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랜덤오더 심볼열과 상호 코 트로피를 이용한 블라인드 

알고리듬의 실  근

김 남 용  

Practical Approach for Blind Algorithms Using Random-Order 

Symbol Sequence and Cross-Correntropy

Namyong Kim

요   약

상호-코 트로피 개념은 가우시안 커 의 커  도 추정법에 의해 구축된 두 가지 서로 다른 확률 도함수의 

내 으로 표 될 수 있다. N개의 랜덤 심볼열과 상호-코 트로피의 최 화 (MCC) 에 바탕을 두고 개발된 블라인

드 알고리듬은 탁월한 학습 성능을 보인다. 그러나 이 알고리듬은 MCC 기반으로 가 치를 갱신할 목 으로 설계

되면서 과도한 계산 복잡도를 지니게 된다. 이 논문에서는 상호-코 트로피의 기울기 계산을 반복 으로 수행하여 

MCC 알고리듬의 계산상의 복잡도를 크게 이는 방법을 제안하 다. 기존의 MCC 알고리듬은 블록 처리 방식에 

의해 기울기를 계산하여 O(N2)의 계산량이 필요했던 반면 제안된 방법은 O(N)의 계산만을 수행한다. 시뮬 이션 

결과로부터, 제안된 이 방법이 기존의 알고리듬과 비교하여 계산량의 부담을 크게 이면서도 동일한 학습 성능을 

보 다.
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ABSTRACT

The cross-correntropy concept can be expressed with inner products of two different probability density 

functions constructed by Gaussian-kernel density estimation methods. Blind algorithms based on the maximization 

of the cross-correntropy (MCC) and a symbol set of randomly generated N samples yield superior learning 

performance, but have a huge computational complexity in the update process at the aim of weight adjustment 

based on the MCC. In this paper, a method of reducing the computational complexity of the MCC algorithm 

that calculates recursively the gradient of the cross-correntropy is proposed. The proposed method has only O(N) 

operations per iteration while the conventional MCC algorithms that calculate its gradients by a block processing 

method has O(N2). In the simulation results, the proposed method shows the same learning performance while 

reducing its heavy calculation burden significantly.
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Ⅰ. 서  론

응 신호 처리  등화 응용 분야에서 성능평가 

기 으로 쓰이는 평균 제곱 오차 (mean squared 

error, MSE) 가 블라인드 등화기에도 용되어 리 

사용되어 왔다[1]. 그러나 최근 커  도 추정법 

(kernel density estimation) 과 확률 도 함수를 바탕

으로 한 정보이론  학습 방법 (information-theoretic 
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learning, ITL) 이 응 시스템의 성능 기 으로 채택

되며 더욱 향상된 성능을 발휘하고 있다[2,3]. ITL 방법 

의 한 성능기 으로 제안된 코 트로피 (correntropy)

는 랜덤변수 사이의 상 계 (correlation)를 보다 일

반화한 개념으로서 확률 도 함수의 고차항까지 포

함하여 랜덤변수를 비선형 역으로 변환 후 변환된 

역에서 상 계를 다루는 함수이다
[4]. 특히 상호-

코 트로피 (cross-correntropy) 함수는 서로 다른 두 

랜덤 변수에 해 다루며 커  사이즈에 의해 조율되

는 변환 역에서 두 랜덤 변수가 서로 유사할 확률이 

어느 정도인가와 련되어있다
[5].  

한편, 커  변환 함수로서 가우시안 커 을 사용한 

상호-코 트로피는 두 확률 도함수의 내 으로 표

될 수 있으며 이것을 최 화하는 MCC (maximum 

cross-correntropy) 기 은 두 확률 도함수가 서로 가

장 매칭된 (matched) 형태가 되게 한다. 이 특성을 블

라인드 등화기에 응용한 MCC 알고리듬은 송 심볼

이 가지는 확률 도함수의 모양과 같도록 수신단에

서 인 으로 무작  샘 을 발생시켜서 MCC 기

에 용하 다
[6]. 무작  발생 샘 을 활용하여 송신 

심볼의 확률 분포와 등화기 출력 샘 의 확률분포 사이

의 유클리드 거리를 최소화 하는 기존의 ITL 타입 블

라인드 알고리듬보다 월등히 향상된 성능을 보 다
[7].

그러나 이 MCC 알고리듬은 이  합산 (double 

summation)과정에 의한 과도한 계산량이 문제 으로 

남아있다. 이 과도한 계산량은 실  용  구 에 

문제가 된다. 따라서 이 논문에서는 이 MCC 알고리

듬의 기울기가 가지는 이  합산 계산에 재 샘  시

간의 기울기와 다음 샘  시간의 기울기 사이의 계

를 분석하여 과도한 계산량을 일 수 있는 방법을 제

안하고자 한다.

Ⅱ. 상호 코 트로피와 MCC 알고리듬

상호-코 트로피는 두 개의 서로 다른 스칼라 랜덤 

변수 X와 Y에 하여 다음과 같이 정의된다[5]. 

])(),([),( FYXEYXV >ΦΦ<= (1)

여기서 E[·]는 통계  기 치를 나타내고 <·,·>F 는 

무한 차원의 자가생산 커  힐버트 공간 (an infinite 

dimensional reproducing kernel Hilbert space) F에서 

내  (inner product) 을 나타내며, 비선형 매핑함수 Φ
는 데이터를 힐버트 공간 F로 변환시킨다

[4]. 특히, 두 

스칼라 랜덤변수 X와 Y가 통계 으로 독립일 때 식 

(1)은 다음 식 (2)로 표 될 수 있다.
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한편, N개 샘  X=[x1, x2, …, xN]T에 하여 각 샘  

치마다 가우시안 커  
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킬 때, N개의 샘   X=[x1, x2, …, xN]T이 만드는 확률 

분포는 다음과  같이 표 될 수 있음을 알 수 있다[8].  
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이 확률 도 함수는 비선형 매핑함수 Φ를 가우시

안 커 로 볼 때 샘  평균이 취해진 것으로 볼 수 있

다. 따라서 E[Φ(X)]를 fx(ξ)로, E[Φ(Y)]를 fy(ξ)로 입

할 수 있다. 결국, 커  방법으로 구축된 서로 다른 두 

확률 도함수의 내 은 다음과 같이 표 되며 식 (2)

와 일치하는 상호-코 트로피의 특성을 가진다. 
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두 확률 도함수의 내 으로 표 된 이 상호-코

트로피를 최 화하게 되면, 랜덤 변수가 비선형 가우

시안 커 로 매핑되어, 커  공간에서 두 확률 도함

수의 상 정도가 최 화 된다. 이는 두 확률 도함수

가 서로 가장 매칭된 (matched) 형태가 됨을 의미한다.

이 MCC 개념을 훈련열을 활용하지 못하는 블라인

드 등화기 알고리듬에 응용하는 한 기법으로,  송되

는 심볼 이 가지는 확률 도함수의 정보를 활용하여 

이와 같은 모양을 갖도록 수신단에서 인 으로 무

작  샘 을 발생시켜 사용할 수 있다
[6]. 

부분의 선형 블라인드 등화기 출력 신호는 입력 

XK = [xk, xk-1,…,xk-L+1]T에 해 k
T
kky XW= 형태로 표

된다. M개의 송 심볼  Am이 다음과 같은 동일 

확률 M
1

의 독립  이산 값들을 가진다고 할 때, 

MmAm −−= 12 , Mm ,...,2,1= (5) 

수신단에서는 
T

NN ddd ],...,,[ 21=D 을 랜덤하게 발

www.dbpia.co.kr



논문 / 랜덤오더 심볼열과 상호 코 트로피를 이용한 블라인드 알고리듬의 실  근

151

생하여 MCC 기반 블라인드 알고리듬에 사용한다. 이 

때 랜덤 샘 은 그 확률 도함수가 송신 심볼 이 가

지는 확률 도 함수와 같도록 발생된다. 이 확률 도

함수를 fd(ξ)라 하고 등화기 출력샘 의 확률 도함수

를 fy(ξ)라 할 때, 식 (4)에 해당하는 상호-코 트로피

는 식 (3)을 활용하여 다음과 같이 표 된다. 
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식 (6)을 최 화하기 하여 그 기울기를 구하면 
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샘  기반 on-line 시스템에서는 사이즈 N의 버퍼

에 sliding window 기법으로 매 샘  시각마다 범  

밖 샘 을 버리고 새 샘 을 받아들인다
[7]. 즉,
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기울기 (8)에 안정도를 한 라메터 μ를 도입하고 

steepest ascent 방법으로 최 를 찾아가도록 등화기 

가 치를 갱신하는 식은 다음과 같이 구해진다. 
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자가 발생 랜덤 샘  dj를 활용하는 이 알고리듬을 

논문 [6]에서와 같이 편의상 이 논문에서도 MCC 알

고리듬이라 부르기로 한다. 

Ⅲ. 제안된 기울기 계산방식의 MCC 알고리듬

MCC 알고리듬의 문제 은 많은 계산량을 들 수 

있다. 실  구 에 장애가 되는 이 계산량을 일 

수 있는 방법  하나로 이 장에서는 MCC 알고리듬

의 기울기 (8) 이 가지는 이  합산 (double 

summation) 계산에 재 샘  시간의 기울기와 다음 

샘  시간의 기울기 사이의 계를 분석하고 다음 기

울기 계산에 재 계산된 기울기를 활용할 수 있는 방

안을 제안한다.    

블록 데이터 처리를 한 버퍼에 데이터가 다 차지 

않은 상태를 기상태(initial) 라 하고 다 찬 상태를 

안정상태 (steady) 라고 정의할 때, 등화기 의 기울기 

계산 상태를 기상태와 안정상태를 나 어 반복  

기울기 계산방식을 제안하고자 한다. 1 ≤ k ≤N에서

는 블록 데이터 처리를 한 버퍼 속에 k 개의 샘 들

이 자리하고 있고 재 출력 샘  yk와 함께 사용되어 
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그리고 등화기 블록 데이터를 한 버퍼가 다 채워

진 정상상태, 즉 k ≥N+1에서는 버퍼 속에 항상 N 개

의 샘 들이 있고 기울기는 다음과 같다. 
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먼 , 기상태에 하여, 다음 샘  시각 k+1 에서 

기울기 initailk 1+∇ 은 다음과 같게 된다. 
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그림 1. 데이터 블록 40=N 에서 첫 가 치의 기울기 학습 
곡선. 
Fig. 1. Gradient learning curves for the first weight with 

the data block size 40=N .
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안정상태의 기울기 반복 계산은 다음과 같다. 다음 

샘  시각 k+1 에서 기울기 steadyk 1+∇
는 다음과 같게 

된다. 
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다음과 같이 정리된다.
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                                     (15) 

식 (8)의 MCC 방식은 N 개의 블록 샘 들을 장

할 수 있는 버퍼에 매 샘 시간 마다 들어오는 샘  

과 나가는 샘 의 슬라이딩 도우 방식으로 처리된

다. 여기서 이  합산 계산에 의해 계산량은 O(N
2)이 

되는데 비하여, 식 (13) 과 (15) 로 요약되는 반복  

기울기 계산 방식 (이 논문에서는 recursive MCC로 

편의상 정의한다) 는 원래의 기울기 (8)과 일치하면서

도 계산량이 O(N)임을 알 수 있다. 

Ⅳ. 시뮬 이션 결과  토론

MCC 알고리듬과 제안된 반복  기울기 연산 방법 

recursive MCC가 동일한 기울기 결과를 가지는지 살

펴보기 해, 논문 [6]의 시뮬 이션에 쓰 던 동일한 

상황하에서 여러 가 치들의 기울기 학습 곡선을 비

교 분석하 다. 그림 1은 등화기 의 가 치 w0 갱신에 

쓰이는 기울기에 해 MCC 방식과 recursive MCC 

방식을 비교하 다. 기 상태에 해당하는 샘  시간 

구간 1≤k ≤N, 즉, N=40 샘 까지 MCC 방식과 

recursive MCC 방식은 서로 다른 기울기 계산 값을 

보이고 있다. 그러나 버퍼가 다 채워진 정상상태인 k

≥N+1 즉, 샘  시간 41 부터 MCC 방식과 

recursive MCC 방식은 완 히 동일한 기울기 계산 

값을 보이고 있다. 이 결과를 확증하기 해 모든 가

치에 하여 실험 찰하는 신 두 번째와 세 번째 

가 치, 그리고 앙 가 치의 기울기 계산 값의 학습 
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그림 2. 데이터 블록 40=N 에서 두 번째 가 치의 기울기 
학습 곡선. 
Fig. 2. Gradient learning curves for the second weight 

with the data block size 40=N
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그림 3. 데이터 블록 40=N 에서 세 번째 가 치의 기울기 
학습 곡선. 
Fig. 3. Gradient learning curves for the third weight with 

the data block size 40=N
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그림 4. 데이터 블록 40=N 에서 가운데 가 치의 기울기 
학습 곡선. 
Fig. 4. Gradient learning curves for the center weight 

with the data block size 40=N

곡선을 그림 2 부터 그림 4 까지 나타냈다. 상 로 

정상상태인 샘 시간 40 부터 (k ≥N+1) MCC 방식

과 recursive MCC 방식은 기울기 계산 값이 모든 가

치에 해 일치함을 알 수 있다.       

Ⅴ. 결  론

확률 도함수를 바탕으로 한 ITL 타입 성능기 은 

등화기 나 응 신호처리 분야에서 기존의 MSE 기

에 의해 개발된 많은 알고리듬 보다 많은 우수한 특성

과 성능을 가진다. 한 블록의 샘  데이터에 해 커

 도 추정법으로 구해진 확률 도 함수는 비선형 

매핑 함수를 가우시안 커 로 하여 자가생산 커  힐

버트 공간에 변환된 상태로 볼 수 있으며 한 서로 

다른 두 확률 도의 내 은 상호-코 트로피의 특성

을 가짐을 알 수 있었다.  두 확률 도함수의 내 으

로 표 된 이 상호-코 트로피를 최 화하도록 설계

된 MCC 알고리듬은 블라인드 등화 에서 탁월한 성능

을 보이나 과 한 계산량의 부담이 알고리듬의 실

 용  응용에 하나의 문제 이었다. 이 논문에서

는 확률분포 상 함수 알고리듬의 계산량을 이는 

방법을 제안하 다. 기존의 MCC 방식은 매 샘 시간

마다 N 개의 블록 샘 들을 처리하면서 계산량은 

O(N
2)이 되는데 비하여, 이 논문에서 제안한 recursive 

MCC 방식은 O(N)의 계산량을 가진다. 실험에서 

recursive MCC 의 가 치 기울기 값은 처음 블록 데

이터 버퍼가 다 채워진 이후부터 원래의 MCC 방식과 

완 히 일치하는 기울기 학습곡선을 나타냈다. 따라서 

이 논문에서 제안한 recursive MCC 알고리듬이 통신 

등화  블라인드 신호처리 응용 분야의 실  구

에 큰 장 을 가진다고 할 수 있다.
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