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Resumen— Se describiŕa una técnica para el disẽno de
Wavelets para la clasificacíon de sẽnales que se construyen en
base a Algoritmos Geńeticos. Para ello se describiŕa brevemente
la teorı́a de Fourier y sus limitaciones para cierto tipo de señales,
además de otras t́ecnicas para el disẽno de Wavelets.
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I. I NTRODUCCIÓN

El diseño de Wavelets para la clasificación de señales
es un problema que ha atraı́do gran atención en la última
década. Sin embargo, a fines del siglo XIX es Joseph Fourier
quien establecı́a que una señal podı́a ser representada como
la suma de series de senos y cosenos.Ésta es la Teorı́a de
Fourier, que ha ido evolucionando hasta estos dı́as donde es
ampliamente utilizada es la resolución de problemas cientı́ficos
e ingenieriles.

Jean Morlet, geofı́sico francés, diseñó una alternativa a la
Transformada de Fourier, utilizando un sistema basado en una
función prototipo que poseı́a la misma robustez y versatilidad
que ésta, pero con la diferencia que analizaba a fondo señales
cuya amplitud variaba en forma rápida y abrupta en el tiempoy
señales cuyo contenido de frecuencia es variable de un instante
de tiempo a otro. Esta nueva herramienta matemática fue
reconocida por un matemático francés llamado Yves Meyer,
quien descubrió que los Wavelets formaban bases ortonor-
males de espacios ocupados por funciones cuyo cuadrado es
integrable. En otras palabras se puede decir que el contenido
energético de la función es finito, que expresado en lenguaje
matemático quedarı́a:

∫ ∞

−∞

|f(t)|2 dt =

∫ b

a

|f(t)|2 dt <∞, (1)

dondea y b corresponden a los lı́mites de la función wavelet
u ondita, que claramente es localizable en el tiempo.

Entrando en el terreno de los wavelets en sı́, existen
los wavelets ortogonales, que es un conjunto de funciones
ortogonales entre sı́ que representan la señal. Una técnica para
el diseño de wavelets fue la ideada por Tewfiket al., quien
diseñó wavelets ortogonales basándose en el cálculo deuna
función costo que buscaba minimizar el error entre la señal
original y la representación aproximada o maximizar la norma
de la proyección de la señal sobre el espacio del wavelet.
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También están los wavelets biortogonales, cuya idea es poder
representar la señal mediante dos conjuntos de funciones que
no necesariamente sean ortogonales entre pares del mismo
conjunto, pero sı́ lo deben ser entre distintos. Sweldens ha
desarrollado un esquema general para el diseño de wavelets
biortogonales, que es el esquema dellifting.

Las técnicas mencionadas tienen una gran utilidad en el
contexto de las compresiones, pero claramente existen otras
aplicaciones que requieren de una función de costo diferente.
La idea será basarse en el análisis de las caracterı́sticas y
poder encontrar el wavelet óptimo para la clasificación de
señales, que depende tanto del clasificador como del detalle,
siendo el primero muchas veces demasiado complicado para
poder encontrar una solución de manera directa. Para esto se
utilizará Algoritmos Genéticos, que permitirá encontrar una
función costo directamente relacionada con el funcionamiento
del clasificador.

II. T EOŔIA DE FOURIER

La idea fundamental de las Series de Fourier es que un
proceso fı́sico puede ser representado como una función de
tiempo, que si es periódica, ésta puede ser representada como
una suma de senos y cosenos. Además, esta función (o señal)
a analizar debe ser integrable y a su vez esta integral debe ser
finita.

Las series de Fourier sirven para poder realizar la Trans-
formada de Fourier, que lleva una función que se encuentra
en el dominio del tiempo al dominio de las frecuencias
representadas por senos y cosenos de diferentes frecuencias
cuya suma total da la señal original. También podemos llevar
la función desde el ámbito de las frecuencias al del tiempo
mediante la transformada inversa.

Algunas de las caracterı́sticas principales de la Transfor-
mada de Fourier es que se puede escalar en el tiempo y la
frecuencia, ası́ como también puede ser trasladada en ambos
dominios. Es importante destacar que la energı́a de la señal
no varı́a en los dominios, siempre es la misma.

La Transformada Discreta de Fourier (DFT) es muy im-
portante ya que como bien sabemos, la representación dentro
de un computador es discreta y no contı́nua. Es por esto
que los coeficientes de la Transformada ahora son discretos
y pueden ser representados mediante una matriz de Fourier
por un vector que corresponde a valores discretos de una
señal en el tiempo. Esta matriz tiene la particularidad quesus
columnas son ortogonales por lo que su inversa corresponde



a la transpuesta conjugada, lo que lleva a un fácil cálculode
la Transformada Inversa.

La Transformada Rápida de Fourier (FFT) tiene la particu-
laridad de eliminar información redundante que genera la
transformada discreta. Esto gracias a aprovechar propiedades
de periodicidad y simetrı́a de la fase. Además, al ir dividiendo
la señal en mitades, hace que sea totalmente conveniente para
operar sobre señales cuyo número de muestras es potencia
de dos. Dentro de los algoritmos para calcular la FFT se
encuentran el decimado de tiempo y de frecuencia. El primero
toma la totalidad de los datos de entrada y los separas en
pares e impares, mientras que el segundo los divide en la
primera mitad correlativa y la otra la segunda mitad restante.
En ambos algoritmos cada una de las dos secuencias de
datos corresponde exactamente a la mitad de la longitud de
la señal original. También es importante destacar que ambos
algoritmos son recursivos, por lo que se puede seguir con el
proceso de decimación y ası́ disminuir de manera considerable
el número de operaciones con respecto a la DFT.

Finalmente se encuentra la Transformada Corta de Fourier
en el Tiempo (STFT), que lo que pretende es obtener una
mejor resolución en el tiempo para señales semi estacionarias
o simplemente no estacionarias. Esto se logra mediante un pro-
cedimiento llamadowindowing, cuya idea es dividir la señal en
pequeños pedazos e interpretarlos como señales estacionarias
para ası́ poder utilizar la transformada de Fourier clásica. La
longitud de estos pedazos depende de una función tiempo-
ventana que se debe definir, y empı́ricamente está demostrado
que mediante esta transformada no se puede obtener a la
vez una buena resolución de tiempo y frecuencia, debido a
lo estacionario de la función tiempo-ventana. La idea ser´ıa
encontrar la manera que esta función fuese dinámica.

Es ası́ como llegamos a la Transformada Contı́nua de
Wavelet (CWT), una herramienta matemática que permite, al
igual que la CTFT tomar una señal dentro de un pequeño
intervalo y realizar el análisis sólo sobre éste. La diferencia
radica en que la CTFT realizawindowingde igual duración
para frecuencias altas y bajas, mientras que la CWT regula la
duración. La CWT está definida de la siguiente manera:

CWT (a, b) =
1√
a

∫ ∞

−∞

x(t)ψ

(

t− b

a

)

dt, (2)

dondeψ corresponde al wavelet madre,a al ancho deψ,
b indica la ubicación en el tiempo deψ y x(t) es la señal
original. Dentro de las particularidades que debe poseerψ se
encuentra que debe seradmisible, esto es, que la transformada
de Fourier deψ, es decirΨ debe ser igual a cero cuando
la frecuencia es cero (Ψ(0) = 0). Con esto decimos que el
wavelet madre está centrado en cero y que su transformada de
Fourier cae a cero cuando la frecuenciaω tiende a cero.

III. S ISTEMAS WAVELETS

Llamaremos Sistemas Wavelets al conjunto de funciones
generado por la función madreψ(t) y su respectiva función
escalaφ(t). Un Sistema Wavelet de Primera Generación es
aquel que posee una única función wavelet y traslaciones
enteras. El wavelet madre da origen una familia de funciones

de la siguiente manera:

ψj,k(t) = 2
j

2ψ
(

2jt− k
)

j, k ∈ Z. (3)

Dada esta función madre, más una función escala cada una
con un respectivo conjunto de coeficientes, se puede aproximar
cualquier señal perteneciente al espacioL2(R).

El conjunto de funciones generado por el wavelet madre no
es único, y la idea de este paper es poder encontrar el conjunto
que mejor represente la señal mediante algoritmos genéticos.
Cabe destacar eso sı́ que todos los conjuntos de funciones
generados poseen ciertas caracterı́sticas, como:

• Si el conjunto de funciones wavelets está dado porψ(t)
tal quej, k ∈ Z, entonces la señal puede ser representada
como

f(t) =
∑

k

∑

j

dj,kψ(t).

• Un coeficiente waveletdj,k representa un componente
bien definido en un intervalo de tiempo, lo que permite
que el sistema wavelet sea localizable en el tiempo.

• Si una función escalaφ(t − k), con k ∈ Z representa
a un conjunto de señales, entoncesφ(2t − k), con k ∈
Z representa un conjunto más amplio que contiene al
anterior. Lo anterior corresponde a las condiciones de
multi-resolución.

• Los coeficientes de más baja resolución pueden ser cal-
culados a partir de los coeficientes de más alta resolución
mediante un algoritmo denominado banco de filtros. Todo
esto se enmarca dentro de lo que es el análisis de multi-
resolución.

Una función escalaφ(t) ∈ L2(R) está definida de la
siguiente manera:

φj.k(t) = 2
j

2φ(2jt− k) j, k ∈ Z. (4)

Si una función f(t) puede ser representada como
∑

k∈Z

cj,kφj,k(t), entonces se encuentra en el subespacio

Vj = spank∈Z{φj,k(t)} que es subconjuto deL2(R). Para
poder determinar si una función escala esbuena, se deberı́a
verificar que para cadaj, φj,k forme una base ortonormal
para el subespacioVj . Además, se debe cumplir que para
cadaj, Vj ⊂ Vj+1 y queφ(t) tenga soporte compacto.

Por otra parte sabemos que el espacio que genera la función
ψj,k(t), Wj , es el complemento ortogonal deVj , esto es,
Vj+1 = Vj ⊕Wj . Ahora, si la funciónf(t) ∈ Wj , entonces
puede ser representada de la siguiente manera:

f(t) =
∑

k∈Z

dj,kψj,k(t). (5)

IV. WAVELETS

A. Wavelets de Haar

Entrando en tierra derecha, debemos primero que todo cono-
cer el wavelet más sencillo, que es el Wavelet de Haar. A partir
de este wavelet iremos conociendo el por qué de la estructura
general de un sistema wavelet, calculando su función escala y
función wavelet, con sus respectivos coeficientes.



La función escala del Wavelet de Haar está definida de la
siguiente manera:

φ(t) =

{

1 si 0 ≤ t < 1

0 en otro caso
. (6)

Esta función escala como tal no es de mucha ayuda, pues
no se acercará a la señal que pretendamos representar. Para
eso se realizan traslaciones enteras, quedando ahora nuestra
función escalaφ(t) como sigue:

φ(t− k) =

{

1 si t1 = k ≤ t < k + 1 = t2

0 en otro caso
. (7)

Ahora se está listo para poder calcular los coeficientes de la
función escala, los cuales permitirán junto a la misma función
reconstruir la señal original. El cálculo es muy sencillo, y sólo
basta resolver para cada uno de estos la siguiente ecuación:

f(t) =
∑

k

ckφk(t) k ∈ Z. (8)

Si bien ahora se está en condiciones de obtener una buena
aproximación de la señal original, todavı́a se puede hacer un
mejor esfuerzo si no sólo trasladamos la función escala, si
no que también la escalamos. Con esto se genera una nueva
familia de funcionesφj,k que queda definida ası́:

φ(2jt− k) =

{

1 si t1 = k
2j ≤ t < 1+k

2j = t2

0 en otro caso
. (9)

Con lo anterior podemos encontrar un representación bas-
tante buena de la señal original, pero no se cumple con uno
de los requisitos fundamentales, que es que se forme una base
ortonormal. Para que esto se cumpla se debe encontrar una
constante de normalización que multiplicada porφ(2jt − k)
nos de una familia de funciones ortonormales. Esta constante
es2

j

2 , por lo que la familia de funciones generada porφj,k(t)
queda:

2
j

2φ(2jt− k) =

{

2
j

2 si t1 = k
2j ≤ t < 1+k

2j = t2

0 en otro caso
. (10)

Cabe destacar eso sı́ que aumentandoj, es decir el espacio
en el que se está trabajando, si bien se va a encontrar una se˜nal
reconstruida con mejor resolución, una señal mucho mejor
descrita va a ser encontrada definiendo un espacioWj que
represente el complemento deVj en Vj+1. Esta funciónWj

es la definida como Función de Wavelet, que en este caso
particular será la de Haar.

Al igual que la función escala, la función wavelet tiene una
definición básica:

ψ(t) =











1 si 0 ≤ t ≤ 1

2

−1 si 1

2
≤ t ≤ 1

0 en caso contrario

. (11)

También en forma análoga a la función escala, ésta se puede
representar como una combinación lineal de espaciosVj . Por
esto, representaremos ahora la función wavelet pero trasladada:

ψk(t) =











1 si k ≤ t ≤ k + 1

2

−1 si k + 1

2
≤ t ≤ k + 1

0 en caso contrario

. (12)

Por último, para obtener una mejor aproximación, es nece-
sario además escalar la función, y para que la familia generada
sea una base ortonormal, debe ser multiplicada por una cons-
tante de normalización, que en este caso también es2

j

2 . La
función Haar Waveletψj,k(t) queda finalmente:

2
j

2ψ(2jt− k) =











2
j

2 si k
2j ≤ t ≤ k

2j + 1

2j+1

−2
j

2 si k
2j + k

2j+1 ≤ t ≤ k+1

2j

0 en otro caso

. (13)

B. Ańalisis de multi resolucíon

El análisis multi resolución (MRA) o aproximación multi
escala (MSA) consiste en aproximar una funciónf(t) me-
diante diferentes niveles de resolución. El MRA puede ser
visto como una secuencia de subespacios anidados que
satisfacen relaciones de similiradad en tiempo/espacio y es-
cala/frecuencia, además de relaciones de completitud y regu-
laridad.

Con lo anterior, la función original puede ser representado
como:

f(t) = f0(t) +
∑

j≥0

gj(t), (14)

donde

gj(t) = fj+1(t) − fj(t), (15)

lo que representa el vaivén entre dos niveles sucesivos de
resolución. El espacio generado por esta familia de funciones
gj(t) depende deψj,k(t), que debe ser elegido dependiendo
de la señal a analizar. La expansión es:

gj(t) =
∑

k∈Z

dj,kψj,k(t). (16)

Como ya sabemos, los subespaciosWj y Vj son ortogonales
y forman una base paraVj+1. Gráficamente esto se ve como
en la Fig. 1.

W2 W1 W0 V0

V3V2V1

Fig. 1. Espacios Wavelets

C. Transformada de Wavelet

La primera transformada que veremos es la Transformada
Discreta Wavelet, que obtiene una descomposición de la se˜nal



original como sigue:

f(t) =

2
j

0
−1

∑

k=0

cj0,kφj0,k(t) +
N−1
∑

j=j0

2
j−1
∑

K=0

dj,kψj,k(t) j, k ∈ Z
+,

(17)

dondej0 indica el espacio en donde se comenzará y2N es el
número de muestras que se tomó de la señal original. La idea
de esta transformada es tomar cierto numero finito de muestras
de la señal original, luego desarrollar la sumatoria de (17) y
luego llevar todo a un sistema del tipoA.x = b, dondeA es
la matriz que contiene los valores de la función escala y de
la función wavelet, representando las filas cada intervalode
tiempo en que fue divididaf(t), y cada valor de la fila uno de
los términos de la sumatoria antes mencionada,b representa los
valores de la función en sus respectivas muestras yx el vector
con los coeficientes wavelets y escala. Luego debe resolverse
parax y ası́ obtener los valores de los coeficientes. Debido al
alto costo computacional de esta transformada, es que se llegó
a lo que es la Transformada Rápida Wavelet.

Esta transformada utiliza para el cálculo de los coeficientes
el algoritmo Banco de Filtros. Este algoritmo lo que hace
para descomponer una señal unidimensional es tomar los datos
de entrada y pasarlos por por dos filtros diferentes, unlow-
pass y un high-pass, lo que se conoce como convolución
discreta. Una vez hecho esto, se realiza lo que se conoce como
decimación odownsampling, que es del total de datos tomar
sólo la mitad. Para los datos que pasaron por el filtrolow-pass,
se aplica

cJ−1,k =
1√
2

(cJ,2k + cJ,2k+1) , (18)

y para los que pasaron por el filtrohigh-pass

dJ−1,k =
1√
2

(cJ,2k − cJ,2k+1) , (19)

dondecJ representa los datos originales yJ el nivel más alto
de resolución.

De lo anterior se puede inferir que del filtrolow-passse
obtienen los coeficientes escala, que representan la forma
general de señal original y los que pasan por el otro el
detalle de la señal. Finalmente, el algoritmo entrega lo que se
denomina el Vector DWT, cuyas componentes son las “hojas”
del árbol que entrega el banco de filtros.

Una vez realizado el análisis (todo el proceso anterior), la
idea es poder reconstruir la señal original, proceso conocido
como sı́ntesis. En éste lo que se hace primero es unupsam-
pling, en el cual se rellena con ceros entre cada coeficiente, ya
sea de aproximación (de escala) como de detalle (de wavelet),
con el fin de aumentar al doble la longitud del vector de datos.
Luego, los coeficientes de aproximación pasan por el filtro
low-passy los de detalle por el dehigh-pass,

cJ,2k =
1√
2

(cJ − 1, k + dJ−1,k) (20)

y

dJ,2k =
1√
2

(cJ − 1, k − dJ−1,k) , (21)

lo que hace que se reconstruya la señal original.
Importante es notar que ambos procesos, análisis y sı́ntesis,

son iterativos, por lo que en teorı́a podrı́an ser aplicados
infinitamente (en la práctica eso no puede ser cierto ya que
va llegar un momento en que no podrá se podrá seguir
decimando).

V. D ISEÑO DE WAVELETS BASADO EN EL ESQUEMA

LIFTING

Si bien las familias de wavelets estándares satisfacen de
buena manera el análisis de señales, siempre es bueno poder
contar con herramientas que permitan el diseño de otras
transformadas que se adapten de mejor manera a una señal
en particular objeto de estudio. Además, de ahora en ade-
lante se trabajará con wavelets biortogonales, los cualesper-
miten una mayor flexibilidad a la hora del diseño. Entre sus
propiedades, se encuentra el hecho que los filtros a utilizar
no necesariamente son del mismo tamaño, lo que permite que
los parámetros estén reparticionados para encontrarse con el
diseño especı́fico. Los coeficientes son:

cj(k) =
∑

m

h(2k −m)cj+1(m) (22)

y

dj(k) =
∑

m

g(2k −m)cj+1(m). (23)

Ha sido demostrado que cualquier conjunto de funciones
wavelets y escalas, incluyendo los asociados con bases bior-
togonales, pueden ser descompuestas en términos de la es-
tructura lifting, el cual es un tipo de reticulado del banco de
filtros.

El esquema dellifting se divide principalmente en tres
pasos:

• Dividir.
• Predecir.
• Actualizar.

La señal bajo análisiscj+1 es dividida en componentes pares
e impares,cj+1(2k) y cj+1(2k + 1), de manera análoga a
lo que es el estándar banco de filtros. Luego, un filtrop, de
ordenNp, es usado para predecir los componentes impares
de la señal a partir de una combinación de los pares. Los
coeficientes wavelet pueden ser identificados como el detalle
en los datos de más alta resolución que no son predecidos por
el componente par de la señal:

dj(k) = cj+1 −
∑

m

p(m)cj+1(2m− k − n0), (24)

donden0 = (Np − 2)/2 es un corrimiento temporal para la
correcta alineación de los coeficientes wavelets de acuerdo a la
predicción del orden del filtro. De (23) y (24),g es expresado
en términos dep:

g(2k) = −p(k), g(2k + 1) = δ(k − n0), (25)

con k = 0, . . ., Np − 1. De las condiciones impuestas por el
filtro high-pass,

∑

p(k) = 1, conNp − 1 grados de libertad.
El siguiente paso, es realizar una actualización de los

componentes pares mediante una combinación de los detalles



para poder obtener una aproximación de la señal original.Esta
operación utiliza un filtroµ de ordenNµ:

cj(k) = cj+1(2k) +
∑

m

µ(m)dj(m+ k − n1), (26)

donden1 = (Np +Nµ + 2)/2 provee el correcto corrimiento
temporal para alinear los coeficientes de acuerdo a las órdenes
y predicciones del filtro. De (22) y (26) podemos obtenerh:

h(2k) = δ(k − n1) −
∑

m

p(m)µ(n−m) (27)

y

h(2k + 1) = µ(k). (28)

Para este filtro, existenNdf = Np +Nµ−2 grados de libertad.
Para esta cantidad de parámetros libres existen muchas alterna-
tivas dentro del paradigma dellifting. Una de estas alternativas
es suprimir todos los polinomios de grado menos aNp − 1
de la salida deg y pasar todos los polinomios de gradoNµ a
través deh. Esto hace que el coeficiente de aproximación se
haga mucho más suave mientras que se habilita el coeficiente
detalle para representar información del filtrohigh-pass. Este
procedimiento se conoce como el Wavelet Cohen Daubechies
Faveau (CDF).

VI. CARACTERÍSTICAS DEL WAVELETS

La idea de este trabajo es mostrar como se puede diseñar
un wavelet mediante el esquema dellifting vı́a algoritmos
genéticos empleando una función costo relacionada directa-
mente con la clasificación del problema. La implementación
vı́a Algoritmos Genéticos es aplicable tanto a las carac-
terı́sticas del wavelet como al clasificador. Se utilizarán carac-
terı́sticas basadas en los momentos de los coeficientes normali-
zados. El coeficiente detalle queda de la siguiente manera:

wj(k) =
d2

j (k)

zj

zj =
∑

k

d2
j(k). (29)

La señalwj está definida para satisfacer la condición necesaria
de una función de probabilidad total. El momento acerca de
lo que significawj está dado por:

mrj =
∑

k

(k −m1j)
rwj(k) m1j =

∑

k

kwj(k). (30)

El conjunto de caracterı́sticas usadas están compuestas de la
varianza (anchura),skewness(asimetrı́a) y curtosis (peaked-
ness) dewj .

Si se consideraL niveles de wavelets, las caracterı́sticas
basadas en momentos van más allá de un vector de carac-
terı́sticas3L-dimensional. La distribución de este vector de
caracterı́sticas está dada por un vector de cuantización(VQ),
entrenado usando el algoritmok-meanscon las caracterı́sticas
mapeadas al correspondiente vecino más cercano del (entero)
elementocodebook. Un clasificador basado VQ está diseñado
para cada estado, que son empleados en un modelo oculto de
Markov.

Dado los estados objetivosSm, m = 1, . . .,M , primero
se define un VQcodebookusando los vectores caracterı́sticas
originados en todos los estados. Los estados caracterı́sticas del
estadoSm son usados para definir una función de probabilidad
total para los elementoscodebookp(Q(v) = k|Sm).

VII. I MPLEMENTACIÓN DE ALGORITMOS GENÉTICOS

Los Algoritmos Genéticos constituyen una técnica de op-
timización basada en el paradigma de “supervivencia del
más fuerte”, encontrado en la naturaleza. Los algoritmos
genéticos trabajan con una representación abstracta llamada
cromosomas. Un lenguaje clasificador describe la arquitectura
del clasificador. El diccionario de palabras para el lenguaje, o
léxico, define los componentes, subcomponentes y parámetros
numéricos necesarios para construir un clasificador basado en
wavelets. La gramática del lenguaje define como estas piezas
son conectadas a la vez. El diseño de un clasificador recién
generado deberı́a estar gramaticalmente correcto para queel
sistema sea válido.

El vector de caracterı́sticasv es clasificado como una
asociación con el estadoSm si p(v|Sm) > p(v|Sk), ∀k 6= m
(discriminación de máxima probabilidad). La meta es diseñar
diferentes filtros de wavelets para cada estadoSm, tal que la
probabilidad de clasificar formas de ondas dispersas con el
estado correcto sea máxima. Para este caso, la función costo
empleada en el GA maximiza la mı́nima probabilidad de la
clasificación correcta a lo largo de la diagonal de la matrizde
confusión.

Una vez definida la gramática con su respectivo léxico, se
van formando los cromosomas, cada uno con su clasificador.
Un cromosoma puede ser visto como un árbol, en donde su
nodo padre representa el clasificador, y de ahı́ hacia abajo
se va generando una estructura definida por la gramática, en
donde se encuentra, por ejemplo, el vector cuantización y un
extractor de caracterı́sticas.

Una vez generados los cromosomas, llamados padres, se
van criando de a pares, en un proceso llamadocrossover. En
este proceso se toman dos nodos de diferentes árboles que
posean el mismo tipo gramatical y se intercambian junto con
sus subárboles de cromosomas para formar un cromosoma
hijo. Una de las restricciones que se le da al GA es que no
considere los nodos hojas, ya que sólo se intercambiarán estos
quedando muy parecidos al padre, lo que no aporta en deması́a.
Además, se pueden ir agregando otras restricciones para que
el crossoverfuncione de la mejor manera, como el evitar que
intercambie subárboles idénticos.

Además, para algunos pocos parámetros se realiza por cada
generación una mutación, con la idea de conocer el compor-
tamiento de wavelet ante ciertos cambios en los parámetros
de entrada.

VIII. C ONCLUSIÓN

Dentro de este estudio se puede decir que la Transformada
de Wavelets no es mejor que la de Fourier, sólo está diseñada
para abarcar otro tipo de problemas. Este otro tipo de proble-
mas es bastante amplio, gracias a la capacidad de generar
de un mismo wavelet diferentes familias de funciones. Otra
cosa a destacar es que al tener dos tipos de funciones, una
de escalamiento y otra de traslación, hace mucho más fácil la
representación, ya que la primera sólo se encarga de la forma
general, mientras que la otra del detalle de la señal.

Finalemete cabe destacar que el diseño de wavelet es un
libro abierto, pues con sólo una pequeña pincelada, se pude dar



cuenta que existen muchos tipos de wavelet, por lo que es sólo
cuestión de dedicación para crear uno propio para alguna señal
en particular que se desee estudiar. Es cosa de ver cuantos
wavelets se pueden diseñar mediante algoritmos genéticos y
ya se pierde la cuenta.
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Métodos y Modelos Cuantitativos, desarrollándose
como ayudante del ramo Computación Cientı́fica y
es parte integrante del proyectoGrid Computing.
Además, realiza trabajos comosysadmins.


