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　　摘 　要 : 　本文分析了确定性模拟退火技术、竞争学习算法在图像编码中的压缩机理 ,提出了一种新的随机竞争

学习矢量量化算法. 该算法将竞争过程与代价函数最小化结合起来 ,在学习过程中引入模拟退火 ,并针对矢量量化图

像编码的特点 ,提出了新的参数选取策略 ,具有对初始码书依赖性小 ,不会局部最小 ,收敛速度快 ,码书性能好等优点.

文中还通过计算机实践对该方法进行了性能分析 ,验证了算法的有效性和鲁棒性.
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Abstract : 　In this paper ,we analyze the principles of deterministic annealing technique and competitive learning algorithm for

image coding ,and present a new stochastic competitive learning vector quantization algorithm for image coding. It combines the proce2
dure of competition with the minimization of cost function. Simulated annealing is used in learning procedure ,and several new strategies

are presented in the vector quantization for image coding. The algorithm can eliminate the effect of initial codebook selection on the

quality of clustering ,is not trapped in local minimum ,has a good convergence rate ,and can get the codebook with good performance.

Computer simulation results confirm the effectiveness and robustness of the approach.
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1 　引言
　　聚类或码书设计是基于矢量量化图像编码的必需过程 .

近年来研究较多的码书设计算法有 :LBG算法 [1 ] ,随机松弛技

术 (SR) [2 ] ,基于竞争学习网络的学习矢量量化 (LVQ) [3 ]和频

次敏感竞争学习算法 ( FSCL) [4 ] ,基于退火技术的模拟退火

(SA) [5 ] 和确定性模拟退火算法 (DA) [6 ] ,及模糊矢量量化

(FVQ) [7～9 ]等. 经典 LBG是较成功的算法 ,但是它强烈依赖于

初始码书的选取 ,并且容易陷入局部最小. LVQ 和 FSCL 算法

结构简单 ,便于学习和并行实现 ,但所得码书与 LBG存在同

样的问题 ,性能也比 LBG差. SR、SA、DA 能得到全局最小的码

书 ,但计算量很大 , FVQ 设计的码书同样对初始码书依赖性

小 ,而且不会局部最小 ;运算量也小于 SR、SA、DA ,但仍然较

大.

利用统计物理的退火过程 ,美国加州理工学院 K. Rose 博

士于 1990 年首先提出了确定性退火技术 [6 ] ,它是根据退火过

程 ,将求解优化问题的最优点转化为求一系列随温度变化的

物理系统的自由能函数的极小 ,它能够使算法避开局部极小

而得到全局最小 ,被广泛应用于模式识别、图像处理与数据压

缩领域. 但是 ,对该技术的物理背景及数学描述没有进行详细

的分析 ,从而不能保证解的有效性 ,对应用缺乏有力的理论指

导 ,而且过大的计算量也是它实用化的最大障碍.

本文将竞争过程与代价函数最小化结合起来 ,在学习过

程中引入模拟退火 ,提出了一种随机竞争学习算法 (SCLA) ,

旨在发展确定性退火技术的启发式策略 ,给予搜索过程更明

确的指导 ,克服竞争学习算法的缺点 ,提高算法收敛速度鲁棒

性和并行性.

2 　确定性模拟退火技术

　　为了减小初始胞腔质心对聚类性能的影响 , Rose 用 DA

来进行 VQ 的胞腔搜索 ,其实质就是热平衡原理. 对数据集中

的每一点 ,它与能量通过给定胞腔互相联系着. 因此 ,可以为

所有可能的关联定义 Gibbs 分布规律

p( X ∈Uj) = ( - βEX ( j) ) / ZX ,for j = 1 ,2 , ⋯, K (1)

式中 K、X、Uj 、β、EX ( j) 分别为总胞腔个数、训练矢量、第 j 个

胞腔、控制参数 (温度的倒数) 、X 与 Uj 关联的能量 , ZX 为分

离函数 ,定义为

ZX = ∑
K

j =1

e - βE
X

( j) (2)

基于欧氏距离平方定义的能量函数为
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EX ( j) = ‖X - mj ‖2 (3)

式中 mj 为第 j 个胞腔的质心. 给定概率 p( X ∈Uj) ,定义 X 的

期望能量为

�EX = ∑
K

j =1

p( X ∈Uj) EX ( j) (4)

本文的目标是最小化总体期望能量 ,总体期望能量为

�E = ∑
X

�EX (5)

假定不同 X 属于胞腔的概率相互独立 ,定义总的分离函数为

Z = ∏
X

ZX (6)

定义自由能 F 为

F = - Tlog Z = -
1
β ∑

X

log ZX = -
1
β ∑

X

log( ∑
K

j =1

e - βE
X

( j) )

(7)

能够看出当βϖ ∞, F 将近似与总体期望能量 �E 相等. 在

实际中β是有限的 ,因此 F 与 �E 不同. 计算过程中 ,对每一温

度点 , F 不能适当地直接表示局部最小. 然而可以通过梯度下

降法来积累每步关于 E 的最小的信息. 为了表示胞腔 ,DA 用

F 代替 �E 进行最小化. 为了最小化 F ,对 j = 1 ,2 , ⋯, K先计算

F 对 mj 求偏导

5 F
5 mj

= - 2 ∑
X

( X - mj) e - β‖X - m
j
‖2

∑
K

i = 1
e - β‖X - m

i
‖2 = - 2 ( X - mj) p ( X ∈Uj)

(8)

在 LBG算法中 ,代价函数 E 定义为

E = ∑
K

j =1
∑

X ∈U
j

‖X - mj ‖2 (9)

对 mj 求偏导得

5 E
5 mj

= - 2 ∑
X ∈U

j

( X - mj) for j = 1 ,2 , ⋯, K (10)

显然 K均值算法中 ,仅仅是属于 Uj 的数据才有偏导. 然

而 DA 算法所有的训练数据都有偏导 ,每个权值都是 Gibbs 概

率 p( X ∈Uj) . 当β很小时 ,所有数据的偏导近似相等. 当β

逐渐增大时 ,数据逐渐分离 ,数据通过求偏导归属于其比较近

的质心概率就越大 ,远离其它. 在极限βϖ ∞,数据就跟质心

靠得很近 ,式 (8) 与式 (10) 等效.

确定性退化算法实质上在聚类中采用统计方法 ,它的胞

腔均值 mj 计算迭代公式为 :

mj ( n + 1) =

∑
X

Xexp ( - β( n) ‖X - mj ( n) ‖2)

∑
X

exp ( - β( n) ‖X - mK ( n) ‖2)

∑
X

exp ( - β( n) ‖X - mj ( n) ‖2)

∑
X

exp ( - β( n) ‖X - mK ( n) ‖2)

(11)

DA 算法具体步骤如下 :

(1) 设定β为一个很小的数 ,随机给定初始胞腔.

(2) 按式 (11) 进行迭代 ,计算 mj .

(3) 如果发现很多胞腔是一致的 ,则提供一个小小的扰动

使胞腔分离 ,否则继续.

(4) 计算下一个β,若β<βmax则回到第二步 ,否则停止迭

代.

3 　竞争学习算法

　　竞争学习网络 (CL) 是一种重要的神经网络 ,如图 1 所示.

　图 1 　竞争学习网络

人们已对它作了大量研究 , 并

已在模式识别和矢量量化等方

面得到了应用[3 ,4 ,10 ] .

假设竞争网络的训练数据

由一系列输入矢量 X = X ( k) ∈

RN 组成 ,这里 K 为序列号. 当

每一输入矢量进入网络时 , 数

据处理单元以最小距离为基础

相互之间进行竞争而决定获胜单元 ,数据处理单元输出为

yi ( k) =
1 , 　if ‖X - Wi ( k) ‖Φ min

j = 1 ,2 , ⋯, M
‖X - Wj ( k) ‖

0 , 　otherwise
(12)

获胜单元的学习更新公式定义为

Wi ( k + 1) = Wi ( k) +ηyi ( k) ( X ( k) - Wi ( k) ) (13)

这里η是学习常数. 由于仅仅获胜单元输出为 1 ,其它单元输

出为 0 ,所以对失败单元有 Wi ( k + 1) = Wi ( k) . 典型的竞争学

习算法是 LVQ 算法 ,显然 LVQ 的主要问题是与输入矢量相距

很远的权值决不可能赢 ,因此就不能学习. 这就导致一些数据

处理单元没有被利用. 为此 Ahalt 等人提出了一种频次敏感竞

争学习算法 (FSCL) [4 ] ,该算法当数据处理单元在竞争失败时 ,

变得敏感 ;而在取得赢时变得不敏感 ,其学习率也是可变的.

它克服了 LVQ 的局限性而保留了其优越性.

FSCL 算法的基本思想是 :在训练过程中 ,把基本 CL 网中

的误差测度与网络中神经元的获胜次数相结合 ,形成一个新

的误差测度. 每个神经元设置一个计数器μ,μi 是第 i 个神经

元为获胜单元的次数. 用于选择获胜单元的误差测度为 Di =

f (μi) ‖X - Wi ‖,其中 f (μi) 称为“公平”函数. f (μi) 随μi 增

大单调递增.“公平”函数是将频次加权引入误差测度的基本

方法 ,相当于模式识别技术中的概率密度加权. 引入这种加权

误差测度的结果是 :如果某神经元频繁获胜 (即频繁地被激

活) ,它的计数器增加 ,因此 ,加权误差测度增大 ,就可为其它

神经元创造竞争获胜的机会. 它的激活测度写为

αi
3 = D 3 ( X , Wi) = ‖X - Wi ‖μi

3 ( k) (14)

FSCL 与传统的 LBG算法相比 ,优点是 :首先 ,由于网络是

自组织的 ,因而 ,构成的矢量量化编码系统是自适应的. 即对

任何不同统计特性的图像信源 ,其码本的确定完全是自适应

的 ,这是一种在线训练过程. 而 LBG算法则是对整个训练集

以批处理的方式进行计算. 其次 ,它是由许多神经元组成的高

度并行的运算结构 ,因而构成的矢量量化系统运算速度快. 但

FSCL 与 LBG算法一样 ,都很有可能陷入局部最小 ,而且实验

结果表明 ,LVQ 与 FSCL 算法设计的码书性能比 LBG算法还

差.

4 　随机竞争学习算法

411 　竞争学习网络的代价函数

对于简单竞争学习规则式 (12) ,其代价函数定义为

E =
1
2 ∑

P

k =1
∑
M

j =1
∑
N

i =1

yi ( k) ( X ( k) - Wij)
2 (15)
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式中 P , M 分别为训练样本总数和胞腔总数 ,对代价函数式

(15) ,用梯度下降法 ,有

ΔWij = - η 5 E
5 Wij

=η∑
P

k =1

yj ( k) ( Xi ( k) - Wij) (16)

这里η为更新步长.

明显地 ,式 (16) 是简单学习规则式 (13) 在第 j 个单元获

胜时所有模式 X ( k) 的总和. 竞争学习被认为是用梯度下降法

对代价函数式 (15) 求最小值. 如果直接用式 (16) ,也就是说 ,

权值的更新是积累每一有限训练模式集的 ΔWij的改变 ,即批

学习模式. 相反 ,如果在每次输入后就更新与取得获胜单元相

连接的权值 ,这就是简单竞争学习规则等式 (13) ,即在线学习

模式.

把竞争学习过程和代价函数最小化结合起来 ,因此对学

习性能的评估就是算法能找到局部最小或全局最小程度的评

价. 性能越好的算法其最小值越小. 如式 (15) 的代价函数 ,它

有几种典型的局部最小 ,简单竞争学习算法不能很好地表示 ,

因它易陷入一个局部最小.

412 　随机竞争学习公式

在简单竞争网络中 ,数据处理单元的输出定义为式 ( 12) .

随机竞争学习算法允许 yi ( k) 为区间 [0 , 1 ]的实数 ,用 yi ( k)

来表示单元 i 获胜机率. yi ( k) 值越大 ,单元 i 赢的机会就越

大 ;相反 yi ( k) 值越小 ,单元输的机率就越大. yi ( k) 如式 (1) 具

有 Gibbs 分布规律

yi ( k) =
e - β‖X ( k) - W

i
( k) ‖2

∑
M

j = 1
e - β‖X ( k) - W

j
( k) ‖2 (17)

现在竞争网络的代价函数式 (15) 与期望代价函数式 (5)

有相同的格式 ,相似地 ,网络的自由能应定义如式 (7) . 本文的

目的是最小化式 (15) ,能够通过退火过程来最小化 F , F 定义

为

F = -
1

2β∑
P

k =1

log( ∑
M

i =1

e - β‖X ( k) - W
i
( k) ‖2

) (18)

对 F 的权值矢量求偏导有

5 F
5 Wi

= - ∑
P

k =1

yi ( k) ( X ( k) - Wi) for i = 1 , ⋯, M (19)

因此可以定义随机竞争学习算法 ( SCLA) 如下 :

(1) 初始化权值 W1 (0) , W2 (0) , ⋯, WM (0) ,设定β(0) 和ε

(ε> 0) 为小值.

(2) 对所有 i = 1 ,2 , ⋯, M ,按下式更新所有权值矢量

Wi ( n + 1) = Wi ( n) +ηi ( n) ∑
P

k =1

yi ( k) ( X ( k) - Wi ( n) )

(3) 分别按式 (15) 和式 (18) 计算 E 和 F ,若| E - F| / E <

ε,则停止迭代 ;否则增加β,回到 (2) .

413 　算法参数选取

SCLA 算法权值更新是批模式 ,权值只有在全部输入矢量

都进入网络后才更新. 这个过程与在线模式相反 ,它能排除由

于输入系列的顺序不同而对最后结果的影响. 在 SCLA 实现

以前 ,须确定几个参数.

首先是初始控制参数β(0) 的选取 ,该值既不能太大也不

能太小. 如果太小 ,所有的输出将会聚在一起 ,结果很差 ;相

反 ,如果太大 ,退火过程可能会无效. 通过经验和实践 ,这里选

择β(0) 为所有输入样本与他们的质心的欧氏距离平方均值

的倒数 ,即

β(0) =
1

Γ
N ∑

N

k =1

‖X ( k) - C ‖2

(20)

式中Γ为正常数. C =
1
T ∑

N

k =1

X ( k) 是所有训练样本的质心矢

量.

其次是温度降低的方案 ,在研究中采用了一个叫“概念样

本”的冷却方案[11 ] ,对γ> 1 ,定义

β( n + 1) =γβ( n) for γ> 1 (21)

另一个重要的参数是更新学习率 , Grossberg 建议[12 ] :如

果一个单元经常赢 ,则其学习率减小 ;相反 ,如果一个单元经

常输 ,则其学习率应增大. 基于这个建议 , SCLA 选择学习率为

ηi ( n) =
1

∑
P

k = 1
yi ( k , n)

for i = 1 ,2 , ⋯, M (22)

这里 yi ( k , n) 是单元 i 在时刻 n 的输出. 输出单元输出越大 ,

这单元赢的机会越大 ,学习率减小 ;相反 ,输出单元输出越小 ,

这单元输的机会越大 ,学习率增大.

最后是 SCLA 算法收敛的判断准则 ,确定性模拟退火收

敛的判断准则是 T < Tmin ,即β>βmax ,但实际应用中很难决定

βmax值. 竞争学习算法则经过一系列迭代后 ,计算当前输出与

上一次输出的绝对值差是否小于某一门限而终止或强迫终止

迭代. 为此 SCLA 算法基于目标为最小化 E 和优化自由函数

F内在的联系 ,给出了一种新的收敛判断准则. 当 E 和 F 之

间足够接近时算法终止 ,即| E - F| / E <ε.

5 　性能比较与结论

　　本文的计算是在奔腾 260 计算机上完成的 ,采用峰值信

噪比 (PSNR)和收敛时平均最小失真 Dv 来对算法设计的图像

码书性能进行客观评价. 算法运算量的评价是基于收敛时所

需迭代次数 v. 并将 SCLA 算法与 LVQ、FSCL、FVQ、DA 算法进

行了比较. 处理图像是 8bits ,尺寸为 256 ×256 的 Lenna 标准图

像. 采用 16 维矢量 ,即有 4096 个矢量作为训练矢量 ;码书大

小为 256. 对每种算法进行了五次仿真 ,将其统计结果列于表

1 中 ,表中所有算法压缩比均为 16.

表 1 　算法统计性能比较

算法 LVQ[3 ] FSCL [4 ] DA[6 ] FVQ[7 ] SCLA

v 8 9 18 29 13

Dv 229189 217132 101167 104144 77189

PSNR (dB) 20160 22159 28108 27191 29121

　　实验表明在同样的β(0) 条件下 ,γ选得越大 ,即退火速

度越快 ,收敛也就越快 ,但效果没退火速度慢的好 ;如果γ选

得很小 ,其效果固然好 ,但收敛比较慢. 因此参数的实验经验

取值为 :γ= 115 ,ε= 10 - 4 ,Γ= 111.

由表 1 可见 SCLA 设计的码书性能分别比 LVQ、FSCL、

DA、FVQ 改善了 8161dB ,6162dB ,1113dB 和 113dB. 图 2、图 3、图

4 分别给出了 Lenna 原图像、SCLA 和 DA 仿真图像结果. SCLA
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图 2 　Lenna 原图像　　　图 3 　DA 算法　　　图 4 　SCLA 算法

图 5 　算法收敛特性比较

与 DA 相比 ,译码图像的主观效果也有一定的改善. 图 5 给出

了算法的收敛特性 ,显然 SCLA 的收敛最快. 实验同时发现 ,

随机选取的码书对 SCLA 设计结果影响很小 ,而且 SCLA 比

DA 算法稳定.

本文将确定性模拟退火技术运用到神经网络中 ,提出了

一种随机竞争学习算法 ,该算法能够训练出较高质量的图像

码书 ,收敛速度也比较快. 实验表明算法非常有效.
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