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Abstract

This work presents a new strategy of automatic
clusters analysis using Kohonen’s Maps segmented by
mathematical morphology and the clustering validity
index CDbw (Composing Density Between and Within
Clusters)[12]. The strategy is presented as an
improvement of the method proposed in [2]. The
incorporation of a clustering validity index in the data
partitioning process makes possible to analyze the
quality of clusters that are generated by different
segmentations of a trained SOM. Experimental results
show that the new strategy allows to determine in more
efficient way the correct partitioning of a data set.

1. Introducao

O Mapa Auto-organizdvel de Kohonen (SOM -
Self-Organizing  Map) tem sido  utilizado
constantemente em diversas aplicacdes de engenharia
cobrindo dreas como reconhecimento de padrdes,
andlise de imagens e texto, quantizacdo vetorial,
regressdo, problema do caixeiro viajante e mineragdo
de dados [1-4,6,8,10,13].

Embora o SOM seja empregado largamente como
uma ferramenta de visualizagdo de dados que
apresentam dimensdes elevadas, a sua aplicacdo em
tarefas de classificagdo automdtica de dados ou de
andlise de agrupamentos tem sido significativa.
Diferentemente de métodos supervisionados de
reconhecimento de padrdes, nos quais um conjunto
rotulado de amostras ¢é wusado para treinar o
classificador, o SOM realiza um mapeamento, via
aprendizado ndo-supervisionado, de um espaco p-
dimensional continuo para um conjunto discreto de
vetores de referéncia, ou neurdnios, dispostos na forma

de um arranjo espacial regular, normalmente
bidimensional. O SOM funciona como uma rede
eldstica ocupando o espagco p-dimensional de forma a
representar da melhor maneira as regides com maior
densidade de pontos.

Uma vez que em um SOM tradicional a unica
informacdo de saida quando se apresenta um padrio, x,
sdo os indices (i,j) do neur6nio vencedor, ¢, € o erro de
quantizacdo, que pode ser dado pela distancia d(x,c), a
rede necessita de ferramentas adicionais para que uma
interpretacdo adequada sobre o seu mapa de saida seja
realizada. Diferentemente de outras aplicacdes, nas
quais o SOM ¢ usado como uma ferramenta de auxilio
visual para indicar tendéncias de agrupamentos, em
tarefas de andlise de agrupamentos (ou classificagdo
automatica), cujo objetivo bdsico é descobrir a
estrutura inerente dos dados, a deteccdo de
agrupamentos através dos neuroénios do SOM deve ser
feita sem a intervengdo de um usudrio.

Na literatura podemos encontrar alguns trabalhos
propondo mecanismos e procedimentos para analisar e
interpretar de maneira automadtica os neurdnios de um
SOM treinado. Costa e Netto [2] apresentaram um
método de segmentacdo do SOM aplicando técnicas de
morfologia matemdtica sobre uma imagem de
distancias entre neurdnios adjacentes. O resultado do
algoritmo sdo regides conectadas de neurOnios
rotuladas, e que definem no espaco de entrada
geometrias complexas e nao paramétricas. Vesanto e
Alhoniemi [5] utilizaram métodos hierdrquicos
aglomerativos e o algoritmo K-médias para detectar
agrupamentos de neurdnios em um SOM treinado. No
entanto, além do processo de descoberta dos
agrupamentos exigir muita interacdo com o usudrio,
ndo caracterizando, portanto, um método totalmente
automadtico, os autores utilizaram como critério para



fusdo ou separacdo de grupos de dados, o indice
Davies-Bouldin [7], que baseia-se nos centréides dos
agrupamentos, ndo permitindo uma avaliagdo adequada
de estruturas ndo hiperesféricas. Costa e Netto [3]
também propuseram um método de segmentagdo do
SOM baseado em particionamento de grafos. A
estratégia consiste em eliminar ramos inconsistentes
que correspondem a liga¢des entre neurdnios vizinhos
que ndo satisfazem pré-requisitos relacionados com
informacdes de distdncia entre neurOnios, erro de
quantizacdo e atividade. Silva et al. [8] aplicaram com
sucesso o método de segmentacdo baseado em
particionamento de grafos juntamente com indices de
validagdo de agrupamentos na andlise de dados
geoespaciais. No trabalho de Kiang [9], o autor utilizou
um método hierdrquico aglomerativo empregando
critérios de varidncia minima para juncao ou divisao de
grupos de neurdnios. O algoritmo necessita recalcular
os centrdéides sempre que dois grupos sdo unidos e
apresenta boa aplicabilidade apenas para agrupamentos
com formas hiperesféricas ou hiperelipsoidais.
Recentemente, Wu e Chow [14] propuseram também
um método hierdrquico aglomerativo para analisar a
saida do SOM utilizando um indice de validacdo de
agrupamentos. A aplicacdo do método em algumas
bases de dados artificiais e reais mostra que o seu
desempenho € superior em relacdo a outras técnicas de
agrupamentos.

Através desses trabalhos publicados observa-se,
portanto, a existéncia de diferentes propostas para
analisar agrupamentos de dados a partir da
segmentagdo automatica ou semi-automatica dos
neurdnios de um SOM treinado, cada uma delas com
metodologias  de  agrupamentos  diferenciadas
(hierdrquicas ou particionais) e com vantagens e
desvantagens sob diferentes aspectos. Especificamente,
pode-se observar também que a incorporagdo de
indices de validag¢do de agrupamentos pode ajudar no
processo, certamente quando indices adequados sdo
utilizados.

Nesse sentido, o presente trabalho apresenta um
método alternativo para a andlise de agrupamentos
empregando a técnica de segmentacdio do SOM
baseada em morfologia matematica, proposta por Costa
e Netto [2], em conjunto com o indice de validagdo de
agrupamentos CDbw [12], que trata de maneira
eficiente agrupamentos com formatos arbitrdrios. O
método proposto apresenta um aprimoramento da
técnica de andlise de agrupamentos apresentada em [2],
uma vez que a incorporagdo de um indice de validacdo
permite avaliar a qualidade de diferentes configuracdes
de agrupamentos dos dados que sdo geradas por
diferentes particdes do conjunto de neurdnios do SOM,

possibilitando assim determinar de forma mais
eficiente aquela que corresponde a particio mais
adequada.

Este artigo apresenta-se organizado da seguinte
forma: a secdo 2 descreve brevemente o algoritmo
SOM e a secdo 3 apresenta o indice de validacdo de
agrupamentos CDbw. A sec¢do 4 apresenta a estratégia
de andlise de agrupamentos proposta. A se¢do 5 mostra
alguns resultados experimentais, € a secdo 6 apresenta
as conclusdes obtidas.

2. Mapa Auto-organizavel de Kohonen

O SOM ¢ uma rede neural artificial que define um
mapeamento de um espago de entrada p-dimensional
continuo para um conjunto finito de vetores referéncias
(neurdnios), que sdo dispostos em um arranjo
topoldgico, geralmente bidimensional [1].

A rede consiste essencialmente de duas camadas de
neurdnios: uma camada de entrada / e uma camada de
saida U (camada de Kohonen). A entrada da rede
corresponde a um vetor p-dimensional, X, geralmente
no espaco R’. Todas as p componentes do vetor de
entrada alimentam cada um dos neurbnios do mapa.
Cada neur6nio i pode ser representado entdo por um
vetor de pesos w; = [w;, wp,..., wi,,]T, também no
espaco p-dimensional.

Para cada padrio de entrada um neurbnio €
escolhido o vencedor, ¢, usando o critério de maior
similaridade:

X — wll = min{llx — w;ll}
1

onde IL.Il representa a distancia Euclidiana. Os pesos do
neurdnio vencedor, juntamente com os pesos dos seus
neurdnios vizinhos, sdo ajustados de acordo com a
seguinte equagao:

wi(t +1) = wi(t) + h(D[x(D)- wi(D)]

onde ¢ indica a iteracdo do processo de treinamento,
x(t) € o padrio de entrada e h.(t) € o nicleo de
vizinhanga em torno do neur6nio vencedor.

Uma propriedade importante do SOM, derivada da
quantizacdo vetorial gerada pelo algoritmo, ¢
aproximar a densidade dos dados de entrada pela
densidade de neurdnios em um mapa treinado. Isso
possibilita obter informa¢des dos agrupamentos
analisando as relacdes geométricas dos neurdnios.
Ultsch [15] descreveu a matriz de distancias unificadas,
a U-matrix, que permite obter uma imagem das
distdncias entre neurdnios adjacentes. Essa imagem
pode ser visualizada como uma superficie 3D, na qual
“vales” correspondem a neurdnios que sdo similares.
Valores altos na U-matrix, que correspondem as



“montanhas” na imagem da superficie 3D, refletem a
dissimilaridade entre neurdnios vizinhos e podem ser
associados a regides de fronteiras de agrupamentos.
Em Costa e Netto [2], os autores apresentaram uma
técnica eficiente baseada em morfologia matematica
para segmentar a U-matrix e obter informagdes sobre
os agrupamentos de neur6nios. Conforme serd descrito
na secdo 4, a mesma técnica é utilizada no presente
trabalho para realizar diferentes segmentagdes na U-
matrix.

3. Indice de Validaciio de Agrupamentos

Na literatura podemos encontrar diferentes métodos
para investigar a validacdo de agrupamentos de dados
[7,12,16]. A implementacdo da maioria dos algoritmos
de validacdo exige alto custo computacional,
principalmente quando o nimero de agrupamentos e a
quantidade dos dados de entrada sdo muito grandes.
Alguns indices sdo dependentes dos dados e/ou do
nimero de agrupamentos. Existem indices que utilizam
os centréides de subconjuntos de dados em seus
algoritmos, enquanto que outros usam todos os pontos
de cada subconjunto. Quando os agrupamentos
apresentam geometrias ou formatos arbitrarios, o uso
de um conjunto de vetores para representar cada
agrupamento gera melhores resultados que a utilizacdo
de apenas um unico vetor (centréide) como
representante de cada grupo de dados, além de
apresentar um custo computacional menor em
comparagdo com os algoritmos que consideram todos
os pontos de cada agrupamento [16].

Halkidi e Vazirgiannis [12] propuseram um indice
de validacdo, o CDbw (Composing Density Between
and With  Clusters), que apresenta algumas
caracteristicas que o torna mais eficiente em relacdo a
outros indices. O método baseia-se em dois conceitos
importantes: a densidade intra-agrupamento e a
separacdo entre os agrupamentos. A caracteristica
geométrica do agrupamento ¢é representada pelo uso de
vetores representativos, isso permite que o indice
avalie de maneira correta estruturas ndo hiperesféricas,
0 que ndo ocorre em outros indices [7]. Além disso, a
complexidade computacional do método € O(n) [12],
que ¢ aceitdvel para grandes conjuntos de dados.

O ciélculo do indice CDbw € descrito a seguir. Para
um conjunto de dados particionados em ¢
agrupamentos, define-se um conjunto de pontos
representativos V; = {v;;,vi,...,v;,/ para o agrupamento
i, onde r representa o numero de pontos de
representacdo do agrupamento i. A densidade intra-
agrupamento € definida por:

C

I 13 .
Intra(c) = ;Z:Zde”S”y(Vi/')’c >1

i=1 1 j=1
n;
com density(vij) = z[ 1f(xl’v’7) , onde x; pertence ao

i-€simo agrupamento, v; é a j-ésima representagdo do
agrupamento i, € f{x,v;) € dado por 1, se llx; - vll <
stdev, ou 0 caso contrdrio. stdev corresponde a média
dos desvios padroes de cada um dos ¢ agrupamentos.

A densidade inter-agrupamento é dada por:

C

N c ||close_ rep(i) —close_rep( j)" )
Inter(c) = ; ; ||stdev(i )" + ||stdev(j )" denSlty(Vij »

onde ¢>1, close_rep(i) e close_rep(j) representam o

par de pontos de representacdo mais proximos entre o

agrupamento i € j, v; € o ponto médio entre este par de

pontos, stdev(i) e stdev(j) representam os desvios

padrdes dos agrupamentos i e J, e
n,.+nj

a’ensz’ty(v,~j):Z:k:1 Fl,vi),s onde x; pertence ao

agrupamento i ou j, e f{x;, v;;) € dado por 1 se llx — vl <
(llstedv(i) + llstedv(j)ll), ou O caso contrario.

A separag@o entre os agrupamentos € definida por:
C

C "close _rep(i)—close _ rep(j)"
Sep() = zz 1+ Inter(c) o>l

i=1 j=I
O indice CDbw € dado entdo por:
CDbw(c) = Intra(c)*Sep(c).

Experimentos em [12] demonstram que uma boa
particio dos dados € indicada por valores altos do
indice.

No método de andlise de agrupamentos proposto
neste trabalho (se¢do 4), o indice CDbw foi utilizado
para avaliar a qualidade de diferentes configuragdes de
agrupamentos dos dados. Diferentemente da proposta
apresentada em [12], que encontra os vetores de
referéncia dos agrupamentos de forma iterativa a partir
do conjunto de dados, em nossa abordagem os proprios
vetores de pesos dos neurénios do SOM sio utilizados
como os vetores de referéncia dos seus respectivos
agrupamentos, simplificando assim o célculo do indice
CDbw.

4. Metodologia proposta

A estratégia de andlise de agrupamentos proposta
neste trabalho procura encontrar a melhor parti¢do para
um conjunto de dados amostrais a partir da andlise de
diferentes segmentagdes realizadas sobre a U-matrix
(descrita brevemente na se¢do 2).



Costa e Netto [2] propuseram um método eficiente
baseado em morfologia matemadtica para realizar a
segmentagdo da U-matrix. O método emprega o
algoritmo de segmentacdo de imagens, watershed,
utilizando uma imagem de marcadores para regularizar
o processo de segmentacdo. Essa mesma estratégia
também € aplicada em nossa proposta, porém ao invés
de definirmos apenas uma imagem de marcadores para
segmentar a U-matrix (como apresentado em [2]),
varias imagens de marcadores sdo determinadas e,
portanto, diferentes segmentagdes da U-matrix sdo
obtidas. Cada uma dessas segmentagdes € associada
aos neurénios do SOM, obtendo-se assim diferentes
particdes do mapa de neurdnios que definem diferentes
configuragdes de agrupamentos dos dados. Para cada
uma das diferentes configuracdes de agrupamentos é
aplicado o indice de validacdo CDbw, que serve como
critério de decisdo para a escolha da melhor particdo
dos dados. Aquela particdo que apresenta o maior valor
para o indice CDbw ¢ considerada a melhor.

Considerando a U-matrix de um SOM treinado dada
pela imagem U com 256 niveis de cinza, os seguintes
passos sdo efetuados para se obter o conjunto de
imagens de marcadores para U:

1. Filtragem: obter uma imagem U, suavizando a
imagem U através da remocdo de pequenas
depressdes com drea inferior a 3 pixels;

2. Para k = I,...,fyur» Onde f.c € 0 nivel de cinza
maximo na imagem U, criar as imagens bindrias
U5 correspondendo a conversdes de U; usando k
como valor de limiar;

3. Obter o niimero de regides conectadas de U, para

cada valor de k, N fc ;

4. Construir o grafico k x N fc, e através dele obter o

conjunto S; composto por todos os valores de k£ que
correspondem a inicios de seqiiéncias contiguas e
constantes de nimeros de regides conectadas com
tamanhos superiores a 3;

5. Obter o conjunto de todas as imagens de

marcadores, S, = {Ué‘1 ,Ué‘? ,...,Ué"' }, onde k;, k,

..., k, sdo os elementos de S; obtidos no passo 4.

Embora o procedimento usado para encontrar os
marcadores da U-matrix seja semelhante ao
apresentado em [2], em nossa abordagem os passos 4 e
5 determinam um conjunto de imagens de marcadores
da U-matrix considerando todas as seqiiéncias
contiguas e constantes de regides conectadas. Em todos
os experimentos foram considerados apenas as
seqiiéncias com tamanhos maiores que 3.

Sendo assim, a estratégia geral de particionamento
de um conjunto de dados, a partir de um SOM treinado
com sucesso, pode ser resumida como segue:

1. Obtenha a U-matrix a partir do SOM treinado;

2. Encontre o conjunto, S, = { Ué“ ,Ué‘z ,...,Ué‘” }, de

imagens de marcadores para a U-matrix;
3. Para cada imagem de marcadores, U ki , 1=1,2,..n,
faca:

3.1. Aplicar o algoritmo watershed sobre a U-
matrix;

3.2. Rotular as regides conectadas da imagem
segmentada no passo 3.1;

3.3. Realizar a cépia dos rétulos obtidos no passo
3.2 para os neurénios do SOM associados a
cada pixel da U-matrix;

3.4. Rotular o conjunto de dados de entrada
utilizando o SOM rotulado no passo 3.3;

3.5. Aplicar o indice de validagio de
agrupamentos CDbw sobre o conjunto de
dados rotulados obtido no passo 3.4, usando
os vetores de pesos do SOM como vetores
referéncia dos agrupamentos.

4. Escolher a particdo de dados que apresenta o maior
valor para o indice CDbw.

Para ilustrar a aplicabilidade da metodologia
proposta resultados experimentais com dados de
sensoriamento remoto sdo apresentados na proxima
secao.

5. Resultados Experimentais

Uma imagem composta pelas bandas espectrais 3, 4
e 5 do satélite Landsat-5 TM [17], mostrando a cidade
de Manaus, e o encontro dos Rios Negro e Solimdes
foi utilizada nos experimentos. Uma composi¢do
colorida das 3 bandas da imagem, que possui resolucdo
espacial de 512x496 pixels, é apresentada na figura 1.

Figura 1 — Composicao colorida da imagem de satélite.

A cena apresenta 4 grandes classes de cobertura
terrestre: vegetacdo (classe 1), drea urbana (classe 2),



dgua 1 (classe 3) e dgua 2 (classe 4). Uma amostragem
de 2500 pixels selecionados de maneira aleatéria e
uniforme foi feita sobre a imagem. O grafico da figura
2 apresenta as amostras de pixels plotadas no espago
3D onde é possivel visualizar as 4 classes de padrdes.
E possivel notar também que as classes ndo apresentam
fronteiras bem definidas, tornando mais dificil o
processo de particionamento das mesmas.
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Figura 2 — Pontos amostrais da imagem.

Um SOM retangular com tamanho 15x10 foi
treinado. Foram realizadas 500 épocas de treinamento e
os raios de vizinhanga inicial e final usados foram 12 e
1, respectivamente. A figura 3 mostra a U-matrix na
forma de superficie obtida a partir do conjunto de
neurdnios do SOM treinado. O grafico do nimero de
regides conectadas versus o limiar k da U-matrix é
apresentado na figura 4.

Figura 3 — U-matrix (3D).

Conforme pode ser observado no grafico da figura
4, foram obtidos oito valores de k (7, 24, 37, 94, 107
114, 121, 163) que correspondem a inicios de
seqiiéncias contiguas e constantes de ndmeros de
regides conectadas com tamanhos superiores a 3. Para
cada um dos valores de k foi determinada entdo a
imagem de marcadores da U-matrix e aplicada a
estratégia de particionamento dos dados. No grafico da
figura 5 é possivel visualizar o valor do indice CDbw
que foi calculado para cada uma das particdes de dados
geradas a partir dos oito valores de k. A particdo

correspondente ao valor de k igual a 94 foi aquela que
apresentou o maior valor para o indice CDbw e foi
considerada, portanto, a melhor particdo. Observando o
grafico da figura 4 nota-se que o numero de
agrupamentos € 4 para o valor de k igual a 94, o que
coincide com a quantidade de classes presentes na
imagem.

5 T T T T T T T

Numero de agrupamentos
w
.

gL . . . . . . .
07 24 37 50 94 114 150 163
Valor do limiar k

Figura 4 — Gréfico do nimero de regides conectadas
versus o limiar k da U-matrix.
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Figura 5 — Indice CDbw para as parti¢des geradas
a partir dos valores de k estdveis.

A figura 6 ilustra o particionamento dos pontos
amostrais que foi gerado a partir do valor de k que
apresentou o maior indice CDbw (cada cor representa
um agrupamento diferente). Embora as classes de
padrdes apresentem estruturas ndo muito bem
definidas, o algoritmo proposto neste trabalho, que nao
teve acesso a nenhuma informagdo sobre o nimero de
agrupamentos e nenhuma interveng@o do usudrio (ou de
um especialista em imagens), conseguiu de forma
totalmente  ndo-supervisionada  identifica-las e
particiona-las com éxito. O tempo gasto, desde o
treinamento do SOM até a classificacdo final dos dados
foi de aproximadamente 260 segundos, em uma
maquina com processador AMD Athlon™ XP 2600+
1,91GHZ e 512 de RAM.



Figura 6 — Particdio dos dados obtida a partir de k = 94.
6. Conclusoes

Este trabalho apresentou uma nova estratégia de
andlise automdtica de agrupamentos usando mapas de
Kohonen segmentados por morfologia matematica e o
indice de validagdo de agrupamentos CDbw. A
estratégia  adotada  apresenta-se = como  um
aprimoramento do método proposto por Costa e Netto
[2]. Ao invés de definirmos apenas uma imagem de
marcadores para segmentar a U-matrix (como
apresentado em [2]), vdrias imagens de marcadores sdo
determinadas e, portanto, diferentes segmentagdes da
U-matrix sdo obtidas. A estratégia apresentada
considera entdo diferentes particdes do SOM e avalia a
qualidade dos agrupamentos que sdo gerados por eles
aplicando um indice de valida¢do adequado, podendo
alcangar de maneira mais eficiente o particionamento
ideal do conjunto de dados. No exemplo mostrado
nesse artigo, vé-se na figura 4 que o nimero de
agrupamentos € igual a 3 para o valor de k igual a 37,
que corresponde ao inicio da seqiiéncia que apresenta
maior estabilidade, abordagem adotada em Costa e
Netto [2]. Os dados pertencentes as classes 1 e 2 ndo
foram particionados e fizeram parte do mesmo
agrupamento, O que exige mais uma iteracdo do
algoritmo para encontrar todas as 4 classes de padrdes.
Através da abordagem apresentada aqui foi possivel
encontrar de forma mais eficaz a particdo correta do
conjunto de dados (figura 6), avaliando diferentes
configuragdes de agrupamentos que foram geradas por
diferentes particdes do SOM.

A estratégia de particionamento de dados foi
aplicada também a outras bases de dados artificiais e
reais obtendo resultados satisfatérios [11]. O bom
desempenho da estratégia deve-se também a adequagdo
do indice de validagio CDbw a representacdo
distribuida dos agrupamentos através dos neurdnios do
SOM, permitindo encontrar uma boa representacdo
para agrupamentos que apresentam geometrias variadas
e complexas.
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