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요 약

본 논문에서는 새로운 고속 VQ 부호화 알고리즘을 제안한다. 제안된 알고리즘은 최단거 리를 가질 수 없는 코드워드와 

의 거리계산을 피하기 위해 벡터의 두가지 특성, 평균 및 분산을 이용해서 계산량을 줄이고 있다. 제안된 알고리즘은 코드 

워드와 입력벡터사이의 거리의 기하학적인 관계를 이용해서 최단거리를 갖을 수 없는 코드워드들과의 거리계산을 피하 

고 있기 때문에 전체 탐색법과 동일한 결과를 가져다 준다. 실험결과는 제안된 알고리즘이 효과적임을 확인시켜준다.

ABSTRACT

In this paper, we present a new fast VQ encoding algorithm. The proposed algorithm facilitates two characteristics of a 

vector, ie, mean and variance to reject many unlikely codewords and save a lot of computation time. Since the proposed 

algorithm, which is based upon geometric considerations, rejects those codewords that are impossible to be the closest 

codeword, it provides the same results as a conventional exhaustive(or full) search algorithm. The simulation results con­

firm the effectiveness of the proposed algorithm.

I.서 론

벡터양자화（이하 VQ）는 데이터 압축에 매우 효율적인 

방법이며 벡터의 차수가 증가함에 따라 rate-distortion 한 

계에 접근하는 코딩 성능을 지닌다[1]. 부호화 단계는 코 

드북 丫중에서 입 력 X에 가장 가까운 코드워 드를 찾는 과 

정 으로 코드북의 크기 가 N이 라고 한다면 전체 탐색을 이 

용할 경우에 N번의 거리계산을 필요로 한다. 여기서 코 

드북의 크기 N과 입 력벡터 의 차수 为 그리고 비트-레이트 

Hbits/sample） 사이의 관계식은 N = 2"이 되므로 부호화 

단계에서 계산량은 冷와 r이 증가함에 따라 지수함수적으 

로 증가하게 된다. 따라서 VQ 부호화 단계에서 계산량을 

줄이는 문제는 VQ를 여러 분야에 웅용하고자 할 경우에 

중요한 문제가 된다. 그에 반해 복호화 단계에서는 전송 

된 코드북의 인덱스를 이용해서 코드북 테이블의 벡터 

값을 복원시키기만 하면 되므로 계산량이 문제가 되지 

않는다.

이 런 이유로 VQ 부호화 단계 에서 계산량을 줄이 기 위 

한 연구들이 많이 행해졌는데 그것들은 크게 다음의 두 

가지로 분류될 수 있다. 첫 번째 접근법은 VQ 부호화시 

최 단거 리 에 있는 코드워드를 구하지 않고 근사적 인 코드 

워드를 구하는 방법으로서 코딩성능을 약간 희생하는 대 

신 부호화에 용이 한 구조를 채택 하는 것 이다. 대표적 인 방 

법으로는 트리구조를 이용해서 코드북을 구성하는 TSVQ, 

K-d tree 등이 있다⑵[3].

두 번째 접근법은 전체탐색법에서와 동일하게 최단거 

리의 코드워드를 구하면서 계산량을 줄이는 방법이다. 

이들 가운데 Bei and Gray에 의해 제시된 부분거리 탐색 

（partial distance search, PDS） 알고리즘은 매우 간단하면 

서도 효과적인 방법이다[4]. 이 방법은 거리계산시에 모 

든 차원의 거리계산을 마친 후 지금까지 찾은 최단거리 

와 비교하지 않고, 매 차원 거리계산을 마친 후 최단거리 

와 비교하는 방법이다. 이 방법을 사용하면 비교횟수는 

늘어나지만 곱셈 수는 줄게 되어 전체적으로 실행속도가 

줄어들게 된다. 이것이 가지는 장점은 부가적인 메모리 

를 요구하지 않는다는 것이지만 그 계산량의 감소폭이 

크지 않아서 보다 효율적 인 부호화 방법으로서 fast near­

est neighbor search（이하 FNNS） 알고리즘과 벡터의 pro- 
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jection을 이용하는 알고리즘이 제안되었다. FNNS 알고 

리즘은 코上■워드 사이의 거리에 대해 triangle inequalily# 

이용해서 거 리계산이 불필요한 코드워드들을 거리계산 

에서 제외시킴으로써 계산량을 줄이고 있으며, 실험결과 

에 따르면 FNNS 알고리즘은 보통의 전체 탐색법에 비해 

큰 계산량의 감소름 보인다. 하지만 이 방법은 전체 탐색 

법에 비해서 모든 코드워드쌍의 거리를 저장하기 위해 

N(N-l)/2 만큼의 부가적인 메모리를 필요로 한다. 따라 

서 코드북의 크기가 커질수록 메모리 요구량은 제곱비로 

증가하게 되어 실응용시에 메모리로 인한 문제가 야기될 

수 있다[5].

이 에 반해 equal-average nearest neighbor search(ENNS) 

와 같은 projection 알고리즘은 불필요한 코드워드를 거 

리계산에서 제외하기 위해 벡터의 평균과 거리에 대한 

관계를 이용한다. 이 방법은 FNNS 알고리즘과 동등한 

또는 더 많은 계산량의 감소를 보여주는데 이에는 코드 

워드들의 평균을 저 장하기 위한 N개의 메모리만이 부가 

적으로 요구된다[6]. 하지만 이 방법은 유클리드 거리에 

만 적용할 수 있으므로 다른 거리를 사용해야 하는 VQ의 

경우에는 적절한 변형이 필요하다. ENNS를 확장하여 평 

균 이외에 분산에 대한 거리 관계식을 이용하는 방법이 

제안되 었는더〕-본 논문에서 는 그것을 EENNS(equal-av- 

erage equal-variance nearest neighbor search)라 부르기 로 

한다-이 방법은 코드워드의 분산을 저장하기 위한 메모 

리를 포함하여 부가적인 2N개의 메모리를 요구하나 ENNS 

보다 적은 계산량을 필요로 한다[7].

본 논문에서는 평균과 거리에 대한 관계를 이용하는 

ENNS 알고리즘에 분산과 거리와의 관계를 부가적으로 

이용하는 EENNS 알고리 즘을 검토하고 새로운 고속 VQ 

부호화 알고리 즘을 제 안한다. 제 안된 알고리 즘은 EENNS 

와 동일하게 입력 벡터의 평균과 분산을 이용하는데 EENNS 

알고리즘에서 사용했던 관계식이 아닌 새로운 관계식을 

사용한다. 이 관계식을 사용할 경우 입 력벡터에 가장 가 

까운 코드워드를 찾기 위한 탐색영역이 ENNS 알고리즘 

과 EENNS 알고리즘의 경우에 비해 줄어드므로 제시된 

알고리즘은 보다 향상된 계산량의 감소를 얻을 수 있다.

본 논문의 목차는 다음과 같다. 먼저 II장에서 ENNS 

와 EENNS 알고리즘을 검토하고, ID 장에서 새로운 알고 

리즘을 제안한다. 제안된 알고리즘의 성능을 비교하기 

위한 실험 및 토론은 IV장에 있으며, V장에서는 간단한 

결론이 주어져 있다.

n . ENNS 알고리즘과 EENNS 알고리즘

이 장에서는 ENNS 알고리즘과 EENNS 알고리즘을 

살펴본다. 각 알고리즘을 설명하기 전에 먼저 다음을 정 

의한다.

정의 1： 입력 벡터 X = (xt, x2, 払)의 평균 必과 분산 卩；

는 각각 식 (1)과 (2)와 갇이 정 의된다.

1
X丿 (1)

R丿=【

以=£(2) 
I

정의 2：I을 유클리드 공간상의 직선이라고 할 때 /상의 

임의의 점 P=(.Pl, Pl, •••, 勿)가 Pl — p2~ ■■■ = 勿을 

만족하면 그 공간의 I은 중심축(the central line or 

the central axis of R*) 이라 부른다. 이 때 를 이 

중심 축，에 대 한 X의 projection point라고 하면 L*  

= ("■, "务, ....，履로 표시할 수 있다.

ENNS는 벡터의 평균을 이용해서 불필요한 거리계산 

을 하지 않도록 하는데 그 중심논리는 다음 정리로 요약 

될 수 있다.

정리 1：먼저 X = (Xt, *2,  .... 欢)는 주어진 입력 벡터이고 

거리계산을 하고자 하는 코드워드를 " = 3, y,2, 

乂*)라고  하며, 거리는 유클리드 거리로 정의되 

었다고 하면 %와 乂의 평균과 거리 사이에는 식

(3) 이 성립한다.

d(x, (3)

정리 1은 임의의 코드워드 y,•에 대해서 관계식 如一 

m疔 2 必“이 성 립 한다면 y,는 *에 가장 가까운 코드워 드 

일 수 없으므로 거리계산이 불필요하게 된다는 것을 알 

려준다ENNS 알고리즘은 주어진 입력벡터에 대해 

서 먼저 평균을 계산한 다음 그 평균과 가장 가까운 평균 

을 가지는 코드워드를 찾고 이 코드워드로부터 그 다음 

코드워드를 탐색한다. 이 탐색과정에서 ENNS 알고리즘 

은 정리 1을 사용하여 불필요한 코드워드와의 거리계산 

을 생략하므로 전체적으로는 계산량을 감소시킨다.

EENNS 알고리즘은 다음과 같은 정리를 이용해서 벡 

터의 평균뿐 아니라 분산도 사용하여 보다 계산량을 줄 

이고 있다.

정리 2： 먼저 x = (xt, x2, ...，段)는 주어진 입력 벡터이고 

거리 계산을 하고자 하는 코드워드를 y, = (yn, yi2, 

3独)라고 하며, 거리는 유클리드 거리로 정의되 

었다고 하면 %와 义의 분산과 거리 사이에는 식

(4) 가 성 립한다. 식 (4)에서 J4와 皿는 각각 d成、 

臨과 d(y., 如)를 나타낸 다.

d(x,yi)>\Vx-Vyi\ (4)

주어진 임의의 코드워드 箕에 대해서 EENNS는 먼저
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ENNS에서와 같이 관계식 初他一"奴)2 을 사용해서 

불필요한 코드워드를 거리계산에서 제외한다. 그후 남은 

코드워드에 대해서는 정리 2가 함축하고 있는 관계식, 

亿-卩疔 Nd嘉을 만족하는 北는 ¥에 가장 가까운 코드 

워드일 수 없다는 점을 이용해서 보다 많은 코드워드들 

을 거리계산으로부터 제외한다[기. 그림 1은 2 차원 공간 

에서 ENNS와 EENNS 알고리즘의 코드워드 탐색 영역을 

보여준다.

m. 제안된 알고리즘

제안된 알고리즘은 EENNS와 동일하게 벡터의 평균과 

분산을 이용한다. 하지만 위에서 보았듯이 EENNS 알고 

리즘에서는 이 두 가지 정리가 각각 독립적으로 사용된 

다. 만약 이 두 가지 정리가 결합될 수 있다면 탐색영역은 

보다 축소될 것이며 결과적으로 더 많은 계산량의 감소 

를 가져올 수 있을 것이다. 제안된 알고리즘은 이러한 견 

지에서 평균과 분산 그리고 거리 사이에 성립하는 다음 

과 같은 정리를 발전시켜 코드워드 탐색영역을 위의 두 

가지 알고리 즘의 경 우보다 제 한한다.

정리 3： 먼저 % = 初, 시는 주어진 입력 벡터이고 

거리계산을 하고자 하는 코드워드를 W = 3如,

.... 아*)라고  하며, 거리는 유클리드 거리로 정의되 

었다고 하면 *와 义의 평균, 분산과 거리 사이에 

는 식 (5)이 성립한다. 식 (5)에서 %와 卩乂는 각각 

d(x, L*) 과 d(y,, L”)를 나타낸다.

d{x, yd2 +(VX-Vy,)2 (5)

중명 : 만약 力를 에 대한 입력 벡터 X의 projection 

point라고 하면 그림 2에서 보이듯 식 ⑹과 같은 관 

계식이 성립된다.

d(x,月)2 = d(x, p)2 +d(yi, p)2 (6)

또한 yt, L», p는 모두 동일한 직선 상에 있으므로 식 

(7)o] 성립한다.

d(y,, p)> \d{yt, Ly)-d(p, Ly)\ (7)

여기서 dip, S,)는 Z#와 스宀 의 내적에 대한 절대 
15丨

값이므로 식 ⑻이 성 립한다.

d(p, £>,) M I T^x I = d(x, Lx) (8)

식 (7)과 (8)을 결합하면 식 ⑼을 얻을 수 있다.

그림 1. 2 차원인 경우에 각 알고리즘의 탐색범 위

(1：ENNS 2:EENNS 3：제안된 알고리즘)

二1림 2. 입력 벡터와 코드워드와의 관계도

次北，p)> \d(yi, L„)-d(x, Lx)| = \Vy-Vx\ (9)

그리고 d(Lx, /少)는 *를 포함하는 평면과 를 포함하는 

평면사이에 가장 가까운 거리이므로 식 (10)이 성립한다.

d板,Z>)2 Ly)2 =k(m,-my)2 (10)

따라서 식 (6), (9)과 (10)를 결합하면 식 (II)을 얻을 수 

있다.

d(x,如2 =d(x, p)2 +Q0 yiV^kink-tn,)2 +(丫*- 卩疔(11)

제안된 알고리즘은 계산량의 감소를 위해서 먼저 식 (10) 

의 결과인 관계식 取必-〃頌)2 京를 이용하여 *에 가 

장 가까울 수 없는 코드워드를 제외하고, 남은 코드워드 
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들에는 식 (11)의 결과인 奴)2+(匕•-卩疔 *宵  

을 이 용해 서 보다 많은 코드워 드들을 거 리계산으로부터 

제외시킨다. 평균과 분산을 동시에 고려한 제안된 관계 

식을 하나만 사용하는 대신에 먼저 평균에 대한 관계식 

을 사용하고 난 다음 제안된 관계식을 사용하는 이유는 

분산을 계산하지 않아도 되는 경우에 보다 더 계산량을 

줄이기 위해서이다. 식 (11)을 사용하는 경우, 제안된 알 

고리즉의 코드워드 탐색영역은 그림 1에서 보는 것처럼 

ENNS와 EENNS 알고리즘의 탐색영역보다 적어지므로 

필요한 계산량은 더욱 감소하게 된다.

제안된 알고리즘의 자세한 절차는 아래에 의사 C 언어 

로 기술되어 있다. 편의상 为차원 벡터로 이루어진 코드북 

은 그 평균에 따라 오름차순으로 분류되어 있고, 코드북 

의 크기는 N이라고 가정한다.

단계 1: 입력 벡터 %의 평균 必와 분산 을 구한다.

단계 2:＞怯와 가장 가까운 평균을 가진 코드워드 乂를 이 

진탐색을 이용해서 구한다.

단계 3： 먼저 d%*  = dg, 必를 계산하고, ic = i„p = idown = i 

로 놓는다.

단계 4： while(刼 ＜N-1 or idown ＞ 0) {

iup = /«, +1 ； d% =为("“ 一, 

帀(必＜也){ 

d"=(m)2； 

i您+帛＜史*){  

d2=d\x,咒)； 

if02＜心“)ic = iup, dlm = d2\ 

}

}

else iup = N—\

}

idown = idoivn — 1 ；d% =成刀爲一Wy,)2 ； 

ifl히〈焰){

广니/乂 )2；

d2=d2(x, yiaf);

if/V如n)林=祐5 成;

}

}

else Idown = 0 ；

}

}

단계 5： 얻어진，c를 입 력 벡터에 가장 가까운 코드워드의 

인덱스로 한다.

제안된 알고리즘은 부호화 알고리즘 외에 고속 VQ 학

표 1. 평균 거리계산 횟수.

크기 방법
화상

Lena Peppers Jet Baboon

128

Full Search 128 128 128 128

ENNS 7.97 9.05 8.67 26.51

EENNS 4.26 4.83 4.71 18.72

Our Method 3.40 3.70 3.58 13.83

256

Full Search 256 256 256 256

ENNS 14.85 17.56 16.64 51.74

EENNS 7.13 8.44 8.69 35.65

Our Method 5.74 3.70 6.79 27.03

512

Full Search 512 512 512 512

ENNS 27.36 33.89 31.65 100.12

EENNS 11.73 14.91 14.93 66.63

Our Method 9.50 11.66 11.68 51.18

1024

Full Search 1024 1024 1024 1024

ENNS 53.65 67.52 56.74 196.18

EENNS 25.10 32.51 23.90 115,00

Our Method 20.42 24.97 18.35 82.40

표 2. 실행속도(단위는 초, 괄호 안은 Full Search Algorithm과 

비교한 비율)

크기 방법
화상

Lena Peppers Jet Baboon

128

Full Search 15.88 15.93 15.98 15.93

ENNS 1.49(9.38) 1.59(9.98) 1.60(10.01) 4.17(26.18)

EENNS 1.15(7.24) 1.21(7.60) 1.21(7.57) 3.51(22.03)

Our Method 1.09(6.86) 1.10(6.90) 1.10(6.88) 2.91(18.27)

256

Full Search 32.30 32.30 32.35 32.29

ENNS 2.47(7.65) 2.86(8.85) 2.75(8.5。) 8.02(24.84)

EENNS 1.71(5.29) 1.92(5.94) 1.98(6.12) 6.38(19.76)

Our Method 1.54(4.77) 1.76(5.45) 1.76(5.44) 5.32(16.48)

512

Full Search 64.54 64.54 64.70 64.54

ENNS 4.39(6.80) 5.32(8.24) 5.05(7.81) 15.33(23.75)

EENNS 2.69(4.17) 3.24(5.02) 3.24(5.01) 11.76(18.22)

OuiWethod 2.41(3.73) 2.86(4.43) 2.86(4.42) 9.89(15.32)

1024

Full Search 129.19 129.18 129.40 129.07

ENNS 8.46(6.55) 10.43(8.07) 89(6.88) 29.93(23.19)

EENNS 5.22(4.04) 6.48(5.02) 5.11(3.95) 20.87(16.17)

Our Method 4.61(3.57) 5.60(4.34) 4.45(3.44) 16.81(13.02)

습 알고리즘에도 사용 가능한데 이에는 단순 부호화 경 

우와는 달리 다음 3가지를 고려해야 한다. 그 첫째는 매 

번 코드북이 갱신될 때마다 그 평균에 따라 코드북을 정 

렬해야 한다는 점이다. 이 코드북 정렬로 인해 단순 부호 

화시의 계산량보다 학습시 계산량이 증가하게 되지만 실 

제는 다음 두 번째와 세 번째 이유로 인해 단순 부호화 

때보다 전체적인 계산량이 감소하게 된다. 두 번째는 단 

순 부호화 때는 매번 데이터의 평균과 분산을 계산해야 

하지만 학습할 때에는 첫 번째 부호화 때에만 계산하고 

나머지 반복 때에는 이 값을 저장해서 사용할 수 있다는 

점이다. 매번 부호화시에 데이터의 평균과 분산을 다시 

계산할 필요가 없어지므로 불필요한 오버헤드를 줄일 수 
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있어 단순 부호화 때보다 많은 계산량의 감소를 얻을 수 

있다. 세 번째는 제일 처음 탐색하는 코드워드를 평균을 

이용한 이진 탐색으로 찾는 대신에 대부분의 데이터가 

최단 거리 코드워드를 재분류 시에 바꾸지 않으므로 이 

전 코드워드를 기억하고 이 코드위드로부터 탐색케 한다 

는 점이다. 이 방법을 사용하게 되면 평균거리 탐색횟수 

가 크게 줄게 되어 추가석인 계산량의 감소를 얻을 수 있 

다. 이와 같은 점을 고려하면 제안된 알고리즘은 부호화 

만이 아니 라 VQ 학습에도 효과적으로 적 용될 수 있다.

IV. 실험 및 토론

제안된 알고리즘의 성능을 평가하기 위해서 4개의 화 

상데이타와 음성시료를 이용한 실험을 Pentium PC 상에 

서 수행했다. 화상데이타는 각각 512X512 흑백 정지 화 

상이며 각 화상의 화소는 256개의 흑백 단계로 이루어져 

있다. 본 실험에서 벡터의 차원은 4X4= 16을 사용했으 

며, 제안된 알고리즘은 전체 탐색법 및 ENNS 그리고 

EENNS 알고리즘과 실행속도 및 평균거리계산 횟수면에 

서 비교되었다. 각 실험에서 사용된 코드북은 lena화상으 

로부터 LBG 알고리즘을 이용하여 구성되었으며, 이 코 

드북을 이용하여 4개의 화상（lena, peppers, jet, and ba- 

boon）을 각각 부호화했다. 코드북 구성 시에는 앞에서 언 

급한 것처럼 제안된 알고리즘을 응용하여 고속 VQ 학습 

알고리즘을 구현하여 사용했다.

표 1과 2는 각 화상을 부호화하는 데 필요한 평균거리 

계산 횟수와 실행속도를 코드북의 크기를 128부터 1024 

까지 변화시키면서 구한 결과이다. 표 1과 표 2를 보면 제 

안된 알고리즘은 전체탐색 알고리즘에 비해 매우 적은 

계산량을 필요로 한다는 것을 알 수 있다. 제안된 알고리 

즘을 특히 EENNS 알고리즘과 비교하면, 거 리계산횟수 

는 약 75.5%, 실행속도는 약 86.5%로 모든 경우에 EENNS 

알고리즘보다 뛰어나다는 것을 알 수 있다. 표 1과 2에서 

계산량 감소 폭은 각 화상에 따라 조금씩 다른데 이것은 

화상의 데이타가 코드워드를 중심으로 집중되어 있는 정 

도가 어떤가에 따른 것이다. 일반적으로 부호화된 화상 

의 MSE가 높을수록 계산량의 감소 폭은 떨어지게 된다.

알고리즘을 부분거리탐색법과 결합시키면 보다 많은 

계산량의 감소를 얻어낼 수 있다. 표 3은 이 경우에 각 알 

고리즘의 실행속도를 비교한 결과이다. 표 2와 표 3을 비 

교해 보면 제안된 알고리즘은 부분거 리탐색법과 결합시 

켰을 때 그렇지 않은 경우에 비해 약 16%의 실행속도 감 

소가 있음을 알 수 있다. 표 3의 경우에도 표 2에서와 동 

일하게 제안된 알고리즘이 항상 ENNS와 EENNS 알고 

리즘보다 뛰어난 성능을 보임을 확인할 수 있다.

음성시료의 경우에는 3명의 화자가 각각 숫자 음을 0 

에서 9까지 30회 반복 발음한 데이타를 이용해서 실험했 

다. 음성시료는 8 Bit PCM 파형이며 8 차원 벡터를 이용 

하였고, 코드북은 시료 1을 사용하여 LBG 알고리즘으로

표 3. 부분거리탐색법을 이용한 경우의 실행속도（단위는 초, 괄 

호 안은 Full Search Algorithm과 비교한 비 율）

크기

128

방법
화상

Lena Peppers 

9,40(59.01)

Jet

15.00(93.87)

Baboon

Full(PDS) 9.34(58.82) 11.15(70.00)

ENNS

EENNS

099(6.23) 1.15(7.22) 1.10(6.88) 3.13(19.65)

1.04(6.55) 1.15(7.22) 1.10(6.88) 2.86(17.95)

Our Method 0.99(6.23) 1.04(6.53) 0.99(6 ⑳ 2.42(15.19)

256

Full(PDS) 18.45(5 기 2) 18.56(57.46) 29.77(92.02) 21.91(67.85)

ENNS 1.54(4.77) 1.76(5.45) 1.81(5.60) 5.44(16.85)

EENNS 1.43(4.43) 1.65(5.11) 1.65(5.10) 4.89(15.14)

Our Method 1.37(4.24) 1.54(4.77) 1.48(4.57) 4.23(13.10)

512

FulKPDS) 35.70(55.31) 35.98(55.75) 58.38(90.23) 42.35(65.62)

ENNS 2.31(3.52) 2.85(4.42) 3.02(4.67) 9.94(15.40)

EENNS 2.14(3.32) 2.58(4.00) 2.47(3.82) 8.57(13.28)

Our Method 2.03(3.15) 2.42(3.75) 2.25(3.48) 7.47(11.57)

1024

FulKPDS) 84.04(65.05) 84.04(65.06) 127.81(98.77) 97.06(75.20)

ENNS 4.45(3.44) 5.93(4.60) 5.38(4.16) 20.66(16.01)

EENNS 3.85(2.98) 4.95(3.83) 3.90(3.01) 15.71(12.17)

Our Method 3.63(2.81) 4.45(3.44) 3.57(2.76) 13.30(10.30)

표 4. 부분거리탐색법을 이용한 경우의 평균 거리탐색 횟수 및

실행속도（괄호 안, 단위 는 초）

크기 방법
음성

시료 1 시료 2 시료 3

128

Full(PDS) 128(24.11) 128(23.18) 128(22.19)

ENNS 22.66(7.86) 21.48(7.25) 22.35(7.25)

EENNS 13.24(7.91) 12.83(7.31) 12.83(7.25)

Our Method 11.35(7.64) 10.97(7.03) 10.97(7.03)

256

FulKPDS) 256(45.70) 256(44.60) 256(43.39)

ENNS 41.57(13.13) 40.25(12.30) 41.65(12.31)

EENNS 21.03(12.58) 20.71(11.81) 21.65(11.75)

Our Method 17.84(12.14) 17.54(11.43) 18.32(11.42)

512

FuIl(PDS) 512(89.36) 512(87.22) 512(85.13)

ENNS 73.89(21.97) 72.15(20.76) 74.63(20.76)

EENNS 33.53(20.49) 33.67(19.39) 35.53(1939)

Our Method 2839(19.94) 28.51(18.84) 30.07(18.89)

1024

FuIl(PDS) 1024(170.66) 1024(167.14) 1024(159.23)

ENNS 130.50(36.91) 130.00(35.65) 135.43(35.75)

EENNS 52.25(34.65) 53.62(33.56) 57.24(33.77)

Our Me하iod 44.08(33.67) 45.23(32.46) 48.21(32.74)

얻어냈다.

표 4에는 부분거리탐색법과 결합한 경우에 평균거리계 

산 횟수와 실행속도가 동시에 표시되어 있다. 표 4를 통 

해서도 제안된 알고리즘의 평균거리계산 횟수가 가장 적 

고 실행속도 역시 가장 빠름을 알 수 있는데, 화상에 비해 

서는 그 성능의 향상 폭이 크지 않다는 것을 또한 알 수 

있다. 화상의 경우와 비교할 때 음성데이타의 평균거리 

가 화상데이타의 평균거리 계산횟수보다 더 많은 것은 

음성데이타가 화상데이타보다 평균 부근에 덜 분포되어 

있다는 것을 보여준다. 제안된 알고리즘을 특히 ENNS와 

비교할 때 평균거리계산 횟수가 적어진 것에 비해 실행 

시간이 그만큼 줄지 않는 것은 벡터의 차원이 낮아서 매 

데이터마다 필요한 분산계산이 오버헤드로 크게 작용하 
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여 실행시간의 상당부분을 잠식하고 있기 때문이다.

、「결 론

본 논문에서는 입 력 벡터의 평균과 분산을 이용한 보다 

빠른 VQ 부호화 알고리즘을 제안하였다. 제안된 알고리 

즘은 평균과 분산 그리고 거리 사이에 성립하는 새로운 

관계식을 이용하여 보다 많은 코드워드들을 거리계산으 

로부터 제외함으로써 계산량의 감소를 얻고 있으며 실험 

을 통하여 이러한 사실을 확인하였다. 전체탐색법에 비 

해 제안된 알고리즘은 평균과 분산을 저장하기 위한 2N 

개의 부가적 인 메모리를 요구하고 있으나 동일한 메모리 

를 요하는 EENNS 알고리즘에 비해서는 아무런 대가없 

이 보다 나은 계산량의 감소를 보여준다.
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