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Requerimientos	de	energía

• Para 2100 se espera requerir hasta el cuádruple de
energía*

• El carbón es ampliamente utilizado, pero tiene un
enorme impacto ambiental.

• Los combustibles fósiles son recursos no renovables.
• La fisión nuclear produce basura radioactiva.

* International climate policy architectures: Overview of the EMF 22 International
Scenarios, Clarke et al, Energy Economics, 2009
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La	fusión	nuclear	como	alternativa

• La fusión se presenta de forma natural en la energía que
producen las estrellas.

• La fusión nuclear ocurre como resultado de reacciones
termonucleares a altas temperaturas (150MM °C).

• En estas condiciones, la materia se convierte en plasma:
Gas caliente compuesto de partículas cargadas
eléctricamente.

• En un dispositivo de fusión el plasma se mantiene
confinado magnéticamente, mediante bobinas, en lo
que se conoce como la cámara de vacío toroidal.

• Se estima que, en teoría un reactor podría llegar a
generar 1 GW/H con sólo 30 gramos de combustible.
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La	fusión	nuclear	como	alternativa

Ventajas
• Energía prácticamente inagotable.
• El “Combustible” es abundante: el deuterio se
obtiene del agua de mar y el litio se encuentra
distribuido en todo el mundo.

• No se producen residuos radiactivos, sólo Helio.
• En caso de emergencia, el proceso vuelve a
“reposo” sin ningún tipo de actuación.

Limitaciones
• Tecnológicamente difícil de controlar.
• No se conoce bien la física del proceso.
• Los costes son elevados (ITER, € 15 Mil Millones).



Dispositivos	y	datos	en	fusión:	TJ-II
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Dispositivos	y	datos	en	fusión:	DIII-D
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Dispositivos	y	datos	en	fusión:	JET



Dispositivos	y	datos	en	fusión:	ITER
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Dispositivos	y	datos	en	fusión:	Descarga

https://youtu.be/YwdWyAcZr90
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Motivación:	Elevada	instrumentación
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Motivación:	Diagnósticos

• Densidad y temperatura (electrónica e iónica)
• Contenido de impurezas
• Pérdidas por radiación
• Energía contenida en el plasma
• Rotación poloidal y toroidal del plasma
• Eficiencia de calentamiento
• Campos eléctricos
• Fluctuaciones e inestabilidades
• Estructura magnética y corrientes en el plasma
• Etc….
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Motivación:	Bases	de	datos	masivas

• Un pulso de unos segundos de duración puede generar
grandes cantidades de información.

• En el TJ-II tiene más de 1000 canales de medida.
• Un pulso puede durar en JET una decena de segundos.
• Alrededor de 10GBytes por pulso pueden ser
almacenados en JET, 100 TBytes por año.

• ITER podría generar 1TB por pulso, 1PBytes por año.

¡¡Se	estima	que	sólo	el	10%	de	los	datos	son	analizados!!
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Motivación

Se	requieren	SISTEMAS	AUTOMÁTICOS	
de	procesamiento	de	la	información.



üExiste un patrón

¿Cuándo	aplicar	Machine	Learning?

Introducción

üNo se puede describir el patrón
matemáticamente

üTenemos datos acerca del patrón



¿Para	qué	es	útil	machine	learning?
Introducción

*Predictive Analytics with Microsoft Azure Machine Learning: Build and Deploy
Actionable Solutions in Minutes



Problema: Clasificar el pez que pasa por una
cinta transportadora utilizando un sensor
óptico. Se asume que únicamente hay dos
tipos de peces: Salmón y Róbalo.
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Proceso de decisión (Análisis del Problema):

¿Qué clase de información puede distinguir una especie de otra?
Longitud
Brillantez
Anchura
Número y forma de las aletas
Posición de la boca, etc …

¿Qué problemas pueden existir durante la sensorización?
Distintas condiciones de luz
Posición del pez en la cinta
Ruido de la cámara, etc …

¿Qué pasos se deben de seguir en el proceso de decisión?
Capturar la imagen
Aislar el pez
Tomar medidas
Clasificarlo (toma de decisión)
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Un pescador nos comenta que por lo general un Róbalo es más
largo que un Salmón.
Por tanto, para clasificar los peces podemos utilizar la
característica de la longitud.

¿Cómo podemos seleccionar el umbral de la longitud?

A partir de “peces de entrenamiento”

§ Por tanto, en principio seleccionamos un umbral l* y entrenamos,
tal que:

Si longitud < l* entonces Salmón, en caso contrario Róbalo.

Introducción



l*

Salmón Róbalo
Nº de peces

longitud

Histogramas de la característica longitud para dos clases de peces
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Error de entrenamiento = 90 / 316 = 28%

Aunque de media el Róbalo es más largo que el Salmón existen
muchos casos en los que la clasificación es errónea.
No existe un umbral para una discriminación sin ambigüedad de
las dos categorías.
Por tanto, utilizar únicamente la característica de la longitud para
clasificar estos peces no es muy preciso.
Se escoge la brillantez como otra posible característica para
realizar la clasificación.

§ Se selecciona un umbral w* y entrenamos, tal que:

Si brillantez < w* entonces Salmón, en caso contrario Róbalo.

Introducción



Salmón Róbalo
Nº de peces

Brillantez

w*

Histogramas de la característica brillantez para dos clases de peces
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Error de entrenamiento = 16 / 316 = 5%
Se consigue una tasa de aciertos mayor, pero sigue sin existir un
umbral para una discriminación sin ambigüedad de las dos
categorías.

Consideraciones sobre los costes de los diferentes errores
Hasta ahora hemos asumido que las consecuencias de nuestras
acciones tienen igual coste, es decir, decidir que el pescado es un
Róbalo cuando en realidad es un Salmón es tan indeseable como
lo contrario.
La planta de envasado sabe que los clientes fácilmente aceptan
algunas veces recibir Salmón en las latas etiquetadas como
“Róbalo”; pero protestan si ocurre lo contrario.

Introducción



Para mantener la cartera de clientes se debe de mover el umbral
de la brillantez hacia valores menores, de esta forma se reduce el
número de Róbalos que son clasificados como Salmones.

La tarea principal de la Teoría de la decisión es tomar una 
decisión que minimice los costes

Introducción



Consideremos dos características en lugar de una para tomar la
decisión:
n La brillantez (x1)
n La longitud (x2)

Cada imagen se representa ahora por un punto (vector
características) en un espacio de características de dos
dimensiones.

Imagen de un pez xT = [x1, x2]

brillantez longitud

Introducción



Brillantez

Longitud
RóbaloSalmón

Diagrama de dispersión de las características de brillantez y anchura para 
los peces de entrenamiento con una función/regla de decisión lineal

x1

x2
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Error de entrenamiento = 8 / 316 = 2,5%

El error es menor que si se utilizara una única característica.
Sin embargo, todavía se producen algunos errores.

¿Se mejorará el resultado si se añaden nuevas características?

n Algunas variables pueden ser redundantes.
n Cuidado con los costes de incorporar nuevas características.
n Cuidado con el ruido en las medidas.

¿Se puede obtener una regla de decisión mejor que la anterior?
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Brillantez

Longitud
RóbaloSalmón

Error de entrenamiento = 0 / 316 = 0%

¿Es esto bueno?

Diagrama de dispersión de las características de brillantez y anchura para 
los peces de entrenamiento con una función/regla de decisión compleja
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Modelos complejos para las clases de pescado conducen a fronteras de
decisión complicadas.
Mientras esta decisión conduce a una clasificación perfecta de la
muestra de aprendizaje, dará un pobre rendimiento para futuros
patrones.
El punto nuevo marcado como ? evidentemente debería ser clasificado
como Salmón, mientras que la frontera complicada conduce a que sea
clasificado como Róbalo.

No es fácil de generalizar la regla de decisión.

CONCLUSIÓN: La regla de decisión debe de representar un compromiso
óptimo entre el rendimiento sobre las muestras de aprendizaje y la
simplicidad del clasificador.
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Brillantez

Longitud
RóbaloSalmón

Diagrama de dispersión de las características de brillantez y anchura para 
los peces de entrenamiento con una función/regla de decisión cuadrática

Introducción



Entorno Físico
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Extracción características

Características

Post-procesamiento

Decisión

Clasificación Modelo
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Sistema	de	Reconocimiento	de	Patrones
Extracción	y	selección	de	características

Extracción: Obtener información de los datos.
• Análisis espectral, espacial y temporal.
• Reducción de dimensionalidad (características).
• Técnicas: Transformadas Fourier, Wavelet.

Selección: Determinar atributos diferenciadores.
• Mapeo espacio entrada – espacio características.
• Algoritmos:

• Análisis de componentes principales -PCA (filtro)
• Discriminante de Fischer (filtro)
• Clasificadores (envoltorio-wrapper)
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Sistema	de	Reconocimiento	de	Patrones
Extracción	y	selección	de	características

Transformada	wavelet	(WT)
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Sistema	de	Reconocimiento	de	Patrones
Clasificación	supervisada	y	no	supervisada

Clasificación supervisada
• Obtener conjuntos de entrenamiento y prueba
• Seleccionar método de aprendizaje automático: SVM
• Experimentación y obtención de estadísticas
• Primar generalidad sobre tasa de acierto
• Validar resultados con expertos
Clasificación no supervisada (más difícil que el anterior)
• Definir si se conoce el número de grupos o no
• Seleccionar algoritmos de agrupamientos (no sólo uno)
• Experimentación y obtención de estadísticas
• Validar resultados con expertos
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Sistema	de	Reconocimiento	de	Patrones
Clasificación	supervisada	y	no	supervisada
Máquinas	de	vectores	soporte	(SVM):	caso	lineal
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Sistema	de	Reconocimiento	de	Patrones
Clasificación	supervisada	y	no	supervisada
Máquinas	de	vectores	soporte	(SVM):	caso	no	lineal
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Sistema	de	Reconocimiento	de	Patrones
Clasificación	supervisada	y	no	supervisada

Máquinas	de	vectores	soporte	(SVM):	multiclasificador

Un hiperplanos por cada clase:

d1(x) = - x1 + x2 d2(x) = x1 + x2 – 5 d3(x) = -x2 + 1

Clasificar el patrón

X = [ 6, 5 ]

d1(X) = -1, d2(X) = 6, d3(X) = - 4

X es asignado a K2

Ya que

d2(X) > 0 mientras

d1(X) < 0 y d3(X) < 0
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Sistema	de	Reconocimiento	de	Patrones
Codificación	y	búsqueda

Codificación
• Seleccionar método de codificación: SPR
• Aplicar codificación a toda la base de datos.
Búsqueda
• Definir métrica de similitud
• Aplicar codificación a patrón de entrada
• Definir método de búsqueda (ej. cadenas texto)
• Determinación de patrones similares
• Validar resultados con expertos
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Sistema	de	Reconocimiento	de	Patrones
Codificación	y	búsqueda

Reconocimiento	de	patrones	estructural	(SPR)

33333343444555566677777777 … 333446 … … 3333333333 … … 22

Patrón	a	
buscar
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Clasificación	supervisada	y	no	supervisada

Clasificación	supervisada	de	series	temporales
Motivación:	Reducción	de	espacio	de	búsqueda



Clasificación	supervisada	y	no	supervisada

Clasificación	supervisada	de	series	temporales
Aproximación:	WT+SVM

Vectores soporte positivos para clases en Exp. 1 Resultados Exp. 1: 4 clases

Resultados Exp. 2: 6 clases



Clasificación	supervisada	y	no	supervisada

Clasificación	supervisada	de	series	temporales
Resultados	y	otras	aplicaciones

• G. Farias, R. Dormido, M. Santos, N. Duro (2005) Image classifer for the TJ-II Thomson Scattering
diagnostic: Evaluation with a feed forward neural network, Lecture Notes in Computer Science, ISSN
0302-9743, Volume 3562, Part 2, Pages 604-612, Springer-Verlag.

• Extracción de características: Transformada Wavelet
• Método de clasificación: Red neuronal feed-foward
• Tasa de acierto promedio: 90%

• L. Makili, J. Vega, S. Dormido-Canto, I. Pastor, A. Pereira, G. Farias, A. Portas, D. Pérez-Risco, M.C.
Rodríguez-Fernández, P. Busch (2010) Upgrade of the automatic analysis system in the TJ-II Thomson
Scattering diagnostic: New image recognition classifier and fault condition detection, Fusion
Engineering and Design, ISSN 0920-3796, Volume 85, Issues 34, Pages 415-418.

• Extracción de características: Transformada Wavelet
• Método de clasificación: Máquina de vectores soporte
• Tasa de acierto promedio: 98%



Clasificación	supervisada	y	no	supervisada

Clasificación	supervisada	de	series	temporales
Resultados	y	otras	aplicaciones

• N. Duro, R. Dormido, J. Vega, S. Dormido-Canto, G. Farias, J. Sánchez, H. Vargas, A. Murari and JET-EFDA
Contributors (2009) Automated recognition system for ELM classification in JET, Fusion Engineering and
Design, ISSN 0920-3796, Volume 84, Issues 2-6, Pages 712-715.

• Extracción de características: Información estructural del ELM (period, drop, CM)
• Método de clasificación: Máquina de vectores soporte, K-medias y jerárquico
• Tasa de acierto promedio: 95%

• S. Dormido-Canto, G. Farias, J. Vega, R. Dormido, J. Sánchez, N. Duro, H. Vargas, A. Murari, and JET-EFDA
Contributors (2008) Classifer based on support vector machine for JET plasma configurations, Review of
Scientific Instruments, ISSN 0034-6748, Volume 79, Pages 10F326-1/10F326-3.

• Extracción de características: Información estructural de la superficie del plasma
• Método de clasificación: Máquina de vectores soporte
• Tasa de acierto promedio: 97%



Clasificación	supervisada	y	no	supervisada

Clasificación	no	supervisada	de	series	temporales
Resultados	y	otras	aplicaciones

• J.A. Martín, M. Santos, G. Farias, N. Duro, J. Sánchez, R. Dormido, S. Dormido-Canto, J. Vega, H. Vargas,
(2009) Dynamic clustering and modeling approaches for fusion plasma signals, IEEE Transactions on
Instrumentation and Measurement, ISSN 0018-9456, Volume 58, Number 9, Pages 2969-2978.

• Extracción de características: Información estructural o señal entera.
• Método de clasificación no supervisada: Agrupamiento dinámico propio.

• N. Duro, J. Vega, R. Dormido, G. Farias, S. Dormido-Canto, J. Sánchez, M. Santos, G. Pajares (2006)
Automated clustering procedure for TJ-II experimental signals, Fusion Engineering and Design, ISSN
0920-3796, Volume 81, Pages 1987- 1991, Ed. Elsevier.

• Extracción de características: Transformada wavelet y transformada discreta de fourier
• Método de clasificación no supervisada: K-medias, jerárquico, grand tour, red neuronal ART.
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Soluciones	posibles

• Aplicar filtro hardware: Normalmente costosos

• Aplicar filtro clásico (paso bajo) y avanzados (wavelet): Actúan
sobre el ruido pero también sobre la información relevante

• Aplicar algoritmos selectivos de regiones en imágenes.
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Acquisition, and Remote Participation for Fusion Research", May 06-10, 2013, Hefei, China.

• G. Farias, S. Dormido-Canto, J. Vega, I. Pastor, M. Santos (2013) Application and validation of image
processing algorithms to reduce the stray light on the TJ-II Thomson Scattering diagnostic, Fusion
Science and Technology, ISSN 1536-1055, Volume 63, Number 1, Pages 20-25.

• S. Dormido-Canto, G. Farias, J. Vega, I. Pastor (2012) Image processing methods for noise reduction in
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Porcentaje de imágenes por clase sin ruido en la
enésima iteración.
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Fig. 1. The upper plots show the five classes of the TJ-II Thomson 
Scattering images.  Lower plots show the corresponding pre-

processed versions of the five classes.
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irrelevant.
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Fig. 4. Input images that activate each one of the 4 units of the 
autoencoder trained with the TS images.
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4. Experimental results 
Table 3 shows the results when a simple autoencoder 

is used to extract features from the TS images database. 
As was mentioned before, the number of hidden units 
has been modified to assess the whole classifier. The 
parameters of the support vector machine are the 
following: kernel Radial basis function, σ=8, C=60000. 
These parameters for the SVM classifier are constant 
during all the experimental evaluation. The performance 
was separated in two criteria have been selected: The 
successful rate and the support vector rate. 

The successful rate means the percentage of hits 
obtained by the classifier. In our case, this value 
represents the average of the successful classification of 
all classes. Regarding to the support vectors rate, it 
represents the percentage of training data considered as 
support vector by the SVM model, i.e., this value is 
associated with the complexity of the model. Therefore, 
the lower is the support vectors rate the lower risk of 
over fitting exists.  

Note that the first row of the Table 3 represents the 
case without feature extraction (i.e., no AE is used in 
that case). Note also that the autoencoder with 32 hidden 
units reaches the lowest support vector rate (6,96%) and 
with a high successful rate (97,41%) for the TS image 
classifier. In this latter case, note that feature space is 
reduced to less than 0.02% (32/221760) from the 
original one.  

Table 3. TS image classifier results with one autoencoder. 

Input 
units 

Hidden 
units 

Successful 
rate (%) 

Support vectors 
rate (%) 

625 - 97,64 47,98 
625 256 98,57 15,05 
625 128 98,42 11,02 
625 64 97,53 8,65 
625 32 97,41 6,96 
625 16 97,71 7,38 
625 8 91,56 13,01 
625 4 78,21 32,27 

 

A second experiment was performed to evaluate a 
deep network with two stacked autoencoders for the TS 
image classifier. Results are shown in Table 4. Notice 
that it can be possible to have even better rates with a 
greater reduction in the feature space (see second and 
third rows of Table 4).  

Table 4. TS image classifier results with two autoencoders. 

Input 
units 

Hidden 
units 

layer 1 

Hidden 
units 

layer 2 

Successful 
rate (%) 

Support 
vectors 
rate (%) 

625 256 64 97,96 7,31 
625 256 32 98,49 6,63 
625 256 16 98,60 7,80 
625 256 8 97,34 11,91 
625 256 4 85,57 26,11 

 

The approach has been also tested to train a classifier 
of nine different types of TJ-II time-series shown in 
Fig. 2. The experiment was carried out with 639 
discharges.  

Table 5 shows the results with a simple autoencoder 
for the nine TJ-II waveforms classifier. In this case we 
have got a successful rate of 94% and less than 12% of 
support vectors rate, which is much better that the result 
we found (92% of successful rate) in previous works 
with only six different time-series types [3]. As before, 
the results show that the autoencoders help us to reduce 
the feature space automatically with a high performance 
of the developed classifiers. Note that the results are still 
good enough when the TJ-II waveforms classifier takes 
into account only eight features. 

Table 5. TJ-II waveform classifier results with one 
autoencoder. 

Input 
units 

Hidden 
units 

Successful 
rate (%) 

Support vectors 
rate (%) 

1024 - 94,68 55,08 
1024 256 94,52 26,85 
1024 128 94,65 15,82 
1024 64 94,56 14,53 
1024 32 94,49 11,85 
1024 16 93,79 11,80 
1024 8 93,08 12,53 
1024 4 91,37 15,09 
1024 2 83,37 24,92 

 

5. Conclusions 
Feature extraction is one of the most challenged 

issues when building learning systems. Deep learning, 
by means of special neural networks called 
autoencoders, allow us to find suitable features without 
human manipulation. The approach was applied to TJ-II 
databases with encouraged preliminary results. From the 
examples, we can conclude that using AE can reduce the 
number of original features drastically, but with a high 
balance of accuracy and generality. 
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balance of accuracy and generality. 
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Fig. 1. Images from the Thomson Scattering diagnostic of the TJ-II device. The squares represent features used by the best 
classifier described and Section 3.  
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Listing 1.  Adaboost algorithm 

Adaboost can be used in straight forward manner 
with images. A simple rule can be, for instance, the 
mean of all pixels that belong to a region Rn of an 
image I. Thus, we can use if-then sentences such as 
-d	(0BEg	(Gi j ) > CℎlBeℎmIn)	CℎBg + 1, BIeB − 1 as 
a weak rule (ℎ"). The output of the Adaboost classifier 
will be finally the sign of the weighted sum of T rules 
such as the Eq. (1) shows.  

oIEee j = e-fg #" ∙ ℎ" jh
4    (1) 

The algorithm can be easily extended for a multiclass 
problem using the approach the one versus the rest, 
which implies to train one classifier to recognize one 
class versus all others. More details can be found in [5]. 

3. Thomson Scattering image classification 
The TJ-II Thomson Scattering (TS) diagnostic 

provides temperature and density profiles by using five 
different classes of images (spectra of laser light 
scattered by plasma): CCD camera background (BKG), 
measurement of stray light without plasma or in a 
collapsed discharge (STR), images during electron 
cyclotron resonant heating (ECH), during neutral beam 
injection (NBI), and after reaching the cut-off density 
during electron cyclotron resonant heating (COF). The 

dimensionality of the obtained images is 576x385 pixels. 
Fig. 1 depicts the five types of TS images in TJ-II. 

In order to extract features from the images we have 
divided them in equally-sized regions of 15x16 pixels, 
making a total of 912 regions per each image. One 
feature here is simply the mean of all pixels of a region, 
which reduces the dimensionality of each image to 912 
features.  These features can be used then with simple if-
then rules as was explained before. Figure 1 shows some 
regions of the TS images. 

3.1 Adaboost image classification 

Once the features have been obtained, we have run 
Adaboost to obtain one classifier for each TS image 
type. The one versus the rest approach has been used to 
generate five classifiers (each for one class) to recognize 
one type of image versus the rest of classes. The data 
were divided in 60% for training and 40% for testing. 
Table 1 shows the success rate (accuracy) of applying 
the approach Squared regions + Adaboost. It is also 
shown other approaches that have been used in previous 
works to classify TS images with Neural networks (NN) 
[2], Support vector machines (SVM) [3], Conformal 
predictors (CP) (with SVM as underlying classifier) [4], 
and Gentleboost (GB) [5]. Note that the percentages of 
accuracy are the average of 100 runs of training and 
testing sets randomly generated (random cross-
validation). 

Table 1. Average accuracy for TS image classification with 
different approaches. 

Approach Accuracy (%) 
Wavelet + Neural network  90.9 
Wavelet + Support vector machines  98.7 
Wavelet + Conformal predictors 96.8 
Wavelet + Gentleboost  97.2 
Squared regions + Adaboost  97.4 

 

Obviously, the first important difference between the 
approach proposed here in comparison with NN [2], 
SVM [3], and CP [4], is that all of them are black boxes, 
which means that we do not have any explicit decision 
function to classify a TS image.   

The second important difference is that in all 
previous cases [2-5], the Wavelet transform (WT) has 
been applied to reduce the dimensionality of the TS 
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This contribution provides a new approach to classify images from the TJ-II Thomson Scattering
Diagnostic using a reduced set of features. The experimental results show that the boosting
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Table 1: Accuracy classification of the five TJ-II TS Images.

TJ-II THOMSON SCATTERING DIAGNOSTIC
The Thomson Scattering (TS) diagnostic of the TJ-II stellarator provides temperature and density
profiles. The diagnostic acquires five types of images (spectra of laser light scattered by plasma):
CCD camera background (BKG), measurement of stray light without plasma (STR), during
electron cyclotron resonant heating (ECH), during neutral beam injection (NBI), and after
reaching the cut-off density during electron cyclotron resonant heating (COF).

Figure 2: Five type of TJ-II Thomson Scattering images. Red blocks correspond to selected features
by the Adaboost algorithm.
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The AdaBoost (adaptive boosting) algorithm was
proposed in 1995 by Yoav Freund and Robert
Shapire as a general method for generating a strong
classier out of a set of weak classifiers or
hypotheses.
The basic idea of boosting is to select the best weak
(and simple) classifier at each iteration. Each
hypothesis selected is weighted according to its
capacity to classify the training set correctly.
Samples that were not correctly classified, are also
weighted in order to look for a suitable hypothesis
for them in next iteration.
The final model corresponds to a weighted sum of
the selected weak hypotheses. Figure 1 shows the
Adaboost algorithm. Figure 1: Adaboost algorithm.
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EXPERIMENTAL RESULTS

The algorithm AdaboostM1 has been implemented to classify the TJ-II TS Images. The one
versus the rest approach has been used to generate five classifiers (each for one class) to
recognize one type of image versus the rest of classes. Table 1 shows the percentages of success
rates for the five classes. Figure 2 shows the blocks used by Adaboost for each classifier. Note
that each feature (block) requires 240 pixels of the original image. Thus for instance, the NBI
classifier requires only 3.600 pixels (15 features) of the 221.760 original pixels.
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Each Adaboost classifier uses 100 rules or hypothesis to classify the TJ-II TS images. It is
interesting to perform a sensitivity analysis in order to observe the robustness of the method.
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Note that NBI classifier requires few rules or features to reach a high success rate. The
following model of a NBI classifier requires only 3 rules and the success rate is over 98%.
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that have been successfully implemented to classify Thomson Scattering images in the TJ-II stellerator. Most of these image classifiers were developed by using data mining techniques
such as neural networks and support vector machines. One advantage of these techniques is that they only require a set of inputs (images) and their corresponding outputs (the class of each
image) to learn a function that outputs the class to a new input image. This decision function is so complex and non-linear that it is normally called a black box model, and although this
approach could perform a one hundred percent of success classification, it is not able to provide a clue of the reason for such output. This work proposes the use of boosting algorithms to
build models that provides very simple IF-THEN rules to classify Thomson Scattering images. Boosting is a way to improve the model by adding a simple rule that assigns correctly classes
to some previously wrong classified samples. Thus, the obtained model is an explicit weighted sum of several simple rules that could provide useful information about why an image has
been assigned to a particular class.

CONCLUSIONS

BOOSTING ALGORITHMS
In this work we present the use of boosting algorithm to generate simple and accurate classifiers
in the nuclear fusion dispositive TJ-II located at CIEMAT in Madrid (Spain).
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This contribution provides a new approach to classify images from the TJ-II Thomson Scattering
Diagnostic using a reduced set of features. The experimental results show that the boosting
algorithm provides a very high rate, even though the classifiers use only few rules or features.
The simplicity of the generated models are particularly suitable for real-time implementation.

Table 1: Accuracy classification of the five TJ-II TS Images.

TJ-II THOMSON SCATTERING DIAGNOSTIC
The Thomson Scattering (TS) diagnostic of the TJ-II stellarator provides temperature and density
profiles. The diagnostic acquires five types of images (spectra of laser light scattered by plasma):
CCD camera background (BKG), measurement of stray light without plasma (STR), during
electron cyclotron resonant heating (ECH), during neutral beam injection (NBI), and after
reaching the cut-off density during electron cyclotron resonant heating (COF).

Figure 2: Five type of TJ-II Thomson Scattering images. Red blocks correspond to selected features
by the Adaboost algorithm.

?

The AdaBoost (adaptive boosting) algorithm was
proposed in 1995 by Yoav Freund and Robert
Shapire as a general method for generating a strong
classier out of a set of weak classifiers or
hypotheses.
The basic idea of boosting is to select the best weak
(and simple) classifier at each iteration. Each
hypothesis selected is weighted according to its
capacity to classify the training set correctly.
Samples that were not correctly classified, are also
weighted in order to look for a suitable hypothesis
for them in next iteration.
The final model corresponds to a weighted sum of
the selected weak hypotheses. Figure 1 shows the
Adaboost algorithm. Figure 1: Adaboost algorithm.
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Figure 3: Sensitivity analysis for rules (hypothesis) and features.

EXPERIMENTAL RESULTS

The algorithm AdaboostM1 has been implemented to classify the TJ-II TS Images. The one
versus the rest approach has been used to generate five classifiers (each for one class) to
recognize one type of image versus the rest of classes. Table 1 shows the percentages of success
rates for the five classes. Figure 2 shows the blocks used by Adaboost for each classifier. Note
that each feature (block) requires 240 pixels of the original image. Thus for instance, the NBI
classifier requires only 3.600 pixels (15 features) of the 221.760 original pixels.

SENSITIVITY ANALYSIS

m=7: size of the training set
t=3: number of iterations

Suitable models 
for real-time implementation
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15/912 Features1/912 Features 15/912 Features 11/912 Features4/912 Features

A block processing approach has been performed in order to reduce the dimensionality of the
images. Each image is divided into 912 blocks or regions to which the average of their pixels is
applied. The size of a region is 15x16 pixels. Thus, a TJ-II TS image is reduced from 576x385
(221.760) pixels to a matrix of 912 features.

FEATURE EXTRACTION

BOOSTING ALGORITHM

Each Adaboost classifier uses 100 rules or hypothesis to classify the TJ-II TS images. It is
interesting to perform a sensitivity analysis in order to observe the robustness of the method.
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Note that NBI classifier requires few rules or features to reach a high success rate. The
following model of a NBI classifier requires only 3 rules and the success rate is over 98%.
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following model of a NBI classifier requires only 3 rules and the success rate is over 98%.



Machine Learning en Fusión Nuclear

Gonzalo Farías Castro
Escuela de Ingeniería Eléctrica

Pontificia Universidad Católica de Valparaíso

Madrid, 20 de Febrero de 2018



Colaboradores


