelet madre y las funciones Yq,p definidas de
_ la siguiente manera:

Vap(t) = la| 79 (t — b) q (1.2.2)

a

son las funciones wavelet obtenidas a partir de traslaciones y dilataciones de
la, wavelet madre, por medio de estas podemos expresar la ecuacién (1.2.1)
como un producto interno:

(Wyf)(a,b) = (f,%ap) (1.2.3)

Estos son los llamados coeficientes wavelet continuos de f que a diferencia
de los coeficientes de Fourier, son doblemente indexados.
La transformada wavelet continua cumple las siguientes propiedades:

Linealidad Sean f,g € L?*(R) y ¢,d € R. Se cumple:
Wylef + dgl(a,b) = cWy[fl(a, b) + dWy[g](a, b)
Lo cual se deduce facilmente de la linealidad de la integral.

Traslacién Sean f € L%(R) y ¢ € R. Se cumple:

Wylf(t = c)l(a, b) = Wy[fl(a,b—c)

Sea f.(t) = f(¢ — c) entonces:

(Wyf)(a,b) = % /_ : fe(E) (t—;-9> dt

- i)
Lo on ()

= (Wwf (a,b—c)
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Escalamiento Sean f € L*(R) y ¢ > 0. Se cumple:

Wylf(ct)](a, b) = %W«p[f](ca, o)

Veamos la demostracién para ¢ > 0, cuando ¢ < 0 la demostracion es
la misma. Sea g(t) = f(ct) entonces:

Weaat) = —= [ gt ( )dt
I REICOE
- s () e
= i o () e

- %(Wm(ac, be)

La Definicién (1.1) es coherente si simplemente pedimos que 1(t) € L%(R),
sin embargo, para obtener férmulas de reconstruccién (anélogas a la trans-
formada inversa de Fourier), como se verd mds adelante, se necesita que se
verifique la siguiente condicidn: '

Cy= /—00 de < 00 (1.2.4)

|l

Donde P(w) es la transformada de Fourier de v(t). La ecuacién (1.2.4) es
conocida como “condicién de admisibilidad”.

Teorema 1.2.1. sea () € L*(R) cumpliendo la condicién de admisibilidad
(1.2.4) y f también en L*(R). Entonces se cumplen las siguientes relaciones:

Férmula de inversién

£(t) = / / W f (0, Bihas(t) (12.5)

Isometria

[wora=-g [~ [“wrenrt a2
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Demostraciéon. Veamos primero la demostracién de la férmula de inversién
y luego demostraremos la férmula de isometria.

Férmula de inversion Sean:

B) = Ciw / T Wity (?) dz(zla
o0 - S’
) = (%)

Con estas notaciones establecidas es sencillo verificar que la transforma-

da wavelet se puede expresar mediante una convolucién de la siguiente
manera: :

(280 = [ fob-rr
- [0z ()

g St
= (Wyf)(a,b)

Luego, se cumple lo siguiente:

2 [ wiaow(S2) s = [ (47 G- v

= [(f * %) * 1/)a] (t)
Si reemplazamos este dltimo resultado en la definicién de B(t) obtene-
mos: - J
: — a
B(t) = e ) [ o $a(t)— (1.2.7)

Si aplicamos la transformada de Fourier a ambos lados de la igual-
dad teniendo en cuenta que la transformada de Fourier puede ingresar
dentro de la integral obtenemos:

B(w) = C%p/:;}'{f*ﬁ*qba(t)} (w)%—
1 [ —_— da
- & [ _FnF @I PG
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Aplicando las propiedades de la transformada de Fourier (cambio de
escala y transformada de la conjugada) se obtiene:

B(w)

Il

1 [, - - da
& | Fovalava)?s
_ f(w) - 2§_ﬁ
= B2 [ it

Haciendo el cambio de variables ( = aw y recordando la definicién de
Cy en (1.2.4) tenemos:

B = 1@ [ 9P

G =T

Foérmula de Isometria Demostraremos la siguiente férmula un poco maés
general:

1 oo oo dadb
9 =5 / / W f (0, O Wyg(a ) g

Antes de demostrar dicha igualdad, caracterizaremos los multiplicandos
de la integral, para ello notemos lo siguiente:

Ban(s) = \/— et \/% (t"")dt

Haciendo el cambio de variables z = ?, entonces se tiene que dz = %:.
Asi tenemos:

As — _1_ —is(az+b) _~ 2Vdz
Basl9) = e [ T (el
_1__0'_ e——isa,z e—isb 2)dz
W / (2)d

1 a ob .
= ————e " [ e%Y(2)dz
V2m +/|al R =)

= a e #i(as 1.2.8
N P(as) (1.2.8)

Por otra parte, de la identidad de Parseval se obtiene:

Wi (a,b) = (f, ) = / F(@) Ty (z)de (1.2.9)
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Reemplazando la ecuacién (1.2.8) en la ecuacién (1.2.9) se tiene que

Wistet) = [ fo) e W ae)ie
= 2 f(z)e™bep(azx)dx
- 7= | Faeitan)a

S j}—af{ﬂ"”)‘““”}("’) (1.2.10)

Anilogamente obtenemos
Wog(a,b) = .F{g z)(az) } (~b) (1.2.11)

Con estas consideraciones demostraremos la relacién deseada, para lo
cual denotamos:

1= [ [ Wt Wegte 2

Usando las relaciones (1.2.10) y (1.2.11) obtenemos:

1= 7] Lot} (-0 s (52"
= / /oo al f(a:)'(/)(aa:)} (b)F {g o)P(az }( )dbda

Aplicando la identidad de Parseval obtenemos:

I = / /ool lf(:v)¢ azx) ( Y (az)dzda
_ / / [ @9 (6a)5 )
- [ [ i@t tay

Intercambiando el orden de las integrales (Teorema de Fubini):
) 00 |7, 2
=/ f(@)j(x) (/ %ﬂ—da) dz
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Haciendo el cambio de variables u = az:

1= [ e (/: %T)Ldu) :

= G [ jwiGi
= Cy{f,9)

Aplicando nuevamente la identidad de Parseval se obtiene la relacién
deseada:

~

(.9 = (F,9) = C%pf

O

La ecuacién (1.2.5) expresa la sintesis de la sefial como la superposicién
integral de las funciones elementales 1/, 5(t).

En la transformada wavelet continua se considera la familia de funciones
ap(t) definidas por la ecuacién (1.2.2) con ¥(t) cumpliendo la ecuacién de
admisibilidad (1.2.4) y los parametros a, b variando en R. En la transformada
wavelet discreta, como se vera a continuacidn, se discretizan estos parametros
mediante: a = al, donde j € Zyag# lesfijoyb= kboad, k € Z. En la
practica se consideran ay = 2 y by = 1. Discretizando de esta forma los
parametros de escala y tiempo, las wavelets quedan de la siguiente forma:

Yix(t) =275 (27t — k) (1.2.12)

quedando entonces definida la transformada wavelet discreta de la siguiente
manera:

Definicién 1.2 (Transformada Wavelet Discreta). Sean ¥(t) € L*(R) una
wavelet madre y f(t) € L*(R). Entonces la transformada wavelet discreta de

f(t) estd dada por:
(DWyf) (G, k) = (f, i) = / fO2 by @ -K . (1219)
Con j y k Para el caso discreto se tiene la siguiente férmula de rescons-
truccién: . .
FO =33 a2 5277t — k) (1.2.14)
ik
Donde a;j representa los coeficientes de la transformada wavelet discreta.
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La primera wavelet madre conocida, cuyo grafico se muestra en la Figura,
(1.3), fue propuesta en 1909 y definida de la siguiente forma:

1 tel0,3)
P(t) =< -1 tel,1) (1.2.15)
0 t+#]0;1)

- Posteriormente surgieron otras wavelets madre como las que se muestran en
las figuras (1.4) y (1.5) las cuales son méds usadas debido a sus propieda-
“des de suavidad y simetria. Estas wavelets no se pueden expresar mediante
una férmula explicita, ya que son obtenidas mediante algoritmos y técnicas
.propias de la teoria de filtros.

18— T
wl e———0 .
[ I ]
[ 1 i
05 N ' b
r
00 [ oy 1 -
- F 4 [ hd 3
] ' N
o5 ' ! .
L i 1 E
[ ! ! ]
-0+ &——— O E
R ] M I 1
] 1

Figura 1.3: Wavelet de Haar.

[ 2 4 6 & 10 12 14

Figura 1.4: Wavelet de Daubechies.
Evidentemente no cualquier familia {1} generada a partir de las tras-

laciones y dilataciones de una funcién 1 tienen la propiedad de generar cual-
quier funcién de L2(R). Veamos ahora bajo que condiciones una sefial discre-
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o 2 4 & & 10 1z 14

Figura 1.5: Wavelet symlet.

ta f(t) puede ser recontruida usando las wavelets discretas (4, k). Para ello -
necesitaremos introducir la nocién de Marco segiin la siguiente definicién.

Definicién 1.3 (Marco Wavelet). Sea 1) € L2(R). El conjunto de funciones
{Ymn/m,n € Z} es llamado un Marco Wavelet para L?(R) si existen dos
constantes positivas A, B tal que

AlFIP <7 (W, NP < BILSIP (1.2.16)

meZ nEZ

Las constantes A, B son llamadas cotas del marco. Si A = B entonces
el marco se denomina ajustado, si ademds A = B = 1 se dice que es un
marco de Parseval.

El concepto de marco es muy importante ya que estos permiten establecer
una relacién tinica entre la sefial f y los coeficientes (¢, n, f)-

A todo marco {m,|m,n € Z} se le puede asociar un tnico operador
T : Ly(R) — Ly(Z?) definido de la siguiente forma:

(T mn = (s ) | (1.2.17)

En [23] se demuestra que la propiedad (1.2.16) que define un marco es
- necesaria y suficiente para garantizar que T es invertible en su imagen, con
inversa acotada, es decir, toda funcién en L2(R) queda completamente de-
terminada por sus productos internos con los elementos del marco {f, ¥;)-
La propiedad de Marco es importante ya que nos dice que existe una
relacién tinica entre una sefial y sus coeficientes, pero no responde la cuestién
de cémo recontruir dicha sefial a partir de sus coeficientes. Un caso particular
de Marco es una base ortogonal. En la siguiente subseccion se ve como puede
obtenerse una base ortonormal de wavelets a partir de ciertas condiciones.
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1.2.2. Formulacion Multiresolucién del Sistema Wave-
' let

El an4lisis multiresolucién permite obtener funciones wavelet (t) las cua-
les, a partir de traslaciones y dilataciones, generan una familia {v; |j, k € Z}
con la propiedad de ser una base ortonormal de L%(R).

Definicién 1.4 (Andlisis Multiresolucién). Una sucecion V; de subespacios
de L?(R) es una Aprorimacion Multiresolucién o Andlisis Multiresolucion si
las siguientes propiedades son satisfechas:

= Para toda j, k € Z: f(t) € Vo & f(t— k) € V).

Para toda j € Z: V1, C V.

Para toda j € Z: f(t) € Vi1 < f(2t) € V;.
ﬂVj = {0} va; = L2(R)

Emiste (t) € L?*(R), conocida como funcién de escala, tal que el con-
junto {@n(t) = p(t — n)}nez es una base ortonormal de V.

A partir de la definicién es sencillo verificar que el conjunto {;x = 27/2p(279t — k) }
es una base ortonormal para el subespacio V;.

Si se denota por Py, f a la proyeccién de una funcién f(t) € L*(R) sobre
el subespacio V; es facil ver de la definicién de analisis multiresolucién que
se cumple lo siguiente:

Tim Py, (2) = (2

Cada subespacio V; aproxima la sefial estudiada con una resolucién dada
por el parametro de escala j; las bajas frecuencias de la sefial se pueden
observar en los subespacios de baja resolucidn, es decir, para valores grandes
de 7 y a medida que se requiere obtener informacién de las frecuencias més
altas se debe disminuir el indice del subespacio (Figura 1.7). Podemos tomar
como ejemplo la funcién de escala de Haar definida segin:

o(t) ={ (1) 2;%8 B (1.2.18)

Se comprueba que @(t) asi definida es una funcién de escala de una repre-
sentacién multirresolucién, en este caso cada subespacio V; viene dado por:

V, = {f € IAR)/f (12'k, 2 (k+1)]) = constante; k € Z}  (1.2.19)
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Es decir, la proyeccién de una funcién f en el subespacio de escala V; estd
dada por una funcién que es constante en los intervalos [27k, 24(k + 1)]. Esta
es la representacién multirresolucién de Haar. En la figura (1.6) se muestra
una funcién de prueba y su andlisis multirresolucién el cual consiste en las
proyecciones sobre los subespacios V; usando la funcién de escala de Haar
para —6 < j < 0. Como se puede observar a medida que disminuye el indice
4 la aproximacién es mds cercana a la funcién de prueba original y muestra
més detalles de la misma.
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Test Function Approximation in V

1 1
0.5 0.5
0 0
-0.5 -0.5
-1 ~1
0 2 4 6 . 0 2 4 6
Approximation in Vg Approximation in V_,
1 ™ 1 -
0.5 05
0 0
-05 -0.5
-1 -1
0 2 . .4 6 0 2 4 6
Approximationin V 5 Approximation in v,
1 - 1
0.5 0.5 ——J_.__
0 0
-0.5 -0.5
~1 -1
0 2 4 6 0 2 4 6
Approximation in V., Approximation in v,
1 1
0.5 0.5
0 ————_——““——_“ of
-0.5 -0.5
- -1
1o 2 4 & 0 2 4 6

Figura 1.6: Proyeccién de una sefial de prueba sobre distintos subespacios
V;.

Veamos ahora como se obtiene una base ortormal wavelet {1;x|j, k € Z}
a partir del an4lisis multresolucién {V;|j € Z}.

Debido a que Vy C V-1, entonces ¢(t) puede expresarce como combinacién
lineal de traslaciones enteras de la funcién de escala p(2t) como se representa
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en la siguiente ecuacion:

o) = > hln]v2p(2t —n) (1.2.20)

ne€L

Donde h,, es una secuencia de nimeros reales o complejos llamados “coefi-
cientes de la funcién de escala”. Por ejemplo si consideramos que la funcién
de escala de Haar es una simple funcién rectangular de ancho y altura igual
a la unidad y con soporte sobre el intervalo [0, 1], es obvio que esta puede
ser generada a partir de su versién escalada, ¢(2t), como se muestra en la
ecuacién (1.2.21) y en la Figura (1.7)

o(t) = p(2t) + p(2t — 1) (1.2.21)

| | I
¢(t) = ¢(2t) +¢(2t - 1)

Figura 1.7: Funcién escala de Haar.

Por lo tanto, en el caso de la funcién de escala de Haar, la ecuacién
(1.2.20) se satisface para los coeficientes hg = %, hi = % :

Las caracteristicas importantes de la sefial son mejor descritas consideran-
do solo los detalles que se van ganando al pasar a una escala superior (menor
fndice 7). Las funciones que generan estos detalles adicionales al pasar a la
siguiente escala son las wavelets. Denotamos el complemento ortogonal de V;
en V;_; como W;:

Via=V;®W; (1.2.22)

teniendo en cuenta esta tdltima ecuacién y la definicién de andlisis multire-
solucién se tiene lo siguiente:

P=V,0WoOW-_10W_2D--- (1.2.23)

Lo que nos dice que cualquier funcién (sefial) en el espacio L?(R) puede ser
aproximada como la suma de una funcién de aproximacién en el subespacio
V, y varias sefiales de detalle, cada una de estas en los subespacios wavelet
Wo, W_l, W_z, etc.
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Regresando a la ecuacién (1.2.20), si aplicamos la transformada de Fourier
a ambos miembros de la igualdad obtenemos:

o16) = 7 ke (£)

La ecuacién anterior puede ser abreviada si la escribimos de la siguiente

forma:
G(€) =mo (g) ¢ (g) | (1.2.24)

Donde 1 '
mo(€) = 7 ; h[n]e~"¢ (1.2.25)

Proposicién 1.1. Sea g € L*(R). Entonces {g(- —n),n € Z} es un sistema
ortonormal si y solo si Yz |G(p+ 20m)[> = 5= para todo p € R

Demaostracion.
(9(z), oz —n)) = / o(2)3(@ = n)d
- / (7O ede

R
13(6)?e™dg
R

0 Lo(l+1)m _
_ / G(E)Pemede

173

l=—co

o0 27
= Y [ lotu+2m e

I=—00

2T
- /0 (Z[g(p+2lw)|2) emtdy  (1.2.26)

lez

Por otro lado, si hacemos el célculo de la transformada de Fourier en tiempo
_discreto de la funcién § definida segun:

"1 n=0
O(n) = { 0 n£0
Obtenemos lo siguiente:

Fo) =Y bl =1
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y la férmula de inversién se puede expresar como:

1 (% .
e pn
oln] = 5 /0 (Fo) (e dp
Es decir:
1 27 jp,nd

~Ahora, si se asume la ortonormalidad se tiene que la expresién (1.2.26) es
igual a 6(n). Aprovechando que (1.2.26) es una expansién de Fourier se tiene
la igualdad buscada (por la unicidad de la transformada de Fourier).

. 1 '
216+ 2 = o~ (1.2.28)
leZ

Reciprocamente, si se cumple la igualdad anterior, de (1.2.26) y (1.2.27) se
‘obtiene la ortonormalidad. O

Sea 1 € V_;, entonces se tiene que:

P(t) =Y hylnle(2t —n)

Nn=—00

Aplicando la transformada de Fourier en ambos miembros de la igualdad se

obtiene:
(o) = —}5 3 halle e ) (1.2.20)

Ahora se define -
1 B
my(§) == 7 D hylnlei™ (1.2.30)

n=—oo

para poder expresar la ecuacién anterior como:

my(§) = my(£/2)7(£/2) (1.2.31)

Proposicién 1.2. El conjunto {ton},.; C V-1 es ortonormal sii:

Iy (@/D) + Imy(w/2 +m) = 1 (1.2.32)
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Demostracion.

k=—o00

> [+ 2k7r)l2 = 3 Imy(w/2 + kn) [(w/2 + k)

= 3 Imylw/2+2km)* |(w/2 + 2km)

=—00

+ ) my(w/2 + 7+ 2km)* [Blw/2 + T + 2k
k=—o0

= D Imy(w/2)f |pw/2 + 2km)|”

k=—00

+ ) Imy(w/2 + ™) Pw/2 + T + 2k

k=—00

= |myw/2)* Y |1§(w/2+ 2km)[’

k=—cc

+my(w/2+m) Y 1@w/2+ 7+ 2%km)

k=—00
= [my(/DP o+ Imgleof2 4 TP o
= o= [Imelw/2P + my(ew/2 + ]
De la proposicién 1.1 se deduce inmediatamente el enunciado. D
Proposicién 1.3. El espacio generado por {1}, , s ortogonal al subes-
pacio Vy Sii:
My (w)mg(w) + my(w + m)mg(w +7) =0 (1.2.33)
Demostracidn. La ortogonalidad de {1}, , con V, equivale a:
(Yon, Pom) =0 Para todon,m € Z
Por la identidad de Parseval tenemos que lo anterior equivale a:

("Z(;uﬂo/o?n) =0 Para todo n,m € Z

Es decir: -~
/ Pe G (w)e™ =0 (1.2.34)
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Lo que equivale a mostrar que:
/ P(W)P*(w)e ™ dw=0 - = Paratodon€Z (1.2.35)

Ademsis se tiene:

/ ¢(W)¢*(W)e_Jde = Z / ’lp(w)ﬁ*(w)e_f"“’d&,
e I=— o0 ¥ 27l
el 2w - .
= Z P(u+ 270)5* (u + 2nl)e~Tmu+2m gy,
l=—c0 0
Rt 2r
= Z e-.'i21ml / ’l/)(u + 2Wl)@*(u + 27Tl)6_j"udu
: l=—00 0
© 2 . A .
= Z / ¢(u + 271'1)(”5*(11, + 2’/Tl)e—]n“dfu,
l=—0c 0

= /21r e |: i P(u+ 2213 (u + 27rl)} du

I=—o00

Luego, la ortogonalidad de {to},; con Vo equivale a:

/ 7 g [ S Pt 2ml)p(ut 21rl)] du=0 (1.2.36)

l=—c0

Por la unicidad de la transformada de Fourier, la igualdad anterior ocurre
sii:

Z P(u+ 203 (u+ 2nl) = 0 Para toda u € [0, 27] (1.2.37)

l=—00
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Ahora veamos que esta tltima igualdad es equivalente a (1.2.33)

o0

3 plut2ml)@utoml) = ) my(u/2 + w)@(u/2 + nl)m(u/2 + 71)F* (u/2 + 1)

l=—00 l=—00
00

= 3 muyu/2-+ mlymi(u/2 +m) [pla/2 -+ 7l)

l=—00
o

= Y my(u/2 + 2nlymi(u/2 + 2nl) |§(u/2 + 2m1)

l=—00
1%

+ 3 my(w/2+ 7+ 2ml)m(u/2 + 7 + 2nl) |B(u/2 + 7 + 2nl

[=—c0
oo

= 3 my(u/2)mi(u/2) |Plu/2 + 2nl)

{=—00

+ 37 my(u/2+ mymy(u/2 + ) [F(u/2 + 7+ 2)

l=—00

= my(w/2miu/2) 3 |Pu/2+ 2nl)’

l=—00

may(u/2+ m)mi(u/2+7) > 1@(u/2+ 7 + 2al)|*
l=—00

= m¢(u/2)mg(u/2)% + my(u/2 + m)mg(u/2 + 7r)2—17;
_ % I (ta/2)m (1/2) + M (/2 + 7)m (/2 + )]

O
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Proposicién 1.4. El conjunto de funciones {thon},cz U {Com} ey forma
una base ortonormal para el subespacio V_, sii:

Imy(w/2)P + imy(w/2+m)]* = 1 (1.2.38)

my(w)ymg(w) + my(w+ m)myw+7) = 0 (1.2.39)

" Demostracion. Si asumimos que {tho,n},cz U{©@0,m},,cz € una base ortonor-
mal, las proposiciones (1.2) y (1.3) nos proporcionan las igualdades (1.2.38)

y (1.2.39) respectivamente.
Reciprocamente, sea f € V_; Entonces:

oo

f= z a[n]v2p(2t — n).

n=—oo

Luego, se debe encontrar bn| y c[n] tal que:

[ 0] (o}

Y alnlVap(@-n) = > Hlp(t—n)+ Y clnf(t—n)

n=-—-00 n=-—00 n=—=co

Si se aplica la transformada de Fourier a cada miembro de la igualdad anterior
se obtiene:

Z/27(/2) = H)pe) + 2w (1.2.40)

Recordando que:

Pw) = my(w/2)p(w/2)
Plw) = mo(w/2)P(w/2)
y reemplazando en la ecuacién (1.2.40) se obtiene:

Z50/2) = Bw)ma(u/2) + Ew)my(e/?)

Esta tiltima ecuacién es satisfecha al escoger:

B2w) = 5 [@Imi) + -+ mmio + )]
How) = % [a(w)mi (w) + 8w + m)mi(w + )]
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Teorema 1.2.2. Sea ¢ una funcién de escala de un andlisis multiresolucion,
sea my como se ha definido anteriormente. Sea 1 una funcién en V_; definida
por: R :
P(w) = my(w/2)p(w/2) (1.2.41)
Donde

o my(w) = e ™mi(w + ) (1.2.42)
Entonces {1} ; xyeze €5 una base ortonormal de L*(R).

Demostracion. Primero se verd que {1y}, cumple las condiciones (1.2.38)
v (1.2.39).

1.
my(@)[* +Imy@+mF = e myw+ )| + [e T ms(w + 2m)|°
Imo(w + m)|* + [mo(w)[*
1
2.
my(w)my(w) + my(w + Mmw +7) = e “my(w + 7)mf(w)

+e T ms (w + 2m)ymi(w + )
= eomy(w+ Mmiw)
+e e mg(w)mg(w + )

= 0

Luego por la proposicién (1.4) se tiene que {1o},., es una base ortonormal
para Wj. Por la definicién de andlisis multiresolucién se tiene que {1}z
es una base ortonormal para W; de donde se infiere el resultado. - tJ

En base a la ecuacién (1.2.23) se construye un conjunto de funciones
ortonormales, @i(t) v 1¥;x(t) que generan todo L%(R), es decir, cualquier
funcién g(t) € L?(R) puede ser representada en términos de la funcién de
escala y funciones wavelets:

gy = D aee@®+ > > dixtis?) (1.2.43)

=—00 Jj=—00k=—00

donde gracias a la ortonormalidad de las funciones base {yg, ¥;k|7, k € Z}
se demuestra ficilmente que los coeficientes vienen dados por::

C, = /oo g(t)gok(t)dt (1244)

—00

b = [ sl (1.2.45)

—00
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En la Figura (1.8) se muestra el andlisis de una sefial Doppler mediante los
subespacios de escala (o aproximacién) V;. Por otra parte, en la Figura (1.9)
se observa la proyeccidn sobre el subespacio de escala V, y sobre los subes-
pacios wavelet, W;, que muestran los detalles de la sefial a diferentes escalas.
En ambos casos se utiliza como wavelet madre la wavelet de Daubechies de
orden 8.
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Figura 1.8: Aproximacién de una sefial Doppler sobre los subespacios V;
usando la wavelet de Daubechies.
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Figura 1.9: Proyeccién de la sefial Doppler sobre los subespacios W; usando
la wavelet de Daubechies.

1.3. Transformada de Hilbert - Huang

La transformada de Hilbert - Huang es un método de anilisis de sefiales
surgido en el afio 1994 que permite analizar las sehales en el dominio tiempo-
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frecuencia. Este método se basa en un algoritmo conocido como Descompo-
sicién Modal Empirica (EMD) y debido a su reciente aparicién atdin carece
de una base matemadtica rigurosa que la sustente, no obstante ya ha sido
aplicada con éxito a diversas ramas de la ciencia e ingenieria que incluyen
geofisica, medicina, finanzas, etc.

1.3.1. Transformada de Hilbert, Senal Analitica y Fre-
cuencia Instantanea

Las senales que surgen de la naturaleza son sefales reales, sin embargo,
con el fin de poder aplicar herramientas matemaéticas méds sofisticadas, es
- conveniente definir una senial compleja que, en algiin sentido, corresponda a
una sefial real dada. A esta sefial compleja que se le asigna a una senal real
se le suele llamar sefial analitica. Se verd més adelante que resulta natural
definir la frecuencia instantdnea de una sefial como la derivada de la fase de
su respectiva senal analitica. Uno de los motivos para definir la sefial analitica,
es precisamente que nos permite definir la fase desde la cual podemos obtener
la frecuencia instantdnea.

En 1946 Gabor [1] define la sefial analitica como aquella cuyo espectro
es indéntico al espectro de la sefial real para frecuencias positivas y que sea
cero para frecuencias negativas. Es decir, si la sefial real, s(f), tiene como
transformada de Fourier S(w), entonces su sefial analitica correspondiente,
z(t), serd aquella cuyo espectro estd compuesto solamente de las frecuencias
positivas de S(w). Con el fin de que la parte real de la sefial analitica sea
igual a la senal real se considera que el espectro de la senal analitica debe
ser igual al doble del espectro de la sefial real para frecuencias positivas. Es
decir:

Z(w) = { gS(w) :28

Donde Z(w) es la transformada de Fourier de la sefial analitica 2(t) y S(t)
es la transformada de Fourier de la sefial real s(t).
La expresién anterior podemos considerarla equivalente a:

Z(w) = S(w)(1 + sgn(w))

- A partir de la ecuacién anterior se deduce la expresion de la sefial analitica
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en el dominio del tiempo:
Zw) = S()+5w)sgaw)
~ 50)+ LS s[5
= Sw)+ %\/273@)@(&))

Donde G(w) = —jsgn(w)/5 es la transformada de Fourier de g(t) = 1.
Tomando en cuenta la linealidad de la transformada inversa de Fourier y la
propiedad de la convolucién obtenemos:

() = s+ L(sx0)(0)VER
- w1 [T 2y (13.)

La expresién (1.3.1) es la forma usual de definir la sefial analitica, ademds el

segundo sumando del lado derecho de la igualdad anterior define la transfor-
mada de Hilbert:

Definicién 1.5 (Transformada de Hilbert). Sea ¢(t) una funcion real o com-
pleja. Entonces la transformada de Hilbert de ¢(t), denotada por H[¢|(t), esta
dada por:
1 e o]
HId\() = - V.P. ) 4, (13.2)

t—7

—00

Donde V.P. [ %ﬂ—?d’r = lfm, o [ fﬁ: %dT + f::e %5—(_1}(17] se conoce cono
el valor principal de Cauchy.

Como hemos visto se puede calcular la senal analitica a partir del espectro
de amplitud de la sefial real multiplicando por dos las frecuencias positivas
y anulando las frecuencias negativas para finalmente usar la transfomada
inversa de Fourier. Consideremos por ejemplo la funcién compleja s(t) = et
cuyo espectro es una funcién delta de Dirac centrada en w. Entonces si w
es negativo, el espectro de la sefal analitica serd nulo y si w es positivo,
el espectro de la sefial analitica sera el doble del espectro de la senal real,
teniendo en cuenta, ademds, que la transformada inversa de Fourier es lineal,

obtenemos:
z(t)=0 siw<0

z(t) = 2s(t) siw>0
Este sencillo resultado es muy importante ya que si podemos expresar una

sefial s(t) en terminos de exponenciales complejas entonces todo lo que te-
nemos que hacer para formar la sefial analftica es anular los terminos con

(1.3.3)
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frecuencia negativa y multiplicar por dos los terminos con frecuencia positi-
va. Denotemos por A[s] = z a la sefial analitica obtenida a partir de la sefial
s. Veamos algunos ejemplos:

Ejemplo 1.3.1 (Senal analitica de cos (|w(t)). Ezpresamos esta funcion en
términos de exponenciales complejas y usamos la ecuacion (1.8.3).

1.5 ,
cos (Jw[t) = _2_[€J|w|t+e—1|w|t]

Aleos (|wlt)] = % A1) 4 % A

1 .
= 2 A [l
S [

_ it
Similarmente Afsin (jw[t)] = 55.A [e/*lf — e7llt] = —jedlle

Ejemplo 1.3.2 (Sefial analitica de s(t) = cos(wit) cos(wat)). Consideremos
0 < wy < wsq y escribimos s(t) en términos de exponenciales complejas:

s(t) = cos(wit)cos(wat)

— l[ejwlt +e—jw1t] [ejw2t+e—jw2t]
4

— 1 (ej(w2+w1)t + ej(wz—wl)t+ ej(w;—wz)t + e—j(w2+w1)t)
4

Los dos 1iltimos términos tienen frecuencias negativas, por lo tanto nos que-
damos solo con los dos primeros términos de la suma para obtener:

.A[S](t) = Z(t) = 2 (Ll]:) (ej(w1+tu2)t + ej(wz—wl)t)

1, . . .
— _2_ (e]wlt + e'—]wlt) erzt
= cos(w;t)e™?

Es importante notar en este tiltimo ejemplo que la frecuencia mayor, ws,
es considerada como frecuencia instantdnea.

Veamos ahora la definicién de un concepto importante, el de Frecuencia
Instantdnea, y la motivacién para tal definicién dadas por L. Cohen en [2]
para una sefial compleja: z(t) = A(t)e’*®). Para este fin consideremos su
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frecuencia promedio:

e = [zt

© 14
_ [ 550

- [ (-4 e

La parte imaginaria de la dltima integral es cero, luego tenemos:

W= [ sorwe= [ soeop

Una deduccién més detallada se puede encontrar en [2].
La dltima igualdad motiva la deficién de la frecuencia instantdnea como
la derivada de la fase de la senal analitica.

Definicién 1.6 (Frecuencia Instantdnea). Sea la sefial s(t) cuya sefnial analiti-
ca asociada es z(t) = A(t)e’®®. La Frecuencia Instantdnea de la sefial s(t)
esta dada por :
d
t) = —o(t 1.34

wlt) = o0 (1.3.4)
Ejemplo 1.3.3 (Frecuencia instantinea de la sefial s(t) = A; cos(w;t)+As cos(wat)).
Como w1 y ws son positivos, del ejemplo (1.3.1) se deduce que la sefial analiti-
ca de s(t) esta dada por A[s](t) = z(t) = A&7t + Aye?“?t. Es decir:

. 2(t) = A(t)ej¢(t) (1.3.5)
' .:Dbnde:' |

A%(t) = A2+ A2+ 24, Ascos|(ws — wy)i] (1.3.6)
A; sin(wyt) + Az sin(wst) (13.7)
Aj cos(wit) + Az cos(wat) e

#(t) = arctan

Derivando la fase ¢(t) de la ecuacidn (1.3.7) obtenemos la frecuencia ins-
tantdnea: . . I
- 2 — A

w(t) =¢'(t) = §(w1 + wg) + §(w2 —wy) A (1.3.8)

Es importante observar del dltimo ejemplo que si las dos amplitudes A;

y As son iguales, la frecuencia instantinea resultarfa constante e igual al

promedio aritmético de ambas frecuencas, es decir, w(t) = &322,
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Ejemplo 1.3.4 (Frecuencia instantdnea de una senal chirp usando Matlab).
Consideremos la sefial s(t) = sin(0.3t>+2t) cuyo grdfico se muestra en la Fi-
gura (1.10). Si analizamos dicha sefial mediante la transformada de Fourier
obtenemos el grdfico mostrado en la figura (1.11) donde se observa el espectro
de amplitud de s(t) (mddulo de la transformada de Fourier), este grdfico solo
nos muestra que la sefial contiene frecuencias significativas aprozimadamente
“desde 0 Hz hasta 14 Hz. Un andlisis mediante la frecuencia instantdnea ba-
sada en la transformada de Hilbert nos muestm con mas detalle el contenido
de frecuencias de la seral.
Las siguientes instrucciones en Matlab nos proporczonan la frecuencia
instantdnea basada en la transformada de Hilbert :

v £=(0:0.01:20);

2 §=2+8in (0.3%(1.x1)}+2x1);

3 z=hilbert (s);

1+ for k=1:length(t)

5 fase(k)=engle(z(k));

s end

7 frecuencia=diff(fase)/0.01;

s plot(t(:,1:length(frecuencia)),frecuencia);
o azis ([0,20,0,18]);

El comando “hilbert(s)”devuelve la sefial analitica de la sefial s, el coman-
do “angle(z)”devuelve el argumento del nimero complejo z y el comado
“diff(fase)” dividido entre la longitud de paso 0.01 se usa para aprozimar la
derivada del vector fase. La frecuencia instantdnea obienida se ilustra en la
Figura (1.12) y se puede observar un comportamiento lineal como se esperaba,
pero distorcionado en los extremos. : :
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Figura 1.11: Espectro de Fourier de la sefal chirp .

Analizando estos dos dltimos ejemplos es importante observar que en el
caso de la sefial formada por una suma de cosenos del ejemplo (1.3.3) la fre-
cuencia instantinea definida en base a la transformada de Hilbert no nos da
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Figura 1.12: Frecuencia instantdnea de una sefial chirp s(t).

informacién sobre cada una de las frecuencias w; y ws, solamente nos brinda
el promedio de estas lo que en realidad no es muy ttil. Por otro lado, en
el caso de la sehal chirp del ejemplo (1.3.4) vemos que, salvo las disconti-
nuidades debidas al uso de la funcién arctan en el cdlculo de la fase y los
efectos de borde, el grifico obtenido muestra el comportamiento esperado de
la frecuencia (comportamiento lineal creciente). Esto nos dice que la frecuen-
cia instantdnea definida en base a la transformada de Hilbert es adecuada
solo para ciertas sefiales con caracteristicas especiales. B. Boashash [10] y
L. Cohen [2] sefialan que la definicién de frecuencia instantdnea solo tiene
sentido para sefiales monocomponentes, es decir, que en cada instantdnte de
tiempo solo acttia una frecuancia sobre la sefial (para m4s informacién sobre
la definicién de sefial monocomponente ver [2]). Surge entonces el problema
de descomponer una sefial en suma de sefiales monocomponentes como paso
previo al analisis de la frecuencia instantanea en base a la transformada de
Hilbert, este asunto es tratado en la siguiente seccién.

1.3.2. Descomposicion Modal Empirica

La descomposicién modal empirica (EMD) proporciona una herramienta
para el anjlisis de sefiales mediante una descomposicién en funciones base
andlogas a las funciones senoidales en el caso del anilisis de Fourier. Sin
embargo a diferencia del cldsico analisis de Fourier, la EMD proporciona una
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base adaptativa, es decir, que no esta definida a priori y depende solo de los
datos. Esta particularidad de la EMD brinda la ventaja de que las funciones
base (denomidas IMF) tengan un significado fisico.

Las funciones base, denominadas IMF (Intrinsecal Mode Functions) son
definidas mediante las siguientes caracteristicas:

1. El ntimero de ceros y el nimero de extremos (méximos y minimos
relativos) deben diferir a lo mds en uno.

2. El promedio de la envolvente superior y envolvente inferior debe ser
cero.

El proceso de sifting o tamizado propuesto por N. Huang en [7] para
obtener los IMF de una sefial s(t) es el signiente:

1. Inicializar r(t) = s(t), i = 1.
2. Inicializar p(t) = r(1).

3. Identificar los puntos extremos de la sefial p(t) (mdximos y minimos
relativos).

4. Realizar una interpolacién entre los puntos méximos relativos de p

mediante splines ciibicos, para obtener la envolvente superior esp(t)-

~ Anslogamente, mediante los minimos relativos, se obtiene la envolvente
inferior eins(t) de p. Las envolventes deben cubrir toda la sefial.

5. Calcular el promedio de las envolventes m(t) = (esup(t) + €is(t))/2.
6. Calcular el nuevo p(t) segin: p(t) < p(t) — m(t).

7. Si p(t) es una IMF se almacena como la i-ésima IMF: h;(t) = p(t). Si
p(t) no es una IMF se regresa al paso 3.

8. Calcular el nuevo residuo 7(t) < r(t) — h;(t)

9. Aumentar el valor del contador 7 < ¢ + 1 y se regresa al paso 2 hasta
que el residuo r(t) sea una funcién monétona o despreciable (casi nula).

A partir de ahora denotaremos a las IMF por h; donde ¢ indica en niimero
de IMF. El algoritmo anterior nos proporciona una descomposicién de la
forma:

s(t) =Y hi(t)+7() (1.3.9)

i=1
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Figura 1.13: Diagrama del algoritmo EMD.

. Con respecto a la ortogonalidad, se define un indice de ortogonalidad (I0)
a partir de la ecuacién (1.3.9) expresdndola de la siguiente manera:

I+1
s(t) = hi(t) (1.3.10)

i=1

Donde se ha incluido el residuo 7 como 1iltimo termino dentro de la sumatoria.
Elevando al cuadrado ambos miembros de la ecuacién (1.3.10) obtenemos:

L1 L+1 L+1

L) =Y BB +2D ) hiOh()
= =
J

Si la descomposicién es ortogonal, el segundo sumando del lado derecho de
‘la ecuacién debe ser cero. Por lo tanto se define el siguiente indice de orto-
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gonalidad (10):

L41 L+1
10 = Z S hi)hi(t)/s%(2) : (1.3.11)
t=0 j=1 k;J

El indice de ortogonalidad también se puede definir para dos componentes
especificas, h; y h;, en ese caso la medida de ortogonalidad estard dada por:

T

h(Ohi(8)
Z 20 +c2(t) (1.3.12)

Ejemplo 1.3.5 (EMD aplicado a la suma de dos funciones senoidales).
Veamos un ejemplo de como irabaja el algoritmo de Descomposiciéon Mo-
dal Empirica (EMD). Utilizaremos como entrada una funcién relativamente
sencilla como s(t) = sin(2at) + sin(67t).

FEl algoritmo de la EMD implementado en Matlab arroja el resultado mos-
trado en la Figura 1.14 donde la serial graficada en rojo es la sefial de entrada,
s, y las senales graficadas en azul son las dos IMF y el residuo respectiva-
mente. La primera IMF corresponde a la componente de mayor frecuencia,
sin(6mt) y la seqgunda IMF corresponde o la componente de menor frecuen-
cia sin(2nt), el indice de ortogonalidad de estos dos IMF calculado mediante
la ecuacion (1.3.12) es 0.0045. Se observa que, de esta manera, la sefial es
descompuesta de un modo natural en sus componentes senoidales.
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Figura 1.14: Aplicacién de la EMD a una suma de funciones senoidales.
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Cuando se desea analizar mediante la EMD senales intermitentes, es de-
cir, sefiales que tienen componentes que aparecen solo en un intervalo de
tiempo, ocurre un fenémeno llamado mezcla de modos el cual origina que
las IMF resultantes aparescan mezcladas. Tomemos como ejemplo una sefial
sinusoidal de amplitud constante igual a 1 y frecuencia 1 rad/s a la cual se
le suma otra seiial sinusoidal de amplitud mucho menor, mayor frecuencia y
que solo aparece al rededor de los méaximos relativos de la primera sinusoide.

s(t) = sin(t) + sefial intermitente (1.3.13)

donde la sefial intermitente viene dada por 0.1sin(107t). Esta sefial se ilustra
en parte superior de la figura (1.15).

Al efectuar la EMD a esta sefial se obtienen los IMF mostrados en la figura
(1.15) donde puede observarse que la primera IMF contiene ambos modos,
tanto la sefial sinusoidal de frecuencia 1 rad/s como la sefal transitoria por
lo tanto en este caso la EMD no ha podido separar efectivamente la sefial en
sus componentes intrinsecas. ‘ ’

Para solucionar este problema N. Huang propone en [8] una variante de
la EMD denomida EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition) que
consiste en realizar repetidas veces la EMD a la sefial que se desea analizar
con ruido blanco gaussiano agregado, luego, para obtener la i-ésima IMF se
promedian todas i-ésimas IMF obtenidas en cada proceso de la EMD. Al
aplicar la EEMD con 200 repeticiones y con ruido agregado con desviacion
estandar de 0.2 se obtiene la descomposicién mostrada en la figura (1.16).
Esta figura evidencia la mejora que representa la EEMD con respecto a la
EMD ya que separa eficientemente la sefial en sus componentes superando el
inconveniente de la intermitencia y evitando la mezcla de modos.
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Figura 1.16: Aplicacién de la EEMD a una senal transitoria.
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Capitulo 2

Filtrado de Ruido con wavelets
y EMD

Cuando tenemos muestreada una sefial de cualquier tipo (sefial de campo
eléctrico, sefial sismica, sefial de voz, imagen, etc.) esta siempre viene mez-
clada con cierto nivel de ruido que hace que los datos que se tienen no sean
exactamente los datos del fenémeno que se desea estudiar. En el caso parti-
cular de las senales sismicas es importante poder separar el ruido de la senal
real para poder obtener con una buena exactitud ciertos parametros como el
tiempo de legada de las fases P y S, epicentro, azimut, etc. ya sea median-
te un analista especializado o mediante métodos automaticos (software) que
han surgido en los 1iltimos afios.

En este capitulo se prensentan diferentes métodos para la reduccién de
ruido basados en dos enfoques: la transformada wavelet y la descomposicién
modal empirica. }

Se asume que la sefial muestreada (con ruido) sigue el siguiente modelo
matematico:

z(t) = Z(t) + on(t), t=12,---,N (2.0.1)

donde z(t) son los datos obtenidos, Z(t) representa los datos ideales en au-
sencia de ruido, n(t) es una variable aleatoria Gaussiana normalmente dis-
tribuida A(0,1) y o representa el nivel de ruido. El objetivo de la reduccién
de ruido es proporcionar un aproximado, Z(t), de la sefial sin ruido Z(t).

Los métodos de reduccién de ruido se pueden clasificar en paramétricos
y no paramétricos dependiendo si se acepta o no un modelo predefinido para
Z(t)- Un ejemplo del caso paramétrico es la aproximacién por splines ciibicos,
sin embargo el presente trabajo estd enfocado a los métodos no paramétricos,
en donde encajan las técnicas presentadas a continuacién basadas en la teoria
de wavelets y descomposicién modal empirica.
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2.1. Umbralizacion fuerte y umbralizacién sua-
ve

Los métodos de reduccién de ruido en base a wavelets se basan en la
hipétesis de que el ruido esta distribuido en todos los coeficientes y en todas
las escalas, de ahf surge la idea de reducir en cierto nivel el valor de los
coeficientes con la intenciéon de quitar el aporte del ruido en cada uno de
estos.

De los miltiples tipos de umbralizacién existentes se estudiardn dos, um-
bralizacién fuerte y suave, en el primer caso para un determinado valor um-
bral, A, se anulan todos los coeficientes que estén por debajo de este valor
y se dejan invariantes los coeficientes que excedan el valor umbral. Es decir,
si tenemos una sehal discreta d;, la sefial umbralizada con un umbral X estd
definida por:

G=\ dy si|d > A

Por otro lado, la umbralizacién suave también anula los coeficientes que
estén por debajo del valor umbral pero ademés disminuye la magnitud (en
una cantidad X) de los coeficientes que sobrepasen el valor umbral.

(0 si |d;] < A
dj = dj — A si dj > A (212)
dj + A si dj < =\

Como su nombre sugiere, la umbralizacién suave no crea discontinuidades
como lo hace la umbralizacién fuerte.

Original signal Hard thresholdad signal ~ Soft threshelded signal
1 1
0.5 0.5 05
o 0 o
2
-05 -05 -05
-1 -1 -1
-1 o] 1 -1 0 1 -1 0 1

Figura 2.1: Umbralizacién fuerte y umbralizacién suave de una sefial lineal.

Veamos un ejemplo del efecto de la umbralizacion, en este caso usamos
funcién h(t) = v/tsin(t2) y un valor umbral de A = 2.
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Figura 2.2: Umbralizacién de la sefial h(t) = v/sin(t?).

La Figura (2.2) muestra en la parte superior a la sefial i(¢) sin umbralizar
y debajo se observa. la sefial umbralizada con un valor de umbral A = 2. Como
se puede observar los valores de la sefial que se encuentran dentro del intervalo
[=X, A] son reducidos a cero, mientras que los valores fuera de dicho intervalo
se reducen en un valor igual a .

Ahora veamos una de las partes mds importantes del proceso de reduccién
de ruido en seiiales, los diferentes tipos de umbral. Se estudiaran dos métodos:
el umbral universal y el algoritmo Rogorious Sure.

2.2; Reducciéon de Ruido en Base a la Trans-
formada Wavelet

En los tltimos 25 afios el desarrollo de la teoria de ondiculas (wavelets)
se ha visto enriquecido con el surgimiento de multiples aplicaciones de entre
las cuales destacan la compresién de imdgenes digitales y los métodos de
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reduccién de ruido. Los métodos mds usados para esta tltima aplicacién
estdn basados en la umbralizacién de los coeficientes wavelets de la ecuacién
(1.2.43) y su estudio comienza principalmente con los trabajos de D. Donoho

y Johnstone ([5] y [6]).
La reduccién de ruido o denoising en base a wavelets se puede resumir en

tres pasos:

1. Descomposicion: cdlculo de los coeficientes wavelets segin la ecuacién
(1.2.44) y (1.2.45).

2. Umbralizacién de los coeficientes wavelet.

3. Reconstruccién a partir de los coeficientes wavelet umbralizados segiin
la ecuacién (1.2.43).

Este procedimiento se describe el los siguientes graficos

30 (a) Noisy Blockls 60 (b) Noisy Bump's
20
Y 10 y
0
~105 05 1 "% 05 !
14 t
20 (c) Noisy HeaviISine 20 (d) Noisy Dopp'ler

0 05 1

Figura 2.3: Sefiales de prueba con ruido.
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Figura 2.5: Coeficientes wavelet umbralizados.
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Figura 2.6: Resultado del filtrado de ruido mediante wavelets.

Existen diversos métodos de reduccién de ruido que siguen la metodologia
mencionada (descomposicién, umbralizacién y reconstruccién), cada método
se diferencia en la eleccién del valor umbral A y el tipo de umbralizacién utili-
zada (umbralizacién suave o umbralizacién fuerte). En la tesis se estudiardn
los métodos conocidos como VisuShrink que utliza un umbral universal y
SureShrink que utiliza un umbral para cada nivel de resolucién.

Para definir el umbral primero es necesario tener un estimador del nivel
de ruido o. Usualmente este parametro se define como la desviacién estdndar
de los datos, sin embargo Donoho y Johnstone en [5] consideran conveniente
definir este parametro en base a los coeficientes wavelet segtin:

__ mediana{d;_; x|k =0,1,--- L2911}
B 0.6745

o (2.2.1)

Donde los valores de d;_1; representan los coeficientes wavelet del dltimo
nivel de descomposicién el cual generalmente contiene ruido en su mayor
parte.

2.2.1. Umbral universal

Fue propuesto por D. Donoho y Johnstone en 1994 [5] y algunos autores
también lo conocen como VisuShrink. Este método utiliza un valor umbral
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para todos los niveles de la descomposicién wavelet por lo que estd dentro de
los métodos de umbral global.

Con ¢ como se defini6 en la ecuacién (2.2.1), el umbral universal propuesto
por Donoho y Johnstone se expresa de la siguiente manera:

A=o04/2log(N) (2.2.2)

En este caso N representa la longitud de la senal. Este umbral es relativa-
mente grande y crece a medida que aumentan los datos anulando una gran
cantidad de estos. Otra caracteristica importante es que este umbral tiene
una alta probabilidad que garantiza que todas las muestras de la DWT de la
senal buscada que son nulas seran estimadas como tal.

2.2.2. Umbral dependiente del nivel

Este algoritmo (Rigorous Stein’s Unbiased Risk Estimator) fue propuesto
en 1995 también por Donoho y Johnstone. Utiliza un umbral diferente para
cada nivel los cuales se obtienen mediante métodos estadisticos.

El valor del umbral, obtenido después de un procedimiento en base a
técnicas estadisticas es el siguiente:

\; = arg | min SURE A;ﬁﬁ k=01,---,2 -1 (223
0<A<Ay o

Donde Ay representa el umbral universal definido en la ecuacién (2.2.2)
y el operador SURE esta definido de la siguiente manera:

SURE(), Xi) = N — 2card{i : [X;| <t} - [min({X;], \)]? (2.2.4)

Es decir, el valor umbral estd dado por aquel valor A que minimiza la funcién
SURE(),X) la cual mide la presicién de la aproximacién. Es importante
observar que en este método también se hace uso del paramétro o definido
segiin la ecuacién (2.2.1).

2.3. Reduccién de Ruido Basado en EMD

Existe cierta semejanza entre la transformada wavelet y la descomposicién
modal empfrica en el sentido de que ambas pueden separar una sefial en una
suma, de sefiales con un rango diferente de frecuencias, esto motiva a adaptar
algunas aplicaciones de la transformada wavelet para ser utilizadas en base
a la descomposicién modal empirica.
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Consideremos la sefial z(t) y su descomposicién en IMF después de aplicar
el algoritmo de descomposicién modal empirica (EMD):

o(t) =Y hit) +7(t) (2.3.1)

i=1

Fl método de reduccién de ruido en senales en base a la EMD se basa
en la umbralizacién de las IMF y se puede resumir en los siguientes 3 pasos
‘(anélogos a la reduccién de ruido en base a wavelets):

1. Descomposicién: aplicar el algoritmo de EMD para obtener la descom-
posicién de la senial en IMF.

2. Umbralizacién de cada IMF.

3. Recoustruir la sefial segiin la ecuacién (2.3.1) usando las IMF umbra-
lizadas.

El ruido contenido en cada IMF es de diferente nivel de energfa, por este
motivo Kopsinis y McLaughlin (2008) proponen usar un umbral diferente,
adecuado para cada IMF. En este caso usaremos:

Ai =c\/E2log N (2.3.2)

donde ¢ es una constante que depende de la aplicacién (en el Capitulo 4 el
valor de este parametro es calculado mediante pruebas numéricas) y F; es la
energia de la i-ésima IMF resultante de aplicar la EMD a una senal de ruido
‘blanco puro. Segiin los estudios realizados por Z. Wu y N. Huang en [9] esta
cantidad se puede aproximar mediante una férmula empirica dada por :

By . '
i = 2. 1—1” ] — , ’-..,L 3.
E. 0719 0 1=2,3 (2.3.3)
y E; esta dada por:
N
By = Y O] (23.9)
t=1

En resumen, se umbraliza cada IMF, h®(t), usando un valor umbral de
Ai = c/E2log N donde el parametro E; estd definido por las ecuaciones
(2.3.3) y (2.3.4).
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Capitulo 3

Senales Sismicas y Deteccion de
Eventos Sismicos

3.1. Ondas Sismicas

Dado que los métodos matematicos expuestos en los capitulos anteriores
seran aplicados a sehales sismicas, es necesario conocer al menos de manera
general lo que es una seiial sismica, es decir, la informacién que esta nos
puede brindar acerca de un evento sismico.

Las observaciones sismoldgicas consisten en un registro del movimiento
de la tierra por instrumentos instalados en su superficie. Estos instrumen-
tos se denominan en general con el nombre de sismégrafos y registran el
desplazamiento, velocidad y aceleracién del suelo. El perfeccionamiento de
estos instrumentos, desde los primitivos sismografos de poca sensibilidad de
principios de siglo hasta los actuales de tecnologia digital y grandes amplifi-
cadores, permite conocer como se mueve realmente el material de la tierra.
Estas observaciones se interpretan en funcién de modelos teéricos de gene-
racién y propagacién de ondas. Un paso intermedio entre la observacién y
la interpretacién de los datos sismolégicos lo forma su procesado que ha ad-
quirido actualmente una gran importancia. El progreso en los métodos de
observacién y el proceso de los datos sismolégicos permite aplicar modelos
cada vez mds complejos, tanto para la generacién de los terremotos como
para la estructura de la tierra.

Las ondas sismicas son un tipo de onda eldstica que se propaga tanto al
interior como en la superficie de la tierra generada a partir del movimiento de
las placas tecténicas. Al ocurrir un terremoto, las ondas sismicas se propagan
en todas las direcciones partiendo desde el hipocentro. Sin embargo no todos
los tipos de onda son iguales ya que existen diferencias importantes entre
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ellas. Las ondas sfsmicas se clasifican en dos grandes grupos de acuerdo a la
forma de propagacion en la tierra: ondas de cuerpo y ondas superficiales.

Ondas de cuerpo Se llaman asf porque estas tienden a viajar a través del
interior de la Tierra (adentrdndose incluso a grandes profundidades).
La teoria de la elasticidad nos dice que son posibles dos tipos de ondas
elisticas que viajan a través de la Tierra, y que son conocidas como
ondas de cuerpo u ondas internas, las cuales pueden ser compresionales
o de cizalla. Las ondas compresionales (conocidas como ondas P) son
las que se transmiten cuando las particulas del medio se desplazan en
la direccién de propagacién, produciendo compresiones y dilataciones
en el medio. Esta es la mas veloz de todas las ondas sfsmicas (entre
5 km/s y 11 km dependiendo de la profundidad) y, por lo tanto, es la
primera. en llegar a cualquier punto, en ser sentida y en ser registrada en
los sismogramas, por lo que se llam6 onda primaria y de alli el nombre
de P (en inglés se asocia también con push que significa empujén o
empujar). la velocidad exacta de la onda P depende de las constantes
eldsticas del medio donde esta se propaga y viene dada por la siguiente

férmula:
v, =‘/)‘:2” (3.1.1)

Donde A y p se denominan primer y segundo coeficiente de Lamé res-
pectivamente y p es la densidad del medio.

ONDAS P

i Bedio Pertuibato
R AT T T

Figura 3.1: onda P.

Otro tipo de onda que viaja a través de la Tierra son las ondas de
corte o de cizalla conocidas como ondas S. Son aquellas en las cuales
las particulas del medio se desplazan perpendicularmente a la direccién
de la propagacién, por lo que estdn asociadas a las deformaciones de
terreno. La onda S es mds lenta que la onda P. En una amplia gama
de rocas su velocidad, Vg, es aproximadamente igual a la velocidad de
la onda P, V,, dividida entre /3 (esto es conocido como condicién de
Poisson). Como la onda S es la segunda en llegar se le llamé Secundaria,
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y de alli su nombre (en inglés se asocia con shake, que significa sacudir).
La velocidad exacta viene dada por:

V,=,/E (3.1.2)

Figura 3.2: onda S.

Ondas de superficie Ademés de las ondas que viajan a través del terreno,
existen otras que lo hacen por la superficie, esto es, su amplitud es maxi-
ma en ésta y nula en las grandes profundidades. Estas ondas pueden
explicarse como causadas por la interferencia de las ondas de cuerpo
(interaccién de muchas de estas ondas que viajan en diferentes direc-
ciones), y son mads lentas que éstas. Las principales ondas de superficie
son conocidas como ondas de Rayleigh y ondas Love.
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La Figura (3.4) muestra un sismograma. Cada tipo de onda se muestra
con un color diferente. La parte antes del arribo de las ondas P se denomina
pre-evento y por lo general esta constituido por ruido ambiente (agitacién del
suelo por efectos del transito vehicular, el viento, etc. que es imperceptible
para el hombre).

Las ondas P son las primeras en llegar, ya que la velocidad promedio
de propagacién es casi dos veces mayor a la de las ondas S. Las ondas S se
diferencian de las ondas P en que poseen mayor amplitud.

La energia de las ondas se calcula en base a su amplitud. Por tanto, una

“onda de igual periodo pero mayor amplitud poseera una mayor cantidad de
energia. Las ondas S son por tanto las que transportan la mayor cantidad de
la energia de un sismo. Esto significa también que la mayoria de los dafios
producidos a estructuras serd debido a las ondas S (las responsables de la
fuerza de la sacudida).

Las ondas superficiales viajan a velocidades mucho menores que las ve-
locidades a las que viajan las ondas P y S. Son ondas que, al igual que las
ondas S, poseen amplitudes mayores a las de las ondas P, pero sus periodos
son mucho mas largos. En la Figura 6 se muestra solamente la onda Love, esto

- porque el registro mostrado corresponde al de una componente horizontal.

La coda es la parte del sismograma que decae conforme pasa el tiempo
hasta llegar al nivel original del pre-evento cuando los otros tipos de ondas
han pasado. La coda puede llegar a durar un tiempo significativo dependiendo
del tamaiio del sismo.

e, et e e e mees e e s e il e s e s cmewen s e e oy

Preevento, |« "

Figura 3.4: Los diferentes tipos de ondas ubicados en el sismograma.

3.2. Algoritmos de deteccién

Como ya se ha mencionado, la importancia de las técnicas de reduccién
de ruido se debe a que las sefiales son mejor procesadas cuando no estan
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perturbadas con un alto nivel de ruido. Para verificar esta afirmacién se hace
uso de dos algoritmos de deteccién: algoritmo STA /LTA y algoritmo AIC. En
el capitulo 4 se vera que con las senales filtradas los algoritmos de deteccién
brindan buenos resultados, sin embargo cuando los algoritmos de deteccién
procesan sefiales altamente ruidosas (sin filtrar) pueden brindar resultados
erroneos.

Para comprender como funcionan los algoritmos de deteccién en esta
seccién se expone brevemente el algoritmo STA/LTA vy el algoritmo AIC.

3.2.1. Algoritmo STA/LTA

En sismologia, la deteccién de fases de eventos sismicos representa un
paso fundamental para la localizacién y andlisis de datos de terremotos en
cualquier estacién sismoldgica. Tradicionalmente, esta tarea era realizada por
inspeccién visual mendiante la lectura de los registros de las estaciones.

Actualmente, el monitoreo sismico se ha multiplicado significativamente
en todo el planeta, lo que genera la necesidad de analizar un inmenso volumen
de datos. Esta abundancia de datos produjo que la inspeccién visual de los
registros se vuelva una tarea muy demandante en cuanto a tiempo y recurso
humano. Por esta razén en las 1ltimas décadas se han desarrollado diversos
algoritmos para realizar la deteccién y picado de fases de eventos sismicos de
manera automética o semiautomatica.

Entre los métodos mas aceptados son aquellos que comparan algin atribu-
to de la senal en dos ventanas de tiempo diferentes. Este atributo es calculado
en una primera ventana de corta duracién con el fin de obtener las carac-
teristicas actuales de la sefal, y en otra de mayor duracién con la finalidad
de dar la referencia del ruido de fondo en el que esta mezclada la sefial a de-
tectar. Allen (1982) introduce un nuevo concepto definiendo dicho atributo
como “characteristic function” (CF). Debido a que estos métodos suelen com-
parar los promedios de dicha CF entre las dos ventanas de tiempo, suelen ser
denominados métodos de tipo STA/LTA (“short term average / long term
average” ). El evento se suele declarar cuando este cociente supera un valor
umbral THR (“threshold”). El método que fue presentado originalmente por
Allen (1978) ha sido ampliamente utilizado por el U.S. Geological Servicce
(USGS).

Ademés del método de Allen , existen otros métodos de tipo STA/L-
TA muy difundidos, por ejemplo la rutina AUTOPIC contenida en el Seis-
mic Analysis Code (SAC) también utiliza internamente un método del tipo
STA/LTA. Por su parte, Earle y Shearer (1994) definen la envolvente analiti-
ca de la sefial obtenida usando la transformada de Hilbert como la CF para
calcular el cociente STA/LTA en su método, el cual utilizan para hacer un es-
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tudio sobre sismologia global a partir de la construccién de tablas de tiempos
de recorrido. Todos estos métodos del tipo STA/LTA, podrian denominarse
convencionales por su amplia difusién y aceptacién a lo largo del tiempo.

Se han desarrollado también diversos algoritmos no convencionales que
utilizan modelos autorregresivos junto con el Criterio de Informacién de Akai-
ke (AIC) presentado en Akaike (1971) y Akaike (1974). Inclusive, la teorfa
de fractales también ha sido utilizada en sismologia para deteccién de fases.

Uno de los mayores problemas de los métodos de deteccién automética
de fases de eventos sismicos son los “falsos disparos”, esto ocurre cuando el
método detecta la llegada de la fase P cuando en realidad esto no ocurre, ge-
nerando un almacenamiento innecesario de los datos y por lo tanto consume
espacio en la memoria innecesariamente. Los falsos disparos se deben prin-
cipalmente a un aumento sibito del nivel de ruido o a una mala calibracién
de los parametros del método.

Lo ideal es acotar lo mds posible el ndmero de falsos disparos, procurando
paralelamente no perder sensibilidad en la deteccién de eventos reales.

El método de Allen usa como funcién caracteristica el valor absoluto de
los valores dados por el sismograma, es decir, para calcular el STA se obtiene
el promedio de los valores absolutos dentro de la ventana de tiempo corto y
andlogamente para el valor del LTA. Se considera que un evendo es detectado
cuando el cociente STA /LTA sobrepasa un valor umbral determinado, THR1,
dicho evento sismico terminard cuando el valor del cociente STA /LTA regrese
a un valor inferior a un parametro THR2 cumpliendose que THR2< THR1.

Ademsis de los datos almacenados durante el tiempo que dure el evento
sismico (tiempo de disparo), el algoritmo también registra cierta cantidad
de datos anteriores y posteriores al evento sismico que se conocen como pre-
evento (PEM) y post-evento (PET).

Para una mejor comprensién la figura (3.6) muestra un evento sismico y
las variables del algoritmo STA/LTA. La parte a) muestra el sismograma,
la parte b) muestra los promedios de los valores absolutos de la ventana de
tiempo corto y la ventana de tiempo largo mientras se desplazan a través del
tiempo, la parte c¢) muestra el cociente STA/LTA y por tltimo, la parte d)
muestra la sefial sismica registrada, incluyendo el pre-evento y post-evento.

Como se mencioné anteriormente, para obtener buenos resultados con
el algoritmo STA/LTA es fundamental realizar una buena eleccién de sus
parametros, estos son los siguientes:

Duracién de la ventana STA La duracién de la ventana de tiempo corto
es importante con respecto a los falsos disparos. Al disminuir la du-
racién de la ventana STA, el algoritmo es méas sensible a detectar un
aumento en el nivel de ruido como si se tratase de un evento sismico. En
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Figura 3.5: Ventanas STA y LTA.

las estaciones ubicadas en lugares altamente contaminados con ruido
es recomendable establecer la duracién de la ventana de tiempo corto
suficientemente grande, como consecuencia, también disminuira la sen-
sibilidad para reconocer eventos locales de corta duracién e intensidad.

Para eventos regionales un valor tipico de la duracién de la ventana
STA es entre 1 y 2 segundos. Para eventos locales cominmente son
usados valores mds pequenos entre 0.3 hasta 0.5.

Duracién de la ventana LTA El valor del LTA mide en promedio la am-
plitud del ruido sismico. Un valor pequeno de la duracién del LTA
hara que el LTA se aproxime al valor del STA (ambos aumentan o
disminuyen a la vez) manteniedo el valor del cociente STA/LTA sin
grandes cambios; esto disminuye la sensibilidad del algoritmo para de-
tectar eventos sismicos de pequefia magnitud. Por otro lado, usando
una veltana LTA de duracién muy larga se aumenta la sensibilidad del
algoritmo ya que el valor del LTA no varia significativamente cuando se
presenta una sefal sismica. Un valor de 60 segundos para la duracién
de esta ventana es comunmente usado en algunas aplicaciones.

Umbral de inicio de evento Este parametro es el que determina en ma-
yor medida que eventos seran registrados y cuales no. Mientras mayor
sea el valor de este umbral, menor cantidad de eventos serdn detectados
y viceversa. Mientras menor sea el valor del umbral, més sensible serd
el algoritmo y mds eventos serdn detectados, sin embargo también au-
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mentaran los falsos disparos lo que causa un uso inncesario de memoria.
No solo la amplitud del ruido, sino también el tipo de ruido influencia
en el ajuste del valor del umbral. Un ruido sismico estacionario (con
fluctuaciones menos irregulares) permite escoger un menor valor para
el umbral; en presencia de ruido sismico de comportamiento irregular
es preferible usar valores altos para el umbral. En un primer ajuste un
valor de 4 para este umbral es comiinmente utlizado, valores menores
pueden ser usados en lugares con bajo nivel de ruido. Para lugares con
un alto nivel de ruido es recomendable usar un valor de 8 o mayor.

Umbral de finalizacién del evento El evento finaliza cuando el cociente
STA/LTA decrece hasta un valor THR2. Este valor generalmente es
mayor o igual al primer umbral THR1.
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Figura 3.6: Algoritmo STA/LTA.

62



Método de Earle y Shearer

Earle y Shearer utilizan la envolvente de la senal obtenida mediante la
transformada de Hilbert como funcién caracteristica. Definen la envolvente
como:

E(5) = +/s%(i) + (8)*(4)
donde 3 es la transformada de Hilbert de la sefial s. Luego se definen dos
ventanas de tiempo consecutivas de tamano Tgta y Trra para el cdlculo del
STA y LTA y se calcula el cociente punto a punto.

El algoritmo STA-LTA no se aplica directamente sobre el sismograma,
sino que es aplicado sobre la envolvente y se declara el evento cuando el
cociente STA/LTA supera el valor umbral establecido.

3.2.2. Algoritmo AIC

El Criterio de Informacién de Akaike (AIC) es un algoritmo matem4tico
basado en técnicas estadisticas que calcula la variacién de energia entre dos
intervalos cuyo valor éptimo (mayor variacién de energia) es el minimo valor
de AIC y ésta es la caracteristica por la cual es altamente explotado de
muchas formas en varias aplicaciones.

Para nuestro caso en particular, en el analisis de senales sismicas, se cal-
cula el AIC directamente del sismograma, el tiempo de arribo de la fase P
es el punto donde el AIC tiene el minimo valor (mayor variacién de energia).
Para el sismograma de longitud N, el valor AIC es definido como:

AIC(k) = klog(var(z(1 : k))) + (N — k — 1) log(var(z(k + 1 : N)))

donde varia a través de todas las muestras del sismograma.

Este algoritmo brinda buenos resultados solo cuando el nivel de ruido es
relativamente bajo y puede brindar resultados erréneos para sismogramas
con alto nivel de tuido como se verd més adelante.
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Capitulo 4

Resultados Numéricos:
Estacion Sismica de Ancéon

Para aplicar el algoritmo EMDdenoise debemos escoger un valor adecuado
para el parametro c el cual define el valor del umbral (ver ecuacién 2.3.2), para
ello, en la primera seccién de este capitulo, usamos una sefal de prueba s(t)
generada en MATLAB y aplicamos a dicha sefial el algoritmo EMDdenoise
con diferentes valores de c.

Luego, en la segunda seccién, usamos 6 sefiales de prueba para comparar
los dos métodos de reduccién de ruido que se tienen (en base a wavelets y
en base a la EMD). Finalmente, en la tercera seccién, usamos los algorit-
mos de reduccién de ruido en sefiales sismicas y aplicamos los algoritmos de
deteccion.

4.1. Determinacién de parametros del algo-
ritmo EMDdenoise

La primera sefial de prueba utilizada fue la siguiente:
s(t) = Vtsin(t?) + sin(3nt)

a esta senal se le agreg6 ruido mediante el comando randn de Matlab ob-
teniéndose las grificas mostradas en la figura (4.2). En la parte superior se
muestra la grafica de la sefial s(t) y en la parte inferior se muestra dicha sefial
distorcionada debido al ruido agregado.

El programa EMDdenoise permite escoger el valor de la constante c de la
ecuacién (2.3.2) que define el umbral.

Se usaron valores de ¢ desde 0.1 hasta 1.1 con un paso de 0.1. Para evaluar
la. efectividad del método se usé el valor de ||s — §|| donde § es la sefial que
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Figura 4.1: Obtencién de datos de campo

resulta de aplicar el programa EMDdenoise a la sefial s, si dicha norma es
pequena significa que se ha obtenido una buena aproximacion de la sefial.

Los resultados de aplicar el programa EMDdenoise a la senal s(t) con
los valores de la constante ¢ ya mencionados se resumen en la tabla 4.1.
Se observa que el menor -error se obtiene para ¢ = 0.5 y en segundo lugar
¢ = 0.4. No es necesario tomar valores mayores de 1.1 para c ya que se
observa la tendencia creciente del error a partir de ¢ = 0.5. Este ser4 el valor
del parametro ¢ que se utilizara al aplicar el algoritmo EMDdenoise en las
siguientes secciones de este capitulo.
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Figura 4.2: Sefial de prueba s(t) sin ruido y con ruido agregado

¢ | lls 3|
017 26.08
02| 21.89
03| 1897
04| 17.50
0.5 17.40
0.6 | 18.26
0.7 | 19.59
08| 21.18
09| 22.81
1.0 24.45
1.1} 26.02

Tabla 4.1: Resultados del proceso de reduccién de ruido en base a EMD de
la senal s(t) para diferentes valores de c.
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En la Figura (4.3) se muestra la sefial ruidosa en color rojo y las 4 prime-
ras IMF's obtenidas después de aplicar el proceso de descomposicién modal

. empirica (EMD) a dicha sefial ruidosa. En'la Figura (4.4) se muestra la sefial

reconstruida a partir de la umbralizacién de las IMF (de color rojo en la parte
superior) y las 4 primeras IMF umbralizadas, se puede notar que la umbra-~
lizacion afecta principalmente a las 3 primeras IMF, esto se debe a que las
primeras IMF son las que contienen la mayor parte del ruido. Finalmente en
la Figura (4.5) se muestra la sefial con ruido y la sefial después de aplicar el
algoritmo de reduccién de ruido EMDdenoise. :
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Figura 4.3: Sefial s(t) con ruido (en color rojo) y sus cuatro primeras IMFs.
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Figura 4.4: Sefial s(t) después del proceso de reduccién de ruido (en rojo) y
las 4 primeras IMF's umbralizadas

Figura 4.5: Sefal s(¢) antes y después del proceso de reduccién de ruido en
base a la EMD.

Como una introduccién a la siguiente seccién ahora podemos aplicar los
algoritmos de reduccién de ruido en base a wavelets a la misma sefial de
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prueba, s(t) = v/t sin(t?) +sin(37t) para comparar resultados con el algoritmo
EMDdenoise. En la siguiente seccién se hard esta comparacién con otras 6
senales de prueba.

Los métodos de reduccién de ruido en base a la transformada wavelet
se diferencian por el tipo de umbral utilizado. El primer método utiliza un
umbral universal (un mismo valor de umbral para todos los niveles de des-
composicén) y algunos autores lo conocen como Visushrink y el segundo
método utiliza un umbral diferente para cada nivel de descomposicién, es-
te método es conocido como Rigorous SURE. A su vez, cada uno de estos
dos métodos se implementaron con la wavelet de Daubechies de orden 8 y
la wavelet symlet de orden 8 como wavelet madre generando un total de 4
métodos en base a la transformada wavelet y uno en base a la EMD.

En las tablas que se presentan debemos tener en cuenta la siguiente no-
tacién:

Método1 = Umbral variable con Daubechies 8
Método 2 = Umbral variable con Symlet 8
Método 3 = Umbral universal con Daubechies 8
Método 4 = Umbral universal con Symlet 8

Método 5 = EMDdenoise

Los resultados de los métodos de reduccién de ruido aplicados a nuestra
primera sefial de prueba, s(t), se resumen en la Tabla (4.2). Para esta sefial en
particular el método basado en la EMD es superior a los métodos basados en
wavelets. En un segundo lugar se encuentran los métodos basados en wavelets
con umbral variable y por 1ltimo el metodo basado en wavelet con umbral
universal es el que tiene peores resultados.

Método | ||s — sd||
método 1| 25.866
método 2 | 23.506
método 3 | 44.520
método 4 | 48.723
método 5 | 17.400

Tabla 4.2: Resultados del proceso de reduccién de ruido en la senal s(t)

En la figura (4.6) se compara graficamente las sefiales filtradas mediante
métodos wavelet. Puede observarse que en este caso los métodos que usan
umbral universal causan pérdida de informacién y los métodos con umbral
variable aproximan mejor la senal original.
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4.2. Comparacion entre los métodos de re-
duccién de ruido: wavelets vs. EMD
El procedimiento anterior se repitié para las siguientes 6 sefiales, las cuales

son sugeridas para este tipo de experimentos numéricos en [5] ya que suelen
presentarce en la naturaleza.
blocks (senall): s(t) =Y h;K(t —t;) K(t) = (1+sgn(t)) /2

t; = {0.1;0.13; 0.15; 0.23; 0.25; 0.40; 0.44; 0.65; 0.76; 0.78; 0.81}

hj = {4; —5;3; —4; 5; —4.2; 2.1;4.3; -3.1; 2.1; —4.2}

 bumps (senal2): s(t) = > K (t;:”) K(@)y=@Q+[t)™*
t; = {0.1;0.13; 0.15; 0.23; 0.25; 0.40; 0.44; 0.65; 0.76; 0.78; 0.81}
hj ={4;5;3;4;5;4.2;2.1;4.3;3.1;5.1;4.2}

w; = {0.005;0.005; 0.006; 0.01; 0.01; 0.03; 0.01; 0.01; 0.005; 0.008; 0.005}'

doppler (sefial3): s(t) = 4/t(1 —t)sin ( tj‘gj)
heavi sine (sefial4): s(t) = 4sin(4nt) —sgn(t — 0.3) — sgn(0.7¢ — 7)

quad chirp (sefial5): s(t) = sin(170.677t3)
mish mash (sefial6): s(t) = sin(170.67t?) + sin(64t?) + sin(353.387t)
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-Figura 4.7: Sefiales de prueba utilzadas para la reduccién de ruido.

Al igual que se hizo con la primera sefial de prueba, a cada una de estas
seis sefiales se le agrega ruido mediante el comando randn para posterior-
mente aplicar los algoritmos de reduccién de ruido en base a wavelets y se
compara con el algoritmo de reduccién de ruido en base a la EMD. Los resul-
tados se resumen en la tabla 4.3 donde se muestra la norma de la diferencia
|5 — 3|| entre la sefial pura (sin ruido) y la sefial obtenida después de aplicar
los algoritmos a la sefal con ruido agregado.

Método | senall | senal2 | senal3 | sefiald | senald | sefial6
método 1 | 44.567 | 27.064 | 16.060 | 13.998 | 130.550 | 32.818
método 2 | 21.140 | 15.325 | 15.443 | 9.719 | 112.162 | 32.989
método 3 | 91.843 | 72.071 | 37.023 | 21.249 | 141.116 | 96.911
método 4 | 50.128 | 50.976 | 27.424 | 16.371 | 142.850 | 95.893
método 5 { 19.119 | 18.749 | 18.289 | 10.855 | 39.783 | 35.129

Tabla 4.3: Resultados del proceso de reduccién de ruido

72



Se observa que en el caso de las sefiales 1 y 6 el método mds eficiente es
el método 5 (basado en la EMD) mientras que para las sefiales 2, 3 y 4 el
método m4s eficiente es el método 2 el cual corresponde al método basado
en wavelets con umbral dependiente del nivel (Rigorous SURE) seguido muy
de cerca por el método en base a la EMD. Solamente en el caso de la sefial 5
el método 1 resulta ser el mas eficiente pero tiene un resultado casi igual al
del método 2 y seguido muy de cerca por el método 5. En todos los casos el
método de umbral universal basado en wavelets (métodos 3 y 4) quedan en
dltimo lugar.

La reduccién de ruido en base a la EMD y el método en base a la wavelet
symlet8 con umbral variable siempre nos brinda buenos resultados como se
observa en la tabla 4.3 donde en el peor de los casos ofrece resultados muy
cercanos al mejor resultado.

4.3. Aplicaciéon a las senales sismicas

4.3.1. Aplicacion del Algoritmo AIC a senales sismicas

En esta seccién veremos la importancia de tener sefiales con bajos niveles
de ruido. Primero usaremos un algoritmo de deteccién de eventos sismicos
conocido como AIC y veremos que para que se obtengan buenos resultados
con ese algoritmo es necesario que la sefal a analizar tenga un bajo nivel de
ruido.

La figura (4.8) muestra el sismograma antes y después de aplicarle el
algoritmo EMDdenoise. En dicho grifico se observa que el nivel de ruido
disminuye, luego se le aplica el algoritmo AIC a la sefial filtrada. Se observa
que el minimo absoluto de funcién AIC corresponde al tiempo de arribo de la
fase P. Sin embargo no sucede lo mismo con el segundo sismograma, a pesar
de haber sido filtrado con el algorimo EMDdenoise, al aplicarle el algoritmo
AIC este no detecta correctamente el arribo de la onda P. Se observa que la
onda P esta cerca de un minimo relativo del AIC {un poco antes del punto
4000) pero lejos del minimo absoluto. Este resultado se debe a que la senal
original tenfa un alto nivel de ruido como se puede observar en la figura

(4.10).
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Figura 4.9: Algoritmo AIC aplicado a una sefial sismica después del proceso
de reduccién de ruido mediante EMD
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Figura 4.10: Algoritmo AIC aplicado a una senal con elevado nivel de ruido.

4.3.2. Aplicacién del Algoritmo STA/LTA a senales
sismicas

Se usaron un total de 34 senales de la estacién sismica de Ancén per-
teneciente al IGP, de las cuales 23 corresponden a eventos sismicos y 11
corresponden a sefiales de ruido. El algoritmo de Earle y Shearer (el cual es
un algoritmo de deteccién de tipo STA/LTA) fue probado con estas sefiales
usando diferentes valores de umbral. Se observé que al escoger un nivel de
umbral muy alto se pierde sensibilidad en la deteccién de eventos sismicos
pero se evita que el programa detecte sefiales de ruido puro como si fueran
eventos sismicos. Por otro lado cuando se escoge un valor de umbral dema-
siado bajo se puede detectar la mayoria de eventos sismicos pero aumenta el
nimero de sefiales de ruido detectadas como eventos sismicos. Para optimizar
los resultados del algoritmo STA/LTA todas las seiiales fueron previamente
pre-procesadas con el método de reduccién de ruido en base a la EMD.
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Figura 4.11: Ubicacién de algunas de las estaciones sismicas del IGP. Entre
ellas, en la parte superior, la estacién de Ancén (ANC).
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A) Umbral=7

Evento sismico | Ruido
Si se detecta como evento sismico 18 7
No se detecta como evento sismico 5 4

Tabla 4.4: Eventos detectados con umbral=7

Correctos | Incorrectos

64.7 % 35.3%

Tabla 4.5: Porcentaje de eventos detectados usando un umbral=7

B) Umbral=8

Evento sismico | Ruido
Si se detecta como evento sismico 17 7
No se detecta como evento sismico 6 4

Tabla 4.6: Eventos detectados con umbral=8

Correctos | Incorrectos

61.8% 38.2%

Tabla 4.7: Porcentaje de eventos detectados usando un umbral=8
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C) Umbral=9

Evento sismico | Ruido
Si se detecta como evento sismico 13 5
No se detecta como evento sismico 10 6

Tabla 4.8: Eventos detectados con umbral=9

Correctos | Incorrectos

55.9% 44.1%

Tabla 4.9: Porcentaje de eventos detectados usando un umbral=9

D) Umbral=10

Evento sismico | Ruido
Si se detecta como evento sismico 13 2
No se detecta como evento sismico 10 9

Tabla 4.10: Eventos detectados con umbral=10

Correctos | Incorrectos

64.7% 35.3%

Tabla 4.11: Porcentaje de eventos detectados usando un umbral=10
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Al usar un valor de umbral de 7 se detecta 18 de los 23 eventos sismicos,
es decir, la mayoria de eventos sismicos son detectados, sin embargo también
son detectados como eventos sismicos 7 senales que corresponden a ruido.
Esto representa un porcentaje de 64.7% de detecciones correctas.

Cuando el umbral aumenta a 8 la deteccién de eventos sismicos empeora
ya que se deja de detectar un evento mas. Cuando el umbral aumenta a 9 la
mayoria de sefiales de ruido no son detectadas como eventos sismicos pero
se detectan menos eventos sismicos verdaderos. Finalmente cuando se usa
un umbral de 10 se puede detectar 13 eventos sismicos y solo dos sefiales de
ruido son erréneamente detectadas como eventos sismicos.

Si bien es cierto algunos eventos sismicos no se detectaron con el umbral
de 10, los eventos sismicos de mayor intensidad si fueron detectados, ademas

"el porcetaje de sefiales de ruido detectadas como evento sismico fue minimo.

Las falsas detecciones (sefiales que contienen solo ruido y que son de-
tectadas como eventos sismicos) ocurren generalmente debido a un aumento
repentino en el nivel de ruido como se puede observar en la figura (4.14).
Mientras que los eventos sismicos que no son detectados generalmente con-
tienen un alto nivel de ruido aun después de aplicar los métodos de reduccién
de ruido. Esto demuestra la importancia de tratar de disminuir el nivel de
ruido cualquiera que sea la senal estudiada. Un adecuado proceso de reduc-
cién de ruido permite obtener con mayor exactitud los parametros de la senal
o serie de tiempo estudiada.

210

x10

o a2 os s3] :E:] 1 12 14 15 18 2

x10*

Figura 4.12: Detecci6n correcta de una sefial con bajo nivel de ruido.
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Figura 4.14: Falsa deteccién debido al alto nivel de ruido.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajos
Futuros

» Para el procesamiento de sefiales mediante algoritmos matemadticos es
necesario trabajar con senales en tiempo discreto, si se tienen senales
analégicas primero deben pasar por un proceso de discretizacién o
muestreo. '

= El andlisis de Fourier permite describir completamente el contenido de
frecuencias de una sefial estacionaria ya que estas sefiales por definicién
contienen frecuencias que no varian en el tiempo, cuando la sefial de
interés es no estacionaria el andlisis de Fourier resulta ser insuficiente
ya que no permite conocer el comportamiento de las frecuencias con
respecto al tiempo.

= La transformada wavelet permite descomponer una sefal en una suma
de senales localizadas en tiempo y en frecuencia y proporciona infor-
macién de la evolucién de las frecuencias con respecto al tiempo.

= La transformada de Hilbert-Huang es un método de anilisis de sefiales
no estacionarias el cual se basa en un algoritmo de descomposicién
de sefnales conocido como Descomposicién Modal Empirica (EMD) y
en la transformada de Hilbert. Este método nos permite conocer el
comportamiento de las frecuencias intrinsecas de una sefial a través del
tiempo.

» Al analizar senales reales es importante pre-procesar la senal con méto-
dos de reduccién de ruido para obtener resultados més exactos en la
etapa del procesamiento.
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Con los experimentos numéricos realizados se demuestra que los algo-
ritmos en base a wavelets y en base a la EMD logran reducir el riudo
tanto en las senales de prueba como en las sefiales sismicas permitiendo
de esta forma un mejor procesamiento de las mismas.

El algoritmo AIC sirve para detectar el arribo de la fase P. Este algo-
ritmo brinda buenos resultados solo cuando la senal de entrada tiene
un bajo nivel de ruido.

El algoritmo de deteccién de sefiales de tipo STA/LTA es efectivo al
detectar eventos sismicos de alta magnitud. Los parametros utilizados
en el algoritmo dependen de las condiciones de ruido en la estacién
sismica. Para el caso de la estacién de Ancén, después de calibrar ade-
cuadamente y analizar los resultados, se obtuvo que un valor de umbral
igual 10 era adecuado si se desea detectar solo eventos de alta magnitud.

Por tltimo, como trabajo a futuro se viene preparando una publicacién
para la revista TECNIA en base a los resultados de los algoritmos de
filtrado de ruido y deteccién de senales sismicas.
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Anexo A

Algoritmos implementados en
- Matlab

Al Algdritmo de umbralizacion

1 function | sin_ruido ] = umbralizar( con.-ruido, tau )
2 I=length (con_ruido);
3 sin_ruido=zeros{L,1);

4 for i=1:L

5 if con.ruido(i)>=tan

6 sin_ruido (i)=con_ruido (i)—tau;
7 elseif abs(con_ruido(i))<tau

8 sin_ruido (i)=0;

9 else

10 sin_ruido (i)=con_ruido (i)+tau;
11 end

12 end

13 end

83




A.2. Umbralizacion de los IMF

L~ RS B S I N N

o S S
W N O ¢ ok W N = O

19
20

function | matriz_sinRuido ] = denoisel( xn , C, 1 } %no se
umbralizan los wultimos 1 IMF
matriz=eemd (xn,0.2,100) ;
[m,n]=size (matriz);
matriz_sinRuido=matriz;
matriz_sinRuido (: ,1)=zeros (1,m);
E=zeros(n);
tau=zeros(n);
E(1l)=var(matriz (:,2));
tau(1)=Cxsqrt (E(1)*2+log(m) ) ;
for i=2:n
E(i)=E(1)*(2.01"(—1))/0.719;
tau (i)=Cxsqrt (E(i)#*2xlog(m));
end
for j=2:n-1
matriz_sinRuido (:, j)=denoise (matriz (:,j) ,tau(j));
end
for k=2:n
matriz-sinRuido (: ,1)=matriz_sinRuido (:,1)+matriz_sinRuido (:,
k) ;
end
end
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A.3. EMDdenoise para la primera senal de
prueba - elecciéon del parametro C.

matriz=eemd (xn,0.2,160);
temp=zeros (11,2);
c=(0.1:0.1:1.1);
for ii=1:11
matrizl=denoisel (matriz,c(ii) ,4);
xd=matrizl (:,1);
v=norm(x’—xd) ;
temp(ii ,:)=[c(ii) v];
fprintf(’\nPara_c=%3.1f_.se_tiene.||x—=xd|[=%6.4f\n’,c(ii),v);
end
[vmin, jj]=min(temp (:,2));
matrizl=denoisel (matriz ,c(jj) ,4);
xd=matrizl (:,1);
graficar;
fprintf(’\n\nEl_error .minimo.es. %6.4f .para.c=%3.1f\n\n\n’ ,vmin,

c(ii));

© 0 N T R W N

L I =
N R W N = O

A.4. AIC picker

1 AIC=zeros (1,length(x));

2 for k=1:length(x) '

3 AIC(k)=kxlog(var{x(1:k)))+(length{(x)-k—1)xlog(var(x(k+1:
length (x))));

4 end

s plot (AIC);
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A.5. Grafica de las IMF antes y después de
la umbralizacién

1 figure(1l); %EMD de le senal ruidesa

2 subplot (5,1,1);

3 plot (matriz (:,1),’r’);

1 ylabel="x(t)’;

s for 1i=2:5

6 subplot (5,1,ii);

7 plot (matriz (:,ii));

s end

o figure (2); %EMD de la senal despues del filtrado

10 subplot (5,1,1);

11 plot (matrizl (:,1),°r>);

12 for ii=2:5

13 subplot (5,1,1i);

14 plot (matrizl (:,ii));

15 end

16 figure (3); % Comparacion

17 subplot (3,1,1); plot(x); title(’Senal.original’);

18 subplot(3,1,2); plot(xn); title(’Senal_ruidosa’);

19 subplot(3,1,3); plot(xd); title(’Senal_despues._del_filtrado._por
-EMD’) ;

A.6. Filtrado de ruido en base a wavelets

{x,xn]=wnoise (FUN,10,5) ;

xd=wden (xn, 'sqtwolog’,’s’, ’mln’ ,7,°'db8");
xdl=wden(xn, 'sqtwolog’,’s’, 'mln’,7, ’sym8’);
xd2=wden(xn, 'rigrsure’,’s’,'mln’ ,7,’db8’);
xd3=wden(xn, rigrsure’,’s’,’mln’ ,7, ’sym8’});
save ’'signal’ x —ascii

save ’signal.ruidosa’ xn —ascii

save ’'denoise_sqtwolog.db8’ xd —ascii

save ’denoise.sqtwolog.sym8’ xdl —ascii

10 save ’denoise.rigrsure.db8’ xd2 —ascii

11 save ’'denoise.rigrsure.sym8’ xd3 —ascii

LU-T I B - I - - o]
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A.7. Algoritmo de deteccion de eventos sismi-
cos

1 LTA=500; STA=50; umbral=9;

2 DC=sum(s)/length(s);

3 s1=s-DC;

+ maximo=max(abs(s1)};

5 52=s1 /maximo;

¢ env=abs{ hilbert (s2));

7 l=length(s);

8 1i=1; '

s prom_sta=zeros(1,length(s));
10 prom_lta=zeros(1,length(s));
1 r=zeros(1,length(s));

12 while 1i4LTASTA<I

13 prom_sta( ii )=sum(env ( 1i4LTA: ii+LTA4STA)) /(STA+1);
14 prom_lta (ii )=sum(env (ii:ii4+LTA}) /(LTA+1);

15 r(ii)=prom.sta(ii)/prom_lta(ii);

16 1i=ii+1;

17 end

18 jj=1;-

19 while jj<length(r)+1 && r(jj)<umbral

20 jj=ji+1; ‘

21 end

22 if jj =length(r)+1

23 sismograma=strcat (’s’,int2str (vector(k)),’ . txt’);

24 sn=load (sismograma);

25 subplot (3,1,1); plot(sn); grid on; title( ’sismograma’);

26 subplot (3,1,2);

27 plot (s2); title(’Sennal.filtrada’)

28 hold on;

29 Iplot(env,’r’);

30 plot (][ jj+LTA+STA jj+STA+LTA] ,[min(s2) max(s2)], ’g’);

31 grid on;

32 subplot(3,1,3); plot(r); title( 'STA/LTA’);

33 hold on; .

34 Ylot ([jj+HLTA+STA jj+STA+LTA], [min(r) maz(T)], ’r’);

35 grid on;

36 hold off;

37 else

38 sismograma=strcat ( ’s’,int2str (vector (k)),’ . txt’);

39 sn=load (sismograma) ;

40 subplot (3,1,1); plot(sn); grid on; title(’sismograma.—_NO.
SE..DETECTO.EVENTO’ ) ;

1 subplot(3,1,2);

a2 plot (s2); title(’Sennal.filtrada’)

43 bhold on;
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44 olot(env, ’'r’);

a5 plot ({jj+LTA+STA jj+STAHLTA],[min(s2) max(s2)], ’g’);
46 grid on;

47 subplot(3,1,3); plot(r); title(’STA/LTA’);

48 hold on;

9 Tplot ([ jj+LTA+STA jj+STA+LTA], {min(r) maz(r}], 'v°);
50 grid on; .

51 hold off;

52 end
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