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요 약

본 논문에서는 랜덤초기화 방법을 사용하여 초기 코 

드북을 생성하고, 이를 이용하여 초기 반복학습 시 수 

렴영역을 벗어난 2 이상의 가중치에 의한 K-means 알 

고리즘을 제안한다.

기존의 K-means 알고리즘이 국부적으로 최적화 되 

고 초기 반복학습 시에 가중치의 영향이 크다는 점을 

이용하여, 제안된 방법에서는 초기 반복학습 시의 가중 

치를 수렴영역에서 벗어난 큰 값으로 주고 이후 반복학 

습시의 가중치는 수렴영역 안에 있는 값으로 고정하여 

코드북을 설계한다. 또한 초기 코드북을 얻기 위해 

SpEtting 방법과 같은 추가적인 과정 없이 랜덤한 방법 

에 의한 초기 코드북을 적용함으로써 제안된 알고리즘 

이 단순한 구조를 가지며, 구해진 코드북의 성능도 우 

수함올 확인할 수 있었다.

I .서론

멀티미디어의 발달로 인하여 다양한 형태의 영상과 

음성 정보를 활용하게 됨으로써 처리해야할 정보의 양 

이 증가하게 되었다. 멀티미디어 .정보 중에서 가장 많 

은 데이터량을 필요로 하는 영상은 실시간적 처리나 저 

장매체의 대용량화 같은 어려움이 따른다. 따라서 영상 

의 품질을 원하는 수준으로 유지하며 영상의 데이터량 

을 줄일 수 있는 압축기술이 중요시된다. 이러한 영상 

압축은 크게 무손실 압축과 손실 압축으로 나누어지는 

데, 본 논문에서는 손실 압축 방법중의 하나인 벡터 양 

자화(Vector Quantization) 방법을 사용한다[1].

벡터 양자화 방법은 데이터원이 통계적으로 독립된 

심볼로 구성되더라도 스칼라 대신 벡터로 조합된 신호 

를 부호화 함으로써 높은 압축률을 얻을 수 있다는 

Shannon의 왜곡률이론 (rate-distortion theory) 근거 

를 두고 있다. 벡터 양자화 방법은 영상을 몇 개의 성 

분을 갖는 입력벡터로 전처리하고, 학습 알고리즘에 의 

해 얻어진 코드벡터로 구성된 코드북으로부터 각 입력 

벡터에 대해 가장 근사한 코드벡터를 찾아 그 벡터에 

부여된 색인(index)을 찾는 방법이다.

코드북을 설계하는 알고리즘 중에서 가장 대표적인 

방법은 LBG(Linde, Buzo, and Gray) 알고리즘이라고도 

알려진 K-means 알고리즘이다[2丄 이 알고리즘은 주어 

진 초기 코드북에 대하여 최소거리 조건과 중심조건을 

이용하여 평균거리 오차가 최소가 되도록 반복 학습하 

여 코드북을 생성하며 이때 사용되는 초기 코드북을 결 

정하는 여러 가지 방법들이 제시되었다[3]-[6丄 그러한 

방법들 중에서 SpHtting 방법이 다른 방법들보다 더 좋 

은 초기 코드북을 생성하는 것으로 알려져 있다.

K-means 알고리즘과 거의 동일하지만 각 반복과정 

에서 중심 조건이 변형된 알고리즘을 Jancey가 제안했 
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는데[7], 이 방법은 그림 1에서와 같이 현재벡터와 새로 

운 군집의 중심점과 일직선상에 있는 반대편의 점, 즉 

거리의 가중치( J)가 2.0인 점을 새로운 코드벡터로 사 

용하지만 이 점이 수렴영역의 경계선이 놓여 임의의 데 

이터에 대하여 수렴이 되지 않는 경우가 있을 수 있다. 

이러한 문제를 보완한 것이 D. L氏가 제안한 개선된 

K-means 알고리즘이다[8]. D. Le鸵의 방법은 현재벡터 

와 새로운 군집의 중심점과 일직선상에서 거리의 가중 

치가 2.0인 점 대신 거리의 가중치가 1.8인 점을 새로운 

코드벡터로 사용하는 것으로 기존의 K-means 알고리 

즘 보다 더 좋은 성능을 보인다. 하지만 이러한 

K-means 알고리즘들은 국부적으로 최적화 되며, 그 성 

능이 초기 코드북에 크게 의존한다는 문제점을 가지고 

있다.

본 논문에서는 초기 코드북을 얻기 위해 SpHtting 방 

법과 같은 추가적인 과정 없이 랜덤한 방법에 의해 간 

단히 초기 코드북을 얻으며, 초기 반복학습 시의 가중. 

치를 수렴영역에서 벗어난 큰 값으로 주고 이후 반복학 

습시의 가중치는 수렴영역 안에 있는 값으로 고정하여 

코드북올 설계하는 개선된 K-means 알고리즘을 제안 

한다.

그림 1. 거리의 가중치(5)에 따른

K-means 알고리즘

n. 제안된 알고리즘

N차원의 유클리드 공간 时에서 크기의 입력벡 

터의 집합을 /라 하면 z={ 以…, y 이 되며,

7■에서 임으로 乙개의 입력벡터를 선티한• 경우의 집합 

C= { clf 언, …, 力 } 는 크기 乙 의 초기 코드북 

이 된다. 코드북은 K개의 입력벡터를 C 군집에 할 

당함으로써 설계되며 이러한 코드북 설계의 평가는 다 

음과 같은 평균 왜곡에 의해 측정된다.

=关£ min
。产C

d ( & , Cy) (1)

K-means 알고리즘은 최소거리조건에 근거하여 각 

입력벡터를 어떤 한 군집에 할당한다. 이 알고리즘에 

의해 d (%, C,) = dmin (%)= ”肾侦 (4, 勺) 이 

면 입력벡터 队는 £번째 군집에 할당된다. 여기서, 

d(&, C。는 II 机一 C,||2 로 정의되는 입력벡터 

£* 와 코드벡터 弓 의 유클리드 거 리의 제곱이 다. 또 

한 최소거리 조건은 다음과 같이 정의되는 선택함수로 

표현될 수 있다.

b (i)=f 1 d (4, C,) = dmin(4)일때 (2)
小 " \ 0 위조건이아닐때

K-means 알고리즘은 최소거리조건에 근거하여 각 

학습벡터를 단일 군집에 할당하는데, 이 경우에 crisp 

결정에 근거하여 0 아니면 1을 할당한다[9]. 코드벡터는 

다음과 같이 정의되는 왜곡측정을 최소화하여 얻어진 

다.

7=力纟& (»*) II iX~ Cy II2 ⑶

y~l x=l

주어진 일련의 소속함수에 대한 코드벡터는 다음과 같 

이 /= / (Cj, ,y= 1,2, •••，乙) 을 최소화함으로써 평가 

될 수 있다.

为 e) ix
±--------- Vy=l,2,-,L (4)
Si fiy(ix) 

중심조건에 의해 유클리드 중심 흑은 /번째 군집에 

할당된 모든 입력벡터의 중심이 코드벡터 C, 가 된다. 

위의 식에서 새로운 코드벡터를 구하기 위해 현재 코드 

벡터와 새로운 군집의 중심점과 일직선상에 있는 거리 

의 가중치를 적용하면 다음과 같다.

c, "+i= + % ”) (5)

여기서, c广 은 " 번 반복 시 코드벡터, c, 은 

筮+ 1 번 반복 시 코드벡터, 師 은 如+ 1 번 반복 

시 코드벡터에 대응되는 중심벡터이다.

식 (5)에서 辨=1일 때, 즉 초기 반복학습일 때 거리의 

가중치 5를 수렴영역에서 벗어나게 2보다 큰 값을 주 

고 그 이후에는 가중치를 고정한다.
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m. 실험 및 결과

본 실험에서는 제안한 알고리즘과 기존 알고리즘을 

비교하기 위해 256 二레이 레벨을 갖는 512X512 크기 

의 LENA, PEPPER 영상을 4x4 블록단위로 나누어 

입력벡터로 사용한다. 또한 기존 알고리즘에 사용될 초 

기 코드북은 Splitting 방법에 의해 생성된 256 크기의 

코드북을 사용한다. 원 영상과 복원된 영상을 비교 평 

가하기 위한 PSNR(Peak to Signal Noise Ratio)은 다 

음과 같다.

PSNR— 20 log ⑺

여기서 S 는 원 영상의 화소 값이고, gm 는 복원된 

영상의 화소 값이다.

첫 번째 실험은 LENA와 PEPPER 영상에서 초기 가 

중치를 3.0〜5.0로 주고 2번째 반복학습부터는 L0으로 

고정시킨 다음, 20회 반복학습 후의 PSNR을 기존의 

K-means 알고리즘과 비교하였다.

그림 3. PEPPER 영상의 반복학습 횟수에 

따른 PSNR(5=L0)

두 번째 실험은 LENA와 PEPPER 영상에서 초기 가 

중치를 3.0~5.0로 주고 2번째 반복부터는 L8로 고정 

시킨 다음, 20회 반복학습 후의 PSNR을 기존의 D. 

Lee가 제안한 K-means 알고리즘과 비교하였다.

그림 2. LENA 영상의 반복학습 횟수에

따른 PSNR( 5=1.0)

그림 2와 二림 3은 랜덤 초기 코드북을 사용하는 제안 

된 알고리즘과 SpUtting 방법의 초기 코드북을 사용하 

는 기존의 K-means 알고리즘의 PSNR을 비교한 결과 

이다. 초기 반복 시에는 기존의 방법이 우수하나 20번 

반복학습 후에는 제안된 방법이 더 우수함을 알 수 있 

다.

그림 4. LENA 영상의 반복학습 횟수에

따른 PSNR( 5=1.8)

그림 4와 그•림 5는 랜덤 초기 코드북을 사용하는 제안 

된 알고리즘과 Splitting 방법의 초기 코드북을 사용하 

는 D. Lee의 알고리즘과의 PSNR을 비교한 결과이다. 

마찬가지로 초기 반복 시에는 기존의 방법이 우수하나 

20번 반복학습 후에는 제안된 방법이 더 우수함을 알 

수 있다.
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그럼 5. PEPPER 영상의 반복학습 횟수에 

따룐 PSNR(S=L8)

따라서, 그림 2, 3, 4, 5의 결과처럼 랜덤 초기 코드벡 

터를 사용하며 첫 반복학습에서 수렴영역을 벗어난 

3.0〜5,0사이의 가중치를 주고 나머지 반복학습에서는 

1,0 흑은 L8로 고정시키는 제안된 알고리즘이 기존방법 

에 비해 우수한 코드북 설계가 가능함을 알 수 있다.
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虬 결론

본 논문에서는 초기 코드북으로 랜덤 초기 코드벡터 

를 가지며 초기 반복학습 시의 가중치를 수렴영역에서 

벗어난 큰 값으로 주고 이후 반복학습시의 가중치는 수 

렴영역 안에 있는 값으로 고정시키는 새로운 코드북 생 

성 알고리즘을 ■제안하였다. 제안된 방법을 기존의 

K-means 알고리즘과 D. Lee가 제안한 방법에 대해서 

모두 실험한 결과 제안한 방법에서 초기 반복학습 시의 

가중치가 3.0-5.0 일 때 제안된 방법의 성능이 기존 방 

법보다 우수함을 알 수 있다.
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