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배열 안테나 시스템에서의 도래 각 추정 연구 동향
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요 약

배열 안테나를 사용하는 통신 및 레이더 시스템에서 신호의 도래 각을 추정하는 문제는 매우 중요하다. 밀리미

터파 주파수 대역을 사용하는 5G 무선 통신 시스템에서 채널 정보를 획득하기 위해서는 다중 경로를 통해 반사되

어 들어오는 신호의 도래 각들을 정확히 추정해야한다. 레이더 시스템 또한 표적의 위치 정보를 획득하기 위해서

는 표적으로부터 반사되어 돌아오는 신호의 도래 각 추정이 필수적이다. 본 논문에서는 지난 50년간 학계에서 연

구된 배열 안테나 기반 신호 도래 각 추정 기법에 대해 조사하고 도래 각 추정 정확도의 이론적 한계를 이해하기

위해 비편향 추정량의 도래 각 추정 오류 분산의 최소값인 크래머-라오 하한을 유도한다. 아울러, 조사한 지난 50

년간 배열 안테나를 사용하는 도래 각 추정의 대표적인 알고리즘을 크게 세가지 방식, 1) 빔 형성, 2) 부분 공간,

3) 근 탐색 방식으로 구분하여 설명하고, 각 방식 별 성능을 추정 정확도 및 계산 복잡도 측면에서 시뮬레이션 결

과와 함께 비교 및 분석하고자 한다. 추가적으로, 최근 딥러닝 기반의 도래각 추정 알고리즘과 상관 관계를 갖는

신호에 대한 도래각 추정 알고리즘의 동향도 소개한다.

키워드 : 도래 각 추정, 빔 형성, 부분 공간, 크래머-라오 하한, 딥러닝, 상관 관계를 갖는 신호

Key Words : Direction of arrival estimation, beamforming, subspace, Cramér–Rao Lower Bound (CRLB),

Deep-learning, correlated source signals

ABSTRACT

In communication and radar systems using array antennas, the problem of estimating the direction of arrival

(DoA) of signals is significant. To acquire channel state information in wireless communication system using

the mmWave frequency band, it is necessary to accurately estimate DoA of signals reflected through multiple

paths. The radar system also needs to estimate DoA of the signal reflected back from the target to acquire the

target's position information. In this paper, we perform a survey for DoA estimation methods that have been

studied in academia for the past fifty years, and summarize the Cramér–Rao Lower Bound to understand the
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theoretical limit of DoA estimation accuracy, which is the minimum value of the variance of the direction of

arrival estimation error of the unbiased estimator. In addition, the representative algorithms for DoA estimation

using array antennas over the past fifty years are divided into three main methods, 1) beamforming, 2)

subspace, and 3) root search methods, and we compare DoA estimation methods and analyze in terms of

estimation accuracy and computational complexity of each estimation method via the simulation results.

Additionally, recent deep learning-based DoA estimation algorithms and trends in DoA estimation algorithms

for correlated source signals are introduced.

Ⅰ. 서 론

밀리미터파를사용하는무선통신시스템은굉장히

높은데이터전송률을달성할수있지만전파경로손

실이 극심하고 블록키지에 민감하다[1-3]. 또한, 신호를

전달할 때 송수신기 사이의 전파 경로가 많아져 채널

의정보를알기어렵다. 블록키지와전파경로손실을

극복하고 다중 경로의 채널 정보를 획득하기 위해서

line-of-sight (LOS)경로와 여러 물체에 의해 반사되

어들어오는 Non-LOS 경로의도래각들을모두추정

해야 한다. 뿐만 아니라, 배열 안테나를 사용하는 레

이더 시스템에서도 여러 표적들의 위치 정보를 알기

위해서는 표적들을 맞고 반사되어 들어오는 신호의

도래 각을 알아야만 한다. 따라서, 도래 각을 추정하

는 문제는 배열 안테나를 사용하는 여러 시스템에서

매우 중요하다. 하지만, 도래 각을 추정하는 문제는

배열안테나의각안테나마다다르게돌아간위상차

이를 추정해야하는 비선형 추정 문제이므로 어려운

문제이다. 따라서, 문제를 풀기 위해 비교적 간단한

수학적 모델을 적절히 세우는 것이 필요하며 이 모델

에서 도래 각을 추정하는데 이론적인 한계를 이해하

는 것이 중요하다.

본 논문에서는 배열 안테나 시스템에서 지난 50년

동안 연구자들이 도래 각을 추정하기 위해 사용한 신

호모델과그모델을통해추정한각도오차의이론적

하한계인 Cramer-Rao Lower Bound (CRLB)를 알아

본다. 또한, 도래 각 추정 알고리즘인 Bartlett,

Minimum Variance Distortionless Response

(MVDR), MUltiple SIgnal Classifier (MUSIC),

Estimation of Signal Parameters via Rotational

Invariance Techniques (ESPRIT), root-MUSIC을 크

게 세 가지 방식, 1) 빔 형성, 2) 부분 공간, 3) 근 탐

색 방식으로 분류하여 설명하고 각 알고리즘의 성능

을 추정 정확도와 계산 복잡도 측면에서 비교분석한

다. 빔 형성 방식은 특정 각도로 빔을 형성하여 들어

오는 신호의 전력을 계산하고 가장 큰 전력의 각도를

찾아도래각을추정하는 방식이며 Bartlett과 MVDR

이 이 방식에 해당한다. Bartlett은 특정 각도의 조향

벡터를 통해 그 각도로 빔을 형성하여 신호의 전력을

계산한다[6,7]. 전력을구하는계산량은적지만빔의측

엽으로 인해 두 각도를 구분하는 분해능이 낮다.

MVDR은 이러한 단점을 보완하고자 빔을 형성하는

가중치를 원하는 신호의 이득은 일정하게 유지하면서

간섭 신호나 잡음의 이득은 최소화하는 최적화 문제

를 통해 결정한다[4-7]. 따라서 MVDR이 Bartlett보다

분해능이 높은 장점이 있지만 계산량이 증가한다는

단점도 존재한다. 부분 공간 방식은 배열 안테나로부

터얻은수신신호의공분산행렬을통해행렬의고유

값과고유벡터를계산하고, 이를신호와잡음의부분

공간으로 구분하여 이용하는 방식이다. 이 방식에는

MUSIC과 ESPRIT이 있다. 그 중에서, MUSIC은 특

정방향의조향벡터를잡음부분공간에투사하여전

력을계산하고가장큰전력을찾아도래각을추정한

다[6-15]. 반면, ESPRIT은 신호 부분 공간의 회전 불변

성을 이용하여 도래 각을 바로 추정한다[7,9-14,17]. 부분

공간방식은빔형성방식보다분해능이매우높아비

슷한각도로입사하는신호를잘구분할수있는방식

이다. 그 중에서 ESPRIT은 전력의 극대점을 찾는 탐

색과정이필요없기때문에계산복잡도가빔형성방

식과 MUSIC보다 낮다는 장점이 있다. 근 탐색 방식

은 전력식의 분모를 다항식의 형태로 변환하여 근을

찾는것으로도래각을추정하며 root-MUSIC이이방

식에해당한다. MUSIC의경우전력의극대점을찾아

도래각을추정할때, 전력을계산하는식의분모가낮

아지는지점이결국극대점이된다. root-MUSIC은이

를 이용해서 분모를 다항식의 형태로 변형하고 그 다

항식의 근을 찾아 분모를 0으로 만드는 각도를 찾는

알고리즘이다[7,12-15,17]. Root-MUSIC은다섯가지도래

각추정알고리즘중에서 ESPRIT과함께가장분해능

이높고전력탐색과정이필요없어계산량이적은알

고리즘이다. 이 두 알고리즘 중에서도 root-MUSIC이

ESPRIT보다 더 좋은 추정 정확도를 가지고 있지만
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그림 1. 균일 선형 배열
Fig. 1. Uniform Linear Array (ULA).

계산 복잡도 측면에서는 근을 찾는 과정으로 인해

ESPRIT보다더높다. MUSIC도높은 SNR 환경에서

는 root-MUSIC과 ESPRIT만큼 높은 분해능을 가지

지만 일정 수준으로 signal-to-noise-ratio (SNR)이 낮

아진다면 인접한 신호의 전력의 극대점이 합쳐져 도

래각을구분할수없게된다. 이러한점을통해굉장

히 높은 분해능을 요구하는 시스템에서 추정 정확도

를 높여야 한다면 root-MUSIC이, 계산 복잡도를 줄

여야한다면 ESPRIT이더적합한알고리즘일것이다.

하지만, 본 논문에서 소개하고 있는 알고리즘들은

낮은 SNR 영역에서는 큰추정성능의 열화를보일뿐

아니라 정확한 도래각 추정을 위해서는 공분산 행렬

을 알아야만 한다. 하지만 실제로 이 공분산 행렬을

알수가없으며이를위해서우리는표본공분산행렬

을 사용하여 알고리즘들을 계산한다. 이러한 표본 공

분산 행렬이 실제 공분산 행렬과 거의 일치하게 만들

기위해서는굉장히많은표본이필요로하며이는많

은 계산량을 요구할 뿐만 아니라 표본의 개수에 따라

굉장히 민감하다. 따라서, 이러한 한계점들과 최근딥

러닝[36.37]의 발전으로 딥러닝을 기반으로하여 도래각

을 추정하는 방법들이 제안되고 있다. 따라서, 최근에

딥러닝 기반의 도래각 추정을 어떻게 하는지에 대한

내용도 소개하며 이 딥러닝 기반 도래각 추정 알고리

즘은 [47]의 내용을 기반으로 한다.

이외에도, 도래각을추정하는데있어서한가지더

한계점이 존재한다. 이는 신호들의 상관관계이다. 만

약 배열 안테나에 도래하는 여러 신호들이 상관 관계

를 가지고 있다면 Bartlett을 제외한 알고리즘들의 성

능이 급격히 저하된다. 이는 도래 각을 추정할 때 역

행렬이나 행렬의 고유값 분해를 하는 과정이 있기 때

문이다. 밀리미터파를사용하는 5G 통신시스템의경

우 채널 정보를 알기 위해 원 신호에서 여러 경로로

반사되어 배열 안테나로 들어오는 도래 각을 아는 것

이 중요하다. 하지만 이때, 배열 안테나로 들어오는

여러개의신호는하나의원신호에서여러경로로오

는 것이기 때문에 상관 관계를 갖게 된다. 따라서, 밀

리미터파를 사용하는 시스템에서 상관 관계를 갖는

신호를 검출하는 것이 매우 중요하다. 따라서, 상관

관계가있는신호에대해서도도래각을추정할수있

는 여러 방법들이 학계에서 제안되어왔고 계속해서

활발히 연구가 진행되고 있다. 그러므로 본 논문에서

상관관계를갖는신호검출알고리즘의동향또한소

개한다.

본 논문의 절 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서 도래

각추정문제의신호모델을소개하고그모델에서도

래각추정문제에대한이론적인한계인 CRLB에대

해 Ⅲ장에서 설명한다. Ⅳ장에서는 도래 각을 추정하

는데 쓰이는 알고리즘을 세 가지 방식으로 분류하여

설명한다. Ⅴ장에서는 딥러닝 기반의 도래각 추정 알

고리즘을 소개하고 Ⅵ장에서 상관 관계를 갖는 신호

검출알고리즘의동향을살펴본다. Ⅶ장에서는시뮬레

이션을 통해알고리즘의 성능을 비교함으로써 유효성

을 검증하고 Ⅷ장에서 결론을 끝으로 마치고자 한다.

Ⅱ. 신호 모델

배열 안테나는 어떤 모양으로 배치하는 지와 안테

나 간격의 균일 여부에 따라 여러 가지 배치 모델이

존재한다. 그 중에서, 도래 각 추정 알고리즘에 대한

연구는 그림 1과 같이 uniform linear array (ULA)를

기반으로 중점적으로 연구되었으며 그 후에 uniform

planar array (UPA)와 uniform circular array (UCA)

와같은 2차원의 평면 배열 안테나를 사용하는 2차원

도래 각 추정으로 확장되었다. 본 논문에서 설명하고

자하는알고리즘들또한 ULA를기반으로하며 UPA

와 UCA와같은 2차원의평면배열안테나에바로적

용시킬 수 없다. 따라서, 본 논문에서는 ULA를 기반

으로도래각추정알고리즘들을설명하고자한다. 또

한, 일반적으로 무선 통신 시스템과 레이더 시스템과

같이 배열 안테나를 사용하는 시스템은 원 신호와 배

열 안테나 사이의 거리 r이 원거리 장 조건인

을만족하므로이러한시스템이관심있는

영역은원거리장이다. 이때, D는안테나의최대크기

이며 는신호의파장을나타낸다. 따라서, 본논문에

서는 원거리 장으로 가정한다. 원거리 장에서는 신호

의 방사패턴에 상관없이 안테나가 신호를 수신할 때

신호가 평면파로 근사될 수 있으며 방사패턴이 안테

나로부터의 거리와는 관계없이 신호의 방향에만 의존

하게된다. 따라서, 신호가그림 1의빨간색 화살표처

럼 선형적으로 들어온다고 모형 화할 수 있다.
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안테나사이의간격이 d로일정한 M개의안테나로

이루어진 ULA의안테나배열에원거리장신호가시

간에 따라 들어온다고 가정하면 그때 신호는 다음과

같이 나타낼 수 있다.

(1)

이때, sl은 대역폭 B <<fc l번째 협대역 신호이고 모

든 l에 대해서 라고 가정한

다. 신호가오른쪽에서온다면신호가가장먼저도달

하는 안테나는 맨 오른쪽 안테나일 것이고 그 안테나

를 제외한 나머지 안테나들은 조금 더 지연되어 신호

를수신할것이다. 그지연된양은 m번째안테나에대

해서 다음과 같이 계산된다.

(2)

c는 빛의 속도로 로도 계산된다. 또한, 는

원 신호가 배열 안테나로 도래하는 각도를 나타낸다.

이때, 중요한 점은안테나 사이의거리 d가 보다

작아야 한다. 안테나사이의 거리 d가 보다 크면

그레이팅 로브 (grating lobe)가 생겨 도래 각 추정에

있어 모호성 (ambiguity)이 발생한다. 이러한 그레이

팅 로브는 실제 목표 신호외의 도래 각 외의 가상의

신호의도래각을추가로추정하게되어실제목표신

호의 도래 각을 추정하는데 지장이 생긴다. 따라서,

안테나 사이의 거리 d가 보다 작아야 하는 이유

는 이러한 신호 사이의 모호성을 피하기 위해서다. m

번째 안테나의 수신 신호는 다음과 같다.

(3)

이를다시기저대역으로하향변환해주면최종적으

로 m번째안테나의수신신호를다음과같이얻을수

있다.

(4)

수신 신호를 T초로표본화한 후, 표본화 주기가지

연시간보다훨씬더기므로다음과같이근사하여표

본화된 식을 나타낼 수 있다.

(5)

이를 이산시간으로 표현하고 자연 상수 항을

로 치환하여 다시 식을 나타내면 다음과 같다.

(6)

L개의원거리장신호가있고, 모든신호의도래각

을 추정해야 한다면, l번째 신호의 n번째 심볼을

로나타낼수있고 m번째안테나의표본화된 수

신 신호는 다음과 같이 표현된다.

(7)

이때, 은 l번째신호의도래각을의미한다. 그리

고 모든 안테나에서의 관측값을 모아서 가우시안 잡

음과함께행렬방정식 형태로나타내면다음과같다.

(8)

위식에서 은 M-차원의표본화된수신신호벡

터, A는 M × L 크기의 행렬, 은 L개의 원 신호로

이루어진 L-차원의 원 신호 벡터, 은 각 신호에 해

당하는평균이 0, 공분산행렬이 인 L-차원의가우

시안 잡음 벡터이다. 이때, 행렬 A가 다음과 같이 정

의된다.

(9)

행렬 A의 l번째 열은 벡터 로 구성되어 있고

이는 의각도로들어오는신호 의조향벡터를

의미한다. 그리고 행렬 A를 어레이 매니폴드 행렬

(array manifold matrix)라고 한다.

Ⅲ. 이론적 추정 한계치: Cramér–Rao 
Lower Bound

Cramér–Rao Lower Bound (CRLB)는 도래 각을

얼마나 잘 추정할 수 있는지에 대한 이론적인 한계를

보여준다[18,19]. 여기서 한계는 추정 값 에 대한 실

제값 과의최소편차를나타내고그값이 CRLB가

된다. CRLB는 P개의 원소로 이루어진 파라미터들의

집합 와 잡음에 의해 오류가
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생긴 길이가 M인 수신 신호 벡터에 대해서 정의된다.

(10)

여기서 는파라미터 에대한함수이고함수

에대해서알고있는상태이다. P번째파라미터 의

비편향 추정량의 분산은 CRLB보다 크거나 같다. 비

편향 추정량은 추정 값 의 평균이 실제 값 과

같은추정량을의미한다. 에대한 CRLB는피셔정

보행렬의 P번째대각성분의역수로구할수있고식

으로 나타내면 다음과 같다.

(11)

이때 는 피셔 정보 행렬을 나타내고 피셔 정보 행

렬의 (i, j)번째 성분은 다음과 같다.

(12)

(12)식에서 는파라미터 가주어졌을때,

수신벡터의 Probability Density Function (PDF)이고

는 평균을 의미한다.

(11)식에서 의비편향추정량의분산은항상 0이

아닌어떤값보다 크거나같다는것을알수있다. 이

는잡음에의해손상이생긴신호는반드시추정값에

대해서도 실제 값과 다른 잡음이 포함되어 있음을 나

타낸다. 그리고 이 추정 값에 대한 잡음을 가능한 최

소로 만들 수 있는 한계가 CRLB이다. 이를 통해

CRLB가 도래 각 추정 문제에서 추정 값 에 대해

서 실제 값 과 차이가 얼마나 발생하는지에 대한

하한을 제공한다는 것을 알 수 있고, 도래 각을 추정

하는알고리즘이 CRLB에가까워질수록추정을잘하

고있다는것을의미한다. 도래각추정문제의 CRLB

를 구하기 위해 배열 안테나로 들어오는 신호가 오직

하나라고 가정하고 다시 신호 모델을 상기해보면 다

음과 같다.

(13)

여기서 s는 하나의 원 신호를 나타내고 는 신

호가 배열 안테나로 들어오는 각도 에 대한 조향 벡

터이다. 그리고 n은 평균이 0, 공분산 행렬이 인

가우시안 잡음이다. 이때, 원 신호 s는 복소수이므로

로나타내어최종적으로 CRLB를구하기위

한 파라미터는 가 된다. 또한, (10)식

에서의 와 (12)식에서의 수신 신호의 PDF

는 다음과 같다.

(14)

(15)

(15)식에서 은잡음의공분산행렬로 이고

C는 정규화 상수이다. 이를 토대로 먼저

을 구하면 다음과 같다.

(16)

(16)에서 구한 식을 라고 한다면, 피셔 정보

행렬은 (12)식처럼 파라미터의 편 미분을 통해 구할

수 있으므로 다음과 같이 구할 수 있다.

(17)

우리가알고싶은것은 의세번째파라미터인도

래각 에대한 CRLB이므로 (11)식과 (12)식을 통해

에 대한 CRLB를 피셔 정보 행렬의 3번째

대각성분의역수로구할수있다. 따라서, (17)식의 3

번째대각성분만을계산하여 해당 값을 구하게된다.

를 에 대해서 i번 미분한 함수를 라고 한

다면 (17)식에서 는 다음과 같이 계산된다.

(18)

(19)

(13)식에평균을취해주면 s와 가모두상수이

고 n의 평균은 0이므로 다음과 같이 계산된다.
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(20)

(20)식을 이용하여 (19)식에 평균을 취함으로써 최

종적으로 피셔 정보 행렬의 3번째 대각 성분을 구하

면 다음과 같다.

(21)

배열의 안테나의 개수가 홀수라면 배열의 중앙을

위상의 기준점으로 잡아 다음과 같이 조향 벡터를 다

시 나타낼 수 있다.

(22)

여기서 이다. 따라서, (22)식을 에

대해서 편 미분을 해주면 을 다음과 같이 얻을

수 있다.

(23)

(23)식을통해 을계산해주면다음과

같다.

(24)

(24)식에서 m2의 합을 나타내는 항이 있으므로 이

를 먼저 계산하면 다음과 같다.

(25)

배열의 안테나의 개수가 짝수일 때도 (22)식의 조

향벡터만을 다르게하여위와같은과정을통해 (25)

식의 결과와 같은 값으로 계산된다. (25)의 식을 (24)

식에대입하여 을구하고이를다시 (21)

식에 대입하여 최종적으로 을 구하면 다음과

같다.

(26)

피셔 정보 행렬의 3번째 대각 성분은 (26)식에 음

의 부호를 취해주는 것이고 이의 역수가 CRLB가 되

므로 CRLB는 다음과 같이 구할 수 있다.

(27)

하지만, 여기서 이고 은 신호의

크기를 잡음의 크기로 나눈 과 같으므로 (27)의

식을 간단히 표현하여 다음과 같은 형태의 식으로 나

타낼 수 있다.

(28)

따라서, (11)의 식에 (28)의 식을 대입하면 다음과

같다.

(29)

직관적으로 안테나의 개수가 많거나 이 크면

도래 각을 추정하는데 있어서 유리할 것이라고 예상

할 수 있다. 이러한 직관적인 해석은, 식 (29)에서 우

변의 값이 M과 의 단조감소함수라는 점을 통해

서 확인할 수 있다. 이렇듯 CRLB는 도래 각을 추정

하는 알고리즘에 상관없이 추정 값에 대한 오차의 분

산의하한을제공하므로안테나의개수 M, 과같

은 변수들에 따라 얼마나 잘 추정하고 있는지를 판별

할 수 있으며, 여러 알고리즘의 성능을 비교할 수 있

는 지표를 제공한다.

Ⅳ. 도래 각 추정의 주요 알고리즘 소개

지난 50년간 연구자들이 도래 각을 추정하기 위해

제안한 대표적인 알고리즘으로 Bartlett, MVDR,

MUSIC, ESPRIT, root-MUSIC이 있다. 본 논문에서

는 알고리즘 별로 사용한 방식에 따라 1) 빔 형성, 2)

부분 공간, 3) 근 탐색 방식으로 구분하여 설명한다.

4.1 빔 형성 방식
빔형성방식은특정각도로빔을형성하여들어오

는 신호의 전력을 계산하고 전력의 극대점을 찾아 도
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래 각을 추정하는 방식이다. 이 방식에는 Bartlett과

MVDR 이 있다. 이때, 빔 형성은 각 안테나 마다 가

중치를 곱해 수신 신호의 크기와 위상을 조절하여 빔

이지향성을띠도록형성하는것을의미한다. 모든안

테나의가중치를모아벡터로만든 w을빔형성벡터

라고 하고 빔을 형성하여 수신한 신호를 식으로 나타

내면 다음과 같다.

(30)

4.1.1 Bartlett 알고리즘

빔 형성을 통해 수신한 신호 y[n]의 전력은 다음과

같다.

(31)

이때, 이고 신호의 공분산 행렬을

의미한다. 또한, 이고신호가 의각

도로 입사한다고 가정하면 위의 식은 다음의 식으로

다시 쓸 수 있다.

(32)

여기서 는 각도 의 조향 벡터, 는 신호

의분산, 는잡음의 분산이다. 전력을 최대로만드

는 빔 형성 벡터 w는 이므로 신호가 배열 안테

나로들어올때빔형성 벡터 w를그방향의조향벡

터와 같게 하면 전력이 가장 커짐을 알 수 있다.

Bartlett은이를이용하여모든각도로빔을형성해전

력을 계산해보고 가장 큰 전력을 찾아 각도를 추정하

는 방식이다. 따라서, Bartlett은 다음과 같이 전력을

구한다.

(33)

이렇게 구한 전력의 극대점을 선택하여 각도를 추

정한다.

4.1.2 MVDR 알고리즘

Bartlett 알고리즘은 가장 간단하지만 빔의 측엽으

로 인해 두 각도를 구분하는 분해능이 낮다는 단점이

있다. 이러한 단점을 보완한 방법이 MVDR이다.

MVDR은빔형성벡터를원하는신호의이득은일정

하게 유지하면서 간섭 신호 또는 잡음의 이득을 최소

화하여 signal-to-interference-plus-noise-ratio (SINR)

을 최대로 만들도록 결정하는 방법이다. 이를 식으로

나타내면다음과같은최적화 문제로생각할수있다.

(34)

위의 최적화 문제는 라그랑주 승수법으로 풀 수 있

고, 의값을최소로만드는 는다음과같다.

(35)

따라서, 이 를 대입하여 수신 전력을 계산하면

다음과 같이 나타낼 수 있다.

(36)

Bartlett과 마찬가지로 구한 수신 전력의 극대점을

찾아 도래 각을 추정한다.

4.2 부분 공간 방식
부분공간방식은배열안테나로부터얻은수신신

호의 공분산 행렬을 통해 행렬의 고유값과 고유 벡터

를계산하고, 이를신호와잡음의부분공간으로구분

하여 두 부분 공간을 이용한 도래 각 추정 방식이다.

이 방식에는 MUSIC과 ESPRIT이 있다. MUSIC 은

잡음 부분 공간을 이용하여 모든 각도로 전력을 계산

하고 극대점을 찾아 도래 각을 추정한다. 반면,

ESPRIT은 신호 부분 공간을 이용하여 전력 탐색 과

정 없이 바로 도래 각을 추정한다.

4.2.1 MUSIC 알고리즘

행렬 A의 크기가 M × L인 것을 상기해보면, 안테

나 배열로 들어오는 신호의 개수가 L개, 안테나 배열

의 안테나 개수가 M개이다. 또한, 만약 (8)의 식에서

잡음을 고려하지 않고 무시한다면 과 같은

식의 형태가 된다. 이를 통해 이 식에서 안테나 배열

의수신된관측값 은원신호벡터 의각요소들

이행렬 A의열들에계수로곱해져벡터의선형결합

으로 이루어진 L-차원의 부분 공간에 있다는 것을 알

수 있고 이 부분 공간을 신호 부분 공간이라고 한다.

행렬 A의행의개수가 M개이기때문에, M-차원의공

간내에있는 L-차원의공간이부분공간이되려면신

호의 개수보다 안테나의 개수가 더 많아야 한다. 즉,

M > L이어야 한다. 하지만, 만약 M < L이라면, 행렬
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A는 열의 수가 행의 수 보다 많은 직사각행렬이 될

것이다. 이는 행렬 A를 사다리꼴행렬로 바꾸었을 때,

피벗 (pivot)의 개수가 열의 개수보다 작아 어떤 열은

다른 열들의 선형 결합으로 표현될 수 있다. 따라서,

관측값 을통해구분할수없는신호가생기게된

다. 그러므로신호의도래각을구분하기위해서는행

렬 A의 행의 수가 열의 수보다 많은 직사각행렬이어

야 한다.

신호와잡음이서로상관관계가없고잡음의분포

가 평균이 0, 공분산 행렬이 이라고 가정하면, 수

신 신호의 상관 행렬은 다음과 같다.

(37)

상관 행렬 은행렬의 i, j의원소가 j, i의원소

와 켤레 복소수 관계를 이루기 때문에 에르미트 행렬

(Hermitian matrix)이다. 따라서 고유값 분해를 했을

때, 고유값은실수가된다. 고유벡터중행렬 A와직

교하는 임의의 벡터 을 상관 행렬 에 곱해주면

다음과 같은 결과를 얻을 수 있다.

(38)

벡터 은고유값 에해당하는고유벡터라는

것을 알 수 있고 행렬 A의 크기가 M × L이기 때문에

M - L개이다. 그리고 M - L개의 벡터들은 모두 선형

독립이다. 이고유벡터들로이루어진공간을잡음부

분공간이라고한다. 이번에는행렬 의고유

벡터를 라고 하고 그와 대응하는 고유값을 이라

고 가정했을 때, 고유 벡터 를 상관 행렬 에 곱

해주면 다음과 같은 식을 얻을 수 있다.

(39)

벡터 는 고유값 에 해당하는 고유 벡터

라는것을알수가있고이러한고유벡터는 L개가있

다는 것도 쉽게 확인할 수가 있다. 이 벡터들로 이루

어진 공간을 신호 부분 공간이라고 한다. 이를 통해

행렬 의 고유값 분해를 행렬로 나타내면 다음과

같이 신호 부분 공간과 잡음 부분 공간으로 구분하여

나타낼 수가 있게 된다.

(40)

MUSIC은 이처럼 행렬 A가 고유 벡터 들로 이

루어진잡음부분공간행렬 과직교한다는특성을

이용하여 도래 각을 추정하는 방식이다. 특정 각도의

조향 벡터 와 잡음 부분 공간 행렬 이 직교

한다면 일것이고완벽히직교하지않

더라도 0에 가까운 매우 작은 값이 될 것이다. 이를

이용하여 모든 각도에 대해서 다음과 같은 식의 전력

을 계산한다.

(41)

신호 방향의 조향 벡터가 잡음 부분 공간 행렬과

곱해져 아주 작은 값을 가지기 때문에 분모로 들어가

전력이아주커지게된다. 따라서극대점을쉽게찾을

수가 있다.

4.2.2 ESPRIT 알고리즘

ESPRIT은 신호의 부분 공간을 이용한 부분 공간

방식이면서도 대표적인 행렬 이동 기법을 이용한 도

래 각 추정 알고리즘이기도 하다. ESPRIT은 회전 불

변성을이용한기법이다. 왜회전불변성을이용한방

법인지를 보기 위해 행렬 A를 자세히 나타내어보면

다음과 같다.

(42)

이처럼 행렬 A는 방데르몽드 행렬 (Vandermonde

matrix)이라는것을알수있고, 행렬 A의 1행에서 M

- 1행까지를 A0, 2행에서 M행 까지를 A1이라고 하면

A0와 A1은 각 열 마다 등비 수열을 이루고 있으므로

다음과 같이 나타낼 수 있다.
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(43)

최종적으로원하는값이 이므로행렬 을먼저구

해야 하고 을 얻기 위해 A0와 A1을 알아야만 한다.

행렬 A의열과 신호부분 공간행렬 의열은서

로같은열공간을이루고있다. 그러므로 같은열공

간을 이루는 기저 벡터들이 다를 뿐이다. 이와 같은

사실을 통해 행렬 A의 열들로 이루어진 기저 벡터들

은 행렬 의 열들로 이루어진 기저 벡터들의 회전

변환으로 얻을 수 있다. 즉, 다음의 식과 같이 유니터

리 행렬 (Unitary matrix)을 통해 얻을 수 있다.

(44)

행렬 U는 임의의 유니터리 행렬을 의미한다. 행렬

A의열공간을이루는기저벡터가행렬 A의열벡터

혹은행렬 의 열벡터이고 둘다 기저 벡터이므로

어떤 기저 벡터로도 같은 열 공간을 만들어낼 수 있

다. 마찬가지로 행렬 A0와 행렬 A1도 유니터리 행렬

U를 통해 회전 불변성을 이용하여 행렬 와 행렬

을 만들 수 있다. 이것이 회전 불변성을 이용한 도

래각추정방법인이유이다. 회전불변성을이용하여

얻은 행렬 와 행렬 을 통해 행렬 를 얻을 수

있고마찬가지로이를통해도래각 를추정할수있

기때문이다. 계속해서행렬 와행렬 을행렬 A0

와 행렬 A1로 나타내면 다음과 같다.

(45)

(46)

위의두식을이용하여최종적으로다음과같은식

을 얻을 수 있다.

(47)

는 의 고유값 분해 라는 사실을 통해

의 고유값을 계산함으로써 결론적으로 도래 각을 알

수가 있다. 하지만 행렬 은 정사각행렬이 아니므로

바로역행렬을 취할 수가없다. 따라서, 최소제곱법을

통해 를얻고난후, 이를고유값분해를통해고유

값을알아내어행렬 를알아내면행렬 의대각항

이 의 함수이므로 도래 각을 쉽게 계산할 수 있다.

이를 식으로 계산하면 다음과 같다.

(48)

위의식에서 는 의 i번째대각성분을의미한다.

4.3 근 탐색 방식 (root-MUSIC)
MUSIC은 안테나의 개수가 많아질수록 전력 탐색

과정에서 계산량이 계속해서 증가한다. 따라서, 높은

분해능을 유지하면서 혹은 더 높은 분해능을 얻으면

서 계산의 복잡도를 낮추는 알고리즘 중 하나가 다항

식의 근을 찾는 방식인 root-MUSIC이다.

Root-MUSIC은 MUSIC의 전력 식을 그대로 사용한

다. 따라서 (41) 식의 전력을 그대로 사용하게 되고,

분모에 있는 벡터와 행렬의 곱을 약간 변형해주어 다

항식으로만드는과정을거치게된다. 그과정은다음

과 같다. 먼저 분모에 있는 행렬의 곱 를 C라

는 행렬로 치환하여 다음과 같이 나타내준다.

(49)

벡터 의 k번째 요소 가 라

는것을이용하여위의전력식의분모를다음과같이

벡터의 요소들의 합으로 다시 나타내준다.

(50)

m과 n으로 이루어진 식이 l의 항으로 바뀌면서

이 로 바뀌었는데 이때 은 행렬 C의 왼쪽 맨

아래에서부터 l번째 대각 성분들의 합을 의미한다.

(49)의식에서지수항 을 z로치환하여식

을 다시 나타내어 다음과 같이 z에 관한 다항식으로

바꿔줄 수 있다.

(51)

는 의 분모에 해당하고 MUSIC이 조

향 벡터인 와 잡음 부분 공간 이 직교하다는
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것을 이용하여 이 0이 되므로 신호가 있는

각도의 전력 값 이 다른 각도의 전력 값보다

크다는것을이용하는방법이므로결국 가 0인 z

값을 찾는 문제와 같음을 알 수 있다. 결론적으로,

root-MUSIC은다음의식에해당하는근 z를찾는 문

제이다.

(52)

위의 (52) 식은 최고차항이 이지만 분모의 z

가 있으므로 z가 0이 아니라는 가정하에 분모의 z로

식을 묶어주면 최고차항이 인 다항식이 되고

이다항식은근이 개이다. 이렇게구한근 z

는 와 같다. z가 복소수이고 z의 크기

는 과 같으므로 개의 근

중에서 가 1에 가장 가까운 즉, 단위 원에 가장 가

까우면서 단위 원 안쪽에 있는 z를 찾는 것으로 도래

각을 결정한다. 만약 그 근 z이 라면 최종적으로

는 다음과 같이 구할 수 있다.

(53)

표 1은 Ⅳ 장에서 소개한 모든 알고리즘을 분해능

과계산량측면에서하나의표로정리한것이다. 이때,

분해능은 상대적으로 낮음과 높음을 표기하였다.

Bartlett 이 상대적으로 나머지 알고리즘에 비해 분해

능이 낮다는 것을 의미한다. 그리고 P는 탐색한 각도

의 개수를 의미한다. 예를 들어, 0도에서 90도까지 1

도씩 증가시키며 전력을 계산했다면 P는 91이 된다.

또한 표 1에서 이다.

알고리즘 분해능 계산량

Bartlett 낮음

MVDR 중간

MUSIC 높음

ESPRIT
매우

높음

root-MUSIC
매우

높음

표 1. 도래 각 추정 알고리즘의 분해능과 계산량
Table 1. Resolution and complexity of DoA estimation
algorithms.

Ⅴ. 최신 알고리즘 개발 동향 Ⅰ: 
상관 관계를 갖는 다중 신호 검출

어떤 두 신호가 상관 관계를 갖지 않는다는 것은

두신호의공분산행렬이대각행렬이된다는것을의

미한다. 공분산행렬의대각성분은각신호의크기를

나타내고행렬의대각성분외의성분은임의의두신

호에대한상관관계를알수있게해준다. 따라서, 대

각성분외의행렬의모든성분들이 0이아닌어떤임

의의 값을 가진다면 신호가 상관관계를 갖는다는 것

을 의미한다. 예를 들어 평균이 0인 두 신호 과

로 이루어진 신호 벡터 에

대해서 이 벡터의 공분산 행렬은 다음과 같이 계산할

수 있다.

(54)

위 식에서 는 를 그리고

는 을 나타낸다. 또한, 공분산

이 두 신호의 상관 계수로 나타낼 수 있으므로

(54) 식의 행렬이 다음과 같이 나타내어질 수 있다.

(55)

(55) 식에서 는 두 신호의 상관계수를 의미하는

임의의 복소수이다. 만약 가 0이라면 공분산 행렬

은 대각 행렬이 되고 두 신호가 상관 관계가 없다

는 것이 곧 공분산 행렬이 대각 행렬이 된다는 것을

알수있다. 반대로, 상관계수 가 0이아니라면대각

성분을 제외한 나머지 성분들이 더 이상 0이 아니게

되며 두 신호가 상관성이 존재한다는 것을 의미한다.

공분산 행렬 의 역행렬을 구해보면 다음과 같다.

(56)

공분산 행렬의 역행렬에서 의 값이 1인 경우 공

분산 행렬의 행렬식 자체가 0이 되어 역행렬을 구할

수 없게 되고 이는 공분산 행렬 의 랭크가 감소하

여특이행렬이된다는 것을 알수있다. 그러므로공

분산 행렬의 부분 공간을 구할 수 없게 된다. 따라서,

MVDR, MUSIC, ESPRIT, root-MUSIC의성능이급
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격히 저하된다. 의 값이 1보다 작아 랭크가 감소하

지 않더라도 행렬의 조건수가 커져 여전히 성능의 열

화가 발생한다. 따라서, 위의 네 도래 각 추정 알고리

즘들은최근상관관계를갖는다중경로환경에서도

래 각을 추정해야 하는 첨단 운전자 보조 시스템

(ADAS)와자율주행자동차에필요한자동차레이더

(automotive radar)와같은분야에서사용되기어렵다[49].

이러한 문제점 때문에 여러 신호들이 상관 관계가

있을때에도도래각을잘추정할수있는알고리즘들

이 많이 개발되어왔다. 먼저, 1980, 90년대에 Spatial

smoothing[20,21]과 Forward/backward spatial

smoothing[22], matrix pencil[23,24]을 이용한 기법이 제

안되었고 ESPRIT 알고리즘을 발전시킨 Unitary

ESPRIT[25,26] 또한 제안되었다. 2012년에는 support

vector machine (SVM)과 MUSIC을 결합한

SVM-MUSIC[27]이 제안되었다. 그 후로도 particle

swarm optimization (PSO)를 사용하여 Maximum

likelihood (ML)을 계산하는 ML-PSO[28] 알고리즘도

제안되었으며 최근에는 compressive sensing (CS)를

이용한 방법이 활발히 연구되고 있다. CS를 이용한

방식에는 orthogonal matching pursuit을기반으로 한

greedy 알고리즘[29] 과 atomic norm minimization[30],

sparse Bayesian learning을 이용한 알고리즘[31]이 있

다. 이 외에도 CS를 이용한 도래 각 추정 알고리즘은

RM-FOCUSS 알고리즘을이용한방법[32]을포함하여

계속해서 연구되고 있다. 이 이후에는 안테나의

coprime 배열 구조를 이용한 방식도 제안되었다[33.34].

이외에도상관관계를갖는다중신호검출을위하여

여러 방법들[35]이 지속적으로 제안되고 있으며 가장

최근에는 전처리 과정을 통한 공분산 행렬의 재건을

기반으로 한 방법[52]이 제안되었다.

Ⅵ. 최신 알고리즘 개발 동향 Ⅱ: 
Deep-Learning 기반의 도래 각 추정 알고리즘

MVDR 알고리즘을 통해 도래각을 추정하기 위해

서는 신호의 공분산 행렬의 역행렬 연산이 필요하며

MUSIC, ESPRIT 그리고 Root-MUSIC 알고리즘을

이용하여 도래각을 추정하기 위해서는 공분산 행렬의

고유값 분해를 수행하는 과정이필요하다. 하지만, 이

러한 역행렬이나 고유값 분해 과정은 계산 과정이 복

잡할 뿐만 아니라 정확한 도래각 추정을 위해서는 여

러 스냅샷들로 모은 수신 신호를 통해 공분산 행렬을

최대한 실제 공분산 행렬과 유사하게 만들 수 있어야

한다. 하지만, 이러한 스냅샷들로 계산한 표본 공분산

행렬이 실제 공분산 행렬과 유사하게 만들기 위해서

는굉장히많은표본이 필요하다. 특히, 낮은 SNR 영

역에서는 정확한 도래각 추정을 위해 더 많은 표본이

필요할 수밖에 없고 많은 표본을 가지고 공분산 행렬

을 추정하더라도 일정치 이하의 SNR 영역에서는 도

래각을더이상정확히추정하는것이불가능하다. 게

다가, 앞에서 소개한 도래 각 추정 기법들은 사전에

신호가도래하는각도를미리알고있어야한다. 따라

서, 이러한 한계점들과 더불어 최근 딥러닝

(Deep-Learning)의 발전으로 인해 딥러닝 기반의 도

래각 추정 알고리즘이 개발되고 있다.

딥러닝을이용하여도래각을추정하는기법들은기

존의 도래각 추정 알고리즘들의 단점들을 극복할 수

있다. 스냅샷의개수가적을때발생하는실제공분산

행렬과 표본 공분산 행렬의 오차로 인해 발생하는 추

정 오차를 없애기 위해서는 기존의 방법들은 많은 표

본 스냅샷들을 필요로 했지만 딥러닝 기반의 도래각

추정알고리즘은 이러한오차에강인하다. 따라서, 낮

은 SNR 영역에서도기존보다더적은 스냅샷의개수

를 통해 표본 공분산을 계산하더라도 좋은 추정 성능

을 보인다. 이러한 장점을 통해 딥러닝 기반의 도래

각추정알고리즘은상관관계를갖는다중신호검출

동향에서와 마찬가지로 공분산 행렬을 계산하기 위한

스냅샷을 많이 얻을 수 없어 적은 스냅샷만으로도 정

확히 도래 각을 빠르게 추정해야하는 자동차 레이더

와 같은 분야에서 적용될 수 있다[50].

딥러닝 기반의 도래각 추정 알고리즘은 여러 fully

connected (FC) layer를 사용하는 deep neural

network (DNN) 기반의 도래각 추정 알고리즘[38]과

multi-layer perceptron (MLP) 기반의도래각추정알

고리즘[39]뿐 아니라 1차원의 필터를 이용하는

convolution nerual network (CNN) 기반의도래각추

정알고리즘[40]까지최근에많은연구가진행되어왔으

며 그로 인해 딥러닝을 도래각 추정에 통합하는 시도

가 성공적인 성과를 이루어 왔다. 또한, 음성 처리 관

점에서광대역신호의도래각추정을위한 CNN 기반

의 알고리즘[41.42] 이 비교적 최근에 제안되었으며, 이

외에도 하나의 스냅샷만을 가지고 표본 공분산을 계

산하여 도래 각을 추정하는 DNN 기반의 도래 각 추

정 알고리즘[43] 이 제안되었다. 이러한 기법들뿐만 아

니라 long short term memory (LSTM) 기반의 알고

리즘[51]을 포함하여 딥러닝을 활용한 많은 도래각 추

정 방법 들[44-46,53]이 연구되었으며 다화자 음성 인식

(multi-talker speech recognition) 분야에서도 딥러닝
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기반의도래각추정알고리즘[54]이연구되었다. 그중

에서도, 본논문에서는 2차원의 convolutional layer를

사용하는 CNN 기반의 도래각 추정알고리즘[47]에 대

해서 소개할 것이다.

[47]에서 사용하는 CNN은 복소수인 공분산 행렬

의실수부분과허수부분그리고위상으로포함된멀

티 채널 데이터를 이용한다. 또한, 2차원의

convolutional layer를 이용하며 여러 개의 신호에 대

한 도래각을 바로 추정한다. 2차원의 convolutional

layer와멀티채널데이터는낮은 SNR 영역에서도인

풋 데이터의 특징들을 잘 반영하여 강인한 도래각 추

정을 가능하게 한다. 또한, 도래각 추정과 함께 신호

의 개수까지도 추정하는 것이가능하다. 따라서, 기존

의도래각추정알고리즘들에비해더적은표본의개

수만으로도 강인하게 도래각을 추정할 수 있으며 도

래각과 함께 신호의 개수까지 같이 추정이 가능하므

로사전에신호의개수까지미리알필요가없다는장

점이 존재한다.

[47]에서의 도래각 추정은 딥러닝을 이용한

multilabel classification 문제로 생각하여 해결한다.

기존에 소개한 도래각 추정 알고리즘인 Bartlett과

MVDR, MUSIC과 같이 임의의 개의 그리드

를설정하여각그리드를 label로생각하고 신호의 도

래각을 어느 label에 속하는지 classification하는 것과

같다. 이때, 그리드 는

이고 이로 인해 그리드의 개

수가 개가 된다. CNN의 인풋 데이터 X는 M

×M × 3 크기의 실수로 이루어진 행렬이며 3번째 차

원이 각 채널을 의미한다. 따라서, 인풋 데이터의 각

3번째 차원은 그

리고 를 나타낸다. CNN의 구조는 총

8개의 layer로 이루어져 있으며 처음 4개의 layer는 2

차원의 convolutional layer 그리고 그 후에 4개의

layer는 FC layer로이루어져있으며이를식으로나타

내면 다음과 같다.

(57)

이때, z는 CNN의 아웃풋을 의미한다. f1부터 f4까

지의 convolutional layer는전부 개의필터

로이루어져있고비선형활성화함수로 ReLU 함수를

사용한다. 커널의 사이즈는 이며 f1에 대해서는

, 나머지 layer에대해서는 이다. 또한, 스

트라이드 는 f1에대해서는 , 나머지 layer에대

해서는 이다. 각각의 필터에 대해서 인풋 데이

터 와 커널 을 가지고 첫

번째 layer를 통과한 결과는 N × N 크기의 행렬이며

수식으로 나타내면 다음과 같다.

(58)

n, m = 1, ..., N이고 이때, 1

이다. 따라서, p번째 layer에서 q번째 필터의

convolution 연산은 이고

3인 크기의 인풋 데이터

와 크기의 커널 , 스

트라이드 그리고 bias 를가지고

크기의아웃풋데이터 을만들어

낸다. 아웃풋 데이터를 식으로 표현하면 다음과 같다.

(59)

n, m = 1, ..., N이고 이다. 모든필터

에 대해서 아웃풋 데이터를 모으면

크기의 텐서 가 만들어진다. 따라서, p번

째 layer에서 학습된 파라미터의 수는 필터에 대해서

개와 bias에 대해서

이다.

Convolutional layer를 통과한 이후에는 4개의 FC

layer를 통과하게 된다. 이 때 각각의 FC layer는

4096, 2048, 1024 그리고 개의 뉴런으로 이

루어져 있고 각 layer 별로 ReLU 함수와 dropout

layer가 뒤에 붙는다. 예외적으로 마지막 FC layer인

f8만이 ReLU 함수대신 Sigmoid 함수가 사용되며모

든 layer에 붙어있는 dropout layer는 30%의 확률로

weight들이 0으로 설정되어 데이터를 기억하는 것대

신에 학습되도록 한다. FC layer도 convolutional

layer와 마찬가지로 p번째 layer에 대해서 인풋 데이

터 를 가중치
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그림 2. CNN의 구조
Fig. 2. The achitecture of the CNN.

빔 형성 방식 부분 공간 방식 근 탐색 방식
딥러닝 기반

알고리즘[47]Bartlett

[6], [7]

MVDR

[4]-[7]

MUSIC

[6]-[15]

ESPRIT

[7], [9]-[14], [17]

Root-MUSIC

[7], [12]-[15], [17]

알고리즘의 결과
Pseudo

spectrum

Pseudo

spectrum

Pseudo

spectrum
도래 각 도래 각 도래 각

전력 탐색 과정 필요 필요 필요 불필요 불필요 불필요

스냅샷의 개수
다수의

스냅샷

다수의

스냅샷

다수의

스냅샷

다수의

스냅샷

다수의

스냅샷

비교적 적은 수의

스냅샷

신호 개수에 대한

사전 정보
필요 필요 필요 필요 필요 불필요

낮은 SNR

환경에서의 강인함
매우 낮음 낮음 중간 높음 높음 매우 높음

사전 훈련 불필요 불필요 불필요 불필요 불필요 필요

표 2. 도래 각 추정 알고리즘 요약
Table 2. Summary of DoA estimation algorithms.

와 bias 를 통해 아웃풋 데이터

로매핑한다. 이를식으로나타내면다음과같다.

(60)

이때, 파라미터 집합 가 트레

이닝 동안 계속해서 학습되어 최적화된다. 마지막 FC

layer의 비선형 활성화 함수가 Sigmoid 함수이기 때

문에최종아웃풋값이 [0,1] 영역의실수로나오게되

며이는각원소별로예상한 label의확률을의미한다.

지금까지 소개한 CNN 구조는 그림 2와 같다.

트레이닝 데이터는 SNR별로 그리드 내에서 신호

의 개수만큼 가능한 모든 조합의 데이터로 구성된다.

예를들어, 의 씩총 181개의그리드로

설정하고 신호의 개수가 3개라면

개의 트레이닝 데이터를 만들 수 있다. 하지만 만약

신호의개수가몇개인지는정확히알수없지만최대

개 이하라는 부분적인 정보만을 가지고 있

다면, CNN을학습하기 위해사용하는트레이닝 데이

터의개수는 개이다. 따라

서, 학습시키고자하는 SNR의영역이 {-20, -15, -10,

-5. 0}dB라면 신호의 개수가 3개로 알 경우 5 ×

971970 = 4859850개 그리고 신호의 개수가 3개 이하

이지만 정확히 몇 개인지는 모를 경우에는 5 ×

988441 = 4942205개의 트레이닝 데이터를 가지고

CNN의 학습을 진행한다. CNN의 학습은 offline으로

진행되며 전체 트레이닝 데이터의 90%를 임의로 선

택하여 학습 데이터로 활용하고 나머지 10%를 통해

검증 데이터로 이용한다. [47]에서 사용하는 CNN 파

라미터의 update 및 최적화는 Adam[48]을 사용하며

learning rate은 0.001이다. 이 외의 구체적인 파라미

터 값이나 결과는 [47]에서 확인할 수 있다.

표 2는본논문의Ⅳ장에서소개한대표적인다섯

가지 알고리즘과 Ⅵ 장에서 소개한 딥러닝 기반 알고
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그림 3. Bartlett, MVDR, MUSIC의 전력(q = 5°, 20°, 30°,
50°, r = 0)
Fig. 3. Power of Bartlett, MVDR, MUSIC(q = 5°, 20°,
30°, 50°, r = 0)

그림 4. Bartlett, MVDR, MUSIC의 전력(q = 18°, 20°,
30°, 50°, r = 0)
Fig. 4. Power of Bartlett, MVDR, MUSIC(q = 18°, 20°,
30°, 50°, r = 0).

리즘인 [47]의여러특징들을요약한표이다. 이때, 낮

은 SNR 환경에서의 강인함은 SNR이 낮아질수록 분

해능이나 추정 정확도와 같은 추정 성능이 얼마나 잘

유지되는지를상대적으로나타낸지표이다. Bartlett과

MVDR 그리고 MUSIC과 같이 알고리즘의 아웃풋이

pseudo spectrum으로 나타나는 경우 어느정도 낮은

SNR 이하에서는 전력이합쳐져가까운두신호를 구

분할 수 없지만 도래 각을 바로 찾는 ESPRIT과

Root-MUSIC 그리고 딥러닝 기반 도래 각 추정 알고

리즘은 바로 도래 각을 추정하기 때문에 비교적 분해

능이 높다. 그 중에서도, 극도로 낮은 SNR 영역에서

는딥러닝기반의알고리즘이 [47]의결과에서비교적

높은 추정 정확도를 보이기 때문에 상대적으로 가장

높은 강인함을 유지한다고 생각할 수 있다. 또한, 딥

러닝기반의도래각추정알고리즘은비교적적은수

의 스냅샷만을 가지고도 사전에 신호의 개수가 몇 개

인지를 모르는 상태에서 도래 각을 추정하는 것이 가

능하다는 장점이 있다. 하지만, 사전에 훈련을 통해

데이터를 학습시키는 과정이 필수적으로 요구된다는

단점도 존재한다.

Ⅶ. 시뮬레이션 결과

이번 장에서는 각 알고리즘의 성능을 배열 안테나

의수, , 스냅샷의수에따라시뮬레이션하여그

결과를 바탕으로비교한다. 이때, 수신 신호의 공분산

이 앙상블 (Ensemble) 평균으로 구해져야 하지만 실

제 환경에서는 앙상블 평균을 구할 수 없으므로 표본

화된 시간의 평균으로 공분산을 구한다. 스냅샷은 그

시간 평균을 구하기 위해 사용된 표본의 개수를 의미

한다.

모든각도의전력을계산함으로써전력의극대점을

찾는방식인 Bartlett, MVDR, MUSIC은신호의각도

가 가까울 때와 멀 때의 전력 그래프를 통해 성능을

비교한다. 반면, 추정 각도를 바로 얻을 수 있는

ESPRIT, root-MUSIC은 추정한 각도와 실제 각도의

평균제곱오차를통해변수가바뀜에따라어떻게성

능이 바뀌는지를 CRLB와 함께 비교하여 볼 것이다.

또한, 이러한 시뮬레이션을 신호가 상관성이 있을 때

와 없을 때, 두 경우에 대해서 모두 진행한다.

먼저신호의상관성이없는경우에대해서 Bartlett,

MVDR, MUSIC의 각도에 따른 전력 그래프를 보기

위해 다음과 같이 설정하였다. 이 10dB, 안테나

의 개수는 16개, 스냅샷이 200개인 상황에서 4개의

신호가 5, 20, 30, 50도의 각도로 도래한다고 가정하

였고 그에 따른 그래프는 다음의 그림 3과 같다.

과안테나의개수, 스냅샷이충분히클때에는

Bartlett, MVDR, MUSIC 모두 정확히 5, 20, 30, 50

도에서 극대값이 되어 쉽게 도래 각을 추정할 수 있

다. 하지만 이번에는 같은 조건에서 5도가 아닌 18도

로 도래한다고 가정하면 다음과 같은 결과의 그림 4

가 된다.

각도가 가까워지자 각도를 제외한 조건이 모두 동

일한상황임에도 MUSIC은 4개의극대점을찾았지만

Bartlett과 MVDR은 18도와 20도의전력이하나로합

쳐져 3개의 극대점만이 생겼다. 이를 통해 MUSIC의

분해능이 셋 중 제일 높다는 것을 알 수 있다.

다음으로 ESPRIT과 root-MUSIC의성능을알아보
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그림 5. ESPRIT, root-MUSIC의 SNR에 따른 평균 제곱
오차(r = 0)
Fig. 5. Mean Square Error (MSE) of ESPRIT,
root-MUSIC according to SNR(r = 0)

그림 6. ESPRIT, root-MUSIC의 스냅샷 개수에 따른 평균
제곱 오차(r = 0)
Fig. 6. MSE of ESPRIT, root-MUSIC according to the
number of snapshots(r = 0)

그림 7. ESPRIT, root-MUSIC의 안테나 개수에 따른 평균
제곱 오차(r = 0)
Fig. 7. MSE of ESPRIT, root-MUSIC according to the
number of antennas(r = 0).

기위해배열안테나의 수, , 스냅샷의수에 따라

평균 제곱 오차를 계산하여 그래프로 나타내었다. 이

시뮬레이션의 경우에도 신호의 상관성이 없다고가정

한 경우이다. 이때, 이 10dB, 안테나의 개수가 8

개, 스냅샷이 10개의 변수 조건을 고정시켜 두고 3개

중 하나의 변수만을 변경하면서 모든 변수 변화에 따

른 시뮬레이션을 수행하였다. 그리고 신호가 배열 안

테나로 입사하는 각도는 18, 22, 50도로 설정하였다.

그중에서, 안테나의개수가 8개, 스냅샷이 10개의조

건을 고정시키고 을 0dB에서 20dB까지 변화시

켜가며 평균 제곱 오차를 계산한 결과는 다음의 그림

5와 같다.

이 0에서 20db까지 증가하면서 ESPRIT과

root-MUSIC 모두 평균 제곱 오차가 점점 감소함과

동시에 CRLB에 매우 근접하게 되는 것을 확인할 수

가 있다. 또한, root-MUSIC이 ESPRIT보다 모든 각

도에서 평균 제곱 오차가 낮다. 따라서, root-MUSIC

이조금더정확하게추정하고있음을알수있다. 또

한, 예상할 수있듯이 18도와 22도즉, 각도가가까운

신호의도래각추정에대한평균제곱오차가비교적

멀리떨어진 50도의각도보다크다는것도확인할수

있다.

다음으로 입사하는 각도가 18, 22, 50도로 동일하

고 이 10dB, 안테나의개수가 8개를고정한채로

스냅샷의 개수를 100개에서 1000개까지 증가시키며

평균 제곱 오차를 계산한 결과의 그래프는 그림 6과

같다.

이번에도 스냅샷이 많아질수록 평균 제곱 오차가

점점 감소하면서 CRLB에 근접하게 된다. 또한,

root-MUSIC이 ESPRIT보다 조금 더 좋은 성능을 보

였다.

마지막으로, 나머지는 고정한 채로 안테나의 개수

를 5개에서 12개로 늘리며 평균 제곱 오차를 계산한

결과는 다음의 그래프인 그림 7과 같다.

안테나의 개수에 따른 변화도 이전과 같은 양상을

보이며 안테나의 개수가 많아짐에 따라 평균 제곱 오

차가감소함과동시에 CRLB에근접한다는것을확인

할 수 있다. 하지만, 이전의 시뮬레이션과 다른 한가

지는 ESPRIT과 root-MUSIC의 성능 차이가 근소 하

다는것이다. 과스냅샷의개수에따른평균제곱

오차를보는시뮬레이션에서는 ESPRIT이비록큰차
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그림 8. Bartlett, MVDR, MUSIC의 전력(q = 5°, 20°, 30°,
50°, r = 1)
Fig. 8. Power of Bartlett, MVDR, MUSIC(q = 5°, 20°,
30°, 50°, r = 1) .

그림 9. Bartlett, MVDR, MUSIC의 전력(q = 18°, 20°,
30°, 50°, r = 1)
Fig. 9. Power of Bartlett, MVDR, MUSIC(q = 18°, 20°,
30°, 50°, r = 1) .

그림 10. ESPRIT, root-MUSIC의 SNR에 따른 평균 제곱
오차(r = 0.2)
Fig. 10. MSE of ESPRIT, root-MUSIC according to
SNR(r = 0.2)

이는아니지만 root-MUSIC보다더안좋은성능을보

였다는 것을 확인할 수 있었지만 안테나의 개수가 적

은상황에서는 root-MUSIC의성능열화가다른변수

가바뀔때보다크게일어나 ESPRIT과거의근접한

수준으로 평균 제곱 오차가 나타났다.

다음으로 상관 관계를 갖는 신호에 대한 시뮬레이

션이다. 신호의 상관성은 5도와 20도, 18도와 20도의

신호 즉, 왼쪽에서 첫번째와 두번째 신호에 대해서만

상관성이 있도록 시뮬레이션 하였다. 먼저 Bartlett,

MVDR, MUSIC의 전력 그래프는 그림 8 그리고 그

림 9와 같다.

상관성이없는신호에대한시뮬레이션에서는확연

히 극대점을 확인할 수 있었지만 상관계수가 1인 상

황에서는 MUSIC과 MVDR의성능이저하된것을확

인 할 수가 있다. 하지만 Bartlett의 경우는 성능의 저

하가 크게 일어나지 않는데, 이는 다른 알고리즘들과

다르게 공분산 행렬의 역행렬이나 부분 공간을 이용

하지 않기 때문이다. 다음으로 각도가 18, 20도로 가

깝게 입사하는 경우에 신호가 상관성이 없을 때에는

MUSIC이 두 각도의 신호를 구분하여 극대점을 모두

찾았지만 이번에는 하나로 합쳐져 두 각도를 구분하

지 못하였다.

마지막으로 ESPRIT과 root-MUSIC의성능을신호

가 상관 관계가 있을 때에 대해서 알아보고자 한다.

앞의 시뮬레이션과 유일한 차이점은 상관계수를 0에

서다른값으로변경하여 18도와 22도의신호에대해

서 상관성이 있도록 했다는 것이다. 또한, 신호의 상

관 계수 r는 이 변화할 때에는 0.2, 스냅샷의 개

수가 변화할 때에는 0.5, 안테나의 개수가 변화할 때

에는 0.1로 시뮬레이션 하였다. 이 이유는

root-MUSIC과 ESPRIT이 상관 계수가 너무 커지게

되면 도래 각을 추정하는데 척박한 환경 즉, 과

스냅샷의 개수, 안테나의 개수가 작은 경우에 대해서

제대로 각도를 추정하지 못했기 때문이다. 따라서 이

에대한결과는다음의그래프인그림 10, 그림 11 그

리고 그림 12와 같다.

먼저 의변화에따른시뮬레이션결과는 r가 0

일 때와 전체적인 경향성은 똑같지만 평균 제곱 오차

가 증가했음을 알 수 있다. 신호의 상관 계수가 0일

때에는최대평균제곱오차의값이대략 8과 9사이의

값을나타낸반면신호의상관계수가 0.2일때에는 70

보다도 큰 값을 나타내어 성능의 큰 열화가 발생했음
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그림 11. ESPRIT, root-MUSIC의 스냅샷 개수에 따른 평

균 제곱 오차(r = 0.5)
Fig. 11. MSE of ESPRIT, root-MUSIC according to the

number of snapshots(r = 0.5)

그림 12. ESPRIT, root-MUSIC의 안테나 개수에 따른 평

균 제곱 오차(r = 0.1)
Fig. 12. MSE of ESPRIT, root-MUSIC according to the

number of antennas(r = 0.1).

을 알 수 있다. 다음으로 스냅샷의 개수에 따른 변화

에대한시뮬레이션결과에서는상관계수 r가 0일때

와 0.5일 때의 차이가 확연히 눈에 띄는데 그것은

root-MUSIC이 급격히 평균 제곱 오차가 증가했다는

것이다. 원래 ESPRIT 보다 평균 제곱 오차가 작았지

만 r가 0.5로 신호가 상관성이 생기게 되자

root-MUSIC의 성능이 더 안좋아지게 되었다. 마지막

으로 안테나의 개수에 따른 시뮬레이션 결과는

을 변화시켰을 때와 마찬가지로 알고리즘의 평균 제

곱오차의경향성은크게바뀌지않고평균제곱오차

의 값만 커지게 되었다는 것을 확인할 수 있다. 비록

r가 0.1로 크게 상관성이 있는 신호는 아니지만 상관

성이 생기는 것만으로도 평균 제곱 오차가 증가하여

성능에 지장이 생기는 것을 알 수 가 있다. 안테나가

충분한경우에대해서 r가더커지게된다면더큰성
능의 열화가 생길 수 있을 것이다.

Ⅷ. 결 론

본 논문에서는 배열 안테나를 사용하는 여러 시스

템에서도래각추정문제를위한신호모델을소개하

고그모델에서도래각을추정하는데이론적추정한

계치인 CRLB를 설명하였다. 그리고 이를 바탕으로

지난 50년간학계에서 제안된 대표적인 도래 각추정

알고리즘을 세 가지 방식으로 분류하여 설명하였다.

본 논문에서 소개한 다섯 가지의 알고리즘은 계산 복

잡도와 평균 제곱 오차를 이용한 추정 정확도 측면에

서 간단한 시뮬레이션을 통해 비교 및 분석하여 알고

리즘 성능의 유효성을 검증하였다.

하지만본논문에서소개한도래각추정알고리즘

은 신호들이 서로 상관 관계가 있으면 급격히 성능이

나빠진다는 한계점이 존재한다. 따라서, 상관 관계를

갖는 다중 신호 검출 방법들에 대한 동향을 알아보았

으며 이외에 최근 딥러닝의 발전으로 딥러닝을 이용

한도래각추정 알고리즘이 계속해서개발되고있다.

이러한 딥러닝 기반 도래 각 추정 알고리즘의 동향과

함께 그 중에서 대표적인 하나의 알고리즘 또한 소개

하였다.

앞으로 무선 통신과 레이더 이외에도 배열 안테나

를 사용하는 여러 시스템에서 도래 각을 추정할 때,

상관관계를갖는신호의도래각을추정하는것이필

요하다. 따라서, ULA 뿐아니라여러배치모델의배

열 안테나로 확장하여 정확히 다중 신호를 검출할 수

있는알고리즘을 개발하는 방향으로 계속해서 연구가

진행될 수 있을 것이다.
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