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Resumo—Apesar da impressionante capacidade de auto-
organizagdo dos mapas de Kohonen, uma de seus maiores
problemas ainda consiste nos elevados custos computacio-
nais decorrentes do treinamento da rede neural. Redes com
elevado numero de neurdnios e de conexdes geralmente de-
vem manter uma quantidade consideravel de vizinhos na
etapa de cooperagido, de modo a ndo comprometer a con-
vergéncia do algoritmo. Muitos desses vizinhos, entretanto,
podem nao influenciar significativamente no resultado final,
servindo apenas para retardar o treinamento. Um exem-
plo disso se da quando o treinamento é realizado em multi-
resolugdo. Visando atenuar este problema, este trabalho
apresenta uma estratégia simples e eficiente de poda de vi-
zinhos, para aplicagio em treinamento em multi-resolugio.
O método proposto permite remover automaticamente os
vizinhos topolégicos distantes quando estes nao mais contri-
buem para a modificagdo do resultado final do treinamento.
A eficacia do método é demonstrada através de uma aplica-
¢do em reconstrugio tridimensional de superficies.
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Index Terms—Redes de Kohonen, mapas
organizaveis, treinamento em multi-resolugio,
de vizinhos, redugdo de custos computacionais.

I. INTRODUGAO

As redes de Kohonen hi muito tém sido utilizadas
como valiosas ferramentas para uso em sistemas industri-
ais, aplicacoes médicas, telecomunicagdes, robética, pro-
cessamento de voz, etc [1]. O mapa auto-organizével prové
uma representacdo compacta de um conjunto de dados
presente no espa¢o n-dimensional, na forma de estrutu-
ras geometricamente simples, tais como grafos uni ou bi-
dimensionais[2]. O algoritmo de aprendizado permite des-
cobrir a geometria do espaco de entradas, que ndo é conhe-
cida a priori.

Um dos principais inconvenientes do algoritmo é o tempo
de processamento necessério para treinar a rede neural. De
modo a garantir que esta tltima tenha convergéncia ade-
quada, é necessério utilizar um grande ntimero de passos
de treinamento. A cada passo, ndo s6 o peso de um neurd-
nio vencedor deve ser atualizado, mas também os pesos de
uma boa quantidade de vizinhos, visando assegurar uma
ordenacio topologica correta.

Se o reticulado da rede é muito grande, enormes quanti-
dades de vizinhos deverao ser atualizados, surgindo a de-
manda por mecanismos de treinamento mais eficientes, tais
como SOM hierarquico [3], em multi-camadas. Adicional-
mente, estruturas de dados para busca otimizada podem
ser agregadas para acelerar a etapa de competicio [4].
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Muitas vezes, o treinamento pode ser realizado para pro-
duzir resultados em miultiplas resolugoes. Esta alternativa
é especialmente atrativa quando ocorre a necessidade de re-
cuperar apenas informagdes de baixa freqiiéncia, presentes
em niveis de resolu¢do mais grosseiros. Esta necessidade
emerge para espacos de entrada muito grandes, quando en-
tao pode ser conveniente treinar a rede neural para gerar
grafos em resolugbes mais grosseiras (freqiiéncias baixas)
e, em seguida, retreiné-las para aprender detalhes.

A reconstrucao tridimensional de superficies é uma apli-
cacao tipica onde o treinamento em multi-resolucao de-
monstra sua utilidade [5]. Em aplicacGes desta natureza,
quanto menor a quantidade de elementos necessaria para
representar as caracteristicas de um objeto e seus deta-
lhes, mais rapida se d& a realimentacao visual no terminal
grafico que ira exibi-lo para o usuério [6]. Se um objeto
é representado por uma quantidade muito grande de ele-
mentos, a realimentacdo visual rapida pode ser feita em
niveis de resolucao baixos, sendo os detalhes apresentados
quando a necessidade de realimentagio diminui [7]. A ro-
tacdo de um objeto na tela, por exemplo, é um exemplo de
operacao que requer realimentagao visual rapida.

Comecando de um grafo inicial bastante grosseiro, a re-
construcao em multi-resolu¢do com uma rede neural opera
adicionando neurénios aos niveis de resolucao grosseiros,
permitindo assim o aprendizado de detalhes que estarao
presentes nos niveis de resolu¢cdo mais finos. Com isso,
terminado o treinamento, o usuério tem & disposi¢ao re-
construgoes em diferentes niveis de detalhamento, podendo
selecionar o nivel de detalhes que deseja exibir de acordo
com a disponibilidade de recursos do seu hardware grafico.
Quando a necessidade de realimentagdo rapida diminuir,
as reconstrucdes obtidas em niveis de resolu¢ao mais refi-
nados podem ser entao exibidas.

No treinamento em multi-resolugdo, é desejavel que os
grafos de resolucao mais grosseira gerados pela rede neural
possam refletir os dados presentes na amostra de entrada
como um todo. Por outro lado, nas resolu¢des mais finas,
é desejavel que cada regido do grafo se especialize apenas
na representacdo dos detalhes da regido correspondente no
espago de entradas. Sendo assim, é justo estreitar as vizi-
nhancas dos neurdnios nos niveis de resolugao mais finos de
modo a direcionar o treinamento de uma abrangéncia glo-
bal, nas resolucoes grosseiras, para uma abrangéncia local,
nas resolucgoes finas.

Neste contexto, a modificacdo do algoritmo SOM para
aplicacdes em multi-resolucdes pode acelerar o processo de
treinamento, sem prejuizos praticos na qualidade dos re-



sultados obtidos. Este trabalho introduz regras simples
para acelerar o treinamento da rede neural, que levam em
conta a qualidade da aproximagcao obtida pelo grafo da rede
neural, nos termos de uma métrica Euclidiana. A eficién-
cia das regras propostas € testada com uma aplicacdo em
reconstrucdo tridimensional da superficie de um mapa de
elevacio de terreno. A quantidade de elementos represen-
tativos da superficie utilizada neste trabalho quadruplica
do nivel de resolugdo mais grosseiro para o nivel mais fino
imediatamente posterior. Quando os detalhes sdo acres-
centados nos niveis de resolucdo mais finos, o erro obtido
com a reconstrucao é calculado e comparado com o da reso-
lugao mais grosseira. Na medida em que este erro diminui,
menos vizinhos sao levados em consideragao na atualizagao
dos pesos, restringindo a abrangéncia do treinamento.

II. MAPAS AUTO-ORGANIZADOS: O ALGORITMO DE
KOHONEN

Teuvo Kohonen|2] propds em seu modelo de rede neural
um estrutura estatistica auto-organizada que possui a ca-
pacidade de aproximar o espacgo de entradas utilizado para
treinamento através de um grafo, ou mapa auto-organizado
(Self-organizing Map - SOM). O objetivo do treinamento
é transformar padroes de entrada de uma dimensdo arbi-
traria em um mapa discreto, de forma adaptativa e to-
pologicamente ordenada [8]. O mapa é normalmente um
reticulado bidimensional (ver Fig. 1) de noés cujos pesos
armazenam uma aproximagao para o espago de entradas.

Figura 1.
gular.

Mapa auto-organizado de Kohonen com reticulado trian-

Os padrdes de entradas consistem em um conjunto 2~
de vetores da forma:

I (1)

e os pesos da rede sao vetores denotados por:

X:[l‘l T2 Tm

wi=[ w1 wj Wim "

. ’ (2)
i=12...1

onde m é a dimensao do espago de entradas e [ é o nimero

de neurdnios no mapa.

O algoritmo de treinamento é composto de trés pas-
sos principais para cada padrao de entrada apresentado
a0 mapa:

1. Competigao, onde o valor de uma func¢do discrimi-
nante é calculada para cada neurdnio. A distancia
Euclidiana é normalmente a escolha natural para esta
métrica. O neurdnio ¢ com menor valor para a funcgio
discriminante

i(x) = arg miin llx — w;|

3)

é considerado vencedor;

2. Cooperagao, onde cada neur6nio estabelece uma vi-
zinhanga topolégica de nés para serem afetados. Os
nos afetados serao ativados de acordo com uma func¢ao
de vizinhanca, geralmente uma gaussiana:

2
hj,i(x) = exp —2;’; (4)
n
o) = avep (-2 ) 6

onde d;; é a distancia topoldgica entre os nés j e i,
op é o espalhamento da fun¢ao de vizinhanca no inicio
do treinamento, 7 = niter/log(op) é uma constante

de tempo, e n=0,1,...,niter & o passo de execucao
do algoritmo, com niter iteracoes utilizadas para trei-
namento;

3. Adaptacgao, onde os pesos de cada neurdnios sao mo-
dificados para melhorar a resposta aos padroes de en-
trada similares. Tais modificagoes podem ser sequen-
ciais, se os os pesos forem modificados na medida em
que os padroes de entrada sao apresentados ao mapa,
ou em lote, utilizando a equacgao

b0 i () X (F)
> k=0 M)

para atualizacdo dos pesos dos neurdnios. Observe
que os pesos sao modificados apenas uma vez, somente
apos todos os padroes de entrada terem sido apresen-
tados & rede neural.

wi(n+1) =

(6)

Neste trabalho, é utilizada a versdo em lote do SOM.
Uma vez que a atualizacdo dos pesos ndo depende da ordem
de apresentacao dos padroes de entrada & rede neural, a
comparacao entre duas execugoes diferentes do algoritmo
nao levara em conta o processo de sorteio utilizado pela
versao seqiiencial. Com isso, a comparacao dos tempos de
execucao da rede neural evidenciara apenas as diferencas
entre a versao do SOM original e a que é proposta neste
trabalho.

ITI. RECONSTRUGAO 3D COM REDES DE KOHONEN

Os dados de entrada utilizados para a rede consistem
em conjuntos de pontos ndo estruturados no espaco 3D,
ou seja, sem informagdo de vizinhanga presente. Dispde-
se, portanto, apenas das posi¢oes da cada um dos pontos,
desconhecendo-se qualquer informacao acerca da geometria
da superficie a ser reconstruida.

Uma malha triangular é utilizada para representar a su-
perficie durante o processo de reconstrucdo. Cada super-
ficie € uma variedade-2 com bordas [9], representada por
uma malha poligonal M, topologicamente equivalente a
uma folha de papel. Esta malha é composta de um con-
junto de vértices V', um conjunto de arestas E interconec-
tando pares de vértices e um conjunto de faces triangulares
F, como ilustra a Figura 2.



BRITO AND DORIA NETO AND MELO: UMA ESTRATEGIA DE PODA DE VIZINHOS PARA TREINAMENTO DE REDES DE KOHONEN EM MT

" N
PR Ej P
- e E: Vv, -
- AN . -
N ped
1 \ PN
r I
| N=T ) y | . !
| N E !
N N
E,/ N ,"f ‘ . (
11 \ 4 i ~ |
i \ . | h
T N L ! I
| \ 1 '
N N
i . F Ny
p ' k
| A I, -
\ [ A N { AT
\ | Sy N ] A
N » N S
A - ! N i 4
N - / N | \
N 4 Y ! , \
. 4 ! , \
\Va / N ! ’
, \ / F S\ I
’ \ 4 3 N ! .
’ \ / NI
/ N
\ 1 NS
. / P S
1 - I =
N - vV

Figura 2. Representagao de malha triangular

O treinamento da rede neural utiliza como espago de
entradas uma nuvem de pontos amostrados da superficie a
ser reconstruida. Cada ponto dessa nuvem é uma tripla

I (7)
representando as suas coordenadas =, y e z, respectiva-
mente, no espaco cartesiano.

O processo completo de reconstrucdo é realizado em
multi-resolucao e dividido em duas etapas: treinamento de
uma rede neural, para criacdo de uma malha de superficie
a partir de um conjunto de pontos de entrada, e refina-
mento da superficie, utilizando técnicas de subdivisdao de
elementos.

O processo de reconstrucdo inicia com a criagdo do re-
ticulado da rede neural. Partindo de uma malha inicial
pré-definida pelo utilizador do método, os vértices dessa
malha e suas respectivas posi¢oes espaciais determinarao
a quantidade de neurdnios presentes na rede neural e os
pesos atribuidos a cada um. Sendo assim, os pesos dos
neurodnios serao da forma

E:[xl To X3

®)

onde n, é o namero de vértices da malha inicial ou neur6-
nios na rede.

As conexoOes existentes entre os vértices, representadas
pelas arestas da malha, irdao determinar as ligagoes que
deverao existir entre os neurdnios, definindo as relacoes de
adjacéncia na rede. Em suma, a topologia e a geometria da
rede neural deverdo espelhar a topologia e a geometria da
malha inicial. Cada vértice da malha ira corresponder a um
neurdnio da rede neural, ambos marcados com um mesmo
numero identificador. Neste caso, o i-ésimo neur6nio da
rede neural ird corresponder ao i-ésimo vértice da malha.
Esta restricdo permite fixar a topologia da malha durante
todas as etapas da reconstrucdo em multi-resolucao.

O treinamento ir4d movimentar os vértices da malha de
modo que esta possa se aproximar cada vez mais dos pontos
da nuvem, ou seja, realizar a reconstrucdo propriamente
dita.

Terminado o treinamento da rede neural, cada tridngulo
da malha gerada é subdivido em outros quatro, conforme

wi=[ wi wip wg | i=1,...,n,,

ilustrado na Figura 3. Os novos neurénios sao inseridos na
posigao central da aresta presente entre cada dois vértices.
Este procedimento de subdivisdao assegura a manutencao
a mesma topologia da malha inicial, e, de forma bastante
simples, a correspondéncia entre uma face de uma resolu-
¢a0 mais grosseira e uma face de uma resolucao mais fina.

Resolucéo R Resolucéo R+1

Figura 3. Subdivisao dos triangulos da malha

Terminada a subdivisdo de triangulos, a rede neural,
agora com mais elementos, é novamente treinada, utili-
zando como pesos iniciais dos neurénios as posi¢coes dos
vértices da malha subdividida.

O erro de reconstrugdo é calculado com base na me-
dida das distancias entre os tridngulos e a amostra de pon-
tos. Para quantizar o erro (ou instabilidade) de um trian-
gulo, a medida da distancia é realizada entre seu baricen-
tro B e o espaco de entradas 2, sendo representada como
dT =d(B,Z). A distancia real entre o triangulo e a amos-
tra ndo caracteriza, por si so, instabilidade pois, se todos
os vértices dos tridngulos estiverem préximos da amostra,
mas nado o seu baricentro, o tridngulo ainda sera conside-
rado estavel. Sendo assim, as distancias Euclidianas mini-
mas dos baricentros B dos tridngulos para o conjunto de
treinamento sao obtidas pela equacao

(9)

O valor médio de dT', denotado por dT, ir4 representar o
erro existente entre a amostra e a superficie reconstruida.
Valores elevados de dT' indicam superficies distantes da
amostra de pontos, e vice-versa. Fatores como planaridade,
curvatura, continuidade, conformidade etc [10] ndo foram
considerados neste trabalho, posto que geralmente nao sao
preponderantes nas malhas regulares aqui utilizadas [10].

Este erro pode ser definido também como um percentual
da diagonal caixa limitante (Bounding Boz)! da superficie,
numa, forma mais facil de abstrair o valor absoluto do erro
em relacdo ao tamanho do objeto gerado. Sendo assim, o
erro absoluto percentual seré

dT = d(B, %) = min [ - B].
x

dar
onde L, H e C sao a largura, altura e comprimento, res-
pectivamente, da caixa limitante da amostra de pontos.

S&o utilizados N passos de treinamento e outros N pas-
sos para uma fase de convergéncia adicional. Nesta tultima,

dT% = x 100%, (10)

1 Menor paralelepipedo que abriga uma figura geométrica.



apenas os neurdnios mais préximos do neurdnio vencedor
sao mantidos na vizinhanca. Estes passo adicionais sao
utilizados para compensar alguma capacidade adaptativa
que é perdida na versdo em lote do SOM [2].

IV. MODIFICAGOES NO ALGORITMO DE KOHONEN PARA
TREINAMENTO EM MULTI-RESOLUGAO

Na medida em que os niveis de resolucao obtidos pela
rede neural se tornam mais finos, a quantidade de elemen-
tos na rede aumenta. Por conseguinte, o tamanho da vi-
zinhanga descrito pela equagdo (4) também ir4 aumentar.
O parametro og apresentado nesta mesma equacio exerce
papel fundamental na determinacado da zona de influéncia
do neurénio vencedor. Quanto maior o valor de o(, maior
a ponderacao h; ;(x) dos vizinhos pelo neurdnio vencedor.

Tradicionalmente, o é escolhido como sendo igual a me-
tade do didmetro da rede neural. Para o caso de um trei-
namento convencional, a escolha é acertada. Contudo, a
op¢ao pela mesma regra no caso do treinamento em multi-
resolucdo ira surtir um efeito indesejado: o encolhimento
exagerado da rede neural. Se oy iniciar, nos niveis de reso-
lugao mais finos, com um valor muito alto a malha subdivi-
dida sera demasiadamente encolhida, ao invés de continuar
a se expandir do ponto onde parou. Em termos préaticos,
o valor elevado de o impedira a rede neural de aprender
novos detalhes e fard com que aprenda novamente detalhes
grosseiros que ja aprendeu em treinamento anterior.

A medida em que a quantidade de elementos aumenta,
melhores reconstrucgdes sao obtidas no préximo nivel de re-
solucdo. Neste caso, a zona de influéncia de cada neurénio
pode ser reduzida mais e mais nos treinamentos subseqiien-
tes, para obter uma reconstrucao que reflita as caracteris-
ticas locais do conjunto de treinamento.

Esta reducao é feita pela mudanga do tamanho do
parametro de vizinhanga o( na equagio (4). Foi esta-
belecido um método para determinar os valores de oy no
terceiro nivel de resolugao e seguintes, utilizando o valor
médio de dT obtido apds a primeiro treinamento e os va-
lores médios subseqiientes para dT. A notacdo dT(R) seré,
utilizada para identificar o valor médio de dT no R-ésimo
nivel de resolu¢do. Assumindo para og(R), o valor de og
na R-ésima resolugao, ter-se-a4 portanto:

_ diamRede dT(R — 1)
B 2 dT(0)

oo(R) ; (11)

o treinamento da rede passa a contar com uma, importante
informacao sobre a qualidade da reconstrucao realizada,
ou seja, sobre o nivel de detalhes aprendido. Quanto mais
a superficie se aproxima do conjunto de pontos, mais es-
treita se torna a vizinhanca inicial do neurdnio, ou seja,
menos vizinhos serdo levados em consideracdo no somatoé-
rio do numerador na equagédo (6). Com isso, o treinamento
torna o esquema de reconstrucdo de uma abrangéncia glo-
bal para uma abrangéncia local, especializando cada vez
mais os neurdnios da rede nos niveis de resolu¢do mais fina.
Para este trabalho, os vizinhos com valores iniciais para o
valor da funcdo de vizinhanga h; ;) menores que 1075

sao descartados, ou seja, nao terdo seus pesos atualizados
pela equagao (6).

Um exemplo da influéncia da poda de vizinhos é mos-
trada na Figura 4. Nela esta representada uma malha
de superficie reconstruida no sexto nivel de resolucao. O
neur6nio vencedor é indicado pela seta, ficando situado no
centro da vizinhanca topolégica. As regides marcadas pe-
los triangulos hachuriados representam os vértices que se-
rao abrangidos pela equacao (6). Observe que sem a poda
de vizinhanca a quantidade de vizinhos que serao atuali-
zados por esta equacdo engloba a totalidade da malha, ao
passo que, quando a poda de vizinhos é considerada, a atu-
alizacdo condensa-se apenas numa regido estreita ao redor
do neurénio vencedor.
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Figura 4. Vizinhos topologicos sem poda (acima) e com poda de
vizinhanca (abaixo).

Sem a restricdo de poda, além do aumento do tempo
de treinamento da rede, a capacidade de especializacao de
cada no é reduzida nos nivel mais finos. Sem a restri¢do
da regiao de influéncia de cada neurdnio, as regides da
malha passardo a receber influéncias cada vez mais fortes
de neurénios remotos, cuja importancia para o compor-
tamento local deveria ser minima. No caso particular da
reconstrucao tridimensional, a nao realizacao da poda de
vizinhos pode, inclusive, prejudicar os resultados, levando
4 geracao de malhas incorretas e retorcidas.

V. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

As modificagdes no algoritmo de Kohonen foram imple-
mentadas em C++ e testadas em um PC dotado de um
processador Pentium IIT 800MHz rodando Linux. A ma-
lha inicial utilizada é formada por apenas dois triangulos.
Os pesos iniciais da rede neural, no treinamento para o
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primeiro nivel de resolucao, sao dados pelas posi¢coes dos
vértices da malha inicial. O algoritmo SOM foi treinado
com 100 iteracoes em cada nivel de resolucao. Foram tes-
tados nameros de iteragoes maiores, mas os resultados nao
diferiram muito.

O método foi testado com um conjunto de dados sin-
tético, representando o mapa de elevagdo de um terreno,
composto de 10.000 pontos. As redes neurais foram trei-
nadas de modo a gerar superficies até o sétimo nivel de
resolucdo, equivalendo a uma malha triangular de 4225
vértices e 8192 tridngulos.

As superficies resultantes do treinamento da rede neural
no sétimo nivel de resolucao sdo mostrados na Figura 5.
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Figura 5. Reconstrugdo de superficies sem poda (acima) e com poda
de vizinhos (abaixo).

Os tempos de reconstrugao para cada nivel de resolucio,
para os caso sem poda e com poda de vizinhos, sdo mos-
trados na Figura 6. E possivel observar que o tempo neces-
sério para reconstruir a superficie vai decrescendo quando
a poda é realizada e o nimero de neurénios na vizinhanga
é reduzido. No sétimo nivel de resolugao, por exemplo, o
tempo de treinamento cai para aproximadamente metade
do tempo necesséirio para realizar o treinamento conven-
cional. Os erros dT'% obtidos para as reconstrucdes no
sétimo nivel de resolu¢do foram 0.5395% e 0.4943%, res-
pectivamente, para os casos com poda de vizinhos e sem

poda de vizinhos.
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Figura 6. Tempos de treinamento para diferentes niveis de resolucao,
com e sem poda de vizinhos.

E possivel notar que, mesmo com a poda de vizinhos,
ainda foi possivel obter uma reconstru¢ao com erro seme-
lhante ao obtido no caso sem poda. Para fins praticos,
a pequena diferenca entre ambos nao é significativa. En-
tretanto, o decréscimo no tempo de treinamento para as
resolugoes mais finas é evidente no caso da poda quando
comparado ao caso sem poda de neurdnios, mostrando a
utilidade da modificacao proposta no parametro oy.

Embora o método tenha sido aplicado em reconstrugao
tridimensional, é facilmente estendido para outras aplica-
¢oes de treinamento em multi-resolugdes. Dispondo de
uma maneira de avaliar a qualidade do treinamento da
rede neural, ou seja, uma métrica de erro entre o espago de
entradas e o grafo gerado, é possivel aplicar a poda de vi-
zinhos sem fortes prejuizos nos resultados obtidos. Como
principal beneficio vem a reduc¢do drastica do tempo de
treinamento da rede.

VI. CONCLUSOES

Foi apresentada uma proposta para acelerar o tempo de
treinamento do algoritmo SOM para aplicagdes que geram
resultados em multiplas resolucées. Nestas aplicagoes o
resultado do treinamento da rede obtido em um nivel de
resolugao grosseiro é utilizado como estado inicial da rede
em um nivel de resolucdo mais refinado. A modificagio
béasica foi realizada no parametro de espalhamento da vi-
zinhanca oy, colocando este como funcdo de uma métrica
de qualidade do treinamento. Com isto, o valor de oy nos
niveis de resolugao mais finos tornam-se fun¢oes das métri-
cas de qualidade obtidas para os niveis de resolu¢cao mais
grosseiros. O resultado pratico da modificagdo na escolha
deste parametro é a evidente reducao do tempo de trei-
namento nos niveis de resolu¢ao mais finos sem grandes
prejuizos da qualidade do treinamento. O método foi apli-
cado em um problema de reconstrucao tridimensional de
superficies, mas pode ser facilmente adaptado para outras
aplicacdes.
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