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Resumen

Este articulo presenta una nueva red neuronal para clustering v segmentacién de los datos o
patrones de entrada que, a diferencia de los modelos existentes, no requiere la indicacion de pardmetros
de aceptacidn dependientes del problema.

En la cstrategia propuesta se realiza un preprocesamiento de los patrones a clasificar analizando su
relacién con sus vecinos mas proximos segin una medida de similitud. De esta manera, se caracterizan
los clusters individualmente, facilitando la aplicacidn de la red y permitiendo obtener una respuesta
especifica para cada clase.

Se muestran resultados de su aplicacién en problemas cuyas clases poseen diferentes grados de
dispersion, asi como en imagenes color, correspondientes a muestras histoldgicas de tejido hepatico,
sobre lag que se realizan tanto tareas de clustering como de segruentacién utilizando el mismo método.

La performance de esta nueva propuesta ha sido comparada con una red del tipo winner-take-all
{(WTA), basada en un dnico descriptor por clase, ampliamente utilizado en procesos de clustering y
con ¢l método CDL que utiliza varios descriptores por clase [2].

Finalmente, se presentan alguna conclusiones asi como posibles lines de trabajo futuras.

1 Introduccion

Las técnicas de clustering, como su nombre lo indica, se caracterizan por agrupar los objetos de entrada
utilizando alguna medida de similitud. El resultado de cste proceso cs la formacion de clases o grupos.

Los elementos a agrupar se encuentran representados a través de sus respectivos vectores de carac-
teristicas v se agume que los pertenecientes a una migma clage pregentan valores cercanos para una medida
de similitud dada.

Esto tiene aplicacién en areas muy diferentes como por ejemplo sonar, radar o diagndstico médico.
Tal amplio rango ha llevado a que la clasificacidén de patrones no supervisada sca estudiada cn detalle
(3], [4], [5]. [1], [6].

En el drea de redes neuronales se han propuesto varias soluciones a este problema.

Hablando especificamente de clustering, las arquitecturas existentes se pueden separar en dos clases:
las que utilizan un dnico representante o descriptor por cada clase, también llamadas winner-take-all y
las que utilizan varios descriptores.

Las del primer tipo producen buenos resultados al ser aplicadas a problemas donde las clases presentan
muy poca dispersidn, ya que con un 1inico representante sélo se puede reconocer lo que pertenece a la
hiperesfera que lo rodea [9].

Variantes de estos métodos utilizan hipercubos produciendo un cfecto similar [8]. En particular los
mdétodos propucstos por Simpson [10], [11] presentan alternativas para. clasificar datos en pocas pasadas
pero su resultado depende del orden de los patrones de entrada.
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Por otro lado, los que utilizan varios representantes, como por cjemplo  [2], requicren establecer
parametros iniciales de similitud, dependientes del problema, que permitan relacionar dichos represen-
tantes. Los valores de estos pardmetros deben ser calculados en base a un subconjunto de representantes
de una clase dada v se aplican por igual a todas las clases del problema. Esto impone una fuerte restriccion
sobre las clases ya que todas deben responder a la misma medida de similitud.

El presente articulo define una nueva red neuronal pertenceciente al segundo grupo, que busca mejorar
las propuestas anteriores de manera de lograr una clasificacidén automditica que no requiera pardmetros
iniciales, ni sea dependiente del orden de andlisis de los datos y tolere la coexistencia de clases con
diferente grado de dispersion.

2 El problema médico

Esta red fue pensada para la clasificacidn de pixels de imagenes a 256 colores y forma parte de un proceso
para cl reconocimicnto de los clementos de una muestra de tejido hepdtico actualmente en desarrollo.

Este tipo de muestra estd formada en un 60% por hepatocitos cuya identificacién y conteo permite
detectar diferentes patologias. El 40% restante estd formado por vasos sanguineos, conductillos, tejidos
de sostén, v fagocitos especializados.

El objetivo del presente trabajo es lograr aislar los hepatocitos del resto de la muestre para luego
separarios entre si.

Desde el punto de vista del procesamiento de la imagen se trata de célulag que no tienen bordes bhien
definidos con tamanos variables dentro de la misma clase. Este problema, sumado a la diversidad celular
presente en una misma muestra, leva a tener que pensar en la aplicacion de métodos no supervisados
para ambas ctapas.

En csta drca, las redes neuronales son una herramicnta sumamente dtil y cn particular, la red CBE
aqui propuesta permite solucionar ambos problemas.

PPor otro lado, una misma muestra de tejido hepitico esta formada por aproximadamente 120 imdgenes
de 640x480 pixels. Tal volumen de datos requiere ser reducido para poder efectuar un procesamiento con
un ticmpo de respuesta adecuado.

El método aqui planteado ge independiza del tamano de la imagen utilizando el criterio de cardinalidad
de cada patrdn, es decir, que una imagen de 640x480 pixels puede resumirse en, a lo sumo, 256 patrones;
cada uno con su correspondiente cardinalidad (nimero de repeticiones dentro de la muestra).

Ante este tipo de problema, las soluciones existentes que utilizan un Unico descriptor por clase sélo
permiten obtener hiperesperas o hipercubos alrededor de dicho descriptor. Por otro lado, las que utilizan
rarios descriptores por clage, asumen que todas las clases tienen la misma medida de dispersion.

La red aqui descripta se basa en el método descripto [7] y en la red neuronal CDL [2], pero mejora
la propuesta de esta tltima incorporando la nocién de entorno de cada patrén lo que le permite lograr
una respucsta cspecifica para. cada clasc.

3 Entorno de cada patron

El criterio utilizado para rclacionar los patronces cs concxionista, Por este motivo sc analiza ¢l entorno
de cada uno de ellos a fin de obtener para cada patrdn Py, dos valores: DistMAX y DistMIN.

A continuacién ge detalla la manera de establecerlos.

Distancia maxima para que dos patrones sean considerados miembros de una misma
clase {DistMAX)

Sca P; un patrén ya clasificado como micmbro de una clase. P;, aceptard como parecidos a ¢l a
aquellos patrones que cumplan

dist(P;, P;) < DistMAX; con i # j.

Por lo tanto, todo patrdn ;| con ¢ £ 7, que se encuentre a una distancia menor que este valor serd
considcrado similar a P; y por lo tanto, F; y £} tenderan a pertenceer a la misma clase.

Para determinar este valor umbral, sc consideraran las tres menores distancias y para cada una de
ella se registrard la cantidad de patrones (multiplicada por su cardinalidad). Sea TotPutrones la suma
de los patrones hallados a estas tres distancias (véase Fig. 3).

DistMAX,; serd la distancia que permita incluir al 50% de TotPatrones.

Dec csta forma, IHstMAX,; scrd para F; una medida de proximidad.



Figura 1: P; tiene 9 vecinos a una distancia D1,
3 a una distancia D2 y 4 a una distancia D3, con
D1 < D2 < D3. TotPatrones = 16

En el ejemplo de la Fig. 3, DistMAX,; = D1 y todos aquellos patrones que se encuentren a una
distancia menor o igual que D1 serén, para P;, de su misma clase.

El tomar tres distancias mayores que cero forzara al patrén central a tener muchos representantes
para poder aislarse, de lo contrario, obtendra al menos un vecino con quien tenderd a unirse.

Distancia minima necesaria para ser prototipo (DistMIN) Si la distancia entre P; y P; es
menor que este valor, P; y P; serdn considerados muy similares, por lo tanto alcanzard con un tnico
descriptor para representarlos a ambos.

Para el patrén P;, se denotard como Dist MINp;. DistMIN,; = min(dist(P;, P;)) con j # i

4 Medida de similitud

Para medir la similitud entre un patrén y un prototipo de una clase se utilizard el cuadrado de la distancia
euclidea entre ellos y los criterios de aceptacién de la clase. Los prototipos son patrones que permiten
caracterizar la clase y por lo tanto poseeran los valores DistMAX y DistMIN del punto anterior. La
clase obtendra sus criteriors en base a los de cada uno de sus prototipos. Es decir, cada clase poseera
DistMAXClase j y DistMINClase j cuyos valores se obtienen de los prototipos que la forman. Esto se
explica con més detalle en el punto 5.

Sean P; el patrén que se desea identificar y sea T el prototipo a analizar representante de la clase S,
interesa saber si P; es similar a Tj. Si esto se verifica, P; podria pertenecer a la clase S.

Para ser considerados lo suficientemente parecidos como para pertenecer a la misma clase debe veri-
ficarse que:

[|1P;, T;||* < DistM AX ciases (1)
La ecuacin 1 puede escribirse como

[|1P])? + ||T5]|? + 2P;.T; < DistM AX ciases (2)

P;||*> _ DistMAX, —|T51)?
P.T; + | 7]] > &l Clases — ||T}]| (3)

2 2

Para ser dos prototipos de la misma clase debe cumplirse ademas que:
DiStMINClaSES S ||.PZ,T]||2 (4)

DistMIN, —|T51|? B
oM Netwses “WIF g, 7, , P -

5 Arquitectura de la red

La red neuronal a utilizar consta de tres capas: la capa de entrada, una capa oculta y la capa de salida.
La capa de entrada sélo se encarga de ingresar el patrén.



Figura 2: Arquitectura

La capa oculta estd formada por perceptrones discretos unipolares. Cada una de estas neuronas
contiene la informacién de un prototipo o descriptor de una clase y el umbral a utilizar estd almacenado
en la memoria local. El dltimo nivel es equivalente al nivel de Grossberg de la Red de Contrapropagacion.

La Fig. 2 muestra la arquitectura de la red que utiliza J prototipos para agrupar los datos de entrada
en K clases. La cantidad de prototipos es variable por clase.

6 Aprendizaje

Los patrones de entrada a utilizar son de la forma: X = (z1,...,,) formados por los datos originales
y agregando informacién de la norma de la siguiente forma: X = (z1,...,2,) = (p1,-- -, Pm, || P|[*/2). Es
decir que los patrones a utilizar poseen una componente mas que los originales.

El siguiente proceso es aplicado sobre los patrones de entrada y repetido hasta que la definicién de
las clases se mantenga estable.

Paso 1: Clases iniciales Inicialmente no hay ningin prototipo y por consiguiente ninguna clase
asignada.

A partir de este punto, el siguiente proceso iterativo permitird relacionar los patrones formando las
clases correspondientes.

Paso 2 : Tomar el primer patrén de entrenamiento, X=(x1, ...,xn), e ingresarlo a la red.

Paso 3: Medir la similitud con los prototipos existentes:

Calcular la salida de cada uno de los perceptrones de la capa 2 (sélo para aquellos que contengan
informacién de prototipos) de la siguiente forma:

1 Yl W > U
Sj = { 0 sino (6)

donde
o W;; es el peso del arco que va desde la entrada i hasta el perceptrén j de la capa oculta.

e U; es el umbral correspondiente al perceptrén j con

DistM =T
Uj _ 18 aﬂ?cl;se, || ]|| (7)

Reuniendo la respuesta de todos los perceptrones de la capa intermedia se obtendra el vector S =
(s1, ldots,sj,...,sp) donde cada s; valdrd 1 si X cumple con el criterio de similitud y 0 si no.
Aqui pueden presentarse tres alternativas:

1. §=(0,...,0), es decir, X no cumple el criterio de similitud con ninguno de los prototipos existentes.
En este caso, X serd considerado el primer prototipo de una clase nueva. Sean P el nimero de
prototipos ingresados hasta el momento y K la cantidad de clases correspondientes. La incorporacién



de X permitird habilitar la neurona (P+1) de la capa intermedia con el siguiente peso para las
conexiones que salen de cada una de las neuronas de entrada y llegan a ella:

z; i=1.N
Wor1i = { 1 =N+ 1 ®

donde N es la dimensién original del patrén de entrada. Ademds, para poder calcular posteriormente
el valor umbral , se almacenara en la memoria local de Hp; el valor || P||*.

En cuanto a la nueva clase, debera habilitarse la neurona (K+1) de la dltima capa, Ck1, y asignar
los siguientes pesos a cada una de las conexiones que salen de Hpy; y llegan a cada una de las
neuronas de la capa de salida:

También debera almacenarse en la memoria local de C'k 41, la informacién del entorno del nuevo
prototipo. Esto se reflejard en el valor de DistMazciases,, de Hpy1.

. X cumple el criterio de similitud con un nico prototipo, es decir que S posee un unico elemento

igual a 1 y el resto vale 0. Sea J el prototipo que cumple esta condicion, es decir sy =1y s =0
para todo k # J y sea S la clase a la que representa. Dado que H; ya tiene una clase asignada no
es necesario habilitar una nueva neurona en la capa de salida.

Si ademads se cumple que

se habilitard una nueva neurona en la capa oculta asignando los pesos de W como en 5.a) y los de
Z de la siguiente forma:

. Si X cumple el criterio de similitud con varios prototipos puede ocurrir que mas de una neurona

de la capa de salida obtenga el valor 1. Esto indica que X pertenece a varias clases. En este caso
todas las clases a las que X podria pertenecer se uniran en una sola.

Ademsds, si X cumple la condicién (*) con al menos uno de los prototipos existentes, se convertird
en prototipo de la nueva clase.

Paso 4: Borrado de clases pequenas Se eliminaran todas aquellas clases que contengan menos patrones

que el 0.5

7

8

Repetir los pasos 3 y 4 hasta que lograr clasificar el 90

Aspectos de implementacién

e Representacién de los patrones de entrada

Es importante tener en cuenta que, segin la caracterizacién que se utilice y el problema de que se
trate, los patrones podrian aparecer repetidos, por lo tanto, para cada uno de ellos se tendrd no
solo sus caracteristicas sino su cardinalidad.

Clases iniciales: Como puede verse, las clases se forman alrededor de los prototipos. Si bien no
es necesario contar con clases iniciales, puede acelerarse el proceso de clasificacién segmentando el
espacio de caracteristicas en sectores iguales y seleccionando un patrén de cada uno de ellos.

Luego cada patrén serd considerado el primer prototipo de una clase nueva.

Caracterizacién de clases: Por otro lado, cada prototipo que se agrega a una clase aporta no sélo
sus caracteristicas sino sus valores de similitud DistMAX y DistMIN. La admisién de un patrén
como miembro o nuevo prototipo de la clase j estard dada por Dist M AXciase; y DistMINciase;
respectivamente. Cada uno de ellos se obtiene como promedio de los valores de distancia de los
prototipos que la forman hasta el momento.

Resultados Obtenidos

El método propuesto fue aplicado a dos tipos de problemas diferentes.



Figura 3: Imagen Original Figura 4: WTA Figura 5: CDL y CBE

8.1 Clases con dispersiéon alta

Los métodos de clustering convencionales, que utilizan un dnico descriptor por clase, no son capaces de
resolver adecuadamente este problema. Ejemplos de este tipo son el método de las K-Medias (Maravall,
1996) o la redes tipo Kohonen [12], ambos incapaces de realizar una clusterizacién adecuada.

La posibilidad de disponer de varios descriptores para una misma clase permite generalizar la solucién
de los métodos antes mencionados. Si bien se aplica la misma medida de similitud con respecto a un
descriptor o prototipo determinado, el hecho de disponer de varios de ellos para caracterizar una misma
clase permite solucionar el problema de la dispersién. Ejemplos de este tipo son el método CDL [2] y el
método CBE aqui descripto.

Como ejemplo de lo antes expuesto se realizara la clasificacién de los pixels negros de la imagen binaria
de la Fig. 3 caracterizados por su posicién. Esto genera un conjunto de patrones sin repeticién donde
cada clase presenta una dispersién alta.

Como método con un unico descriptor, se utilizé6 un red competitiva. La Fig. 4 demuestra que es
incapaz de encontrar la solucién correcta.

La Fig. 5 muestra la clasificacion realizada mediante los métodos CDL y el propuesto en el presente
articulo. Para CDL se asignaron los siguientes parametros iniciales: & = 0.025, & = 0.035 , nmin = 1%,
Nmae = 60%. La arquitectura aqui propuesta (CBE) logra la clasificacién correcta sin ninguna informacién
previa.

8.2 Clases con diferentes grados de dispersion

El punto anterior trata el problema de la dispersion de clases de manera general suponiendo que es una
caracteristica de todas ellas. En este punto se trabajara sobre un conjunto de patrones que determina
clases con medidas de dispersién muy diferentes entre si. Esto lleva a obtener tanto clases muy compactas
como clases muy dispersas dentro del mismo problema.

El método CBE permite medir la dispersién de cada clase en base a los prototipos incorporados en
ella. A medida que se van agregando nuevos descriptores a la clase, su caracterizacién se va a adaptando
a ellos. Esto permite obtener, entre clases, diferentes criterios tanto de aceptacién y rechazo como de
similitud para la definicién de nuevos prototipos dentro de la misma.

De esta forma el método CBE permitira la coexistencia de clases con alta dispersién y clases muy
compactas, identificAndolas como diferentes.

El método CDL, por su lado, utiliza el mismo criterio de dispersién entre clases. De esta forma, no
serd factible separar la clases entre si ya que la medida de similitud es la misma par cada clase.

A modo de ejemplo se realizard nuevamente una clasificacién de los puntos negros de la imagen de la
Fig. 6 caracterizados por su posicién. Puede verse en la figura que hay dos clases muy compactas, las
dos clases circulares interiores cuya distancia promedio entre elementos es 1 y otras dos mas dispersas;
el arco exterior derecho presenta una distancia promedio entre sus elementos de 1.5 y el derecho de 2.3

Para el método CDL no es factible la separacion de las 4 clases simultaneamente dado que la medida de
similitud es diferente entre una clase y otra. Las figuras 7y 8 visualizan el resultado de esta arquitectura
para diferentes valores de aceptacién. Puede verse que para que se consideren los pixels del arco exterior
izquierdo como pertenecientes a la misma clase es necesario flexibilizar el criterio, lo que lleva a unirlo
con el derecho (Fig. 7). Por otro si se intenta separarlos, el arco izquierdo quedard fraccionado en



Figura 7: CDL ¢ = 0.01, &, =
0.02 y hmin = 05%, Nmax = 60%

Figura 8: CDL ¢ = 0.01, &, = Figura 9: CBE
0.02 , Nmin = 0.5%, Nmae = 60%

muchas clases pequefias y el criterio de eliminacién las borrara (Fig. 8). La red CBE no presenta estos

inconvenientes ya que tiene la posibilidad de asociar un criterio de aceptacién diferente para cada clase
(Fig. 9).

9 Ejemplo

Andlisis de una muestra histolégica (tejido hepatico)

A continuacién se muestra un ejemplo de clustering y segmentacion aplicando la red CBE donde se
busca agrupar los pixels de la imagen (Fig. 10) utilizando como caracteristica tinicamente su color.

Las Figuras 11, 12 y 13 muestran la aplicacién del método de k-medias utilizando dos valores
distintos para la cantidad de clases. Dado que la dispersién de las clases a formar es menor que en el
ejemplo anterior, el resultado obtenido sélo se ve afectado por el valor de k. Puede verse como la cuarta
clase de la aplicacién de k-medias con cuatro clases (Fig. 11) se separa en dos (Figs. 12y 13) al
aumentar k mostrando su alta dependencia con el pardmetro.

La aplicacién del método CDL implica la determinacién del valor de los pardmetros de entrada. Los
valores utilizados en la Fig. 14 fueron obtenidos como resultados intermedios del método CBE. La Fig.
15 es la consecuencia de la aplicacién de CDL con pardametros incorrectos.

Finalmente, el método CBE permite arribar la solucién de la Fig. 16 sin necesidad de informacién
adicional.

La Fig. 17 muestra la aplicacién del método CBE para segementar los elementos de la Fig. 16.
Para obtener este resultado, los pixels han sido caracterizados tinicamente por su posicién. Si se desea,
las clases méas pequenas pueden eliminarse simplemente por su area.

10 Conclusiones

Se ha presentado una nueva red neuronal para clustering y segmentaciéon de los datos o patrones de
entrada que, a diferencia de los modelos existentes, no requiere la indicacién de pardmetros de aceptacion
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dependicntes del problema.,

Este métado fue pensado para la clasificacion de pixels de imdgenes a 256 colores y forma parte
de un proceso para el reconocimiento de los elementos de una muestra de tejido hepatico actualmente
en desarrollo. En particular, el método se ha comparado favorablemente con las téenicas clasicas de
reconocimicnto de patrones.

Si bien los resultados obtenidos son satisfactorios, cuando el tamario del conjunto de datos a clasificar
es grande, la evaluacidn del entorno de cada patrdn puede tener un costo computacional alto. Egto lleva
a obtener soluciones dependientes del problema v abre la posibilidad de investigar la paralelizacion del
procesamiento.

En cl caso de clustering aplicado a pixcls de una imagen caracterizados por su color sc ha reducido
la cantidad de patrones mediante ¢l concepto de cardinalidad; lo que llevéd a un problema de no méas 256
patrones. Por otro lado, en el caso de pixels caracterizados por su posicidn, la cantidad de patrones podra
ser ignal al tamafio de la imagen v en este caso debera buscarse nn andlisis del entorno que reduzea el
tiempo de célculo.

Pese a lo antes cxpucesto, la red neuronal aqui propucsta cs lo suficientemente general como para
aplicarse en ambas situaciones con resultados adecuados.

Toda la documentacion se encuentra disponible en el L.ID.I. {Laboratorio de Investigacion y Desar-
rollo en Informatica), 50 ¥ 115 ler. Piso, La Plata.
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