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요 약

본 논문에서는 유전자 알고리즘(genetic Algorithm) 

을 사용하여 벡터 양자화(vector quantization : VQ)를 

수행하는 방법을 제안하고자 한다. 벡터 양자화를 수행 

하여 코드북(codebook)을 생성할 때 생성된 코드북과 학 

습벡터 (training vector) 사이에는 반드시 양자화 오차 

(quantization error)가 발생하는데 기존의 K-means 알 

고리듬을 사용하여 코드북을 생성했을 경우 양자화 오 

차를 줄이는데 한계가 있었다. 본 논문에서 제안하는 유 

전자 알고리즘을 이용한 벡터 양자화는 이 양자화 오차 

를 감소시키기 위해서 연구되었다. 제안한 방법의 성능 

을 평가하기 위 해 음성데이 터를 기존의 K-means 알고 

리즘에서 클러스터의 중심을 선택하는 방법중의 하나인 

Minimax방법으로 코드북을 생성하여 제안한 방법과 양 

자화 오차를 비교한 결과 양자화 오차가 감소됨을 알 수 

있었다.

「서론

벡터 양자화는 데이터를 압축하는데 널리 쓰이는 

방법 중의 하나이다. 벡터를 M개의 클러스터(cluster)로 

분류하여 데이터량을 감소시킨다. VQ 코드북의 크기를

M=2b 이라고 정의하면(일반적으로 이것을 B-bit 양자 

화 하였다고 한다), 학습벡터의 수 n은 M보다 충분히 

커야한다. 일반적으로, VQ 코드북이 잘 동작하기 위해 

서는 n이 M보다 적어도 10배 이상은 커야한다고 알려 

져 있다[1]. 그림 1은 기본적인 VQ의 블록 다이어그램이 

다.

Training set of

Vectors -

{0[,q,」
Clustering „ 3 ,
...1L 、 Codebook
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(K-means)
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i indicesI
I...................

그림 1. VQ의 블록 다이어그램

K-means 알고리즘은 VQ를 수행하는데 가장 잘 알 

려진 알고리즘이다. K-means 알고리즘은 많은 실제적 

인 문제에 성공적으로 사용되어져 오기는 하였지만, 어 

떤 경우에는 최종적으로 찾은 해가 국부 최소값(local 

minimum)이 얻어질 수 있다는 단점을 가지고 있다⑸. 

또 코드북의 크기를 몇 개로 하는 것이 가장 효율적인 

VQ를 수행하는 것인지 알 수 없고 단지 시행착오를 통 
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해 코드북의 크기를 정해야만 한다는 단점도 가지고 있 

다. 코드북을 생성시키는 과정에서 반드시 양자화 오차 

(quantization error)가 발생한다. 여기서 양자화 오차란 

코드북을 만드는 과정에서 학습벡터가 어떤 한 클러스 

터로 분류된 후, 그 분류된 클러스터의 중심(centroid)과 

학습벡터간의 차이를 말한다. 양자화기의 좋고 나쁨은 

바로 이 양자화 오차가 크고 작음에 의해 결정된다. 

K-means 알고리즘에서 클러스터의 중심을 선택하는 방 

법은 여러 가지가 있으나 그중 대표적인 것으로 

Minimax 방법과 평균법등이 있다.

본 논문에서 제안하는 알고리즘은 유전자 알고리즘 

(genetic Algorithm)을 이용하여 K-means 알고리즘에서 

클러스터의 중심을 선택하는 방법인 Minimax 방법보다 

양자화 오차가 더 작은 코드북 벡터를 생성하는 것이다.

n. 유전자 알고리즘

유전자 알고리즘은 자연의 법칙인 "적자생존의 원 

리”에 근거를 두고 있다. 즉 자연계에서 일어나는 환경 

에 맞추어 진화해 가는 과정을 인공적으로 만들어 알고 

리즘화한 것이다. 유전자 알고리즘에는 population이라는 

개념이 도입되는데 이는 문제 영역에 있어서 후보해들 

의 집합을 의미한다. 이 후보해들 각각은 생물학에서 빌 

려온 용어인 염색처)(chromosome)라고 불리운다. 염색체 

는 유전자(gene)로 구성되며 각각 적응 함수값(fitness 

value)을 갖는다.

유전자 알고리즘이 해를 찾는 문제에 있어서 우수한 

잠재력을 보이는 것은 선택(selection), 교배(crossover), 

그리고 돌연변이(mutation)라는 세 개의 유전자 조작자 

들 때문이다. 특히 교배는 유전자 알고리즘의 강력한 해 

찾기 능력에 있어서 빠질 수 없는 역할을 한다[4]. 한 

population은 이러한 유전자 조작과정을 거치면서 점점 

준최적해(quasi- optimal solution)에 도달하게 된다. 유 

전자 알고리즘이 반드시 최적해를 제시하지는 않는다. 

하지만 많은 연구가들이 해를 찾는 기법으로서 이 방법 

을 택하는 이유는 다른 전통적인 방법에 비해 몇 가지 

장점들을 가지고 있기 때문이다. 한번에 하나의 해를 찾 

는 전통적인 방법은 국부 최소값(혹은 최대값)에 빠진匸卜 

는 단점을 가지고 있지만 한번에 하나의 후보 해를 다루 

는 것이 아니라 여러 후보 해들의 집합이라고 할 수 있 

는 population을 만들어 동시에 해를 찾으므로 지역적 

오류에 빠지는 것을 방지할 수 있다. 또 문제를 나타낼 

수 있는 염색체와 이것을 평가할 적응함수만 있으면 되 

므로 단순성을 유지한다[2][3].

in. 유전자 알고리즘을 이용한 

벡터 양자화

이 절에서는 제안하는 유전자 알고리즘을 이용한 코 

드북 생성에 대해서 기술한다. n 개의 학습벡터를 

O1 ,o2，-, On 이라고 하고 각각의 벡터들은 P차원의 

벡터라고 하면이다. n개의 벡터 

들은 M개의 클러스터로 분류되는데 이 클러스터의 중심 

(centroid)을 각각 C\ ,C2CM 이라고 하자.

초기 중심은 n개의 학습벡터들 중에서 랜덤하게 

M개의 벡터를 선택하여 구성된다. 이들 M개의 중심을 

기준으로 n개의 벡터들을 분류하는데 (식 1)과 같은 유 

클리디언 거리(Euclidean distance)를 이용하여 M개의 

클러스터를 형성한다.

d(0，G)= 支广 C房)2 (식 1)

心

여기서 0,= (0,1,0,2,一,03)이고 이며,

0=(勺1,。丿2,,“,°3)이고 이다. 만약

d(0,以)이 모든 k에 대하여 만족하면 0, 

는 중심 G가 구성하는 클러스터에 분류된다. 여기서 

l<k<M 그리고 k^j 이다. 다시 말하면 n개의 벡터 

들이 M개의 중심중에서 가장 유사한 (유클리디언 거 

리값이 가장 작은) 중심에 분류되어 M개의 클러스터를 

형성한다.

유전자 알고리즘은 세대(generation)을 반복하면서 

수행되는데 각 세대마다 선택, 교배, 돌연변이라는 유전 

자 조작자들을 포함한다.

선택(selection)에서는 먼저 각 벡터들의 적응함수값 

이 계산된다. 적응함수는 유전자 알고리즘에서 가장 중 

요한 부분 중의 하나이다. 제안하는 알고리즘에서는 적 

웅함수(fitness function)를 (식 2)와 같이 정의하였다.
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적응함수 =
Interdistance

Intradistance
（식 2）

여기서 “Intradistance"는 각각의 학습벡터들과 이 벡터 

들이 분류되어진 클러스터의 중심 사이의 유클리디언 

거리의 합이고, "Interdistance"는 각각의 벡터들과 자신 

이 분류되어진 클러스터의 중심을 제외한 나머지 중심 

들간의 유클리디언 거리 중에서 가장 작은 값의 합으로 

정의한다. 이것을 수식으로 나타내면 각각 (식 3)과 (식 

4)와 같다.

Intradistance = S cf((9,, Cj) (식 3)

여기서 C는 벡터 0,7} 속한 클러스터의 중심이다

Interdistance = £ (min d( Oi,Ck))

7그 (식 4)

l<k<M and k*j

적응함수를 Interdistance 대 Intradistance 비율로 정한 

이유는 클러스터 링(clustering)의 목표가 Interdistance 

대 Intradistance 비율을 최대화 시키는데 있기 때문이다 

[1]. Interdistance는 크면 클수록 Intradistance는 작으면 

작을수록 VQ의 성능이 좋아진다. 각 벡터의 적웅함수값 

이 계산된 후 선택 연산은 룰렛-휠(roulette wheel)방법 

에 의해 행하여진다. 룰렛-휠 방법은 적웅함수값이 높은 

벡터에 대해서는 많이 선택될 기회를 주고 반대로 적응 

함수값이 낮은 벡터에 대해서는 적은 기회를 제공한다.

두 번째로 교배(crossover)연산자는 선택 연산자에 

의해 선택되어진 벡터들을 교배한다. 랜덤하게 두 쌍의 

벡터를 선택하고 교배할 임의의 위치를 선정하고난 후, 

두 벡터의 일 부분을 서로 바꾼다. 교배가 일어날 위치 

는 난수에 의해 결정되는더), 교배가 일어날 두 벡터에서 

이 위치는 같다. 또 항상 교배가 일어나는 것이 아니라 

교배를 할것인가 안할것인가는 교배확률 戸。의 지배를 

받는다.

세 번째로 돌연변이(mutation)연산자는 돌연변이 확 

률 尸⑴에 의해 이루어지고 돌연변이가 일어날 위치를 

임의로 결정한 후, 그 위치에서의 유전자(gene)값을 변 

화시킨다. gene값이 이진수였을때는 0을 1로 또는 1을 0 

으로 바꾼다. 그러나 본 논문에서 다루는 데이터는 실수 

이므로 gene값에서 0.05를 빼주는 방식을 택하였다.

이러한 유전자 조작자들을 이용하여 한 세대 

(generation)를 만들고, 각 클러스터에 새로이 만들어진 

벡터 중에서 적응함수값이 가장 큰 벡터를 새로운 중심 

으로 선 택 하여 다시 클러 스터링한 뒤 미 리 정 해놓은 횟 

수만큼 위의 과정을 반복한다. 그림 2는 위의 과정을 흐 

름도(flowchart)로 나타내었다.
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一오distance

cectroid &
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__________________ •气;._____________________

Compute; I-itncss ；

…、匕____ ___________ r

Selection
.... -.w........ ........
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\iz____ _______
N-Iutation

Z。

그림 2 유전자 알고리즘을 이용한 

코드북 생성의 flow아

IV. 실험 및 결과

제안한 알고리즘의 성능을 평가하기 위해 기존의 평 

균법과 Minimax 알고리즘을 이용한 코드북 생성방법과 

비교하며 실험을 수행하였다. 남성화자가 발음한 영부터 

구까지의 숫자음을 12차 선형 예측 계수 (Linear 

Prediction Coefficient : LPC) 로 변환하여 12차원의 학 

습 벡터를 구성한 후 평균법, Minimax 방법 그리고 제 

안한 방법으로 각각 코드북을 생성하면서 Intradistance, 

Interdistance 그리고 Interdistance 와 Intradistance 비 

율을 계산하였다.〈표 1>〈표 2〉〈표 3〉는 학습 벡터 

의 수가 각각 1200개와 5000개일 때 Intradistance, 

Interdistance 그리고 Interdistance 대 Intradistance 비 

율을 계산한 결과이다. 표에서 왼쪽의 숫자는 클러스터
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의 수를 표시한 것이다.

\
Minimax Genetic Mean

intra inter ratio intra inter ratio intra inter ratio

32 8.346 16.96 2.032 7.785 16.88 2.186 6.061 13.64 2.251

64 5.741 10.76 1.874 5.478 11.01 2.010 4.298 9.504 2.211

표 1. 학습벡터의 수가 1200개일 때

\
Minimax Genetic Mean

intra inter ratio intra inter ratio intra inter ratio

32 15.99 29.81 1.863 13.81 30.88 2.231 11.46 24.78 2.162

64 10.14 19.06 1.879 9.72 20.22 2.081 7.899 16.94 2.145

128 7.388 13.63 1.845 6.99 13.85 1.976 5.794 12.29 2.121

표 2. 학습 벡터의 수가 2500개일 때

Minimax Genetic Mean

intra inter ratio intra inter ratio intra inter ratio

64 22.76 40.18 1.765 21.16 41.92 1.981 17.33 35.83 2.067

128 17.03 29.15 1.711 15.84 29.36 1.853 13.09 26.39 2.016

256 12.28 21.18 1.724 11.64 21.73 1.867 9.027 18.9S 2.103

표 3• 학습 벡터의 수가 5000개일 때

앞에서도 언급하였듯이 Interdistance 대 InEidistance의 

비율을 최대화시키는 코드북을 생성시키는 것이 목표이 

다[H. 위의 결과를 보면 Minimax 방법에 비해 제안한 

알고리즘이 Interdistance 대 Intradistance 비율이 평갼 

9.08%향상되었다. 평균법으로 코느-북을 생성시킬 때 

Interdistance 대 Intradistance 비율이 제안한 알고리즘 

에 비해 크기는 하지만 평간법은 Intradistance의 관섬에 

서만 코드북을 생성시켰고 Interdislance는 전혀 고려하 

지 않은 방법이므로 Inlerdistance의 관점에서 나쁜 결고) 

를 예상할 수 있다. 실험결과에서도 평균법은 다른 알고 

리즘에 비해 Ii가:]adistancn는 작지만 그에 반해 

In[e「dis0nce가 가장 작음을 알 수 있다.

V. 결 론

본 논문에서는: 유전자 알고리즘을 사용하여 벡터 양 

자화를 수행하는 방법을 제안하였다. 평균법은 제안한 

방법에 비해 Intradistance 의 관점에서는 좋지만 

Imerdistance의 관섬에서는 다른 방법들에 비해 가장 좋 

시 않았고 Minimax 방법은 평균법에 비해 Interdistance 

는 향상이 되었으나 Intradistance 측면에서는 가장 좋지 

못했匸k 二러나 제안호!: 알고리즘에서는 Minimax 방법과 

비교하여 InterdisUmce는 비슷한 수준을 유지하면서도 

IntradisLance 를 평균 7.03% 감소시킬 수 있었다. •그래서 

Interdistance 대 Intradistance 비율이 Minimax 알고리 

즘에 비해 평균 9.08% 향상되었다.

그리나 클러스터의 숫자를 미리 사용자가 정해야 하 

므로 몇 개의 클러스터가 가장 좋은 성능을 보이는지는 

알 수 없는 K-mean 알고리즘의 단점을 그대로 가지고 

있다.

향후 연吁는 바로 이러한 단점을 보완하기 위해 가 

장 효율적인 양자화를 수행할 수 있는 클러스터의 숫자 

를 찾는 방법을 연구할 예정이다.
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