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요   약 

랜덤 발생 심볼과 출력 신호에 대해 두 확률 밀도 함수 사이의 유클리드 거리를 최소화하는 복소 채널 등화 

알고리듬은 정보 이론적 학습방법의 장점을 살리면서 위상 회전 문제까지 극복할 수 있도록 설계 되었다. 이 논문

에서는 이 알고리듬에 대해 확률 밀도 함수 구축에 사용된 커널 사이즈가 성능에 끼치는 영향을 연구하였고 커널 

사이즈의 변형에 인한 정보 포텐셜 간의 힘 조절에 변화를 준 Kernel-modified 알고리듬을 제안하였다. 이 제안한 

방식은 커널 사이즈 변형이 이루어지지 않은 알고리듬에 대해 약 4 dB 정도의 성능 향상을 만들어 냈다. 성상도 

특성에서도 복소 채널에 의한 위상 회전이 완벽하게 극복될 뿐 아니라 보다 집중된 심볼 점을 보였다.  

Key Words : Complex channel, Generated symbols, Euclidean distance, Kernel-modified, Blind equalization

ABSTRACT

The complex-valued blind algorithm based on a set of randomly generated symbols and Euclidean distance 

can take advantage of information theoretic learning and cope with the channel phase rotation problems. On 

the algorithm, in this paper, the effect of kernel size has been studied and a kernel-modified version of the 

algorithm that rearranges the forces between the information potentials by kernel-modification has been 

proposed. In simulation results for 16 QAM and complex-channel models, the proposed algorithm show 

significantly enhanced performance of symbol-point concentration and no phase rotation problems caused by the 

complex channel models. 
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Ⅰ. 서  론

디지털 통신에서 채널이 야기하는 심볼간 간섭을 

제거하기 위해 수신기는 훈련 심볼 열을 이용하여 채

널 등화 과정을 거친다. 그러나 훈련 심볼 열을 보내

거나 받기가 불가능한 경우 등화기는 훈련 심볼 열의 

도움 없이 채널 등화 과정을 수행 할 필요가 있다
[1].  

멀티 포인트 네트워크에서도 지류에 해당하는 수신기

는 이러한 블라인드 등화 능력을 갖추고 있어야 한다
[2]. 

채널의 변화에 빠르게 적응하기 위해 블라인드 등화

기는 오류를 줄이는데 있어서 훈련 속도가 중요하다. 

뿐 만 아니라 복소 채널에서 야기되는 심볼 위상 왜곡

에 대해서도 대처할 수 있는 능력이 있어야 한다. 블

라인드 알고리듬으로 상수 모듈러스 알고리듬 (CMA, 
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constant modulus algorithm)이 대표적으로 쓰이고 있

으며 자승 평균 오차 (MSE, mean squared error) 방

법에 근거하여 만들어졌다[3]. 한편, 오차 전력을 활용

하는 MSE 성능 기준과 달리, 정보 이론적 학습 방법 

(ITL, information theoretic learning)은 정보 포텐셜 

(IP, information potential) 을 계산하여 그 세기를 조

절하는 과정으로 이루어져 있다
[4]. 여기에 파전 윈도

우 방법으로 데이터 자체를 활용한 확률 밀도 함수 

(PDF, probability density function)가 쓰인다[4]. 이러

한 ITL 방법에 따라 훈련된 적응 시스템의 오차 샘플

들은 MSE 기준에 의해 훈련된 시스템의 오차 샘플에 

비해 집중된 밀도 함수 분포를 보인다는 것이 입증되

었다
[5].    

ITL 방법으로 제안된 여러 가지 성능 기준 중에서

도 두 확률 밀도 함수 사이의 유클리드 거리 (ED, 

Euclidean distance) 를 최소화하는 기준은 이차 항으

로 구성되어 정보 포텐셜을 다루기에 적합하여 바이

오 의학 분야의 질병 인식
[6] 또는 실 신호 블라인드 

등화
[7] 에 이용되어 탁월한 성능 향상을 보였다.

최근, ITL 계열 블라인드 등화 알고리듬의 하나로, 

랜덤 발생 심볼과 출력 신호에 대해 두 확률 밀도 함

수 사이의 유클리드 거리 (ED, Euclidean distance) 

를 최소화하는 기준이 복소 채널 등화를 위해 제안되

었다
[8]. ITL 계열 알고리듬들은 정보 포텐셜을 다룸에 

있어 확률 밀도 함수 구축에 쓰이는 커널 사이즈에 의

해 그 성능이 많은 영향을 받는다
[9]. 이 논문에서는 복

소 채널 등화를 위한 ED 알고리듬이 가지는 정보 포

텐셜의 커널 사이즈에 대해 연구하고 특정한 

modification 과정을 통하여 복소 등화 알고리듬의 성

능을 크게 향상 시킬 수 있음을 보이고자 한다.   

Ⅱ. CMA알고리듬

심볼 시간 k 에서 등화 출력 신호  ky  의 전력과 전

송 심볼의 상수 모듈러스 (constant modulus) 2R 의 차

이로 정의되는 CME는 2
2 Rye kCME −=  이며, 이 때 최

소화 할 비용 함수 CMAP 에 MSE 기준을 사용한다.

 

])[( 2
2

2 RyEP kCMA −= (1)

여기서 ][/][ 24
2 kk dEdER =  이다. 

L  개 탭으로 구성된 등화기의 입력 벡터 kX

T
Lkkk xxx ],...,,[ 11 +−−= 와 가중치 벡터 kW 에 대해 출력 신

호는 k
T

kk XWy = 로 표현된다. Steepest descent 방법으

로 최적의 가중치를 찾아가는 기법이 다음과 같은 

CMA 알고리듬이다
[3]

. 

)(2 2
2

1 RyyXWW kkkCMAkk −⋅⋅⋅−= ∗
+ μ (2)

Ⅲ. 자가 발생 심볼열과 유클리드 거리 최소화에 

근거한 블라인드 알고리듬

두 확률 밀도 함수 )(ξDf  와 )(ξYf  사이의 유클리

드 거리는 )](),([ ξξ YD ffED  ξξξ dff YD
2))()((∫ −=  로 

정의되며, 출력 신호끼리의 정보 포텐셜 YIP 는 

∫= ξξ dfIP YY )(2
으로 정의되고

[4]
, 출력 신호와 원신호 샘

플들 사이의 정보 포텐셜을 ∫= ξξξ dffIP YDDY )()(  로 정

의하면, ED는 다음과 같이 표현될 수 있다.  

DYDYYD IPIPIPffED ⋅−+= 2],[ (3)

여기서 DIP 는 시스템에서 제어 가능한 인자가 되지 

못하므로 상수로 취급될 수 있다. 출력 신호 간의 정

보 포텐셜 YIP 는 N 개의 저장된 출력 신호 값들에 파

전 윈도우 방법을
[4][5] 활용하여 다음과 같이 계산될 

수 있다. 

∑ ∑
+−= +−=

−=
k

Nki

k

Nkl
ilY yyG

N
IP

1 1
22 )(1

σ (4)

그러나 원신호와 출력 신호 샘플들 사이의 정보 포

텐셜 DYIP 를 구하기 위해서는 원신호 샘플들이 있어

야 하나 대신, 수신단에서 랜덤하게 생성된 심볼 집합

을 활용하여 구한다. 랜덤하게 심볼 열을 생성하되 그 

분포만큼은 송신 변조 방식과 부합되도록 생성하는 

것이다. 16 QAM ,1{ j±± }33,31,3 jjj ±±±±±± 을 예로 

하고, 각 심볼은 동일 확률로 송신된다고 가정할 때, 

랜덤하게 생성된 심볼 집합은 식 (5) 와 표 1과 같다
[8].

Im,Re, iii jddd += (5)

이렇게 생성된 랜덤 심볼과 출력 신호 샘플을 활용

하여 정보 포텐셜 DYIP 가 다음과 같이 구해진다 

www.dbpia.co.kr



논문 / 자가 발생 심볼열과 커널 사이즈 조절을 통한 유클리드 거리 알고리듬의 복소 채널 블라인드 등화

37

표 1. 랜덤하게 생성된 심볼 열  

∑ ∑
+−= +−=
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Nki
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Nkl
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N
IP

1 1
22 )(1

σ (6)

이제 비용 함수 (3)의 최소화를 위해 복소 기울기를 

다음과 같이 구하게 된다. 

Im,Re,
],[

YY IPIP
YD j

W
ffED

∇+∇=
∂

∂ )(2 Im,Re, DYDY IPIP j∇+∇− (7)

여기서 YIP 와 DYIP 의 복소 기울기의 실수항들과 허

수항들을 각각 정리하면 다음과 같다.  
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여기서 구해진 비용 함수 (3)의 복소 기울기에 

steepest descent 방법으로 가중치를 갱신하게 된다. 

  

kk WW =+1 W
ffED YD

MED ∂
∂

−
],[μ (12)

이 알고리듬[8]을 편의상 이 논문에서는 MED 

(Minimum ED) 로 부르기로 한다.   

Ⅳ. 커널 사이즈 조정에 의한 복소 MED 알고리듬

비용 함수 (3)을 최소화 과정은 YIP 를 최소화 하면

서 동시에 부호가 반대인 DYIP 를 최대화하는 것으로 

해석될 수 있다. 즉, )(ξYf 가 )(ξDf 에 가까워지도록 

하는 비용 함수(3)의 최소화는, 확률 분포 형성에 두 

가지 힘, 가운데로 집중시키는 힘과 옆으로 퍼지게 하

는 힘이 상호 균형 있게 작용하는 것으로 보인다. 샘

플들을 한 집중시키는 힘은 DYIP 를 최대화시키는 것

에서 오고, 샘플들을 퍼트리는 힘은 정보 포텐셜 YIP

을 최소화시키는 것에서 온다고 해석될 수 있다[5]. 두 

힘의 균형이 )(ξYf 가 )(ξDf 에 가장 가까워지도록 만

든다는 것이다. 이제, 샘플들을 퍼트리는 힘이 나오는 

정보 포텐셜 YIP 에 주목하여 이 힘의 균형에 인위적인 

영향력을 가해 보고자 한다. 

)(ξYf 가 )(ξDf 에 가장 가까워지도록 하는 것이 우

리의 목표이기는 하지만, 대부분의 디지털 통신 시스

템 또는 QAM 에서는 출력 신호가 퍼져 나타나는 것 

보다 송신 심볼 점에 최대한 집중되는 것이 바람직하

다. 그런데 ED 최소화에 의해 현재 정보 포텐셜 YIP

가 최소화되고 있으면서 출력 신호가 퍼져 나타나게 

힘이 작용하고 있으니, 우리가 이 힘을 약화시켜서 출

력 신호간의 집중을 보다 도보할 수 있다는 아이디어

를 가질 수 있다. 

한편, 커널 함수에 의한 확률 밀도 함수 구축에서 

좁은 커널 사이즈는 보다 정확한 해답을 가져오지만 

불안정하고, 반대로 넓은 커널 사이즈는 부정확한 해

답을 가져온다
[9]. 우리는 이 커널 사이즈에 의한 영향

이 정보 포텐셜의 힘에도 동일한 원리가 작용한다고 

가정하고, 정보 포텐셜 YIP 를 약화시키자는 의도에서 

이 논문에서는 YIP 의 커널 사이즈를 보다 큰 값으로 

조정하기를 제안한다.

식(4)의 커널 사이즈를 증가 시키는 데에는 많은 접

근 방식이 가능할 것이다. 이 논문에서는 여러 커널 

사이즈에 대한 실험적 시도에서 얻은 결과를 바탕으

로 식(4)의 )(2 ij yyG −σ  를 )(2 ij yyG −σ 로 대치할 것

을 제안한다. 즉, 

∑∑∫
= =

−=
N

i

N

j
ijY yyG

N
df

1 1
22

2 )(1)( σξξ (13)
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그림 1. 채널 H1에 대한 MSE 수렴 성능 비교.
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그림 2. 채널 H2에 대한 MSE 수렴 성능 비교

이렇게 변형된 커널 사이즈를 채용한 YIP 에 대한 

복소 기울기의 실수항 
∗∇ Re,YIP 과 허수항 

∗∇ Im,YIP 을 정리

하면 다음과 같다.  

πσ 32Re, 8
1

NYIP =∇∗ ∑∑
= = −

−+−
⋅

N
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i
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2
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2
Re,Re, ]
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exp[
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)()[( Re,Re,Re,Re, illi XXyy −⋅−⋅ (14)

)]()( Im,Im,Im,Im, illi XXyy −⋅−+  

πσ 32Im, 8
1

NYIP =∇∗ ∑∑
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−+−
⋅

N

l
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lili yyyy

1 1
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2
Im,Im,

2
Re,Re, ]

8
)()(

exp[
σ

)()[( Re,Re,Im,Im, illi XXyy −⋅−⋅ (15)

)]()( Im,Im,Re,Re, illi XXyy −⋅−+

커널 사이즈가 변형된 포텐셜 기울기에 steepest 

descent 방법으로 가중치를 다음과 같이 갱신하게 

된다.   

kk WW =+1  )](2[ Im,Re,Im,Re, DYDYYY IPIPIPIPMED jj ∇+∇−∇+∇− ∗∗μ (16)

이 제안된 알고리듬을 이 논문에서는 편의상 

kernel-modified MED 로 칭하고자 한다.

MED 알고리듬과 kernel-modified MED 의 공통

된 문제점으로 많은 계산량을 들 수 있다. N 개 샘플

의 한 블록 데이터가 파전 윈도우 계산에 쓰이므로 

MED와 kernel-modified MED의 복소 기울기 계산에 

)( 2NO 의 계산량이 요구되고 있다.  

Ⅴ. 시뮬레이션 결과 및 토론

시뮬레이션을 위해 다음과 같은 16개 복소 심볼 점 

{ jjjj 33,31,3,1 ±±±±±±±± }으로 구성된 16 QAM 통

신 방식을 대상으로 하였다. 송신심볼 점들은 서로 독

립이며 동일한 발생 확률을 가진다. 위상 왜곡을 일으

키는 복소 채널 모델로 사용된 )(1 zH 와 )(2 zH 의 전달 

함수는 다음과 같다[10].  

21
Re,1 024.0009.0005.0)( −− −+−= zzzH

6543 016.0049.0218.0854.0 −−−− −−−+ zzzz  
21

Im,1 104.0030.0004.0)( −− −+−= zzzH
6543 020.0074.0273.0520.0 −−−− +−++ zzzz

(17)

 

21
Re,2 95.0141.0)( −− +−= zzzH 43 078.027.0 −− −+ zz

21
Im,2 919.0004.0)( −− −−= zzzH 43 089.037.0 −− −+ zz

(18)

채널 통과된 신호에는 분산 0.001의 백색 잡음이 

더해진다. 세가지 블라인드 알고리듬, CMA, MED, 

그리고 Kernel-modified MED에 대해, MSE 수렴 성

능과 성상도 성능으로 비교 분석하였다 CMA 를 위한 

수렴 상수 CMAμ 은 0.0000005 로 하였고 MED 알고리

듬과 제안한 Kernel-modified MED 알고리듬의 수렴 

상수 값 MEDμ 는 0.001, 블록 데이터 N 은 16으로 하였

다. 기본 커널 사이즈 σ  는 0.5으로 하였다. 

채널 모델 )(1 zH 에 대한 수렴 결과를 그림 1에 채

널 모델 )(2 zH 에 대한 수렴 결과를 그림 2에 각각 나

타내었다. CMA 알고리듬은 상수 모듈러스에 기반을 

두고 있어서 복소 채널의 위상 왜곡을 보상하지 못해 

두 채널 모델 모두에서 -5 dB 이하로 수렴하지 못하
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그림 3. CMA 알고리듬의 성상도 성능
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그림 4. MED 알고리듬의 성상도 성능.
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그림 5. Kernel modified MED 알고리듬의 성상도 성능.

고 있다. 그러나 MED 알고리듬은 두 채널 모델에서 

수렴 속도의 차이는 있으나 -17 dB까지 수렴할 수 있

음을 보이고 있다. 그런데 Kernel-modified MED 의 

경우 속도 차이는 있지만 두 채널 모두에 대해 -21 dB 

이하까지 수렴하여 3 dB 이상의 성능 향상을 만들어 

냄을 알 수 있다. 커널 사이즈의 변형에 인한 정보 포

텐셜 간의 힘 조절이 이처럼 상당한 성능 향상을 가져

왔음을 알 수 있다. 

다음은 복소 채널에서 유기되는 위상 왜곡을 얼마

나 잘 극복하는지 보기 위해 보다 열악한 채널 모델인 

)(2 zH 에 대해 수렴을 마친 상태의 등화기 출력에 대

한 성상도를 그림 3, 4 그리고 5에 나타내었다. 그림 

3는 CMA의 출력 성상도 이고, 그림 4는 MED, 그림 

5은 Kernel-modified MED의 성상도이다. 그림 3의 

성상도에서는 복소 채널에 의한 위상 회전이 극복되

지 못하고 그대로 나타나고 있으며 심볼 점 집중 정도

도 크지 않음을 알 수 있다. 그러나 그림 4의 성상도

에서 MED 알고리듬은 복소 채널에 의한 위상 회전이 

완벽하게 극복되고 있음을 알 수 있다. 심볼 점 집중

도에 있어서는 CMA 보다는 큰 집중도를 보이고 있으

나 보다 강력한 힘이 더 필요함을 알 수 있다. 그림 5

에 보여진 Kernel-modified MED 알고리듬의 성상도

를 살펴보면, 복소 채널에 의한 위상 회전이 완벽하게 

극복되고 있을 뿐 아니라 커널 사이즈 조절에 의한 정

보 포텐셜 간의 힘의 재분배에 의해 탁월한 심볼 점 

집중정도 관찰 할 수 있다. 결국 자가 발생 랜덤 심볼 

생성과 ITL 학습법에 기반한 MED 알고리듬도 정보 

포텐셜 간의 힘의 재분배에 의해 충분히 성능이 향상

될 수 있음을 알 수 있다. 그러나 MED 뿐 아니라 

kernel-modified MED의 복소 기울기 계산에 )( 2NO

의 계산량이 요구되고 있어 계산량을 줄이는 연구가 

앞으로 필요하다. 

Ⅵ. 결  론 

ITL 방법의 장점을 살리면서 위상 회전 문제까지 

극복할 수 있도록 수신단에서  랜덤 발생 심볼을 발생

시키고 두 확률 밀도 함수의 유클리드 거리를 최소화

하는 복소 채널 등화 알고리듬 MED 에 대해 이 논문

에서는 확률 밀도 함수 구축에 사용된 커널 사이즈가 

성능에 끼치는 영향을 연구하였고 커널 사이즈의 변

형에 인한 정보 포텐셜 간의 힘 조절에 변화를 준 

Kernel-modified MED 알고리듬을 제안하여 상당한 

성능 향상을 이루었다. 이 제안한 방식은 커널 사이즈 

변형이 이루어지지 않은 MED 알고리듬에 대해 3 dB 

이상의 성능 향상을 만들어 냈다. 성상도 특성에서도 

복소 채널에 의한 위상 회전이 완벽하게 극복될 뿐 아

니라 보다 집중된 심볼 점을 보였다. 결국 자가 발생 
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랜덤 심볼 생성과 ITL 학습법에 기반한 MED 알고리

듬도 정보 포텐셜 간의 힘의 재분배에 의해 성능이 충

분히 더 향상될 수 있으며 이 힘의 재분배에 커널 사

이즈 조절이 효과적임을 알 수 있다.
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