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Optimización de paquetes de onditas para la
clasificación de señales

L. D. Vignolo y D. H. Milone, IEEE Member

Resumen— A partir de la descomposición completa con
paquetes de onditas es posible obtener un conjunto redun-
dante de coeficientes que caracterizan una señal. Para rea-
lizar una tarea de clasificación es necesario encontrar un
subconjunto de estos coeficientes que resulte óptimo para
distinguir entre las distintas clases de señales. Los métodos
de computación evolutiva son útiles en la solución de este
tipo problemas de optimización. En este trabajo se presen-
ta un algoritmo genético con el cual se puede obtener el
conjunto de coeficientes que permite discriminar mejor en-
tre las diferentes clases de señales. Este algoritmo genético
se utiliza en combinación con un método de cuantización
vectorial con aprendizaje para determinar la bondad de ca-
da posible solución. Los resultados para la clasificación de
un conjunto de fonemas permiten apreciar las potenciali-
dades del método propuesto.

Abstract— The full wavelet packet decomposition can pro-
vide a redundant set of coefficients that characterizes a
signal. In order to classify signals it is necessary to find
an optimal subset of these coefficients to distinguish be-
tween different classes. Evolutionary computation methods
are useful to find a solution for this kind of optimization
problems. In this article we present a genetic algorithm
that finds the best subset of coefficients to discriminate
between signal classes. This genetic algorithm is used in
combination with a learning vector quantization method
to determinate the fitness of each possible solution. Re-
sults for phoneme classification show the advantages of the
proposed method.

I. Introducción

Los sistemas de reconocimiento automático del habla
requieren de una etapa de preproceso que ponga en evi-
dencia las caracteŕısticas distintivas de cada fonema per-
mitiendo mejorar los resultados [1]. Para ello existen di-
ferentes técnicas de preprocesamiento como el análisis es-
pectral por bandas, los métodos de predicción lineal y el
cepstrum [2].

La transformada ondita es una herramienta con carac-
teŕısticas especialmente útiles para el análisis de señales no
estacionarias [3]. Para el caso discreto, el análisis multire-
solución realizado por esta transformada puede ser imple-
mentado mediante una estructura de bancos de filtros [4].
La transformada paquetes de onditas (TPO) [5] es una ge-
neralización de la descomposición realizada por la trans-
formada ondita diádica que ofrece un rango más amplio
de posibilidades para el análisis de señales. Para el cálculo
de esta transformada se requiere la selección de una base
ortogonal particular dentro de la familia de bases dispo-
nibles (o bancos de filtros). Sin embargo en aplicaciones
de clasificación no resulta imprescindible trabajar con una
base ortogonal. Si se quita entonces la restricción de orto-
gonalidad se obtiene en general un conjunto redundante
de coeficientes, el cual es conveniente optimizar antes de
utilizarlo para alimentar un clasificador.

A la proyección de la señal de interés en términos de

Paquete de onditas
+

(Selección de parámetros)

Señal

Algoritmo genético

(Codificación)

Integración por bandas

Cuantización
vectorial con
aprendizaje

(Clasificación)

Fig. 1. Esquema general del método propuesto

todos los elementos disponibles dentro de la familia de
bases paquetes de onditas se la denominará aqúı como
transformada paquetes de onditas completa (TPOC). El
objetivo de este trabajo es presentar un método para la
selección de las componentes de la TPOC más relevantes
para la clasificación. El método propuesto realiza la op-
timización mediante un algoritmo genético (AG) y se lo
denominará selección genética de coeficientes de la TPOC
(AG-TPOC). Para medir la bondad de las soluciones du-
rante la búsqueda el AG utiliza un clasificador basado en
la cuantización vectorial con aprendizaje (CVA) de la re-
presentación en términos de los coeficientes. El esquema
del método propuesto se presenta en la Fig. 1.

Este art́ıculo se organiza de la siguiente manera. A con-
tinuación se presenta una breve descripción de la transfor-
mada paquetes de onditas, las propiedades de los AG y los
métodos de aprendizaje por cuantización vectorial. Luego
se introduce el método propuesto para la selección de los
componentes de la TPOC. Posteriormente se presentan
los resultados obtenidos y se plantean las conclusiones.

A. Transformada ondita y paquetes de onditas

Lo que hace interesantes a las bases de onditas es que, a
diferencia de las que utilizan senos y cosenos, los elementos
de la base se encuentran simultáneamente localizados en
la frecuencia y en el tiempo. Esto resulta particularmente
atractivo en el caso de las señales de voz que presentan
comportamientos tanto estacionarios, como no estaciona-
rios.

Una ondita puede definirse de forma simplificada como
una función con valor medio igual a cero, norma unitaria
y centrada en la vecindad de 0 [6]:

ψ(t) ∈ L<;
∫ ∞

−∞
ψ(t)dt = 0;

∥∥ψ(t)
∥∥ = 1 (1)

A partir de ésta, se obtiene por escalado y traslación el
átomo tiempo-frecuencia:

ψu,s(t) =
1√
s
ψ

(
t− u

s

)
(2)
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Fig. 2. Árbol de descomposición de la TPO

Para calcular la transformada discreta, se evalúa en las
escalas s = aj con a = 2

1
v , lo que hace que en cada in-

tervalo [2j , 2j+1] haya v valores intermedios. La función
ondita resulta:

ψj [n] =
1√
aj

ψ
( n

aj

)
(3)

La transformada ondita discreta (TOD) será entonces:

Wf
[
n, aj

]
=

N−1∑
m=0

f [m]ψ∗j [m− n] (4)

donde aj ∈ [2N−1,K−1] y K es el soporte de ψ (es distinta
de 0 en el intervalo

[−K
2 , K

2

]
). Es importante notar que en

la transformada (4) la función base no está especificada.
En el análisis multiresolución, basado en la transforma-

da ondita discreta, una señal se descompone en aproxima-
ción y detalle. Luego la aproximación se vuelve a descom-
poner en un segundo nivel de aproximación y detalle, y
el proceso se repite. Se puede considerar a la transforma-
da paquetes de onditas como una extensión a este análisis
multiresolución que permite mayor flexibilidad en la se-
lección de las bandas de frecuencia. Utilizando el mismo
razonamiento se pueden descomponer también los compo-
nentes de alta frecuencia (detalles) tal como en el caso de
los componentes de baja frecuencia (aproximaciones). Es-
to produce lo que se llama árbol de descomposición de la
TPO (Fig. 2).

Una vez seleccionado el árbol adecuado, el análisis me-
diante paquetes de onditas permite representar la infor-
mación en un plano tiempo-escala más flexible. Para la
selección de este árbol es posible aprovechar conocimiento
a priori de las caracteŕısticas de una señal para obtener
una representación eficiente en el dominio transformado.
Por otro lado, la familia de árboles de descomposición me-
diante la transformada paquete de onditas ofrece una gran
cantidad de combinaciones para descomponer una mis-
ma señal. Elegir una de éstas posibles combinaciones para
una aplicación particular representa un problema intere-
sante, el cual se resuelve comúnmente para el caso orto-
gonal utilizando diversos criterios para elegir la descom-
posición más conveniente. Para el caso de compresión de
señales se utilizan criterios basados en la “entroṕıa” de
la enerǵıa normalizada, lo que se denomina como mejor
base ortogonal [7]. Otra posibilidad, más cercana al pro-
blema considerado, es la denominada base discriminante
local que proporciona una base ortogonal adecuada para
la clasificación de señales [8]. Estos criterios parten del

supuesto de que se debe obtener una base ortogonal. Sin
embargo, para el caso en estudio no existe una regla que
asegure que una representación en términos de un conjun-
to de elementos redundantes no resulte más beneficiosa
para la clasificación. Por esta razón se requiere un método
que explore un rango más amplio de posibilidades.

B. Algoritmos genéticos

John Holland (1975) introdujo los algoritmos genéticos
como un nuevo proceso de optimización que imita el pro-
ceso natural de evolución de los seres vivos. Esta técnica
provee la flexibilidad y robustez necesarias para encontrar
soluciones en espacios de búsqueda complejos [10].

Usualmente un AG simple consiste en tres operadores:
selección, operación genética y reemplazo [11]. La pobla-
ción está formada por un grupo de individuos cuya infor-
mación se codifica en cromosomas, y de ella se eligen los
candidatos para la solución de un problema. El desem-
peño de cada individuo dentro de la población se mide
mediante un valor de aptitud que se obtiene calculando
la función objetivo en base a la información genética de-
codificada (fenotipo). Esta función es la que simula a la
presión selectiva del ambiente en la evolución natural.

Un grupo particular de individuos (padres) se seleccio-
na para generar la descendencia mediante las operaciones
genéticas de cruzamiento y mutación. La población actual
es luego reemplazada por su descendencia, para lo cual
existen diferentes estrategias. El ciclo de un AG es repeti-
do hasta que se alcanza un criterio de finalización deseado
(por ej: número máximo de generaciones, valor máximo de
aptitud, etc). Luego del proceso de evolución, el mejor in-
dividuo de la población final puede resultar en la solución
buscada para el problema.

C. Aprendizaje por cuantización vectorial

El aprendizaje por cuantización vectorial supone una
extensión supervisada del aprendizaje competitivo en
la cual los prototipos están etiquetados [12]. Por ésto,
además de considerar la cercańıa de un prototipo se puede
evaluar la clase de éste e imponer, por lo tanto, correccio-
nes de premio (acercamiento) o castigo (alejamiento). El
objetivo final puede resumirse como sigue: dado un con-
junto de entrenamiento original, se trata de construir un
conjunto de referencia mediante la técnica de cuantiza-
ción vectorial con aprendizaje (LVQ: del inglés Learning
Vector Quantization); una vez construido, los patrones a
clasificar se etiquetarán utilizando la regla del vecino más
proximo (1-NN, del inglés Nearest Neighbor) con el con-
junto de referencia.

El proceso de construcción del conjunto de referencia
puede descomponerse en dos pasos:
1. Inicialización del conjunto de prototipos:

mi(0), i = 1, 2 . . . Np (5)

donde Np es el tamaño del conjunto. El procedimiento
recomendado es la selección de prototipos con ciertas res-
tricciones que aseguren que éstos se encuentran dentro del
agrupamiento correspondiente a su clase. Esta estrategia
de inicialización acelera la convergencia del aprendizaje.
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2. Aprendizaje o corrección de los prototipos. Consiste en
actualizar de forma iterativa los prototipos del conjunto de
referencia actual en cada paso hasta que se consiga estabi-
lidad o se cumpla algún criterio de convergencia adicional.
Esto significa para cada tiempo t se corrige el prototipo
mc(t) más cercano al patrón x(t) según la expresión:

mc(t + 1) = mc(t) + s(t)α(t)[x(t)−mc(t)] (6)

donde α(t) es la velocidad de aprendizaje; s(t) es igual
a +1 cuando el patrón x(t) pertenece a la misma clase
que el prototipo mc(t) y −1 cuando pertenece a una clase
diferente.

Algoritmo LVQ optimizado

En este caso cada prototipo del conjunto de referencia
tiene su propia velocidad de aprendizaje, por lo que la fun-
ción común α(t) se sustituye por Np funciones αi(t) para
i = 1, 2 . . . Np. Para cada paso de corrección, se actualiza
αc(t) de mediante la expresión:

αc(t) =
αc(t− 1)

1 + s(t)αc(t− 1)
(7)

Teniendo en cuenta la desigualdad 0 < αi(t) < 1 puede
verse que s(t) hace que αc(t) decrezca cuando se clasifica
correctamente y crezca cuando se clasifica incorrectamen-
te.

II. Desarrollo

A. Materiales

Los archivos de voz utilizados en este trabajo son
un subconjunto de 600 frases de la base de datos Al-
bayzyn [13]. La base de datos fue segmentada fonética-
mente con un reconocedor basado en modelos ocultos de
Markov, por lo que para cada uno de los fonemas graba-
dos, se dispone de la información de las muestras en que
comienza y finaliza dentro del archivo de voz junto a la
etiqueta correspondiente.

Se procesaron los archivos de voz utilizando una im-
plementación de la TPO que fue diseñada en base a los
algoritmos correspondientes a la TOD [14]. Se trabajó con
segmentos de 256 muestras para cada fonema, lo que im-
plica que cada uno de los segmentos analizados representa
32 mseg (para una frecuencia de muestreo de 8 kHz). Éste
es un tamaño de ventana frecuentemente utilizado en pro-
cesamiento de voz. Para todos los casos se escogieron 128
muestras (16 mseg) a cada lado del punto medio del fone-
ma.

Se aplicaron los filtros correspondientes a la TPO su-
cesivamente decimando la señal hasta obtener seis niveles
de descomposición. Teniendo en cuenta que se trabajó con
señales de 256 muestras, esto significa que en último nivel
del árbol se tienen 64 nodos de 4 muestras cada uno. Lo
que implica que el árbol binario de paquetes de onditas
tiene 127 nodos y 1792 coeficientes.

Para reducir las dimensiones del espacio de búsqueda se
realiza una integración por bandas de los coeficientes de
la transformada. Esta operación consiste formar grupos de
coeficientes dentro de cada banda y sumar sus cuadrados.

De esta forma, resulta un coeficiente de enerǵıa por cada
grupo que se defina. En la Tabla I se puede observar el
esquema utilizado en este trabajo.

Los valores resultantes de esta integración por bandas
son luego normalizados de forma tal que todos los coefi-
cientes de enerǵıa de un patrón dado estén entre 0 y 1.
Esto es, si wp[k] es uno de los coeficientes de enerǵıa del
patrón p, entonces el coeficiente normalizado según este
criterio será:

ŵp[k] =
wp[k]

máx
∀i
{wi[k]} (8)

Una vez obtenidos los valores normalizados de los coefi-
cientes de la transformada se procede a crear los archivos
de entrenamiento y validación para utilizar con el clasifi-
cador.

B. Diseño de la función de aptitud

La función de aptitud del AG propuesto consiste en un
clasificador que permite evaluar los individuos proporcio-
nando como resultado un porcentaje de reconocimiento,
que se utiliza como valor aptitud de los mismos. El méto-
do de clasificación utilizado está basado en el método de
cuantización vectorial con aprendizaje y fue elegido prin-
cipalmente por razones de costo computacional.

La función de aptitud debeŕıa poder darnos una medida
de lo bien que separa las diferentes clases la representación
que la composición del cromosoma ha sugerido.

Considerando que se cuenta con los valores de los coefi-
cientes de la transformada paquetes de onditas para cada
fonema y las etiquetas correspondientes, se puede utilizar
un método de cuantización vectorial con aprendizaje que
permita conocer lo bien que se pueden clasificar las señales
con cada uno de los distintos conjuntos de coeficientes.

C. Implementación del método AG-TPOC

El método propuesto consiste en un modelo de evolu-
ción simple con cromosomas binarios. Más precisamente,
se trata de un algoritmo genético en el cual cada indivi-
duo representa una combinación diferente de los elementos
provenientes de la integración por bandas de los coeficien-
tes de la transformada paquetes de onditas.

Cada gen o alelo que compone un cromosoma represen-
ta uno de los 208 coeficientes. Si posee un valor 0 indica
que éste elemento no debe tenerse en cuenta para repre-
sentar una señal. Por el contrario, un valor 1 indica que
śı debe tenerse en cuenta. Para la inicialización se com-
pleta cada una de las posiciones de cada cromosoma de
la población con valores 0 o 1 elegidos aleatoriamente. La
representación puede ser redundante, por lo que no exis-
ten restricciones respecto a qué elementos existen. Para la
selección de los individuos más aptos se utiliza el método
de la ruleta.

Para optimizar la función de aptitud, la parametriza-
ción de las señales se realiza sólo una vez y en los archivos
de entrenamiento y validación se almacenan todos los coe-
ficientes. En el momento de evaluar un individuo, sólo se
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TABLA I

Esquema de integración aplicado al árbol de paquetes de

onditas para una señal de 256 muestras.

Nivel Nodos Grupos Coeficientes
por nodo por nivel

1 2 8 16
2 4 8 32
3 8 4 32
4 16 2 32
5 32 1 32
6 64 1 64

Total de coeficientes de enerǵıa: 208

TABLA II

Porcentajes de acierto para los dos experimentos de

clasificación de fonemas.

Fonema TOD AG-TPOC TOD AG-TPOC
a 28.0 % 88.89 % 30.3% 57.69%
e 36.0 % 55.56 % 6.06% 53.85%
i 92.0 % 88.89 % 66.67% 92.31%
o 76.0 % 77.78 % 48.48% 61.54%
u 38.0 % 100% 66.67% 53.85%
t - - 72.73% 0.00%
b - - 66.67% 92.31%
d - - 12.12% 0.00%
p - - 9.09% 84.61%

Total 54.0 % 82.22 % 42.09% 55.12%

consideran los coeficientes que indique el respectivo cro-
mosoma.

Los individuos se deben escoger de manera que las com-
binaciones de coeficientes que representen permitan sepa-
rar lo mejor posible las diferentes clases de patrones corres-
pondientes a distintos fonemas. Con este fin se propone la
utilización del método LVQ Optimizado como función ob-
jetivo, tomando como valor de aptitud el resultado de la
clasificación. Para esto se particionan los datos en dos gru-
pos, uno para entrenamiento y otro diferente para realizar
la validación de los resultados del clasificador.

Las implementaciones del AG, el clasificador y la TPOC
se realizaron en el lenguaje C++.

III. Resultados

Para la elección de la familia de onditas no existen crite-
rios claros que destaquen una frente a otras en una aplica-
ción particular [15]. Por esta razón se decidió experimentar
con las más difundidas, entre las cuales podemos citar las
de Meyer, Daubechies, Symmlets, Coiflets y Splines [16].
En base a los experimentos realizados con las diferentes
familias se optó por utilizar la familia de onditas Coiflet
por ser ésta la que permitió obtener mejores resultados en
la mayoŕıa de los casos.

En el algoritmo genético se utilizó el método de la ruleta
para la selección de los individuos en cada generación y
se empleó la estrategia de reemplazo total con elitismo en
la cual se conserva el mejor individuo para la generación
siguiente. Se implementaron las operaciones genéticas de

mutación y cruza simple. El tamaño de la población fue de
100 individuos y las probabilidades de cruza y mutación
fueron de 0.9 y 0.05 respectivamente.

El primer experimento se realizó sólo con las 5 voca-
les del idioma español. En este caso se utilizó un conjun-
to de referencia (codebook) de 50 vectores, es decir, de
aproximadamente 10 vectores para cada fonema. Para el
entrenamiento del clasificador en la evaluación de cada in-
dividuo se realizaron 8 épocas de entrenamiento emplean-
do 415 patrones y una validación cruzada con otros 45
patrones. La razón de aprendizaje inicial para cada proto-
tipo se ajustó en 0,05 habiendo comprobado que este valor
permite la estabilización de los vectores del conjunto de
referencia. La mejor solución se obtuvo luego de 11 gene-
raciones del AG y el porcentaje total de reconocimiento
conseguido a partir de ésta fue de 82.22 %. En la Tabla
II se pueden apreciar los porcentajes de acierto para cada
vocal.

En el segundo experimento realizado se incluyeron,
además de las 5 vocales, los fonemas /b/, /d/, /p/ y /t/.
Éstos cuatro fonemas pertenecen a la clase de los oclusi-
vos [17] y se eligieron porque sus similares caracteŕısticas
los hacen particularmente dif́ıciles de clasificar. Por ejem-
plo, la única diferencia que existe entre el fonema /p/ que
corresponde a una consonante bilabial sorda y el fonema
/b/ que corresponde a una consonante bilabial sonora, es
su modo de articulación.

En el caso de los 9 fonemas se utilizó un codebook de
144 vectores (aproximadamente 16 vectores por fonema)
y para el entrenamiento se realizaron 5 épocas empleando
1548 patrones. Para efectuar la validación se utilizaron
234 patrones. La mejor solución, que fue encontrada luego
de 21 generaciones, permitió obtener un reconocimiento
total de 55.12 %. En la Tabla III se pueden apreciar los
porcentajes de acierto para cada fonema y también los
porcentajes de equivocación entre cada uno de ellos.

Para comparar los resultados se realizaron experimen-
tos de clasificación de los mismos grupos fonéticos pero
parametrizando la señal con la TOD y utilizando los mis-
mos valores para los parámetros del entrenamiento y el
clasificador. Como se puede apreciar en la Tabla II, pa-
ra ambos casos la parametrización encontrada utilizando
el AG-TPOC permite obtener resultados de clasificación
considerablemente mejores.

IV. Discusión

En la Tabla III se puede apreciar que el fonema /t/,
en la mayoŕıa de los casos (76.92%) fue clasificado como
/p/. Este error es razonable porque los fonemas plosivos
tienen sus caracteŕısticas espectrales más distintivas en
el comienzo (la plosion) y en los experimentos realizados
las muestras se tomaron de la parte central de los mis-
mos. Otra solución consiste en distinguirlos por su con-
texto (que no se incluyó en estas pruebas). Para el caso
del fonema /d/ se tiene un problema similar.

Como se puede observar en la Fig. 3 el algoritmo genéti-
co converge en un reducido número de generaciones tanto
para el caso de las vocales como para el caso de los 9 fo-
nemas estudiados. Se han realizado experimentos de más
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TABLA III

Matriz de confusión para la mejor solución encontrada con el método propuesto AG-TPOC.

t b d o u p a e i
t 0.00 11.54 0.00 0.00 3.84 76.92 0.00 0.00 7.69
b 0.00 92.31 0.00 3.84 0.00 3.84 0.00 0.00 0.00
d 0.00 15.38 0.00 19.23 3.84 11.54 7.69 30.77 11.54
o 0.00 3.85 0.00 61.54 11.53 0.00 11.54 11.54 0.00
u 0.00 19.23 0.00 15.38 53.85 0.00 3.85 0.00 7.69
p 0.00 11.54 0.00 0.00 0.00 84.61 0.00 0.00 3.85
a 0.00 3.85 0.00 30.77 0.00 0.00 57.69 7.69 0.00
e 0.00 0.00 0.00 23.08 0.00 3.85 0.00 53.85 19.23
i 0.00 3.85 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 3.85 92.31

(b)

(a)

77

78

79

80

81

82

1 6 11 16 21 26 31 36 41

50

51

52

53

54

55

1 6 11 16 21 26 31 36 41 [Generaciones]

[%]

[Generaciones]

[%]

Fig. 3. Porcentaje de acierto en función del número de genera-
ciones.(a) Vocales. (b) Fonemas /a/, /e/, /i/, /o/, /u/, /b/,
/d/, /p/ y /t/.

de 250 generaciones y en todos los casos el valor máximo
de aptitud se mantuvo estable a partir de las primeras 50.
Existe la posibilidad de que con un número mucho mayor
de generaciones el AG encuentre un individuo con un va-
lor de aptitud mayor. Sin embargo, el costo computacional
que representa la evaluación de cada individuo no permi-
te realizar tales experimentos en una computadora perso-
nal. Otras pruebas posibles de realizar podŕıan consistir
por ejemplo en variar parámetros como la probabilidad de
mutación.

Debe agregarse que las representaciones obtenidas
vaŕıan en cada experimento y no presentan una estruc-
tura simple de analizar a partir de una gráfica, por lo que
no se han incluido en este trabajo. En trabajos futuros
se evaluará la posibilidad de obtener conclusiones gene-
rales acerca de la estructura de la representación óptima
obtenida y en relación con las caracteŕısticas de la señal
utilizada.

V. Conclusión y trabajos futuros

En este trabajo se ha presentado una técnica que per-
mite seleccionar los componentes relevantes de la trans-
formada paquete de onditas completa con el objetivo de
clasificar señales. De esta manera se puede encontrar una

representación “óptima” que permite alimentar un sistema
de reconocimiento automático del habla, como alternativa
al enfoque clásico basado en la TOD.

Se han implementado los algoritmos correspondientes
y se ha validado dicha implementación. La comparación
con una parametrización ampliamente utilizada muestra
que este método cumple con el objetivo de encontrar una
buena representación permitiendo obtener muy buenos re-
sultados en la tarea de clasificación de fonemas. Esto se
debe a que la representación encontrada permite separar
eficientemente las diferentes clases de señales logrando que
la tarea del clasificador sea más sencilla.

En trabajos futuros se realizarán los ajustes necesarios
para la utilización de la mejor representación obtenida en
un sistema de reconocimiento automático del habla ba-
sado en modelos ocultos de Markov y se considerará la
realización de pruebas de validación cruzada con ruido.

Otro trabajo pendiente consiste en realizar una imple-
mentación del AG para ejecutarlo en computadoras para-
lelas, de manera que la población se distribuya entre varios
procesadores para que se evalúen simultáneamente redu-
ciendo cŕıticamente el tiempo de proceso. Esto permitiŕıa
además utilizar funciones de aptitud más complejas y di-
rectamente relacionadas con las utilizadas en sistemas de
reconocimiento del habla.
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