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Resumen—Se describid una técnica para el disédo de También estan los wavelets biortogonales, cuya idea ésrpo
Wavelets para la clasificacdn de séiales que se construyen en representar la sefial mediante dos conjuntos de funciares q
base a Algoritmos Gereticos. Para ello se describa brevemente 4 pecesariamente sean ortogonales entre pares del mismo
la teoria de Fourier y sus limitaciones para cierto tipo de eiales, - . -
ademés de otras cnicas para el diséo de Wavelets. conjunto, pero si lo deben ser entre dlstlnt_os. Sweldens ha

desarrollado un esquema general para el disefio de wavelets
biortogonales, que es el esquema liféhg.

Las técnicas mencionadas tienen una gran utilidad en el
i contexto de las compresiones, pero claramente existes otra

. INTRODUCCION aplicaciones que requieren de una funcion de costo diferen

El disefio de Wavelets para la clasificacion de sefales idea serd basarse en el analisis de las caractesistica
es un problema que ha atraido gran atencion en la Gltipader encontrar el wavelet optimo para la clasificacion de
década. Sin embargo, a fines del siglo XIX es Joseph Fourefiales, que depende tanto del clasificador como del eletall
quien establecia que una sefal podia ser representaua csiendo el primero muchas veces demasiado complicado para
la suma de series de senos y coserttsta es la Teoria de poder encontrar una solucion de manera directa. Para @sto s
Fourier, que ha ido evolucionando hasta estos dias dondeutiizara Algoritmos Genéticos, que permitira encantuna
ampliamente utilizada es la resolucion de problemasidierg  funcion costo directamente relacionada con el funcioratoi
e ingenieriles. del clasificador.

Jean Morlet, geofisico francés, disefié una alteraativa
Transformada de Fourier, utilizando un sistema basado an un
funcion prototipo que poseia la misma robustez y verdatll
gue ésta, pero con la diferencia que analizaba a fonddesefia La idea fundamental de las Series de Fourier es que un
cuya amplitud variaba en forma rapida y abrupta en el tiegnpgroceso fisico puede ser representado como una funcion de
sefiales cuyo contenido de frecuencia es variable de waniest tiempo, que si es periddica, ésta puede ser represertaua ¢
de tiempo a otro. Esta nueva herramienta matematica fuga suma de senos y cosenos. Ademas, esta funcion (9 sefial
reconocida por un matematico francés llamado Yves Meyaranalizar debe ser integrable y a su vez esta integral debe se
guien descubrid que los Wavelets formaban bases ortonfinita.
males de espacios ocupados por funciones cuyo cuadrado ésas series de Fourier sirven para poder realizar la Trans-
integrable. En otras palabras se puede decir que el conterfiirmada de Fourier, que lleva una funcibn que se encuentra
energético de la funcion es finito, que expresado en Igaguan el dominio del tiempo al dominio de las frecuencias

Términos Claves-Wavelets, Fourier, Algoritmos Gergticos,
Clasificacion.

II. TEORIA DE FOURIER

matematico quedaria: representadas por senos y cosenos de diferentes frecaiencia
oo b cuya suma total da la sefal original. También podemoarlev
/ |f()|? dt = / |f()]? dt < oo, (1) la funcion desde el ambito de las frecuencias al del tiempo
—o0 a mediante la transformada inversa.

dondea y b corresponden a los limites de la funcion wavelet Algunas de las caracteristicas principales de la Transfor
u ondita, que claramente es localizable en el tiempo. mada de Fourier es que se puede escalar en el tiempo y la
Entrando en el terreno de los wavelets en si, existéecuencia, asi como también puede ser trasladada ensambo
los wavelets ortogonales, que es un conjunto de funciorgsminios. Es importante destacar que la energia de ld sefia
ortogonales entre si que representan la sefial. Unactépara no varia en los dominios, siempre es la misma.
el disefio de wavelets fue la ideada por Tewdikal., quien La Transformada Discreta de Fourier (DFT) es muy im-
disefid wavelets ortogonales basandose en el calculande portante ya que como bien sabemos, la representaciorodentr
funcion costo que buscaba minimizar el error entre la Isefte un computador es discreta y no continua. Es por esto
original y la representacion aproximada o maximizar lamer que los coeficientes de la Transformada ahora son discretos
de la proyeccion de la sefial sobre el espacio del waveletpueden ser representados mediante una matriz de Fourier
i ) o . por un vector que corresponde a valores discretos de una
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a la transpuesta conjugada, lo que lleva a un facil caldelo de la siguiente manera:
la Transformada Inversa. J , )

La Transformada Rapida de Fourier (FFT) tiene la particu- Yin(t) =229 (27t — k) Jik e Z. ®3)
laridad de eliminar informacion redundante que genera ffyda esta funcion madre, mas una funcion escala cada una
transformada discreta. Esto gracias a aprovechar prafeeda;on un respectivo conjunto de coeficientes, se puede apaoxim
de periodicidad y simetria de la fase. Ademas, al ir dendio  cyalquier sefial perteneciente al espatigR).
la sefial en mitades, hace que sea totalmente conveniemate pag| conjunto de funciones generado por el wavelet madre no
operar sobre sefiales cuyo nimero de muestras es potegsignico, y la idea de este paper es poder encontrar el ¢onjun
de dos. Dentro de los algoritmos para calcular la FFT g@e mejor represente la sefial mediante algoritmos gerséti
encuentran el decimado de tiempo y de frecuencia. El primet@pe destacar eso si que todos los conjuntos de funciones

toma la totalidad de los datos de entrada y los separas iherados poseen ciertas caracteristicas, como:
pares e impares, mientras que el segundo los divide en la

. . : ) « Si el conjunto de funciones wavelets esta dadoy@)
primera mitad co_rrelatlva y la otra la segunda mitad ree’gant tal quej, k € Z, entonces la sefial puede ser representada
En ambos algoritmos cada una de las dos secuencias de como
datos corresponde exactamente a la mitad de la longitud de
la sefial original. También es importante destacar queoamb FO) =D diwip(t).
algoritmos son recursivos, por lo que se puede seguir con el E 3§
proceso de decimacion y asi disminuir de manera conditéera
el nUmero 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 ung
mejor resolucién en el tiempo para sefiales semi estaiisna
o simplemente no estacionarias. Esto se logra medianteodn pr
cedimiento llamadwindowing cuya idea es dividir la sefial en
pequefios pedazos e interpretarlos como sefiales estdain
para asi poder utilizar la transformada de Fourier ciadia .
longitud de estos pedazos depende de una funcion tiempo-
ventana que se debe definir, y empiricamente esta demostra
gue mediante esta transformada no se puede obtener a la
vez una buena resolucion de tiempo y frecuencia, debido a
lo estacionario de la funcion tiempo-ventana. La ideaaser’
encontrar la manera que esta funcion fuese dinamica.

Es asi como llegamos a la Transformada Continua
Wavelet (CWT), una herramienta matematica que permite, al bjx(t) = 2%¢(27t — k) ik €Z. (4)
igual que la CTFT tomar una sefial dentro de un pequefio
intervalo y realizar el analisis solo sobre éste. Lardifieia Si una funcion f(f) puede ser representada como
radica en que la CTFT realizaindowingde igual duracion » c;jx®;x(t), entonces se encuentra en el subespacio
para frecuencias altas y bajas, mientras que la CWT regula:¢&
duracion. La CWT esta definida de la siguiente manera: Vi = spankez{¢;1(t)} que es subconjuto dé*(R). Para

- poder determinar si una funcion escalabena se deberia
CWT(a,b) = L/ z(t) <ﬂ) dt, ) verificar que para cada, ¢;, forme una base ortonormal
Va ) o a para el subespaci®;. Ademas, se debe cumplir que para
cadaj, V; C Vj41 y que¢(t) tenga soporte compacto.

donde ) corresponde al wavelet madre,al ancho dey, ! .,
b indica la ubicacion en el tiempo de y z(t) es la sefial Por otra parte sabemos que el espacio que genera la funcion

original. Dentro de las particularidades que debe posese Vs.+(t), W, es el complemento ortogonal dg, esto es,
encuentra que debe sedmisible esto es, que la transformadd//+1 = Vi © W;. Ahora, si la funcionf(t) € W, entonces
de Fourier dey, es decir? debe ser igual a cero cuandd®U®de ser representada de la siguiente manera:

la frecuencia es cero¥(0) = 0). Con esto decimos que el ft) = Zdj.kwj.k(t)- (5)
wavelet madre esta centrado en cero y que su transformada de wez

Fourier cae a cero cuando la frecuengigiende a cero.

» Un coeficiente waveletl;, representa un componente
bien definido en un intervalo de tiempo, lo que permite
que el sistema wavelet sea localizable en el tiempo.

Si una funcibn escala(t — k), conk € Z representa

a un conjunto de sefiales, entongg&t — k), conk €

7 representa un conjunto mas amplio que contiene al
anterior. Lo anterior corresponde a las condiciones de
multi-resolucion.

Los coeficientes de mas baja resolucion pueden ser cal-
culados a partir de los coeficientes de mas alta resolucién
mediante un algoritmo denominado banco de filtros. Todo
esto se enmarca dentro de lo que es el analisis de multi-
resolucion.

Una funcion escalap(t) € L?*(R) esta definida de la
aiguiente manera:

IV. WAVELETS
Ill. SISTEMAS WAVELETS A. Wavelets de Haar

Llamaremos Sistemas Wavelets al conjunto de funcionesEntrando en tierra derecha, debemos primero que todo cono-
generado por la funcibn madeg(t) y su respectiva funcion cer el wavelet més sencillo, que es el Wavelet de Haar. Arpart
escalag(t). Un Sistema Wavelet de Primera Generacion el este wavelet iremos conociendo el por qué de la esteuctur
aquel que posee una Unica funcion wavelet y traslaciorgeneral de un sistema wavelet, calculando su funcionagcal
enteras. El wavelet madre da origen una familia de funcionescion wavelet, con sus respectivos coeficientes.



La funcibn escala del Wavelet de Haar esta definida de laPor Gltimo, para obtener una mejor aproximacion, es nece-
siguiente manera: sario ademas escalar la funcion, y para que la familiamgeiae

{1 sio<t<l sea una base or_tonc_),rmal, debe ser multiplicada Eori una cons-
o(t) = N . (6) tante de normalizacion, que en este caso tambié:zed a
0 en otro caso funcion Haar Wavelet); . (t) queda finalmente:
Esta funcion escala como tal no es de mucha ayuda, pues ; - . )

no se acercara a la seflal que pretendamos representar. Par 2z C Slgr St < 57 o
eso se realizan traslaciones enteras, quedando ahoraanues&éw(?t —k)=<-23 si 2% + Qﬁ’u <t< %1 . (13)
funcion escalap(t) como sigue: 0 en otro caso

¢(t—k)={1 it =k<t<k+l=ts | )

0 en otro caso B. Anrdlisis de multi resoludn

Ahora se esta listo para poder calcular los coeficientesade | El analisis multi resolucion (MRA) o aproximacion multi
funcion escala, los cuales permitiran junto a la mismaifam escala (MSA) consiste en aproximar una funcipft) me-
reconstruir la sefial original. El calculo es muy senc§lsblo diante diferentes niveles de resolucion. EI MRA puede ser
basta resolver para cada uno de estos la siguiente ecuaci@isto como una secuencia de subespacios anidados que
£t) = Zcmk(t) ke ®) satisfacen rel_aciones gle simiIiradad en tiempo/espacie-y e
- cala/frecuencia, ademas de relaciones de completituduwy- re

Si bien ahora se esta en condiciones de obtener una bulgrﬁgad' . . -
aproximacion de la sefial original, todavia se puederhage or.1 lo anterior, la funcion original puede ser represemtad
mejor esfuerzo si no sblo trasladamos la funcion escala,8M°:
no que también la escalamos. Con esto se genera una nueva Ft) = folt) + Zgj(t)’ (14)
familia de funcionesp; , que queda definida asi: >0
¢(2jt—k)={1 Sltlz%§t<12+_1k:t2. (9) donde

0 en otro caso

. , () = fia(t) — fi (D), 15
Con lo anterior podemos encontrar un representacion bas- 9i(t) = fira(t) = () (15)
tante buena de la sefial original, pero no se cumple con ygogue representa el vaivén entre dos niveles sucesivos de
de los requisitos fundamentales, que es que se forme una kaselucion. El espacio generado por esta familia de furesio

ortonormal. Para que esto se cumpla se debe encontrar yna) depende de); x(t), que debe ser elegido dependiendo
constante de normalizacion que multiplicada po2’t — k) de la sefial a analizar. La expansion es:
nos de una familia de funciones ortonormales. Esta cormstant

es2z, por lo que la familia de funciones generada Por. (¢) g;(t) = Z d; k5 (t). (16)
queda: kez
i 2% sit; = 2 <t< k=t Como ya sabemos, los subespadiosy V; son ortogonales
220(2t — k) = 0 - (10) y forman una base pafié ;. Graficamente esto se ve como
en otro caso +1-
en la Fig. 1.

Cabe destacar eso si que aumentajdes decir el espacio

en el que se esta trabajando, si bien se va a encontrar nala se”™

reconstruida con mejor resoluciébn, una sefial mucho mejor

descrita va a ser encontrada definiendo un espHGioque

represente el complemento &g en V;,. Esta funcioni¥;

es la definida como Funcion de Wavelet, que en este ca

particular sera la de Haar. Wo
Al igual que la funcion escala, la funcion wavelet tienaun

definicion basica:
1 sio<t<s l

Yt)y=9-1 sizg<t<1 . (11)
0 en caso contrario Vi Vs Vi

También en forma analoga a la funcion escala, ésta s#epugig. 1. Espacios Wavelets
representar como una combinacion lineal de espdcjo®or
esto, representaremos ahora la funcion wavelet peratiadh:

1 sik<t<k+3
Yr(t) =9 -1 sik+5<t<k+1. (12)
0  en caso contrario

C. Transformada de Wavelet

La primera transformada que veremos es la Transformada
Discreta Wavelet, que obtiene una descomposicion denial se”™



original como sigue: lo que hace que se reconstruya la sefial original.
21 Importa_nte es not?r gue ambos pr,oces%s1 analisis y i'lsi,ntgs
, son iterativos, por lo que en teoria podrian ser aplicados
ft) = Z ok Pjo k() + Z Z djpya(t) Gk €ZT, infinitamente (en la practica eso no puede ser cierto ya que
h=0 =70 K=0 (17) Va llegar un momento en que no podra se podra seguir
decimando).

N—-12/-1

dondej, indica el espacio en donde se comenzad’yes el
namero de muestras que se tomo de la sefial original. laa ide V. DISENO DE WAVELETS BASADO EN EL ESQUEMA
de esta transformada es tomar cierto numero finito de mgestra LIFTING

de la sefial original, luego desarrollar la sumatoria d§ {17 g;j pien las familias de wavelets estandares satisfacen de
luego llevar todo a un sistema del tiphz = b, _d,O”dEA €S puena manera el analisis de sefiales, siempre es bueno pode
la matriz que contiene los valores de la funcion escala y dgntar con herramientas que permitan el disefio de otras
la funcion wavelet, representando las filas cada interda@lo {5nsformadas que se adapten de mejor manera a una sefial
tiempo en que fue divididg(t), y cada valor de la fila uno de gy particular objeto de estudio. Ademas, de ahora en ade-
los términos de la sumatoria antes mencionadepresenta los |5nte se trabajara con wavelets biortogonales, los cyses
valores de la funcion en sus respectivas muestta8Wector mitan una mayor flexibilidad a la hora del disefio. Entre sus

con los coeficientes wavelets y escala. Luego debe reselv%ﬁ)piedades, se encuentra el hecho que los filtros a utilizar

paraz y asi obtener los valores de los coeficientes. Debido Gl hecesariamente son del mismo tamafio, lo que permite que
alto costo computacional de esta transformada, es quegte llgys parametros estén reparticionados para encontrarselc
a lo que es la Transformada Rapida Wavelet. disefio especifico. Los coeficientes son:

Esta transformada utiliza para el calculo de los coefiegnt
el algoritmo Banco de Filtros. Este algoritmo lo que hace cj(k) = Zh(2k—m)cj+1(m) (22)
para descomponer una sefal unidimensional es tomar los dat m
de entrada y pasarlos por por dos filtros diferenteslown Y
passy un high-pass lo que se conoce como convolucién
discreta. Una vez hecho esto, se realiza lo que se conoce como dj(k) = Z 9(2k = m)e;a (m).
decimacion odownsamplingque es del total de datos tomar "

s6lo la mitad. Para los datos que pasaron por el fitrepass & Sido demostrado que cualquier conjunto de funciones
se aplica wavelets y escalas, incluyendo los asociados con bases bior

togonales, pueden ser descompuestas en términos de la es-

(23)

Cl1k = 1 (Crok + Croksl) s (18) tructuralifting, el cual es un tipo de reticulado del banco de
Tov2 T ’ filtros.
y para los que pasaron por el filttogh-pass El esquema delifting se divide principalmente en tres
1 pasos:
di—1x = 7 (cr2k — Cr2k+1) 5 (19) « Dividir.
o Predecir.

dondec; representa los datos originales/yel nivel mas alto  , Actualizar.

de resolucion. La sefial bajo analisis;, ; es dividida en componentes pares

De lo anterior se puede inferir que del filttow-passse impares.c; .1 (2k) y ¢j+1(2k + 1), de manera anéloga a

obtienen los coeficientes escala, que representan la foqg@]ue es el estandar banco de filtros. Luego, un filirale

general de senal original y los que pasan por el ot glyen N es usado para predecir los componentes impares

detalle de la senal. Finalmente, el algoritmo entrega BSRI 4o |5 sefial a partir de una combinacion de los pares. Los

denomina el Vector DWT, cuyas componentes son las "Nojg&seficientes wavelet pueden ser identificados como el detall

del arbol que entrega el banco de filtros. __enlos datos de mas alta resolucion que no son predecidos po
Una vez realizado el analisis (todo el proceso anteriar), J componente par de la sefal:

idea es poder reconstruir la sefial original, proceso ddnoc

como sintesis. En éste lo que se hace primero espsam- d;i(k) =cjq1 — Zp(m)cj+1(2m —k —nyp), (24)
pling, en el cual se rellena con ceros entre cada coeficiente, ya m

sea de aproximacion (de escala) como de detalle (de wavelgbnden, = (N, —2)/2 es un corrimiento temporal para la
con el fin de aumentar al doble la longitud del vector de dategrrecta alineacion de los coeficientes wavelets de aouekal
Luego, los coeficientes de aproximacion pasan por el filtfpediccion del orden del filtro. De (23) y (24).es expresado

low-passy los de detalle por el dhigh-pass en téerminos de:
1
Cj2k = ﬁ (C] -1, k+ djflyk) (20) g(Zk) = _p(k)v g(Qk + 1) = 5(k - n0)7 (25)
y conk =0,...,N, — 1. De las condiciones impuestas por el

filtro high-pass ) p(k) =1, con N, — 1 grados de libertad.
djop = 1 (cj—1k—ds 1), (21) El siguiente paso, es realizar una gctuglizacién de los
V2 componentes pares mediante una combinacion de los detalle



para poder obtener una aproximacion de la sefial origfisth VIl. | MPLEMENTACION DE ALGORITMOS GENETICOS

operacion utiliza un filtrg. de orden,: Los Algoritmos Genéticos constituyen una técnica de op-

cj(k) = cjv1(2k) + Zu(m)dj (m+k —ny), (26) timizacion basada en el paradigma de “supervivencia del
™ mas fuerte”, encontrado en la naturaleza. Los algoritmos
donden, = (N, + N,, +2)/2 provee el correcto corrimiento genéticos trabajan con una re_p.resentaci()n.abstramtmdla
temporal para alinear los coeficientes de acuerdo a lasiésdecromosomas. Un lenguaje clasificador describe la arquitect

y predicciones del filtro. De (22) y (26) podemos obteher del clasificador. El diccionario de palabras para el lerguaj
léxico, define los componentes, subcomponentes y parasnet

h(2k) = 6(k —m1) — Zp(m)”(” —m) (27)  humeéricos necesarios para construir un clasificador basad
m wavelets. La gramética del lenguaje define como estasgieza
y son conectadas a la vez. El disefio de un clasificador recién
h(2k + 1) = p(k). (28) generado deberia estar gramaticalmente correcto paralque

Para este filtro, existeN,; = N, + N, —2 grados de libertad. SiStema sea valido. o B
Para esta cantidad de parametros libres existen muckaseaalt E! Vector de caracteristicas es clasificado como una

tivas dentro del paradigma défting. Una de estas alternativas2Sociacion con el estads,, si p(v[Sx) > p(v[Sk), Yk # m
es suprimir todos los polinomios de grado meno&/a— 1 (discriminacion de maxima probabilidad). La meta esftkse

de la salida dg y pasar todos los polinomios de gradt, a diferentes filtros de wavelets para cada estégo tal que la
través deh. Esto hace que el coeficiente de aproximacion géobabilidad de clasificar formas de ondas dispersas con el
haga mucho mas suave mientras que se habilita el coeficigiErd0 COITecto sea maxima. Para este caso, la funcién cos
detalle para representar informacion del filigh-pass Este ©Mpleada en el GA maximiza la minima probabilidad de la
procedimiento se conoce como el Wavelet Cohen DaubecHii&Sificacion correcta a lo largo de la diagonal de la mateiz

Faveau (CDF). confusion. » o
Una vez definida la gramética con su respectivo Iéxico, se
V1. CARACTERISTICAS DEL WAVELETS van formando los cromosomas, cada uno con su clasificador.

La idea de este trabajo es mostrar como se puede disé@larcromosoma puede ser visto como un arbol, en donde su
un wavelet mediante el esquema diéing via algoritmos nodo padre representa el clasificador, y de ahi hacia abajo
genéticos empleando una funcién costo relacionadatdirecs€ va generando una estructura definida por la gramatica, en
mente con la clasificacion del problema. La implementaciglonde se encuentra, por ejemplo, el vector cuantizacion y u
via Algoritmos Genéticos es aplicable tanto a las cara@xtractor de caracteristicas.
teristicas del wavelet como al clasificador. Se utilinazarac-  Una vez generados los cromosomas, llamados padres, se
teristicas basadas en los momentos de los coeficientesliornyan criando de a pares, en un proceso llamemdssover En
zados. El coeficiente detalle queda de la siguiente maneragste proceso se toman dos nodos de diferentes arboles que

&2 (k) posean el mismo tipo gramatical y se intercambian junto con
w;(k) = L= zj = Zd?(k). (29) sus subarboles de cromosomas para formar un cromosoma
% k hijo. Una de las restricciones que se le da al GA es que no

La sehakv; esta definida para satisfacer la condicion necesag@nsidere los nodos hojas, ya que solo se intercambiatés e
de una funcibn de probabilidad total. EIl momento acerca dgedando muy parecidos al padre, lo que no aporta en demasia
lo que significaw; esta dado por: Ademas, se pueden ir agregando otras restricciones para qu
el crossoverfuncione de la mejor manera, como el evitar que
e — . A . . = . . . s . a .
Mrj = Z(k mag) wi(k) - mag = kaﬂ(k)' (30)  intercambie subarboles idénticos.
k k Ademas, para algunos pocos parametros se realiza por cada

El conjunto de caracteristicas usadas estan compuest#s qyeneracion una mutacion, con la idea de conocer el compor-
varianza (anchuragkewnesgasimetria) y curtosispéaked- (amiento de wavelet ante ciertos cambios en los parametros

nes$ de w;. _ _ . . de entrada.
Si se considerd. niveles de wavelets, las caracteristicas

basadas en momentos van méas alla de un vector de carac-
teristicas3 L-dimensional. La distribucion de este vector de
caracteristicas esta dada por un vector de cuantizgviQ, Dentro de este estudio se puede decir que la Transformada
entrenado usando el algoritnkemeanscon las caracteristicasde Wavelets no es mejor que la de Fourier, solo esta disefia
mapeadas al correspondiente vecino mas cercano deldentpara abarcar otro tipo de problemas. Este otro tipo de proble
elementocodebookUn clasificador basado VQ esta disefiadmas es bastante amplio, gracias a la capacidad de generar
para cada estado, que son empleados en un modelo ocultolélein mismo wavelet diferentes familias de funciones. Otra
Markov. cosa a destacar es que al tener dos tipos de funciones, una
Dado los estados objetivaS,,, m = 1,...,M, primero de escalamiento y otra de traslacion, hace mucho maddaci
se define un V@odebookusando los vectores caracteristicagepresentacion, ya que la primera sblo se encarga derfafor
originados en todos los estados. Los estados caraatesistel general, mientras que la otra del detalle de la sefial.
estadaS,,, son usados para definir una funcion de probabilidad Finalemete cabe destacar que el disefio de wavelet es un
total para los elementasodebookp(Q(v) = k|Sy,). libro abierto, pues con sbélo una pequefia pincelada, se gard

VIIl. CONCLUSION



cuenta que existen muchos tipos de wavelet, por lo que es sol
cuestion de dedicacion para crear uno propio para algefi s

en particular que se desee estudiar. Es cosa de ver cuantos
wavelets se pueden disefiar mediante algoritmos geséfico

ya se pierde la cuenta.
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