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임펄스성 잡음의 유무를 결정하는 Kolmogorov-Smirnov 

검증의 수치적 접근의 효율성
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for Detection of Impulsive Noise
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요   약

본 논문에서 임펄스성 잡음의 유무를 검증하는 알고리즘을 제안한다. 본 알고리즘을 제안하는 이유는 기존의 

Kolmogorov-Smirnov 검증의 단점으로 낮은 분류 성공률 및 높은 복잡도가 있기 때문이다. 이는 이론적으로 문제

가 없으나 실제로 구현함에 있어 많은 문제를 야기한다. 먼저 기존의 검증 방법을 설명 후 제안하는 알고리즘을 

설명한다. 이 알고리즘은 기존의 Kolmogorov-Smirnov 검증 방법의 이론적 배경으로부터 제안된다. 알고리즘의 효

율성을 증명하기 위해 임펄스성 잡음의 샘플을 이용하여 실험 후, 검증 실패 확률을 조사한다. 검증 실패 확률에 

기반한 실험 결과는 제안한 알고리즘의 효율성을 증명한다.  
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ABSTRACT

This paper proposes an efficient algorithm based on Kolmogorov-Smirnov test to determine the presence of 

impulsive noise in the given environment. Kolmogorov-Smirnov and Chi-Square tests are known in the literature 

to serve as a goodness-of-fit test especially for a testing for normality of the distribution. But these algorithms 

are difficult to implement in practice due to high complexity. The proposed algorithm gives a significant 

reduction of the computational complexity while decreasing the error probability of hypothesis test, which is 

shown in the simulation results. Also, it is worth noting that the proposed algorithm is not dependent on the 

noise environment.
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Ⅰ. 서  론

현재에 이르러, 사람들의 편의를 위해 많은 전자기

기들이 만들어 졌다. 이 기기들은 예상치 못한 전자기

파를 생성하고 그 전자기파는 통신의 성능을 현저히 

저하시킨다
[1,2]. 사회에서 쓰이는 대부분의 수신기들은 

가우시안 잡음에 최적화되었기 때문에, 그 전자기파들

은 그 가정의 효율성을 떨어뜨린다. 이 성능 저하를 

극복하기 위해 많은 연구자들이 잡음을 관찰한 결과, 

어느 일정시간 갑작스럽게 임펄스가 발생하는 임펄스
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성 특징을 지닌다는 것을 발견했다[3-5]. 이에 따라, 임

펄스성 잡음을 잡음 환경으로 모델링했으며 특정장소

에서는 이 모델이 유효하다. 지금까지 임펄스성 잡음 

환경에서 성능 저하를 극복하기 위한 방법들이 많이 

연구되고 여러 개의 임펄스성 잡음 모델마다 각각의 

파라미터들을 추정하는 연구 결과도 있었다
[6,7,8]. 하지

만 임펄스성 잡음 환경에 관한 연구는 거의 없었다. 

이 연구가 중요한 이유는 최적화된 에러율을 보여주

기 위해 잡음 환경에 따라 사용되는 수신기 모델이 달

라지기 때문이다. 흔히 임펄스성 잡음의 경우, 비선형 

블락을 사용하여 임펄스성 잡음의 영향을 줄여 급격

하게 오류율을 줄이는 효과를 가져올 수 있다
[9]. 기존

의 가우시안 잡음의 경우, 기존의 수신기를 사용하면 

되기 때문에 비선형 블락의 사용은 의미가 없다. 그러

므로 잡음 환경에 따라 수신기에 사용되는 전략이 달

라지므로 통신 환경이 임펄스성 성격을 갖는지에 관

한 연구가 필요하다. 또한 이 분야의 연구가 실제 사

회에 적용이 가능할 정도로 낮은 복잡도 및 오류율을 

낮추는 방향으로 진행되어야 한다. 많은 연구자들은 

가우시안 잡음과 임펄스성 잡음은 그들이 갖는 확률 

분포가 틀리다는 사실을 이용하여 기존의 적합도 테

스트 (Goodness-of-Fit test)를 이용한다
[10,11]. 하지만 

확률 밀도 함수를 이용한 적합도 테스트는 복잡도가 

너무 커서 구현이 어렵다[12]. 그러므로 본 논문에서 확

률 밀도 함수를 통한 접근이 아닌 다른 방법으로 접근

하여 임펄스성 잡음 환경의 유무를 판단하는 방법을 

제안한다. 이 방법은 기존의 Kolmogorov-Smirnov 테

스트 방법의 단점인 높은 복잡도와 분류 에러율 (error 

rate)을 낮춘다. 

본 논문은 다음과 같은 구성으로 전개된다. 2장은 

미들턴 class A 잡음을 정의하고 특성을 설명한다. 3

장인 테스트 방법은 3절로 나뉘며, 1절은 임펄스성 잡

음 모델 중 널리 쓰이는 미들턴 class A 잡음 모델을 

소개한다. 2절은 기존의 적합도 테스트를 소개하는데, 

여러개의 테스트 방법 중 많이 알려진 Chi-square 테

스트와 Kolmogorov-Smirnov 테스트를 소개한다. 3절

에서 본 논문에서  Kolmogorov-Smirnov 테스트를 이

용하여 새로운 알고리즘을 제안한다. 4장에서 제안한 

알고리즘을 이용한 실험결과를 보여준다. 이 장에서는 

미들턴 class A 잡음 모델의 다양한 파라미터 조합을 

사용하고 그에 따라 얻는 실험 결과를 통해, 제안된 테

스트가 얼마나 효율적인지 보여준다. 마지막 장은 본 

논문에서 설명한 내용들과 제안된 내용들을 정리한다.

Ⅱ. 시스템 모델

임펄스성 잡음 중에서 미들턴 class A 노이즈가 대

표적으로 시스템에 사용된다[1]. 주로 미들턴 class A 

노이즈가 널리 쓰이는 이유는 간섭이 Possion 분포에 

따라 지역적으로 퍼진 현상을 내포하고 있다
[4]. 또한 

2개의 가우시안 분포로 이루어진 잡음 형태가 대부분

이여서 여러 종류의 간섭을 표현하기 힘든 반면, 미들

턴 class A 노이즈는 그렇지 않다. 미들턴 class A 노

이즈의 진폭 식은 아래와 같이 표현된다.

   
  

∞


  













(1)

위의 식에서 Α는 충격 지수 (impulsive index)이며 


 





 이고 Γ는 가우시안 잡음과 임펄스성 

잡음의 비로 정의된다. 식에서 볼 수 있듯이, Possion 

분포와 Rayleigh 분포의 곱 형태로 표현되었고, 곱해

진 텀의 수는 무한개임을 알 수 있다. 무한개가 의미

하는 것은 다양한 파워를 지닌 간섭들을 표현한 것이

다. 이것은 위에서 언급한 2개의 가우시안 분포로 구

성되어 기존의 additive white Gaussian noise 

(AWGN)과 오직 한 종류의 간섭만을 표현하는 모델

과는 다르다는 것을 알 수 있다. 즉, 미들턴 class A 

노이즈 모델이 임펄스성 잡음 모델 중에서 많이 쓰이

는 이유를 말해 주고 있다.  

또한 미들턴 class A 노이즈가 많은 임펄스성 잡음 

중에서 대표적으로 쓰이는 또 다른 이유는 파라미터 

때문이다. 이 노이즈는 파라미터로 Α와 Γ가 있으며, 

Α는 일정 시간 구간동안 평균 노이즈 신호 방사 수와 

신호의 평균 방사 길이를 곱한 형태를 의미한다. 예를 

들어, Α는 수치가 커지면 커질수록 관찰하는 시간동

안 들어오는 임펄스성 잡음이 많아짐을 의미한다. Α

는 일반적으로 ≤ 로 범위가 결정된다. 물

론 그 이외의 숫자들을 대입하여도 수식은 성립하지

만 0.01보다 작으면 임펄스성 잡음이 관찰 시간동안 

드물게 관찰된다. 1보다 큰 경우는 가우시안 잡음보다 

임펄스성 잡음이 오히려 더 많이 관찰되는 효과가 발

생한다. 이는 이 잡음이 임펄스성 특성을 잃게 됨을 

의미한다. Γ는 정의에 의해 수치가 작으면 작을수록 

임펄스성 특성을 더욱 크게 지니게 된다. Γ가 Α와 다

른 점은 임펄스성 잡음의 발생 확률과는 무관하다는 
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그림 1. Γ와 Α의 조합에 따른 CCDF 그래프
Fig. 1. CCDF of impulsive noises with various Γ and Α
parameters

 

그림 2. Γ와 Α가 각각 0.001 과 0.1인 값을 지닐 때의 임
펄스성 잡음 샘플
Fig. 2. Impulsive noise samples with Γ = 0.001 and Α = 
0.1

것이다. 효율적인 Γ의 범위는  이다. 정의를 생각

해볼 때 1보다 크다면 임펄스성 잡음의 파워보다 가

우시안 잡음의 파워가 더 크다는 의미를 가지게 되므

로 무의미한 범위이다. 

그림1과 2는 각각 파라미터 조합에 따른  

Complementary Cumulative Density Function 

(CCDF) 또는 Exceeding Probability (EP) 와 파라미

터에 따른 임펄스성 잡음 샘플이다. PDF가 아니라 EP

를 사용하는 이유는 PDF보다는 EP가 보다 더 임펄스

성 잡음 파라미터의 특징을 찾기 쉽기 때문이다. EP 

그래프에 따르면, Α값이 작아질수록 EP그래프의 평

평한 부분이 점점 더 내려가는 것을 관찰 할 수 있다. 

또한 Γ값이 커질수록 그래프가 오른쪽으로 이동하는 

것을 볼 수 있다. 또한 샘플을 관찰하면 계속되는 

Gaussian 잡음 가운데에 갑작스러운 임펄스 형태의 

잡음이 나옴을 알 수 있다. 임펄스 잡음의 크기는 Α와 

Γ로 조절 할 수 있으나 대부분 Α의 영향력이 크다. 

Ⅲ. 기존의 테스트 방법

관찰된 샘플들이 원하는 랜덤 변수를 따르는지에 

관한 연구는 이미 되었다[10-12]. 본 절에서 이에 관한 

이론을 언급하고자 한다. 또한 기존의 방법들을 언급

하면서 실제로 구현할 때 어떠한 것이 복잡도를 높이

는 지에 관해 언급한다.

3.1 Chi-Square 테스트 방법

기존의 Chi-Square 테스트 방법은 아래의 가정으로

부터 시작된다.

H0 : 관찰된 샘플들이 원하는 분포를 따르는 경우

H1 : 관찰된 샘플들이 원하는 분포를 따르지 않는 경우

위의 가정은 모든 테스트 방법에 적용할 수 있다. 

Chi-Square 방법은 흔히 연속분포 보다 이산분포에 

많이 쓰인다. 만약 원하는 분포가 연속분포일 경우, 

연속 분포에 구간을 두어 이산 분포화시키는 방법을 

쓸 수 있다. 예를 들어, 본 논문에서 언급되는 미들턴 

class A 노이즈 모델도 연속 분포들 중 한 가지이므로 

이것을 각 구간을 두어 이산화 시킨다. 이산 분포화된 

모델은 각각 관찰 가능한 값마다 관찰된 값들을 히스

토그램화 시킨다. 즉, 이론상의 값과 실제 관찰된 샘

플들로 만든 히스토그램을 비교하는 것이다. 여기서 

이론상의 값은 0보다 크고 1보다 작으므로 반드시 각 

값마다 샘플 수를 곱한다. 이를 이용하여 아래의 식을 

사용한다.








 


(2)

위의 식에서 는 관찰된 i번째 빈도수, 는 원하는 

분포의 i번째 빈도수, r은 관찰되는 값의 전체수를 의

미한다. 이 테스트 방법이 Chi-Square 테스트라고 이

름이 붙혀진 이유는 위의 식이 Chi-Square 분포를 따

르기 때문이다. 위의 식의 제곱 안에 있는 것은 샘플

수가 많으면 많을수록 중심 극한 이론(Central Limit 

Theorem)을 따른다. 즉, 위의 식은 자유도(degree of 

freedom)가 r-1 인 Chi-square 분포를 따르게 된다. 또
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그림 3. 이론적인 누적 밀도 함수와 샘플을 이용한 누적 밀
도 함수의 비교
Fig. 3. Comparison of theoretical and empirical PDFs of 
impulsive noise 

그림 4. Γ와 Α가 각각 0.0005 과 0.35인 값을 지닐 때의 
Middleton class A 잡음과 콤플렉스 가우시안 잡음의 진폭의 
누적 밀도 함수
Fig. 4. Middleton class A noise CDF with Γ = 0.0005 
and Α = 0.35 and Rayleigh CDF

한 값의 빈도수가 적을수록 요구되는 샘플 수도 역시 

적어진다는 특징이 있다. 

위의 식과 가정들을 판별하기 위해 유의수준

(Significance level, α)을 사용하여 판별한다. 여기서 

유의 할 점은 r에 따라 Chi-square 분포의 모양이 바

뀐다는 점이다. 유의 수준과 비교를 위해 Chi-square 

분포의 누적 밀도 함수(CDF)를 구하여야 한다. 하지

만 특수한 경우를 제외하고 이는 식을 얻기 힘들다. 

또한, 특정 r 값이 어느 경우에나 효율적이라는 결과

도 없기 때문에 수치적인 접근 방법도 힘들다. 이에 

따라 이론적으로 성립이 되지만 구현 관점에서 보면 

큰 복잡도를 가진다는 단점을 관찰 할 수 있다.

3.2. 기존의 Kolmogorov-Smirnov 테스트 방법

Kolmogorov-Smirnov 테스트 방법은 누적 밀도 함

수로부터 구분 방법을 얻으므로 아래와 같이 가정할 

수 있다.

   
  ≠

는 기준으로 삼는 분포의 누적 밀도 함수이고 

는 샘플로 만들어진 분포의 누적 밀도 함수이

다. Kolmogorov-Smirnov 테스트 방법은 원하는 분포

의 누적 밀도 함수와 관측된 샘플의 누적 밀도 함수를 

비교하여 누적 밀도 함수들 간의 거리의 차를 이용하

여 얻는 방법이다. 수식적 알고리즘은 아래와 같다.


  이면결정
 ≤ 이면결정

(3)

여기서 Pr(D)는 Kolmogorov-Smirnov 누적 밀도 

함수로 식 (4)에서 표현된 분포를 갖는다.



 


∞











(4)

식 (3)에서 알고리즘의 D의 의미는 그림 3에 표현

된다. 이론적인 누적 밀도 함수와 샘플을 이용한 누적 

밀도 함수를 이용하여 보면 최대오차인 D가 작으면 

작을수록 비교하고자 하는 원래의 분포와 동일하다는 

것을 알 수 있다. 알고리즘을 설명하면, 먼저 원하는 

함수와 샘플들을 이용하여 누적 밀도 함수들을 만들

고 각 거리의 차를 구한다. 이 구한 차를 Pr(D)에 넣

어서 이것이 1-α을 기준으로 가정들을 기각할지 채택

할지 결정한다. 이 테스트 방법이 Chi-Square 방법보

다 좋은 점은 연속 분포를 이산 분포화 시킬 필요가 

없다는 점이다. 두 번째는 Chi-Square 테스트에서 이

산 분포화하면 생기는 문제점이 얼마나 관측 값의 수

를 정하는 것인데 그 문제도 없어진다. 하지만 Pr(D)

을 사용한 판별 방식은 정밀하게 분포를 구분하지 못

할 수 있다는 단점을 지닌다. 또한 식 (4)가 무한대의 

항으로 표현되기 때문에, 컴퓨터로 Pr(D)를 구현하려

면 높은 복잡도가 요구된다.

3.3. 제안하는 Kolmogorov-Smirnov 테스트 방법

그림 4는 미들턴 class A 잡음과 Complex 

Gaussian 잡음의 진폭을 dB 스케일에 따라 보여준다. 

가우시안 분포를 임펄스성 잡음의 분포와 비교할 때 
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그림 5. 누적 밀도 함수가 인 가우시안 분포 (파란색) 
와 인 샘플에 의한 분포 (빨간색) 의 최대오차에 대

한 가우시안 분포 (검은색)
Fig. 5. Gaussian distribution of maximum difference 
between cumulative density function   and distribution 
of samples  . 

누적 밀도 함수에서 큰 오차를 보여준다. 그러므로 들

어온 샘플들을 가우시안 누적 밀도 함수와 비교하여 

잡음을 분류하는 방법을 제안한다. 특히 기존의 

Kolmogorov-Smirnov 테스트 방법보다 낮은 오류율 

및 복잡도를 위한 방법을 제안한다. 단, 본 논문의 목

적인 임펄스성 잡음의 분류를 위해 다음과 같은 가정

을 한다.

    
    

만약 가 맞다면 임펄스성 잡음으로 분류되고, 그

렇지 않다면 기존의 가우시안 잡음으로 분류가 된다. 

위와 같은 가정을 한 이유는 가정의 목적이 임펄스성 

잡음의 분류이고, 또한 임펄스성 잡음의 파라미터에 의

해 분포가 정해지지 않기 때문이다. 그러므로 위와 같

은 가정을 사용한다. 기본적인 알고리즘은 3.2절의 수

식적 알고리즘과 크게 다르지 않다. 다만, Pr(D) 부분

만 다르게 제안되었다. 기존의 Kolmogorov-Smirnov방

식에선 Kolmogorov-Smirnov 누적 밀도 함수가 사용

되어 가정을 검증하지만 이 절에서는 다른 방법으로 

보다 더 복잡도가 낮으며 더 성능이 좋은 알고리즘을 

만들려고 한다.

→ (5)

식 (5)는 샘플수가 많으면 많을수록 이론적으로 샘

플에 의한 최대 오차거리가 0에 가까워짐을 보여준다. 

또한 같은 분포를 지닌 샘플을 다수 얻기 때문에 중심 

극한 정리를 이용할 수 있다. 그림 5는 최대오차 D가 

일어난 에서의 D에 따른 가우시안 분포인   

을 보여준다. 의 평균은 이고, 

은 최대오차 지점의 샘플들의 누적 밀도 확률이다. 1

개의 샘플의 경우, 보다 작을 확률은 이고 

보다 클 확률은 이다. 이것은 Bernulli 

분포의 성공확률과 실패확률로 모델링이 가능하므로 

한 개의 샘플로 이루어진 의 분산은 

이다. 그리고  지점에서 샘플

이 전체 n개에서 k개가 사용된 경우에 분산은 아래의 

식으로 유도할 수 있다. 



 


 
 






 


  




(6)

식 (6)에서 k개의 샘플에 의한 분포는 이다. 

는 l번째 샘플의 에서의 확률밀도함수이다. 

언급했듯이 의 평균은 이고 분산은 

이다. 그러므로 식 (6)에 따라 

의 분산은 이 된다. 1

개의 샘플로 이루어진 과 비교하면 분산이 샘

플 수의 역수에 비례한다는 것을 알 수 있다. 이것은 

샘플 수가 많아질수록 더 좁은 형태의 를 보여

준다. 그리고 는 많은 수의 샘플로 이루어지므

로 가우시안분포로 모델링이 가능하다. 이를 기반으로 

검정을 위한 확률은 아래와 같이 유도할 수 있다. 

  
 

 


∞















∞

















 
 

(7)

식 (7)의  이다. 식 (7)

은 최대오차가 발견된 에서 오차 D보다 클 확률을 

보여준다. 식 (7)에서 사용된  , D와 k은 각각 
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그림 6. 가 0.1일 때 다양한 에 따른 실험결과
Fig. 6. Simulation results of various  with 

 

그림 7. 가 0.8일 때 다양한 에 따른 실험결과
Fig. 7. Simulation results of various  with 

샘플들에 의한 에서의 누적 밀도 확률, 와 

  사이의 최대 오차 그리고  지점에서 사용한 

샘플 수이다. 즉 Kolmogorov-Smirnov를 사용하지 않

고도 필요한 파라미터들을 모두 구할 수 있다. 아래의 

알고리즘은 Kolmogorov-Smirnov의 누적 밀도 함수

를 사용하지 않고도 잡음을 분류하는 알고리즘이다. 

 →
 ×   

×  
 이면결정

≥×  
 이면결정

(8)

식 (8)을 관찰하면, 알고리즘 1은 최대오차거리를 

찾기 위해 가우시안 분포의 누적 밀도 함수 와 

샘플로 만든 누적 밀도 함수 를 비교하여 최대

오차 D를 찾는다. 찾은 최대오차는 평균이 0이고 분

산이 인 가우시안분포로 근사

화가 가능하다. 알고리즘 1에서 찾은 최대오차 D를 

사용하여 알고리즘 2 및 3에서 식 (7)에서 구한 확률

로 유의수준과 비교한다. 식 (3)과 달리 식 (8)에 설명

된 알고리즘은 성공확률로 각 가정이 성립하는지 판

단한다. 계산결과가 보다 작으면 가우시안잡음이

라 결정하고 크면 임펄스성 잡음이라 결정한다. 

Ⅳ. 실험 결과

본 논문에서 제안된 Kolmogorov-Smirnov 테스트 

방법을 사용하여 임펄스성 잡음 분류를 실험하였다. 

가정을 위해 는 콤플렉스 가우시안 잡음을 사

용하며, 사용될 미들턴 class A 잡음의 파라미터 조합 

는 가 0.1과 0.8일 때 의 범위는 

≤ ≤  이다. 여러 종류의 임펄스성 잡음

을 테스트하기 위해 임펄스성이 약한 큰 와 부터 

임펄스성이 매우 강한 작은 와 를 사용하였다. 예

를 들어, 파라미터 조합이 (0.8, 0.5)이면 임펄스성이 

매우 약하고 (0.1, 1) 이나 (0.1, 0.0005)등은 임펄스성

이 강하다. 샘플 수가 10개여도 기존의 Kolmogorov 

-Smirnov 검정은 가우시안 잡음을 분류하기 때문에 

이 실험에서 샘플 수는 10개이다. 유의수준은 0.1이고 

100000번 시행한다. 검정 오류율은 아래와 같다. 

  

  

ER에서 The total trials는 총 시행횟수를 의미하며, 

The error trials는 모든 시행 중에서 잘못 판단한 시행 

횟수를 의미한다. 

그림 6과 7은 파라미터 조합에 따른 실험 결과를 

보여 준다. 그림 6, 7에서 기존의 Kolmogorov- 

Smirnov 검정 방법은 임펄스성 성격이 강한 작은 

와  값에서 비교적 적은 오류율을 보여준다. 하지만 

제안한 Kolmogorov-Smirnov 검정 방법은 더 적은 오

류율을 보여주며 큰 에서도 적은 오류율을 보여준

다. 또한, 그림 7의 모든 인 경우는 대부분 약한 임

펄스성 성격을 지니지만 환경에 상관없이 기존의 

Kolmogorov-Smirnov 검정 방법에 비해 낮은 오류율
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그림 8. 상한화한 erfc(x)와 Kolmogorov-Smirnov의 거리에 
따른 MSE비교
Fig. 8. MSE comparison between upper bound of erfc(x) 
and distance of Kolmogorovo-Smirnov

그림 9. erfc(x)의 상한함수와 erfc(x)의 그림 
Fig. 9. plotting the erfc(x) and upper bound of erfc(x)

 

그림 10. 처음 3개의 항들만 고려한 Kolmogorov -Smirnov 
(파란색) 누적 밀도 함수와 무한개의 항을 고려한 
Kolmogorov-Smirnov 누적 밀도 함수
Fig. 10. The first three terms of Kolmogorov-Smirnov 
cumulative density function (blue) and conventional 
Kolmogorov-Smirnov cumulative density function (red)  

을 보여준다. 즉, 그림 6과 7은 제안한 알고리즘이 임

펄스성이 강할 때는 오류없이 분류가 가능함을 보여

주며 임펄스성이 약한 환경에서도 기존의 알고리즘에 

비해 더 적은 오류를 보여준다. 

Kolmogorov-Smirnov 의 누적 밀도 함수는 식 (4)

처럼 무한개의 지수함수로 표현된다. 그리고 식 (8)에

서   

 


이므로 erfc(x)를 지수함수

로 표현한다. erfc(x)는 아래와 같이 지수함수의 합으

로 상한화 시킬 수 있다
[13].

 ≤






 









(9)

식 (9)에서  


이고 N은 지수함수의 갯수이

다. N이 3이면 erfc(x)는 아래와 같이 상한화 된다. 

 ≤ 







 








 







(10)

복잡도 비교를 위해 식 (4)의 k=1,2,3 항들과 식 

(10)을 비교하여 mean square error(MSE)를 이용하

여 복잡도를 비교한다. MSE는 아래처럼 표현된다. 

 
 (11)

식 (11)에서 는 원래 함수이고, 는 대략

화 또는 상한화된 함수이다. Kolmogorov-Smirnov의 

경우에 무한개까지 더한 함수가 이고 k=1,2,3 항

들의 합이 이다. erfc(x)의 경우에 erfc(x)가 

이고 식 (10)이 이다. 

그림 8은 erfc(x)와 Kolmogorov-Smirnov의 대략화

시킨 함수들의 MSE를 그렸다. 모든 x에 대해 erfc(x)

는 낮은 MSE를 보여주는 반면에 Kolmogorov- 

Smirnov는 x가 -4 dB 이상일 때 큰 오차를 보여준다. 

이 사실을 뒷받침해주기 위해 그림9와 10을 보여준다. 

그림 9는 erfc(x)와 상한화된 함수들을 그렸으며 

erfc(x) 및 상한함수가 모두 감소함수이고, 두 함수들

의 차이도 적음을 보여준다. 반면에 그림 10은 x가 증
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가할 때 증가함수 이지만 -4 dB 이상이 될 때 다시 감

소하는 현상을 보여준다. x가 10 dB 일때는 0.35의 

큰 오차를 보이므로 Kolmogorov-Smirnov 누적 밀도 

함수는 많은 항들이 필요하다는 것을 알 수 있다. 

Ⅴ. 결  론

본 논문에서 많은 전자기기들에 의해 영향을 받아 

언급되는 임펄스성 잡음의 분류법에 대해 언급하였다. 

임펄스성 잡음의 영향을 줄이기 위해 대표적으로 비

선형 블락을 사용하며, 이것 때문에 임펄스성 잡음을 

분류하는 시도가 요구된다. 특히, 여러 가지 분류법 

중 대표적인 Kolmogorov-Smirnov 방법에서 높은 복

잡도와 검증 오류 확률이라는 단점을 보완하기위해 

새로운 방법을 본 논문에서 제안했다. 그 결과, 가우

시안 잡음뿐만이 아니라 임펄스성 잡음도 명확하게 

분류할 수 있음을 실험결과를 통해 알 수 있었다. 특

히, 이론적 접근이 어려운 Kolmogorov-Smirnov 테스

트의 접근은 실용적인 측면에서 낮은 복잡도를 지닌 

방법으로 접근한 것은 큰 의의를 지닐 수 있다. 
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