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INTRODUTION 

 

 색은 환경, 건축, 패션, 화장품, 멀티미디어 등 다양한 분야에서 사용되고 있으며 국제시장의 

산업경쟁력에 있어 그 중요성은 더욱 커지고 있다. 우리나라에서도 다양한 색상 제품을 제공하기 

위해 보다 정확한 system을 구축하고자 하는 노력이 계속 되고 있지만 이런 system들은 

수학적인 모델링이 근거가 되어야 하기 때문에 프로세스의 동 특성에 대한 정확한 지식이 

필수적이며 제어대상이 너무 복잡하거나 비 선형성이 강한 경우에는 만족스러운 결과를 얻기가 

힘들다. 때문에 현재 사용되는 CCM(Computer Color Matching) 및 database는 거의 수입에 

의존하고 있는 실정이다. 일반적으로 도료산업에서 사용되는 CCM은 빛의 산란계수와 흡수계수를 

다룬 Kubelka-Munk 방정식을 사용하고 있다. 이는 매우 복잡하여 작업상에 어려움이 있을 뿐만 

아니라, metallic 또는 pearlescent color 에는 적용하지 못하며 3가지 이상의 혼합 색은 잘 맞지 

않는다는 단점을 가지고 있다.  

 본 연구에서는 Hidden Markov Model을 이용하여 색 혼합의 복잡하고 강한 비 선형성을 가지는 

다양한 문제를 해결할 것이다. 또한 복잡한 수학식이 없고 추가 색상에 의한 모델링이 간편하여 

작업자가 편하게 사용할 수 있다. 본 연구에서는 White, Blue, Green 3가지색의 배합비율 data로 

각각의 HMM Parameter를 구하고 이 Parameter를 이용하여 임의의 색상에 대한 배합비율을 예측 

및 평가하였다. 

 

PROBLEM FORMULATION 

 

HMM(Hidden Markov Model) : 통계적 과정을 갖는 유한 상태 구조로 시간에 따른 상태간의 

변화를 결정하는 천이 확률과 각 상태에서의 출력확률로 구성된다. 
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λ=(П, A, B)  → Model Parameters 

 

П : 초기상태 확률분포의 집합 

      П={π1, π2, π3, …, πN} 

         πi=P(s=si｜λ),   1≤ｉ≤N , πi는 초기상태가 si 인 확률,     N : 상태(state) 수    

A : 상태천이 확률분포의 집합 

      A={aij},   1≤i, j≤N   1≤t≤T 

         aij=P(st+1=sj｜st=si),  aij는 시간 t에서 상태 si로부터 시간 t+1에서 sj로의 천이확률 

B : 상태에서의 관측확률의 집합 

     B=bj(k),   1≤j≤N,   1≤t≤T,  1≤k≤M 

        bj(k)=P(ot=vt｜st=sj),  bj(k)는 시간 t에서 상태 j에서의 심볼 k의 관측확률 

        

PROBLEM SOLUTIONS 

 

HMM을 사용할 때에는 1)시스템 상태의 가장 최적의 상태열을 찾기위한 해석 문제(Decoding 

problem)와 2)관측열에 대하여 확률을 최대화하는 모델 변수를 예측하는 문제(Estimation 

problem)가 있다. 

이상의 기본적인 문제점에 대한 해결 방안으로 다음 연구에서는 전향-후향 알고리즘, viterbi 

알고리즘, Baum-Welch 재추정 알고리즘을 사용할 것이다. 

 

A. 전향 알고리즘(forward algorithm)과 후향 알고리즘(backward algorithm) 

  

전향변수 αt는 초기상태에서 시작하여 o1, o2, …, ot를 생성하면서 상태 i에 도달하는 확률로 

정의한다. 이 전향확률은 다음처럼 재귀적으로 계산하는 것이 가능하다. 

 

 

 

 

후향변수 βt는 최종상태에서 처음으로 oT, …,ot+2,ot+1을 생성하면서 상태 i에 도달하는 확률로 

정의하면  

 

 

 

 

B. 비터비(Viterbi Decoding) 
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viterbi 알고리즘은 최적 원리에 입각한 동적 프로그래밍 기법의 하나이다. 이 알고리즘은 임의 

상태에 이르는 경로 비용 또는 확률을 계산할 때, 이전 상태까지의 비용과 이전 상태들로부터 

현재 상태로의 전이 비용을 곱하는 방식으로 순환계산하는 기법이다.  

 

초기화                            순환계산  

 

 

종료                              역추적 

 

 

C. 재추정(reestimation) 

 

전방향 확률과 역방향 확률을 이용하여 학습패전에 대하여 모델의 특정상태 사이에서 발생한 

전이 횟수의 기대값 ) ,( jitξ 와 특정 상태로부터 발생한 전이 횟수의 기대값 tγ (i)를 구한다. 

∑
=

=
N

j
tt jii

1
).()( ξγ  

 

 

 

 

 

D. 변경(update)  

주어진 학습 패턴에 대해 전이 횟수의 기대값 ) ,( jitξ 와 tγ (i)를 이용하여 확률 parameter     

는 다음과 같은 새로운 값으로 된다. 

 

 

 

 

위의 parameter로 결정된 최적경로의 값이 더 이상 증가 하지 않을 때 까지 parameter 값을 계

속 변경 시킨다. 

 

SIMULATION  

 

본 연구의 계산은 MatLab을 사용하였으며 프로그램에서의 상태열은 각 컬러의 매칭비율, 

관측열은 CIE표색계의 XYZ값을 Lab로 변경한 값을 사용하였다. 

White, Blue, Red의 배합비율을 0.1~0.8까지로 각각 조절하여 거기에 따른 parameter를 아래와 
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같이 계산하여 학습 시킨 후 5가지의 sample color를 test하여 그 성능을 확인하였다. 

 

 

<L:56.5553 a:-35.3275 b:16.4367의 최종parameter> 

 

 

<sample color의 최대값(p)> 

 

<Overview of color formulation ratio> 

 

CONCLUSION 

 

이 연구에서 우리는 2가지 주요한 점에 집중하였다. 관측된 실험 결과를 기초로 HMM parameter

들을 유도하였고, 기존의 데이터를 이용하여  HMM의 거동을 분석하였다. 또한 도료의 배합비율

을 달리하여 색의 변화를 비교하고, 학습의 속도와 색차를 줄일 수 있는 모델을 연구하였다. 그 

방법은 각각의 배합비율을 고정된 확률적 과정으로 모델링하여 결합시키는 것이다. 이것으로 우리

는 하나의 색에 대하여 고유한 parameter를 얻을 수 가있고 더욱 정확한 Color recipe prediction

과 Color matching이 가능하다. 
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