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Resumen

Los eventos sismicos detectados en el fondo del océano generalmente estan contaminados
por ruidos altamente no estacionarios. Estas sefiales se caracterizan por una baja relacion
sefial-ruido (SNR). Proponemos un nuevo método para mejorar la SNR, basado en la
transformada de wavelet continua (CWT) para determinar el plano tiempo-frecuencia y,
a través de diferentes técnicas de analisis de sefial, eliminar el ruido ambiente y preservar
las caracteristicas importantes de la sefial sismica. Se realizaron pruebas del algoritmo
con datos de sismémetros de fondo marino (OBS) de la region del Cabo San Vicente,
mostrando mejoras significativas en la claridad y precision de las sefiales sismicas. El
método demostro ser eficaz en la eliminacion de ruido blanco, ruido de alta frecuencia y
ruido en terremotos regionales, manteniendo la integridad de la sefial sismica.
Comparaciones entre la sefial original y la sefal filtrada revelaron una notable reduccion
del ruido, incluso en niveles bajos de SNR. EIl algoritmo desarrollado representa una
herramienta robusta para la deteccion e interpretacion de eventos sismicos en diversos
contextos de monitoreo sismico. La metodologia basada en CWT y técnicas avanzadas
de procesamiento ofrece resultados superiores en comparacion con métodos tradicionales,
mejorando significativamente la SNR en sefiales sismicas no estacionarias.

Palabras clave: Eventos sismicos, Ruido no estacionario, Transformada de Wavelet
Continua (CWT), Analisis de la sefial, Sismometros de Fondo Marino, Ruido
Sismico, Relacion Sefal-Ruido (SNR), Claridad y precision, Reduccion del ruido.



Abstract

Seismic events detected on the ocean floor are generally contaminated by highly non-
stationary noise. These signals are characterised by a low signal-to-noise ratio (SNR). We
propose a new method to improve the SNR, based on the continuous wavelet transform
(CWT) to determine the time-frequency plane and, through different signal analysis
techniques, remove the ambient noise and preserve the important features of the seismic
signal. Tests of the algorithm were performed on seabed seismometer (OBS) data from
the Cape St. Vincent region, showing significant improvements in the clarity and
accuracy of the seismic signals. The method proved to be effective in removing white
noise, high-frequency noise and noise in regional earthquakes, while maintaining the
integrity of the seismic signal. Comparisons between the original signal and the filtered
signal revealed a remarkable noise reduction, even at low SNR levels. The developed
algorithm represents a robust tool for the detection and interpretation of seismic events in
various seismic monitoring contexts. The methodology based on CWT and advanced
processing techniques offers superior results compared to traditional methods,
significantly improving the SNR in non-stationary seismic signals.

Keywords: Seismic events, Non-stationary noise, Continuous Wavelet Transform
(CWT), Signal analysis, Seafloor seismometers, Seismic noise, Signal-to-Noise Ratio
(SNR), Clarity and accuracy, Denoise.
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1. INTRODUCCION

El método sismico es una herramienta fundamental en Fisica de la Tierra, que permite el
estudio de la estructura y dindmica interna del planeta. Se basa en el andlisis de las ondas
sismicas generadas por terremotos, asi como otras fuentes tanto naturales como
artificiales (por ejemplo, las explosiones controladas). Las ondas sismicas se propagan a
través del subsuelo vy, al reflejarse o refractarse en los limites geoldgicos, proporcionan
informacidn sobre la estructura interior de la Tierra. Los métodos sismicos se aplican
ampliamente en la deteccidn y prospeccion de recursos naturales, permitiendo ademas
identificar y analizar las propiedades fisicas de los materiales que aparecen dentro de la
tierra. Una vez liberada la energia mecéanica en el hipocentro del terremoto, se pueden
registrar las ondas sismicas mediante el empleo de sismOmetros. Los registros
digitalizados o sismogramas nos dan informacién sobre la trayectoria que las ondas
sismicas han recorrido, en su paso por el interior de la Tierra. Mediante estas
representaciones se mide la velocidad y el tipo de onda sismica generadas por la fuente
sismica.

Una de las mayores dificultades derivadas del anlisis de sismogramas es la supresion del
ruido sismico (Mousavi et al., 2016; Mousavi y Langston, 2017), ya que puede tener un
impacto considerable en la calidad de las interpretaciones realizadas sobre la
identificacion y analisis de terremotos (Beroza y Jordan 2011). La deteccion de la sefial
sismica es de gran interés en sismologia (Mousavi et al., 2016) porque mediante el analisis
de sismogramas es posible conocer los tiempos de llegada de las fases sismicas. Existen
muchos trabajos en la literatura enfocados hacia la localizacién precisa de eventos
sismicos, y la utilizacion del sismograma para el estudio de la fuente sismica (Pearson,
1981; Simpson et al., 1988; Mendecki, 1993; Maxwell, 2005; Eisner et al., 2010; Shemeta
y Anderson, 2010; Rosca y Maisons, 2012).

La necesidad de conocer mejor el comportamiento dinamico de las placas tectonicas y la
exploracion de recursos naturales ha propiciado el estudio de la sismicidad en zonas
oceanicas mediante el empleo de sismometros situados en el fondo del océano (por sus
siglas en inglés Ocean Bottom Seismometer, OBS). El analisis de los sismogramas
obtenidos por estos instrumentos presenta el problema de la eliminacién del ruido
ambiente oceanico. La sefial que detectan los OBS (Figura 1) corresponde tanto a la
actividad tectdnica del planeta como a otras fuentes no deseadas, como por ejemplo: ruido
ambiental del océano (tanto los movimientos en la columna de agua producidos por el
viento, o los movimientos de marea, cambios en las corrientes marinas, o la propia
dindmica de organismos vivos (Shariat-Panahi 2007); sefiales electromagnéticas
generadas por cables submarinos o equipos de comunicacion (Webb 1998; Webb y
Crawford 2010). Ademas, se debe mencionar que las sefiales registradas por los OBS, a
diferencia de las registradas en estaciones en tierra, pueden estar contaminadas por
resonancias causadas por el mal acoplamiento del OBS con el suelo e incluso por el efecto
de cambios de la presién causados por el oleaje (Webb 1998). Incluso, se han mencionado



otras fuentes de ruido procedentes del transito de barcos y cetaceos, etc. Por dltimo, en
ciertos escenarios, como areas volcanicas submarinas, la sefial de los OBS puede verse
afectada también por el tremor volcanico.
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Figura 1.1. Ejemplo de muestra inicial obtenida por un OBS. (NEAREST [Integrated Observations from
Near Shore Sources of Tsunamis: Towards an Early Warning System])

A todas las fuentes de emision mencionadas no deseadas se las conoce como ruido
sismico. Muchos de estos ruidos corresponden a procesos no estacionarios (i.e. varian con
el tiempo), lo que complica la determinacion precisa del tiempo de llegada de la fase
sismica y sus propiedades (amplitud, frecuencia, etc.), especialmente en entornos
submarinos (Webb, 1998). El ruido sismico es un proceso estocastico que contiene una
parte estacionaria y otra no estacionaria (Groos y Ritter, 2009); es decir, una sefial que
varia continuamente y no posee un patron que se repita, de manera que su registro no esta
limitado en el tiempo (Hammond and White, 1996).

La eliminacion del ruido sismico tiene como objetivo aumentar la relacion sefial-ruido
(en inglés Signal Noise Ratio, SNR). Este proceso, realizado a través de diferentes
técnicas de analisis de sefial, pretende eliminar el ruido ambiente y preservar las
caracteristicas importantes de la sefial sismica. No obstante, dicha eliminacion puede
distorsionar la sefial original y generar artefactos previos a las llegadas del primer impulso
de las ondas (Douglas 1997; Scherbaum 2006). VVolviendo a las técnicas de analisis de la
sefial, tal y como indican Mousavi y Langston (2017) en la literatura se han propuesto
diferentes métodos para la mejora de la SNR, como por ejemplo: el uso de la transformada
S, utilizada en los siguientes trabajos (Ditommaso et al. 2010; Parolai 2009; Pinnegar y
Eaton 2003; Schimmel y Gallart 2007; Tselentis et al. 2012); la transformada de radon
que emplearon los autores que se citan a continuacién (Sabbione, Sacchi, y Velis 2013,
2015; Zhang et al. 2013); la transformada de paquetes de onda (0 WPT) presentadas por
los siguientes autores (Galiana-Merino et al. 2003; Shuchong y Xun 2014); los filtros f-x
o f-k recogidos en los trabajos que se mencionan a continuacién (Bekara y Van der Baan
2009; Chen, Ma, y Fomel 2016; Naghizadeh 2012; Naghizadeh y Sacchi 2012); analisis
de espectro singular como propone Oropeza y Sacchi (2011), que a su vez estan basados
en las transformadas dispersas de eliminacion de ruido (Chen et al. 2016); asimismo se
ha empleado enfoques de eliminacion de ruido basado en la morfologia matematica (Li
et al. 2016); también analisis del espectro singular multicanal amortiguado (Huang et al.
2016); ademas el uso de algoritmos basados en medias no locales (Bonar y Sacchi 2012);
0 por ultimo, la transformada de wavelet continua (0 CWT) desarrollada por varios
autores (Mousavi et al. 2016; Mousavi y Langston 2016; Pazos, y Alguacil 2003; Sobolev
y Lyubushin 2006). Es precisamente este ultimo método, el que constituye la hipotesis
empleada en el presente trabajo. La CWT aporta una alta capacidad para representar las
sefiales en tiempo-frecuencia; ademas de flexibilidad para adaptarse a diferentes escalas
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y frecuencias; es capaz de proporcionar la localizacion precisa de eventos, y se muestra
eficaz para suprimir ruido no estacionario y ofrecer flexibilidad en el disefio del filtro (Li
et al. 2018). Ademas, utilizando la CWT, es posible realizar un filtrado avanzado de la
sefial aprovechando la propiedad de descomposicion en diferentes niveles de resolucion
del plano tiempo-frecuencia, e identificar la sefial sismica en diferentes bandas de
frecuencia. Mediante el andlisis del plano tiempo-frecuencia, es posible establecer
umbrales de separacion SNR para las diferentes bandas de frecuencia o lo que es lo mismo
establecer umbrales y segmentar la sefial, segun los parametros estadisticos de las
componentes espectrales que aparecen en el registro. Por tanto, se puede llevar a cabo un
tratamiento de filtrado del ruido no estacionario en sefiales sismicas registradas en OBS
empleando la CWT.

En linea con el argumento anterior, proponemos como objetivo un método basado en la
transformada de wavelet continua que permita mejorar la SNR, con el fin de que se pueda
detectar terremotos en ambientes marinos fuertemente contaminados por ruido oceénico.
El algoritmo empleado para eliminar ruido (en inglés “denoising”) se centra en una
técnica que determina con gran precision la evolucién del contenido energético de la sefial
a diferentes frecuencias y puede separar los componentes que estadisticamente son ruido
del resto de la sefiale, como se explica en el apartado de metodologia. EI método
propuesto se ha probado con datos de una serie de registros OBS de gran apertura
desplegados en la region de Cabo San Vicente, como se presenta también en la
metodologia. Los resultados de dicho filtrado se presentan en el apartado Resultados
donde se discutiran. De manera que la presente memoria se ha estructurado en seis
capitulos:

e El primero corresponde a esta introduccion en donde se explica el contexto
general, el estado de las investigaciones previas sobre este tema, la motivacion
detrés del trabajo y los objetivos de este.

e El segundo capitulo se explica la metodologia utilizada para el procesamiento
de la senal, el “denoising”. Esta se basa en la transformada de wavelet continua y
varias técnicas avanzadas de procesamiento de sefial.

e EIl tercer capitulo corresponde a los resultados y analisis de aplicar la
metodologia, asi como una explicacion del cédigo empleado.

e El cuarto es donde se exponen las conclusiones de la memoria.
e El quinto capitulo corresponde a las referencias bibliogréaficas.

e El Gltimo capitulo corresponde a los anexos, donde se hace una descripcion del
cddigo empleado en el presente trabajo y se expone.

2. METODOLOGIA



El objetivo de la metodologia propuesta en este trabajo es eliminar el ruido de sefiales
sismicas de terremotos regionales y sefiales de alta frecuencia como las generadas por los
cantos de ballenas, detectadas en hidréfonos OBS. Para ello, se ha disefiado un algoritmo
de sustraccion de ruido o “denoising” en inglés, que emplea varias técnicas avanzadas de
procesamiento de sefiales. Las bases conceptuales de dichas herramientas se presentan a
continuacion en subapartados. Ademas, se presenta la estructura del algoritmo de filtrado
y los pasos metodologicos que conlleva. Para finalizar se describen los sismémetros
empleados y se presenta un breve resumen del contexto geoldgico en el que se tomaron
los datos.

2.1. Entropia espectral

La entropia espectral (que aparece frecuentemente mencionada por sus siglas en inglés
Spectral Entropy, SE) es un método numeérico procedente de la teoria de la informacion
(rama de la matematica e ingenieria que se ocupa del andlisis y la cuantificacion de la
informacion, Institute for advances Studies (2024)). La SE cuantifica la complejidad de
una sefial por medio de la distribucion de su potencia espectral (Civeray Surace 2022), o
representacion que muestra cémo la potencia de una sefial se distribuye en funcién de la
frecuencia. Sirve fundamentalmente para segmentar sefiales, es decir separa lo que es
propiamente sefial del ruido que contiene. En el algoritmo empleado para limpiar el ruido
(“denoising”), se utiliza la SE para poder evaluar el umbral de la sefial dominante, aquella
que no se ve, en gran medida, afectada por ruido. Asi, por ejemplo, una sefial x(n), que
tiene su transformada de Fourier en X(f), su potencia espectral se define como S(m) =
|X(m)|?, mientras que la distribucion de probabilidad viene representada por la siguiente
ecuacion:

S(m)

PO = = stmam @
Ahora bien, la SE normalizada viene definida como,
H - — Eg=1 P(m)logZ(P(m)) (2)

logz(N)

donde N es el nimero total de frecuencias en el espectro. Asimismo, hay que tener
presente que N representa la maxima entropia para un espectro de ruido blanco (una sefial
de potencia espectral constante a lo largo de todas las frecuencias). Por otra parte, si en
lugar de evaluar el espectro de potencia para toda la sefial, tomamos pequefias ventanas
de tiempo solapadas que dividan toda la sefial en partes, entonces la potencia es
instantanea en el plano tiempo-frecuencia S(t,f), de manera que la distribucion de
probabilidad para un instante t se puede considerar en funcién del tiempo como,

_ %eStm)
Pbm) = $5en )

teniendo la entropia espectral en funcion del tiempo y frecuencia como,

H(t) = — Xh=1P(t, m)logy(P(t, m)) (4)

La Figura 2.1.1 muestra la funcién de SE y su aplicacion sobre un terremoto regional.
En este ejemplo la SE es capaz de separar (segmentar) la sefial del ruido, por encima del
umbral previamente establecido.
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Figura 2.1.1. Ejemplo de segmentacion de sefial sismica utilizando la entropia espectral. En color azul
sismograma del terremoto regional y en color verde la funcién de entropia espectral de la sefial.

2.2. Transformada de Wavelet continua, CWT

La transformada wavelet continua (CWT) se define como la convolucion de la sefial de
entrada con una funcion de wavelet a una escala determinada. Los coeficientes de la
convolucion a diferentes resoluciones temporales representan la sefial en funcion del
tiempo y escala, comunmente llamado escalograma (Rioul y Flandrin 1992). Esta
representacion es de gran utilidad ya que permite determinar con gran precision la
evolucion de los componentes energéticos de la sefial (Figura 2.2.1.)
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Figura 2.2.1. Sefal sismica y escalograma asociado. La Figura muestra un sismograma correspondiente a
un terremoto regional de magnitud 3.5 en el que se muestra la componente vertical de un OBS: a)
sismograma del terremoto; b) escalograma con nimero de ciclos 6; ¢) escalograma con nimero de ciclos
12 (Cabieces et al., 2020).

Estrictamente, la CWT (Daubechies 1992; Mallat 1999) es una convolucion de una sefial
de entrada con una sefial de referencia (ondicula o “wavelet”), generada por una wavelet
madre” Y (t), a una escala, a. Esta transformacién se puede definir como:

W, 1) = 2 70w () dt ©)

Donde * representa el complejo conjugado de la funcion; t es el desplazamiento de la
wavelet en la convolucion y W(a, ) representa el escalograma.

Por medio de la transformada wavelet inversa, se puede transformar la sefial de entrada
de vuelta al dominio de tiempo, incluso después de haber manipulado los componentes
del escalograma. La CWT es una operacion lineal y tiene una transformada inversa exacta
dado por la siguiente expresion,

f(t) = % [ f+;o\/—15W(a, DU (t;) dadv (6)

— a a2

Para implementar la transformada de wavelet, debemos seleccionar una ondicula
(wavelet) madre que tenga la capacidad de separar los componentes del escalograma con
gran precision. Se debe tener en cuenta que las ondiculas generadas deben tener suficiente
resolucion temporal como para percibir cambios energéticos bruscos de la sefial, y poder
asi detectar sefiales transitorias enmascaradas dentro del ruido. Ademas, es conveniente
elegir una wavelet compleja debido a su capacidad para preservar la informacion tanto de
magnitud y como de fase (Bear y Pavlis 1997). Para este proposito, se ha seleccionado la
ondicula denominada Morlet Wavelet. Se trata de una ondicula cuasi-analitica, es decir,
un tipo especifico de wavelet que se disefia para tener propiedades analiticas aproximadas,
lo que significa que puede representar sefiales de manera eficiente, capturando tanto
caracteristicas de frecuencia como de tiempo de manera mas precisa que las wavelets
estandar. Estas wavelets son particularmente Gtiles en el anélisis y procesamiento de
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sefiales donde se requiere una alta resolucién tanto en el dominio del tiempo como en el
de la frecuencia. Asi, dicha wavelet i(t), posee una transformada de Fourier {i(f) = 0
para f < 0, pudiendose expresar como,

t2

1 - .
v© = (ng)l/4e 2ot it (7)
donde,
Or = 2:fc (8)

siendo f, su frecuencia central, w es el numero de ciclos y o, la escala de la wavelet de
Morlet. Como se presenta en la ecuacion anterior (ec. 7) la wavelet de Morlet esta
compuesta por el producto de un seno complejo con una funcién gaussiana que actla de
modulador de resolucion de la wavelet y un factor de normalizacion para asegurar la
homogeneidad de la wavelet.

En la Figura 2.2.2 se muestra la Morlet Wavelet en el dominio del tiempo y su
descomposicion en la parte real y su parte compleja. Por otra parte, en la Figura 2.1.3 se
muestra como afecta la variacion de los parametros f. a la generacion de la wavelet de
Morlet en el dominio del tiempo y de la frecuencia. Volviendo a la Figura 2.2.1, en la
misma se presenta cdmo se dilata y se contrae la wavelet de Morlet con la eleccion del
namero de ciclos w y su impacto en el ancho de la funcion gaussiana o.. De forma
practica, se suele fijar un numero de ciclos para que wavelet de Morlet tenga una
resolucion bien equilibrada para las frecuencias bajas, en el caso de sismos regionales f <
0.5y para las frecuencias altas 0.5 Hz < f < f. En este trabajo se ha seleccionado w = 6,
teniendo en cuenta que ademas esta eleccion permite una equivalencia directa entre
escalas y frecuencias.
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Figura 2.2.2. Esquema en el dominio del tiempo de la Morlet Wavelet (Cohen 2014). Parte superior,
proyeccion de la Morlet Wavelet en el plano real (izquierda) y complejo (derecha). Parte inferior,
proyeccion simultanea en el plano real y complejo de la Morlet wavelet (izquierda) y su correspondiente
proyeccion en el dominio del tiempo.
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A) Wavelets in the time domain
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Figura 2.2.3. Efecto de la variacion de la frecuencia central en la wavelet de Morlet. A) wavelet de Morlet
en el dominio del tiempo para 9 Hz y 10 Hz. B) wavelet de Morlet en el dominio de la frecuencia para las
mismas frecuencias que en A, segin Cohen (2014).

Por otro lado, la dilatacion de la wavelet esta controlada por el numero de ciclos (w), y
esta relacionado con el factor de escala o, (ancho de la funcidn gaussiana, como se ha
indicado antes), viniendo controlado por la siguiente ecuacién (ec. 8). EI numero de ciclos
se establece para controlar el equilibrio entre frecuencia y la resolucion temporal
definiendo un ancho de la ventana que es de tiempo gaussiana.

2.3. K-means clustering

El algoritmo de “K-means clustering” es una técnica de agrupamiento no supervisado,
que permite dividir un conjunto de datos en un namero finito de grupos distintos, llamados
camulos o “clusters” como los representados en la Figura 2.3.1. Las técnicas de
agrupamiento o “clustering” se han utilizado ampliamente en el tratamiento de datos
sismicos (Novianti, Setyorini, y Rafflesia 2017). Los datos de entrada provienen del
escalograma segmentado en tiempo y frecuencia. El algoritmo de K-means (Zhang et al.,
2013) divide los n objetos del analisis en k grupos, de manera que la similitud de los
objetos dentro de un grupo sea alta, mientras que la similitud entre grupos sea baja. Este
procedimiento requiere de la seleccion previa del nimero de grupos. En este caso, para
separar el ruido de la sefial se emplean dos grupos. El andlisis se hace por frecuencias,
analizando los agrupamientos en las magnitudes representadas. Se utiliza una distancia
minima euclidiana entre cada objeto y el centroide del grupo al que pertenece para medir
la similitud entre objetos dentro de cada grupo (el objeto corresponde al grupo cuyo
centroide sea el méas cercano). Este paso se desarrolla durante una serie de iteraciones
hasta que los centroides no se mueven o se mueven por debajo de una distancia umbral.
Por altimo, se actualiza la posicion del centroide tomando el promedio de los grupos. El
objetivo del método es minimizar la suma de distancias cuadraticas entre los objetos y
sus centroides.
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Los objetos se representan como vectores reales de d dimensiones (di, d, ..., dn). Cada
una de las distancias minimas S={si, So,...,sk}para cada centroide de grupo deben
cumplir:

mingE (u;) = ming ¥, Zdjesi”dj - 'ui”2 ©)

La condicién a cumplir es que E(i):

j—li =0y, = ﬁzdjesf d; (10)
Cada uno de los objetos, se clasifica inicialmente en funcion del valor medio y del nimero
de puntos vecinos. La similitud se obtiene en funcién del valor promedio de los objetos
pertenecientes al grupo. A cada uno de los objetos analizados se le asigna al grupo mas
cercano segun su distancia con respecto al centro de cada grupo. Luego, se vuelva a
calcular el valor promedio de cada grupo de forma iterativa hasta que las variaciones sean
minimas, y la funcién de criterio converge. Aunque k-means es rapido y sencillo, es
crucial elegir el valor de k y considerar la inicializacion de los centroides. En el caso del
problema tratado en este trabajo k viene definido de entrada (dos grupos: ruido y no
ruido). Otro inconveniente es que no siempre converge al minimo global, sino a un
minimo local.
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Figura 2.3.1. Ejemplo de clasificacion por medio de K-means clustering de una poblacién de objetos
considerando dos variables. En el ejemplo se ha seleccionado un k de tres grupos. Pudiéndose comprobar,
en las diferentes iteraciones, como se van realizado los ajustes de pertenencia de los objetos a dichos grupos.
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2.4. Filtro wiener

El filtro Wiener es un filtro local que esta disefiado para localizar artefactos dentro de una
sefial (Cannistraci, Abbas, y Gao 2015). Su aplicacion puede extenderse para el caso de
sefiales en dos dimensiones (escalograma) o dos conjuntos de datos (como por ejemplo
tiempo y frecuencia). En este trabajo la aplicacién de este filtro se aplica para suprimir
artefactos presentes en el escalograma. Basicamente, el filtro Wiener compara el valor
medio (u) y la varianza (c?) de los componentes del escalograma (a(n, m)), entre una
ventana y su entorno, con el fin de encontrar artefactos, donde:

b=t Snmaln,m) (12)

0% = i Tnmla(n,m) — 2 (12)

N es el nimero de componentes en tiempo y M es el nimero de componentes en
frecuencia.

Una vez aplicado el filtro los nuevos componentes del escalograma estaran determinados
por,

by (n,m) = p+ 2= [a(n, m) — 1] (13)

(o

donde v? es la variacién del ruido. En el caso de que no se proporcione la varianza del
ruido gaussiano como entrada, se emplea el promedio de todas las varianzas locales
estimadas para cada entorno local.

Original (a)

3 T T T

T T T
T T I |

s
=]

Corrupted signal (b)

Estimated signal (c)
3 T T T

1 1
0 50 100 150 200

4

Figura 2.4.1. Ejemplo de una sefial distorsionada a la que se le ha aplicado el filtro Wiener. La primera
gréfica la sefial original(a), la segunda la sefial corrupta (b) y la sefial estimada aplicando el filtro (c).
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2.5 Aplicacidn de la sustraccion de ruido

En la Figura 2.5.1 se muestra un esquema del algoritmo empleado en el presente trabajo
desde un punto de vista metodologico. Dicho algoritmo se describira posteriormente en
el apartado de resultados.

S AT *Segmentacion, Entropia espectral / Envolvente
*Estimacion del escalograma por medio de la CWT

) _ eDeterminacion de los humbrales de energia

Tiempo-Frecuencia «K-mean Clustering

. . eSubstraccion de ruido en el escalograma
Tiempo-Frecuencia

eSuavizacion del escalograma

Tiempo-Frecuencia eIlnversion al dominio de tiempo

Sismograma Filtrado

Figura 2.5.1. Esquema del algoritmo de sustraccion de ruido sismico empleado en este trabajo, con los
detalles de los procesos implicados en su desarrollo.

La metodologia empleada para aplicar el ‘denoising” a sefiales sismicas y sefiales de alta
frecuencia, detectadas en hidrofonos OBS, se resume de la siguiente forma:

El primer paso es la implementacion de la Entropia Espectral (SE), un método de teoria
de informacion que cuantifica la complejidad de la sefial mediante la distribucion de
potencia espectral. La SE analiza la distribucion de la sefial en términos de probabilidad
y se emplea para segmentar sefiales de ruido. Para esto, se evalla la sefial en pequefias
ventanas de tiempo solapadas, calculando la potencia instantanea en el plano tiempo-
frecuencia. La SE se emplea para segmentar la sefial sismica del ruido, estableciendo un
umbral que permite diferenciar entre ambos componentes de manera precisa, como se
puede observar en la Figura 2.2.1.

El siguiente paso, una vez segmentada la sefial y separados los componentes de manera
precisa, es la aplicacion de la Transformada de Wavelet Continua (CWT). Esta, como se
ha desarrollado en el apartado 2.2. produce un escalograma que representa la sefial y el
ruido en funcion del tiempo y la frecuencia, determinando con gran resolucion la
evolucion de los componentes energéticos de la sefial. Para ello, se seleccion6 una wavelet
madre adecuada. En este caso, se ha seleccionado la Morlet Wavelet, debido a su
capacidad de preservar la informacion de magnitud como de fase y a que proporciona una
resolucion equilibrada para frecuencias bajas y altas.

El siguiente paso es aplicar la técnica de clustering en el escalograma segmentado, para
determinar el umbral que separa al ruido de la sefial en cada escala. Se ha utilizado la
técnica de k-means con una inicializacion de numero de clusters igual a dos (k=2). Una
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vez determinados los umbrales, se asigna un valor proximo a cero, para aquellos
componentes del escalograma que estan por debajo del umbral.

Finalmente, se aplica un filtro Wiener, que estd disefiado para localizar y suprimir
artefactos dentro de la sefal. Este funciona comparando la varianza y la media de los
componentes del escalograma con los del entorno para asi identificarlos y eliminarlos. El
filtro, ajusta los nuevos componentes del escalograma para reducir la variacion de ruido,
mejorando asi la calidad de la sefial resultante. Este proceso es crucial para eliminar el
ruido residual y eliminar componentes espurios, que puedan afectar a la interpretacion
sismica.

El algoritmo desarrollado incluye los pasos descritos en la Figura 2.5.1. Ha sido elaborado
empleando un codigo en Python que implementa la metodologia presentada
anteriormente.

2.6. Adquisicion de datos

Los datos analizados con el algoritmo anteriormente presentado se han obtenido a través
de sismometros de fondo marino (OBS). Cada uno de los OBS (Cabieces 2021)
empleados estd compuesto por cuatro bloques principales: 1) Los propios instrumentos
(sismémetro e hidrofono), encargados del registro de las sefiales; Il) el ancla que
proporciona el peso suficiente para que se hunda el conjunto completo del OBS; Il1) el
sistema de liberacién y flotabilidad, compuesto por un receptor de sefiales acusticas que
libera al OBS del ancla al recibir la correspondiente sefial de liberacién; 1V) los elementos
de localizacion (bandera, flashes, y cualquier otro elemento que permita su localizacion
al llegar a la superficie tras ser liberado). El instrumento empleado en este trabajo (Figura
2.6.1) es un sismometro de la marca KUM-Lobster-6000, que se compone de una fuente
de alimentacion (baterias de Litio o Alcalinas no recargables), sensores, un reloj interno,
un digitalizador y un sistema de almacenamiento de datos. Los sensores utilizados en este
trabajo son sismometros de banda ancha CMG-40T de 60 segundos. En concreto, los
componentes del instrumento se muestran en la Figura 2.6.1. La red de sismOémetros
empleada se compone de 24 OBS cuya distribucion se presentara en el apartado siguiente.
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Digitizador Hidréfono

Baterias

Baliza
Ancla Sensor

‘ Liberador

Figura 2.6.1. Disposicion de los elementos del OBS empleado en este trabajo. Izquierda Lobster-6000,
derecha LOBSTER-ultra-deep.

Dicho instrumento se ha instalado en el Océano Atlantico en el margen sur occidental de
la peninsula entre septiembre de 2007 y agosto de 2008; un area muy importante como
fuente sismica y tsunamigénica, y de gran interés cientifico para Espafia y Portugal.

2.7. Zona de estudio

La zona de estudio esta ubicada en el golfo de Cadiz, una cuenca marina que se extiende
desde el cabo de San Vicente hasta el estrecho de Gibraltar y la costa norte de Marruecos.
Desde un punto de vista geomorfoldgico presenta una plataforma continental somera que
va ganando profundidad hacia el oeste, hasta alcanzar una zona abisal que supera los 4500
metros de profundidad. La region incluye importantes cafiones submarinos y montes
submarinos, como la cordillera de Gorringe y el monte submarino de Coral Patch, que
subdividen el area abisal en tres llanuras: Tajo, Herradura y Sena (Figura 2.7.1.).
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Figura 2.7.1. La figura muestra la distribucion geografica de la red de sismdmetros OBS empleada en el
presente trabajo, perteneciente al proyecto de vigilancia sismica NEAREST. Arriba, se presenta un detalle
de la zona de estudio a nivel global. Abajo, se muestra una representacién simplificada de la zona en la que
se instalaron los OBS. Los triangulos rojos muestran una disposicion aproximada de tripletas de
instrumentos. a) Cordillera de Gorringe; b) Monte submarino de Coral Patch; ¢) Llanura de la Herradura;
d) Llanura del Tajo; €) Llanura del Sena; f) Prisma de acrecion.

Geologicamente, esta area es compleja, con dominios corticales diversos que incluyen
corteza continental adelgazada, corteza oceénica jurasica, y corteza de manto exhumado
del Cretacico inferior (Claude Shannon, 2017). Esta delimitada por el macizo Ibéricoy la
cuenca del Algarve al norte, y por la cordillera bético-rifefia al este. Sobre esta base
heterogénea se deposita una cobertura sedimentaria de varias unidades de edad mesozoica
a cuaternaria. La parte mas superior esta formada por un relleno sedimentario marino.
Ademas, la region presenta numerosos diapiros arcillosos y salinos, asi como volcanes de
fango.
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En concreto, dentro de este entorno geoldgico la region del suroeste de la Peninsula
Ibérica y el norte de Africa es una zona sismica de gran complejidad, ubicada entre la
porcion occidental de la placa Euroasiatica y la placa africana (Figura 2.7.2.). Este
contacto entre placas conlleva una gran ocurrencia de terremotos significativos en toda la
zona. La mayoria, en la region situada entre el Cabo San Vicente y el Golfo de Cadiz.
Dichos sismos tienen su epicentro en el mar, lo que dificulta la precision en la localizacion
de sus epicentros, al carecer de una red sismica permanente marina. Los Unicos
instrumentos permanentes estan situados en tierra firme a mas de 200 km de distancia.

Fallas activas del
cuaternario de |beria

— Fallas QAFI
Fallas QAFI en debate

Tipo
== Falla normal
“ Falla inversa
== Falla de desgarre sinestral

= Falla de desgarre dextral

Epoca histérica
1 (1048 -1922)
Epoca instrumental
(1923 - 2021)
Rango de profundidades (km)
0<h<30
30=h <60
60 <h <180
h 2 600

L] )

Magnitud (M)
3sM<4
4=M<5
5sM<6
6=M<7
M=27

OO0o00°

Figura 2.7.2. Mapa de la actividad sismica y fallas tectdnicas ubicadas en la region del golfo de Cadiz.
Modelo digital de batimetria del IGN (CC BY 4.0, IGN.es.) y EMODnet Bathymetry (European Marina
Observation and Data Network). La informacién sismica proviene de la base de datos del Instituto
Geogréafico Nacional (IGN) (https://doi.org/10.7419/162.03.2022). (https://tiles.emodnet-bathymetry.eu).
La figura también muestras las principales fallas activas cuaternarias, extraidas de la base de datos QAFI
(Garcia-Mayordomo et al., 2012; IGME, 2022) (De Espafia, s. f.).

Como se ha comentado anteriormente, entre septiembre de 2007 y agosto de 2008 se
despleg6 una red de 24 OBS frente al suroeste de Portugal, en una zona que abarca el
margen suroccidental ibérico (Figura 2.7.1.). Los instrumentos forman parte del proyecto
de vigilancia sismica NEAREST (Integrated Observations from Near Shore Sources of
Tsunamis: Towards an Early Warning System) que tiene como objetivo investigar la
sismicidad local y la estructura de la Tierra en la region de origen del terremoto y tsunami
de Lisboa de 1755 (Silva et al. 2017). Los instrumentos se colocaron en el fondo marino
a distintas profundidades, entre 1.993 m y 5.100 m. La extensién del conjunto de
instrumentos era de 311.1 km. Para este trabajo se han seleccionado parte de los registros
tomados en este proyecto correspondientes a un subconjunto (subarray) de OBS (Figura
2.7.1.) del despliegue NEAREST.
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Para centrar el debate de la zona estudiada mediante los datos de este trabajo debe
destacarse que el array de OBS (Figura 2.7.1.) esté situado en el HorseShoe Abbysal Plain
y limitada al norte por el Gorringe Bank, al sur por la Siene Abbysal Plain y al este por el
Golfo de Cédiz. Concretamente en este entorno la estructura de la corteza de la zona de
estudio es compleja y presenta fuertes contrastes y gradientes de velocidad sismica. La
mayoria de las interpretaciones de la cordillera submarina de Gorringe lo consideran un
bloque de manto exhumado o un bloque formado por corteza oceanica. Sallares et al.
(2013) modelizaron un perfil sismico de refraccion y reflexion gran angular, y hallaron
una gruesa capa de sedimentos en la parte superior del monte, en el HAP (en sismologia
el término HAP se refiere habitualmente al Harmonic Averege Period que se utiliza para
el analisis de sefiales sismicas a través de su contenido frecuencial y que se calcula
partiendo de la media arménica de los periodos dominantes de la sefial, aportando una
medida robusta de la frecuencia principal del evento sismico, Kanamori, H. (1979)).
Desde el punto de vista sismoldgico, la zona de estudio es de gran interés y ain sigue en
debate tanto sus principales estructuras geoldgicas como la geometria del borde de placa
Eurasia-Africa. Hasta ahora, no ha sido posible definir inequivocamente la presencia de
una frontera convergente entre Eurasia y Africa (Buforn et al. 2004; Grandin et al. 2007;
Pro et al. 2013). Ademas, se han propuesto varios modelos geodindmicos para explicar la
sismicidad de la region (Carminati et al. 1998; Gutscher et al. 2002; Platt et al. 2003),
pero las estructuras implicadas en la actividad sismica siguen siendo objeto de debate.
Por otra parte, aunque no se ha identificado de forma convincente ninguna estructura
capaz de generar grandes terremotos, se han producido fuertes sismos en la zona. Un
ejemplo bien conocido es el terremoto de Lisboa de 1755 (M ~ 8,5, Gutscher 2004;
Solares & Arroyo 2004), que generd un tsunami que azot6 las costas de Portugal,
Marruecos y Espafia. Ademas, en los ultimos 40 afios se han producido tres terremotos
de Mw superior a 5 al sur oeste del cabo de San Vicente.

3. RESULTADOS Y ANALISIS

A partir de la metodologia descrita anteriormente, se ha elaborado un cddigo en Python 3
con el que se han obtenido los resultados del presente Trabajo de Fin de Grado, TFG. El
cédigo (ver anexo) esta dividido en tres partes. La parte inicial estd dedicada a la
segmentacion mediante el tratamiento de la SE. La segunda parte, esta dedica a la
eliminacion de ruido propiamente dicha (generacion de la CWT,; célculo del
espectrograma; determinacion de los umbrales por medio del K means clustering, y por
ualtimo un filtro Wiener para eliminar ruidos en la sefial). Finalmente, en el tercer apartado
se incluyen toda una serie de herramientas para graficar los resultados.

Mas especificamente, la primera parte del codigo descrito proporciona una clase para el
procesamiento de sefiales sismicas utilizando varias técnicas de analisis y visualizacion.
Esta clase, SignalProcessing, incluye métodos para calcular la entropia espectral de una
sefial sismica, resaltar regiones de interés basadas en umbrales especificos y graficar los
resultados como se ha mostrado en la Figura 2.1.1. La segunda parte del codigo define
una clase que elimina el ruido a partir de la sefial segmentada por la primera parte,
mediante la combinacién de la transformada de wavelet continua (CWT) y las técnicas
de filtrado adicionales explicadas anteriormente. El método principal, calcula el
espectrograma continuo a partir de los datos segmentados por la entropia y luego emplea
esta misma entropia y el K-means clustering para identificar y eliminar frecuencias y
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artefactos no deseados. Ademas, aplica un filtro Wiener, y opcionalmente, algun filtro
paso banda, para suavizar la sefial, y reconstruye la sefial limpia a partir de la CWT. Por
ultimo, se ha definido un grupo de herramientas que proporciona ayudas para la
visualizacion, comparacion y analisis de las sefiales empleadas, en el dominio del tiempo-
frecuencia. El codigo se presenta en detalle en los anexos.

El proceso concluye con una sefial limpia como la mostrada en la Figura 3.1. En la figura
se muestra el plano tiempo-frecuencia resultante, donde se puede observar claramente la
efectividad del proceso de denoising, con un aumento significativo de la SNR y sin
introduccion de artefactos que deterioran la sefial de interés.
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Figura 3.1. Ejemplo de sustraccion de ruido en una sefial sismica mediante la metodologia presentada en
este trabajo. En la parte superior se muestra la muestra inicial mientras que en la parte inferior se muestra
dicha sefial, una vez sustraido el ruido.

Con el fin de comprobar la capacidad del algoritmo de filtrado disefiado para mantener
alta la relacion sefial/ruido, se presenta una comparacion entre la sefial filtrada por el
mismo Y la filtrada por un filtro paso banda, filtro sencillo y comdn en procesamiento de
sefiales. Para ello, se ha generado un ruido blanco con el que se ha testado dicha
capacidad.

3.1 Supresion de Ruido blanco

Se ha tomado un sismograma de prueba procedente de un registro de un terremoto
regional de la misma zona en la que se introducido un ruido blanco. La comparacion entre
la sefial que contiene el ruido blanco y la original nos permite ver la eficiencia del filtrado
(Figura 3.1.1). La Figura esta compuesta de dos partes, la parte superior (Figura 3.1.1.a.)
contiene el sismograma ene | que se ha incluido el ruido blanco, en la parte inferior
tenemos el sismograma original (Figura 3.1.1.b.). El ruido agregado esté referido en dB
respecto al valor maximo de amplitud del sismograma. El paso banda aplicado oscila
entre 0.5y 8 Hz. El panel a) muestra la sefial sismica procesada por dicho filtro de paso
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banda procesada en diferentes niveles de relacion sefial/ruido (SNR) expresados en
decibelios (dB). Se puede observar que a diferentes niveles de SNR, la sefial muestra una
cantidad considerable de ruido residual. Aunque el filtro de paso banda atenta algunas
frecuencias, todavia se observa una mezcla de ruido significativo lo que dificulta la clara
identificacion de la sefial sismica, sobre todo se ve comprometida a niveles de frecuencias
bajos (-20 dB y -15 dB). En el panel b) se muestra la relacion sefial-ruido aplicando a la
sefial el ‘denoising’ usando el algoritmo disefiado en este trabajo. Se puede observar que
la metodologia de supresion de ruido mejora notablemente la claridad de la sefial sismica
a través de los niveles de SNR, lo que facilita la identificacion de estos eventos. Incluso
en los niveles mas bajos (-20 dB y -15 dB), la supresion de ruido muestra una sefial mucho
mas limpia y clara en comparacion con el filtro paso banda, lo que destaca la efectividad
del método. Esta figura ilustra claramente que la metodologia desarrollada es efectiva,
bajo la influencia de ruido blanco, en comparacion con el filtro de paso banda, que es el
comunmente utilizado en el procesamiento de sefiales, mejorando la interpretacion de la
SNR 'y por tanto el analisis del evento.

22



Counts/s

Counts/s

20000 4

—20000 -

20000 4

—20000 -

20000 4

—20000 +

20000 4

—-20000 -

20000 4

—20000 -

20000 4

—20000 |

20000 4

—20000 -

20000 4

—20000 -+

-20dB |

15dB |

-~ L Ty p—
PN e ot

-1dB
2018,‘08!211100‘28 00 2018.’081‘2‘1!00:28:30 2018!03}21{00‘29‘00 : 2018;‘08{2‘1]00:29:30 2018108}211[00‘3[)‘00 2018,‘05[2‘1100:30:30
Date
b) 20dB [
- 80
60
- 40
~ 20
-0
r 100
-15dB |«
60
o v -
! 40
~ 20
-0
+ 100
-10dB |,,

2018/08/21/00:28:00

2018/08/21/00:28:30

L i
2018/08/21/00:29:00

- i L
2018/08/21/00:29:30

Date

L n
2018/08/21/00:30:00 2018/08/21/00:30:30

Figura 3.1.1. Ejemplo de modificacion de la relacién sefial ruido (SNR) en un sismograma de un terremoto
regional, para diferentes frecuencias. a) Sefial sismica en la que se ha introducido un ruido blanco y
posteriormente se ha filtrado mediante un filtro de paso banda [0.5 - 8] Hz, b) la misma sefial sismica que
en este caso ha sido filtrada por el algoritmo descrito en el presente trabajo. En rojo para todas las sefiales
se presenta la SNR.

3.2 Supresion de Ruido en terremoto regional

En este apartado se presentan los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo de
desarrollado y descrito en la metodologia de ‘denoising’. La sefial sismica empleada es la
misma que aparece anteriormente en la Figura 3.1., procedente de un terremoto regional
obtenida a partir de los sismometros de fondo marino (OBS). La Figura 3.2.1. ilustra la
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efectividad del método desarrollado, mostrando tanto la sefial original como la procesada
en el dominio tiempo-frecuencia y su espectro de energia. A través de esta comparacion,
se puede apreciar una notable mejora de la claridad y precision de la sefial sismica,
destacando la reduccion del ruido y la mejor definicidn de las caracteristicas energéticas
de la sefial.
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Figura 3.2.1. Sismogramas y espectros de energias procedentes de la sefial presentada en la Figura 3.1.,
antes y después de ser procesada mediante la metodologia descrita. El grafico superior corresponde al
sismograma de la sefial original (a) y su espectro de energias (b), antes de ser procesada. El gréfico inferior
corresponde al sismograma de la sefial filtrada (c) y su espectro de energias (d), después de ser procesada.

La figura muestra también el plano en tiempo-frecuencia. En la sefial original (la parte
superior) presenta el dominio del tiempo. En este grafico se puede observar una gran
cantidad de ruido en la sefial. La mayor amplitud del ruido se encuentra en baja frecuencia
(f<0.5 Hz), que corresponde con el ruido oceanico ambiental. Ademas de dicho ruido
ambiental se encuentran presentes varias bandas de frecuencia saturadas por el ruido, que
corresponden a la resonancia del OBS generada probablemente al interactuar el sensor
con las corrientes oceanicas. Obsérvese, que este ruido se produce en multiplos de
frecuencia 8 Hz y 16 Hz, constituyendo éste un segundo armaénico superior. Por ultimo,
se observan pulsos de energia a alta frecuencia, [20-25] Hz, correspondientes con
muchisima probabilidad a cantos de ballenas comunes (este aspecto se explorara con mas
detalle en el apartado 3.3.).
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El grafico de la parte inferior muestra la sefial, una vez aplicado el ‘denoising’. Esta es
mucho mas clara, habiendo eliminado préacticamente todo el ruido. EIl espectrograma de
energias indica una reduccion de ruido tanto en frecuencias bajas, como medias y altas,
manteniendo la concentracion de energia en el evento sismico principal. También se
observa como el ruido monocromatico correspondiente a la resonancia del equipo ha sido
suprimido en gran medida. La sefial procesada aumenta significativamente la relacion
sefial/ruido (SNR) en comparacion con el ruido de fondo, como se ha demostrado en el
apartado 3.1. Ademas, este procesamiento no distorsiona la sefial original, lo que es
crucial para mantener las caracteristicas del sismo: amplitud, frecuencia, fase y contenido
de amplitud espectral. Se puede observar también, que el procesamiento es efectivo en la
reduccion del ruido de fondo ambiental, a diferentes rangos de frecuencia, y no genera
artefactos irregulares en la sefial sismica, separando convenientemente la sefial del ruido.
Los efectos correspondientes a cantos de cetaceos se describen en el apartado siguiente.

3.3 Supresion de Ruido de alta frecuencia

Para comprobar la versatilidad de la metodologia, el trabajo se ha centrado en el rango de
las altas frecuencias, lugar en el que suelen aparecer contribuciones debidas a los cantos
de las ballenas comunes. Estos sonidos procedentes de las ballenas son muy habituales y
se suelen aparecer en los sismogramas marinos dentro del rango de las frecuencias que
oscilan entre 20 y 25 Hz como se presento en la Figura 3.2.1.

La Figura 3.3.1. muestra los resultados de aplicar la metodologia de eliminacion de ruido
a un evento de alta frecuencia registrado en un OBS. La imagen se divide en dos graficos:
el superior que presenta la sefial registrada original junto con su entropia espectral y el
umbral de ruido. El inferior, muestra la sefial registrada una vez ha sido procesada.
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Figura 3.3.1. Ejemplo de la supresion de ruido aplicada en una sefial sismica de alta frecuencia, en la que
aparecen cantos de ballena. El grafico superior presenta la sefial original con la entropia espectral en verde,
en rojo, el umbral de frecuencia. El gréafico inferior muestra la sefial una vez aplicada el ‘denoising’.

En el gréafico superior se puede observar cdmo funciona la entropia espectral y la
diferencia entre la sefial y el ruido, a partir de la complejidad de la sefial y en funcion del
tiempo. Los picos de alta energia (en negro) corresponden a momentos donde la sefal
contiene eventos significativos. Los valles indican periodos de menor complejidad,
generalmente asociados al ruido de fondo. Asi mismo, la linea roja define el umbral por
debajo del cual se considera o no ruido, y, por lo tanto, es la parte de la sefial susceptible
de ser eliminada en el proceso de ‘denoising’.

La sefial después del procesamiento muestra una clara reduccion del ruido de fondo, con
una amplitud significativamente menor que la original. La reduccion de este ruido permite
observar el inicio del canto de la ballena y su reflexion en la superficie del mar, facilitando
la interpretacion (deteccidn, orientacion de la sefial de llegada y analisis espectral).

En resumen, el resultado de la aplicacién del procesamiento sobre sefiales de alta
frecuencia es eficaz, al reducir el ruido en una sefial, como se puede observar en la
reduccion de las oscilaciones que muestra la figura. Ademas, los picos importantes no
solo se han conservado, sino que se han vuelto méas claros. Esto asegura que la
informacidn critica de la sefial no se pierde, lo cual se debe a la aplicacion de la entropia
espectral y el umbral de ruido, que permiten identificar de manera efectiva el ruido y, por
tanto, las partes relevantes de la sefial.
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4. CONCLUSIONES

A lo largo de este trabajo, se ha desarrollado y aplicado una metodologia para la
eliminacién de ruido en sefiales sismicas a través de un cédigo Pyhton 3. Este algoritmo
es capaz de tratar tanto sefiales sintéticas como otras debidas a sismos regionales. La
programacion se ha aplicado a sefiales sismicas capturadas por sismometros de fondo
marino (OBS) que incorporan sefiales de alta frecuencia. La metodologia combina varias
técnicas avanzadas en procesamiento de sefiales, incluyendo la Entropia Espectral (SE),
la Transformada de Wavelet Continua (CWT), el algoritmo de agrupamiento k-means y
el filtro Wiener. Las principales conclusiones generales metodologicas extraidas de la
aplicacion del algoritmo desarrollado en el presente trabajo son: su eficacia para mejorar
la SNR de manera que se aporta una mayor claridad y precision en las sefiales procesadas.
En concreto, las principales conclusiones especificas del método son las siguientes:

e Laaplicacion de la SE ha permitido una segmentacion precisa de la sefial sismica
del ruido.

e La CWT se ha constituido como una herramienta fundamental para analizar los
componentes energéticos de la sefial en el dominio tiempo-frecuencia y
proporciona una representacion visual precisa y detallada.

e EIl uso del algoritmo k-means ha permitido llevar a cabo agrupaciones de los
componentes de la sefial (umbrales de ruido) mejorando la precision en la
sustraccion de ruido y garantizando que los componentes relevantes de la sefial se
mantengan intactos, como se ha visto en los resultados obtenidos.

e EI filtro Wiener ha permitido localizar y suprimir los artefactos de la sefial
mediante la comparacion de los valores de la varianza con los de la media de los
componentes del escalograma permitiendo identificar el ruido y eliminarlo.

Las principales conclusiones extraidas de la aplicacion de este algoritmo a sefiales
registradas por OBS son las siguientes:

e Se ha podido comprobar la eficacia del filtrado y de la mejora de la SNR frente a
filtrados tradicionales de pasa banda sin perder las caracteristicas de la sefial.

e Se ha podido procesar una sefial sismica registrada por un sismémetro de fondo
marino separando la sefial del ruido que va incorporado en la misma.

¢ Se ha podido identificar cada una de las componentes de la sefial, en particular, la
de alta frecuencia, procedente con toda probabilidad del canto de cetaceos.

e EIl método permite su aplicacion a cualquier fuente sismica, lo que implica una
gran versatilidad para el tratamiento de diferentes contextos de la monitorizacion
sismica.

A pesar de los resultados relativamente positivos obtenidos con la aplicacion de la
metodologia descrita, existen areas en la que esta podria mejorarse:

e La optimizacidn de parametros iniciales. La seleccion de parametros de la CWT
y el filtro Wiener podria ser optimizada con técnicas de machine learning,
adaptandose a las caracteristicas de la sefial, asi como, adaptar automaticamente
los umbrales de la entropia espectral en funcion de las condiciones de ruido.
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e Tambien se podrian incluir mejoras mediante el empleo de redes neuronales para
desarrollar modelos de aprendizaje que puedan ser entrenados con grandes
conjuntos de datos con el din de mejorar ain mas la precision en la identificacion
de la sefial y el ruido.

e Otro aspecto a mejorar es la eficacia computacional. El codigo desarrollado
requiere de un ordenador potente. Optimizar el codigo para aprovechar mejor el
hardware aceleraria el procesamiento de la sefial y podria procesarse multiples
sefiales de forma simultanea.

e Por ultimo, seria conveniente realizar pruebas adicionales con una variedad mas
amplia de datos sismicos de diferentes regiones y condiciones de ruido para
validar ain més la versatilidad y robustez de la que es capaz la metodologia.
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6. ANEXO

A continuacién, se presenta el codigo empleado para el desarrollo detallado en el apartado
de metodologia y explicado en el de resultados.

Para realizar el procesamiento y analisis de sefiales sismicas, se importan diversas
bibliotecas de Python que proporcionan funcionalidades esenciales. Estas incluyen obspy
para el manejo de datos sismicos, numpy para operaciones hnumeéricas, scipy.signal para
analisis espectral, y matplotlib para la visualizacion de datos. Adicionalmente, se utilizan
ssqueezepy para transformadas wavelets y kmeansld para clustering.

Clase SignalProcessing

Esta clase encapsula métodos para el procesamiento de sefiales sismicas, incluyendo
calculos de entropia espectral y visualizacion de datos. Los métodos privados ayudan a
encontrar indices y graficar resultados, mientras que los métodos publicos se centran en
el calculo de la entropia y la conversion de escalas a frecuencias.

# Importamos las bibliotecas necesarias

from obspy import Trace

import numpy as np

from scipy.signal import periodogram

import matplotlib.pyplot as plt

import warnings

from ssqueezepy.utils import cwt scalebounds
from ssqueezepy import Wavelet, center frequency

4 Dafinmimae 117ma ~lace mara o] proc~ocamionts Ao cofasloa
# Delilnimos una clase para el procesamiento de senadltes

class SignalProcessing:

todo privado para encontrar 1i1naices que cumplan una condicion

sta
find indices(self, 1lst, condition):

mrn

tra 10s 1ndices Qe 1los

elementos de

~7 Annmmn
cion

return [i for i, elem in enumerate(lst) if condition (elem) ]

2 Cconai

odo privado para graricar la entropia

def plot entropy(self, tr, data entropy trace, thresholds):

a el sismigroma y la entropia espectral,
e AT AANoa A TNntordaqgitnn
5 regiones de 1nteres

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 8))
ax.plot(tr.times (), tr.data, linewidth=0.75,
label="'Seismogram')
ax_entropy = ax.twinx()
ax_entropy.plot (data_entropy trace.times(),
data entropy trace.data, color='green', linewidth=0.75,
alpha=0.75, label='Spectral Entropy')

# Sefial binaria para resaltar dreas bajo ciertos umbral

binary signal = np.where(data entropy trace.data <=
thresholds[0], 1, 0)

ax_entropy.fill between(data_ entropy trace.times(),
binary signal, color='red',6 alpha=0.3)
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binary signal = np.where(data entropy trace.data >=
thresholds([1], 1, 0)

ax_entropy.fill between(data entropy trace.times(),
binary signal, color='red', alpha=0.3)

# Lineas horizontales para los umbrales

ax_entropy.axhline (y=thresholds[1], color='black',
linestyle='--"', label='Regional')

ax_entropy.axhline (y=thresholds[0], color='red', linestyle='--
', label='Teleseism')

# Configuracion de limites y etiquetas del grafico

ax_entropy.set ylim(0, 1)

ax_entropy.set xlim(data entropy trace.times() [0],
data entropy trace.times () [-1])

ax.set _ylabel ('Amplitude')

ax_entropy.set xlabel ('Time [s]')

ax_entropy.set ylabel ('"Entropy')

ax_entropy.legend()
plt.show ()

# Método para calcular la entropia de un trazo
def entropy(self, tr: Trace, win, thresholds=(0.2, 0.4),
plot=True) :
"""Calcula la entropia espectral de una seflal de sismigroma y
puede graficarla opcionalmente""
tr.detrend(type="1linear")
data = tr.data
dt = tr.stats.delta

# Ajuste de la ventana para ser una potencia de 2
N = int(win / dt)

win = 2 ** np.math.ceil (np.math.log2 (N))

t = np.arange (0, len(data), 1)

Entropy = np.zeros([1l, len(t)])

# Cdlculo de la entropia para cada segmento de la senal
3 =0
for n in t:
n = int (n)
datal = data[n:win + n]
Entropyl = self. spectral entropy(datal, fs=1 / dt)
Entropyl[:, j] = Entropyl
j=3+1

# Procesamiento del resultado de la entropia

data entropy = Entropy[0]

data entropy = data entropy[~np.isnan(data entropy) ]

data entropy = np.roll(data entropy, win)

data entropy trace = Trace(data=data entropy,
header={'starttime': tr.stats.starttime, 'sampling rate': 1 / dt})

data entropy trace.taper (max percentage=0.05)

data entropy trace.filter('lowpass', freg=0.01, corners=4,
zerophase=True)

# Encontrar indices que cumplan los umbrales
thresholds index = []

for i in range(2):
th = thresholds[i]
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if 1 ==
data selected =
self. find indices(data entropy trace.data, lambda e: e <= th)
else:
data_selected =
self. find indices(data entropy trace.data, lambda e: e >= th)

thresholds index.append(data selected)
thresholds index.sort ()

thresholds values =
np.unique (np.concatenate (thresholds index))

# Graficar si es necesario
if plot:
self. plot entropy(tr, data entropy trace, thresholds)

return data entropy trace, thresholds values

# Método privado para calcular la entropia espectral
def  spectral entropy(self, x, fs):
"""Calcula la entropia espectral de una sefdal dada"""
X = np.asarray (x)
# Calcular y normalizar el espectro de potencia
_, psd = periodogram(x, fs, window='hamming',6 axis=-1)
psd norm = psd / psd.sum(axis=-1, keepdims=True)
se = - (psd _norm * np.log2(psd norm)) .sum(axis=-1)
se /= np.log2(len(psd norm))
return se

# Método para convertir escalas a frecuencias
def scale to freqg(self, scales, wavelet, N, fs=1, kind='peak'):
"""Convierte las escalas de frecuencias usando una wavelet
especifica"""
if isinstance(scales, float):
scales = np.array([scales])
wavelet = Wavelet. init if not isinstance (wavelet)
# Encontrar limites
smin, smax = cwt scalebounds (wavelet, N, preset='maximal')

# Convertir

fregs = np.array([center frequency(wavelet, s, N, kind=kind)
for s in scales])

# Convertir de radianes a unidades lineales

fregs /= (2 * np.pi)

assert fregs.min() >= 0, fregs.min()

assert fregs.max () <= 0.5, fregs.max()

# Unidades fisicas (de lo contrario, el resultado es de 0 a

if fs is not None:
fregs *= fs
return fregs

Clase Denoise

Esta clase se centra en la eliminacion de ruido en sefiales sismicas. Utiliza la
Transformada Wavelet Continua (CWT) y técnicas de filtrado avanzadas para mejorar la
calidad de las sefales registradas.
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# Importamos las bibliotecas necesarias
import numpy as np

from ssqueezepy import Wavelet, cwt, icwt
from scipy.signal import wiener

import kmeansld

from plot tools import Plot tools

from processing tools import SignalProcessing

# Definimos una clase para el procesamiento de ruido en sefales
class denoise:

# Método de clase para denoising de trazas
@classmethod
def denoise trace(cls, tr, clean factor=1E-3, win_entropy=3,
entropy threshold=0.3, entropy plot=False,
filter=False, plot=False, time freg=False):
"""gFlimina el ruido de una traza de sefial utilizando la
trasnformada wavelet continua y
técnicas de filtrado adicionales"""
# Elimina la tendencia de la traza
tr.detrend (type="simple")
print ("Estimating Entropy to data segmentation™)

# Estima la entropia para la segmentaciodn de datos

sp = SignalProcessing()

data_entropy trace, thresholds values = sp.entropy(tr,
win=win entropy, thresholds=(0.10, entropy threshold),

plot=entropy plot)
tr new = tr.copy()

# Calcula el espectrograma continuo (CWT) de la sedal

scalogram, scales, * = cwt(tr.data, wavelet="morlet",
scales="'log', fs=tr.stats.sampling rate)

wavelet morlet = Wavelet (('morlet', {'mu': 6}))

fregs cwt = sp.scale to freqg(scales, wavelet morlet,
len(tr.data), fs=tr.stats.sampling rate)

W12 new = scalogram.copy ()

# Elimina las frecuencias no deseadas basadas en la entropia
wave clean entropy = np.delete(scalogram, thresholds values,

axis=1)
# Inicializa arrays para almacenar los valores promedio y
minimos
a, b = scalogram.shape
mean = np.zeros([al)
min values = np.zeros([a])
# Calcula el umbral usando K-means
for j in range(a):
data sort = np.sort (np.abs(wave clean entropyl[j, :]))
clusters, centroids = kmeansld.cluster(data sort, 2)
threshold = max (centroids)
mean[j] = threshold
kmeans vector = mean
# Calcula el percentil 97.5 de la sefial limpiada
percentile = np.percentile(np.abs(wave clean entropy), 97.5,
axis=1)

35



k=0

for i, j in zip(kmeans vector, percentile):
min values([k] = min(i, J)
k=%k+1

# Crea un array de umbrales basados en 1los valores minimos
mean = np.tile(min values, (b, 1))
mean = np.transpose (mean)

# Denoising de la senal

print ("Denoising")

a = np.abs(scalogram)

theshold = mean

W12 index = np.where(a < theshold)

W12 new[Wl2 index] = W12 new[Wl2 index] * clean factor

# Filtro de Wiener para suavizar la sefal
1 =20
p = 20

print ("Smoothing stage")

# Elimina picos y suaviza la senal

angle = np.angle (W12 new)

wave wiener = wiener (np.abs (W12 new), (1, p))
W12 new = wave wiener * np.exp(lj * angle)

# Reconstruye la sefial a partir del CWT

data clean = icwt (Wl2 new, wavelet='morlet',6 scales='log',
nv=32)

tr new.data = np.real (data clean)

# Ajusta la amplitud de la sefial limpiada
k = np.max(tr.data) / np.max(tr new.data)
tr new.data = k * tr new.data

# Aplica un filtro de paso de banda si se especifica
if filter:
print ("Filtering trace")
tr.detrend (type="simple")
tr.taper (max percentage=0.05)
tr.filter (type='bandpass', fregmin=0.5, fregmax=8)
tr.detrend (type="simple")
tr new.taper (max percentage=0.05)
tr new.filter (type='bandpass', fregmin=0.5, fregmax=8)

# Grafica la comparacion entre la sefial original y la limpiada
si se especifica
if plot:
Plot tools.time compare(tr, tr new)

# Grafica la representacion tiempo-frecuencia si se especifica
if time freq:
Plot tools.time freqg(tr, scalogram, W12 new, fregs cwt,
water level=-80)

# Devuelve la senal limpiada
return tr new
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Clase Plot_tools

Esta clase proporciona herramientas para la visualizacion de sefiales sismicas. Los
métodos incluidos permiten comparar trazas en el dominio del tiempo y visualizar la
representacion tiempo-frecuencia de las sefiales.

# Importamos las bibliotecas necesarias
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

# Definimos una clase para las herramientas de graficado
class Plot tools:

# Método de clase para comparar trazas en el dominio del tiempo
@classmethod
def time compare(cls, tr, tr new):
"""Compara visualmente la traza original y la traza limpiada
en el dominio del tiempo"""
# Crea una figura con dos subgrdficos que comparten el eje x
fig, axs = plt.subplots (2, 1, sharex=True)

# Grafica la traza original en el primer subgrafico
axs[0] .plot(tr.times (), tr.data, color='black',
linewidth=0.75, label='Raw Seismogram')

# Grafica la traza limpiada en el segundo subgrafico
axs[1l].plot(tr.times (), tr new.data, color='blue',
linewidth=0.75, label='Clean Seismogram')

# Muestra la grdfica
plt.show ()

# Método de clase para graficar la representacidén tiempo-
frecuencia
@classmethod
def time freqg(cls, tr, scalogram, W12 new, fregs cwt,
water level=-80):
""myisualiza la representacidén tiempo-frecuencia de la sefial
original y la senal limpia"""
print ("Plotting Time-Frequency")

# Crea una figura con dos subgrdficos que comparten el eje x
fig, axs = plt.subplots (2, 1, sharex=True)

t = tr.times ()

# Calcula la potencia del escalograma original y la convierte

a dB

powerl = ((np.abs(scalogram)) ** 2)

db _powerl = 10 * np.loglO (powerl / powerl.max())

# Calcula la potencia del escalograma limpiado y la convierte
a dB

power2 = ((np.abs (W12 new)) ** 2)
db_power2 = 10 * np.loglO (power2 / power2.max())

# Define los limites para la potencia en dB
a min = water level
a_max 0
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# Recorta los valores de potencia a los limites definidos
db powerl = np.clip(db powerl, a min=a min, a max=a max)

# Grafica el contorno del escalograma original en el primer

subgrdfico

csl = axs[0].contourf(t, fregs cwt, db powerl, 50,
cmap=plt.cm.jet)

vmin = water level

vmax = a_max

csl.set clim(vmin, vmax)
db power2 = np.clip(db power2, a min=a min, a max=a max)

# Grafica el contorno del escalograma limpiado en el segundo
subgrdfico

cs2 = axs[1l].contourf(t, fregs cwt, db power2, 50,
cmap=plt.cm.jet)

# Etiquetas para los ejes
axs[1l].set xlabel ("Time [s]")
axs[0] .set ylabel ("Frequency [Hz]")
axs[1l].set ylabel ("Frequency [Hz]")

# Aflade una barra de color al grdafico

cbar ax = fig.add axes([0.92, 0.15, 0.025, 0.7])
fig.colorbar (cs2, cax=cbar ax)

cbar ax.set ylabel ("Power [dB]")

cs2.set _clim(vmin, vmax)

# Muestra la grdafica
plt.show ()

Ejemplo de uso

En este apartado del codigo se proporciona un ejemplo practico de cémo utilizar las
clases definidas para procesar y limpiar una traza sismica. Se leen datos de una sefial
sismica, se aplica el método de eliminacion de ruido y se grafican los resultados para
comparar la sefial original con la limpiada.

# Importamos las bibliotecas necesarias
from obspy import read

from obspy import UTCDateTime

from denoise import denoise

# Verificamos si este archivo es el archivo principal ejecutado
if name == " main ":

# Leemos el archivo de datos de la sefdal sismica

stl = read('c:/datos TFG/ES.EALB..HHZ.D.2015.260")

# Seleccionamos la primera traza del Stream
tr = stl[0]

# Aplicamos el proceso de eliminacién de ruido a la traza

tr new = denoise.denoise trace(tr, clean factor=1E-6,
entropy plot=True, plot=True, time freg=True)
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