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요 약

본 논문에서는 초기 부호책올 구하는 방법으로 가장 

널리 쓰이는 이분 미소분리 방법의 탐색시간올 줄이기 

위한 고속 알고리즘을 제안한다. 제안된 방법은 학습벡 

터가 소속되는 부호벡터를 찾기 위하여 기존의 방법과 

같이 모든 부호벡터와의 거리오차를 계산하지 않고, 이 

전에 소속된 클래스에서 미소분리된 부호벡터와의 거리 

오차 만올 비교하여 학습벡터의 소속 여부를 결정함으 

로써 계산량을 크게 줄일 수 있다.

제안된 방법으로 생성된 초기 부호책과 기존의 이분 

미소분리 방법으로 생성된 초기 부호책을 사용하여 

K-means 알고리즘을 수행한 결과 초기 부호책의 성능 

차이는 거의 없었지만, 계산량은 현저하게 감소되었다.

I.서론

벡터양자화를 이용한 데이터 압축방법은 압축 기법이 

단순하고 압축률이 높기 때문에 지난 수십 년간 음성이 

나 영상의 압축방법으로 많은 관심을 받아왔다. 벡터양 

자화는 데이터를 블록으로 묶어 이것을 하나의 벡터로 

보고 양자화하는 기법으로 부호화와 복호화로 구성된 

다. 부호화는 입력벡터에 가장 근접한 부호벡터를 찾아 

그 색인을 전송하고, 복호화는 전송된 색인에 해당하는 

부호벡터를 찾아 복원하는 것으로 부호화시 주어진 학 

습벡터를 가장 잘 대표할 수 있는 부호벡터의 집합인 

부호책을 구하는 것이 매우 중요한 문제이다

부호책을 설계하는 알고리즘 중에서 가장 대표적인 

방법은 LBG(Linde, Buzo, and Gray) 알고리즘 혹은 

GLA(generalised Lloyd algorithm)로도 알려진 K- 

means 알고리즘으로 이를 개선하기 위한 여러 가지 방 

법들이 제안되었다[6]-[8丄 이 알고리즘은 최적의 부호 

책이 되기 위한 두 가지의 필요조건인 최소거리 조건과 

중심조건을 만족하면서, 주어진 초기 부호책에 대하여 

평균 거리오차가 감소하는 부호책을 생성하는 것이다. 

이러한 K-means 알고리즘은 평균 거리오차가 감소하 

는 부호책올 생성하기 때문에 일반적으로 상당히 좋은 

국부 최적 부호책으로 수렴한다. 그러나 전체 최적 부 

호책으로의 수렴을 보장하지 못하는 것과 부호책의 성 

능이 초기 부호책에 의해 크게 좌우된다는 단점을 지닌 

다. 따라서 부호책의 성능을 향상하기 위해 초기 부호 

책을 결정하는 여러 가지 방법들이 제시되었다. 그러한 

방법들 중에서 이분 미소분리 방법이 다른 방법들보다 

더 좋은 초기 부호책을 생성하는 것으로 알려져 있다

[2][3].

이분 미소분리 방법은 전체 학습벡터의 중심을 구해 

크기가 매우 작은 벡터를 더하고 빼서 두 개의 대표벡 

터를 구한 다음 K-means 알고리즘을 수행하여, 두 개 

의 부호벡터를 구하고, 같은 방법으로 네 개의 부호벡 

터를 만들어 최종적으로 원하는 크기만큼의 초기 부호 

책을 생성하는 것이다. 그러나 이 방법은 그 자체 내에 
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K-means 알고리즘을 사용하기 때문에 소속벡터를 결 

정하기 위하여 모든 부호벡터와의 거리오차를 계산하여 

야 한다. 본 논문에서는 초기 부호책 설계를 위해 가장 

많이 사용되는 이분 미소분리 방법의 탐색시간을 줄이 

기 위한 고속 알고리즘을 제안한다. 제안된 방법은 학 

습벡터가 소속되는 부호벡터를 찾기 위하여 기존의 방 

법과 같이 모든 부호벡터와의 거리오차를 계산하지 않 

고, 이전 단계의 소속 클래스에서 미소분리된 부호벡터 

와의 거리오차 만을 비교하여 학습벡터씨 소속 여부를 

결정함으로써 계산량을 크게 줄일 수 있邛.

n. 제안된 알고리즘

이분 미소분리 방법은 K-means 알고기즘의 초기 부 

호책을 설계하는 알고리즘으로 가장 널.리 쓰이며, 그 

자체 내에 K-means 알고리즘을 사용한다. 그 과정은 

다음과 같다.

단계 1 : 부호벡터 少가 해당되는 클래스를 SQy) 라고 

정의하고 N개의 전체 학습벡터를 이 클래스에 등록하 

고 전체 학습벡터의 중심벡터를 구한다.

c = , fori MW

단계 2 : 중심벡터에 크기가 매우 작은 벡터를 더하고 

빼서 두 개의 부호벡터를 구한다.

초기값 : 为=1, 3= (1..... 2*), >2=1

y,n = c±n (여기서, « 는 미소'벡터)

단계 3 : 각각의 학습벡터 %,• 에 대해 미소분리된 부호 

벡터를 탐색해 가장 가까운 부호벡터 少广 올 찾는다. 

이 학습벡터를 클래스 S3”) 에 등록한다.

단계 4 : 중심벡터 时+'을 새로운 부호벡터 少尸'로 

등록한다.

3舛=，妒1

단계 5 : 원하는 부호벡터의 개수와 百으면 종료하고, 

아니면 为=为+1로 하고 단계 2를 수행한다.

제안된 이분 미소분리 방법은 미소분讶된 부호벡터에 

대하여 K-means 알고리즘을 수행할 때 이전에 소속된 

클래스에서 미소분리된 2개의 부호벡터와의 거리오차 

만을 비교하여 학습벡터의 소속 여부를 결정한다.

제안된 이분 미소분리 방법은 위 과정에서 단계 3을 

다음과 같이 수정한다.

단계 3 : 학습뻑터 %•가 클래스 S(y"T)의 원소라 

고 한다면, S(y"T)에서 미소분리된 2개의 부호벡터 

를 탐색해 가장 가까운 부호벡터 少； 을 찾는다. 이 학 

습벡터를 클래스 에 등록한다.

계산량을 구하기 위해 총 학습벡터를 N이라 하고, 

반복횟수를 T 라 하면, 기존의 이분 미소분리 방법의 

거리오차 계산량 £ 은 다음과 같이 정의된다.

S=去2，N=2M2 匸-1) (1)

제안된 방법의 거리오차 계산량 $2 는 다음과 같이 

정의 된다.

& = 2NT (2)

in. 실험 및 결과

본 실험에서는 256 그레이 레벨올 갖는 512X512 크 

기의 20개 실험 영상을 사용하여 초기 부호책을 생성한 

다. 각각의 영상을 4X4로 블로킹하여 이를 학습벡터로 

사용하며, 입력 영상은 LENA와 PEPPERS를 이용한다. 

초기 부호책의 평가를 위해서 MSEC mean square 

error)와 편차를 아래와 같이 사용한다.

MSE=丸客上(时) (3)

Var = r丄〒 力(”?广-y；) (4)

다음으로 기존의 이분 미소분리 방법과 제안된 방법 

에 의해 생성된 초기 부호책에 가중치가 1.0과 1.8인 경 

우의 K-means 알고리즘을 적용한다. 원 영상과 복원된 

영상은 PSNR(peak signal to noise ratio) 에 의해 비교 

평가한다.

PSNR= 20 log 10 I — - ------------- --
低莅客 春"毎 이

여기서 捉는 원 영상의 화소값이고, g分는 복원된 

영상의 화소값이다.
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그림 1. 기존 방법과 제안된 방법으로 초기 부호책 생 

성시의 거리오차 계산량

그림 1은 기존 방법과 제안된 방법으로 초기 부호책 

생성시의 거리오차 계산량올 나타낸 것으로 제안된 방 

법의 계산량이 크게 감소함을 알 수 있다.

그림 2. 초기 부호책 생성시의 MSE

그림 2는 제안한 방법과 기존의 방법에 의해 생성된 

초기 부호책의 MSE로 제안한 방법이 기존의 방법에 

비하여 근소한 차를 보인다. 그림 3은 초기 부호책 생 

성시의 편차로 제안된 방법에서 편차가 더 작게 나타낸 

다.

그림 4와 5는 기존 방법과 제안된 방법으로 생성된 

초기 부호책에 5=1.04 1.8올 적용했올 때의 PSNR올 

나타낸 것으로 LENA 영상에 적용했을 경우이다.
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그림 3. 초기 부호책 생성시의 편차
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그림 4. 기존 방법과 제안된 방법에 3=1.0을 적용했을 

때의 PSNR （LENA 영상）
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그림 5. 기존 방법과 제안된 방법에 J =1.8을 적용했을

때의 PSNR (LENA 영상)
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그림 6. 기존 방범과 제안된 방법에 a = LO을 적용했을 

때의 PSNR （PEPPERS 영상）

rz•림 7. 기존 방법과 제안된 방법에 <5 = 1.8을 적용했을

때의 PSNR （PEPPERS 영상）

mi림 6과 7은 PEPPERS 영상에 적용했올 때의 

PSN^올 나타낸 것으로 기존의 방법과 제안된 방법의 

성능차이가 거의 없음을 알 수 있다. 따라서 제안된 방 

법으로 초기 부호책올 설계하였을 때 기산량은 현저하 

게 줄이면서 성능 저하가 거의 없음을 알 수 있다. 

제안한다. 제안된 방법은 학습벡터가 소속되는 부호벡 

터를 찾기 위하여 기존의 방법과 같이 모든 부호벡터와 

의 거리오차를 계산하지 않고, 이전에 소속된 클래스에 

서 미소분리된 부호벡터와의 거리오차 만을 비교하여 

학습뻭터의 소속 여부를 결정함으로써 계산량을 크게 

줄일 수 있다.

제안된 방법으로 생성된 초기 부호책을 사용하여 

K-means 알고리즘을 수행한 결과 기존의 이분 미소분 

리 방법으로 생성된 초기 부호책을 사용한 경우와 비교 

하여 성능의 저하 없이 계산량이 현저하게 줄어들었다.
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IV. 결 론

초기 부호책 설계시 가장 많이 사용되는 이분 미소분 

리 알고리즘은 반복횟수가 증가할수록 거리오차의 계산 

량이 급격히 증가한다. 따라서 본 논문예서는 반복횟수 

가 중가해도 일정한 탐색시간을 갖는 卫속 알고리즘을
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