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요  약

본 논문에서는 자기 조직화 기능을 갖는 Kohonen의 SOM(Self Organization Map) 신경회로망에 2
단계의 학습과정을 활용하여 항공영상에서 물체를 인근의 물체와 효과적으로 구별하기 위한 접근방
법을 제안하고 실제의 항공영상에 적용하여 기존의 고전적인 K-means 알고리즘 및 원래의 SOM 알
고리즘보다 우수함을 보인다.

ABSTRACT

Aerial imaging is one of the most common and versatile ways of obtaining information from the Earth 
surface. In this paper, we present an approach by SOM(Self Organization Map) algorithm with 2 phase learning 
to be applied successfully to aerial images clustering due to its signal-to-noise independency. A comparison with 
other classical method, such as K-means and traditional SOM, of real-world areal image clustering demonstrates 
the efficacy of our approach.
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Ⅰ. 서  론

항공영상은 여러 가지 방법으로 수집한 지구 
표면에 대한 이미지 정보로서 이를 활용한 물체
의 확인 및 인식은 많은 응용분야에서 중요한 역
할을 한다[1][2]. 주어진 영상에서 물리적으로 의
미 있는 영역을 구분하는 세그멘테이션
(Segmentation) 처리는 영상에 대한 추가적인 고
급 분석을 가능하게 하는 기본적이고 중요한 처
리과정이다. 또한 세그멘테이션을 위하여 많이 사
용되는 기법인 클러스터링(Clustering)은 주어진 
물체 또는 데이터들을 구분하고 분류하는 기법으
로서 이미지처리, 패턴인식, 정보검색, 데이터 마
이닝 등에 사용되고 있다[3][4]. 영상처리 분야를 
포함한 많은 분야에서 신경회로망 기법이 기존의 
고전적 기법에 비하여 우수하다고 알려져 있다
[5]. 또한 신경회로망의 학습분야에서는 보다 정
확한 학습을 위한 2단계 학습과정에 대한  연구
가 있었다[6].

본 논문에서는 항공영상에서 물체를 주변의 물
체들과 효과적으로 구별하기 위하여 자기 조직화 
기능을 갖는 Kohonen의 SOM(Self organization 
map) 신경회로망과 2단계의 학습과정을 이용한 
접근방법을 제안하고 실제의 항공영상에 적용하
여 기존의 고전적인 K-means 알고리즘 및 원래
의 SOM 알고리즘보다 우수함을 보인다.

Ⅱ. 클러스터링과 신경회로망

신경회로망은 인간의 뇌의 신경구조 기능을 유
사하게 모델링 한 것으로 서로 연결된 2차원의 
뉴론 셀들에 의하여 동작을 기본으로 하고 있다. 
세그멘테이션과 클러스터링 분야에서 노이즈 제
거의 효과성 및 실시간의 적용 가능성 그리고 
VLSI로의 구현 용이성 등으로 인하여 신경회로망
이 많이 사용되어왔다. 
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데이터의 클러스터링은 데이터의 유사성을 찾
아 유사한 데이터들을 해당 그룹들로 분류함에 
따라 그룹 내의 데이터들은 다른 그룹 내의 데이
터와 다르게 서로 많은 유사성을 갖도록 하는 것
이다. 

K-Means에 의한 클러스터링은 대용량의 데이
터처리에 많이 사용되지만 작은 클러스터에 민감
하게 반응하고 학습이 불가능 하다는 단점이 있
다. SOM에 의한 클러스터링은 데이터의 비 지도
자 학습을 통하여 데이터 차원을 조정하여 시각
적으로의 표현이 가능한 방법이다. 다시 말해서 
n-차원의 데이터를 학습에 의한 그룹화로 그리드
(Grid) 형태의 구성을 갖는 출력층에 매핑이 가능
하다. 영상처리 분야에서 다양한 신경회로망의 적
용은 많은 성공을 보이고 있지만 이미지처리에서
는 입력영상의 클러스터에 대한 사전 정보들을 
수집의 어려움으로 인하여 비-지도자형 모델
(Unsupervised model)인 Kohonen 신경회로망이 
대표적인 모델 중의 하나로 알려져 있다[7]. 

Ⅲ. 항공영상 클러스터링 알고리즘

Kohonen의 SOM 알고리즘에서는 입력데이터에 
의한 반복적으로 학습이 이루어진다(식(1)~식(3)). 
즉, 입력 데이터로부터 입력벡터 x가 임의로 선택
되어 SOM에서의 가중치 벡터와의 거리가 계산되
고(식(1)), 입력벡터와 가장 가까운 뉴론이 최고의 
매칭 유닛(Best-matching unit)으로서 승자
(Winner)가 된다. 최고의 매칭 유닛을 발견하면 
SOM의 가중치 벡터는 갱신된다(식(2)).
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여기서 x(t)는 임의로 선택되는 입력벡터이며, 
hci(t)는 승자 주변의 이웃설정함수 (Neighbor 
kernel function), α는 학습율(Learning rate), ||.||
는 거리측정치를 각각 나타낸다. δci는 승자와 인
근 뉴론간의 거리이며 r(t)는 시간 t의 인근영역의 
반경을 나타낸다. 인근 영역에 대한 예를 그림 1
에 나타낸다. 

그림 1. 인근 영역의 예

위의 식 (1)~(3)에서 볼 수 있듯이 Kohonen의 
SOM 알고리즘에서 중요한 파라메터는 이웃지정
함수, 이웃의 반경값, 학습율, 학습 횟수, 그리고 
전체 네트워크의 크기와 클러스터의 수이다. 이러
한 Kohonen의 SOM 알고리즘과 2단계의 학습과
정을 이용하는 항공영상의 클러스터링 알고리즘
은 다음과 같다.

[Phase-1학습]
Step1) 영상정보를 RGB의 입력 벡터로 변환하고, 
모든 뉴론에 대한 시냅스 가중치를 초기화.

Step2) 수식 (1)~(3)을 이용하여 주어지는 입력 벡
터와 1단계 이웃범위(R_1)내의 뉴론 중 가장 
작은 거리차이를 가지는 뉴런을 선택하여 관련 
시냅스의 가중치를 갱신하고 클러스터의 대표
값(RGB)으로 지정.

Step3) 1단계 학습 횟수(L_1)에 도달하거나 수렴
이 일어날 때까지 Step2 반복.

Step4) 클러스터의 대표값(RGB)으로 입력벡터를 
재구성.

[Phase-2학습]
Step5) 1단계에서 재구성된 입력 벡터와 2단계 
이웃범위(R_2)내의 뉴론 중 가장 작은 거리차
이를 가지는 뉴런을 선택하여 관련 시냅스의 
가중치를 갱신하고 클러스터의 대표값(RGB)으
로 지정.

Step6) 2단계 학습 횟수(L_2)에 도달하거나 수렴
이 일어날 때까지 Step5 반복.

Ⅳ. 제안 알고리즘의 컴퓨터실험

항공영상의 클러스터링 알고리즘을 2단계의 학
습과정을 가지는 Kohonen 신경회로망을 구현하
여 실험하였다. 알고리즘은 PC(512MB메모리, 
2.0GHz 프로세서)의 리눅스 환경에서 Matlab 
2009b를 이용하여 구현하였으며 Kohonen 신경회
로망 툴박스(Toolbox)를 이용하였다. 실험에 사용
한 항공영상은 다음(Daum)의 지도서비스
(http://map.daum.net)에서 제공하는 항공영상 중 
도로와 건물 그리고 토지 및 숲 등이 포함되어 
있는 도시지역의 임의의 영상을 선택하였다(그림 
2). 그림 2에서 볼 수 있듯이 실제의 도시에 대한 
항공영상에는 햇빛에 의한 부분반사 부분 및 토
지 및 수목지역의 부분명암 부분 그리고 건물 그
림자 부분 등을 가지고 있다. 

제안한 2단계 Kohonen의 SOM 알고리즘에서 1
단계 학습횟수(L_1)는 100, 그리고 클러스터의 개
수는 49개, 이웃범위(R_1)는 0.5로 설정하고 2단계 
학습횟수(L_2)는 50, 클러스터의 개수는 4개, 이웃
범위(R_2)는 0.1로 설정하고, 1단계에서는 49개의 
클러스터 그리고 2단계에서는 4개의 클러스터를 
지정하여 실험하였다.
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그림 2. 실험에 사용한 항공 영상 원본(469x491)

그림 3(a)는 K-Means 알고리즘을 적용한 결과
이다. K-means알고리즘에서도 50번의 학습횟수와 
4개의 출력 클러스터를 지정하였다. 그림 3(b)는 
원래의 Kohonen의 SOM알고리즘을 50번의 학습
횟수 그리고 4개의 클러스터를 지정한 결과이며, 
그림 3(c)는 2단계의 학습과정을 가지는 제안 알
고리즘을 적용한 결과이다. 또한, 출력영상에서의 
4개의 클러스터에 대한 상대적인 위치를 원래의 
Kohonen의 SOM알고리즘을 적용한 결과(그림 
4(a)), 그리고 2단계 학습제안 알고리즘의 1단계 
후의 결과(그림 4(b)와 2단계 후의 결과(그림 4(c))
를 각각 나타낸다.

그림3에서 볼 수 있듯이2단계 학습과정을 가지
는 제안한 알고리즘에서는 전체적 학습의 과정에 
이어서 세밀한 부분적 학습의 과정을 통하여 보
다 선명한 클러스터링 영상의 출력되었다(그림 
3(c)). 또한 K-means 알고리즘의 결과도 비교적 
좋은 결과를 나타냈지만 영상의 동일한 물리적 
속성으로 간주되는 부분(예:운동장 및 잔디영역 
등)에서 햇빛 영향 등으로 미세한 차이가 있는 속
성으로 간주되는 차이가 있었다. 

그림 4에서도 원래의 Kohonen의 SOM 알고리
즘에서는 클러스터들의 분포 위치가 상대적으로 
중심부근에 있음으로 인하여 출력영상의 선명도
가 낮으나(그림 4(a)) 제안한 2단계 학습과정에 의
한 알고리즘에서는 전체적인 위치에 매핑이 되는
1단계와 세밀한 매핑이 이루어지는 2단계과정을 
통하여 선명도가 높아짐을 알 수 있다(그림 4(b),
그림 4(c)).

(a)

(b)

(c)

그림 3. (a)K-means, (b)Original SOM, (c)제안한 2
단계학습 SOM에 의한 항공영상 클러스터링 결과
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(a)

(b)

(c)
그림 4. (a)Original SOM, (b)제안한 2단계학습 
SOM(1단계과정 결과), (c)제안한 2단계학습 SOM(2
단계과정 결과)에서 클러스터들의 분포위치

Ⅴ. 결론 및 향후 연구방향

본 논문에서는 항공영상에 Kohonen의 SOM 
신경회로망에 2단계의 학습과정을 추가하여 항공
영상에서 물체를 인근의 물체들과 효과적으로 구
별하기 위한 접근방법을 제안하였다. 전체적 학습
과 세밀한 학습 기능을 가지는 2단계 학습과정을 
통한 항공영상의 클러스터링 실험 결과 출력영상
의 선명도가 개선되었으며 동일한 물리적 속성으
로 간주되는 물체에 대한 표현이 향상되었다. 향
후 물체의 속성에 대한 추가정보를 활용하여 원
격탐사 등으로의 응용을 위한 연구가 필요하다.
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