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Resumen: En el presente trabajo se exponen los principales desarrollos y resultados
que se estan obteniendo de la aplicacion, en el ambito de la fusion por confinamiento
magnético, de técnicas de inteligencia artificial y de tratamiento avanzado de sefales.
Se mostraran las distintas estrategias aplicadas y su uso en la determinacion de
patrones y la clasificacion de este tipo de sefiales. Copyright © 2005 CEA-IFAC
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1. INTRODUCCION

El CIEMAT, y especificamente la Asociacion
EURATOM/CIEMAT para fusion, obtienen a través
de la generacion de experimentos de fusion por
confinamiento magnético un enorme numero de
sefiales en el dispositivo de fusion nuclear TJ-II. Los
experimentos actuales realizados con plasma
producen cientos de sefiales dinamicas en cada
descarga de datos. Estas sefiales provienen de muy
diversos sensores y han sido obtenidas en distintas
condiciones, por lo que habitualmente no presentan,
con un analisis inmediato, una forma comun (Vega,
2004).

El grupo de trabajo compuesto por personal del
CIEMAT, del Departamento de Arquitectura y de
Computadores y Automatica de la UCM, y del
Departamento de Informatica y Automatica de la
UNED, se ha enfrentado a la problematica de tratar
estas sefiales, estableciendo objetivos como los que
se describen a continuacion:

Procesar sefiales sin consideraciones fisicas
Determinar patrones en las sefiales

Lograr clasificacion automatica

Eliminar medidas redundantes

Encontrar relaciones entre los distintos tipos
de sefiales

Revelar caracteristicas de interés

e  Extraer conocimiento

El problema no se habia tratado con anterioridad
desde un punto de vista puramente computacional. El
estudio de las sefiales se hacia por parte de
especialistas que tenian conocimiento sobre el
significado fisico de los diversos elementos de cada

sefial. Dado el elevado nimero de sefiales de cada
experimento, este tratamiento era inviable. De ahi la
necesidad de automatizarlo.

En la seccion 2 se describe las principales
caracteristicas de las sefiales de trabajo. En la seccion
3,4y 5 se presentaran las técnicas. En la seccion 6 se
mostraran resultados de combinar las técnicas
descritas, finalmente en la seccién 7 las conclusiones
y trabajos futuros.

2. SENALES DE TRABAJO

Existen dos tipos de sefiales que han sido objeto de
nuestro interés hasta el momento. Por una parte se
han estudiado las sefiales denominadas Descargas,
que tienen como principal caracteristica la variacion
de su magnitud respecto del tiempo; por otro lado se
han analizado sefiales bidimensionales o imagenes
cuya magnitud y configuracion proviene del
Diagnostico Scattering Thomson.

2.1 Descargas de Plasma

Las Descargas son sefiales unidimensionales
representativas del comportamiento del plasma. Para
una Descarga en particular existen diferentes sefiales
asociadas al tipo de sensor analizado (clases), algunas
de ellas se presentan en la tabla 1.

Las regiones de interés de las Descargas tienen una
extension que oscila entre los 150 y 250 [ms], y
dependiendo de la frecuencia de muestreo, el numero
de muestras esta comprendido entre 4000 y 16000
por descarga.



Tabla 1 Tipos de Sefiales

Tipo Descripcion

HALFAC3 Ho

DENSIDAD2  Linea media de densidad electron.
BOLS Sefial bolométrica

ECE7 Emision ciclotronica

La figura 1 muestra las clases de la tabla 1 para una
Descarga particular.
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Fig. 1. Clases de sefales para una Descarga:
(a) HalfaC3 (b) Densidad2  (c) Bol5 (d) ECE7

Ademas, cada uno de esos tipos de sefiales admite
perfiles con cierta variaciones que van a dificultar su
clasificacion. De hecho, uno de los objetivos del
proyecto es establecer las subclases que subyacen
dentro de cada grupo de sefiales. Por ejemplo, en la
Figura 2 se muestra las sefales de tipo BOLS, y se
observa que tienen formas distintas.
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Fig. 2. Dos sefiales de la clase Bol5

Entre los principales inconvenientes de este tipo de
sefales se pueden mencionar:

Presencia de ruido e interferencia
Diferente nimero de muestras por registro
Amplitud dependiente de la experiencia
Evolucion temporal rapida

Elevado numero de muestras

Debido a la situacion anterior, se analizaron diversas
técnicas de procesamiento y normalizacion de
sefiales, entre las cuales se destacara la
Transformada Wavelet en la seccion 3.

2.1 Imagenes Scattering Thomson

El diagnostico de dispersion Scattering Thomson
(DST) es un analisis no perturbativo de tipo optico, y
que consiste en la reemision de la radiacion incidente
en el plasma por parte de los electrones libres. La
distribucion de velocidades de los electrones se
traduce en un ensanchamiento espectral de la luz
dispersa y que cuyo comportamiento se relaciona con
la temperatura electronica. Por otra parte la cantidad
total de fotones dispersos esta relacionada con la
densidad electronica del plasma.

Las sefiales obtenidas son bidimensionales, y el
personal del Grupo de Dispersion Thomson del TJ-1I
ha definido cinco tipos de patrones o clases de
imagenes descritas en la tabla 2.

Tabla 2 Clases de Imégenes

Patron  Descripcion

BKGND Fondo de la camara CCD

COFF Plasma en corte ECRH

ECH Plasma con calentamiento ECRH
NBI Plasma con calentamiento NBI

STRAY Luz parasita sin plasma

En la figura 3 se pueden observar las imagenes de
cada una de las clases. Se debe notar que la
dimensionalidad de estas senales es bastante alta,
576x385 pixels.

(d) (e)
Fig. 3. Imagenes del DST para las cinco clases:
(a)BKGND (b)COFF (c)ECH (d)NBI (¢)STRAY

Como se observa en la figura 2, todos los patrones,
salvo BKGND, corresponden a imagenes con al
menos cuatro caracteristicas importantes: un vacio al
centro, dos componentes centrales verticales, y una



linea fina a la derecha. Las diferencias entre un
patron y otro, corresponden a la intensidad de los
componentes, elevado en el caso de las verticales
centrales de la NBI, mas tenue en el caso ECH,
aunque con la linea fina muy marcada, o bien con las
intensidades de las componentes centrales
concentradas inferiormente, en el caso COFF, y
practicamente nulo en el caso STRAY.

Para las imagenes del Scattering Thomson contamos
con una base de 46 sefiales, que vienen a resultar
aproximadamente unas 9 por cada clase.

3. TRANSFORMADA WAVELET

La transformada wavelet (TW) es una alternativa a la
Transformada de Fourier de Tiempo Corto en el
analisis de sefiales no estacionarias. En esta
transformada se usan ventanas pequefias para las
altas frecuencias y grandes para bajas frecuencias.
Permite de este modo analizar la sefial en distintas
escalas o niveles de resolucion. Permite también
poner de manifiesto la existencia de discontinuidades
cuando se desplaza hacia escalas menores. Entre sus
aplicaciones estan (Mallat, 2001;Vitterli, 2000):

Aproximacion y compresion de sefiales
Reduccion y eliminacion de ruido
Representacion en multiples escalas
Representacion tiempo-frecuencia
Localizacion de patrones

Las wavelets son funciones matematicas de cuadrado
integrable, bien localizadas en los dominios temporal
y de frecuencias con ciertas propiedades
matematicas; por ejemplo, la sefial y(z) con
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donde W(w) representa la transformada de Fourier de
w(t). A partir de esta sefial, denominada wavelet
madre, se forma una familia de funciones mediante
las relaciones

r//.g.d(r):%w(%j, s>0,deR (1)

Los parametros s y d se denominan factor de escala y
desplazamiento, respectivamente.

La Transformada Wavelet consiste en comparar la
sefial con versiones desplazadas y escaladas de las
wavelet madre. Esta comparacion permite obtener
coeficientes de correlacion entre la sefal y las
distintas versiones de la wavelet madre. A partir de
los coeficientes es posible reconstruir la sefial

original utilizando la  Transformada Inversa

(Daubechies, 1992).

Para reducir la carga computacional del calculo de la
TW, es posible utilizar factores de nivel (escala) y
desplazamiento enteros, esta alternativa se denomina
Transformada Wavelet Discreta (TWD).

Para sefales unidimensionales la TWD presentara
como resultado dos tipos de coeficientes: por un lado
el coeficiente de aproximacién que representa una
version suavizada y submuestreada de la sefal
original; y por otra parte el coeficiente de detalle que
representa las componentes de alta frecuencias de la
sefial original.

El analisis wavelet bidimensional consiste en filtrar y
submuestrear horizontalmente usando el filtro
pasabaja unidimensional L y el filtro pasa alta H para
cada fila en la imagen I(x,y), produciendo las
matrices de coeficientes [;(x,y) vy Iy(x,y). De esta
forma el filtrado y submuestreo produce cuatro
subimagenes I;;(x,y), I z(x,y), Iy (x,y) ¥ Igu(x,y) para
cada nivel de descomposicion. La subimagen I;;(x,y)
representa la  aproximacion de I(x,y). Las
subimagenes I;;(x,y), Iy (x,y) v Iyu(x,y) representan
los detalles horizontal,vertical y diagonal de Ia
imagen /(x,y) (Santos, et al., 2003).

Una vez tratada la sefial mediante este tipo de
herramientas que permiten a su vez extraer las
distintas caracteristicas de las mismas se ha pasado a
aplicar diversas técnicas de clasificacion

4. MAQUINAS DE VECTORES SOPORTE

Las Maquinas de Vectores Soporte, SVM, son una
reciente alternativa de solucion al problema de
clasificacion. Una de sus principales ventajas es la
rapidez de calculo asociada al proceso de aprendizaje
y de decision. Aborda el problema a través de un
procedimiento de optimizacion por el que se
determina la existencia de un hiperplano que separe
dos clases de sefiales (Vapnik, 2000, 2001).

4.1 Caso Linealmente Separable

Generalmente el problema de la clasificacion ha sido
tratado como la blisqueda de una recta (o hiperplano
dependiendo de las dimensiones del problema) que
separe o delimite las areas pertenecientes a dos clases
distintas. Para dos clases linealmente separable
descritas por dos atributos que indican su posicion en
el plano, es evidente que pueden existir infinitas
rectas para delimitar ambas zonas. Sin embargo un
caso interesante puede darse al tratar de encontrar la
recta que divide las dos zonas con margenes de
separacion maximos. La figura 4 ilustra este caso.



Fig. 4. Recta con maximo margen de separacion

En este caso se debe resolver un problema de
optimizaciéon cuadritico sujeto a restricciones
lineales para obtener esa superficie de separacion.
Esta recta optima queda completamente determinada
por las sefales marcadas en la figura, denominadas
Vectores Soporte.

Finalizado el problema de optimizacion, y por tanto,
determinados los vectores soporte, estos son
utilizados para identificar la clase a la cual
pertenecen nuevas sefiales.

4.2 Caso Linealmente No Separable

La separacion a través de una recta o hiperplano de
un conjunto de sefiales no es posible en la mayoria de
los casos por las dimensiones propias del problema,
por lo que es necesario recurrir a dimensiones
mayores (o infinitas) para encontrar un hiperplano
separador entre las clases.

Para la transformacion de las dimensiones del
problema a otras mayores, se utilizan funciones de
transformaciéon denominadas kernel o nucleo
(Scholkopf y Smola, 2002). Estas funciones, que
deben cumplir ciertos requisitos, permiten de manera
sencilla enfrentar el problema de optimizacion de
forma similar al caso de separabilidad lineal, aunque
en un espacio de dimensién mayor.

5. REDES NEURONALES

Las redes neuronales (RN) se han utilizado con éxito
en gran numero de problemas y aplicaciones de
reconocimiento de patrones. Existe diversidad de
tipos de RN, cada una con estructura distinta de
acuerdo a los propdsitos de su aplicacion. Sin
embargo en todos los casos es posible encontrar sus
componentes basicos: elementos de procesamiento
denominados neuronas que se agrupan en capas
(layers) y se conectan a través de sinapsis ponderadas
con un peso (Hilera y Martinez, 1995).

En el caso que se expondra se ha utilizado una RN de
tipo feedforward con aprendizaje supervisado, para lo
que se debe entrenar la red estableciendo en la capa
de entrada los atributos de una sefial determinada y
los valores esperados en la capa de salida de acuerdo
a la clase de la sefial.

6. RESULTADOS

A continuacién se presentan los principales
resultados obtenidos utilizando combinaciones de las
técnicas anteriormente expuestas.

6.1 Influencia del Procesamiento en la Clasificacion

En Farias et al. (2004) se menciona la dificultad para
abordar el problema de la extraccion de
caracteristicas de un determinado tipo de sefial
cuando no se tiene conocimiento y experiencia en el
ambito del problema. Debido a esto es fundamental
utilizar herramientas adecuadas que proporcionen la
informacion relevante y eliminen (o atentien) el ruido
y la distorsion existente, asi como la informacion
redundante.

La TWD se ha utilizado en este caso para analizar
las sefiales bidimensionales del diagnodstico
Scattering Thomson (figura 5). El objetivo del trabajo
fue determinar los parametros de la TWD, esto es, los
coeficientes de aproximacion y detalles, la wavelet
madre, el nivel de resolucion, etc., que proporcionen
los mejores resultados en un proceso de clasificacion
de las imagenes.

(b)
Fig. 5. Imagen Scattering Thomson y su TWD
(a)lmagen COFF (b)Coeficiente Detalle Vertical

Para la clasificacion de las sefiales, una vez aplicada
la TWD, se utilizé la técnica SVM. Evidentemente
para deducir conclusiones respecto a la modificacion
de los parametros de la TWD, la estrategia de
clasificacion se mantuvo sin variaciones durante las
pruebas y evaluaciones realizadas.

De todos los analisis realizados se pudo concluir que
el nivel de descomposicion presenta un éptimo, como
se observa en la figura 6, donde se muestra el
rendimiento del clasificador (potencia) versus el nivel
de resolucion.
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Fig. 6. Potencia del Clasificador versus Nivel



Otras conclusiones y resultados obtenidos fueron
que para estas imagenes, la Transformada de Wavelet
apropiada es la que tiene la wavelet madre de tipo
Haar, a un nivel 4 de resolucion, y con el coeficiente
de Detalle Vertical. Es importante destacar que al
aplicar la TWD mencionada las imagenes se reducen
de 221.760 (576x385) atributos a 900 (36x25), es
decir, los atributos obtenidos mediante la TWD
representan el 0.4% del total de la sefial original.

Cabe mencionar que la tasa de éxito promedio de
clasificacion fue 89.17%, lo cual es Dbastante
satisfactorio considerando que el niimero de clases es
alto (5) y la cantidad de sefiales es baja (46).

6.2 Clasificacion de Imdgenes del Diagnostico
Scattering Thomson

En Farias et al. (2005) se ha propuesto un
clasificador para las imagenes del diagndstico
Scattering Thomson mediante la TWD y las RNs.

Los resultados presentados anteriormente se
utilizaron para la parametrizacion de la TWD. En el
caso de la Red Neuronal se disefid la estructura
feedforward multicapa. La entrada tiene 900 atributos
provenientes de la etapa de procesamiento con TWD,;
se utiliz6 una capa oculta con 90 neuronas con
funciones de activacion tansig, y la capa de salida
tenia 5 neuronas con funciones de activacion logsig.
Cuando se realiza el entrenamiento de esta RN se
asocia cada sefal a su clase mediante la activacion de
la neurona de salida correspondiente y la asignacion a
cero de las restantes.

Para implementar las ideas expuestas en el presente
trabajo, se disefio en Matlab una aplicacion
denominada Scattering Thomson Classifier. Esta
aplicacion permite manipular un conjunto de sefiales
etiquetadas, y su funcién principal es la de evaluar la
capacidad de distintos clasificadores que se pueden
obtener al modificar pardmetros como la wavelet
madre, el nivel de resolucion, el numero de capas de
la RN, sus funciones de activacion, etc. La figura 7
presenta el interfaz de la aplicacion.

Los resultados obtenidos para la  configuracion
presentada se pueden observar en la figura 8.

En total se realizaron 86 experiencias, en las que se
generaron 2 grupos aleatorios de entrenamiento y
test, en donde el primero tenia el 60% de las senales.
Cabe mencionar que para las experiencias realizadas
solo se contaba con 46 imagenes. La tasa de éxito
promedio fue de 90.89%

Se debe hacer notar que los resultados seran
probablemente mejores si se agrega conocimiento
experto al analisis. Ademas es de esperar que las
tasas de éxito mejoren cuando se cuente con un
conjunto mayor de sefiales.
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6.3 Clasificacion de Descargas

Como se ha mencionado cada experimento en fusion
termonuclear genera cientos de sefiales. Para el
analisis de estas sefiales es importante tener
mecanismos  automaticos de clasificacion y
recuperacion. En Dormido-Canto et al. (2004) y
Dormido et al. (2004) se muestra como las técnicas
de Transformada Wavelets y las Maquinas de
Vectores Soporte son eficientes para el fin sefialado.
En los experimentos realizados se han utilizado
sefales pertenecientes a algunas de las clases que se
muestran en la tabla 1.

Se calcula la TWD de las sefiales para reducir su
dimension. La figura 9 muestra una sefial original y
su Transformada Wavelet para el coeficiente de
aproximacion con tres niveles de resolucion distintos.

Las senales se clasifican usando SVM. Se hace una
clasificacion en multiples clases a partir de
clasificaciones binarias de cada tipo de clase frente al
resto mediante un grupo de sefiales de entrenamiento.
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Los resultados para distintos kernels son presentados
en la figura 11. Los porcentajes representan la tasa de
éxito promedio de las cuatro clases, es decir el
numero de aciertos en la clasificacion.

Aciertos
Kernel Fallos | 0%

lineal
Sin clasificar D 3%

97%

Funcion de Aciertos 100%
base radial Fallos | 0%
(o =100) Sin clasificar | 0%

Fig. 10. Resultados para el experimento de cuatro
clases de sefales.

7. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Se  han presentado los principales resultados
obtenidos hasta el momento en la aplicacion de
técnicas de inteligencia artificial y tratamiento
avanzado de sefales en el ambito de la fusion por
confinamiento magnético.

Los resultados son prometedores, y alientan la espera
de mejores tasas de éxito de clasificacion en la
medida que el numero de sefiales se incremente o el
conocimiento sobre las mismas sea mas completo.

Por otra parte se debe notar que la mayor parte de las
experiencias han sido realizadas con muy poco
conocimiento de las particularidades de las seiales,
por lo que este sera sin duda uno de los aspectos a
considerar en el futuro.

Por otro lado, se quieren implementar también otros
tipos de estrategias de clasificacion: clustering
difuso, arboles de decision, “vecino mas cercano”,
etc., y comparar entre si los resultados.

Junto con esto, se van resolviendo problemas
inherentes a las sefiales que hacen referencia a
condiciones de experimentacion, etc. Un paso

importante seria incorporar ese conocimiento a los
clasificadores. Por otro lado, también seria muy
productivo el poder extraer conocimiento de las
clasificaciones realizadas por estos métodos, es decir,
encontrar la interpretacion cualitativa, el significado
fisico, de las particularidades de las sefiales que han
llevado a esas técnicas computacionales a una
clasificacion.
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