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최소 오차 엔트로피 알고리듬의 최적해

Optimum Solutions  of Minimum Error Entropy Algorithm

김 남 용1* 이 규 영11

Namyong Kim Gyoo-yeong Lee 

요    약

최소오차 엔트로피 알고리듬(MEE)은 충격성 잡음 환경에서 성능이 우수한 것으로 알려져 있다. 이 논문에서는 충격성 잡음에 대

한 강인성의 견지에서 MEE 알고리듬의 최적해와 특성을 연구하였다. 큰 오차 값의 영향을 경감하는 요인들과 최적 가중치의 움직임

에 대한 분석을 통하여 MEE의 최적해가 충격성 잡음으로부터 안정적으로 유지되도록 하는 주된 역할은 크기 조정된 입력 엔트로피

가 담당하고 있음이 밝혀졌다. 시뮬레이션 결과에서, MEE의 최적해는 MSE 성능기준의 최적해와 같은 값을 가짐을 보였다.

☞ 주제어 : MEE, MSE, optimum, weight, impulsive, noise.

ABSTRACT

The minimum error entropy (MEE) algorithm is known to be superior in impulsive noise environment. In this paper, the optimum 

solutions and properties of the MEE algorithm are studied in regard to the robustness against impulsive noise. From the analysis of the 

behavior of optimum weight and factors related with mitigation of influence from large errors, it is revealed that the magnitude 

controlled input entropy plays the main role of keeping optimum weight of MEE undisturbed from impulsive noise. In the simulation, the 

optimum weight of MEE is shown to be the same as that of MSE criterion. 

☞ keyword : MEE, MSE, optimum, weight, impulsive, noise.

1. 서  론

유무선 통신 채널은 다중 경로 페이딩과 여러 출처로

부터 나오는 충격성 잡음의 영향을 받기도 한다[1][2]. 충

격성 잡음은 큰 순시 오차를 유발하여 시스템을 오작동

하게 하므로 이러한 문제를 극복하도록 하는 신호처리 

알고리듬이 요구된다. 최소 평균 자승 (least mean square, 

LMS) 알고리듬 같이 최소 자승 오차 (mean square error, 

MSE) 기준에 맞추어 설계된 대부분의 알고리듬들은 이

러한 충격성 잡음에서 제 기능을 발휘하지 못한다[3]. 

MSE 성능기준과 달리 정보 이론적 학습법에 근거한 비

용함수의 하나로 최소 오차 엔트로피(minimum error 

entropy, MEE)가 Erdogmus에 의해 개발되었다[4]. 이 

MEE 알고리듬을 비선형 구조로 바꾼 결정 궤환 MEE 알
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고리듬이 제안되어 보다 심각한 채널 왜곡과 충격성 잡

음 환경에서 우수한 성능을 보였다[5]. 또한 천해역 실측

을 통해 얻은 채널 응답에 적용된 연구에서 결정 궤환 

MEE 알고리듬의 강인성이 입증되었을 뿐 아니라 커널 

사이즈의 조정에 의해 보다 향상된 성능이 가능함을 보

였다[6]. 

한편, 비용함수의 기울기 계산에 이중 합산 (double 

summations)이 필요하여 계산 복잡도가 크다는 점이 

MEE 방식의 문제점 중 하나로 지적되었다. 이에 반복적 

추정에 의한 기울기 계산 방식을 결정 궤환 MEE 알고리

듬에 적용하여 크게 계산량을 줄일 수 있다는 것이 논문 

[7]에서 제안되었다. 

결정궤환 및 반복적 추정 방식을 통해 현실적 어려

움이 많이 제거되었으나 MEE의 최적해의 행동양태에 

대한 깊이 있는 이론적 분석이 지금까지 이루어지지 않

고 있는 실정이다. 따라서 이 논문에서는 충격성 잡음

의 강인성에 초점을 맞추어, MEE 알고리듬의 성능향상

의 기초가 될 수 있는 최적해와 그 움직임에 대해 연구

하였다. 
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2. MSE 성능기준과 LMS 알고리듬

시간 k에서 전송된 랜덤 심볼 kd 는 통신 채널 

i
i zhzH )( 을 통과하면서 채널의 다중 경로에 의한 

심볼간 간섭(intersymbol interference, ISI)를 받으며 부가 

잡음 kn 가 더해져 수신된다. 수신된 신호 kx 는 다음과 같

다[8]. 

kikik ndhx   (1)

TDL 구조의 수신 필터에 구성된 L 개의 가중치를
T

kLkjkkk wwww ],...,,..,,[ ,1,,1,0 W 라 하고 입력된 신호 벡

터를 
T

Lkjkkkk xxxx ],...,,...,,[ 11 X 라 했을 때, 필터의 

출력 ky 와 오차 신호 ke 는 다음과 같이 표현된다. 

k
T
kky XW (2)

k
T
kkkkk dyde XW (3)

MSE 성능기준은 오차의 제곱
2

ke 에 통계적 평균 ][E

을 취하여 ][ 2
keE 로 정의된다. 현실적 이유에서 오차의 

순시 전력 
2
ke 가 ][ 2

keE  대신에 사용될 수 있으며 이 경우 

LMS (least mean square) 알고리듬이 된다 [8].  순시 오차 

전력 
2
ke 를 최소화하기 위해 가중치에 대하여 기울기를 

구하면 다음과 같다.

kk
k e

e X
W

2
2





(4)

이 기울기에 스텝 사이즈 LMS 를 도입하고 가중치 갱

신 방정식을 만들면 다음과 같은 LMS 알고리듬이 된다.  

kkLMSkk e XWW  21 (5)

한편, 기울기 W
 2

ke
가 0 인 경우를 LMS 알고리듬의 최

적해 조건으로 볼 때, 다음과 같은 조건을 얻는다.  

0kke X (6)

식(6)에 통계적 평균 ][E 을 취하면 MSE 기준의 최적 

조건을 얻게 된다. 

0][ kkeE X (7)

이 때, 식 (3)을 식 (6)에 대입하고 정리하면 LMS 알고

리듬의 최적해 
opt
LMSW 를 얻는다.  

T
kk

kkopt
LMS

d

XX
X

W 
(8)

식(8)의 최적 가중치 
opt
LMSW 는 충격성 잡음에 노출될 

경우, 분자 분모의 kX 에 존재하는 충격파들을 막아 낼 

아무런 보호조치가 없으므로 심하게 요동칠 수 있다. 

3. MEE 알고리듬과 그 최적 가중치 분석  

N 개 의 오차 샘플 (샘플 사이즈N )  11,...,,  Nkkk eee  

로 커널 밀도 추정법[9]에 의해 확률밀도함수 )(efE 를 구

성하면 다음과 같다.  

     





k

Nki

iee

N 1
2

2

]
2

)(exp[
2

11
 (9)

식(9)를 기반으로 오차 샘플에 대한 정보 포텐셜 eIP

는 다음과 같이 정의된다[4]. 

 
 


k

Nki

k

Nkj
ije eeG

N
IP

1 1
22 )(1

 (10)

eIP  를 최대화 하도록 식(10)의 기울기를 구하면 다음

과 같다.   

 
 



 k

Nki

k

Nkj
ij

e ee
N

IP

1 1
22 )(

2
1

W   

      )()(2 ijij eeG XX   (11)

현실적 제한에 의해 통계적 평균 ][E 과 식(11)의 샘플 

평균 



k

NkiN 1
)(1
이 서로 대치될 수 있다고 가정하면, 식

(11)은 다음과 같이 쓸 수 있다.  



 



k

Nkj
kj

e eeE
N

IP

1
22 )([

2
1

W  

      )]()(2 kjkj eeG XX   (12)

기울기 W
 eIP

가 0 인 경우의 최적해 조건은 다음과 같다. 
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kjkj

k

Nkj
kj eeGeeE XX (13)

여기서 오차샘플간 거리를 나타내는 )( kj ee  항을 kje ,

로 정의하면, kje , 는 현재 오차 ke 와 다른 오차 샘플들간

에 서로 떨어져 퍼져있는 정도에 대한 정보, 즉 오차 엔

트로피(error entropy, EE) 정보를 지니게 된다. 마찬가지

로, 입력 벡터들 사이의 거리를 의미하는 )( kj XX  항은 

현재 입력 kX 과 다른 입력 벡터들 jX 사이의 떨어져 놓

인 정도에 대한 정보를 지닌다. 이 간격을 다음과 같이 

정의하면   

)(, kjkj XXX  (14) 

kj ,X 는 입력 엔트로피 (input entropy, IE)에 대한 정보

를 지니게 되므로, EE 정보를 지닌 kje , 와 IE 정보를 지닌 

kj ,X 로 최적 조건 (13)을 다시 정리할 수 있다. 

0])([ ,,2
1

, 


kjkj

k

Nkj
kj eGeE X (15)

여기서 MSE 최적 조건식 (7)의 0][ kkeE X 와 MEE 

의 최적 조건식 (15)에서 발견된 유사점은 다음과 같다. 

오차 엔트로피 정보를 지닌 kje , 가 MSE 최적조건의 오차 

ke 와 대응된다고 보면, 식(15)의 kjkjeG ,,2 )( X 는 kX 와 

대응된다고 볼 수 있다. 이 경우, MEE의 kjkjeG ,,2 )( X

는 )( ,2 kjeG 에 의해 크기 조절된 kj ,X 이며, 크기 조절 

기능은 오차 엔트로피가 클수록 작은 값이 되게 한다. 오

차 엔트로피 정보를 지닌 샘플 kje , 가 큰 값을 가질 때 

(현재 오차 ke 가 이전 오차들 je 에서 멀리 위치할 때) 는 

현재 오차 ke 가 이전 오차들 je 에서 멀리 위치하며 주로 

강한 충격 펄스가 유입된 경우로 볼 수 있다. 이 경우 

)( ,2 kjeG 은 아주 작은 값을 내게 된다(
2
,kje 의 a decay 

function). 따라서  kjkjeG ,,2 )( X 는 입력 kj ,X 가 감소 되

도록 조절된 벡터가 된다. 따라서 kjkjeG ,,2 )( X 는 충격

성 잡음에 강인성을 유발하는 인자로서 작용한다고 볼 

수 있다. 이 크기 조절된 입력 엔트로피 

(magnitude-controlled input entropy, MCIE) 정보를 
MCIE

kj ,X

로 정의하면 다음과 같다.  

kjkj
MCIE

kj eG ,,2, )( XX  (16)

여기서 벡터
MCIE

kj ,X 의 요소
MCIE

kjx , 는 다음과 같이 표현

된다. 

))(()( ,2,,2, kjkjkjkj
MCIE

kj xxeGxeGx   (17)

식 (16)의 
MCIE

kj ,X 와 kje , 를 식 (15)에 대입하여 MEE 최

적 조건을 다시 쓰면,  

0][ ,
1

, 


MCIE
kj

k

Nkj
kjeE X

(18)

또한, 기울기 W
 eIP

에 
MCIE

kj ,X 와 kje , 를 도입하여 MEE 

알고리듬을 정리하면 다음과 같다.  

MCIE
ij

k

Nki

k

Nkj
ij

MEE
kk e

N ,
1 1

,221 2
XWW  

 
 




(19)

식(19)의 MEE 알고리듬과 식(5)의 LMS 알고리듬을 

비교하면 오차항과 입력항에서 유사점을 발견할 수 있

다. 다른 점이라면, LMS 알고리듬이 오차 샘플과 입력 

벡터 그 자체가 쓰이고 있는 반면, MEE 알고리듬은 오차 

엔트로피 관련 값과 입력 엔트로피 관련 벡터들의 합으

로 구성되어있다는 점이다. 그 외 LMS 와 다른 점으로 

합산과정(summation process)이 있다. 
MCIE

ijije ,, X 에 대한 합

산과정이 충격파의 영향력을 경감시킬 수 있을 것으로 

보이나, 큰 충격파 하나로도 합산 또는 평균과정을 무력

화 시킬 수 있으므로 충격성 잡음의 영향을 경감시키는 

실제 역할은 MICE 
MCIE

ij ,X 에 있다고 볼 수 있다. 

다음은 MICE 
MCIE

ij ,X 가 포함된 MEE 최적해를 유도하

기로 한다. 필터 출력 
optT

kky WX 과 식(11)을 최적 조건 

0


W

eIP
에 대입하고 정리하면  

0)( ,
1 1

 
 

MCIE
ij

k

Nki

k

Nkj
ij ee X

(20)

즉, 

 
 


k

Nki

k

Nkj

MCIE
ijij dd

1 1
,)( X

 
MCIE

ij
opt

k

Nki

k

Nkj

T
i

T
j ,

1 1

)( XWXX 
 


(21)
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앞서 오차샘플간 거리, 즉 오차 엔트로피 정보를 나타

내는 )( kj ee  항을 kje , 로 정의하였듯이, 전송 심볼간 거리 

)( ij dd  를 심볼간 벌어진 정도, 즉, 심볼 엔트로피 정보 

ijd , 로 정의하기로 한다. 식(21)에 ijd , 를 대치한 후 정리

하면 다음과 같은 MEE의 최적해 
optW 를 얻을 수 있다. 

MCIE
ij

k

Nki

k

Nkj

T
ij

k

Nki

k

Nkj

MCIE
ijij

opt

d

,
1 1

,

1 1
,,

XX

X
W

 

 

 

 

(22)

MEE의 최적해 (22) 는 식(8)의 
opt
LMSW 와 유사함을 발

견할 수 있다. 다른 점으로 MEE 의 
optW 는 엔트로피 관

련 값들이 크기 조정되고 합산되어 표현된 반면, 
opt
LMSW

는 샘플 값 자체로 이루어져 있다는 점이다.  정상상태에

서, 입력이 충격성 잡음으로 오염되어 필터에 들어올 경

우, )( ,2 kjeG 에 의해 크기 조절된 MCIE 
MCIE

kj ,X 가 최적

해 (23)의 분자 분모에 적용되므로 충격성 잡음 하에서도 

최적해 optW 는 흔들림 없이 안정적인 값을 유지할 수 있

음을 알 수 있다. 반면에 샘플 값 자체로 이루어져 있는 
opt
LMSW 는 충격성 잡음의 직접적인 영향을 받은 kX 를 포

함하므로 
opt
LMSW 가 심하게 변동할 수 있음을 예상할 수 

있다.   

충격성 잡음 환경에서 정상상태의 
opt
LMSW 와 optW 의 

행동양태를 다음절에서 살펴보기로 한다.

4. 결과 및 토론 

MEE 알고리듬의 최적해에 대한 움직임을 관찰하기 

위해 채널 
21 26.093.026.0)(   zzzH [10] 의 다중 경

로 채널에 대해 시뮬레이션을 시행하였다. 전송된 심볼 

kd  는 심볼 집합  3,1,1,3 4321  dddd  ( 4M )

에서 무작위로 선택된다. 그림 1의 백색 가우시안 배경잡

음(AWGN)은 전 시간 영역에서 인가되고 충격 잡음은 수

신 필터의 수렴 뒤 정상상태에서 인가되도록 채널 출력

의 5000 샘플 이후부터 충격성 잡음이 나타난다. 이 충격

성 잡음은 논문 [9]에 나타난 방법에 의해 생성되었으며 

AWGN 배경잡음의 분산은 0.001, 충격파 잡음의 분산은 

50, 그리고 발생률은 0.01로 하였다. 
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그림 1. 최적 가중치의 움직임에 대한 시뮬레이션의 충격잡음 

및 배경 잡음  

Fig. 1. The impulse and background noise used in 

the simulation for the behavior of optimum weight. 

수신단의 횡단 필터 (tapped delay line, TDL)는 11개의 

탭 가중치를 가지고 있다 )11( L . MEE 알고리듬의 파라

메터인 샘플사이즈 N , 커널 사이즈  그리고 스텝 사이

즈 MEE 는 각각 20, 0.7, 그리고 0.01로 하였다. 한편 

LMS의 스텝 사이즈 LMS 는 0.001이며 이 모든 파라메터 

값들은 이 시뮬레이션에서 가장 낮은 정상상태 오차를 

나타낼 때의 값으로 하였다.   

그림 2는 LMS 와 MEE 두 알고리듬의 가중치의 움직

임을 나타내고 있다. 약 5000 샘플부터 두 알고리듬은 최

적 가중치 상태에 완전히 이르고 있으며 그림 1 에 나타

낸 충격성잡음의 영향을 받고 있다.  페이지 제약상, 가

운데 탭의 가중치 kw ,5 와 인접 가중치 kw ,4  의 궤적을 관

찰 하고자 한다. 그림 2에서 관찰되는 사항으로, LMS와 

MEE 모두 같은 정상상태 MSE 값을 유지한다는 점이 있

다. 둘째, 정상상태에서 MEE 알고리듬의 각 가중치 궤적

에서는 강한 충격성 잡음에서도 변동을 보이지 않는다는 

점이 관찰된다.  반면 LMS 알고리듬의 가중치들은 각 충

격파 시점 마다 가파르게 요동치고  느리게 서서히 되돌

아오는 현상을 보이고 있다. 

이 정상상태 가중치의 움직임에 대한 실험결과와 수

식상 역할을 비교해보자. 최적 가중치 (8)과 달리 MEE 

의 최적 가중치 표현 (22)는 합산 과정과 MCIE 를 차이

점으로 가진다. 한 순간의 큰 충격파 잡음 샘플 하나에도 

합산에 의한 평균과정은 그 평균기능을 상실하여 충격파

의 영향을 경감시킬 수 없으므로, MEE의 충격성 잡음에 

대한 강인성은 MICE 가 그 주된 역할을 한다는 것을 알 

수 있다. 
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5. 결  론 

MEE 알고리듬은 충격성 잡음 환경하에서 MSE 기반

의 알고리듬보다 성능이 우월하다고 알려져 있다. 그러

나 충격성 잡음에 대한 강인성과 관련한 MEE 알고리듬

의 성질 및 최적해에 대한 연구는 이루어지지 않고 있다. 

이 논문에서는 최적해에 대한 이론적 분석과 실험적 행

태 분석을 통해 충격성 잡음 상황과 같이 큰 오차 발생의 

영향을 경감시키면서 최적해를 안정적으로 유지하는 요

인으로 MICE 가 주된 역할을 함을 밝혔다. 또한 MEE의 

최적해는 MSE 최적해와 같음을 실험을 통해 보였다. 향

후 MEE 알고리듬의 성능향상을 위한 연구 과제로서 

MICE 에 대한 심도 있는 연구가 필요하다고 본다.
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그림 2. 정상상태에서 인가된 충격성 잡음에 대해 가중치 kw ,4 : 

(a) 와 kw ,5 : (b) 의 궤적 (적색: LMS, 청색: MEE).   

Fig. 2. The behavior of weight values of kw ,4  in (a) 

and kw ,5 in (b) with impulsive noise being added in 

the steady state (gray line: LMS, black line: MEE).  
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