
23

수정된 K-means 알고리즘
Modified K-means Algorithm
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기존의 방법보다 우수한 성능의 코드북을 설계할 수 있는 방법을 제시한다. 기존 방법에서는 학습 반복에 의하여 얻어지는 

새로운 벡터가 분할된 영역의 중심벡터가 되지만, 제안된 방법에서는 학습 반복의 초기에는 새로운 벡터와 전 벡터간의 

거리에 의하여 조절되는 벡터이다. 실험 결과는 제안된 방법에 의하여 얻어지는 코드벡터가 국부적으로 기존의 방법보다 

더 최적인 코드북을 구성할 수 있음을 보인다.

핵심용어: 코드북, 코드벡터, 알고리즘

투고분야: 음향 통신기술 분야 (6.1)

We provide an useful method to design codebooks with better performance than conventional methods. In the proposed 

method, new codevectors obtained from learning iterations are not the centroid vectors which are the representatives of 

partitions, but the vectors manipulated by the distance between new codevectois and old codevectors in the early stages of 

learning iteration. Experimental results show that the codevectois obtained by the proposed method converge to a locally 

better optimal codebook

Key words: Codebook, Codevector, K-means algorithm

Subject classification: Acoustic communication (6.1)

I. 서 론

영상에서 얻어지는 n 차원의 벡터는 n 차원의 벡터 공간 

에서 군집을 구성할 수 있다. 그러한 군집의 대표벡터는 

코드북의 코드벡터와 동일한 성질을 갖는다. 즉 코드북을 

설계하는 것은 군집의 대표벡터를 찾는 것으로 볼 수 있 

다. 코드북을 설계하는 전형적인 방법은 K-means 알고리 

즘으로써 LBG (Linde, Buzo, and Gray) 알고리즘으로도 

알려져 있다[1]. 그러나 K-means 알고리즘은 국부적으로 

최적인 코드북으로 수렴하고 초기벡터에 의해 성능이 크 

게 좌우되는 단점을 갖고 있다. 이러한 문제를 완화하는 

성능을 높이기 위한 다양한 초기 코드북 결정 방법이 발 

표되었다[2,3,4]. 초기 코드북 결정 방법 중 splitting 방법 

이 학습 시간이 많이 소요되는 단점이 있지만 다른 방법 

에 비하여 보다 우수한 성능의 코드북 설계를 보장한다. 

K-means 알고리즘은 두 가지 조건을 만족하는데, 하나는 

학습벡터와 코드벡터 간의 유클리드 거리가 최소일 때 

그 학습벡터는 고려된 코드벡터에 대응되는 분할에 속한 

다는 최단거리 이웃조건(Nearest Neighbor Condition) 과, 

새로운 코드벡터는 분할을 구성하는 학습벡터의 중심벡
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터라는 중심조건 (Centroid Condition) 이다 참고문헌 囱에 

서 제안된 방법은 중심조건을 제외하고 기존의 K-means 

알고리즘과 거의 같지만 보다 우수한 성능의 코드북을 

설계할 수 있음을 보여준다. 제안된 방법으로 얻어지는 

새로운 벡터는 중심벡터와 전 벡터간의 거리에 1.8배되는 

가중치로 연장선상에서의 벡터로 구해지며, 기존의 K-means 

알고리즘에서는 가중치가 1 임을 의미한다. 이러한 가중 

치는 모든 학습 반복에서 고정되는데, 이러한 점은 보다 

우수한 성능의 코드북 설계에 적절하지 않다. 왜냐하면 

학습 반복이 진행됨에 따라 새로운 벡터와 중심벡터 간 

의 거리는 점점 짧아지고, 따라서 가중치가 최종 수렴하 

는 코드북에 미치는 영향이 감소되기 때문이다. 본 논문 

에서는 기존의 K-means 알고리즘과 참고문헌 [5]에서 제 

안된 방법에 의하여 설계된 코드북과 본 연구에서 제안 

한 방법에 의한 코드북의 성능을 각각 비교한다.

II. 본 론

그림 1은 k 번째와 *+1 번째 학습 반복에서 고려되는 

i 번째 벡터를 나타내며, 이 벡터간에는 다음 방정식이 

만족된다.

y "*+i = y '» + S ( m '宀 一 y '* ) (1)
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그림 1. 학습반복에 대한 코드벡터간의 관계

Fig. 1. The relationship between codevectors for learning 
iterations.

여기서 y '*+1 와 y，는 각각 * 번째와 번째 

학습 반복에서 고려되는 i 번째 코드벡터이고, m '*+1 

는 코드벡터에 대응되는 분할의 중심벡터를 의미한다. 

가중치 3는 기존 K-means 알고리즘에서 1이며, Jancy 

방법［6］에서는 2이고 참고문헌 ［5］에서는 1.8이다 이 방 

법들 중 참고문헌 ［5］에서 제안한 방법에 의해 설계된 코 

드북의 성능이 가장 우수함이 알려졌다. 그러나 지금까지 

발표된 방법 모두 6는 모든 학습 반복에서 고정된다• 

학습 반복이 후반부로 갈수록 전 코드벡터와 새로운 코 

드벡터 간의 거리는 학습 반복의 초기 단계에 비해 월등히 

작은 거리를 갖게되므로 새로운 코드벡터의 결정을 위한 

3의 영향은 줄어든다. 그러나 학습 반복의 초기 단계에 

서 그 거리가 크기 때문에 3 값이 새로운 코드벡터의 결 

정에 중요한 요소가 된다. 따라서 모든 학습 반복에서 특 

히 초기 단계에서 3를 고정시키는 것은 적절하지 않다.

그림 2 학습반복에 대한 임의의 코드벡터 궤적

Fig. 2 One kind of trajectory of a codevector for learning 
iterations.

그림 2는 k-2 번째에서 k뉘 번째 학습 반복 시 i 번째 

코드벡터 y '■ 의 움직임을 나타낸다. d \ 는 kA 번째 

와 * 번째 학습 반복에서 i 번째 코드벡터 간의 거리로써 

다음과 같이 주어진다.

d '* = I y — y '*-i I (2)

그림 2 에 주어진 거리 d '*-i , d , d 七+i 간 

에 만족되는 부등식은 아래와 같이 총 6가지가 있다•

d '*+1〈 d '*〈 d '*-1 ⑶

d \-i < d '* < d 't+i (4)

d 'k < d 'k+1 〈 d 'k-i , d 丄 < d 'i-i < d *+i (5)

d 农"< d '*+1 d，宀 < d ■*-! < d \ (6)

식 (3)은 i 번째 코드벡터가 수렴함을 의미하는 것으로 

학습 반복의 후반부에서는 대부분의 코드벡터가 식 (3)을 

만족한다. 그러나 코드벡터가 학습 반복의 초반부에 식 

(3)을 만족하면 지역적으로 보다 더 최적인 코드북의 구 

성 기회를 놓칠 수 있다. 식 ⑷는 i 번째 코드벡터가 발 

산함을 의미한다. 학습 반복이 거듭됨에 따라 식(4)를 

만족하는 코드벡터의 수는 감소한다• 초기 코드북은 국부 

적으로 최적인 최종 코드북에 대한 정보 없이 선택되기 

때문에 학습 반복의 초기에 대부분의 코드벡터는 식 (5)와 

식 (6)을 만족한다. 본 논문에서 제안되는 방법은 학습 반복 

의 초기에 식 (3)이나 식 (4)를 만족하는 코드벡터를 식 (5) 

나 식 (6)을 만족하도록 변경하는 것이다• 이러한 조건을 

만족시키기 위해서는 아래에 주어지는 식을 만족해야한다.

j i — “ '*-1 + 4一.& (7)
a A+1 — 2 k '

식 ⑴과 식 (7)에 의해 아래에 주어진 것과 같이 S 를 

유도할 수 있다.

3 = 이 十 + (8)

21 m *+1 - y k I

즉 코드벡터 y \+1 가 학습 반복의 초반에 식 ⑶이나 

식 (4)를 만족하면 식 (8)에 의해 구해지는 8 를 식 (1)에 

적용함으로써 코드벡터 y '*+1 가 식 (5)나 식 ⑹을 만 

족하게 된다.

III. 실험 및 고찰

본 논문에서는 256개 코드벡터로 구성되는 초기 코드북 

을 얻기 위해 splitting 방법을 사용한다. 학습벡터는 16개 

성분으로 구성되며, 512X512 화소와 256 그레이레벨의 

20개 흑백 영상을 사용하여 얻어진다. 설계된 코드북의 

성능을 시험하기 위해 512X512 화소와 256 그레이레벨 

의 혹백 영상 Lena, Peppers, 그리고 Zelda를 사용한다. 

학습 반복의 수는 모든 시험에서 30회로 제한한다• 설계 

된 코드북을 사용하여 재구성된 영상의 화질 정도는 아 

래에 주어지는 PSNR(Peak Signal to Noise Ratio)을 사용 

하여 비교된다.

PSNR = 20g晶戒0,孑 ⑼
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여기서 无와 豹는 각각 원영상과 복원된 영상의 i 반째 

열과 丿 번째 행의 화소값이다.
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그림 3. 가변 <5 에 대해 학습반복에 대한 PSNR
Fig. 3- PSNR versus leaning iterations for a variable 8.

그림 3은 16번째 학습반복 후의 코드북에 대해 Lena 

영상을 복원했을 때의 PSNR을 나타낸다. 기호 •와 O 

는 모든 학습반복에서 각각 3=1.0 와 3 =1.8로 고정시 

킬 때의 결과를 나타낸다. 기호 ▼, ▽，■，口，♦ 은 순 

서대로 2, 6, 10, 14, 18번째까지는 3 =1.8로 하고, 이 후 

의 학습반복에서는 5 =1.0로 한 경우의 결과를 나타낸다.

이 결과는 87\ 학습반복의 초기 단계에서는 설계되는 

코드북 성능에 큰 영향을 미치지만 후반부로 갈수록 그 

영향은 감소한다는 점이다. 본 논문에서는 학습반복의 초 

반부로 볼 수 있는 10회까지 제안된 방법을 적용하고, 10 

회 이후는 >1.8를 적용하여 학습한다. 그림 4, 5, 6 은 

각각 Lena, Peppers, Zelda 영상에 대한 실험결과를 나타 

낸다. 그림 4(a), 5(a), 6(a)는 수렴을 의미하는 식 (4)를 

만족하는 코드벡터의 수를 나타내고, 그림 4(b), 5(b), 

6(b) 은 발산을 의미하는 식 (5)를 만족하는 코드벡터의 

수를 나타낸다. 그림 4(c), 5(c), 6(c)는 각 시험영상에 대 

한 PSNR을 나타내며, 제안된 방법이 다른 방법보다 우 

수함을 나타낸다.

IV. 결 론

기존의 방법보다 우수한 성능의 코드북을 설계하는 새로운 

방법이 제안된다. 학습반복에서 새로운 코드벡터는 전 코 

드벡터와 중심 벡터의 연장선상에서 결정되며, 학습반복의 

초기단계에서 가중치 3의 영향이 크기 때문에 a 는 기 

존의 방법에서와 같이 학습 시 고정되는 것이 아니라 가 

변된다.
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그림 4. Lena 영상에 대해
(a) 수렴하는 코드벡터의 수

(b) 발산하는 코드벡터의 수

(c) 학습반복에 대한 PSNR
Fig. 4. (a) The number of convergent codevectors,

(b) The number of divergent code vectors,
(c) PSNR versus leaning iterations for Lena image.
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그림 5. Peppers 영상에 대해
(a) 수렴하는 코드벡터의 수

(b) 발산하는 코드벡터의 수

(c) 학습반복에 대한 PSNR
Fig. 5. (a) The number of convergent codevectors,

(b) The number of divergent codevectors,
(c) PSNR versus leaning iterations for Peppers image.
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그림 6. Zelda 영상에 대해
(a) 수렴하는 코드벡터의 수

(b) 발산하는 코드벡터의 수

(c) 학습반복에 대한 PSNR
Fig. 6. (a) The number of convergent codevectors,

(b) The number of divergent code vectors,
(c) PSNR versus leaning iterations for Zelda image.
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