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Resumo

O JET (Joint European Torus) é um dos principais laboratérios no mundo que
desenvolve estudos sobre a aplicacdo da fusdo nuclear como alternativa para o
fornecimento de energia. Existem atualmente diversos desafios tecnologicos para a
operacionalizacdo deste tipo de equipamento, sendo um deles o controle e o
diagnéstico em tempo real do plasma no interior do Tokamak. Um dos principais
problemas sédo eventos que provocam instabilidades e desequilibrios no processo de
formacdo do plasma, e levam a rupturas no processo de geracdo de energia. As
possiveis consequéncias prejudiciais destes eventos impdem sua compreensao,
analise e desenvolvimento de técnicas de deteccdo autométicas. A utilizacdo de
cameras de alta taxa de aquisicdo e de técnicas de processamento de imagens estdo
sendo utilizadas como ferramentas de detec¢éo de uma instabilidade que se manifesta
como uma faixa luminosa de radiacdo, denominada MARFE (Multifaceted Asymmetric
Radiation From The Edge).

Este trabalho apresenta a base tedrica das técnicas utlizadas e o
desenvolvimento e a caracterizacdo de algoritmos de processamento de imagem para
funcionamento em alta velocidade, com objetivo de auxiliar na detecgcdo do MARFE.
Os algoritmos foram desenvolvidos em MATLAB e C/C++ utilizando a biblioteca
OpenCV para processamento das imagens, a biblioteca LibSVM para classificagéo de
padrbes. A versdo de alta performance foi testada em uma plataforma Intel Linux
dedicada de 64 bits. Uma andlise completa de cada médulo de processamento de
imagem é apresentada para ilustrar as caracteristicas gerais e o desempenho dos

algoritmos desenvolvidos.



Abstract

The Joint European Torus (JET) investigates the potential of fusion power as an
energy source for future generations. There are currently several technological
challenges to the operation of such equipment, one being the control and the real-time
diagnostics of the plasma inside the Tokamak. One of the main problems are events
that cause instabilities in the plasma formation process, and lead to disruptions in the
process of power generation. The possible adverse consequences of these events
impose their understanding, analysis and development of techniques for automatic
detection.

Image processing has recently become an important tool to analyze data of
Tokamak diagnostics. Since the use of high speed cameras can produce a huge
amount of data, several new image processing techniques are being developed and
validated. Image processing technigues have been used as tools for detection of an
instability which appears in Tokamaks as a toroidal ring of increased radiation, named
MARFE (Multifaceted Asymmetric Radiation From The Edge).

In this work we present the theoretical basis of the techniques used and the
development and characterization of image processing algorithms for operation at high
speed, in order to identify the MARFE. The algorithms were developed in MATLAB and
C/C++ using the OpenCV library for image processing and the LibSVM library for
pattern classification. The high performance version was tested on a dedicated 64-bit
Intel/Linux platform. A complete analysis of each image processing module is
presented to illustrate the general characteristics and performance of the developed

algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacgao

A pesquisa em fusdo nuclear alcangou progressos notaveis nas ultimas
décadas, permitindo que a comunidade cientifica leve em consideracdo a
viabilidade de aplicacdo da fusdo como fonte de energia. A producdo comercial de
energia elétrica a partir da fusdo de atomos leves, tal como acontece nas estrelas,
podera colocar a disposicdo do homem uma fonte alternativa de energia de larga
escala, e com baixo impacto ambiental. Portanto, € importante conhecer os
principios basicos desta nova forma de energia, o seu estado de desenvolvimento

e as perspectivas futuras.

O laboratério JET (Joint EuropeanTorus) é um dos experimentos que
investigam e avaliam o potencial da fusado nuclear como fonte de energia limpa e
segura (Wesson, 2006). Dentre os diversos objetivos do laboratério JET, um deles
é servir de base como estudo da viabilidade da fusdo em um reator de maior porte,
denominado Projeto ITER (“International Thermonuclear Experimental Reactor”)".
No final de 2009 um acordo de cooperacdo foi assinado entre a Comunidade
Européia de Energia Atbmica (EURATOM), do qual o Laboratério JET é um dos
principais experimentos cientificos, e 0 Governo da Republica Federativa do Brasil,
para participacdo de pesquisadores e engenheiros brasileiros nos projetos de

investigacao em energia de fuséo.

Por outro lado, o uso de cameras e técnicas de processamento digital de
imagens, se tornaram uma importante ferramenta em diversas areas da
instrumentacdo cientifica. Varias técnicas de aquisicdo, segmentacao,
classificacdo e reconhecimento de padrdes podem ser utilizadas para uma melhor

compreensédo e controle de fenébmenos fisicos. Em algumas aplicagbes, a cadeia

Y ITER é a sigla em inglés para Reator Internacional Termonuclear Experimental,
gue comecgou a ser construido na cidade de Cadarache, na Franca.
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de processamento de informacdo visual tem de ser cuidadosamente concebida
tendo em vista a execucdo de algoritmos bastante sofisticados com elevada

precisdo e que em muitos casos serdo executados em tempo real.

Esta tendéncia, de realizar medidas baseadas em imagens, €
especialmente evidente na area de fusdo nuclear por confinamento magnético
(MCNF - Magnetic Confinement Nuclear Fusion). Cameras de video funcionando
na regiao visivel e infravermelho (IR) do espectro eletromagnético, se tornaram
ferramentas de diagnésticos de rotina nos altimos anos. Um exemplo é o uso no
préprio JET, onde a montagem dos Ultimos experimentos contou com cameras de
IR, e no espectro visivel. Atualmente foram instaladas cerca de 15 cameras para

0s experimentos com a nova parede metélica do reator.

Existem atualmente diversos desafios tecnolégicos para a
operacionalizagdo deste tipo de equipamento, sendo um deles o controle e o
diagnéstico em tempo real do plasma no interior do tokamak (camara toroidal
magnética de confinamento deste plasma). No caso do JET, um dos principais
problemas séo eventos que provocam instabilidades e desequilibrios no processo
de formacgdo do plasma, levando a rupturas no processo de geracdo de energia.
Diversas técnicas de controle tém sido desenvolvidas e uma das mais recentes e
promissoras é a andlise de padres em videos obtidos por cameras de alta
velocidade situadas no interior do tokamak. As possiveis consequéncias
prejudiciais destes eventos exigem sua compreensdo, assim como a andlise e o

desenvolvimento de técnicas de detec¢do automaticas.

As cameras de alta taxa de aquisicdo no JET geram dados da ordem de
Giga bytes por pulso®’. A partir destas imagens uma série de técnicas de
processamento tém sido propostas com o objetivo final de analise em tempo real
para obter controle sobre a fusdo nuclear. Nas cémaras de confinamento
magnético, as cameras de video tornaram-se muito importante, ndo sé para a
interpretacdo das experiéncias, mas também para agdo de controle de
realimentagdo das descargas. Céamaras visiveis s80 usadas para detectar
instabilidades e o transporte de impurezas no plasma. As cameras de
infravermelho sédo utilizadas para fornecer informacdes sobre a temperatura da

parede metélica. Diversas aplicacdes também tém sido propostas no diagndstico

“Um pulso é um evento completo de uma descarga elétrica com o objetivo de
estudar todo o processo. O periodo de duragédo de um pulso é de 20 a 60s.
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de pellets; pequenas esferas de hidrogénio deutério congeladas ou injetadas nos

plasmas para fins de abastecimento e controle.

Neste trabalho estudamos, desenvolvemos e apresentamos técnicas e
algoritmos de processamento de imagem para processar videos do JET com
precisdo e em alta velocidade. O objetivo é detectar um fenbmeno conhecido por
MARFE (Multifaceted Asymmetric Radiation From The Edge), que aparece como
uma faixa luminosa de radiacdo em movimento e que pode provocar a interrupcao
do processo de fusdo nuclear. Apresentamos também as principais caracteristicas
dos algoritmos e discutimos as técnicas e seus desempenhos em termos de
precisdo e tempo de execucdo. Neste contexto, a precisdo é a taxa de erro do
sistema, enquanto o tempo de execucdo é a medida da velocidade do sistema e de

suas partes constituintes.

Os algoritmos foram desenvolvidos em MATLAB e na linguagem C/C++
com o objetivo de caracterizacdo de técnicas e sua execucdo em tempo real
respectivamente. Os algoritmos em C/C++ foram desenvolvidos utilizando as
bibliotecas de processamento digital de imagens OpenCV e LIBSVM para
classificacdo dos padrbes encontrados. A OpenCV possui modulos especificos
para processamento de imagens em tempo real, como 0s seguintes: Highgui
(alocacgédo, inicializacdo e exibicdo de imagens), CV (conjunto das principais
funcbes de processamento como segmentacdo, erosdo, dilatacdo, filtros, entre
outras), Cxcore (mddulo de estrutura de dados e algebra linear que pode realizar
algumas operagcbes basicas com imagens como as aritméticas e/ou algebra
booleana) e ML (médulo de aprendizagem, onde podem ser implementadas
funcbes de classificacdo e andlise de dados). O programa desenvolvido conta com
0s seguintes médulos principais: aquisicdo da imagem, estimagdo de imagem de
fundo (para deteccdo de movimento), segmentagdo por meio da técnica de
threshold por um valor absoluto, extragdo de caracteristicas, classificagdo e
controle de meméria. Dois modulos adicionais foram desenvolvidos para
caracterizar o sistema em termos de precisdo da classificacdo e tempo de
execugdo. O modulo de classificagéo utiliza técnica de classificagdo das maquinas
de vetores de suporte, SVM (Support Vector Machine). A partir de uma base de
dados previamente catalogada no JET, foram realizados testes para Varios
algoritmos de processamento de imagens, e escolhido aquele com melhor

desempenho.



1.2 Organizacéo da Dissertacao
No capitulo 2 sdo apresentados os fundamentos teoricos sobre
processamento digital de imagens e reconhecimento de padrdes. Nesta
dissertacdo atribuimos um destaque maior a extracao de atributos através de
momentos estatisticos e ao reconhecimento de padrbes utilizando a técnica de

Maquina de Vetores de Suporte, por serem as técnicas propostas.

No capitulo 3 descrevemos o0s conceitos fundamentais aplicados ao
processamento de imagens em experimentos de fusdo nuclear, com énfase ao
experimento do laboratorio JET. Além disso, apresentamos o estado atual dos
progressos obtidos na pesquisa em fusdo nuclear, assim como um breve histérico

dos eventos mais significativos sobre o assunto.

No capitulo 4 caracterizamos 0 sistema de processamento de imagens
desenvolvido detalhadamente, do ponto de vista funcional e também quanto ao
seu desempenho. Além disso, sdo apresentadas as ferramentas de software

utilizadas no desenvolvimento do trabalho.

Finalmente, no capitulo 5 apresentamos a conclusdo deste trabalho e

algumas propostas para trabalhos futuros na area.



Capitulo 2

Fundamentos Tedricos

2.1 Processamento de Imagens

O Processamento digital de imagens se refere a todo tipo de
processamento de uma imagem realizado por meio de um processador digital
(computador, FPGA, DSP, etc...), e visa de forma simplificada a extracdo de
informag0des a partir de imagens. A imagem digital depende basicamente do tipo de
sensor utilizado para captura-las. Isto quer dizer que as imagens nao estédo
restritas somente ao espectro visivel, mas sim a uma grande parte do espectro
eletromagnético. As imagens digitais podem também ser adquiridas de outras
fontes que normalmente ndo estamos acostumados a associar com imagens,
como por exemplo, imagens ultrasdnicas, de microscopia eletrdnica ou magnética.
Finalmente, é possivel perceber que o processamento digital de imagens possui

um vasto campo de aplicacdes tanto na industria quanto na investigagao cientifica.

O Processamento Digital de Imagens (PDI), em sua primeira etapa de
captura, converte as imagens adquiridas em matrizes de nameros inteiros, sendo
gue cada elemento desta matriz € composto por um elemento fundamental: o pixel
(abreviacdo de "picture element”). A partir desta matriz de pixels, diversas formas
de processamento digital de imagens podem ser implementadas por algoritmos

computacionais.

Podemos separar o Processamento Digital de Imagens (PI) em trés niveis

distintos:

e Processos de baixo nivel: envolvem operacfes primitivas de pré
processamento como, por exemplo, filtragem de ruidos e ou
melhoria de contraste. Processos deste nivel recebem imagens

digitais na sua entrada e devolvem outra imagem digital na saida.



e Processos de médio nivel: estes processos envolvem tarefas de

segmentacdo de objetos, i.e. 0 particionamento da imagem em

regides contendo os objetos de interesse, e ou a descricdo destes

objetos em funcédo dos seus atributos, como por exemplo contornos,

areas, perimetros, etc. Estes processos se caracterizam por possuir

na sua entrada imagens e na sua saida atributos relativos a essas

imagens.

e Processos de alto nivel: estes processos identificam e atribuem um

significado aos objetos reconhecidos, executando assim funcbes

cognitivas normalmente associadas a visdo humana.

2.2 Sistema Basico de Processamento de Imagens

Um sistema de processamento de imagens relne processos dos trés niveis

acima, podendo ser organizado como ilustra a Figura 2—1.

Farmacéo

da Imagem

e Aquisicac

r

Digitalizaga

o da Imagem

3

Pré-processamento

Pixels
L
Segmentacio
Regides - L
Pas-processamento
Extracio de Atributos
Dados

1

Classificac@o & Reconhecimento

Qualitativo

Quantitativo

Figura 2-1 Sistema Bdsico de Processamento de Imagens

2.3 Formacéao e Aquisicéao de |

magens

Uma imagem digital € a representacdo de uma cena em uma organizacéo

de pixels colocados lado a lado. Do ponto de vista matematico ela é representada



como uma funcéo bidimensional f(x,y) onde (x,y) sdo coordenadas espaciais e
inteiras, definidas por convengcdo como x =[1,2,...,n] e y=[12,....,m]. A
amplitude de f em qualquer par de coordenadas x e y € proporcional a intensidade
luminosa (ou nivel de cinza) da imagem naquele ponto, onde n e m representam
respectivamente a largura e a altura da imagem. Quando os valores de x, y e da
amplitude f sdo quantidades finitas e discretas temos o0 que chamamos de imagem
digital (Gonzalez, et al., 1992).

Um pixel é o elemento basico em uma imagem, organizados segundo uma
simetria quadrada. Este tipo de organizacdo provoca o0 aparecimento de duas
caracteristicas importantes nas técnicas de processamento. Em primeiro lugar ele
€ anisotrépico, i.e., um pixel ndo apresenta as mesmas propriedades em todas as
direcdes. Esta propriedade faz com que um pixel tenha quatro vizinhos de borda e
guatro vizinhos de diagonal, como ilustrado na Figura 2—2. Esta propriedade obriga
gue seja definido o tipo de conectividade que serd utilizada para o processamento,
ou B, (considerando apenas os vizinhos de borda) ou Bg (considerando os
vizinhos de borda e os de diagonal). A segunda propriedade é consequéncia direta
da primeira, ou seja, as distancias entre um ponto e seus vizinhos nao € a mesma
para qualquer tipo de vizinho. Serd igual a 1 para vizinhos de borda e V2 para

agueles na diagonal.

Conectividade B8 Conectividade B4

Figura 2-2 llustracdo de tipos de conectividade dos pixels vizinhos ao pixel central i,.
Conectividade Bg apresenta 8 vizinhos, sendo 4 de bordas e 4 diagonais. Conectividade
B, apresenta apenas os pixels de borda.

2.4 Pré-Processamento

As técnicas de pré-processamento tém a funcdo de melhorar a qualidade
da imagem de forma a realgar caracteristicas consideradas relevantes. Estas
técnicas se dividem em duas categorias principais: métodos que trabalham no
dominio espacial e métodos no dominio da freqiiéncia. Os primeiros se baseiam no

processamento das coordenadas de posicéo (x,y) utilizando filtros que manipulam
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o plano da imagem, enquanto o segundo método se baseia em filtros que utilizam
0 espectro da imagem obtido apés a aplicacdo da transformada de Fourier na

imagem.

Um exemplo de pré-processamento em experimentos cientificos é a
obtencéo (ou producéo) de uma imagem de fundo (background image) que permite
a correcao dos efeitos de ndo homogeneidade de iluminagdo ou a deteccdo de
movimento. Normalmente o grande desafio estd na escolha apropriada da imagem
de background. A abordagem mais comum € obter a imagem no préprio
experimento, através de procedimentos que permitam chegar a imagem de fundo.
Em situacbes onde sdo adquiridas imagens em modo dinamico, € possivel
considerar as imagens anteriores a fim de estimar uma imagem de fundo (Murari,
et al., 2010A).

(3 (o)

Figura 2-3 Exemplo de obtengcdo da imagem de fundo em um experimento cientifico
de visualizacdo de dominios magnéticos. A imagem é obtida por meio de microscopia
optica e a imagem de fundo através da desfocalizacdo do objeto.

2.5 Segmentacao

Segmentar uma imagem significa separa-la em suas partes constituintes e
que se diferenciam entre si. E usual denominar “objetos” da imagem os grupos de
pixels de interesse, ou que fornecem alguma informacéo para o processamento.
Da mesma forma, a denominagao “fundo”, nesta etapa, é utilizada para os grupos
de pixels que podem ser desprezados ou que ndo tem utilidade para o
processamento. Essas denominagdes “objeto” e “fundo” possuem uma conotacao
bastante subjetiva, podendo se referir a grupos de pixels que formam
determinadas regifes na imagem sem que representem um objeto, de modo literal,
presente na imagem processada. A segmentacéo € considerada, dentre todas as

etapas do processamento de imagens, a mais critica no tratamento da informacao.
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E na etapa de segmentacdo que sdo definidas as regides de interesse para
processamento e andlise posteriores. Como conseqiéncia deste fato, quaisquer
erros ou distor¢cdes presentes nesta etapa se refletem nas demais etapas, de
forma a produzir ao final do processo resultados ndo desejados e que poderdo
contribuir de forma negativa para a eficiéncia de todo o processamento.

De um modo geral, as técnicas de segmentacao utilizam duas abordagens
principais: a similaridade entre os pixels e a descontinuidade entre eles. A técnica
baseada na similaridade mais utilizada é chamada de binarizacdo. A binarizacdo
de imagens (ou image thresholding) € uma técnica eficiente e simples, sendo
portanto largamente utilizada em sistemas de visdo computacional. Este tipo de
segmentacao é utilizado quando a amplitude dos niveis de cinza é suficiente para
caracterizar os “objetos” presentes na imagem. Na binarizagdo, um nivel de cinza é
considerado como um limiar de separagéo entre os pixels que compdem os objetos
e o fundo. Nesta técnica, se obtém como saida do sistema uma imagem binaria,
i.e., uma imagem com apenas dois niveis de luminancia: preto e branco.A
determinacdo deste limiar de modo otimizado é o objetivo principal dos diversos
métodos de binarizacdo existentes.

As técnicas baseadas em descontinuidade entre os pixels procuram
determinar variacdes abruptas do nivel de luminancia entre pixels vizinhos. Estas
variacbes, em geral, permitem detectar o grupo de pixels que delimitam os
contornos ou bordas dos objetos na imagem. A técnica de segmentacdo baseada

em descontinuidade mais utilizada é a chamada deteccao de bordas.

2.6 PoOs-Processamento

O objetivo desta fase é a correcdo dos principais defeitos ou imperfeicbes
provenientes da etapa de segmentagdo. Normalmente sdo utilizadas técnicas de
morfologia matematica que realizam uma andlise quantitativa dos pixels da
imagem em relacdo ao elemento estruturante adotado, Figura 2—4 (Najman, et al.,
2010).



Figura 2-4 Exemplo de aplicacdo de uma técnica de pds-processamento para filtrar
regioes pequenas. (a) imagem original. (b) imagem bindria e (c) regibes que sobraram
na imagem apos pos-processamento pela operacdo morfoldgica de fechamento. Fonte:

NIH-Image/

2.7 Extracao de Atributos

O objetivo desta fase é extrair informacdes Uteis, normalmente na imagem
binaria. Existem basicamente duas classes de medidas sdo elas: i) atributos da
Imagem como um todo (Field Features), ex.: niumero de objetos, area total de
objetos, etc; e ii) atributos de regido (Region Features) que se referem aos objetos

independentes, ex.: area, perimetro, forma, etc.
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Uma das etapas intermedidrias na extragdo de atributos € chamada
Labelizacdo ou Rotulacdo. ApGs a etapa de segmentacdo obtemos uma imagem
onde as regides correspondentes aos “objetos” estdo separadas daquelas
correspondentes ao “fundo” da imagem. Neste ponto do sistema de
processamento, as regides de interesse estdo contiguamente agrupadas por pixels
gue se tocam (blobs). O pr6ximo passo € dar um r6tulo (ou label) para cada um
desses grupos de pixels. Esta identificagdo permitird posteriormente parametrizar
0s objetos segmentados calculando para cada regido de pixels contiguos um
parametro especifico, como area ou perimetro por exemplo. A Figura 2-5
apresenta um exemplo desta técnica para uma imagem constituida de células bem
delimitadas entre si. O processo de segmentagdo separa as regides pertencentes
as células daquelas pertencentes as regifes entre células (fundo), criando um
delimitador entre elas. A etapa de “labelizacdo” cria um rétulo que identifica cada
uma dessas regides para que 0s processos seguintes de tratamento da informacéo

sejam concentrados em cada uma das regifes que receberam um rétulo.

Diversos atributos podem ser obtidos para cada uma das regidées, como por

exemplo: area, perimetro, area convexa, relacées entre area e perimetro, retangulo
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(ou elipse) minimo que envolve o objeto, orientacdo, etc. Um dos possiveis

atributos € caracterizacdo das regibes pelos momentos Hu, que serd discutido

mais adiante.

Figura 2-5 Exemplo de criacdo dos rotulos em uma imagem. (a) imagem original. (b)
imagem bindria e (c) imagens com regioes rotuladas: resultado final eliminando-se as
regioes que apresentam ao menos um pixel na borda da imagem. No exemplo foram
encontradas 46 particulas (blobs) onde podem ser realizadas pelas etapas posteriores
as mais diversas andlises.

2.7.1 Aplicacdo de Momentos Invariantes na extragdo de atributos
Esta secao aborda a técnica de extracdo de caracteristicas em “objetos”
presentes em uma imagem digital. Os objetos, parametros de entrada do sistema
de reconhecimento, s&o descritos por agrupamentos de pixels previamente
separados do fundo da imagem e serdo analisados estatisticamente. Como dito
anteriormente todo objeto dentro de um sistema de reconhecimento é descrito por

suas caracteristicas ou atributos, representado por um vetor de caracteristicas.

Estes atributos extraidos das imagens digitais sdo usados no sistema de
classificagdo de MARFEs desenvolvido, o qual é apresentado e caracterizado
posteriormente no Capitulo 4. Em principio vamos definir o conceito de momentos

de uma imagem, e apresentar as equac¢des dos momentos.

2.7.2 Momentos de uma Imagem
A técnica de momentos, também chamados momentos estatisticos, € um
dos varios métodos utilizados para extracdo de caracteristicas de uma imagem.
Estes momentos e as fungbes derivadas deles se caracterizam por valores
numéricos calculados a partir da imagem previamente segmentada e que
descrevem a distribuicdo espacial dos pontos contidos na imagem ou em uma

regiao.
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Os momentos de imagem mais utilizados sdo os momentos regulares

definidos a partir da seguinte formula.

nx ny

Mpq = zzx” Y y) 2.1
1 1

Nessa formula m,, € o momento de ordem (p + q) da funcdo intensidade

f(x,y) onde nx e ny representam respectivamente a largura e a altura da imagem

digital. Uma imagem binaria tera valores da funcéo f(x,y) iguais a 0 ou 1.

A partir dos momentos regulares podemos definir algumas medidas
importantes sobre 0s objetos de interesse, e que séo Uteis na identificacdo de
diferentes formas, por exemplo, os momentos regulares de ordem 0 e 1 séo
usados para o cdlculo do baricentro ou centro de massa do objeto, através das

seguintes férmulas:

X, = —— 2.2
¢ Myg
Mmpq

Yo = — 2.3
¢ Myg

Além do baricentro é possivel perceber que alguns momentos possuem um
significado fisico relacionado ao objeto, como por exemplo, 0 momento m,,. Este
representa a area do objeto, enquanto os momentos m;, € my, representam as

projecdes nos eixos x e y respectivamente.

Com a informacdo obtida dos baricentros obtemos o que chamamos de

momentos centrais que séo definidos para imagens digitais pela formula:

nx Ny

Upq = Z Z(x —x)P v —y)f(x,y) 2.4

Finalmente existem os momentos centrais normalizados representados por

n,q € definidos pela seguinte formula:

__Upgq 7
P4 T v+ '
2

00
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2.7.3 Momentos Hu

Um dos principais problemas em um sistema de reconhecimento de
padrBes € a variacdo das caracteristicas dos objetos através de uma rota¢do ou
escala. Um sistema classificador deve identificar os objetos para o qual foi treinado
da mesma forma, ndo importa se o objeto se apresenta transladado, rotacionado
ou teve alteracdo na escala, ou seja, as caracteristicas extraidas das imagens
devem ser invariantes as alteracdes acima. Hu propds uma combinacdo de
momentos que sao invariantes a escala, rotacao e translagéo, (Hu, 1962). Estes
momentos sdo representados por sete equacdes chamadas de momentos Hu ou

momentos invariantes, que sao:

I} = nyo + Ny 2.6
I, = (nzg — gz )* + (2n11)? 2.7
I3 = (39 — 3142 )% + (3ny1 — N3 )? 2.8
Iy = (30 + ny2)? + (npq + N3 )? 2.9

Is = (n3o — 3n43)(n3g + ny3 )[(N3g + Ny )% — 3(nyy + N3 )?]
+ (3121 — ngz )(N21 + No3 )[3(N30 + Ny )% — (Npg + 13 )?] 2.10

Is = (nzg — o2 ) [(n3p + N1z )% — (N1 + Np3)?] + 4ny1(N3g + nyp )(Npy +1ng3)  2.11

I; = (3ny; —ng3)(N3p + 1z )[(n3p + 112 )% — 3(nyy + ng3)?]
+ (30 — 3145 ) (Ny1 + N3 )[3(N39 + 112 )% — (M1 + Np3)?] 2.12

A etapa de analise de caracteristicas é responsavel pelo calculo dos
momentos Hu dos objetos obtidos pela etapa de segmentacdo e rotulacédo. Estes
momentos junto com o baricentro formam, em nosso caso, 0 vetor de

caracteristicas dos objetos.
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2.8 Classificacao e Reconhecimento

O objetivo do reconhecimento € realizar, de forma automatica, a
“identificagao” dos objetos (regides de pixels) segmentados na imagem. Na maior
parte dos sistemas de reconhecimento de formas, os parametros provenientes da
etapa de extracdo de atributos sao utilizados para construir um espaco de
caracteristicas a N dimensdes que sera utilizado como base para o processo de

reconhecimento.

A necessidade do Reconhecimento de Padrbées surge de problemas onde
precisamos separar dados de natureza diferente em categorias, também
chamadas de classes. Podemos utilizar algoritmos de Aprendizado de Maquina
(AM) a fim de obter um classificador capaz de prever a classe de novos eventos
gue ocorram no mesmo espaco de caracteristicas. Existem atualmente varios
métodos de reconhecimento de padrées. Entre eles podemos citar os métodos
baseados em propriedades estatisticas dos objetos (classificador de Bayes), 0s
métodos baseados em técnicas de distancia entre os objetos na imagem e suas

formas padrdes (como as redes neurais artificiais)

As formas sdo representadas por vetores contidos dentro do espaco de
caracteristicas, onde estes vetores sdo o conjunto de atributos utilizados para
representar um padrdo. Para cada padrdo devera ser atribuida uma classe, onde
esta classe tera um rétulo referindo-se ao conjunto de padrdes com caracteristicas

similares, agrupadas de acordo com algum critério.

As técnicas de AM visam obter conclusdes genéricas a partir de um
conjunto experimental de dados. Isto significa que dado um novo padréo,
matematicamente representado pelo vetor de caracteristicas x;, queremos prever o
rétulo ou classe y; deste novo padrdo. Chamamos isso de aprendizado indutivo,

gue é dividido por sua vez em dois tipos:

e Aprendizado supervisionado: neste caso a determinacdo do
classificador ou modelo é obtida partir de exemplos conhecidos.
Este processo é conhecido como treinamento. O algoritmo de
treinamento recebe um conjunto de exemplos na forma (x;,y;), ao
término deste obtemos um classificador que é representado por uma
fungéo f(x) =y, que basicamente recebe um vetor x e retorna uma

classe y correspondente.
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e Aprendizado néo supervisionado: neste tipo de aprendizado ndo
temos em principio um conjunto de exemplos de treinamento, o
algoritmo de AM aprende a obter agrupamentos (em inglés,
“clustering") dos vetores de entrada seguindo algum critério de
similaridade. Este tipo de aprendizado busca encontrar tendéncias e
ou padrées visando um melhor entendimento dos dados

experimentais

A seguir é apresentada a técnica de reconhecimento de padrdes
denominada de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) que sera utilizada
posteriormente neste trabalho no sistema de classificacdo de padrées (MARFES)

desenvolvido.

2.8.1 Maquinas de Vetores de Suporte

SVM ("Support Vector Machines" - SVMs ou Maquinas de Vetores de
Suporte) é uma técnica de Aprendizagem de Maquina (AM) com base estatistica
gue tem sido muito pesquisada em universidades, laboratérios e empresas,
especialmente a partir de 1992. Desde entdo, o interesse por essa técnica tem
aumentado consideravelmente. Existem varias técnicas de AM aplicadas a
problemas de classificacdo, dentre estas as SVM se destacam por apresentar uma
boa capacidade de generalizacdo, i.e., resolver os mais variados tipos de
problemas. (Cristianini, 2000)

Os resultados obtidos com a técnica de SVMs eventualmente tem sido
superiores agueles obtidos com técnicas consagradas, como por exemplo as
Redes Neurais Atrtificiais (RNAs). As SVMs tém sido muito utilizadas em aplicagdes
como reconhecimento de faces (Yongmin, 2000), caracteres manuscritos
(Bahlmann, et al.,, 2002), impressfes digitais ou mesmo na identificacdo de
particulas em experimentos fisicos de alta energia, (Vaiciulis, 2003). Para mais
informagdes sobre a comparagéo entre SVM e o método de Multi-Layer Perceptron

veja a referéncia (Barabino, et al., 1999).

A técnica de SVM trata o problema de classificacao utilizando uma funcéo de
mapeamento (que pode ser linear ou ndo), que transforma os dados do espago de
caracteristicas original para outro espaco, normalmente, de maior

dimensionalidade, buscando assim tornar o problema linearmente separavel.
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A fim de ilustrar as idéias béasicas, € apresentado a seguir um exemplo de
SVM linear, que € aquele cujos dados de entrada sdo linearmente separaveis.
Depois 0 exemplo é estendido o para um caso nao linearmente separavel para
demonstrar o papel da funcdo de mapeamento. Finalmente apresentamos o
conceito da funcéo kernel e como esta permite que as SVMs utilizem espagos de
caracteristicas de alta dimensionalidade.

2.8.2 Classificacao Linearmente Separavel

Nesta secdo descrevemos de forma basica a técnica de classificacao linear
gue resolve o problema de classificacdo de duas classes. Neste caso é possivel
separar as duas classes (pontos claros e escuros), como apresentada ha Figura
2.6, por uma Unica linha. E facil perceber que nem todos os problemas podem ser
linearmente separaveis, pois dependem diretamente da distribuicdo dos pontos
representativos das classes no espaco de caracteristicas. Uma pequena
abordagem no caso de situagcdes onde o problema néo é linearmente separavel
sera discutida na secdo 2.8.9. Como mencionando anteriormente, a técnica de
SVM é um problema de aprendizado supervisionado. Partimos de um conjunto de
vetores de caracteristicas x; € H, onde H corresponde ao espago de
caracteristicas que contem todos o0s vetores representativos das classes. O
objetivo € construir uma funcéo f : H—+ 1, que associa um rétulo a uma classe a
partir de um dado vetor de caracteristicas. A Figura 2.6 apresenta um exemplo
bidimensional deste problema. Como é possivel perceber existem varias solucfes
para este problema, mesmo nos restringindo a funcdes lineares. O objetivo é entdo
encontrar uma fungdo, que no caso bi-dimensional seria uma reta e em outras
dimensdes um hiperplano, que significaria a melhor separagdo entre os dois

conjuntos de pontos.
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Figura 2-6 Exemplo de duas classes em dois grupamentos de pontos em um espagco de
caracteristicas x1,x,. A figura apresenta vdrios possiveis hiperplanos (retas) de
separacdo das duas classes.

O critério 6timo, utilizado a seguir, é o da maior distancia entre as margens
de separacdo em relacdo aos pontos mais proximos entre as duas classes. A
razdo para a escolha da maior margem é que esta corresponde a melhor
capacidade de generalizacdo do classificador. Para um funcionamento ideal, os
vetores de cada classe devem estar situados de cada lado do hiperplano de
separacao, i.e., ndo devemos ter nenhum vetor de uma classe dentro da outra.
Tendo a fronteira entre cada classe situada o0 mais distante possivel uma da outra
e a partir dos vetores exemplos utilizados na etapa de treinamento, estaremos
intuitivamente maximizando a probabilidade de que os exemplos ndo observados
de cada classe sejam classificados corretamente. Estes vetores ndo observados
na fase de aprendizado devem estar na vizinhanca daqueles utilizados para o
treinamento da mesma classe. Depois da definicdo do melhor critério, um método
deve ser utilizado para calcular este hiperplano de separagdo. Devido a
simplicidade do calculo matemético e sua implementagdo computacional, é
importante que este hiperplano seja completamente determinado pelos vetores de
ambas as classes que estdo mais proximos entre si. Estes sdo denominados
Vetores de Suporte, uma vez que sera a partir deles que determinaremos o melhor
hiperplano de separagdo e as classes para novos vetores apresentados ao

classificador. O hiperplano pode ser descrito pela equagéo:

y(x)=wlx+b 2.13

Onde todos os vetores x que validam esta equacdo estdo no plano, e w e b

devem ser determinados.
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Figura 2-7 Hiperplano de separacdo com os vetores de suporte das duas classes em
destaque. Determinagcdo do plano dtimo de separacdo das duas classes.

Uma vez que a escala é arbitraria, € conveniente adotarmos a seguinte

notacao para os vetores da classe 1, (vide Figura 2-7)
wlx; —b =+1 2.14
e para os vetores da classe 2:
wlix,—b =-1 2.15
estas podem ser reescritas por:
y; - wWTx; —b) =1,  paratodososi 2.16
sendo a equacéo do plano:
wix—b =0 2.17

Cabe destacar que como os dados que formaram os vetores de
caracteristicas x sao linearmente separaveis, nés podemos usar estes dois
hiperplanos, na margem das classes (uma vez que nao existem pontos entre eles),
para tentar maximizar a distancia entre eles. Observando a Figura 2—7, e por meio

de uma analise geométrica é possivel concluir:

w € um vetor normal ao hiperplano, w = {wl,wz,wg,, Wn}

ellw|| € a norma euclidiana de w = w? + w2 + w? ... +w}? 2.18
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e Ibl/”W” € a distancia do hiperplano até a origem.

A distancia d de um ponto x qualquer ao hiperplano é dada por:

_ w'x+b)

d= 2.19

llwll
Logo a distancia entre os dois planos é: 2/||lw||. Desta forma, o problema de
minimizacao desta disténcia consiste em minimizar [|w||. A solu¢do deste problema
nao é simples, uma vez que envolve a presenca da raiz quadrada para o céalculo

da norma. No entanto é possivel alterar a equacao para o formato
il 220
— W .
2

onde o fator 1/2 é colocado apenas por conveniéncia matematica sem
modificar o problema de minimizag&o (o valor minimo da equacéo original e desta
dltima tem o mesmo w e b). Este € um problema de otimizagdo conhecido como

programacéao quadratica, que consiste em:

e minimizar w e b: 1/2 ||w||? (func&o objetivo é do segundo grau)

e com as seguintes restricdes (lineares): y; - wTx; —b) > 1

s 7

Este € um problema cuja solugdo é obtida utilizando o formalismo
matematico dos multiplicadores de Lagrange, onde a funcéo a ser otimizada e as
restrices sdo incorporadas em uma nova fungéo (denominada lagrangeana). Esta
nova funcdo € irrestrita mas contem um valor escalar a (os multiplicadores de
Lagrange) para cada restricdo. Para mais detalhes sobre esta técnica de

otimizacéo veja (Mangasarian, 1969). A fungéo Lagrangeana sera:

n

1
L@, b, = S Wl = ) alyw'x; = b) — 1] 221

i=1

Esta funcdo deve ser minimizada em relacdo as varidveis we b e
maximizada em relagcdo aos multiplicadores de Lagrange a. Uma das grandes
vantagens do algoritmo de vetores de suporte € que o problema a ser solucionado
€ convexo. Isto quer dizer que temos a garantia de encontrar a solugcéo 6tima, em
comparacgao a outros algoritmos como as redes neurais que resolve a equacao de

forma iterativa até a estabilizagdo. Ao final, neste Ultimo caso, ndo ha nenhuma
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garantia que o processo ira encontrar a solugdo étima do problema. A solugéo final
pode ser escrita em termos dos vetores caracteristicas utilizados no treinamento,

Xi, € dos multiplicadores de Lagrange a;:
m
f(x) = sinal (Z yia; (XTx; + b)) 2.22
i=1

Onde o sinal indica em qual dos lados o vetor x se encontra (+1 ou -1). E
importante, para o funcionamento correto do algoritmo e satisfazendo as condiges
que y; - (wTx; —b) —1 >0, que os vetores a; correspondentes sejam maiores ou
iguais a zero, veja referéncia (Smola, et al., 2002) para mais informacbes sobre
este processo de minimizacdo. Conseqlentemente somente os multiplicadores de
Lagrange a; correspondendo aos vetores situados exatamente na margem dos
grupos de caracteristicas irdo contribuir para o célculo da equacao 2.22. Estes
vetores serdo conhecidos como vetores de suporte. Esta propriedade faz a técnica
se tornar bastante interessante pois reduz o tempo computacional para
classificagdo de novos vetores. Existe uma extensdo deste formalismo para os
casos em que o0s vetores representativos das classes estdo organizados de forma

nao linear. Uma completa documentacéo pode ser encontrada em (Burges, 1998).

2.8.3 Funcodes Kernel
Na secdo anterior, apresentamos o método para classificacdo por um
classificador linear. Nesta se¢do sera apresentado um método para estender este
classificador para o caso nédo-linear. Isto é feito através do mapeamento dos
vetores de caracteristicas em outro espago H’, onde eles podem ser separados

linearmente, Figura 2—8.

H H’

Figura 2-8 Mapeamento de um conjunto de pontos no espaco H em outro espago H'.

20



A funcdo Kernel implementa a funcdo de mapeamento @ e trabalha com os
dados originais no espaco de entrada. Esta funcdo retorna o valor do produto
escalar entre a transformada de dois vetores. Devido a esta propriedade, é
possivel computar 0 mapeamento implicitamente, sem a necessidade do

conhecimento da funcéo @. O kernel € matematicamente definido como:
K(Xi, x]) = ¢(xl'). 4)(36]) 2.23

A seguir apresentamos o exemplo de um kernel polinomial de grau 2 que

transforma dados bidimensionais para tridimensionais.
RZ N R3
Mapeando o vetor em 3 dimensdes temos:
d(X) > (x1,%5) = (21,2, 25) 1= (xF,V2x1%5, %3 ) 2.24

Desta forma uma aplicagcdo deste mapeamento para dois vetores (X e V)

sera:
P(X).@(Y) = (Xf'\/zxﬂfz»x%)T-(3’12»\/5)’13’2»)’22) 2.25
= (35123’12 + 2X1Y1XZYZ+X22X22)
= (1, 22)". (1, ¥2) )?
= (X.Y)? 2.26
Assim a funcdo Kernel para estes dois vetores, sera:
K(x,y) = : @(X).®(Y) = (X.Y)? 2.27

E interessante notar que n&do é preciso conhecer a funcdo de mapeamento
®(X) > (x1,x,) := (x},V2x,x,,x3), basta efetuar a fungdo kernel diretamente
sobre o espago de entrada original. Assim podemos concluir que qualquer
algoritmo de treinamento linear que utilize somente produtos escalares dos
vetores, pode ser elegantemente transformado em néo linear utilizando funcdes

kernels apropriadas (Muller, et al., 2001).
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2.8.4 Kernel Polinomial
O kernel polinomial € o modelo ndo linear mais utilizado, devido
principalmente a capacidade de separacdo da func¢éo polinomial. O parametro d é

o grau do polindmio.
d
K () = ((xex)) +1) 2.28

O grau do polinémio define a complexidade da superficie de decisédo, neste
caso devemos estar atentos para evitar problemas de super ajustamento com a

consequente perda de generalizagéo.

2.8.5 Kernel Gaussiano de base radial
De uma forma geral, uma funcdo de base radial (RBF - radial basis function)
€ uma funcdo para 0s quais os seus valores dependem exclusivamente da
distancia do ponto a origem (ou a um ponto central). Funcdes de base radial tem
recebido muita atencdo principalmente na forma gaussiana, com a seguinte

equacgao:

(_(xl ’2‘}) )
K(xpx)=e\ 2.29

O parametro o controla a forma do hiperplano de separacdo e na pratica

deve ser obtido por um procedimento de validacéo cruzada.

2.8.6 Kernel Exponencial de base radial

Nos sistemas SVM, esta funcéo se apresenta sob a forma:

_ ]
K(x,x) = e< o > 2.30
2.8.7 Exemplos de determinagéo do hiperplano de separag¢éo (SVM)

2.8.8 Caso Linearmente separavel
A Figura 2-9 apresenta um conjunto bidimensional de dados linearmente
separaveis, representando duas classes. Cada uma das classes contem 3 pontos

(vetores de caracteristicas). A classe positiva é representada pelo conjunto:

x={(). (1) G2}
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A classe negativa é representada por

x%={(. () (53}

Exemplo SVM Linear
e L e
: : : : : : O Classe -1 |;
AT U I S S O I3t
o : ;
£ : : '
LISEEEEES boens L 1t SLuCEE L SRR OPOR SEURPELR PELPREE: LT E RLCCERR
L ERRREEt EETEEETE CERREERE SRPPPIRE SEPPRPER SERRRRE froonnnncheaa
0 i B— ®
Y] — o R S
q | | | | | | | | i
A1 0.5 0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4
X1

Figura 2-9 Um exemplo de um sistema linearmente separdvel com duas classes.

Com este exemplo, buscamos uma implementacdo da técnica SVM que
separe os dados em duas classes por meio do melhor hiperplano (neste caso sera
uma reta). Como neste exemplo os dados séo linearmente separaveis temos que a
funcdo de mapeamento definida como &(x) é a funcéo identidade, isto significa,

gue ndo ha alteracé@o do espaco de caracteristicas original.

Os vetores de suporte podem ser obtidos por inspec¢éo visual, séo eles:

{xl = (0) x? = (1)} - —1 Classe 1
1 1 ) 1 0

{le = (0),x§ = (3)} - +1 Classe?2
3 0
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Exemplo SVM Linear

E  Vetor de Suporte Classe -1 |:
@ Vetor de Suporte Classe 1 :

1SS 0 A OIS WNSOIS SO SO

.. I N O N O O O

Figura 2-10 Exemplo de duas classes linearmente separdveis. Os vetores de suporte
estdo destacados para cada uma das classes.

H1=WTX1+b=—1eH2=WTX2+b=+1

W= (Wz)
Para a classe 1 | Para a classe 2

Resolvendo o sistema de equagdes é possivel encontrar para o hiperplano:

w= G)e b=-2

sendo a equacao do hiperplano: x; + x, — 2 = 0, Figura 2—-11.
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Exemplo SVM Linear
O Classe 1
: : @ Classe1
! U m——— Hiperplano ;
% : :
.......\i\ ................................ . ........ ‘ .................
! —
: o | :
-----‘ --------------- \‘ -------------------------
i AN
1 I i i I i i N\ i i
1 0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3.5 1
X1

Figura 2-11 Espaco de caracteristicas com o hiperplano de decisdo em destague. So
estdo representados os vetores de suporte.

Tomando com exemplo trés pontos neste espago de caracteristicas é
possivel testar o sistema de classificacao:

Num ‘ Pontos( Xy, X2) Resultado Classificagéo

1 (4,2) dw, + 2w, -2 =4 (+1) — Classe 2
2 (1.5,05) 1.5W, + 0.5W,-2 = 0 na reta de
separagao
3 (0,-2) Ow; + (-2)w,-2 = -4 (-1) —» Classe 1
Tabela 2-1 Teste de classificacdo para trés pontos no exemplo do caso linearmente
separdvel.

2.8.9 Caso nao linearmente separavel
Existem muitos casos em que a classificacdo de um conjunto de dados néo
pode ser feita diretamente no espaco de entrada, pois ndo podemos em principio
separar os dados por um hiperplano de decisdo. Como podemos observar na
Figura 2—12, o conjunto de dados ndo pode ser inicialmente separado por uma
funcdo linear, mas poderia ser separado por uma funcdo linear apés uma

transformac&o em seus pontos por uma funcéo néo linear.
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* X; X Classe

. . 1 1 1

_ . . 1 1 1

Xz 1 -1 -1

1 1 1

) ‘ 2 2 +1

* * 2 2 +1

2 -2 +1

*1 T ; : 4 -2 2 +1
X4

Figura 2-12 Espaco de caracteristicas para um problema ndo - linearmente separdvel.
Os pontos definindo cada uma das classes sdo apresentados na tabela, sendo (-1) para
aclasse (*) e (+1) para ().

Existem vérias solucdes possiveis para a separagao destas classes. A seguir
vamos abordar duas propostas e discutir suas capacidades de separacdo. Ao
observarmos a disposicdo dos dados na Figura 2—12, percebemos um conjunto de
pontos de uma classe (-1) dentro da outra (+1). Neste caso, em fungdo do nimero
de pontos disponiveis, € possivel estimar que uma classe (-1) é tem a organizacao
de um quadrado de lado 1, e o que for exterior a este quadrado pertence a classe
(+1). O problema consiste em transformar estes pontos para um novo espaco,
onde o processo de separagdo pode ser feito por um hiperplano (se 2D, uma reta).
A proposta aqui sera manter o problema em um espaco bidimensional. A primeira

funcdo de mapeamento proposta é:

— — — _ 2 2
®(xy, %) = (4 —xz + |x1 — x50, 4—x1+ |x; —x30), ’xl +x5 > 2 231

(xpxz)
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0 ] . Xy X3 Classe
. ] 1 1 -1
- -1 1 -1
X2 * . * 1 -1 -1
4 -1 1 -1
N . 2 2 +1
] v | w 6 6 +1
0 10 6 +1
P R 6 10 +1

-1 1] 2 4 [ 8 10
X1

Figura 2-13 Resultado do mapeamento dos pontos da figura 2-12.

Por inspecéo visual da Figura 2.13 é possivel determinar os vetores de
suporte:

1
{xl = (1)} - —1 C(Classel

2
{xz = (2)} —-+1 Classe 2

Para a classe 1 ‘ Para a classe 2

W1+W2+b:_1 2W1+2W2+b:1

w = G) e b=-3, sendo a equacao do hiperplano: x; + x, — 3 = 0, indicada na

Figura 2.14
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Figura 2-14 Separacdo das duas classes pela reta (hiperplano). A determinacdo do
vetor w pode ser feita considerando a equacdo da reta entre os vetores de suporte
(x1=xz). O hiperplano é perpendicular a esta reta (w;=wz=1).

No entanto, com este exemplo é possivel apresentar também o resultado de
uma escolha inapropriada da funcdo de mapeamento. Se apresentarmos a este
sistema de classificacdo os pontos (5,5) e (4,4) que no espaco original pertencem
a classe +1, ao serem mapeadas pela fungdo de transformacdo serdo ambos
colocadas na classe -1 (©(5,5) = (-1,-1) e $(4,4) = (0,0)). O resultado da funcéo de

mapeamento das classes neste novo espaco esta apresentado na Figura 2—15.

X2 1

104

Figura 2-15 Mapeamento do espaco de caracteristicas utilizado no exemplo (caso ndo
linearmente separdvel) descrito pelo hiperplano (x: + xz- 3 = 0).
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E possivel estabelecer um outro hiperplano de separacdo dado pela seguinte

funcdo, apresentada na Figura 2—-16:

D (x1,x7) = (1, %2, (xf + x5)* = 5)/3) 2.32

X3

Figura 2-16 Exemplo de utilizacdo de uma nova funcdo de mapeamento do espaco de
caracteristicas para o caso ndo linearmente separdvel descrito pela funcdo de
transformacao 2.32.
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Capitulo 3
Fusao Nuclear e
Processamento de Imagens

parao JET

3.1 Historico da Fusao Nuclear

A investigacdo sistematica para produzir energia através de “reagbes
termonucleares controladas” (mais conhecida simplesmente como “fusdo nuclear”)
comecou no final da Segunda Guerra Mundial. Embora colisdes individuais entre
nucleos leves possam originar a producao de uma grande quantidade de energia,
parecia impossivel conceber uma instalacdo onde a poténcia produzida fosse
maior que a poténcia consumida. Entretanto, a inspiragdo na astrofisica, e o
desenvolvimento da fisica dos plasmas e a fisica nuclear fizeram com que essa
possibilidade fosse realmente considerada®.

As pesquisas na area de fusdo nuclear foram iniciadas em Los Alamos
(EUA), com claras motivagBes militares para produzir uma bomba de fuséo, e
houve a construgado de algumas instalagdes, tais como o “Stellerator” (concebido
por Lyman Spitzer em Princeton/EUA) e o “Perhapsatron” (langado em Los Alamos
pro James Tuck). Nesse periodo, um dos paises mais avancados nessas
investigacdes era a Inglaterra, mas pesquisas paralelas vinham também ocorrendo
na Unido Soviética (em 1951 Andrei Sakharov e Igor Tamm conceberam o
Tokamak, TOroidal'nayaKAmera s MAgnitnymiKAtushkami), que entretanto sé
divulgou parte de suas pesquisas ao mundo em 1956. Apesar da Guerra Fria, ja
naquele periodo os Soviéticos notaram a necessidade de compartilhar estudos e

tecnologias, dada a complexidade do tema.

®Este texto consiste de uma adaptacdo dos documentos: "Fus@o Nuclear: alternativa para o
futuro?" do Prof. M. Knobel/Unicamp e do Laboratério Associado de Plasma (LAP/INPE/MCTI).
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Por se tratar de um assunto muito ligado a estrutura militar, quase todos os
trabalhos eram realizados de maneira secreta. Em 1958 houve um avancgo
importante a partir da conferéncia “Atomos para a Paz’, que foi realizada em
Genebra. Nessa conferéncia ficou claro que era fundamental a troca de
informacgdes para poder evoluir no entendimento da fisica do Plasma.

Pesquisas basicas e aplicadas se seguiram nos anos seguintes, sendo que
nos anos setenta a investigacdo em fuséo tornou-se um segmento importante na
atividade cientifica, e devido aos custos e complexidades dos dispositivos tornou-
se necessaria 0 estabelecimento de grandes colaboracdes internacionais para
juntar esforcos e financiar os projetos. Nos Estados Unidos, a pesquisa forte na
area é realizada em Princeton, nos Tokamaks PLT ("Princeton Large Torus") e
TFTR (“Tokamak Fusion Test Reactor”). No Japao, o Tokamak JT-60 iniciou a
operacdo em 1988, continuando hoje em dia no JT-60U",

Na Europa, o programa de pesquisa em fusdo termonuclear controlada é
coordenado pela Comunidade Européia de Energia Atdbmica (EURATOM) e
financiado em 80% por ela, em 11% pelo Reino Unido (pais sede do atual
experimento) e o restante por meio de contribuicdes diretas dos paises membros
do Mercado Comum Europeu e dos paises associados ao programa de pesquisa
em fusdo nuclear.

A montagem do primeiro grande experimento em fusdo na Europa levou
cinco anos tendo como custo total cerca de 530 milhdes de euros (710 milhdes de
dolares), representando 0 maior investimento europeu na busca de alternativas as
energias provenientes do petréleo, uranio ou carvdo. Em 1978 foi iniciada a
construgao do projeto JET (“Joint European Torus” - Toréide Europeu Conjunto),
gue apos longo processo de coordenagéo politica, foi instalado no Reino Unido, na
cidade de Culham nos arredores de Oxford, em um local préximo ao centro de
pesquisas sobre a fus@o da Inglaterra. Os testes iniciais do projeto comegaram em
junho de 1983 (onde ele produziu o seu primeiro plasma) e a inauguracgéo oficial
aconteceu no dia, 09 de abril de 1984. No entanto o Laboratério s6 atingiu
condi¢cBes de funcionamento estaveis em 1991.

Em 02 de julho de 1999 foi assinado um acordo entre a EURATOM e
representantes dos paises da Comunidade Européia (paises Associados), com o
Reino Unido representado pela Autoridade Atdémica do Reino Unido, para fortalecer
sua coordenacdo e colaboracdo em investigacao cientifica e tecnologica em

energia de fusdo. Este acordo é chamado de European Fusion Development

4http://www-jt60.naka.jaeri.go.jp/
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Agreement (EFDA — Acordo Europeu para o Desenvolvimento da Fus&o). Dentro
deste acordo os cientistas e engenheiros fazem uso coletivo das Instalactes
EFDA-JET, patrocinada pela Autoridade Atomica do Reino Unido no Centro de
Ciéncia de Culham e participam de intercadmbios cientificos.

Em 27 de novembro de 2009 um Acordo de Cooperacao foi assinado entre a
Comunidade Européia da Energia Atbmica (EURATOM) e o Governo da Republica
Federativa do Brasil, para participacdo de pesquisadores e engenheiros brasileiros
nos projetos de investigacéo em energia de fusdo®. Uma das atividades previstas é
a participacdo de cientistas do CBPF, no programa de desenvolvimento de
técnicas avancadas de processamento de imagens.

Para a execucado dos projetos de pesquisas é necessaria uma quantidade de
recursos que sO pode ser concretizada através de cooperagbes em escala
mundial. Nesse sentido, existe o projeto ITER (“International Thermonuclear
Experimental Reactor’)’ que tem como objetivo principal demonstrar que é
possivel o uso de energia de fuséo para fins pacificos. O projeto ITER foi iniciado
em 1992, como um projeto conjunto entre a Unido Européia, EUA, Japao e Russia
e em 1998 acabou a fase de concepcéo e engenharia e foi finalmente alocado um
orcamento para construir um complexo de fusdo nuclear completo. O valor total
estimado de 6 bilhdes de doblares assustou particularmente os politicos
americanos, e os Estados Unidos decidiram sair do projeto. Como resultado dessa
saida, 0s custos e 0s objetivos tiveram que ser reajustados pela metade, e em
fevereiro de 2000 foi anunciado o0 novo desenho, com custo estimado da ordem de
US$ 3 bilhdes, mas com um objetivo muito mais académico que o anterior. Ou
seja, o ITER vai buscar uma reacdo auto-sustentada, e ganho efetivo de energia,
mas a ambicdo de ser um proto6tipo de uma usina real foi eliminada. O ganho a ser
obtido ndo sera economicamente viavel para uma instalacdo real, mas buscara
estabelecer as bases experimentais para mostrar que isso é possivel. O ITER esta
sendo construido na cidade de Cadarache no sul da Franga, em uma cooperagéo
entre 34 estdo paises e o primeiro plasma s6 deve acontecer em novembro de
20109.

®Embora o acordo ainda tenha de ser formalmente ratificado pelo Congresso Brasileiro, as
partes acordaram em iniciar a execug¢do das atividades de interesse mituo que ndo dependem que a
ratificacdo tenha sido concluida.

6http://v\/ww.iter.org/
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3.2 Conceitos basicos sobre fusao nuclear

A fus@o nuclear é o processo de construir nlcleos mais pesados a partir de
ndcleos mais leves (ou ndcleos a partir de protons e néutrons). Este processo
libera uma imensa quantidade de energia. Esta energia liberada € consequéncia
da perda de massa total que ocorre nessa rea¢do nuclear, como por exemplo, na
fusdo de dois protons com dois néutrons para formar um nucleo de hélio. A massa
do hélio é menor que a massa dos 2 prétons e 2 néutrons que originalmente se

fundiram, essa perda é manifestada na liberacéo de energia.

A pesquisa em fusdo tem como objetivo principal o desenvolvimento de
centrais elétricas eficientes. Mas o desenvolvimento e controle desta energia € um
dos projetos mais complexos enfrentados pelos cientistas e engenheiros
atualmente. Apesar do aumento consideravel da poténcia produzida pela fusao em
laboratdrio nos dltimos 25 anos, ainda existem muitos problemas tecnoldgicos que
precisam ser resolvidos a fim de se obter um reator economicamente viavel, como
por exemplo: a geragdo de temperaturas altissimas acima de 100 milhdes de graus
Celsius, e o confinamento magnético do plasma de deutério e tritio por um tempo
suficiente para que as reagfes de fusdo possam ocorrer de maneira sustentavel.
Assim ainda existe a demanda de muita pesquisa a fim de resolver os complexos

problemas que envolvem o plasma de fuséo.

10° >
®

7 TFTR /’/ JET
:é 108 4 ///’
2 b
2 10" /
2
s M
q 10° /0’
(1] o
g 107+ ,/
'g e e Tokamaks
5 L ] Ajuste

10‘2 L] T 1 T T

1970 1975 1980 1985 1990 1995 2000

Ano

Figura 3-1 Grdfico da poténcia produzida por fusdo. Fonte: Laboratorio Associado de
Plasma (LAP) do Instituto Nacional de Pesquisas Fspaciais (INPE/MCTI).
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3.3 Reacg0bes nucleares

Conforme a equacdo E = mc?, deduzida por Albert Einstein em 1905, é
possivel obter energia a partir de reacdes entre ndcleos atdmicos que originem
produtos com massa inferior a massa inicial do sistema. A equivaléncia entre
massa e energia ¢ de 931,5 MeV por unidade de massa atbmica. A energia
nuclear pode ser obtida a partir da ligacdo entre dois nuclideos leves (fusdo) ou da
cisdo de nucleos pesados (fissdo). A Figura 3—2 mostra que a energia disponivel
por nucleo é dada pela fracdo de empacotamento definida como P = (M — A)/A,
onde M é a massa real do nucleo dada em u.m.a. e A € 0 niUmero de massa

atémica do nucleo’.
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Figura 3-2. A energia disponivel por niicleo é dada pela fracdo de empacotamento
P=(M-A)/A, onde M é a massa real do niicleo dada em u.m.a. e A é o niimero de massa
atémica do niicleo. Fonte: Laboratorio Associado de Plasma LAP / Instituto Nacional
de Pesquisas Espaciais - INPE/MCTI

3.4 ReacgOes de fusao

Em um sistema baseado em reatores as reagfes ndo poderiam ocorrer a
uma taxa tao lenta como ocorre no sol, onde os prétons tém uma probabilidade de
reacdo muito baixa. A reacdo de fusdo precisa vencer a barreira coulombiana®,
isso ocorre quando os nucleos colidem com energia suficientemente alta. Esta

energia é obtida quando se alcancam temperaturas impressionantemente altas,

’ Texto adaptado do site http://www.plasma.inpe.br/
® Forca de repulsio entre cargas de mesmo sinal
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maiores que as do nucleo do sol. Estas temperaturas precisam ser tdo altas
porque a taxa de ocorréncia das reagbes € uma funcdo da temperatura. A
temperatura ideal para um reator situa-se em torno de 100 a 200 milhdes de graus
Celsius. A taxa de reacdo nestas condi¢cdes para uma mistura deutério e tritio €
cerca de 40.000 vezes maior do que a 10 milh6es de graus que € a temperatura

estimada do nucleo solar.

Figura 3-3 0 Sol e todas as estrelas produzem energia por meio da fiisdo de elementos
leves.

Figura 3-4 Um exemplo de experimento para a produgcdo de energia por meio da fusio
nuclear: Tokamak esférico (Spherical tokamak). Os principais experimentos s3o o
START (Small Tight Aspect Ratio Tokamak), MAST (Mega Ampere Spherical Tokamak)
em Culham na Inglaterra e o NSTX (National Spherical Torus Experiment) nos EUA.

Como dito anteriormente a principal reacdo de fusdo que ocorre no nucleo

do Sol acontece entre dois prétons (nucleos de hidrogénio), liberando energia

35



numa taxa extremamente baixa. No entanto, para a construcdo de reatores, este
problema pode ser contornado utilizando apenas nucleos de deutério, ou uma
mistura com o isétopo mais pesado do hidrogénio, o tritio. Com o deutério existem
apenas duas reacfes de fusdo que ocorrem praticamente a mesma taxa,
entretanto para aplicacbes em fusdo, as reacbes mais importantes envolvem
deutério (D) e tritio (T°) que sdo os is6topos mais pesados do hidrogénio. Estas
reacBes possuem o efeito de tunelamento quantico® relativamente alto, o que
resulta numa secdo de choque elevada para energias de impacto menores. A
secdo de choque® desta reacdo é aproximadamente 100 vezes maior que das
demais secbes. Este fator torna esta reacdo mais facil de ser obtida, exibida na
Figura 3—5. Além de liberar mais energia que as reac¢des entre nlcleos de deutério,
as reagOes entre deutério e tritio produzem uma particula alfa (nucleo de hélio 4),
um néutron e liberam 17,6 Mev de energia. As energias apresentadas a seguir
representam a energia total liberada na reacgéo, proveniente da energia cinética

dos produtos da reagéo.

D? + D? - He® + n + 3,3 MeV 3.1
D% 4+ D? - T3 4+ H' + 4,0 MeV 3.2
D? + T3 > He* + n + 17,6 MeV 3.3
Hélio 4
® Y

Deutério

— Energia

’ neutron\.

Tritio

Figura 3-5 Representacdo bdsica de uma reacdo entre Deutério e Tritio com liberacdo
de energia (17.6Mev).

3.5 Plasmas

7

O plasma é essencialmente um gas ionizado, e as reagBes nucleares

descritas anteriormente ocorrem com uma mistura de deutério e tritio na forma de

° Efeito guantico que consiste no evento de uma particula atravessar uma regido
em que %ene.rg.ia potencial € maior do que a sua engr_gia total. . _
Definida como a &rea que mede a probabilidade de que uma colisdo (interagéo)
entre particulas ocorra.
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um plasma dentro do reator. Quando esta mistura atinge a temperatura de cerca
de 10.000 K praticamente todos os atomos se tornam ionizados, com os elétrons
se afastando de seus nucleos, formando assim dois fluidos misturados de ions e
elétrons, denominado plasma. Este fluido constitui um quarto estado da matéria,
gue possui todas as propriedades dinamicas dos fluidos, além de também
sofrerem a influéncia de campos eletromagnéticos, ja que sdo formados de
particulas carregadas. A fim de sustentar a mistura como um plasma é preciso
manter a temperatura deste suficientemente alta, utilizar uma mistura de reagentes
pouco densas, 0 que diminui a probabilidade da recombinacdo entre ions e
elétrons, e submeter este plasma a acao de uma forca externa de forma a manté-lo
confinado.

3.6 Confinamento magnético

A massa do sol e sua forca gravitacional associada mantém unidas as
particulas necessarias as reagfes nucleares. Sem esta forca as particulas se
dispersariam em fracdes de segundo. Logo a fuséo obtida em laboratério deveria
ser capaz de produzir densidade e temperatura tdo altas quanto as que existem no
centro das estrelas o que é praticamente impossivel e por este motivo devemos
controlar a fusdo por outros meios. Na pratica o processo de fusdo utiliza
densidades de gas mais baixas, temperaturas maiores que a do nucleo solar e o
gue chamamos de confinamento magnético para substituir a componente da forca

gravitacional.

Como o plasma é sujeito a interagbes eletromagnéticas ele pode ser
confinado por campos magnéticos externos, que atuam como um recipiente
invisivel que ndo entra em contato direto com o plasma, mas o mantém suspenso
dentro da camara de confinamento. A acdo do campo magnético restringe o
movimento das particulas carregadas e evita que estas atinjam as paredes do
reator. Estas particulas seguem uma trajetéria espiralada em torno das linhas de

campo conforme a Figura 3—6
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Figura 3-6 Acdo do campo magnético sobre as particulas de plasma. (fonte: Fonte:
Laboratorio Associado de Plasma LAP / Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais -
INPE/MCTI)

CAMP O MAGNETICO

3.7 Tokamaks

O caminho de maior sucesso é a do confinamento magnético, em particular
usando o Tokamak Figura 3-7. O Tokamak (nome derivado das palavras em
russo, toroidalnaya kamera e magnitnaya katushka) é uma camara toroidal onde as
linhas do campo magnético sao fechadas em si mesmas, formando um toro.

Nos reatores do tipo Tokamak o plasma quente estd bem isolado das

7

paredes através de campos magnéticos. O objetivo é evitar o resfriamento do
plasma e também a contaminagdo por outros atomos que podem contribuir para
este resfriamento. Outro fator que pode resfriar o plasma é o acumulo de "cinzas"
de hélio (produto da combustédo). A medida que o combustivel vai sendo utilizado
no processo de fusdo, ele deve ser substituido por mais combustivel e o hélio
desacelerado deve ser removido. Entretanto, inicialmente esses ndcleos de hélio
(conhecidos como particulas alfa) sédo fundamentais para manter a temperatura do
plasma e portanto dar continuidade as reacfes de fusdo. Quando a poténcia
dissipada pelas particulas alfa € suficiente para manter a temperatura do plasma a
reacao se torna auto-sustentada, e essa condi¢do é chamada de ignicao.

O grande desafio das investigagcfes de fusdo controlada € atingir a condigédo
de ignicdo, ou seja, garantir a combustdo do plasma através da energia cinética
dos sub-produtos confinados da reacéo de fusdo. Em um reator que funcione com
uma mistura de D-T as reagfes serdo auto-sustentadas pela energia cinética dos
atomos de hélio, que sera suficiente para manter a temperatura e densidade de
combustdo, sem qualquer energia exterior. Dessa maneira, a energia liberada pelo

reator sera maior que a energia necessaria para iniciar as reagdes de fuséo (elevar
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a temperatura, confinar o plasma), e a razdo entre essas energias € chamada de
ganho (Q). Quando o ganho Q € maior que 1 o reator produz mais energia do que
a gque ele consumiu.

Este processo parece simples, mas a tecnologia envolvida em cada uma
dessas etapas € um desafio tecnoldgico para esta geracao, e geragdes futuras. Até
os dias de hoje, o recorde de ganho é aproximadamente Q=0,6, obtido no
laboratério JET (Inglaterra). Para uma estacdo de poténcia real, o valor de Q
deveria ser da ordem de 30, e o novo desenho do ITER prevé a obtencdo de
ganhos entre 5 e 10. Entretanto, para alcancar esses objetivos deve-se aprimorar a
tecnologia das bobinas supercondutoras, necessarias para aplicar os elevados
campos magnéticos de confinamento do plasma. Devem-se desenvolver melhores
componentes, com excelentes propriedades termo-mecanicas, para o revestimento
das paredes expostas ao plasma. Deve-se também estudar mais profundamente a
tecnologia de produgédo de tritio e purificagdo de gases de saida, além de
cuidadosos estudos de seguranca e impacto ambiental, incluindo tratamentos de
residuos e controle de possiveis falhas.

No Tokamak o0s campos magnéticos sao gerados por bobinas
supercondutoras situadas em torno da camara do reator. A Figura 3—7 apresenta a
disposicdo de bobinas utilizadas num Tokamak, estas bobinas possuem sua
funcdo descrita a seguir:

Bobina priméaria Fornece uma corrente elétrica transitéria gerada pela
descarga de um banco de capacitores, tal qual ocorre num transformador, esta
corrente induz uma corrente secundaria no plasma confinado, como conseqiiéncia
desta corrente temos a producdo de um campo magnético poloidal, e o

aguecimento resistivo do plasma confinado.

Bobinas de campo toroidal Atuam em conjunto com as bobinas de
controle de posicéo, estdo dispostas ao redor do tordide e estabelecem um campo

magnético toroidal, necessario ao controle do plasma

Bobinas de controle de posicdo as correntes que circulam nestas
bobinas geram campos magnéticos auxiliares que modificam o campo poloidal,
corrigindo desequilibrios no anel de plasma e controlam a posi¢édo deste dentro da
camara. Esta configuracdo de bobinas eletromagnéticas visa principalmente

facilitar o controle do confinamento do plasma.
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Figura 3-7 Diagrama esquemadtico bdsico de um Tokamak. Fonte: Laboratorio
Associado de Plasma LAP / Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE/MCTI

3.8 Vantagens e necessidade da fusao

Estimativas do uso de energia ho mundo indicam que a demanda de
energia, em meados do século XXI, pode exceder consideravelmente a energia
fornecida por fontes convencionais. O déficit em energia se tornara maior depois
do esgotamento dos combustiveis fésseis, que deve ocorrer nos préximos 100
anos. A disponibilidade de energia € essencial para o crescimento econémico e
melhora da qualidade de vida. Para sustentar e aumentar a producdo de energia
no mundo, com base nas atuais expectativas para o século, ha apenas trés opcoes
de fonte de energia primaria disponiveis: energia solar, fissdo nuclear
regeneradora e fuséo nuclear. (LAP, 2011)
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Figura 3-8 Estimativa para demanda mundial de energia (fonte INPE/LAP)

A energia de fusdo apresenta vantagens sobre as outras fontes de energia,

estas vantagens séo relacionadas a seguir:

Poténcia — Em relacao a fisséo nuclear a fusédo apresenta um ganho
de energia maior.

Seguranga - A energia € dita segura pois ndo existe risco das
reacOes fugirem ao controle, jA que no caso de alguma falha o
plasma rapidamente esfria atingindo as paredes do reator.

Matéria prima abundante - O deutério, usado como combustivel
nuclear, é facilmente extraido da agua do mar, uma em cada 3500
moléculas de &agua contém o is6topo D, enquanto o tritio é
radioativo, com uma meia-vida de 12,36 anos, é produzido a partir
do litio introduzido no reator. O litio conta com reservas mundiais
que durariam por milhares de anos.

Baixa toxicidade - N&o ha producdo de residuos radioativos de
longa duracdo. Esta radioatividade é reduzida atraves de uma
escolha adequada de materiais com baixa ativacédo para construcao
do reator, além disso ndo ha poluicdo do ar ou da agua ja que néo

h& produtos de combustéo quimica.

41



3.9 O laboratorio JET

A percepcgédo de que a fusdo de elementos leves poderiam liberar a energia
nuclear, foi o ponto de partida para comunidade cientifica procurar uma maneira
pratica de produzir energia. O laboratério JET(Joint European Torus - Toroide
Europeu Conjunto), exibido na Figura 3-9, entrou em operagdo em 1984, com o
propésito de avancar na busca por um meio de obter energia através da fusédo

nuclear.

O JET é um reator do tipo Tokamak, que externamente possui uma série de
dispositivos de aquecimento, instrumentos de medida e enormes bobinas
magnéticas, Figura 3-10. O nucleo do reator, como em todo Tokamak, € um
recipiente de metal em forma de um toréide. A parede interna deste torbide é
revestida com chapas removiveis e termo-resistentes, com iniUmeras aberturas
para dispositivos de aquecimento auxiliar e sistemas de medi¢cdo. Da mesma
forma, espacados em torno do equipamento estdo presentes eletroimas, (enormes
bobinas enroladas ao redor do toro). Estas fornecem os campos magnéticos que

isolam o plasma quente das paredes do reator.

Figura 3-9 EFDA JET - Centro de Ciéncias da cidade de Culham, nos arredores da
cidade de Oxford na Inglaterra.
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Figura 3-10 Visdo do reator de fusdo nuclear do Laboratdrio JET e os seus principais
dispositivos. Fonte: EFDA/JET.

Para formar o plasma, a camara de confinamento é colocada sob alto
vacuo e entdo algumas gramas de gas combustivel sdo injetadas e aquecidas, por
meio de correntes elétricas induzidas atraves das bobinas, criando o campo
magnético de confinamento. Os sistemas de controle comegam a monitorar a
temperatura, a densidade e forma do plasma se este comecar a esfriar ou tornar-
se instavel, os campos magnéticos ou 0s sistemas de aquecimento auxiliar sao
modificados com o objetivo de estabiliza-lo. Finalmente, quando todo combustivel
€ consumido e a energia de aquecimento € utilizada, o plasma sai. O géas restante
€ bombeado para fora e o sistema é entdo preparado de novo para uma nova
carga de energia.

O JET também esta equipado com um sistema de manipulagdo remota para
lidar com a radioatividade produzida pelo combustivel deutério-tritio (D-T), que é o
combustivel proposto para a primeira geracdo de usinas de energia de fusao.
Enquanto se aguarda a construgéo do ITER, o JET continua sendo o Unico reator
de fusdo de grandes dimensdes com instalacdes dedicadas a manipulacdo da
radioatividade liberada a partir da fusdo D-T. O poder de producdo recorde

pertence ao JET e o TFTR com uma mistura de 50-50 de combustivel D-T.
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Durante um periodo de experimentos D-T em 1997 o JET alcangcou um
recorde mundial de pico energia de fusdo de 16 MW, que equivale a um ganho
medido Q, de aproximadamente 0,65. A fim de atingir as condicdes breakeven'!, é
necessario um valor de Q maior que 1. No entanto, os trabalhos para o
desenvolvimento da energia de fusdo j4 foram iniciados com a constru¢do do
ITER.

3.9.1 Especificacdes Técnicas sobre o reator do laboratério JET:

e Peso da camara de vacuo: 100 toneladas

e Peso das bobinas de campo toroidal: 384 toneladas

e Peso do nudcleo de ferro: 2800 toneladas

e Material da parede: composto de fibra de carbono, revestido de
berilio.

e Raio principal do plasma: 2,96 m

e Raio menor do plasma: 2,10 m (vertical), 1,25 m (horizontal)

e Duragéo do pulso: 20-60 s

e Campo magnético toroidal (no eixo do plasma): 3,45 T

e Corrente de plasma: 3.2 MA (plasma circular), 4,8 MA (plasma na
forma "D-shape")

e Tempo de vida do plasma: 20-60 s

11 - N U A
Condigéo de "breakeven": a poténcia liberada pela fusdo é igual a poténcia gasta para gerar e manter
o plasma (ndo ha ganho: Q=1)
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Figura 3-11 Vista interna do Tokamak JET (Inglaterra) sobreposta com uma imagem
de um plasma tirada com uma cimera de video (espectro visivel).

3.10Processamento de Imagens aplicado a Fuséo Nuclear

A moderna tecnologia digital favorece a manipulacdo de sinais multi-
dimensionais com sistemas implementados em hardware dedicado, ou mais
recentemente com utilizagcdo de técnicas de computacdo paralela. Entre os
diversos tipos de sinais a manipulagdo de sinais bidimensionais (e.g. as imagens
digitais), se tornou particularmente difundida nas ultimas décadas, devido ao
avanco na tecnologia de cameras de video, que hoje contam com altas taxas de
captura e capacidade de armazenamento local. Além disso, o desenvolvimento de
novos hardwares, métodos e técnicas em visdo computacional tém contribuido

para andlise destes sinais.

Além das aplicacdes cotidianas atualmente as cameras de video sé&o
comumente usadas também em pesquisa cientifica e/ou tecnoldgica. Incluimos
aqui as atuais aplicacdes para a pesquisa em fusdo por Confinamento Magnético
da Fusédo Nuclear (MCNF), (Murari, et al., 2010). A andlise de imagens para fins
cientificos normalmente demandam desenvolvimentos especificos relacionados ao
problema fisico estudado. No campo de pesquisa em fusdo as principais
dificuldades apresentadas pela manipulacdo de imagem podem ser divididas em

trés areas:

A recuperacédo da informacao

Extracdo de informacdes em tempo real

Derivacéo da informagéo fisica quantitativa
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No interior do reator de fusdo as cameras de video monitoram o plasma
continuamente, o que produz um grande volume de dados. No JET, por exemplo, a
camera grande angular pode operar até um méaximo de 250 K quadros / segundo
(frames/s), o que produz quantidade de dados da ordem de gigabytes a cada pulso
(carga). Um pulso (carga) tipico no JET dura algumas dezenas de segundos, por
dia séo feitas cerca de 30 a 40 pulsos. Podemos perceber entdo que a quantidade
de informacdo contida nos videos é enorme, o que torna a andlise manual
proibitiva. Portanto, a recuperacdo automatica das informac¢des necessérias a
partir de grandes repositorios de videos se tornou um campo muito importante da
pesquisa para o JET tendo uma forte colaboracdo com grupos de instrumentacdo
voltados para a ciéncia da computacéo e a inteligéncia artificial. O JET aborda este
problema implementando métodos baseado em reconhecimento de padrdes
estruturais. Estes métodos buscam o acontecimento dos fendmenos nos
repositérios de video. Este tipo de processamento busca estabelecer uma base de
dados que caracterize os fenbmenos fisicos envolvidos no processo de

fusdo(Vega, et al., 2008).

A necessidade de controle em tempo real é outro problema que surge
principalmente pelo fato do plasma ser dinamicamente instavel, logo medidas de
controle devem ser tomadas de forma a assegurar sua integridade. Cameras de
video tanto na faixa de infravermelho (IR), quanto na faixa visivel, vem sendo
usadas para controle dos experimentos. O processamento das imagens das
cameras em tempo real envolve o estudo e implementacdo de algoritmos de
aprendizado de maquina e descritores de forma. Neste trabalho estamos
preocupados com o desenvolvimento e a caracterizacdo das técnicas utilizadas no
JET para identificacdo e deteccdo de MARFEs que séo instabilidades que surgem

no plasma e demandam uma acao de controle em tempo real.

Uma consideragéo importante sobre o objetivo da construgdo de algoritmos
de processamento digital de imagens € sua atuagdo em tempo real. Muitas das
aplicacdes desenvolvidas no JET, principalmente aquelas que desempenham
funcbes de controle, tem o0 objetivo de execucdo em tempo real. No entanto, é
importante apresentarmos uma definicdo apropriada sobre o conceito de execucédo
de algoritmos em tempo real e sobre sistemas de execucao rapida. O objetivo no
desenvolvimento de algoritmos répidos € construir ferramentas para minimizar o
tempo médio de resposta de um determinado conjunto de tarefas. No entanto, o

objetivo de computacdo em tempo real € cumprir uma exigéncia de tempo
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especifico de cada tarefa. Ao invés de ser rapido (que é um termo relativo), a
propriedade mais importante de um sistema em tempo real € a previsibilidade, ou
seja, sua funcionalidade e comportamento de tempo deve ser tdo determinista
guanto 0 necessario para satisfazer as especificagbes do sistema principal.
Computacéo rapida € util para atender especificacdes de tempos rigorosos, mas a
computacdo rapida em si sO ndo garante a previsibilidade (McKenney,
2009)(Koolwal, 2009) (Gambier, 2004)

A identificacdo e monitoramento de fenbmenos como o MARFE é bastante
complexa. Os algoritmos de processamento de imagem precisam ser obviamente
rapidos o suficiente para informar ao sistema de controle, para que este tome as
acles devidas. Entretanto é normalmente problemético atender a esta condi¢éo,
dada a rapidez dos fendmenos a serem seguidos que sdo bastante rapidos e,
portanto, dificeis de acompanhar mesmo na alta taxa de aquisicdo usada. Além

disso, o contetido dos quadros individuais pode ser confuso e dificil de classificar.

7

Um exemplo da complexidade destas imagens € notado até mesmo na
etapa mais elementar do processamento que € a binarizacdo. No caso dos videos
do JET, é impossivel estabelecer um limiar de corte constante, porque a
luminosidade entre as imagens pode sofrer variacbes abruptas. Neste caso a
abordagem usada é a de substituir o nivel de cinza de cada pixel pelo valor médio
calculado a partir de um nimero adequado imagens anteriores, estabelecendo-se
assim uma imagem de fundo. Em seguida, esta imagem de fundo € subtraida da
imagem original e o limiar é aplicado a diferenca. Esse exemplo d4 uma idéia das
dificuldades envolvidas na manipulacdo e andlise de imagens especificas para a
fuséo, e o interesse da comunidade do JET em algoritmos deste tipo (Murari, et al.,
2010A).

Finalmente existe a necessidade da busca de informacéao fisica quantitativa,
o JET utiliza métodos que definem um campo vetorial que descreve como a
imagem se comporta em fungdo do tempo. No caso dos estudos fisicos do JET, o
objetivo é caracterizar a velocidade dos objetos que se movem dentro do reator

(Craciunescu, et al., 2008).
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3.110s MARFEs e Cameras no JET

Nas ultimas décadas, a tecnologia das cameras evoluiu muito, inclusive
para aplicacBes cientificas, onde existe uma grande oferta de cameras digitais
confiaveis e de alta velocidade de aquisicdo. Este potencial contribuiu para a
utilizacdo deste tipo de camera como equipamentos de sensoriamento para fusdo
nuclear. Por exemplo, em experimentos de fusdo nuclear, as imagens sdo obtidas
por meio de uma camera ultra-rpida sensivel ao espectro visivel. Nesta aplicacéo,
um dos modelos utilizado € a camera Ultima APX-RS (Photron, 2011) da empresa
PHOTRON™ exibida na Figura 3—12. Esta camera pode adquirir imagens em uma
taxa de até 250.000 quadros por segundo, em baixissima resolucdo (16 x 16
pixels). No entanto é possivel adquirir imagens de boa qualidade com resolucdo de
256 x 256 pixels, com uma taxa de 30.000 quadros por segundo.

SLow MOTION
IMAGING SOLUTIONS

Photrone

www.photron.com

image@photron.com

Figura 3-12 Cdmera APX-RS usada no JET
(http://www.photron.com/datasheet/ultima_APX-RS.pdf)

Os resultados apresentados neste trabalho se baseiam principalmente
sobre os dados gravados com uma destas cameras APX-RS que estdo instaladas
no JET. Esta camera utiliza um detector CMOS, e estd instalada em um
endoscopio Cassegrain®?, vide Figura 3-13. Este endoscopio é essencialmente
dedicado a camera infravermelha do JET, mas também possui uma saida para a
camera visivel. O campo de visdo do sistema possui cerca de 70 graus é

apresentado na Figura 3-14.

2.0 modelo de refletor Cassegrain € uma montagem combinada de um espelho
cbncavo primario com um espelho cbncavo secundario comumente utilizado em
telescopios 6ticos.
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Figura 3-13 O endoscopio que abriga as cimeras infra vermelha e APX-RS. As imagens
utilizadas neste trabalho sdo provenientes da cimera APX-RS(denominada no JET
como KL8).

As imagens deste trabalho foram adquiridas a uma taxa de 30.000 quadros
por segundo com um tamanho de 256 x 256 pixels. A camera possui uma saida de
imagens no formato PNG, que foi usada como a entrada para o software
matematico Matlab™

adiante. (Murari, et al., 2010A)

para desenvolver e executar os algoritmos descritos mais

ITER-like antenna

- Existing ICRH antennae

N

Blind spot

Detector edge bent
by distorsion

Detector edge

Tube’s wall
truncation

Edge of the head’s mirrors
truncated by the tube wall

L Detector edge

Figura 3-14 Campo de visdo da cdmera do JET (Murari, et al, 20104)
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A sigla MARFE é a abreviacdo para o fendbmeno Multifaceted Asymmetric
Radiation From the Edge, que caracteriza por instabilidades no plasma. Estas
surgem nos Tokamaks a medida que o limite de densidade do plasma é alcancado.
A presengca de MARFEs restringe o confinamento e interrompe bruscamente o
plasma, além de comprometer a integridade do equipamento. O MARFE é
caracterizado como um anel brilhante concéntrico de radiagdo que se forma
normalmente na parte superior do toréide e se movimenta acompanhando a
parede do reator. Na Figura 3—15 temos o exemplo de um MARFE capturado pela
camera APX-RS. Podemos perceber pela seqléncia de imagens que existem
outros objetos além do MARFE presentes, estes outros fendbmenos também

deixam assinaturas semelhantes nos videos.

A tarefa de identificacdo de MARFEs requer entdo uma escolha criteriosa
dos atributos e descritores de forma, a fim de descrever adequadamente a
geometria destes padrdes de radiacdo. Uma alternativa para caracterizar 0s
objetos geometricamente é descrevé-los pelos momentos estatisticos. Uma vez
gue as formas a serem identificadas se movimentam e podem ter varias
orientacdes, € fundamental que os descritores de forma sejam invariantes a

translacéo, rotacdo e escala.

Os descritores de forma utilizados nesta dissertacdo foram os momentos
estatisticos conhecidos como momentos Hu, ja apresentados no capitulo 2. Estes
podem ser bastante apropriados como atributos para caracterizacdo dos MARFEs
ao lado da sua posicdo. Mais adiante veremos como estes momentos foram
utilizados em conjunto com um classificador baseado em SVM para executar a

andlise em tempo real.
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Figura 3-15 Sequencia de MARFEs - Os MARFES aparecem nas imagens como uma
banda de radiacdo se movendo de cima para baixo e podem levar a interrupgcdo do
plasma.

3.12A Base de Dados do JET

Ao desenvolver algoritmos para processamento de imagem e
reconhecimento de padrdes, geralmente € necessario estabelecer critérios de
avaliacdo de desempenho. Uma das principais questfes que surgem na avaliagdo
de algoritmos de computador para analise de dados é (Neil, et al., 2008): ha um

conjunto de dados para 0s quais as respostas corretas sdo conhecidas?

Para avaliar diferentes algoritmos de processamento de imagens, uma base
de dados a partir dos videos foi construida no JET. Esta base de dados foi obtida
de 22 videos da camera APX-RS com as configuracfes o6ticas idénticas. Destes
videos foram extraidas e analisadas 3300 imagens. A partir dessas imagens, 4236
padrbes foram manualmente classificados por especialistas em trés classes
distintas: (i) MARFE, Nao-MARFE ou Outros. Esta ultima corresponde a padrdes
gue se situam na fronteira entre os dois anteriores e poderiam ser classificados
como qualquer um deles. O numero de objetos de cada classe € mostrado na
Figura 3-16
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Estatistica da Base de Dados
\ m MARFE : 718

B Nao MARFE: 3373

Outros: 145

Figura 3-16 FEstatistica da base de dados do JET para caracterizacdo dos algoritmos
desenvolvidos.

Esta base de dados se apresenta na forma de uma planilha eletrénica que
caracteriza cada objeto por uma série de parametros. As linhas desta planilha
possuem 13 campos descritos a segulir:

e 9 campos contendo os atributos do objeto, ou seja todos os sete
momentos Hu mais o baricentro;

e 1 campo com a classe a qual pertence o objeto representada pelos
ndameros 0,1 e 2 - codificado manualmente no JET. A classe O,
corresponde aos padrées Nao MARFES; a classe 1 corresponde
aos padroes MARFEs e a classe 2 aos padrbes Outros;

e 1 campo com 0 numero da imagem que contém o objeto;

e 1 campo com o nimero do objeto dentro da imagem. Vale lembrar
que podem existir varios objetos dentro de uma mesma imagem.

e 1 campo com o nome do video ao qual pertence a imagem.

A figura 3-17 exibe uma parte da tabela que contem a base de dados com

seus respectivos campos e significados.
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Coordenadas do baricentro da regiao

Momentos Hu e Posig¢ao da Regia ID da Regido
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22 regido da imagem numero 76 do video 70050 (22 video)

Figura 3-17 Representacdo esquemadtica da base de dados das imagens do JET. Cada
linha corresponde a uma regido encontrada na imagem bindria.

3.13Descri¢cdo Funcional do Sistema de Classificagao

O sistema de processamento de imagem é dividido em uma série de
moddulos, cada um destinado a uma funcao especifica, como mostrado na Figura
3-18. Os modulos de Andlise de Tempo (Time Analysis) e Desempenho
(Performance Analyzer) sdo dedicados a medicdo do tempo de execucdo do
coédigo e precisdo, respectivamente, e serdo detalhados mais adiante. Sera
descrito brevemente a seguir a funcdo de cada modulo na cadeia de

processamento de imagem.

3.13.1 Abertura de Imagem (Open Image):
Este mddulo é responsavel pela leitura da imagem armazenada no disco e
verificacdo da compatibilidade de tamanho (224x256 pixels), necessérias para o

processamento subsequente.

3.13.2 Estimacdo da Imagem de Fundo e Modulo de Binarizacao
(Background Image Estimationand Binarization Modules):

Estes séo dois médulos que estdo intimamente ligados, pois executam todo

0 pré processamento da imagem. Esta fase é essencial, pois minimiza um dos

principais problemas na identificacdo dos candidatos a MARFE, que é a presenca

de muitos outros eventos que apresentam as mesmas caracteristicas oOticas, tais

como flashes (provavelmente causada por ELMS), radiac&o de alta intensidade no
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plasma situadas no diversor'® ou nos limitadores poloidal. A abordagem proposta
busca identificar e isolar claramente os possiveis MARFES. Em primeiro lugar, €
preciso estimar uma imagem de fundo e em seguida subtrair esta da imagem em
processamento. Em nossa abordagem, um filtro de média (Cucchiara, et al., 2003)
é utilizado a fim de obter a imagem de fundo. Este método avalia a imagem de

fundo,B (x,y), como a média das ultimas N imagens adquiridas.

Finalmente o mddulo de Binarizagdo (Binarization Module) realiza a
segmentacdo da imagem, utilizando a abordagem que é a verificagcdo se os pixels
na imagem atual I (x,y), sao significativamente diferentes do pixel correspondente
da imagem de fundo estimada B (x,y). Um limiar de corte T foi utilizado para obter

uma imagem binaria, segundo a equacao 3.4:

(x,y) = B(x,»)| > T 3.4

3.13.3 Extracdo de caracteristicas (Feature extraction Module):

Este moédulo tem como objetivo extrair caracteristicas do objeto em
imagens bindrias. As principais caracteristicas do objeto sdo o baricentro, e o

conjunto de momentos invariantes Hu.

3.13.4 Classificacao (Moédulo SVM):

O objetivo principal do modulo de classificagdo é determinar se uma forma
pertence as classes: MARFE, NAO-MARFE ou Outros. Usamos a técnica de
Classificacdo das Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), descrita no capitulo 2,

para classificar a regido binaria entre essas trés possiveis classes.

'* O diversor funciona como um exaustor, extraindo impurezas do plasma.
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Figura 3-18 Mddulos do Sistema de Processamento de Imagens desenvolvidos no
CBPF. O médulo principal (Main-Loop) é responsdvel pela parte central do tratamento
das imagens.

3.14 Avaliacao de Desempenho do Classificador

Nesta dissertacdo buscamos discutir o desempenho do algoritmo de
processamento de imagem em termos de precisdo e tempo de execucdo. Neste
contexto, a precisdo é a taxa de erro do sistema na identificacdo de objetos,
enquanto que o tempo de execucdo € a medida da velocidade do sistema e de
seus elementos constituintes. Os médulos de Analise de Tempo (Time Analysis) e
Desempenho (Performance Analyzer) sdo responsaveis por fornecer estas
medidas.

Obter uma alta taxa de acertos do sistema de processamento de imagem é
0 objetivo principal, principalmente devido a imposicdo de alta velocidade de
aquisicdo de imagens envolvidas neste trabalho. A precisdo do sistema como um
todo foi determinada utilizando o método de Matriz de Confusdo. A Matriz de
Confusdo é preenchida a medida que comparamos informacf6es dos objetos
obtidos pelo algoritmo de processamento de imagens, com as informacfes dos
objetos previamente classificados, extraidos da base de dados. Esta abordagem é

comumente utilizada em sistemas de aprendizagem supervisionada.

O objetivo final do modulo de Andlise de Desempenho (Performance
Analyzer) € a construcdo da matriz de confusdo para Vvarios algoritmos de
processamento de imagem. A partir destas Matrizes poderemos encontrar o
melhor algoritmo e realizar ajustes em toda a cadeia de processamento. A Matriz
de Confusdo consiste essencialmente de células que indicam uma relacdo entre o

gue o algoritmo de processamento encontrou na imagem com a Base de Dados
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previamente definida. No entanto, alguns resultados do algoritmo de
processamento imagem podem levar a objetos que ndo estdo presentes na base
de dados (caracterizados pela coluna xpg). Da mesma forma a Base de Dados
pode também conter objetos que ndo foram encontrados pelo algoritmo de
processamento (caracterizados pela linha xp). Todos os resultados foram
finalmente armazenados em uma Matriz Confusdo Expandida, como mostrado na
Figura 3-19. Os valores 0, 1 e 2 representam as classes, NAO-MARFE, MARFE e
Outros, respectivamente. As coluna e linha 3 indicam resultados que néo foram
encontrados na base de dados ou pelo algoritmo de processamento de imagens,
respectivamente. Vale ressaltar que os valores na diagonal da matriz de confuséo,
na Figura 3-19, (marcados em verde) mostram o numero de amostras
corretamente classificadas, representadas como TP (Verdadeiro Positivo) e TN

(Verdadeiro Negativo).

Matriz de Confuséo Image Data Base NoBD

Sxpandida

Image
Processing

Algorithm

Figura 3-19 Matriz de Confusdo Expandida. Os valores 0, 1 e 2 representam os
elementos NAO-MARFE, MARFE, e Outros respectivamente. TP: verdadeiros positivos,
TN: verdadeiros negativos, FP: falsos positivos e FN: falsos negativos. As coluna e linha
3 indicam os resultados que ndo foram encontrados base de dados da imagem (Xgp) e

pelo algoritmo de processamento de imagem (X,p ), respectivamente.
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Capitulo 4

Desenvolvimento e Caracterizacao

4.1 Introducéo

Este capitulo aborda o desenvolvimento e a caracterizagdo da cadeia de
processamento de imagens dedicada as imagens de fusdo nuclear do Laborat6rio
JET. Fizemos para isso duas abordagens: (i) desenvolvimento em MATLAB, onde
diversos algoritmos séo testados, utilizando uma grande quantidade de bibliotecas
disponiveis em toolbox; (ii) em linguagem C/C++, onde 0 objetivo especifico é a
caracterizacdo de um algoritmo em termos de seu desempenho de classificagcdo de

padrdes e na velocidade de execugéo.

4.2 Ferramentas de Software

A seguir descreveremos brevemente as duas principais ferramentas de
software utilizadas nesta dissertacéo, que sédo as bibliotecas OpenCV e a LibSVM.
A biblioteca LibSVM foi utilizada para classifica¢cdo tanto no desenvolvimento em
Matlab quanto no desenvolvimento em C/C++. J4 o biblioteca OpenCYV foi utilizada

apenas no desenvolvimento em C/C++,

4.2.1 OpenCV

A biblioteca OpenCV (Open Source Computer Vision Library) foi
desenvolvida pela Intel e implementada nas linguagens C e C++, visando eficiéncia
computacional nos processadores Intel e suporte ao multiprocessamento. Ela foi
idealizada com o objetivo de tornar a visdo computacional acessivel a usuéarios e
programadores em diversas areas como a interagcdo homem-maquina e com
possibilidades de uso em sistema de tempo real e robética. Atualmente a OpenCV
conta com cerca de 500 fung¢des dedicadas ao processamento digital de imagens,

reconhecimento de padrdes e aprendizagem de maquina.
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Figura 4-1 Estrutura organizacional da biblioteca OpenCV.

O pacote OpenCV pode ser encontrado gratuitamente na Internet bem

como o manual de referéncia (Intel, 2001). Esta biblioteca esta dividida em cinco

grupos de funcdes, sendo os 4 principais descritos na Figura 4-1 (Bradski, et al.,

2008):

CV (Computer Vision): contém as principais funcionalidades de
processamento de imagem e algoritmos de visdo computacional.
CXCORE: possui estruturas basicas de dados, e algebra linear.
HIGHGUI(Graphical User Interface): possui fungbes relacionadas a
interfaces graficas com o usuério, além de entrada e saida de
videos.

MLL (Machine Learning Library): possui métodos de aprendizagem
de maquina, clustering (agrupamento), classificacdo e analise de
dados.

CVAUX: a Figura 4-1 n&o inclui este modulo, pois 0 mesmo contém

apenas os algoritmos em fase experimental (fundo / primeiro plano

de segmentacgéo).

A biblioteca OpenCV foi desenvolvida para ter o melhor desempenho nos

processadores da Intel. Um programa que importe esta biblioteca, ao ser

executado detecta o tipo de processador que esta sendo utilizado, e carrega uma

biblioteca otimizada para o mesmo. Neste trabalho o papel da biblioteca OpenCV

foi o de substituir as funcbes de processamento de imagens inicialmente

desenvolvidas com toolbox equivalente para 0 MATLAB.

4.2.2 LibSVM

O LibSVM é uma biblioteca utilizada em problemas de classificacdo e

regressdo. Foi desenvolvida por Chih-Chung Chang and Chih-JenLin (Chang, et
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al., 2011), esta disponivel em http://www.csie.ntu.edu.tw/cjlin/libsvm. As principais
caracteristicas sdo: suporte a problemas multiclasse, e treinamento com os tipos
de kernel mais comuns, validacdo cruzada aplicada a escolha do melhor modelo, e
codigo fonte em C++ e Java.

Esta dissertagdo usou a implementagéo disponivel em C++. Além de todos
0S recursos, os testes realizados com LIBSVM no MATLAB comprovaram que a
biblioteca apresenta uma versdo acessivel e estavel. Além de conter uma
documentacdo extensa e bastante variada, com isso podemos dizer que a
biblioteca pode ser rapidamente integrada ao presente projeto. A LibSVM possui
um tempo de classificacdo e treinamento suficientemente rapidos e gera apenas
um arquivo com resultados a cada treinamento. Todas essas caracteristicas
determinaram a escolha do LIBSVM como ferramenta de classificagdo nesta

dissertacgéo.

4.3 Desenvolvimento em MATLAB

O sistema desenvolvido em MATLAB tem como objetivo servir como
plataforma de teste e avaliacdo das técnicas para a classificagdo de MARFEs.
Para isso buscamos integrar em um Uunico programa as funcdes de pré
processamento, treinamento do classificador, classificacdo, e avaliacdo de
desempenho. Estas quatro fases sdo apresentadas numa interface grafica que
permite acesso a todos os parametros relevantes do sistema. A Figura 4-2
apresenta um diagrama de blocos da implementacdo deste sistema. O sistema foi
implementado em uma Unica interface gréfica que sera apresentada para 0s

modulos nas proximas secoes.
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Pré — Tabela de Atributos Proc. Imagens (ATR;))
—»
Processamento & Base de Imagens JET (Blygr)
> Modelo de Classificador
Ra Treinamento 4«—— Parametros de Treinamento
Interface «—— Tabela de Atributos JET (ATR grgp)

Principal

— Tabela de Atributos + Classes (ATRC,,)
Ba Classificador «—— Modelo de Classificador

<«—— Tabela de Atributos Proc. Imagens (ATR;)

I Matriz de Confusdo Expandida
—-»> Analisador <+—— Tabela de Atributos JET (ATR ;)
«—— Tabela de Atributos + Classes (ATRCp,)

Figura 4-2 Diagrama em blocos do sistema desenvolvido em Matlab. O sistema é
composto de quatro modulos: Pré-processamento, Treinamento, Classificador e
Analisador.

4.3.1 Pré processamento
O pré processamento é a fase inicial do sistema que executa as funcdes
dos modulos Open Image (Abertura da Imagem), Background Image Estimation
(Estimacéao da imagem de fundo), Binarization (Binarizagao), e Feature Extraction
(Extracé@o de Caracteristicas).

Os dados de entrada deste médulo (Blyer) sdo formados essencialmente
por um conjunto de imagens que contém todos os frames previamente extraidos
dos videos do JET. Todos 0s processamentos descritos acima e os subsequentes

serdo executados sobre estes frames.

O resultado deste mddulo é uma tabela, ATRp, que registra todas as
regides de pixels das imagens binarias candidatas a MARFE. Esta tabela é
idéntica aquela que contém a base de dados do JET, exceto ainda pela auséncia
da coluna de informacbes relativa a sua identificagdo (classes) que sera

preenchida pelo moédulo de Classificacao.

A Figura 4-3 exibe a interface Matlab responséavel pelo preprocessamento.

A interface deste médulo disponibiliza trés imagens em diferentes etapas:

e Aimagem original, com a informac&o de frame e video.
e A imagem filtrada, esta imagem é formada pela imagem original

subtraida do fundo estimado.
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e Aimagem binaria, que € o resultado do threshold aplicado & imagem

filtrada.
D Clssificador _______________ EX
(f; Centro Brasileiro de Pesquisas Fisicas
0 ) Mestrado Profissional
CBPF Sistema Classificador de MARFEs

Original Imagem Filtrada Imagem Binaria

Frame-60  Video3-70033y3 L Extrai Momentos 2 0025233 i

Tempo-0.061543s [ Mstiaimagens  [Importar Dados] Buter < | remao | *| Threshotd

[ PrePr ][ Treil ][ (= l ][ i ][ Sair ]

Figura 4-3 interface Matlab dedicada ao preprocessamento das imagens do JET. Trés
imagens em trés etapas diferentes sdo apresentadas. Imagem Original, Filtrada e
Bindria. Nesta tiltima estdo destacadas a extragdo de caracteristicas para as regioes de
pixels.

Na imagem binaria, da figura 4.3, € possivel observar marcadores
(bounding boxes) e o0s baricentros encontrados das regibes segmentadas
candidatas & MARFE. E interessante lembrar que o algoritmo implementa um
controle de area aplicado a imagem, que descarta previamente alguns objetos fora
do padrdo necesséario™. O moédulo permite manipular dois parametros de pré-

processamento que interferem diretamente no resultado final do sistema:

e 0 valor do threshold que define o limiar utilizado na binarizacdo da
imagem.
e 0 numero de imagens anteriores que serao utilizados para estimar a

imagem de fundo e ser& subtraida da imagem analisada.

Estas informacg6es, além dos momentos Hu das regi6es compdem a tabela

de Atributos (ATRp)), resultado deste pré-processamento da imagem. Esta tabela

' Regides de pixels com area maior que 25% do tamanho da imagem e menor que
70 pixels serdo descartadas.
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serd utilizada nas fases seguintes como um registro do processamento realizado.
Além da tabela ATRp, este moédulo registra o tempo médio gasto pelo
processamento de cada frame.

4.3.2 Treinamento
O maddulo de treinamento utiliza a técnica de Support Vector Machine para
treinar o classificador. Este modulo tem como objetivo escolher o melhor modelo

SVM para o posterior uso pelo classificador. Ele utiliza duas entradas:

e A tabela de atributos dos padrdes previamente classificados no JET
(ATR3eTep), descrita anteriormente na se¢ao 3.12.

e Os parametros de treinamento, que sdo opc¢des selecionadas
através da interface principal dentre as diversas possibilidades do
classificador SVM.

E possivel escolher os atributos que serfo utilizados no treinamento, entre
eles: os baricentros das regides e os momentos Hu (Hul até Hu7). Além disso
podemos especificar o kernel utilizado, como também os parametros associados a
este kernel, como por exemplo gamma custo, grau, etc. (Chang, et al., 2011).

A biblioteca LIBSVM (Hsu, et al., 2010) encoraja a normalizacdo dos
atributos durante o treinamento e a classificagdo. Este redimensionamento dos
dados evita que atributos em uma faixa numérica muito grande ou muito pequena
dominem os outros atributos em intervalos numéricos diferentes. A normalizacéo é
fundamental para atingir a maxima precisdo do modelo. Neste trabalho todos os

atributos tiveram seus intervalos redimensionados para [0, 1].

Além da normalizagéo a pesquisa de um modelo de classificador implica no
uso de uma estratégia de treinamento. Nesta fase utilizamos como estratégia a

validacdo cruzada. Descrita a seguir:

e Primeiramente esta abordagem divide a base de dados em N
subconjuntos contendo 0 mesmo numero de amostras, escolhidas
aleatoriamente.

e Em seguida no processo, definimos apenas um Unico subconjunto
para teste do classificador, enquanto o restante da base é usada

para o treinamento.
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e O processo de treinamento e classificacdo da base de dados é
repetido Nsvmmodel VEZES, SEMpPre com um subconjunto de teste e

treino diferentes do anterior.

Com a validacédo cruzada podemos afirmar que todos os exemplares da
base de dados foram classificados pelo menos uma vez, o que nos possibilita uma
escolha mais criteriosa do melhor modelo escolhido. Neste médulo definimos
Nsvmmodel = 4, iSto €, usamos 25% da base para teste do classificador e os 75%

restantes para o treinamento.

O processo de treinamento € repetido, até a escolha de um modelo que
apresente a maior taxa de acerto entre todos os outros modelos gerados
anteriormente. A selecdo de parametros especificos do kernel também é outro
fator que influencia diretamente na obtencdo do modelo 6timo. Para esta versao
MATLAB, a pesquisa utilizou o kernel RBF como ponto de partida, pois 0 mesmo
possui apenas dois parametros para serem otimizados (Gamma e Custo). Para
este fim utilizamos um programa especifico para selecdo de parametros
disponibilizado pela biblioteca LiBSvM chamado grid.py. Este programa exige

trés argumentos em sua chamada:

e Uma base de dados com os atributos normalizados e no formato
LIBSVM.

o As faixas de valores de Gamma e Custo que desejamos pesquisar.
Estes valores séo relativos a funcéo log,(gamma) e log,(Custo).

e O intervalo de variagédo de variacdo dos parametros Gamma e Custo

(©).

Em nosso exemplo utilizamos a tabela de atributos do JET (ATRuer)
normalizada, e especificamos a busca de parametros entre log,(Custo) =-5e 15 e
log,(gamma) =-5 e 15. O programa varre esta faixa de valores especificada em
intervalos pré-definidos e retorna os valores 6timos para Gamma e Custo. Para um
kernel RBF obtemos como valores 6timos C=4 e gamma=512. Na Figura 4-4

podemos observar o gréafico de saida do programa grid.py.

63



Best log2iC) = 2.0 log2(gamma) = 9.0 accuracy = 9617568 8.5 —
C=4d.0 gama = 512.0 4.5

Y N e R I

e, . ) 4 s 1052 (ganina)
e ST— .
\“'—a.h__ N —
e e
L _"‘\.\__\_\_ E
——
~_
=
| 1 1 -5
-5 0 5 10 15
leg2iCy

Figura 4-4 Grdfico de saida do programa grid.py, usado na selecdo de pardmetros para
fungées kernel RBF. O grafico exibe como valores étimos C=4 e Gamma=512.

O mdédulo de treinamento apresenta dois resultados principais:

e O desempenho do classificador, medido em termos da taxa de
acertos e tempo de processamento médio por imagem (observado
no gréafico de pizza da figura 4-5).

e Os atributos representados aqui apenas pelos baricentros (Xc, Yc)
das regides de MARFEs. O baricentro € o atributo mais importante
na representagdo da forma, pois os MARFEs sdo bem localizados é
seguem uma trajetéria conhecida. Os momentos Hu sdo usados
para refinar os modelos SVM obtidos, a fim de obter uma maior taxa
de acertos. O gréfico do Sistema Classificador de MARFE na figura
4-5 apresenta os baricentros normalizados extraidos da base de

dados, além do hiperplano de decisao escolhido.
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Figura 4-5 A interface dedicada ao mddulo de treinamento com o exemplo de um
modelo gerado por um kernel RBF, com Xc e Yc como atributos. O grafico de pizza
indica o desempenho do classificador, e o grafico de dispersdo (xy) exibe os atributos
(em azul, vermleho e verde) e a fronteira de decisdo do modelo (na cor rosa). O
resultado final de acertos do classificador é de 95%.

Na Figura 4-5 podemos observar a interface de treinamento, com o
exemplo de um modelo gerado por um kernel RBF. Ao final 0 médulo armazena o

modelo e seus parametros principais que serdo utilizados pelos outros modulos.

Neste estudo dedicado ao treinamento para escolha do melhor modelo de
decisdo, os melhores resultados foram obtidos com o kernel polinomial. Estes
modelos apresentam um tempo médio de processamento por frame ligeiramente
menores que outros modelos de kernel. A implementacdo em C++, descrita mais
adiante, apresentou medidas de tempo mais eficientes pois utilizou uma plataforma

computacional de alto desempenho.

4.3.3 Classificador
Este modulo realiza a classificacdo dos dados pré-processados, utilizando
um modelo gerado pelo médulo de treinamento. O objetivo € completar a tabela de

atributos com as informagdes das classes para cada uma das regifes analisadas.

Este médulo processa duas entradas definidas a seguir:
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i.  Atabela de atributos proveniente do pre-processamento (ATRp)).
il O modelo de Classificador SVM, resultado do moédulo de

treinamento.

Da mesma forma que na fase de treinamento, o classificador utiliza a
biblioteca Libsvm como ferramenta de classificagdo. Nesta fase usamos um
programa pré compilado desenvolvido com a biblioteca Libsvm, que implementa a

técnica de SVM e realiza a tarefa de classificacao.

Na Figura 4—6 podemos observar a interface do modulo de classificacéo.
Esta interface exibe a tabela de atributos provenientes da etapa de
preprocessamento (ATRp), e um grafico dos baricentros normalizados além da
fronteira de decisdo do classificador. O resultado é a tabela ATRCp;, que € um
arquivo que consiste basicamente em uma tabela com os mesmos campos da
tabela de atributos do JET (ATRierep). Esta tabela serd utilizada como entrada

para o médulo analisador de desempenho.
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Figura 4-6 Interface do mddulo classificador, que exibe o gréfico de baricentros (azul
e vermelho). Em cor rosa, o grdfico identifica as fronteira de decisdo entre as classes
da tabela de ATRp;.
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4.3.4 Analisador
O mdébdulo analisador avalia o desempenho das tarefas executadas
("Performance Analyzer"). Este médulo tem como resultado de saida a matriz de
confusdo expandida mencionada na sec¢do 3.14. Em termos préticos esta matriz de
confusdo é obtida pela comparacdo de todos os objetos contidos nas imagens
processadas pelo algoritmo e nas informacdes presentes no banco de dados do

JET. As seguintes informac¢fes sdo passadas ao sistema de analise:

e A tabela de atributos do JET (ATRj1ep), representa o sistema de
referéncia, chamado abreviadamente de BD.

e A tabela de atributos do processamento de imagens, apés a
classificacdo (ATRCp)), representa o sistema desenvolvido nesta

dissertagédo, e chamado abreviadamente de PI.

O algoritmo do analisador identifica 0 mesmo frame em BD e PI, e compara
todos os objetos encontrados neste frame seguindo uma medida de qualidade, que
Nno Nosso caso é a distancia euclidiana entre os baricentros. Caso esta distancia
seja inferior a um determinado valor previamente definido, podemos afirmar que os
objetos encontrados em BD e PI sdo os mesmos. Para ilustrar este processo
vamos supor que identificamos um determinado frame, e neste frame foram
encontrados 3 objetos tanto em BD quanto em PI. O analisador identifica as
menores distdncias entre as amostras das duas tabelas de atributos, e
correlaciona estas amostras. A Figura 4—7 exibe a sobreposicdo de um frame com
as duas tabelas de atributos. O algoritmo do analisador cria uma matriz temporaria
chamada matriz de distancias que contém a distancia entre todos os objetos
encontrados no frame, e identifica cada objeto seguindo a proposta definida na
secdo 3.14 como TP (Verdadeiro Positivo), FP (Falso Positivo), FN (Falso
Negativo), TN (Verdadeiro Negativo), Xp, (informagéo presente na base de JET,
porem ndo encontrada pelo algoritmo de processamento de imagem) e Xgp
(informacdes resultantes do algoritmo do processamento da imagem que n&o
estdo presentes na base de dados do JET). Depois de identificados, os objetos

deste frame sdo registrados na matriz de confusdo extendida.
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o

Figura 4-7 Correlacdo entre regides: (a) imagem bindria original. (b) Sobreposicdo da
mesma imagem com o resultado das tabelas de atributos, (ATRjersp) € a tabela ATRCp,.
Os pontos representam os baricentros dos objetos encontrados. Os pontos 1, 2 4 foram
correlacionados nas duas bases. Os pontos 3 e 5 correspondem a objetos do
processamento de imagens ndo encontrados na base BD (Xsp). O ponto azul sem
correlacionamento corresponde a um ponto da Base do JET que ndo foi encontrado no
processamento (Xpp).

A Figura 4-8 exibe a interface do analisador. Esta interface apresenta os
resultados de toda a cadeia de processamento, os resultados levam em conta a
precisado do classificador, representada pela matriz de confusdo extendida e a taxa
de acertos, além da velocidade de processamento do sistema, representada pelo

grafico de andlise temporal e pelo tempo médio de processamento por frame.
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Figura 4-8 A interface do médulo Analisador. O médulo exibe a matriz de confusao
extendida, os resultados gerais de toda a cadeia de pré processamento, e um grafico
com a andlise temporal dos frames.

4.4 Desenvolvimento em Linguagem C/C++

O desenvolvimento em C/C++ de forma geral segue o mesmo modelo
daquele feito em Matlab. O algoritmo desenvolvido utilizou como ferramentas de
software a biblioteca OpenCV para processamento de imagens, e a biblioteca
LibSVM para o classificacdo. O cédigo foi testado em uma plataforma de
computacdo Linux Intel 64 bits. A implementacdo buscou ao mesmo tempo, alta
precisdo e desempenho em tempo de execucdo. A versado final apresenta uma
taxa de deteccao correta de 93,3% e uma taxa média de processamento de
imagem de 650 frames por segundo. A andlise completa de cada mddulo de
processamento de imagem é apresentada para ilustrar as caracteristicas gerais e 0

desempenho do algoritmo.

4.4.1 Modulo de Abertura da Imagem
A fim de construir uma plataforma de teste concisa no sistema operacional
Linux, destinamos uma parte da meméria RAM como um sistema de arquivos.
Cabe destacar que, normalmente, os arquivos e diretérios sdo armazenados em
discos rigidos, que fornecem uma grande quantidade de espago mas com baixas

taxas de transferéncia (entre 80 MB/s e 250 MB/s). Os discos em memdéria sdo
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sistemas de arquivos virtuais, que ao contrario dos drivers de disco rigido que sao
implementados em hardware, estes sdo alocados completamente dentro memoria
RAM do computador. Eles oferecem taxas de transferéncia de dados
significativamente mais elevadas (1300 MB/s a 3200 MB/s) ao custo de volatilidade
e espaco (limitado pela quantidade de memoéria RAM instalada no sistema,
incluindo espaco de swap do sistema operacional).

Todas as imagens da camera foram copiadas para um disco em memoria
RAM temporariamente, com o objetivo de testar o cédigo de processamento de
imagens. No entanto, mesmo se armazenado em mem0ria, 0 processamento para
abrir 0 arquivo imagem é realizado como se este estivesse acessando um arquivo
normal do sistema de arquivos do sistema operacional. Este procedimento também
faz com que o algoritmo perca uma grande parte do tempo executando rotinas
equivalentes as rotinas de I/O. ApGs a abertura e o procedimento de leitura, uma
funcdo de alocacdo de memoria € executada usando a estrutura da biblioteca
OpenCV para codificar os dados da imagem para a cadeia de processamento que
sera executada a seguir. Esta alocacdo de memoéria merece uma atengéo especial
durante a execuc¢do do loop principal da cadeia de processamento. Vale destacar
gue o objetivo final é executar o programa em modo continuo para varios frames e
€ essencial manter o controle desse processo de alocacao de memoéria para varias

imagens.

4.4.2 MoOdulo de Estimacdo da Imagem de Fundo e Binarizacdo da
Imagem

Um dos principais problemas na identificacdo de padrfes candidatos a

MARFEs é a presenca de varias outras formas que apresentam as mesmas

caracteristicas que estes, como por exemplo os flashes luminosos (provavelmente

causados pelos ELMs - Edge Localised Modes™). Por este motivo n&o é simples

determinar uma abordagem geral que permita identificar ou isolar um MARFE.

A abordagem proposta é analoga ao desenvolvido na versao em MATLAB,
€ portanto, baseada em um estagio de pré-processamento que consiste, na
subtracdo da imagem corrente pela imagem de fundo. Desta forma é possivel
identificar objetos em movimento na sequencia de imagens. A determinacdo da
guantidade de imagens que serdo levadas em conta no calculo da imagem de

fundo estéa relacionada exclusivamente com o MARFE.

> ELM - também aparecem nas imagens como um aumento na radiacdo do plasma
na regido do diversor.
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As técnicas de subtragdo por uma imagem de fundo, em geral, sdo
baseadas na comparacéo de cada frame com uma referéncia ou modelo de fundo.
Pixels na imagem atual que séo diferentes do fundo sdo considerados objetos em
movimento.

No presente trabalho, a escolha do fundo € uma tarefa muito importante e
realmente possui grande impacto no desempenho geral do sistema. A abordagem
apresentada aqui € baseada na modelagem do fundo como uma distribuicdo
gaussiana. Em nossa abordagem, um filtro de média (Cucchiara, et al., 2003). Este
método calcula a imagem de fundo, B (X, y), como resultado da média de N
imagens anteriores. A abordagem mais simples para a segmentacdo da imagem é
verificar se os pixels na imagem corrente, | (X, y), sdo significativamente diferentes
a partir do pixel correspondente da imagem de fundo estimada B (x, y). Um limiar

de corte T (threshold) é usado para obter a imagem binaria, vide Equagéo 3.4:

O desempenho geral do sistema, considerando a correta classificagdo e o

namero de regides analisadas em funcdo do N, é apresentado na Figura 4-9.
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Figura 4-9 Estimativa de calculo da imagem de fundo - O eixo das ordenadas da
esquerda representa a quantidade de regibes analisadas pelo algoritmo (representada
pelo simbolo de um circulo) e detectados corretamente (representado pelo simbolo de
um quadrado), como fungdo das médias obtidas pelas N imagens anteriores. O valor de
N otimo é 23 para 1409 bindrias regioes processadas e de 93,3% das regides
identificadas corretamente.

A Figura 4-10 mostra a determinacdo do limiar de corte 6timo no valor de

13 como (Topt). Este valor é obtido fazendo-se uma avaliagdo do maximo de
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classificagcbes corretas em relacdo a Base de Dados do JET. A fim de eliminar o
ruido introduzido pela fase de subtracdo de fundo, um controle sobre a area dos
objetos identificados também é aplicada. Verificou-se que regides menores do que
70 pixels ou maiores que 25% da imagem podem ser seguramente rejeitadas, uma
vez que ndo nao correspondem a padrées de MARFEs (Murari, et al., 2010A).
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Figura 4-10 Determinagdo do limiar 6timo - as regides bindrias processadas
(representadas pelos circulos) e detectadas corretamente (representadas pelo
quadrado). Topetem o valor de intensidade igual a 13 para 1.409 regides bindrias
processadas e 93,3% das regioes corretamente identificadas

4.4.3 Modulo de Extracdo de Caracteristicas

Este mddulo tem como objetivo a extracdo de caracteristicas das regides
de pixels contiguos nas imagens bindarias. As caracteristicas principais sao o centro
de gravidade de cada uma das regides e 0 conjunto dos sete momentos
invariantes. Na versdo do algoritmo em C/C++, os momentos Hu's foram
calculados, porém nao foram utilizados devido ao pouco acréscimo no
desempenho do classificador e o alto impacto no seu tempo de calculo. Em
trabalhos correlatos da equipe do JET a avaliagdo dos momentos Hu's pode ser
encontrada. No Anexo | e em (Chacon, et al., 2011) é apresentado em detalhes o

conceito e 0 desempenho dos sete momentos Hu's.
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Para construir este médulo, usamos a biblioteca OpenCV: cvBlobsLib. Esta

biblioteca rotula imagens binarias com duas funcionalidades basicas:

a) extrair regides com conectividade 8 na forma binéria ou em tons de
cinza (conhecidas como blobs).

b) filtrar os blobs obtidos para posteriormente obter somente as
caracteristicas desses objetos.

Este algoritmo é detalhado em (Chang, et al., 2003).
4.4.4 Modulo de Classificacdo de Padrdes

O objetivo principal do mdédulo de classificacdo é determinar a qual classe
pertence a forma: MARFE, N&o-MARFE ou Outro. Da mesma forma que no
sistema em MATLAB, usamos a técnica de Maquina de Vetores de Suporte (SVM),
descrita no Capitulo 2, para classificar a regido na imagem binaria entre essas trés
classes possiveis. A funcdo de separagdo 6tima é definida como aquela com a
maior margem de separacdo em relacdo aos pontos mais proéximos, que Sao

chamados de vetores de suporte.

Em sistemas de SVMs existem duas fases. O primeiro é dedicado ao
processo de treinamento, que visa a definicho de um modelo que contém as
informagBes dos vetores de suporte (Vapnik, et al., 1992). A segunda €& o
reconhecimento de padrées em si, que consiste em apresentar para o classificador
suas caracteristicas obtidas pelos médulos anteriores da sequéncia de
processamento de imagem. Neste trabalho utilizamos um total de 2.523 amostras
para definir o modelo (treinamento) e 1.713 para a caracterizacdo de suas
performances. A partir destes dois conjuntos de amostras foram testadas 11,018
modelos SVM diferentes. O desempenho do classificador para a identificacdo das
trés classes foi 96,15% (MARFEs, ndo-MARFESs e outros). Quando se concentrar
apenas em MARFE a taxa de sucesso final foi de 94,14%. A fungédo do kernel

polinomial de grau 6 foi o melhor funcdo de separador limite para esta andlise.

Durante os testes com 0 uso de toda a cadeia de processamento de
imagem, o melhor resultado para o médulo de classificacdo foi o modelo SVM
baseado em um kernel polinomial de grau 10. Os resultados de desempenho estédo
detalhados na secédo 4.4.4 dedicado a andlise de desempenho. O médulo de
classificacdo foi implementado usando a biblioteca LibSVM em C/C++ (Chang, et

al.,, 2011). A Figura 4-11 apresenta as fronteiras SVM deste kernel para 2.523
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amostras de imagens extraidas da base de dados, aqui representadas pelas

coordenadas do baricentro.

Figura 4-11 Imagem com a superficie de decisao do classificador SVM. Cada ponto
representa as coordenadas obtidas na base de dados do JET; Em Azul: regides de
MARFESs; Em Vermelho: Regioes de Nao-MARFE; Em Amarelo: outra classe -
normalmente na borda entre as duas anteriores. O Kernel utilizado para determinacdo
da superficie de decisdo SVM é um polinémio de grau 10.

4.45 Analise de Desempenho
A andlise de desempenho deve avaliar o sistema em termos de acertos do
classificador no menor tempo de processamento (maior capacidade de processar
imagens). As avaliagbes devem especificar a metodologia de medida de tempo e
precisao de acerto. O primeiro caso sera abordado a seguir e para o segundo sera
utilizado a metodologia descrita na secdo 3.14 - (Avaliagdo de Desempenho do
Classificador)

4.45.1 Consideragbes sobre medida de tempo e plataforma
computacional

As medidas de intervalos de tempo em sistemas computacionais exigem

uma atencgéo especial. Normalmente s@o possiveis varios métodos de avaliacdo de
um programa. Para o sistema operacional Linux, existem diversas formas de medir
intervalos de tempo e diversos intervalos que podem ser medidos: (i) walltime
(tempo percebido pelo usuario, em referéncia a um relégio externo), (ii) tempo de
CPU (tempo em que o processo foi realmente executado pelo processador,
excluindo o tempo gasto pelo S.0.), (ii) tempo de usuéario (tempo de CPU

excluindo o tempo gasto durante operagcfes do sistema disparadas pelo processo,
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por exemplo, operagdes de | / O) e (iv) tempo do sistema (tempo de CPU contendo
apenas as operacdes do sistema). Nesta dissertacdo todas as medidas de tempo
se referem ao método walltime, que é uma estimativa do tempo total consumido
por todo o sistema, como se considerdssemos o hardware e o software um Unico
dispositivo. Para obter mais informagdes sobre medidas de tempo em computagéo
no S.O. Linux, consulte (Corbet, et al., 2005).

Para fins de comparacdo € importante descrever a plataforma
computacional utilizada. Para analise do cddigo em C/C++, utilizamos o compilador
Intel C++ Compiler (icc), que é uma parte dos compiladores C e C++ da empresa
Intel e disponivel para versées GNU/Linux (Intel, 2011). Com o compilador icc é
possivel gerar programas executaveis para processadores Intel de 32 e/ou 64 bits.
Utilizamos a biblioteca OpenCV verséao 2.2 como fonte das principais bibliotecas de
processamento de imagens. A biblioteca LibsSVM verséo 3.1 (04/2011) também foi
utilizada como ferramenta de classificag@o. A plataforma computacional de teste foi
um n6 Linux do Cluster computacional do CBPF, com as seguintes caracteristicas:
Supermicro, Super-Server, montagem de rack de 1U, 2 placas mée (Motherboard -
Mobo) com 8GB de memoéria RAM cada, cada uma com 2 processadores Intel
CPU Xeon E5430 HarperTownQuad-Core 2666.431MHz (8 nucleos/Mobo), 6MB
de memodria cache, 1TB de HD SATAII, sistema operacional: Unix-Like x86_64 /
Ubuntu 10.10, iccversion 12.0.3 20110309 e kernel: 2.6.35-22-SMP, x84 64, vide
Figura 4-12.

Figura 4-12 Visdo geral da plataforma computacional utilizada para desenvolvimento
e caracterizacdo dos algoritmos em C/C++.
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%
of Total Time

4.4.5.2 Analise de desempenho: medida de tempo

Na implementacdo do mddulo de Andlise de Tempo (Time Analysis), foi

usada a técnica do registro contador de tempo (Time Stamp Counter). O Time

Stamp Counter (TSC) € um registrador de 64 bits, presente em todos os

processadores x86. O TSC é uma excelente forma de obter informagfes de tempo

da CPU, com alta resolugédo (12,1 + 0,5 ns nesta plataforma de computacéo) e

baixa sobrecarga no processo de leitura do registro na CPU. A funcdo RDTSC que

executa a leitura do contador (Read Time Stamp Counter), e retorna o numero de

ciclos de clock a partir do momento que a CPU foi ligada ou reiniciada (Intel, 2010).

Para as medidas de intervalos de tempo nos programas em C/C++, inserimos

chamadas a funcdo rdtsc entre cada mddulo com o objetivo de caracteriza-lo

individualmente. Uma vez que a plataforma de computacdo tem oito ndcleos, que

sdo alocados automaticamente pelo sistema operacional, do ponto de vista do

desempenho geral, € como se 0 sistema seja constituido de um Gnico processador

e exclusivo para execucdo do cédigo. Na Figura 4-13, a andlise global para cada

modulo é apresentada.
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TOp: Open Image

TSAv: Subtract Average
TBin: Binarization

TFHu: Feature Extraction
TCls: Classification

TRIs: Release Image

Figura 4-13 Porcentagens do tempo total gasto em cada mddulo de processamento de
imagem para 12000 frames em 26 Videos do JET.

Os modulos de Feature Extraction (TFHu), Open Image (TOP) e Subtract

Average (TSAv), juntos, representam 99% do tempo de execucdo total. O tempo

de execucdo média foi de 1,546 + 0,12 ms com uma taxa de processamento média

de 650,29 * 47,92 imagens por segundo. A Figura 4-14 mostra o tempo de

execucdo do médulo Extracdo de caracteristicas separadamente e o tempo total

de execucdo para o video KL8_70052V4 (400 frames). Este médulo leva, em

média, 0,675 £ 0,25 ms para processar cada imagem. A principal razéo se deve a

varredura da imagem binaria para objetos (pixels brancos), e, em seguida, a

determinacdo de sua &rea e coordenadas do baricentro. Qualquer esfor¢o para
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eliminar regides da imagem, que ndo devam ser consideradas para a detecgéo
MARFEs, pode diminuir o tempo de processamento total. Com este objetivo foi
implementado um cédigo secundario com base em uma imagem mascara. Com a
funcdo cvAnd da OpenCV, calculamos uma operacdo And logica (multiplicacao
I6gica) bit a bit entre a imagem binaria e uma mascara binaria pré definida. Com
esta operacdo, 0 numero total de imagens processadas por segundo sofre um
aumento de cerca de 5%, conforme apresentado na . A Tabela 4-1 mostra o tempo
de processamento completo para todos os 26 Videos utilizados na andlise de

desempenho de tempo.
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Figura 4-14 Tempo total de processamento do mddulo de Extracdo de Caracteristicas
(Feature Extraction) e para o algoritmo completo. Aplicado a sequencia de video:

KL870052V4
JET Video Total Images | Mean Execution Frames /s Frame /s
processed Time (ms) (without Mask) (with Mask)
1. KL8_70029V2 400 1.596 626.56 645.34
% KL8_70032V6 400 1.461 684.61 714.66
3. KL8_70033V3 400 1.424 702.03 724.44
4, KL8_70053V3 400 1.654 604.63 648.86
S, KL8_70053V4 400 1.524 656.28 679.31
6. KL8_70053V6 400 1.477 677.03 702.79
z KLE_70054V3 400 1.569 637.32 667.92
8. KL8_70054V5 400 1.482 674.65 701.61
9, KLE_70055V2 400 1.815 550.98 584.01
10, KL8_70055V3 400 1,537 650.41 671.86
11, KL8_70055V4 400 1.499 667.12 693.70
12, |  KL8_70056V4 400 1.478 676.47 701.85
13.|  KL8_70056V5 400 1.630 613.33 52.53
14, KL8_70097V2 2000 1.844 542.21 580.62
15.|  KL8_70050V1 400 1.456 686.97 714.80
16. KL8_70050V2 400 1.502 665.76 693.87
17.| KL8_70050V3 400 1.438 695.21 716.56
18. KL8_70050Vv4 400 1,484 669.47 701.84
19.| KL8_70050V5 400 1.466 681.90 701.28
20. KL8_70050V6 400 1.474 678.32 701.90
21. | KL8_70052v1 400 1.493 669.93 698.38
22, KL8_70052V2 400 1.436 696.27 720.30
23.| KL8_70052V3 400 1.455 687.39 717.39
24, | KL8_70052v4 400 1.466 682.10 706.17
25.| KL8_70052V5 400 1.816 550.63 598.14
26. KL8_70052V6 400 1.724 579.99 613.49

Tabela 4-1 Tempo médio de execucdo do algoritmo e taxa de frames de imagem
processadas de 26 videos do JET.
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4.4.5.3 Analise de desempenho do classificador
Uma das vantagens da matriz de confusdo sdo as mdltiplas analises
permitidas. Neste trabalho, apresentamos apenas o desempenho da classificagédo
geral do sistema de processamento dedicados ao reconhecimento de MARFEs. O
algoritmo de processamento de imagens processou 1.409 regies, resultando em
um desempenho de 93,3% de MARFEs corretamente classificados, 3,0% de falsos

positivos e 3,7% de falsos negativos, como mostra a Tabela 4-2 e a Figura 4-15.

Non MARFE MARFE Other NoBD
Non MARFE 1073 2 39 401
MARFE 37 235 5 15
Other 10 1 7 2
NolP 248 52 4 0

Tabela 4-2 Matriz de confiisdo expandida para o conjunto de teste e para 1.409 regibes
detectadas.

| Correct detection
3.7% H False positive
3.0% M False negative

Figura 4-15 Percentagens de detecgcées corretas, falsos positivos e falsos negativos da
versdo do algoritmo de deteccdo de MARFES otimizada.
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Capitulo 5

ConclusoOes e Perspectivas Futuras

Neste trabalho apresentamos um conjunto de técnicas de processamento
de imagens para reconhecimento e deteccdo de MARFEs em imagens do
Laboratério JET. O presente trabalho foi desenvolvido dentro da colaboragéo
brasileira com esse laboratério e esta situado nas atividades do Projeto da Rede
Nacional de Fusédo Nuclear (RNF/CNEN/MCT]I).

O principal objetivo deste trabalho foi desenvolver parte das ferramentas de
processamento de imagens e caracteriza-las. Para isso, foram elaborados blocos
de processamento em MATLAB e na linguagem C/C++. A caracterizacdo dos
algoritmos abordou duas dire¢des: (i) em termos das diversas técnicas para o
processamento da informag&o com um enfoque principal na andlise de padrdes por
momentos invariantes e na precisao do sistema de classificagdo e (ii) em termos
de sua velocidade total de processamento. Os modulos de processamento de
imagens desenvolvidos foram otimizados para a melhor performance. As técnicas
de processamento (controle da imagem de fundo, da geracdo da imagem binaria,
extracdo de caracteristicas e do sistema de classificacdo) foram otimizados, com o

objetivo de atingir o melhor desempenho do sistema em sua totalidade.

No primeiro caso o sistema foi todo caracterizado a partir de programas
desenvolvidos em MATLAB. Nesta ferramenta, fazendo uso do toolbox de
processamento de imagens, estao disponiveis diversos algoritmos que, ao lado de
novos desenvolvidos durante a tese, permitiram uma avaliagdo dos mesmos para a
montagem da versdo em C/C++. No segundo caso o objetivo principal era partir do
melhor modelo encontrado e ajusté-lo para execugdo em um computador de alto
desempenho. Para isso foi utilizado um né de processamento do cluster de
computadores do CBPF (Ssolar Ill). Foram utilizadas as bibliotecas OpenCV para
processamento das imagens e LibSVM para o sistema de classificagcdo. O
desempenho final obtido, levando em consideragdo todos os moédulos de

processamento, foi de 650,29 + 47,92 imagens por segundo com uma taxa de
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acerto de 93,3%. Cabe ressaltar que nenhum resultado nesta ordem de grandeza
havia sido obtido até o presente momento no JET. Desta forma, o trabalho se
consolidou como uma efetiva contribuicdo as necessidades de caracterizacdo de
MARFE dentro da colaboracdo. No entanto, o volume de informacdo para
tratamento em tempo real ainda exige uma série de melhorias no sistema
desenvolvido em C/C++. Ademais, como o sistema de aquisi¢céo, identificacdo e
controle ndo estd totalmente definido pela equipe do JET, uma série de
adaptacOes deverao ser feitas ainda em varios médulos, em especial o de abertura
da imagem. Durante todo o desenvolvimento desta tese as imagens eram
previamente estocadas na memoria da estacdo de trabalho. Esta em discusséo,
neste momento, um novo sistema de aquisicdo tendo como base uma placa de
aquisicdo que receba as imagens diretamente da camera KL8 (espectro visivel).
Um dos objetivos é que parte dos algoritmos desenvolvidos possam ser migrados

para dispositivos eletrénicos de programacao em hardware, como as FPGAs.

Com relacdo aos modulos desenvolvidos é possivel fazer uma avaliagéo
final para cada um deles, neste estagio de desenvolvimento: (i) Estimacdo da
Imagem de Fundo e MdOdulo de Binarizagdo: este mddulo é essencial para o
processo de identificacdo do MARFE. A estimagao da imagem de fundo utilizou a
média das ultimas 23 imagens. Esta técnica permite realizar um corte da imagem
de niveis de cinza no valor de 15 para gerar a imagem binéria final. Este algoritmo
foi testado para diversas variagdes e obteve um resultado final de 93.3% de acerto
do classificador para todo o processo e 81,0% quando observado somente o0s
MARFEs; (i) Extracdo de caracteristicas: este moddulo, responsavel pela
caracterizacao de cada regido da imagem binéria (incluindo os baricentros, area e
momentos Hu), € um dos que mais exige capacidade de processamento. No
desenvolvimento deste trabalho comprovamos que os momentos Hu trazem um
acréscimo muito pequeno no desempenho do classificador, pois ndo ha garantias
gue as formas do MARFE sdo sempre as mesmas. Além disso, o calculo desses
momentos contribuem com um peso adicional no tempo de processamento deste
modulo, que ja é de 43,7% (se considerarmos o0 médulo de abertura de imagem);
(iii) Classificacdo: o modulo de classificacdo utiliza a técnica de SVM e foi uma
proposta inicial do Grupo de Diagnoéstico e Controle do JET. A sua implementagéo
mostrou que ele é bastante preciso e rapido (sendo responsavel por apenas 0,17%
do tempo total de processamento). Estudos adicionais com outras técnicas, como
por exemplo, as rede neurais artificiais podem ser complementares a este trabalho.

Além disso, é possivel ainda estudar outras técnicas como, por exemplo, o PCA
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(Analise Componentes Principais) ndo linear, que em tese teria o processamento

de reconhecimento mais rapido que o SVM.

Finalmente, um trabalho adicional, ja iniciado por outros colaboradores
dedicados ao projeto com o JET, consiste em efetuar avaliagbes de algoritmos de
execugdo paralela em ambientes computacionais multiprocessados. Os diversos
codigos desenvolvidos podem ser separados e agrupados para execucao em
diferentes processadores. A comunicacdo seria feita por meio de troca de
mensagens e memodria compartilhada (técnica denominada interprocess
communication via sharememory). No entanto, este trabalho exigira um esforco
adicional em reescrever uma boa parte dos codigos desenvolvidos na verséo
paralela. O resultado final poderia apresentar um desempenho bem superior

agueles obtidos com a atual versao serial.

Outra técnica, também em andamento, é investigacdo da possibilidade de
utilizar o processamento feito via GPU (Graphics Processing Units ou Unidades de
Processamento Grafico). Este processamento utilizaria o conjunto de
processadores de uma placa grafica para a execucdo dos célculos da fase de
estimacdo da imagem de fundo ou de extracdo de atributos, que estdo entre as
partes criticas do sistema. E fundamental para este trabalho que a placa gréafica
suporte a linguagem CUDA, da NVIDIA, pois existem ferramentas de software em
CUDA tanto para MATLAB quanto para C/C++. A questdo principal sera definir os
gargalos de processamento pois 0 objetivo é chegar a taxas superiores a 10 mil

imagens processadas por segundo.

Como perspectivas futuras, podemos utilizar outros atributos para
caracterizacdo dos MARFEs como, por exemplo, caracteristicas que descrevam
propriedades gerais de um padrdo, como a orientacdo e ou a excentricidade, estas
caracteristicas possuem um menor custo computacional, 0 que aumentaria o
desempenho do sistema quanto ao tempo de processamento. Outro ponto
importante é utilizar novas bibliotecas de extragdo de caracteristicas (como a

cvBlob) ou mesmo partir para o desenvolvimento de codigos préprios nesta area.
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Anexo 1. Eficiéncia da Técnica

dos Momentos Hu

A fim de caracterizar a técnica de momentos Hu, quanto a sua robustez e
imunidade a ruidos, definimos como objetos de estudo uma forma padrdo. Para
este caso escolhemos um circulo de raio unitario Figura A-1 ao qual adicionamos
ruido uniformemente distribuido e com variancia controlada,A rela¢do sinal ruido é

obtida através da equacdo:

g
SNR(dB) = —2010gy, (I) Al

Sobre cada forma resultante, em uma imagem digital, calculamos os sete
momentos Hu. Dividimos os mesmos em dois tipos: uma parte é formada apenas
pelos objetos compostos dos pixels de borda e a outra possui todo o seu interior
preenchido (forma sdlida). A diferenca entre os dois nos permitira realizar uma
andlise da influéncia dos pixels de borda e de interior na determinacdo dos

momentos.

Figura A-1 Objeto base para a andlise da técnica de momentos Invariantes. A forma
inicial (circulo) foi adicionado um ruido de 0.01 de amplitude, tendo uma relacao
sinal/ruido (SNR) igual a 40 dB.

Os resultados sédo apresentados em um grafico dos sete Momentos x SNR

para os dois tipos de analises apresentados anteriormente.
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1.1 Anadlise pelos pixels de borda

Nesta andlise apenas aqueles pixels pertencentes a borda do objeto séo
analisados. Conforme h& o aumento do ruido adicionado a borda, a figura se torna
completamente irregular, se afastando da imagem original (circulo de raio unitario),
A Figura A-3 apresenta o grafico comparativo dos sete momentos Hu,
normalizados pelo valor dos momentos obtidos na figura inicial (circulo com
relacdo SNR de 60dB) é apresentado na Figura A-2 um exemplo de dois circulos
com diferentes ruidos adicionados aos pixels de borda.

Figura A-2 O objeto (a) tem uma relacdo SNR de 10 dB. Enquanto (b) é igual a 15 dB
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Figura A-3 Grdfico Comparativo da variacdo dos sete momentos HU em fungcdo do
crescimento do ruido na borda do objeto

1.2 Analise Com Objetos Totalmente Preenchidos

A mesma andlise foi realizada para o objeto completamente preenchido
para a mesma variacdo do ruido na borda. A Figura A-4 apresenta um exemplo
dos objetos (circulos) sélidos com diferentes ruidos adicionado aos pixels de
borda. O resultado é apresentado na Figura A-5.

() (bl

Figura A-4 Objeto (a) possui: SNR = 10 dB. Enquanto o Objeto (b) SNR = 15 dB.
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Figura A-5 Comparativo da variacdo dos sete momentos HU para objetos sélidos em

funcdo do crescimento do ruido

1.3 Analise pela erosao sucessiva

Nés realizamos a analise dos momentos invariantes apos n sucessivas

erosdes morfolégicas de uma determinada forma, apresentado na Figura A—6. Da

mesma forma o objetivo foi realizar uma analise de distanciamento da forma em

relacdo a imagem original (n=0). Os valores apresentados foram normalizados por

agueles encontrados na imagem original, Figura A-7.

Original

Er(n=1) Er(n=2) Er(n=3)

.

Er(n=5)

Figura A-6 Imagem original apos a realizacdo de sucessivas operacoes de erosao

morfolégica para o caractere “A”.
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Figura A-7 Evolucdo dos momentos HU para um objeto (caractere A) apos a realizacdo
do processo de erosdo. Os momentos 16 e [7 ndo apresentaram variagcoes.

1.4 Avaliacéo dos resultados

Esta andlise permite uma verificacdo comparativa das duas abordagens,
muito comum em processamento de imagens ap0s a segmentagdo dos objetos.

Avaliando os gréficos anteriores podemos fazer as seguintes consideragoes:

* Na analise pelos pixels de borda, todos os momentos passam por um
minimo, sendo que para o I1 este é em 20 dB e para os outros em 40 dB.

*+ Na analise por todos os pixels pertencentes ao objeto (solido), é
possivel verificar que todos os momentos decaem com o aumento do ruido, ndo ha
uma passagem por um minimo. O decréscimo relativo € mais suave quando
comparada com abordagem pela borda do objeto. Isso se deve principalmente
devido a participacdo de todos os pixels dos objetos que n&o sofreram
modificagao.

* Nos dois casos, o momento 11 € menos sensivel ao ruido, com uma
evolugdo mais suave em fungédo da amplitude do ruido. Todos os outros (2 ao 7)
tem um decréscimo muito ripido comparado com a andlise dos objetos

preenchidos .

7

* No caso da avaliacdo pela erosdo, é possivel perceber um

distanciamento continuo do objeto de sua forma original. Como a remocao
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sucessiva dos pixels de borda é possivel verificar que o método pode ser bastante

robusto com as pequenas variagoes inseridas na etapa de segmentagao.
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