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Abstract

This pa per in tro duces Elec tro mag netic In ter fer ence sig nal clas si fi ca tion meth ods for sig nals ob -
tained on rib bon ca bles with dif fer ent crosstalk con fig u ra tions. The pro posed method comprises two
stages. The first one is a pre pro cess ing stage that ap plies ei ther Prin ci pal Com po nents Anal y sis (PCA),
Ker nel Prin ci pal Com po nents Anal y sis (KPCA) or In de pend ent Com po nents Anal y sis (ICA) to re duce the
data di men sion and, at the same time, to ob tain the most rel e vant in for ma tion from the raw data. The sec -
ond stage, the clas si fi ca tion one, uses Sup port Vec tor Ma chine (SVM) to clas sify the kind of elec tro mag -
netic cou pling. We com pare the per for mance of the dif fer ent clas si fi ca tion struc tures ob tained by com bin -
ing a pre-pro cess ing method with SVM, namely PCA+SVM, KPCA+SVM, ICA+SVM as well as SVM in the
time do main.

Key words: Elec tro mag ne tic in ter fe ren ce, prin ci pal com po nents analy sis, Ker nel prin ci pal
com po nents analy sis, in de pen dent com po nents analy sis, sup port vec tor ma chi ne.

Cla si fi ca ción de se ña les de in ter fe ren cia
elec tro mag né ti ca ba sa da en Ker nel

Re su men

En este ar tícu lo se pro po ne una he rra mien ta de cla si fi ca ción de se ña les de in ter fe ren cia elec tro mag -
né ti ca so bre ca bles pla nos con dis tin tas con fi gu ra cio nes prác ti cas de aco pla mien to. La téc ni ca pro pues ta
con sis te de dos eta pas. La pri me ra eta pa es un pre pro ce sa mien to ba sa do en aná li sis de com po nen tes
prin ci pa les (PCA), aná li sis de com po nen tes prin ci pa les ba sa do en Ker nel (KPCA) o aná li sis de com po nen -
tes in de pen dien tes (ICA) que in ten ta re du cir la di men sión de los da tos de aná li sis y ex traer a su vez la in -
for ma ción más re le van te; para la se gun da eta pa de cla si fi ca ción de sa rro lla da usan do má qui nas de so por -
te vec to rial (SVM). En este tra ba jo se rea li za un es tu dio com pa ra ti vo de los dis tin tos mé to dos de pre pro ce -
sa mien to y cla si fi ca ción PCA+SVM, KPCA+SVM, ICA+SVM y SVM en el do mi nio tem po ral. Tam bién se es -
tu dia el de sem pe ño de cada una de las téc ni cas ante cier tas con fi gu ra cio nes prác ti cas de aco pla mien to
por in duc ción.

Pa la bras cla ve: Inter fe ren cia elec tro mag né ti ca, aná li sis de com po nen te prin ci pa les, aná li sis de
com po nen tes prin ci pa les ba sa do en Ker nel, aná li sis de com po nen tes in de pen dien -
tes, má qui nas de so por te vec to rial.

1. Intro duc ción

Es bien co no ci do que los con duc to res cap -
tan con re la ti va fa ci li dad emi sio nes de cam pos

elec tro mag né ti cos pro ve nien tes de sis te mas
elec tró ni cos muy cer ca nos. Estas emi sio nes de
cam pos elec tro mag né ti cos in du cen co rrien tes y
vol ta jes que se pue den mez clar con se ña les que
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lle van in for ma ción de in te rés y que ac túan como
se ña les de rui do de en tra da en cual quier dis po si -
ti vo re cep tor, cau san do se ve ras e inex pli ca bles
fa llas si los ni ve les de in ter fe ren cia ex ce den el
mar gen de rui do per mi ti dos por el receptor.

En el aná li sis de se ña les de Inter fe ren cia
Elec tro mag né ti ca (EMI) la trans for ma da Wa ve let
ha sido re cien te men te uti li za da para el diag nós ti -
co de fa llas en lí neas de trans mi sión [1] y para
iden ti fi car si el aco pla mien to en tre con duc to res
es más in duc ti vo o ca pa ci ti vo [2]. Las Re des Neu -
ro na les Arti fi cia les, por su par te, han sido uti li za -
das en la iden ti fi ca ción de fuen te de cam pos elec -
tro mag né ti cos so bre con fi gu ra cio nes de tar je tas
de cir cui to im pre so [3].

En este tra ba jo se pro po ne la apli ca ción de
una téc ni ca ba sa da en má qui nas de so por te vec -
to rial (SVM, Sup port Vec tor Ma chi ne) [4, 5] para
cla si fi ca ción de se ña les EMI de tipo in duc ti vo o
ca pa ci ti vo en con jun to con téc ni cas de pre pro ce -
sa mien to ba sa dos en aná li sis de com po nen tes
prin ci pa les (PCA, Prin ci pal Com po nent Analy sis)
[6-8], aná li sis de com po nen tes prin ci pa les ba sa -
do en Ker nel (KPCA, Ker nel Prin ci pal Com po nent
Analy sis) [9, 10] y aná li sis de com po nen tes inde -
pen dien tes (ICA, Inde pen dent Com po nent Analy -
sis) [8, 11] para ex trac ción de ca rac te rís ti cas y re -
duc ción de di men sio na li dad [12, 13] de las
señales.

Esen cial men te, el mé to do pro pues to de cla -
si fi ca ción de se ña les de Inter fe ren cia Elec tro -
mag né ti ca rea li za un pre pro ce sa mien to de se ña -
les ba sa do en ex trac ción de ca rac te rís ti cas re le -
van tes y re duc ción de di men sión de la se ñal per -
tur ba do ra y pos te rior men te cla si fi ca el tipo de
aco pla mien to de Inter fe ren cia Elec tro mag né ti ca. 
Cabe men cio nar que el uso de téc ni cas de cla si fi -
ca ción ba sa das en SVM en el do mi nio crea do por
las trans for ma das PCA, ICA o KPCA no es nue vo
y ha sido re cien te men te re por ta do en Dé niz y col.
[14] para re co no ci mien to de ros tros, de tec ción de 
ob je tos [15] y ex trac ción de ca rac te rís ti cas [16].

2. Inter fe ren cia
Elec tro mag né ti ca por Dia fo nía

En si tua cio nes prác ti cas don de va rios con -
duc to res com par ten la mis ma tra yec to ria des de
la ins tru men ta ción ubi ca da en cam po has ta la

sala de con trol, o en sis te mas que uti li zan múl ti -
ples con duc to res, como por ejem plo el ca ble pla -
no usa do en equi pos de com pu ta ción, exis ten
con duc to res ac ti vos trans por tan do pul sos di gi -
ta les o tran si cio nes ló gi cas a alta ve lo ci dad. Di -
chas tran si cio nes in du cen se ña les en con duc to -
res no ac ti vos cer ca nos de bi do al aco pla mien to
elec tro mag né ti co por dia fo nía. A fin de sim pli fi -
car el com ple jo pro ble ma de aco pla mien to por
dia fo nía se acos tum bra a mo de lar los con duc to -
res como lí neas de trans mi sión con tres con duc -
to res pa ra le los de lon gi tud �, tal como se mues -
tra en la Fi gu ra 1, don de una fuen te de vol ta je
Vs(t) con su res pec ti va re sis ten cia Rs se co nec ta a
una re sis ten cia de car ga RL por me dio de un con -
duc tor de no mi na do ge ne ra dor (con duc tor agre -
sor) G y un con duc tor de re fe ren cia O. En esta fi -
gu ra, un se gun do con duc tor de no mi na do re cep -
tor (con duc tor vic ti ma) R in ter co nec ta dos ter mi -
na les re sis ti vos RNE y RFE ce rran do el lazo a tra vés
del mis mo con duc tor de re fe ren cia. Ambos con -
duc to res, G y R, com par ten el mis mo re tor no.

Por el cir cui to ge ne ra dor cir cu la una co -
rrien te IG a lo lar go del con duc tor G y se pre sen ta
un vol ta je VG en tre el con duc tor agre sor y la re fe -
ren cia. La co rrien te y el vol ta je aso cia do al cir cui -
to ge ne ra dor crean cam pos elec tro mag né ti cos
que se aco plan al cir cui to re cep tor in du cien do
vol ta jes VNE (t) y VFE (t) en los ter mi na les RNE y RFE

del cir cui to re cep tor [17].

De bi do al efec to de las ten sio nes y co rrien -
tes in du ci das se de fi ne el aco pla mien to por dia fo -
nía como la su per po si ción de dos com po nen tes,
una de bi da a la in duc tan cia mu tua en tre los dos
cir cui tos (aco pla mien to in duc ti vo) y la otra de bi -
do a la ca pa ci tan cia mu tua en tre los dos cir cui tos 
(aco pla mien to ca pa ci ti vo), así el vol ta je en los ex -
tre mos del cir cui to re cep tor vie ne dado por [17]:
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don de Lm y Cm son la in duc tan cia mu tua to tal y
ca pa ci tan cia mu tua to tal res pec ti va men te, que
se ob tie nen al mul ti pli car sus res pec ti vos pa rá -
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me tros por uni dad de lon gi tud por la lon gi tud de

la lí nea de trans mi sión, y MNE = M MNE
Ind

NE
Cap

+  es de -

fi ni do como el coe fi cien te de trans fe ren cia de aco -
pla mien to elec tro mag né ti co.

Del cir cui to de la Fi gu ra 1 y de la Ecua -
ción (1) se es pe ra que la com po nen te del aco pla -
mien to in duc ti vo do mi ne a la com po nen te de
aco pla mien to ca pa ci ti vo para ba jas im pe dan cias
de car ga RL (al tas co rrien tes, ba jos vol ta jes) y que
la com po nen te de aco pla mien to ca pa ci ti vo do mi -
ne a la com po nen te de aco pla mien to in duc ti vo
para al tas im pe dan cias de car ga RL (ba jas co -
rrien tes, al tos vol ta jes).

En ge ne ral, es pe ci fi ca cio nes que per mi tan
ca rac te ri zar lí neas de trans mi sión y por ende
per mi tan de fi nir el tipo de aco pla mien to in duc ti -
vo o ca pa ci ti vo pre sen te en la lí nea son poco co -
no ci dos, por tal mo ti vo se hace ne ce sa rio re cu rrir 
a téc ni cas de aná li sis de se ña les que per mi tan
de ter mi nar el tipo de aco pla mien to pre do mi nan -
te para pos te rior men te usar la téc ni ca apro pia da
de mi ti ga ción de EMI.

3. Extrac ción de Ca rac te rís ti cas
y Re duc ción de Di men sio na li dad

de las Se ña les

En am bien tes elec tro mag né ti cos don de el
fun cio na mien to de equi pos elec tró ni cos pro du -
cen efec tos per tur ba do res so bre otros equi pos, es 
ne ce sa rio rea li zar una co rrec ta y opor tu na iden -
ti fi ca ción de las fuen tes de in ter fe ren cia elec tro -
mag né ti ca. Di cha iden ti fi ca ción re quie re en prin -
ci pio de un pre pro ce sa mien to ba sa do en ex trac -
ción de ca rac te rís ti cas de las se ña les en es tu dio,
un me ca nis mo de re duc ción de di men sio na li dad
y fi nal men te un re co no ci mien to de pa tro nes que

per mi ta iden ti fi car el tipo de aco pla mien to de
inter fe ren cia elec tro mag né ti ca.

Entre las téc ni cas em plea das en este tra ba -
jo para pre pro ce sa mien to de los da tos de aco pla -
mien to por dia fo nía se en cuen tran: Aná li sis de
com po nen tes prin ci pa les (PCA), aná li sis de com -
po nen tes prin ci pa les ba sa do en Ker nel (KPCA) y
aná li sis de com po nen tes inde pen dien tes (ICA),
mien tras que para la cla si fi ca ción de los ti pos de
aco pla mien to de EMI las má qui nas de so por te
vec to rial (SVM) son usa das de bi do a que han
dado re sul ta dos su pe rio res a las re des neu ro na -
les en pro ble mas com ple jos de cla si fi ca ción [18].

3.1. Aná li sis de com po nen tes
prin ci pa les (PCA)

Dado el con jun to de vec to res de en tra da
X = [x1, x2, x3, …, xN] | xi Î Rn de fi ni do a par tir de
las se ña les aco pla das de for ma elec tro mag né ti ca
al cir cui to re cep tor de la Fi gu ra 1, PCA trans for -
ma li neal men te cada uno de los vec to res de en -
tra da en nue vos vec to res de no mi na dos com po -
nen tes prin ci pa les [7], de la for ma

Y = UTX , (2)

don de U es una ma triz or to go nal de di men sión n
x n for ma da por los au to vec to res de la ma triz de

co va rian za mues treal C = 
1

1N
x xi i

T
i

N

=
å . En la

Ecua ción (2), Y = [y1,y2,y3,…, yN] con yi Î Rn son
los nue vos vec to res, ca rac te ri za dos por te ner
com po nen tes des co rre la cio na das.

En ge ne ral, PCA re suel ve el pro ble ma de
au to va lo res

liui = Cui  "  i = 1,2,..., n , (3)

don de li es uno de los au to va lo res de C y ui Î Rn es 
el co rres pon dien te auto vec tor. De bi do al ca rác -
ter uni ta rio de la trans for ma da, los au to va lo res
ob te ni dos re pre sen tan la ener gía de las se ña les
de en tra da de inter fe ren cia elec tro mag né ti ca y en 
ge ne ral son or de na dos en for ma cre cien te

ln < ln-1 
… < l3 < l2 < l1 , (4)

don de åli =100% de la ener gía de las se ña les ori -
gi na les.
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Fi gu ra 1. Lí nea de trans mi sión de tres
con duc to res.



PCA tie ne la pro pie dad de com pac tar ener -
gía en po cas com po nen tes, de esta ma ne ra, la
idea cen tral en PCA ra di ca en re du cir la di men -
sión del con jun to de vec to res de en tra da mi ni mi -
zan do la pér di da de in for ma ción. Por con si guien -
te, de Y = [y1,y2,y3,…,yN] se to man solo las m
Com po nen tes Prin ci pa les, don de m se es co ge
apro pia da men te (1 £ m £ N) usan do cri te rios
como: re te ner com po nen tes prin ci pa les que ex -
pli quen más va rian za que cual quier va ria ble ori -
gi nal ti pi fi ca da, re te ner un nú me ro fijo de com po -
nen tes prin ci pa les man te nien do un cier to por -
cen ta je de ener gía de la se ñal ori gi nal [6] o de ter -
mi nar un nú me ro de com po nen tes tal que se pro -
duz can un error mí ni mo en un pro ce so de en tre -
na mien to o va li da ción.

3.2. Aná li sis de com po nen tes
prin ci pa les no li neal ba sa do en Ker nel
(KPCA, Ker nel Prin ci pal Com po nent
Analy sis)

El ob je ti vo del mé to do PCA no li neal es rea li -
zar una trans for ma ción de los vec to res de en tra da 
xi a un es pa cio ca rac te rís ti co de alta di men sión F

F F: | ( )R R z xn h
i® =  , (5)

con h > n, para lue go de ter mi nar PCA li neal en el
nue vo es pa cio ca rac te rís ti co [9]. Así, el in te rés del 
aná li sis de com po nen tes prin ci pa les ba sa do en
Ker nel es cal cu lar PCA li neal en un do mi nio di fe -
ren te al do mi nio ori gi nal de en tra da don de las va -
ria bles o ca rac te rís ti cas es tán re la cio na das no li -
neal men te con el es pa cio de en tra da por me dio de 
una he rra mien ta ma te má ti ca de no mi na da Ker -
nel [10]. En ge ne ral, la fun ción Ker nel es una he -
rra mien ta útil para cal cu lar el pro duc to pun to
áF(xi)·F(xj)ñ en es pa cios de alta di men sión, con lo
cual la trans for ma ción de xi a F(xi ) que da im plí ci -
ta en di cha fun ción.

De esta ma ne ra, el pro ble ma de KPCA se
tra du ce en re sol ver el pro ble ma de au to va lo res de 
la ma triz Ker nel

K = k(xi,xj)  "  i = 1,2,…,N     j = 1,2,…,N (6)

y rea li zar la trans for ma da PCA con los au to vec to -
res ob te ni dos a par tir de K. La Ta bla 1 es pe ci fi ca al -
gu nos ejem plos de Ker nel co mún men te usa dos [4].

Si mi lar a PCA, en KPCA tam bién se pue de
re du cir la di men sión de los da tos de en tra da, en
este caso, con si de ran do so la men te los au to va lo -
res más ele va dos y por ende los co rres pon dien tes
au to vec to res ya que el cri te rio de ener gía uti li za -
do en PCA para re du cir di men sión no es va li do en 
KPCA, dado que di cha trans for ma ción, por su ca -
rác ter no li neal, es no uni ta ria.

3.3. Aná li sis de com po nen tes
in de pen dien tes (ICA, Inde pen dent
Com po nent Analy sis)

El aná li sis de com po nen tes inde pen dien tes
fue de sa rro lla do ini cial men te para se pa ra ción
cie ga de com po nen tes (blind sour ce se pa ra tion -
BSS) y más re cien te men te ha sido uti li za do, al
igual que PCA y KPCA, para ex trac ción de ca rac -
te rís ti cas [13]. ICA es una téc ni ca que re co bra un
con jun to de se ña les in de pen dien tes S a par tir del 
con jun to de se ña les me di das X.

S = WX , (7)

don de S = [s1,s2,s3,…,sN], si Î Rn y X la ma triz de
da tos de en tra da.

Esta téc ni ca no pro du ce com po nen tes des -
co rre la cio na das, como es el caso de PCA, sino
crea com po nen tes con in de pen den cia es ta dís ti -
ca. El aná li sis de com po nen tes inde pen dien tes
equi va le a for zar que las com po nen tes re sul tan -
tes del pro ce so de trans for ma ción no pre sen ten
dis tri bu ción gaus sia na. Las com po nen tes inde -
pen dien tes son cal cu la das op ti mi zan do me di das
de no gaus sia ni dad por me dio de mé to dos como
Cur to sis, Ne gen tro pía o apro xi ma ción de la Ne -
gen tro pía [11].

En ge ne ral, la in for ma ción mu tua es usa da
como cri te rio para es ti mar si como me di da na tu -
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Ta bla 1
Fun cio nes Ker nel más co mu nes

Kernel Lineal Polinomial Sigmoide RBF ERBF Multicuadrática
inversa
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ral de in de pen den cia en tre va ria bles alea to rias
[8]. Así, mi ni mi zar la in for ma ción mu tua en tre
com po nen tes co rres pon de a ma xi mi zar su ne -
gen tro pía. Sin em bar go ma xi mi zar la ne gen tro -
pía di rec ta men te es com ple jo de con se guir, por
tan to se re cu rre a ma xi mi zar la apro xi ma ción de
la ne gen tro pía, la cual está de fi ni da como:

J(wi) »
=

åki
i

N

1

[me dia(Gi(si)) – me dia(Gi(r))]
2 | r Î Rn

(8)

don de G(si) es al gu na fun ción no cua drá ti ca, r es
un vec tor cu yas com po nen tes si gue una dis tri -
bu ción gaus sia na de me dia cero y va rian za uni -
ta ria, ki es un va lor cons tan te y wi la i-ési ma fila
de la ma triz de se pa ra ción W.

El al go rit mo de sa rro lla do en Ours land y
col. [11] y usa do en este tra ba jo, ma xi mi za J(wi)
es ti man do wi por

wn+1 = me dia( )x G w xn
T× ¢( )  – 

          me dia( )x G w x wn
T

n× ¢¢( ) (9)

has ta que wTw con ver ja a 1. En la Ecua ción (9), ¢G
y ¢¢G  son la pri me ra y se gun da de ri va da de la fun -
ción G res pec ti va men te. Pre vio a ma xi mi zar la
apro xi ma ción de la ne gen tro pía es ne ce sa rio que
los vec to res de en tra da sean blan quea dos, es de -
cir que sus nue vas com po nen tes sean des co rre -
la cio na das y su va rian za sea igual a la uni dad. El
he cho de des co rre la cio nar com po nen tes im pli ca
usar PCA. Al usar PCA se pue den re du cir la di -
men sión de los da tos en ICA uti li zan do los mis -
mos cri te rios de ener gía.

4. Cla si fi ca ción de Se ña les
me dian te Má qui nas de So por te

Vec to rial

4.1. Má qui nas de so por te vec to rial
(SVM, Sup port Vec tor Ma chi ne)

Las má qui nas de so por te vec to rial son má -
qui nas de apren di za je su per vi sa do ba sa dos en la
teo ría de apren di za je usa dos en re co no ci mien to
de pa tro nes y en re gre sión li neal. En este tra ba jo, 
SVM con si de ra el pro ble ma de cla si fi ca ción bi na -
ria dado por un con jun to de da tos de en tre na -
mien to de la for ma

(x1,y1), (x2,y2),…, (xN,yN ) | xi Î Rn, yi Î {+1, –1}
 (10)

don de los xi son pa tro nes n-di men sio nal de bi da -
men te eti que ta dos y per te ne cien tes a la cla se yi .
El ob je ti vo es cons truir un cla si fi ca dor bi na rio o
en con trar una fun ción de de ci sión, a par tir de las 
mues tras de en tre na mien to, que ge ne re pe que -
ños erro res de cla si fi ca ción para mues tras des co -
no ci das.

4.2. Má qui nas de so por te vec to rial.
Caso li neal men te se pa ra ble

Las SVMs es tán ba sa das en las cla ses de hi -
per pla nos se pa ra do res de la for ma

áwT·xñ + b = 0 | w Î Rn, b Î R, (11)

don de w de no ta los vec to res nor ma les a cada hi -
per pla no y sue le de no mi nar se vec tor de pon de ra -
ción y b de fi ne el um bral de de ci sión y sue le de no -
mi nar se ses go (bias).

El pro ble ma de cla si fi ca ción se re du ce así a
un pro ble ma de op ti mi za ción dado por

mi ni mi zar 
1
2

2w  (12)

su je to a: yi (áw
T·xiñ + b) = 1  i = 1,2,…,N, (13)

don de w  de no ta la nor ma eu cli dia na de w. Así, el
hi per pla no óp ti mo pue de ser cal cu la do re sol vien -
do un pro ble ma de op ti mi za ción con ve xo el cual
mi ni mi za una fun ción cua drá ti ca bajo res tric cio -
nes de de si gual da des li nea les. La mi ni mi za ción
de la Ecua ción (12) su je to a las res tric cio nes de la 
Ecua ción (13) se re suel ve con la in tro duc ción de
mul ti pli ca do res de La gran ge ai

L(w,b,a) = ( )1
2

12

1

w y w x bi
i

N

i
T

i- × + -
=

å a (( ) ) , (14)

don de ai Î R  y L(w,b,a) es mi ni mi za da con res -
pec to a las va ria bles prin ci pa les w y b, y ma xi mi -
za da con res pec to a la va ria ble dual ai. Por con si -
guien te, el vec tor w es una com bi na ción li neal de
los vec to res de en tre na mien to, es de cir, la so lu -
ción es un re sul ta do úni co glo bal men te op ti mi za -
do, que pre sen ta la si guien te pro pie dad
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w = ai i i
i

N

y x
=

å
1

 , (15)

así para los ai > 0 los co rres pon dien tes xi son lla -
ma dos vec to res de so por te. Otra pro pie dad de hi -
per pla no cla si fi ca do res que ne ce si ta ser en fa ti za -
da es que tan to el pro ble ma de op ti mi za ción (usa -
do para en con trar el hi per pla no óp ti mo) como la
fun ción de de ci sión (usa do para cla si fi ca ción de
vec to res) pue den ser ex pre sa dos en for ma dual,
por me dio de pro duc tos pun to en tre vec to res, es
de cir [5]:

f x y x x bi
T

i
i

N

( ) sgn= × +
æ

è
ç
ç

ö

ø
÷
÷

=

å a i
1

 , (16)

don de sgn(·) es la fun ción sig no.

4.3. Má qui nas de so por te vec to rial.
Caso li neal men te no se pa ra ble

Para el caso li neal men te no se pa ra ble, SVM
eje cu ta una trans for ma ción no li neal de los vec -
to res de en tra da xi a un es pa cio ca rac te rís ti co de
ma yor di men sión, don de di cha trans for ma ción
es de ter mi na da por la fun ción Ker nel.

Por con si guien te, la fun ción de de ci sión no
li neal que ge ne ra li za la cla si fi ca ción a pro ble mas
no li nea les pue de ser ex pre sa da en tér mi nos de la 
fun ción Ker nel me dian te

f x y k x x bi i
i

N

( ) sgn ( , )= +
æ

è
ç
ç

ö

ø
÷
÷

=

å a i
1

 , (17)

don de k(x,xi) es la fun ción Ker nel. De acuer do a
los di fe ren tes pro ble mas de cla si fi ca ción, las fun -
cio nes Ker nel de la Ta bla 1 pue den ser se lec cio -
na das para ob te ner re sul ta dos óp ti mos de cla si fi -
ca ción.

4.4. SVM con mar gen blan do 
(soft mar gin SVM)

En la prác ti ca un hi per pla no se pa ra dor óp -
ti mo pue de no exis tir, es de cir, no siem pre es po -
si ble en con trar una trans for ma ción de los da tos
que per mi ta se pa rar los li neal men te, por ejem plo
al tos ni ve les de rui do pue den cau sar so la pa -
mien to de las cla ses, ya sea en el es pa cio de en -
tra da o en el es pa cio ca rac te rís ti co in du ci do por
al gu na fun ción Ker nel.

La idea de SVM con mar gen blan do es in tro -
du cir va ria bles de hol gu ra (x), que per mi tan a la
SVM po der mo de lar de for ma mu cho más ro bus -
ta. La for mu la ción ha bi tual de la SVM con mar -
gen blan do [7] pue de ser ex pre sa da a par tir de:

mi ni mi zar 
1
2

2

1

w C i
i

N

+
=

å x

su je to a: 
( )y w x b i Ni i i i( ) , , , , ,× + ³ - ³ =1 0 12x x K (18)

don de C es un pa rá me tro de apren di za je, es tric -
ta men te po si ti vo, que de ter mi na la hol gu ra del
mar gen blan do y que es ta ble ce las va ria bles de
hol gu ra di fe ren te de cero.

Si mi lar men te, el pro ble ma de cla si fi ca ción
se re du ce a re sol ver un pro ble ma de op ti mi za ción 
(so lu ción de la Ecua ción (18)) don de el ob je ti vo es
de ter mi nar w, b y ai (con la adi cio nal res tric ción
de 0 < ai < C ) para un con jun to de da tos de en tre -
na mien to xi,x2,…,xN. Pos te rior men te, para un
vec tor de en tra da des co no ci do (pa trón a cla si fi -
car) el cla si fi ca dor se re du ce fi nal men te a eva luar 
la Ecua ción (17).

Bre ve men te re vi sa das al gu nas téc ni cas
usa das como pre pro ce sa mien to para ex trac ción
de ca rac te rís ti cas y re duc ción de di men sio na li -
dad así como de cla si fi ca ción, se de fi ne, en la si -
guien te sec ción, con fi gu ra cio nes prác ti cas para
ad qui rir se ña les de es tu dio de Inter fe ren cia Elec -
tro mag né ti ca, lue go se pro ce de a la apli ca ción de
cada una de las téc ni cas de pre pro ce sa mien to y
cla si fi ca ción an tes des cri tas so bre da tos rea les
ad qui ri dos.

5. Se ña les de Estu dio de
Inter fe ren cia Elec tro mag né ti ca

En esta in ves ti ga ción, las se ña les de es tu -
dio se ob tie nen por me dio de con fi gu ra cio nes fí si -
cas de lí neas de trans mi sión de tres con duc to res
cons trui das so bre ca bles pla nos co mún men te
usa dos en equi pos de com pu ta ción. La Fi gu ra 2
mues tra las con fi gu ra cio nes prác ti cas co mún -
men te uti li za das, don de el con duc tor (1) es el ge -
ne ra dor de in ter fe ren cia y el con duc tor (2) es el
re cep tor. Ambos con duc to res com par ten un re -
tor no co mún, R, (tie rra). Las se ña les de in ter fe -
ren cia son las que se ma ni fies tan en el con duc tor
(2) y son ob je to de es tu dio pos te rior.
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La Fi gu ra 2(a) mues tra la con fi gu ra ción
más des fa vo ra ble de aco pla mien to de una lí nea
de trans mi sión de tres con duc to res. Aquí se uti li -
za el con duc tor de re tor no, R, ale ja do del con duc -
tor ge ne ra dor de in ter fe ren cia, ob ser ván do se un
aco pla mien to ca pa ci ti vo ma yor de bi do al acer ca -
mien to en tre los con duc to res, y aco pla mien to in -
duc ti vo de bi do al área ele va da del lazo de co rrien -
te agre sor [17]. La Fi gu ra 2(b) mues tra una con fi -
gu ra ción que es usa da para ate nuar aco pla mien -
to por dia fo nía, al se pa rar el con duc tor ge ne ra dor 
de in ter fe ren cia y el con duc tor re cep tor por me -
dio del con duc tor de re tor no. Aquí se ha dis mi -
nui do el área del lazo de co rrien te agre sor, dis mi -
nu yén do se así el aco pla mien to in duc ti vo. La Fi -
gu ra 2(c) mues tra la con fi gu ra ción más usa da en
la prác ti ca para ate nua ción de vol ta jes aco pla dos 
elec tro mag né ti ca men te. Esta con fi gu ra ción uti li -
za como re tor no, un pla no de tie rra, di fe ren te de
las con fi gu ra cio nes 2(a) y 2(b) que uti li zan un
con duc tor como re tor no. Di cho pla no de tie rra
ofre ce una im pe dan cia mu cho me nor que los ca -
sos an te rio res y como con se cuen cia una dis mi -
nu ción de los res pec ti vos aco pla mien tos [17].

Nor mal men te se hace ne ce sa rio com pu tar
va lo res de pa rá me tros por uni dad de lon gi tud so -
bre con fi gu ra cio nes prác ti cas de lí neas de trans -
mi sión que per mi tan de fi nir el tipo de aco pla -
mien to pre do mi nan te in duc ti vo o ca pa ci ti vo. En
ge ne ral, di chos pa rá me tros no son to dos co no ci -
dos con se gu ri dad, y por tan to, no se pue de es ta -
ble cer con cer te za el tipo de aco pla mien to que

pre do mi na. Hyötyniemi [18] pre sen ta va lo res de
pa rá me tros por uni dad de lon gi tud para cada
con fi gu ra ción de la Fi gu ra 2, así como va lo res de
in duc tan cia mu tua to tal y ca pa ci tan cia mu tua
to tal para una lí nea de trans mi sión de 1,5 m de
longitud.

Re gre san do a la Ecua ción (1), del coe fi cien -
te de trans fe ren cia de aco pla mien to 

M M MNE NE
Ind

NE
Cap

= +  se de fi ne, a efec tos prác ti cos,

una re la ción de aco pla mien to, cr , como el co cien -
te en tre el coe fi cien te de aco pla mien to de bi do al
efec to in duc ti vo y el coe fi cien te de aco pla mien to

de bi do al efec to ca pa ci ti vo cr
M

M
NE
Ind

NE
Cap=

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷. Esta re la -

ción de aco pla mien to cr per mi te es ta ble cer un
cri te rio pro pio para la se lec ción de va lo res de la
re sis ten cia de car ga que de ter mi ne la con tri bu -
ción de cada com po nen te de aco pla mien to. Di cho 
cri te rio es es ta ble ci do em pí ri ca men te para va lo -
res de re sis ten cia de car ga don de la re la ción de
aco pla mien to cr es ma yor que 3.0 o me nor que
1/3. Esto per mi te se pa rar am bas cla ses de aco -
pla mien to, fa ci li tan do pos te rior men te el pro ce so
de en tre na mien to de los cla si fi ca do res ba sa do en
Ker nel (SVM).

Asi mis mo, en Hyötynie mi [18] se pue de en -
con trar una ta bla de va lo res de re sis ten cia de
car ga a usar en cada una de las con fi gu ra cio nes
prác ti cas, para ge ne rar cada uno de los ti pos de
aco pla mien to de dia fo nía so bre la lí nea de trans -
mi sión en la ad qui si ción de los da tos.
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Fi gu ra 2. Con fi gu ra cio nes prác ti cas para una lí nea de trans mi sión de tres con duc to res.



6. Ge ne ra ción de Se ña les
Dia fo nía para Iden ti fi ca ción y
Cla si fi ca ción de Se ña les EMI

En este tra ba jo, el aná li sis y cla si fi ca ción de 
se ña les de Inter fe ren cia Elec tro mag né ti ca, es he -
cho a se ña les rea les ad qui ri das en el do mi nio
tem po ral me dian te un os ci los co pio di gi tal de alta
re so lu ción.

La Fi gu ra 3 mues tra la co ne xión prác ti ca
para la ad qui si ción de los da tos con cer nien te a la
con fi gu ra ción a, b y c de la Fi gu ra 2. En di cha co -
ne xión se con si de ra prin ci pal men te el ca ble pla -
no como lí nea de trans mi sión y un tren de pul sos
como fuen te de ex ci ta ción Vs(t) con ni ve les de ten -
sión de 0 y 5 V y fre cuen cia de tra ba jo de 1 MHz.

Las Fi gu ras 4(a) y 4(b) mues tran las se ña les 
de aco pla mien to por dia fo nía de tipo pre do mi -
nan te men te in duc ti vo y pre do mi nan te men te ca -
pa ci ti vo, res pec ti va men te, cap tu ra das a par tir de 
la con fi gu ra ción de la Fi gu ra 2(a). Estas fi gu ras
mues tran la gran si mi li tud que tie nen di chas se -
ña les re sul tan do di fí cil, por no de cir im po si ble,
cla si fi car de ter mi na das mues tras me dian te sim -
ple ins pec ción visual.

La Fi gu ra 5 mues tra la den si dad es pec tral
de fre cuen cias de cada una de las se ña les de la
Fi gu ra 4, ob te ni do usan do la fun ción psd de Mat -
lab. Nue va men te se ob ser va que am bas se ña les
re la cio na das con los dos ti pos de aco pla mien to
(in duc ti vo y ca pa ci ti vo) pre sen tan si mi la res com -
po nen tes de fre cuen cia.

El con jun to de da tos de dia fo nía, para apli -
car téc ni cas de iden ti fi ca ción y cla si fi ca ción, con -
sis te de un to tal de 720 vec to res para en tre na -
mien to y 400 ob ser va cio nes para va li da ción y
400 para prue ba. Los vec to res de en tre na mien to, 
va li da ción y prue ba se ge ne ran a par tir de se ña -
les cap tu ra das en el do mi nio tem po ral. Ini cial -
men te se re gis tran 60 se ña les so bre una ven ta na
fija de ad qui si ción, 30 por cada cla se. De las 30
se ña les, se se lec cio nan 20 alea to ria men te para
en tre na mien to y va li da ción y las 10 res tan tes
para prue ba. Cada se ñal cap tu ra da es una se -
cuen cia de 1000 pun tos. De cada se ñal se es co -
gen alea to ria men te gru pos de vec to res de 250
mues tras de lon gi tud1 evi tan do así que la con fi -
gu ra ción del dis po si ti vo de cap tu ra ge ne re siem -
pre la mis ma se cuen cia fija y por tan to se ale je de
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Fi gu ra 3. Co ne xión para la ad qui si ción
de da tos.
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Fi gu ra 4. Se ña les rea les de aco pla mien to mues trea das a 500 MHz. Con fi gu ra ción Fi gu ra 2(a).

1 La lon gi tud mí ni ma de cada ob ser va ción de en tra da (vec tor de en tre na mien to) es fi ja da me dian te en sa yo y error
en 250 mues tras. En ge ne ral, lon gi tu des me no res que 250 no cap tu ran com ple ta men te el com por ta mien to di ná -
mi co de los da tos y ha cen que to dos los cla si fi ca do res fa llen mien tras que lon gi tu des ma yo res a 250 mues tras
pre sen tan in for ma ción ori gi nal re dun dan te que con du ce a un ele va do tiem po de cómpu to.



una si tua ción más rea lis ta de ope ra ción. El to tal
de vec to res para en tre na mien to se for ma por la
unión de los gru pos de vec to res ob te ni dos por
cada señal.

El en tre na mien to del cla si fi ca dor se lle va a
cabo ini cial men te con 80 vec to res de en tre na -
mien to y pos te rior men te se va in cre men tan do
has ta al can zar un to tal de 720.

En la eta pa de pre pro ce sa mien to (ex trac -
ción de ca rac te rís ti cas y re duc ción de di men -
sión), el al go rit mo PCA se de sa rro lla en có di go
Mat lab® según Hyötynie mi [19]. El al go rit mo
KPCA tam bién se de sa rro lla en Mat lab® a par tir
de Schölkopf y col. [9, 10]. La fun ción Ker nel uti li -
za da en el al go rit mo KPCA es la fun ción de base
ra dial (RBF) de la Ta bla 1 ya que per mi te ob te ner
el me jor ren di mien to. El me jor va lor de s, se lec -
cio na do me dian te en sa yo y error es 1. La im ple -
men ta ción del pre pro ce sa mien to ICA se de fi ne en 
base al al go rit mo my_ica de sa rro lla do en Ours -
land y col. [11] el cual es ti ma la no gaus sia ni dad
a tra vés de la apro xi ma ción de la Ne gen tro pía.

En la im ple men ta ción de las téc ni cas PCA,
KPCA e ICA, uno de los pro ble mas es en con trar el
nú me ro óp ti mo de com po nen tes prin ci pa les. El
cri te rio uti li za do para se lec cio nar com po nen tes
prin ci pa les esta ba sa do en el cri te rio de ener gía
re te ni da. Por ejem plo, Anto ni ni y Orlan di [2] to -
man el 80% de la ener gía re te ni da por los coe fi -
cien tes de des com po si ción Wa ve let Pac ket que
lue go sir ve de en tra da al cla si fi ca dor. En este tra -
ba jo, las com po nen tes prin ci pa les se lec cio na das
para PCA e ICA que da ron de ter mi na das por los

au to va lo res que re tie nen el 95% de la ener gía to -
tal de la se ñal de en tra da. Di cho pro ce di mien to
fue es ta ble ci do me dian te en sa yo y error, des de
un to tal de com po nen tes (100% de la ener gía)
has ta un va lor (95%) en el cual no se pro du cen di -
fe ren cia no ta bles so bre el error de cla si fi ca ción y
se re du ce apre cia ble men te la di men sión de los
da tos de en tra da de 250 a 80 y, por ende, el tiem -
po de cómpu to.

Para el caso de KPCA, las com po nen tes en
el es pa cio ca rac te rís ti co fue ron se lec cio na das
me dian te prue ba y error, des de un to tal de com -
po nen tes has ta sólo aque llas com po nen tes cuyo
au to va lor en el es pa cio ca rac te rís ti co fue se ma -
yor a la uni dad, re sul tan do así una re duc ción de
di men sión de los vec to res de 250 a 180.

En la eta pa de cla si fi ca ción, el al go rit mo de
SVM es im ple men ta do en Mat lab® se gún Gunn
[5]. La fun ción RBF es usa da como fun ción Ker nel
para la SVM. Los va lo res óp ti mos de los pa rá me -
tros de ajus te fue ron de ter mi na dos me dian te en -
sa yo y error ob te nién do se s = 1 y C = 1.

7. Aná li sis y Dis cu sión
de Re sul ta dos

De fi ni do cada uno de los pa rá me tros de
ajus te de las téc ni cas de pre pro ce sa mien to y cla -
si fi ca ción, se apli can cada una de las téc ni cas
des cri tas so bre da tos ad qui ri dos usan do las con -
fi gu ra cio nes prác ti cas de la Fi gu ra 2.

A fin de com pa rar el de sem pe ño de las múl -
ti ples téc ni cas de pre pro ce sa mien to, los re sul ta -
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dos ob te ni dos en el pro ce so de cla si fi ca ción me -
dian te SVM usan do los vec to res de en tra da en el
do mi nio tem po ral (da tos cru dos + SVM), usan do
lue go com po nen tes in de pen dien tes como mé to do 
de ex trac ción de ca rac te rís ti cas (ICA + SVM), se -
gui da men te, com po nen tes prin ci pa les (PCA +
SVM) y pos te rior men te, ex trac ción de ca rac te rís -
ti cas con Ker nel PCA (KPCA + SVM) son mos tra -
dos en la Fi gu ra 6. Las Fi gu ras 6(a) y 6(b) mues -
tran grá fi cas de error por cen tual de cla si fi ca ción, 
en el pro ce so de va li da ción y prue ba res pec ti va -
men te, en fun ción del nú me ro de vec to res de en -
tre na mien to para la con fi gu ra ción de la Fi gu -
ra 2(a). En la Fi gu ra 6 se ob ser va como el pre pro -
ce sa mien to PCA (ex trac ción de ca rac te rís ti cas y
re duc ción de di men sio na li dad) pro du ce me jo res
re sul ta dos en la cla si fi ca ción con po cas mues tras 
de en tre na mien to. Se ob ser va ade más la po ten -
cia li dad del cla si fi ca dor ya que al rea li zar cla si fi -
ca ción di rec ta men te so bre los da tos de en tra da,
de no ta do en las grá fi cas como SVM(t), ge ne ra un
error de cla si fi ca ción bas tan te apro xi ma do a la
cla si fi ca ción usan do PCA + SVM, pero con la des -
ven ta ja de re que rir un tiem po de en tre na mien to
re la ti va men te alto de bi do a la di men sión de los
da tos (n = 250).

En la Fi gu ra 6 tam bién se ob ser va una me -
jor cla si fi ca ción en el pro ce di mien to PCA + SVM
que en el pro ce di mien to ICA + SVM. Se ob ser va
cómo la cla si fi ca ción KPCA + SVM es poco con fia -
ble para po cas mues tras de en tre na mien to pero
me jo ra sus re sul ta dos de cla si fi ca ción a me di da
que au men tan las mues tras de en tre na mien to, a

tal pun to de ob te ner una per fec ta cla si fi ca ción.
El aná li sis KPCA pre sen ta la des ven ta ja de uti li -
zar ma yor tiem po de cálcu lo. Sin em bar go, si mi -
lar al pro ce sa mien to PCA+SVM, se ob tie nen cla -
si fi ca ción per fec ta apro xi ma da men te para la
mis ma can ti dad de vec to res de en tre na mien to.

Para mos trar el de sem pe ño de cla si fi ca ción
de cada una de las téc ni cas, se ad quie ren da tos de 
las dis po si cio nes prác ti cas de la Fi gu ra 2(b y c). La 
Fi gu ra 7 pre sen ta el error por cen tual de cla si fi ca -
ción para los vec to res de prue ba en fun ción del
nú me ro de mues tras de en tre na mien to para las
dis po si cio nes prác ti cas de la Fi gu ra 2(b y c).

So bre da tos pro ve nien tes de la dis po si ción
de la Fi gu ra 2(b), la Fi gu ra 7(a) mues tra nue va -
men te como el pre pro ce sa mien to PCA como en -
tra da al cla si fi ca dor SVM ge ne ra me jo res re sul ta -
dos de cla si fi ca ción com pa ra do con el pre pro ce -
sa mien to ICA a me di da que au men tan los vec to -
res de en tre na mien to. Aná lo go a la cla si fi ca ción
he cha para la con fi gu ra ción de la Fi gu ra 2(a),
KPCA+SVM tam bién cla si fi ca per fec ta men te em -
plean do apro xi ma da men te la mis ma can ti dad de
vec to res de en tre na mien to, pero em plean do un
ele va do tiem po de cómputo.

Con los re sul ta dos ob te ni dos se de ter mi na
que con sólo re mo ver la in for ma ción es ta dís ti ca
de se gun do or den [6, 8] (re la cio na da con la ma -
triz de co va rian za, PCA) es su fi cien te para po der
es ta ble cer una bue na cla si fi ca ción so bre con fi -
gu ra cio nes que usan un con duc tor como re tor -
no. Ade más, aun cuan do ICA ma ne ja ma yor or -
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Observaciones de Validación: 400 vectores 
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Observaciones de Prueba: 400 vectores 
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Fi gu ra 6. Error de prue ba y va li da ción. Con fi gu ra ción 2(a). Obser va cio nes mues trea das a 500 MHz.



den de in for ma ción de los da tos que PCA a tra vés
de la Ne gen tro pía [8], el he cho de es ti mar no
gaus sia ni dad dis tor sio na los da tos que sir ven de
en tra da a la SVM des me jo ran do con si de ra ble -
men te la cla si fi ca ción. Por su par te, el aná li sis
KPCA ma ne ja ma yor or den de in for ma ción [9, 10] 
que PCA e ICA y ade más re mue ve co rre la ción de
los da tos en un es pa cio de ma yor di men sión; por
tan to es es pe ra do que el pro ce sa mien to rea li ce
bue na cla si fi ca ción cuan do se pro por cio nan su fi -
cien tes da tos de entrenamiento.

La Fi gu ra 7(b) mues tra los re sul ta dos de
cla si fi ca ción para se ña les rea les del tipo lí nea de
trans mi sión con pla no de re fe ren cia (véa se Fi gu -
ra 2(c)). En esta fi gu ra se ob ser va como cam bia el
ren di mien to de al gu nos cla si fi ca do res. En este
tipo de con fi gu ra ción se ge ne ran da tos que no
pre sen tan una gran au to co rre la ción tem po ral
tan to en el aco pla mien to de tipo pre do mi nan te -
men te in duc ti vo como en el de ca pa ci ti vo, ya que
el pro ce sa mien to PCA+SVM no pro du ce un ren di -
mien to sa tis fac to rio, por el con tra rio, ge ne ra un
error de cla si fi ca ción al re de dor del 15% para 720
vec to res de en tre na mien to. Asi mis mo, el cla si fi -
ca dor como tal, sin pre vio pro ce sa mien to de da -
tos (da tos cru dos + SVM), tam bién ge ne ra un
error de cla si fi ca ción de se ña les de aco pla mien to
de dia fo nía re la ti va men te al tos, apro xi ma da -
men te del 15%. Para la con fi gu ra ción con pla no
de re fe ren cia, se es ta ble cen los da tos cómo es ta -
dís ti ca men te in de pen dien tes ya que el error de
cla si fi ca ción ge ne ra do por el pro ce sa mien to ICA
+ SVM dis mi nu ye sig ni fi ca ti va men te. Para un to -

tal de 720 mues tras, el pro ce sa mien to ICA + SVM
nun ca al can za la cla si fi ca ción per fec ta pero me -
jo ra con si de ra ble men te la cla si fi ca ción en com -
pa ra ción con el pro ce sa mien to PCA + SVM. Si mi -
lar a la cla si fi ca ción de se ña les so bre lí neas de
trans mi sión con con duc tor de re fe ren cia, el pro -
ce sa mien to KPCA + SVM man tie ne su com por ta -
mien to pro pio, es de cir, si gue sien do poco con fia -
ble para po cas mues tras en el en tre na mien to
pero me jo ra no ta ble men te la cla si fi ca ción, a tal
pun to de ob te ner cla si fi ca ción per fec ta cuan do el
nú me ro de vec to res de en tre na mien to su pe ra los
550. Esta can ti dad de mues tras es me nor, in clu -
si ve, que las re que ri das por PCA+SVM en el pro -
ce so de cla si fi ca ción so bre las con fi gu ra cio nes
que usan con duc tor como referencia.

Con el aná li sis he cho, se es ta ble ce que el
úni co tra ta mien to de se ña les con fia ble que ge ne -
ra re sul ta dos de cla si fi ca ción se gu ros, in de pen -
dien te de la co rre la ción tem po ral que pre sen ten
los da tos de aco pla mien to o de la con fi gu ra ción
prác ti ca que se de fi na, es el pro ce sa mien to
KPCA+SVM. Este re sul ta do es de es pe rar pues,
como se men cio nó an te rior men te, KPCA ma ne ja
ma yor or den de in for ma ción que PCA e ICA.

Cabe men cio nar que el pro ce di mien to de
ad qui si ción de se ña les so bre cada una de las
con fi gu ra cio nes de la Fi gu ra 2 fue rea li za do en
re pe ti das oca sio nes a di fe ren tes con di cio nes de
tem pe ra tu ra y hu me dad y a fre cuen cias de mues -
treo del equi po de ad qui si ción de 200 MHz y 500
MHz, ob te nién do se re sul ta dos si mi la res.
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Observaciones de Prueba: 400  vectores 

 Vectores de Entrenamiento

Observaciones de Prueba: 400

Fi gu ra 7. Error de prue ba. (a) Con fi gu ra ción 2(b). (b) Con fi gu ra ción 2(c). Mues treo a 500 MHz.



Para con cluir, se rea li za un aná li sis de la
ca pa ci dad de ge ne ra li za ción de las di fe ren tes téc -
ni cas de pre pro ce sa mien to y cla si fi ca ción. La
idea se de sa rro lla es ta ble cien do un uni ver so de
vec to res de en tra da para el pro ce so de en tre na -
mien to for ma do por da tos pro ve nien tes de cada
una de las con fi gu ra cio nes de la Fi gu ra 2; pos te -
rior men te se de sea ob ser var el de sem pe ño del
cla si fi ca dor KPCA+SVM ante da tos des co no ci -
dos, de ri va dos de cual quie ra de las dis po si cio nes
prác ti cas uti li za das en el en tre na mien to. En la
Fi gu ra 8 se mues tra el error de va li da ción y prue -
ba para la ge ne ra li za ción del cla si fi ca dor. En esta
fi gu ra se ob ser va cómo dis mi nu ye el de sem pe ño
de cla si fi ca ción con cada una de las téc ni cas de
pre pro ce sa mien to. Para esta úl ti ma prue ba, ya
no se ob tie ne una co rrec ta cla si fi ca ción uti li zan -
do KPCA + SVM; sino erro res de cla si fi ca ción al re -
de dor del 30%, pero se ob ser va una dis mi nu ción
con sis ten te del error por cen tual de cla si fi ca ción
al in cre men tar se el nú me ro de mues tras de en -
tre na mien to, re per cu tien do así en el tiem po uti li -
za do du ran te el en tre na mien to. Se ob ser va así,
que el en tre nar con to das las con fi gu ra cio nes a la 
vez no con du ce a resultados aceptables.

8. Con clu sio nes

En este tra ba jo se ha in ves ti ga do el pro ble -
ma de cla si fi ca ción de se ña les de in ter fe ren cia
elec tro mag né ti ca por aco pla mien to de dia fo nía
de tipo in duc ti vo y de tipo ca pa ci ti vo. En el aná li -
sis de se ña les EMI se ob ser va que el úni co tra ta -

mien to de se ña les que ge ne ra bue nos re sul ta dos
de cla si fi ca ción acer ca del tipo de aco pla mien to
in duc ti vo o ca pa ci ti vo e in de pen dien te de la con -
fi gu ra ción prác ti ca es el pro ce sa mien to KPCA +
SVM. La ra zón de es tos re sul ta dos se atri bu ye al
he cho de que el pre pro ce sa mien to KPCA pue de
ex plo rar más alto or den de in for ma ción que ICA
(Ne gen tro pia) y que PCA (in for ma ción de se gun do 
or den - ma triz de co va rian za), como en tra da al
SVM. La des ven ta ja que pre sen ta es el ele va do
tiem po de cómpu to uti li za do para el en tre na -
mien to.

9. Agra de ci mien tos

Par te de esta in ves ti ga ción ha sido rea li za -
da gra cias al apo yo del La bo ra to rio de Inves ti ga -
ción y De sa rro llo en Au to ma ti za ción e Instru -
men ta ción (LABIDAI) de la Escue la de Inge nie ría
Eléc tri ca, de la Uni ver si dad de Los Andes, y ha
sido par cial men te fi nan cia da por el Con se jo de
De sa rro llo Cien tí fi co, Hu ma nís ti co y Tec no ló gi co
(CDCHT-ULA) bajo el pro yec to I-876-05-02-EM y 
el Fon do Na cio nal de Cien cia, Tec no lo gía e
Inves ti ga ción (FONACIT) bajo el pro yec to
G-2005000342.
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