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Algoritmo de entrenamiento. Este corresponde al de Levenberg-Marquardt, el cual es una
modificacióndel métodode minimizaciónde Gauss-Jordan.Este algoritmotiene menor tiempode
convergencia que la mayoría de ios métodos clasicos como la Regla Delta Generalizada. Se utilizó
el criterio de Early Stopping para detener el entrenamiento cuando el error de validación alcanzó el
mínimo. Este método garantiza que el sistema entrenadotiene buena generalizaciónpara un
conjunto predeterminado de patrones de validación. El error de entrenamiento fue del orden de 10'
'. EL esquemadel sistema neuronai se ilustra en la figura 7:

En el caso del Detector Neuronal de Razón de Verosimilitud, la síntesis se realizó con los
siguientes parámetros:

Tamaño de la ventana (N). Debe ser determinado a partir del tipo y del contenido frecuencial de la
señal sismica [12]. Se determinó el valor de N a partir del contenido frecuencial de las señales
sismicas de tipo regional y local, lo que resulta en un valor de N=80 muestras, que corresponde a
4s para señales muestreadas a 20 Hz.
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Número de neuronas ocultas. Se determinó
empezando con 2 neuronas y probando el
desempeño de la red, para un resultado final
de 25 neuronas en la capa oculta,

En cuanto al conjunto de entrenamiento,
este fue determinado de la misma forma que
el clasificador antes analizado. empezando
con conjuntos pequeños y luego
incrementando dependiendo del desempeño
del sistema, Al final de las pruebas el
conjunto de entrenamiento estuvo
compuesto de 2300 patrones de ruido y 48
patrones de onda-p, El algoritmo de
entrenamiento fue una modificación de la
Regla Delta Generalizada descrito en [3].

Figura 7. Diagrama del detector basado en el

clasificador

4. Resultados y conclusiones
Los sistemas fueron probados uti1izando 77 señales sísmicas de tres componentes muestradas a
20 Hz, que corresponden a sismos regionales y locales de la zona de California y Japón,
Adicionalmente se agregó ruido blanco gaussiano a las señales para determinar el desempeño de
los algoritmos frente a condiciones de ruido,

La relación señal a ruido se calculó hallando la varianza del ruido antes de la onda-p, y hallando la
varianza de la señal+ruido después de la onda-p en una ventana estacionaria:
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Los resultados del tiempo de proceso se representan en la tabla 1, los cuales se midieron para los
algoritmos en la estación SUN Enterprise 3500, como también en Matlab y en Fortran 95 en un PC
sobre Pentium 4.
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Detector Tiempo proceso (SUN) Tiempo proceso (PC Tiempo proceso (PC Matlab)
F95J

Clasificador 212 ms 950 ms 4s
LRV 59 ms 400 ms 1 s
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Tabla 1

En el caso del detector neuronal de razón de verosimilitud, el desempeño dio como resultado un
error promedio de 9,1% para una relación señal a ruido mínima promedio de 15dB. Mientras, para
el clasificador, el desempeño del detector resultó en un error promedio de 1.3 % Y la relación señal
a ruido mínima promedio fue de 9,67dB. Como se observa el trabajo del clasificador es superior al
detector basado en la LRV.
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Figura 8. Ejemplos de
detección usando el
clasificador en señales con
alta SNR

Figura g. Ejemplo de
detección usando el
clasificador en señales con
baja SNR

Se presentan ejemplos de detección con el clasificador neuronal sobre señales sísmicas de tres
componentes con alta SNR (Figura 8) y baja SNR (Figura g). El recuadro indica la ventana donde
se encuentra el tiempo de arribo de la onda-p.
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