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Volcán Copahue

Volcán activo ubicado en la frontera entre 
Argentina y Chile.

Su cima está a una altitud de 2,997 metros 
sobre el nivel del mar. Copahue forma parte del 
cinturón volcánico de los Andes y es uno de los 
volcanes más activos del sur de los Andes.
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Estaciones de Monitoreo

Ocho (8) estaciones sísmicas de 
banda ancha.

Sensores triaxiales de 20 y 30 
segundos (Nanometrics Trillium 
Compact 20s y Guralp 40T 30s) y 
digitalizadores con sistema de 
almacenamiento en memorias tipo 
flash y sistema de tiempo y 
posicionamiento GPS
 (Nanometrics Centaur, Guralp DAS 
DM-24, y Sara SL06).

Caso de Estudio



Señal cruda completa

Evento (9,000 muestras) No evento (9,000 muestras)

Caso de Estudio

Canal N (Norte-Sur)

Canal Z (vertical)

Canal E (Este - Oeste)



Señal cruda completa

Caso de Estudio

Canal N (Norte-Sur)

Canal Z (vertical)

Canal E (Este - Oeste)

Se trabaja con las señales de los canales E, N y Z de la estación HIGI.
● Cercana al volcán y se encuentra dentro del GrupoA descrito en el TF de Montenegro, 2019.
● Funcionó correctamente durante todo el periodo de adquisición de datos.
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División de la señal 
original en trazas

● Señal original: 
○ 8,640,000 muestras

Preprocesamiento

Señal original completa



División de la señal 
original en trazas

● Señal original: 
○ 8,640,000 muestras

● Nueva traza: 
○ 9,000 muestras
○ 960 trazas resultantes

Preprocesamiento

Señal original completa

Traza 
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Dominio del tiempo

●    Curtosis
●    Media cuadrática (RMS)
●    Media
●    Mínimo
●    Máximo
●    Tiempo máximo
●    Energía
●    Diferencia entre máximo y 

mínimo
●    Diferencia entre máximo y RMS

Dominio de la frecuencia

● Amplitud máxima
● Frecuencia máxima
● Media
● Máximo en frec. 10-20Hz
● Máximo en frec. 20-30Hz
● RMS
● Diferencia entre máximo y RMS
● Energía
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Descomposición Wavelet



Dominio del tiempo
ft1       Curtosis                       ft4    Máximo        ft7     Energía   
ft2       Media cuadrática (RMS)          ft5    Mínimo         ft8     Diferencia entre máximo y mínimo
ft3       Media                           ft6    Tiempo máximo     ft9     Diferencia entre máximo y RMS    
 

Dominio de la frecuencia
ft10      Amplitud máxima ft13      Máximo valor en frecuencia 10-20Hz                  ft16        Diferencia entre máximo y RMS
ft11      Frecuencia máxima  ft14        Máximo valor en frecuencia 20-30Hz                    ft17        Energía                               
ft12      Media        ft15        RMS                               

Dominio de escala
ft18      Diferencia entre máximo y mínimo A6      ft35      Diferencia entre máximo y RMS D4           ft52      Porcentaje de energía D1       
ft19      Diferencia entre máximo y mínimo D6      ft36      Diferencia entre máximo y RMS D3           FFT Wavelet                
ft20      Diferencia entre máximo y mínimo D5      ft37      Diferencia entre máximo y RMS D2           ft53      Máximo A6            
ft21      Diferencia entre máximo y mínimo D4      ft38      Diferencia entre máximo y RMS D1           ft54      Máximo D6           
ft22      Diferencia entre máximo y mínimo D3      ft39      Energía total A6                           ft55      Máximo D5            
ft23      Diferencia entre máximo y mínimo D2      ft40      Energía D6                                 ft56      Máximo D4
ft24      Diferencia entre máximo y mínimo D1      ft41      Energía D5                                 ft57      Máximo D3
ft25      Media cuadrática A6                      ft42      Energía D4                                 ft58      Máximo D2
ft26      Media cuadrática D6                      ft43      Energía D3                                 ft59      Máximo D1
ft27      Media cuadrática D5                      ft44      Energía D2                                 ft60      Media A6
ft28      Media cuadrática D4                      ft45      Energía D1                                 ft61      Media D6
ft29      Media cuadrática D3                      ft46      Porcentaje de energía A6                   ft62      Media D4
ft30      Media cuadrática D2                      ft47      Porcentaje de energía D6                   ft63      Media D3
ft31      Media cuadrática D1                      ft48      Porcentaje de energía D6                   ft64      Media D2
ft32      Diferencia entre máximo y RMS A6         ft49      Porcentaje de energía D4                   ft65      Media D1
ft33      Diferencia entre máximo y RMS D6         ft50      Porcentaje de energía D3                   ft66      Media D6
ft34      Diferencia entre máximo y RMS D5         ft51      Porcentaje de energía D2

Características extraídas



K-means

Etapa de clusterizado mediante K-means
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Señal recortada

MLP-R

Compresión

MLP-R-C

Poda

ARQUITECTURA MLP-R (teacher)

ARQUITECTURA MLP-R (student)

Entrenamiento con el dataset de señales 

Remueve neuronas y conexiones

Cuantización
KD

Selección de bits para representar pesos y 
bias

Transfiere el conocimiento de la red maestra 
a una red más menor.
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Tabla con las características extraídas de las trazas



Diciembre Enero Febrero Marzo

Clusterizado con K-means



Señales evento y no evento

Evento (9,000 muestras) No evento (9,000 muestras)



Señales evento y no evento

Evento (9,000 muestras) No evento (9,000 muestras)



Eventos por mes en cada canal de HIGI

No eventos por mes en cada canal de HIGI

Resultados clusterización

Conjunto de datos etiquetado



Matriz de confusión para entrenamiento de la red MLP-R

Clases

Métricas 0 1

Tasa de acierto 92.08% 95.62%

Precisión 95.81% 91.74%

Recall 92.08% 95.62%

Arquitectura MLP-R



Matriz de confusión obtenida luego del proceso de compresión para 
generar la red MLP-R-C, considerando 24-bit punto fijo y 70 % de 

dispersión.

Clases

Métricas 0 1

Tasa de acierto 89.13% 83.99%

Precisión 85.53% 87.92 %

Recall 83.13% 83.99%

Arquitectura MLP-R-C



Matriz de Confusión luego del entrenamiento de la arquitectura 
MLP-F

Clases

Métricas 0 1

Tasa de acierto 99.93% 99.93%

Precisión 99.86% 100 %

Recall 100 % 99.86%

Arquitectura MLP-F



Red Señal Resultados

MLP-R Eventos
No eventos

63.44 %
90.67 %

MLP-R-C Eventos
No eventos

64 %
86 %

MLP-F Eventos
No eventos

76 %
79 %

Resultados con dataset de prueba



Implementación BRAM DSP FF LUT Latencia

4-bits 0 % 2 % 4 % 60 % 0.29μs

8-bits 0 % 2 % 6 % 73 % 0.28μs

16-bits 0 % 2 % 10 % 88 % 0.31μs

24-bits 0 % 2 % 13 % 105 % 0.30μs

Placa de desarrollo: PYNQ-Z1 @ 100 MHz

Integración hls4ml y HLS
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Conclusiones
El objetivo de este trabajo final fue generar una herramienta capaz de clasificar señales sísmicas
provenientes del volcán Copahue y obtenidas mediante el sistema de adquisición de la red CP. Las
técnicas de procesamiento digital de señales y aprendizaje automático permitieron, en primer lugar,
lograr una clasificación automática de señales sísmicas volcánicas, a través de las características extraídas,
separando eventos y no eventos volcánicos. De esta manera, la herramienta propuesta evita
realizar el proceso de clasificación de manera manual, reduciendo los tiempos del procesamiento de
los datos adquiridos por las estaciones.

Por otro lado, se entrenaron redes basadas en arquitecturas MLP para efectuar la clasificación
binaria, tanto cuando se trabaja con las trazas crudas como con las características que las definen en
los dominios temporal, frecuencial y de escala.

Considerando que la ubicación de los volcanes es muchas veces de difícil acceso, se efectuó la
compresión de los modelos basados en MLP para su futura implementación en un sistema embebido.
En este contexto, los métodos de cuantización, poda y KD se vuelven fundamentales para reducir
la huella de memoria, las operaciones de cómputo y, en consecuencia, los tiempos de inferencia.
Diversos tipos de datos fueron considerados variando la cantidad de bits para su representación,
considerando una plataforma basada en FPGA, analizando el impacto en la utilización de recursos y
latencia a través de HLS.



Conclusiones
El objetivo de este trabajo final fue generar una herramienta capaz de clasificar señales sísmicas
provenientes del volcán Copahue y obtenidas mediante el sistema de adquisición de la red CP. Las
técnicas de procesamiento digital de señales y aprendizaje automático permitieron, en primer lugar,
lograr una clasificación automática de señales sísmicas volcánicas, a través de las características extraídas,
separando eventos y no eventos volcánicos. De esta manera, la herramienta propuesta evita
realizar el proceso de clasificación de manera manual, reduciendo los tiempos del procesamiento de
los datos adquiridos por las estaciones.

Por otro lado, se entrenaron redes basadas en arquitecturas MLP para efectuar la clasificación
binaria, tanto cuando se trabaja con las trazas crudas como con las características que las definen en
los dominios temporal, frecuencial y de escala.

Considerando que la ubicación de los volcanes es muchas veces de difícil acceso, se efectuó la
compresión de los modelos basados en MLP para su futura implementación en un sistema embebido.
En este contexto, los métodos de cuantización, poda y KD se vuelven fundamentales para reducir
la huella de memoria, las operaciones de cómputo y, en consecuencia, los tiempos de inferencia.
Diversos tipos de datos fueron considerados variando la cantidad de bits para su representación,
considerando una plataforma basada en FPGA, analizando el impacto en la utilización de recursos y
latencia a través de HLS.



Conclusiones
El objetivo de este trabajo final fue generar una herramienta capaz de clasificar señales sísmicas
provenientes del volcán Copahue y obtenidas mediante el sistema de adquisición de la red CP. Las
técnicas de procesamiento digital de señales y aprendizaje automático permitieron, en primer lugar,
lograr una clasificación automática de señales sísmicas volcánicas, a través de las características extraídas,
separando eventos y no eventos volcánicos. De esta manera, la herramienta propuesta evita
realizar el proceso de clasificación de manera manual, reduciendo los tiempos del procesamiento de
los datos adquiridos por las estaciones.

Por otro lado, se entrenaron redes basadas en arquitecturas MLP para efectuar la clasificación
binaria, tanto cuando se trabaja con las trazas crudas como con las características que las definen en
los dominios temporal, frecuencial y de escala.

Considerando que la ubicación de los volcanes es muchas veces de difícil acceso, se efectuó la
compresión de los modelos basados en MLP para su futura implementación en un sistema embebido.
En este contexto, los métodos de cuantización, poda y KD se vuelven fundamentales para reducir
la huella de memoria, las operaciones de cómputo y, en consecuencia, los tiempos de inferencia.
Diversos tipos de datos fueron considerados variando la cantidad de bits para su representación,
considerando una plataforma basada en FPGA, analizando el impacto en la utilización de recursos y
latencia a través de HLS.



Conclusiones
El objetivo de este trabajo final fue generar una herramienta capaz de clasificar señales sísmicas
provenientes del volcán Copahue y obtenidas mediante el sistema de adquisición de la red CP. Las
técnicas de procesamiento digital de señales y aprendizaje automático permitieron, en primer lugar,
lograr una clasificación automática de señales sísmicas volcánicas, a través de las características extraídas,
separando eventos y no eventos volcánicos. De esta manera, la herramienta propuesta evita
realizar el proceso de clasificación de manera manual, reduciendo los tiempos del procesamiento de
los datos adquiridos por las estaciones.

Por otro lado, se entrenaron redes basadas en arquitecturas MLP para efectuar la clasificación
binaria, tanto cuando se trabaja con las trazas crudas como con las características que las definen en
los dominios temporal, frecuencial y de escala.

Considerando que la ubicación de los volcanes es muchas veces de difícil acceso, se efectuó la
compresión de los modelos basados en MLP para su futura implementación en un sistema embebido.
En este contexto, los métodos de cuantización, poda y KD se vuelven fundamentales para reducir
la huella de memoria, las operaciones de cómputo y, en consecuencia, los tiempos de inferencia.
Diversos tipos de datos fueron considerados variando la cantidad de bits para su representación,
considerando una plataforma basada en FPGA, analizando el impacto en la utilización de recursos y
latencia a través de HLS.



● Aplicar ventanas corredizas a las señales de HIGI, para aumentar el dataset de 
entrenamiento y entrenar con diferentes posiciones de los eventos/no eventos.

●  Entrenar otro tipo de arquitecturas, tales como RNN, CNN-1Dconv. 
● Integración en el framework PYNQ.
● Identificar entre los tipos de evento volcanotectónicos (VT), de largo periodo (LP), 

híbridos.
● Extender el análisis a todas las estaciones, con sus correspondientes canales. 
● Recortar las trazas a 6,000 muestras (1 minuto).
● Aplicar filtrados en bandas específicas para encontrar eventos VT, LP o tremor.
● Entrenar la red a partir de las imágenes de los eventos.

Trabajos futuros
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