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센서링과 절단 환경에서의 경로 손실 추정 방법에 대한 

비교 연구
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A Comparison Study on the Path Loss Estimation in Censoring 

and Truncation Environments

Kyung-gyu Lee , Seong-jun Oh°

요   약

밀리미터파 대역은 주파수가 30GHz-300GHz이고, 파장이 10mm-1mm인 EHF (Extremely High Frequency) 대

역이다. 밀리미터파 대역에서는 장애물이 있는 경우 전파 감쇠가 심하기 때문에 Line-of-Sight (LoS)가 아닌 경우 

신호가 잘 잡히지 않는다. 그렇기 때문에 밀리미터파 대역에서 신호 감쇠 측정을 할 경우에 측정 장비가 noise와 

구별할 수 없는 신호들이 관찰된다. 이와 같이 감쇠가 심한 환경에서 신호 감쇠 data를 보면 특정한 값에서 제한

을 받는 것이 관찰된다. 특정한 값에서 제한 받는 것을 그대로 두고 일반적인 Least square로 추정을 하는 경우에

는 감쇠 exponent를 과소평가 할 수도 있다. 본 논문에서는 특정한 값에서 제한을 받아도 정확한 추정이 가능한 

Tobit Maximum Likelihood Estimation, Heckman Two-stage Model 그리고 Truncation Regression model의 성능 

비교를 하였다.
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ABSTRACT

The millimeter wave band is in the extremely high frequency band whose frequency and wavelength are 

30-300GHz and 10-1mm respectively. When the obstacles block the propagation path which is not Line-of-Sight 

(LoS), due to a high propagation loss, it is hard to receive a signal in the millimeter wave band. Therefore 

When the path loss is measured in the millimeter wave band, the signal which is not distinguished from the 

noise is observed. Consequently, the path loss data which is limited in certain value is observed in the high 

propagation loss environment. If the original least square is implemented without taking the limitation of certain 

value into account, the path loss exponent may be underestimated. In this paper, the performance of Tobit 

Maximum Likelihood Estimation, Heckman Two-stage Model and Truncation Regression Model which can 

estimate properly in the censoring or truncated environments are compared.
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Ⅰ. 서  론

지난 십 몇 년간 2G, 3G, 4G로 무선통신기술이 발

전하면서 점차 트래픽은 증가하였다. Cisco의 Visual 

Networking Index[1]의 전망에 따르면, 전 세계적인 

트래픽은 스마트폰의 대중화에 따른 트래픽 증가로 
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2015년 말에 월 3.7 exabytes에 이르렀다.  또한 

Internet of Thins (IOT)[11], Device to Device (D2D), 

Machine to Machine (M2M), Financial Technology 

(FinTech)의 발전에 따라서 2020년에는 월 30.6 

exabytes에 도달할 전망이다. IOT, D2D, M2M, 

FinTech를 상용화 하려면 4G보다 더 높은 data rate

가 필요하다. 이에 따라   IMT-2020으로 명명된 5G

가 2015년부터 표준화가 진행되고 있다. 5G에서 높은 

data rate를 얻기 위한 방법 중에 하나는 광대역을 사

용하거나 MIMO
[12]의 개수를 더 늘리는 것이다. 현재 

4G가 사용하는 6GHz 이하의 대역은 이미 주파수의 

포화상태에 따라서, 수백 메가헤르츠 단위의 주파수 

대역이 어려운 실정이다. 그렇기 때문에 5G에서는 

6GHz 이상의 대역 (30GHz-300GHz)을 활용하여 통

신에 사용하는 방향으로 진행 중이다. 

30GHz-300GHz 대역은 보통 밀리미터파 대역이라

고 불린다. 밀리미터파 대역에서는 고정통신, 위성들

이 사용해왔지만, 거의 LoS 환경에 제한되어서 사용

을 했다. 반면에 이동통신은 LOS 뿐만 아니라 Non 

Line-of-Sight (NLoS)에서도 사용 가능성이 있다. 밀

리미터파 대역은 높은 주파수로 인하여 경로 감쇠가 

심하고, 낮은 주파수와 다르게 회절이 영향이 약해진

다. 그렇기 때문에 채널이 낮은 주파수 대역과는 달라

지고, 채널에 대한 많은 연구가 진행 중이다. 밀리미

터파 대역의  측정은 세계 여러 나라에서 진행 되었

다. ETRI, DOCOMO, NYU, UT Austine에서 26.4, 

28, 37.1, 38, 73 GHz등의 측정이 이루어졌다
[2-4]. [2]

는 100m정도의 단거리를 측정해서 크게 드러나지 않

지만, [3]과 [4]에서 NLoS 경우에 path loss가 일정 

수치에서 더 이상 증가하지 않고 정체되어있는 것을 

볼 수 있다. 왜냐하면 장비의 한계를 벗어나는 신호가 

존재하기 때문이다.

신호 측정에 있어서, 장비의 한계를 벗어나는 신호 

(outage)는 존재한다. 너무 감도가 작기 때문에 잡음

과 구별이 되지 않기 때문에 발생하게 된다. 신호를 

실제로 측정을 하다 보면 어떤 신호 세기 이하로는 측

정이 되지 않는 경우가 생긴다. 신호의 세기를 측정할 

때, 송신 신호 세기와 수신 신호 세기의 차이인 신호 

감쇠로 모델링을 한다
[13]. 일반적으로 신호 감쇠를 모

델링을 할 때는 Least square 방법을 사용하여, 1차식

으로 추정하는 경우가 많다. 신호 샘플에 outage가 없

는 경우에는 Least square는 최소의 오차 값을 찾아내

어, 가장 적합한 파라미터를 추정 하게 된다. 그러나 

만약 outage가 많이 발생했는데도 불구하고, 이것을 

무시하고 추정을 하게 되면 편향 (bias)가 생긴다. 편

향이 발생하면, 실제 값을 과대평가하거나 과소평가하

게 된다. 그렇기 때문에 outage를 감안하여 신호 감쇠 

모델링을 하는 것이 필요하다.

Ⅱ. Missing Data 이론

Outage를 인지하고, 추정을 하는 방식에는 관측되

지 않은 data (missing data)를 대체 (imputation)하는 

방법이 있다. 먼저 관측되지 않은 data가 어떻게 발생

했는지에 대해서 분류하면, MCAR (Missing 

Complete At Random), MAR (Missing At Random), 

MNAR (Missing Not At Random) 등이 있다. 

MCAR은 관측되지 않은 data가 완전히 무작위로 발

생한다고 보는 것이고, MAR은 관측되지 않은 data가 

관찰되는 data에 의해 제한되지 않는 경우이다. 

MNAR은 관측되지 않은 data가 관찰되는 어느 특정

한 값에 의해서 제한되는 경우이다. 그러므로 신호 감

쇠에 의해서 제한되는 경우는 어느 특정한 값에 의해

서 제한되는 경우인 MNAR이라고 할 수 있다. 

관측되지 않은 data를 포함하여 다루는 경우에는, 

잃어버린 data의 값을 다른 값으로 대체한다. MNAR

에서는 대체 값을 추정하는 방법에는 Censoring 방법, 

Truncation 방법, Sample selection 방법이 있다. 

Sample selection 방법은 신호 감쇠가 거리 이외의 다

른 샘플에 대해서 제한을 받는다는 가정이 필요하다. 

그러나 신호 감쇠는 x축인 거리 이외의 다른 변수에 

의해서 제한을 받지 않는다고 가정하기 때문에 사용

을 할 수 없는 방법이다. 본 논문에서는 Censoring 방

법과 Truncation 방법을 사용한다. Censoring 방법은  

관측되지 않은 data의 값이 한계 값으로 추정하는 방

법이다. 예를 들어서 신호 감쇠 값이 c 이상 넘어가면 

outage가 난다고 할 때, 그 값들을 모두 c로 고정시키

는 것이다. 반면에 Truncation 방법은 관측되지 않은 

data의 값을 아예 관측하지 못했다고 가정을 한다. 그

리고 대체 값을 0으로 추정하고, 관측되는 data만 가

지고 계산하는 방법이다. 본 논문에서는 Censoring 방

법이 바탕이 되는 Tobit ML estimation, Heckman 

two-stage model 그리고 Truncation 방법인 Truncate 

Regression model의 성능을 비교해 볼 것이다.

Ⅲ. Regression Model

본 논문에서 분석에 사용한 신호 감쇠 model은 다

음과 같다.
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  (1)

은 1차식의 y절편이고, 는 감쇠 exponent이

다. 그리고 d는 떨어진 거리 (m)를 나타낸다. 식 (1)은 

AB model로 주파수 계수가 없는 1차식으로 나타낸 

간단한 신호 감쇠 model이다. 식 (1)은 일반적으로 

Least square로 파라미터들을 추정한다. 이 때 관측된 

값 y는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

   

   











 

(2)

  

이 때, x는 길이 d를 포함하고 있고, 는 파라미터

이다. 은 평균이 0, 분산이 인 가우시안 분포의 랜

덤변수이다. y의 평균과 분산은 다음과 같이 나타낼 

수 있다.

    
    

(3)

y를 Least square로 추정을 하면 다음과 같다.

   (4)

만약 y가 일정한 값 c로 제한이 되지 않는다면, 

Least square은 가장 정확하고 치우치지 않는 

(unbiased) 추정을 하게 된다. 그러나 관측 값이 특정

한 값 c에 의해서 제한을 받는 환경에서는 달라진다. 

관측 값 y의 잠재적 값인 y*이 특정한 값 c에 의해 제

한을 받는다면, 다음과 같이 나타낼 수 있다.

    
     

      ≥ 
  

(5)

식 (5)는 y*가 c보다 작을 때는 관측 값을 그대로 

사용하고, y*이 c보다 클 때는 c로 대체한다. 이 경우

에는 평균이 다음과 같이 나타난다.

  ≥  ≥ 
     

(6)

  를 다시 나타내면 다음과 같다.

     
    
   

(7)

는 가우시안 분포의 평균이 0인 랜덤변수이기 때

문에 조건 평균   은 반드시 0이 아니다. 일반

적인 Least square로 추정을 하게 되면,   는 

1이 되고,  ≥ 는 0이 된다. 그러면 평균은 다음

과 같이 된다.

     (8)

식 (8)을 보면 Censoring 또는 Truncation 된 data

를 처리 할 때 일반적인 Least square를 사용하면 

  가 0이 아니기 때문에 편향된 값을 가지게 

되어 부정확하게 되는 것을 알 수 있다.   

3.1 Tobit Maximum Likelihood Estimation
Tobin의 Tobit model(1958)[5]은 Tobin의 probit 

model의 약자로 Censored data 환경의 기본적인 추정 

모델이다. Tobit model은 식 (5)에서 나타나는 잠재적

인 (Latent) 값인 y*에 의해서 y가 결정되는 model을 

말한다. Tobit model을 Maximum Likelihood (ML)

로 추정하는 것을 Tobit Maximum Likelihood 

Estimation 이라고 부른다. 

ML은 Least square과는 다르게 관측된 값의 분포

를 통하여 추정을 한다. 관측되는 값이 모두 독립적이

고, 가우시안 분포를 가진다고 가정을 하면, ML의 결

과는 Least square의 결과와 같다. 하지만 Censoring 

환경에서는 특정한 값 c에서 제한이 되기 때문에 가우

시안 분포가 아니다. ML에 사용될 분포는 Censoring 

환경 정의에 의해서 다음과 같다. 

          ≥       
(9)

Censoring 환경에서 c이상의 y는 c로 고정되기 때

문에    가 분포가 된다. 그리고 y가 c보다 

작게 되면 그대로 가우시안 분포  를 사용한

다.    는 확률의 기본적인 식으로 유도가 

가능하다.

    
 ≥    ≥ 




≥


  




 

(10)      
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또한 가우시안 분포 는 다음과 같이 나타낼 

수 있다.

  







 


 




 


(11)

와 는 각각 표준정규분포와 표준정규누적분포

이다. 와 은 다음과 같다.

 








 
∞













(12)

식 (9), (10), (11)를 모두 사용하면 Tobit ML 

Estimation의 likelihood 함수가 나온다[5]. Likelihood 

함수는 n개의 data가 관측되고 m개의 data가 관측이 

되지 않았을 때를 가정한다. 각 data는 모두 독립적이

라고 가정한다. Tobit ML Estimation의 likelihood 함

수는 다음과 같다.  

    








 








 

(13)

n은 관측되는 data의 개수이고, m은 관측되지 않은 

data의 개수이다. 식 (13)에 대해서 최댓값을 가지는 

를 찾아서 추정을 한다. Likelihood 함수는 누적분포

에 대한 함수이기 때문에 비선형이다. 그렇기 때문에 

일반적인 미분으로 최댓값을 찾기는 어렵다. 본 논문

에서는 Matlab의 fminsearch 함수를 사용하여서 최댓

값을 찾았다
[6]. 

3.2 Heckman Two-stage Model 
Heckman two-stage model은 James Heckman의 

sample selection model을 바탕으로 하고 있다[7]. 

Sample selection model은 여러 개의 샘플 중에 몇 가

지 샘플을 알고 있고, 나머지 샘플에 대한 정보가 없

다고 가정한다. 알고 있는 몇 가지 샘플 등을 통해서 

모르는 샘플들을 추정하는 방식이다. Path loss 추정

과 같이 샘플이 한 가지만 있는 경우에는 sample 

selection model은 censoring model과 같아진다.

Heckman two-stage model은 2가지 단계로 나뉘어

져서 계산된다
[14]. 첫 번째 단계는 selection 단계로 관

측된 data와 관측되지 않은 data를 모두를 사용하여, 1

차적인 파라미터들을 추정한다. 그리고 두 번째 단계

인 outcome 단계에서는 관측된 data만 사용하여, 최

종적인 파라미터 를 추정한다. 

Selection 단계의 과정은 다음과 같이 나타난다.  

먼저 식 (5)의 환경에서 식 (7)을 유도한다. 식 (7)은 

다음과 같이 나타낼 수 있다
[14]. 


     

   (14)


   는 관찰되는 data의 조건부 평균이

고, 는 궁극적으로 추정해야하는 파라미터이다. 


  는 잘려진 정규분포 랜덤변수의 평균이다. 


  는 통계적인 결과를 통해서 구할 수 있고, 

다음과 같다[8].


    











 (15)

는 inverse Mills ratio 또는 hazard rate라고 불린

다[9]. 와 는 모든 data가 주어졌을 때, 추정되는 확

률을 가지고 probit model을 통하여 추정을 할 수 있

다. Probit model은 가변수 의 값이 0과 1만 존재하

고, 다음과 같이 나타낼 수 있다.

       
  

     
 ≥ 

  

(16)

Probit model의 likelihood 함수는 다음과 같이 나

타난다.

  


 


 (17)

식 (17)을 ML을 통하여 를 추정할 수 있다. 는 

probit model에서 따로 분리하여 추정하기 어렵다. 그

래서 정규분포로 가정하고 1로 가정한다. Probit 

model을 통하여 를 추정하면, 그 값으로 를 구할 
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그림 1. Path loss sample과 Regression model 예시
Fig. 1. Example of the path loss sample and the 
regression models 

수 있다. Outcome 단계로 넘어가면, 식 (14)에서 를 

제외하고 다른 변수들은 추정이 되어있다. 관찰되는 

data를 사용하여, 일반적인 Least square를 통해 를 

추정한다. Heckman two-step estimation은 probit 

model을 통해서 쉽고 직관적으로 구할 수 있다. 하지

만 가정한 표준편차 가 부정확하다는 단점이 있다.

3.3 Truncated Regression Model
Truncated regression model에서는 Censoring 환경

과는 다른 환경을 가정하게 된다. Censoring 환경이 

관측되지 않은 data의 정보가 있는 반면에 Truncation 

환경은 관측되지 않은 data에 대한 정보가 존재하지 

않는다. Truncated regression model에 대한 가정은 

다음과 같이 볼 수 있다. 

    
     

      ≥ 
  

(18)

Censoring 환경 같은 경우에는 
가 c보다 크면 값

이 c로 대체가 된다. 그러나 Truncation 환경에서는 

값을 모르는 것뿐만 아니라 그에 대응하는 x축도 모

른다. 신호 감쇠를 예를 들자면, outage 난 곳의 값뿐

만 아니라 거리 또한 모른다고 보아야 한다. 그렇기 

때문에 Truncated 환경에서는 two-stage 방법을 사용

할 수 없다. Two-stage 방법은 probit model로 를 

추정하여 를 selection 단계에서 추정을 한 다음에, 

outcome 단계에서 새로운 변수로 집어넣어서 다시 추

정을 한다. Truncated 환경에서는 관측되지 않은 data

에 대한 정보가 없기 때문에 를 추정 할 수가 없다. 

그래서 Truncated regression model에서는 ML을 사

용한다. ML에 사용할 분포는 식 (9)의   의 

경우와 같다.  ≥ 인 경우는 c보다 큰 경우는 

없기 때문에 존재하지 않는다. Truncated regression 

model의 likelihood 함수는 다음과 같이 나타난다[14].

   












 


(19)

n은 관측이 되는 data 값의 개수이다. Truncated 

regression model은 likelihood 함수의 형태는 Tobit 

ML estimation에서 관측되지 않은 data의 부분이 제

외된 형태이다.   

Ⅳ. 시뮬레이션 결과

각 model들을 비교함에 있어서 필요한 신호 감쇠 

샘플은 Ray-tracing simulation을 통해서 구하였다[10]. 

본 논문에서 사용한 Ray-tracing simulation은 실제 측

정값과 비교를 통해 검증을 마친 것으로 2016년 

ITU-R WP3K 회의에 제출을 하였다
[15]. 또한 측정값

과 simulation 값의 Root Mean Square Error는 10.9 

dB로 실제 path loss의 경향을 잘 표현할 수 있다. 

[15]에서 실제 측정을 한 것 중에 28GHz의 NLoS만

을 선별하여 Ray-tracing simulation을 진행하였다. 

Ray-tracing simulation으로 만든 신호 감쇠 샘플의 개

수는 2349개이고, 값의 범위는 86 dB 부터 171 dB 

까지다. 신호 감쇠 샘플에 관측 제한이 없는 경우 추

정한 감쇠 exponent (PLE)는 5.23이다. 

그림 1에 보면 신호 감쇠 샘플을 가지고 5개의 

model들을 추정해놓은 것을 볼 수 있다. 검은색 실선

이 신호 감쇠의 관측 한계 (Truncation point)이고, 값

은 140 dB 이다. 관측 한계를 넘어서서 관측이 되지 

않는 신호 감쇠들 (Unobserved Path loss)은 빨간색 x

로 표시되어있다. 관측이 가능한 신호 감쇠 (Observed 

Path loss)는 파란색 점으로 표시되어있다. 첫 번째 

model인 Complete Least square는 관측이 되는 것과 

되지 않는 모든 신호 감쇠를 사용하여 일반적인 Least 

square를 한 것이다. 그러므로 Complete Least Square

는 가장 오차가 적고, 정확한 model이라고 할 수 있

다. 그 다음 model들로는 Tobit ML estimation, 

Heckman two-stage model 그리고 Truncated 

regression model이 있다. 이 model들은 각각의 가정

된 환경에 따라서 추정을 한다. 마지막으로 Truncated 
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그림 2. 관측되는 data percentage에 따른 RMSE 비교
Fig. 2. Comparison of RMSE in terms of the observed 
data percentage

 

그림 3. 관측되는 data percentage에 따른 Path loss 
exponent 비교
Fig. 3. Comparison of the path loss exponent in terms of 
the observed data percentage 

Least square은 관측된 신호 감쇠만을 가지고 Least 

square를 한 경우이다. 관측 제한을 가정하지 않은 

model이기 때문에 가장 오차가 크다.

그림 2와 그림 3은 그림 1의 관측되는 신호 감쇠 

data percentage에 대해 RMSE와 PLE를 비교한 것을 

나타낸 것이다. 관측 한계가 낮을수록 더 관측되는 신

호 감쇠 data percentage는 떨어진다. 반대로 관측 한

계가 높을수록 관측되는 신호 감쇠 data percentage가 

높아지고, 각각의 추정이 원래 값에 더 가까워진다. 

RMSE의 계산은 다음과 같이 나타낸다.





 





 (20)

는 Complete Least square의 파라미터이고, 

는 그 외의 다른 model들의 파라미터이다. 은 

model의 샘플의 개수이다. 

그림 2에서는 Tobit ML estimation과 Heckman 

two-stage model이 교차하는 것이 보인다. 관측되는 

data percentage가 50%인 지점으로, 이 지점을 전후

로 하여 Tobit ML estimation의 RMSE가 Heckman 

two-stage model 보다 더 좋아진다. 이것은 Heckman 

two-stage model에 사용된 probit model 때문에 나타

는 현상이다. Probit model은 data들을 모두 0과 1로 

치환하고, CDF로 추정을 한다. 그래서 관측된 값의 

개수의 변화에 대해 크게 바뀌지 않는다. 반대로 관측

한 것이 많아지는 경우에도 느리게 변화한다. 그래서 

일정한 구간 이후에는 Tobit ML estimation의 성능이 

더 좋아진다. Truncation 환경은 Censoring 환경보다 

정보가 적기 때문에 관측이 되지 않은 신호 감쇠가 많

을수록 성능이 낮을 수밖에 없다. Truncated 

regression model과 Truncated Least square은 같은 

조건임에도 불구하고, Truncated regression model이 

성능이 더 잘 나온다.  

그림 3에서는 관측되는 data percentage 변화에 따

라서 PLE가 변화하는 것을 보여준다. Complete Least 

square는 모든 data를 알고 있다고 가정했기 때문에, 

관측되는 data에 상관없이 5.23의 PLE를 유지한다. 

Tobit ML estimation과 Heckman two-stage model은 

78 %에서 각각 5.5와 5.6을 나타내었다. Truncated 

regression model과 Truncated Least square은 각각 

4.3과 3.9를 나타내었다. 관측되는 data가 95 %로 증

가하면, Truncated Least square를 제외한 나머지 

model들은 PLE의 차이가 0.03정도 밖에 나지 않는다. 

확실히 신호 감쇠가 관측이 되지 않은 것을 고려하지 

않고, Least square를 하면 편향이 심해지는 것을 볼 

수 있다. 

세 가지 모델의 Truncated Least square 대비 성능

은 표 1에 나와 있다. 각 모델의 성능은 Truncate 

Least square의 RMSE보다 얼마나 더 적은 RMSE를 

가지는 지를 percentage로 나타내었다. Observed data 

percentage가 98% 이상에서는 Truncated Least 

square의 RMSE가 작기 때문에, 그 이하에서 의미가 

있다. 표 1은 일반적인 Least square로 추정을 하는 것 

보다 세 가지 모델을 사용하면 얻을 수 있는 정확도를 

볼 수 있다. Tobit ML estimation은 극단적으로 data

가 적은 경우를 제외하고 성능이 가장 좋다. Heckman 

two-stage model은 관측되는 data가 적을 대 가장 정
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Truncation 

point (dB)

Observed 

data 

percentage 

(%)

Tobit 

ML

Heckman 

two-stage

Truncated 

regression

120 38.0 87 94 5

130 57.3 95 88 10

140 78.3 84 74 19

145 87.7 85 58 31

150 95.2 92 41 56

155 98.3 93 35 67

160 99.4 97 43 68

표 1. Truncated Least square 대비 RMSE 향상 percentage (%)
Table. 1. Percentage of RMSE improvement compare to 
Truncated Least square (%)

확하다. Probit model의 성질로 인하여, RMSE가 일

정하게 유지되어 성능 향상이 크지 않다는 것은 단점

이다. Truncated regression model은 Truncated Least 

square 보다 좋기는 하지만, 큰 성능의 기대는 어렵다. 

그러나 관측되지 않은 data에 대한 정보가 없을 경우

에도 사용이 가능하다는 이점이 있다. 대체적으로 세 

가지 모델들 모두 Truncated Least square 보다 더 좋

은 성능을 보여준다.   

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 path loss가 특정한 값에 의해서 제

한을 받을 때 기존의 model의 문제점을 보완할 수 있

는 모델 세 가지를 소개했다. Censoring 기반의 Tobit 

ML estimation과 Heckman two-stage model 그리고 

Truncation 기반의 Truncated regression model이다. 

Tobit ML estimation은 Tobit model에서 truncated 

normal 분포를 적용시켜 ML로 추정한다. Tobit ML 

estimation은 관측된 data가 50% 이상에서 성능이 가

장 좋았다. Heckman two-stage model은 두 단계로 

추정을 한다. 첫 번째 selection 단계에서는 probit 

model을 통하여 보정할 파라미터를 찾아낸다. 그리고 

outcome 단계에서 그 값으로 보정하여 Least square

로 추정을 한다. Heckman two-stage model은 probit 

model로 인해서 관측된 data 개수에 따라 성능이 크

게 변하지 않는다. 마지막으로 Truncated regression 

model은 다른 두 모델과는 다르게 관측되지 않은 data

에 대한 정보가 없다고 가정한다. Truncated normal 

분포를 적용시켜 관측되지 않은 data에 대한 분포는 

제외하고, ML로 추정한다. 실제로 omni-antenna로 

밀리미터파를 측정을 하는 경우 관측 한계는 160 dB 

정도로 볼 수 있다. 본 논문에서 제시한 sample은 관

측 거리가 150m 정도 밖에 되지 않아서, 160 dB에서 

관측되는 data percentage가 99.4 %이다. 99.4 %에서 

세 가지 모델과 일반적인 Least square의 성능이 크게 

차이가 없기 때문에 일반적인 Least square가 더 쉽고 

간단한 모델이다. 그러나 관측 거리가 늘어나서 관측

되는 data percentage가 70-90 %로 줄어드는 경우, 세 

가지 모델을 사용하는 것이 더 정확한 추정을 이끌어 

낼 수 있다.       
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