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RESUMEN / ABSTRACT

La automatizacién del andlisis de las sefiales gdasren un ambiente de fusién nuclear constituye nueta
importante. El presente trabajo se encuadra erorgbxto del desarrollo de clasificadores autométipara las
sefiales generadas en el Diagndstico Thomson Segttsl TJ 11, siendo este un ambiente de fusiqreei$ico. Dos
etapas fundamentales son consideradas en el disétasificador: el procesamiento de las sefiakestnaccion de
sus caracteristicas, por un lado, y la clasifiaagpir otro. La primera es implementada, en eljmbrecurriendo a
las transformadas wavelet mientras que la seguisdamplementada a través de la comparacién entre
caracteristicas de las sefiales disponibles y lam @®njunto de sefiales previamente seleccionamas prototipos
(template matching), operacion esta que es efemtudiizando a técnicas de trayectoria de busquigatanas
basadas en programacién dinamica. En el mismo sstraugue la metodologia empleada permite la idasiébn de
las sefiales en cuestion y que con un entrenamégigiouado se puede extraer un buen rendimientasfichdor
desarrollado.

Palabras claves: clasificador, dynamic time warpipggramacion dinamica, template matching, transdola
wavelet

Signal analysis automation in a nuclear fusion emwvinent is an important goal. This work fits in thentext of
automatic classifiers development for the TJ II'soson Scattering Diagnostic, which is a specifisidn
environment. There are two fundamentals stagdserchassifier design: signal processing and feaextaction, in
one hand, and classification, in the other. Firsige is implemented, in this work, using waveldigreas the
second by means of template matching, using mesabased on optimal path search techniques, implexdery a
dynamic programming algorithm. The work shows titig methodology allows the classification of tkisd of
signals and that by a suitable training one mayaetta good performance from the developed clagsifi
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Varias técnicas fueron empleadas en el disefio mejartes

I NTRODUCCION clasificadores tales como Support Vector MachinéM$[1]

En el proceso de fusién nuclear controlada se geaemna| Y redes neuronales feed-forward [2].

importante cantidad de sefiales cuyo analisis pemhiéstudio| En este trabajo se pretende desarrollar un cladiicpara las
de varias propiedades fisicas relativas al misrappp lado, y | imagenes bidimensionales generadas en el
la toma de decisiones o utilizacion de las rutirés | funcionamiento del Diagndstico Thomson ScatteriBy )

procesamiento adecuadas a cada caso, por otro. del TJ Il, el cual es un dispositivo de fusién tenuclear
Se reviste de importancia la automatizacién de | I¥calizado en el Centro de Investigaciones Enesgsti
discriminacién de las caracteristicas de las sefgd@eradag Medioambientales y Tecnoldgicas (CIEMAT), Espaiia.

en el ambiente de fUSién, lo que tiene impliCitd@arrO”O de El mismo se encamina a los Siguientes objetivos:

clasificadores que puedan reconocer a la multimcdeahales
generadas como una etapa del proceso.

proceso de



las
el

Disefiar un clasificador
bidimensionales generadas
Thomson Scattering;

Aplicar las transformadas wavelet en la reduccién
la dimensionalidad de los vectores de caractemfst
de imagenes bidimensionales;

Clasificar imagenes a través de la utilizacion
medidas basadas en trayectorias de busca 6ptimas

DISENO DEL CLASIFICADOR

Las seflales a clasificar son imagenes bidimensen
provenientes del Diagndstico Thomson ScatteringSDdel

TJ Il. Las mismas pueden ser asociadas a cinces {
diferentes, mostrandose erFligura 1a patrones caracteristicg
de cada uno de los tipos. Cada imagen corresponda fase
del ciclo de descarga del plasma, es decir, aldode la
camera CCD (BKGND), al plasma en corte ECRH (COBF)
plasma con calentamiento ECRH (ECH), al plasma

calentamiento NBI (NBI) y a la luz parasita sin goia
(STRAY) [1].

Al disefiar el clasificador dos decisiones impoganestan
implicitas, la definicion de las técnicas de prepsamiento a
emplear, por un lado, y de clasificacion, por otro.

En el presente trabajo se recurrié a las transfdasavavelets
para el preprocesamiento y reduccién de la dimeatdad
del problema mientras que para la clasificaciéresarrié a la
comparacion entre las imagenes a ser clasificadas
conjunto de patrones tomados como prototipos c
implementacién se hace utilizando a un algoritmcuido

entre los conocidos coni@ynamic Time WarpinDTW).

A continuacion se hace la descripcién de las egfiad
utilizadas en cada uno de los casos.

para
en

imagen
Diagnést

Preprocesamiento

Las sefiales del DTS a clasificar son imagenes bitiionales
con 576 x 385 pixeles, o sea, un conjunto de 22po6hles
caracteristicas.

Para la reduccion de la dimensionalidad del prohlsemmhace
recurso a las transformadas wavelet. El andlisisedales con
wavelets permite efectuar una reducciéon del ruidday
compresion de las mismas sin apreciable degradacion

Estudios anteriores [1] retractan la efectividad d® de las
transformadas wavelet en la extraccion de caratt=$ de
este tipo de sefiales en particular, considerandmoc
combinacién que providencia un rendimiento 6ptinmo l&
etapa de clasificacion la utilizacién de los cdefites de
detalle vertical de la transformada de Haar delriydéo que
permite reducir la representacién de la sefial tah de 900
coeficientes (0,39 % de los coeficientes originales

Por consiguiente, en el trabajo como paso previda &
clasificacién las sefiales son sometidas a la meada
transformacion, es decir, son tomadas como cafstites
descriptivas de las imagenes los coeficientes gdosrpor la
referida transformada wavelet.

esTemplate matching

ICPas imagenes del DTS son agrupadas en cinco clases
diferentes, siendo conocidas las caracteristicagrgkes de

dcada una de las clases. En funcién de esto se ¢coma

c estrategia de clasificacién la consideracion deamjunto de
patrones como prototipos, uno por clase, y su coasfian con

&l universo de imagenes a clasificar, efectuandapkracion

. designada como template matching.

En el trabajo se presupone la seleccién de lo®fjos por
un especialista y, una vez determinados, la readinade
alforma automética de la clasificacion de las imageméravés

de la comparacion de cada una de ellas con lootjos
p@sociandose las mismas a la clase del prototipontage se
s asemeje a la imagen de test.

La comparacion entre las imagenes implica la bidade una
medida que permita expresar el grado de similaretdce las
mismas. Para tal se adoptd la utilizacion de tésnide
COftayectoria de blUsqueda Optimas basadas en progjicama
dinamica [3], siendo estas implementadas a trav&@surl
algoritmo de DTW.

Las transformaciones aplicadas en el preprocesamiEnlas
imagenes generan a una matriz de coeficientesopqué la
comparacion entre las mismas se puede considenao co
problema bidimensional. Pero esas mismas cardatess
pueden ser encaradas como una serie temgfmalin = 1, 2,

.., N, dondeS(n) es en general un vector de coeficientes
correspondientes a un valor tomado sobre el ejéatepo de
Ly transformada.

De este modo la comparacion entre dos imagef@sy T(m)
se reduce a la comparacion entre dos series telepora
problema que puede ser resuelto empleando a lositaigs
de DTW unidimensionales desarrollados.

Al implementar el algoritmo de DTW es necesariosiderar
a varios elementos, tales como la definicién deroadida de
distancia local entre dos vectores de coeficietdedefinicion
de una medida de distancia global entre dos parpadggunas
restricciones a la trayectoria de busqueda. Al idensr a
dichos elementos se tuvo en cuenta lo propuest®&akoe y
Chiba [4], lo que, dados dos patrotireg T representados por
las correspondientes series tempordig§ y S(j), siendo
i=1,2,...,Nyj=1, 2, ..., M se puede resumir en lo
siguiente:

Como medida de la distancia entre dos vectores de
coeficientesp; y t; se considera la norma euclidiana
de la diferencia entre los mismos,

d(e.j) =l — g,

La distancia normalizada entre los patroReg T se
calcula como

H
1
D(P.T) = N BB, _Z_ld{: (k). j(k) }-w{k]]
dondew(k) es un factor de peso que se determina

como

wik) = (1) — ik — 1) + (&) - jk — 1))



Se realiza un proceso de blUsqueda completa al |
del espacio de busqueda, es decir,

i(1) =j(1) = 1,i(k) =Ny jk) =M

que el alcance de un puntm, m) es posible
solamente a partir de los punt{osl, m-1) (n-1, m-2)
y (n-2,m-1) la trayectoria a partir del punfa-2, m-

1) debe seguir a través de un punto interméualia,

m) y la trayectoria a partir d@-1, m-2)a través del
punto(n, m-1) figuraFigura2.

La busqueda se realiza en el caso de los puntoseq
encuentren en el interior de la ventana delimifzata
litk) — jlk)] = r

El problema formulado es resuelto con recurso a
programacion dinamica empleando el algoritmo prefmpor
Sakoe y Chiba [4].

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Para testar el funcionamiento del clasificadorduaralizadas
algunas pruebas de reconocimiento de las imagé
disponibles. En el proceso de reconocimiento ldsopas de
entrada son incluidos en la categoria correspotalie
prototipo para el cual se computa la menor distantiizando
el algoritmo implementado.

Para la experimentaciébn se cont6 con un conjuntd 3
imagenes, de las cuales una de cada tipo fueaatdizomo
prototipo en cada momento y las restantes 125 quatrones
de test.

En los mismos se tratd6 de verificar la efectividde la
clasificaciéon obtenida, expresa a través de sudaséxito, o
sea, el porcentaje de coincidencias entre la @asibn
efectuada y la esperada por un experto.

Por otro lado, se traté de evaluar el tiempo degsamiento,
0 sea, el tiempo transcurrido desde la recepcioia deefial
hasta la devolucion del resultado en la etapa aficlacion,
es decir, sin incluir el tiempo necesario a la nbi@n de las
transformadas wavelet de las sefiales.

En los experimentos fueron considerados como parasel
conjunto de sefiales seleccionadas como prototipbsaynario
de la ventana de ajustamiento (r), el cual limita fdrma
global el espacio de busqueda en la implementadiéin
algoritmo de programacion dindmica.

A continuacién se hace la descripcion de los erpEtios
efectuados y los resultados obtenidos.

Experimento 1

En este se efectud un total de diez ejecucionpsogtama de
demonstracién selecciondndose los prototipos deermaa
aleatoria en cada una de ellas, manteniéndoselfifalor del

tamafo de la ventana de ajustamiento (r = 2), gbservo la
cantidad de aciertos obtenidos en cada caso.

Se puede observafabla 1 que la técnica implementad
permite efectuar la clasificacion de las sefialesesteidio,
obteniéndose en términos globales una tasa de réwitta de

Como restriccidn local a la trayectoria se consider

e

3%

>

[

ar@6,08 %; en el mejor de los casos se ha obtenidaasa de

92,00 % mientras que en el peor una tasa de 48,00 %

En la misma también se puede observar una altabititad
en la cantidad de aciertos obtenidos en cada cagod hace
suponer la existencia de una alta dependencia lentasa de
éxito de la clasificacion y la seleccion de lasasesi utilizadas
como prototipos.

Experimento 2

En este se tratd de verificar de qué manera depdadasa de
éxito y el tiempo de procesamiento del tamafio destdana

lede ajustamiento. Para tal se consideré a un ctmfijo de

prototipos y con estos se efectuaron varias ejenasj con
distintos valores del tamafio de la ventana, detgnmiose en
cada caso la tasa de éxito correspondiente y miptiede
Brocesamiento.

De referir que el tiempo de procesamiento presentad
corresponde a la media del intervalo de tiempo qle
clasificador necesita para procesar un conjunto citheo
imagenes, una de cada tipo, pasadas al clasificador

ngi ultdneo. Como es natural estos resultados guendentes

el hardware utilizado; para referencia, los misrferon
obtenidos en una computadora Intel Core Duo CPWbU28
1,86 GHz con 2048 Mb de memoria RAM.

En laTabla 2se presentan los referidos resultados. Se puede
ver en la misma que la tasa de éxito no se alterala
variacion del tamafio de la ventana mientras quiemipo de
procesamiento si, se va incrementando con el aorslt
tamarfio.

CONCLUSIONES

De los resultados obtenidos fue posible extraersiguientes
conclusiones:

La técnica de clasificacion empleada permite el
reconocimiento de las imagenes del DST
obteniéndose en los testes efectuados una tasa de
éxito media de 76,08 %.

La efectividad del clasificador es influenciada de
forma considerable por la seleccién de los probstip
por lo que es necesario un entrenamiento cuidadoso
para que se pueda seleccionar a los prototipos que
garanticen un rendimiento  6ptimo, siendo
recomendable la implementacién de estrategias de
seleccion automatizadas de los mismos.

La tasa de éxito no es influenciada por la seleccié
del tamafio de la ventana de ajustamiento mientras
gue es notoria la influencia en el caso del interda
tiempo consumido en la clasificacién de las imagene

La utilizacién de un valor de 2 o 3 para el tamdé&o

la ventana de ajustamiento permite el manejo de
posibles distorsiones de las imagenes por el
clasificador sin sacrificar demasiado a las
performances en cuanto al tiempo de procesamiento.

Se puede apuntar como direcciones de estudios
futuros la bulsqueda de implementaciones de



algoritmos de DTW que permitan potenciar
rendimiento en la clasificacién.
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Figura 1: Patrones de imagenes del TJ Il. De izdaia
derechay de arriba a abajo: BKGND, COFF, ECH, MBI
STRAY

Figura 2: Restricciones locales a la
trayectoria de busqueda
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Figura 3: Tasa de éxito vs tamafio de la ventana
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Figura 4: Tiempo de procesamiento vs tamafio deritana

Tabla 1: Eficiencia del clasificador vs selecci@las prototipos

Global
Corrida | Aciertos |Tasa Exito
1 60 48,00%
2 100 80,00%
3 115 92,00%
4 111 88,80%
5 91 72,80%
6 110 88,00%
7 80 64,00%
8 94 75,20%
9 102 81,60%
10 88 70,40%
Mejor 115 92,00%
Peor 60 48,00%
Media 95,1 76,08%

Tabla 2: Tasa de éxito y tiempo de procesamientaraafio de la ventana

r Aciertos | Tasa Exito | Tiempo(s)
1 117 93,60% 0,0094
2 117 93,60% 0,0112
3 117 93,60% 0,0150
4 117 93,60% 0,0187
5 117 93,60% 0,0218
6 117 93,60% 0,0256




