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요 약  

 
본 연구에서는 NLoS 환경의 사각지대 차량을 감지하는 측위 문제를 해결하기 위해 밀리미터파 

무선통신 기반 협력 측위 알고리즘을 개발하였다. 반사된 밀리미터파를 이용해 측정된 AoA, AoD, 

TDoA 를 파라미터로 포함하고 반사 후 전파 거리를 변수로 갖는 연립방정식을 도출하였다. 

주어진 방정식을 분산적으로 풀기 위해 메시지 전달 기법 중 하나인 ADMM 방식을 이용해 시간 

복잡도가 낮은 분산 알고리즘을 유도하였고, 이에 덧붙여 황금 분할 탐색법을 적용하여 사각지대 

차량의 진행 방향의 수렴성을 개선한 협력 측위 알고리즘을 개발하였다. 해당 알고리즘에 대한 

시뮬레이션을 통해 적은 복잡도로 빠르게 수렴함을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

NLoS(비가시선, non-line-of-sight) 환경의 사각지대 

차량 위치 파악은 자율 주행, 사고 회피 프로세스 등 

다양한 분야에서 필요한 기술이다. 현재는 GPS, RADAR, 

LIDAR 방식을 이용해 주변의 차량을 인식하지만 

RADAR, LIDAR 방식은 NLoS 상황의 차량 위치 확인에 

적합하지 않고, GPS 방식은 지연시간이 길다. 본 

연구에서는 GPS 와 RADAR 방식의 단점을 극복한 

밀리미터파 기반 협력 측위 알고리즘을 소개한다. 

 

Ⅱ. 시스템 모델  

  

그림 1 파라미터의 정의와 전파 경로 

사각지대 차량이 AoD(φ, angle-of-departure) 정보를 

담은 밀리미터파를 전방위로 송신하면 측정 차량이 한번 

반사된 밀리미터파를 수신한다. 측정 차량은 다중 경로로 

한번 반사된 밀리미터파의 AoA(ϴ, angle-of-arrival)와 

시간차를 통해 TDoA(ρ, time-difference-of-arrival)를 

측정하고, AoD(φ)는 밀리미터파의 복조를 통해 얻는다. 

AoD(φ), AoA(ϴ), TDoA(ρ)가 측정값이며, 이를 통해 

반사 후 전파 거리(𝐯 ), 사각지대 차량의 진행 방향(w ), 

첫 번째 전파 거리( d1 )를 구하면 삼각함수를 통해 

사각지대 차량의 x, y 좌표를 알 수 있다.[1] 

Ⅲ. 알고리즘 

[1]에 의하면 측정한 파라미터로 사각지대 차량의 x, y 

좌표를 나타내면 아래 식과 같다. 
x = vn cos(𝜃n) − (dn − vn) cos(𝜙n + w) 
  = v1 cos(𝜃1) − (d1 − v1) cos(𝜙1 + w), 
y = vn sin(𝜃n)− (dn − vn) sin(𝜙n + w) 
   = v1 sin(𝜃1) − (d1 − v1) sin(𝜙1 + w). 

n 번째 반사의 x , y  좌표와 첫 번째 반사의 x , y 

좌표가 서로 같음을 이용해 연립방정식을 만들면 아래와 

같다. 𝑁 ≥ 4이면 방정식이 변수보다 많아 측위 가능하다. 
       𝐳∗ = argmin

𝐳

|𝐀(w)𝐳 − 𝐁(w)|2, 𝐳 = (𝐯, d1)
T, 𝐯 = v1, v2, … , vN, 

  𝐀(w) = [
𝐀(cos)(w)

𝐀(sin)(w)
],           𝐁(w) = [

𝐁(cos)(w)

𝐁(sin)(w)
],                            

𝐀(cos)(w) =

[
 
 
 
 𝑎1

(cos)
−𝑎2

(cos)
0 ⋯ 0 𝑎1,2

(cos)

𝑎1
(cos)

0 −𝑎3
(cos)

⋯ 0 𝑎1,3
(cos)

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮

𝑎1
(cos)

0 0 ⋯ −𝑎N
(cos)

𝑎1,N
(cos)

]
 
 
 
 

.                  

행렬 𝐀(w) 의 성분은 𝑎n
(cos) = cos(𝜃n) + cos(𝜙n + w) , 

𝑎1,n
(cos) = cos(𝜙n + w) − cos(𝜙1 + w)이고 행렬 𝐁(w) 일부는 

𝐁(cos)(w) = (𝑏2
(cos) , 𝑏3

(cos), . . . , 𝑏N
(cos))T , 𝑏n

(cos) = 𝑐𝜌n𝑐𝑜𝑠(𝜙n +

w) 이다. 모든 성분은 측정값인 AoA(ϴ), AoD(φ), 

TDoA(ρ)로 구할 수 있다. 𝐀(cos)(w) ,  𝐁(cos)(w)의 모든 

cos함수를 sin함수로 바꾸면 𝐀(sin)(w), 𝐁(sin)(w)가 된다. 

 
그림 2. N=4 일 경우 함수와 변수의 관계[2] 
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|𝐀(w)𝐳 − 𝐁(w)|2 의 최솟값을 구하기 위해 각 열을 

분산적으로 그림 2 와 같이 factor graph 를 구성하였고, 

이 그래프에 대해, ADMM(alternating direction method 

of multipliers)[3] 기법을 적용하여 아래 식과 같은 분산 

알고리즘을 유도했다. 

𝑚𝑡+1 = 𝑙𝑡 − 𝑢𝑡 +
𝑎

D
(−𝑎1𝜌𝑎1

+ 𝑎n𝜌𝑎n
− 𝑎1,n𝜌𝑎1,n

+ 𝑏n), 

         𝑢𝑡+1 = 𝑢𝑡 + 𝑚𝑡+1 − 𝑙𝑡, 

          𝑙𝑡+1 =  𝑚𝑒𝑎𝑛(𝒎𝑡+1 + 𝒖𝑡+1). 

𝑚은 𝑓()(v1 , vn, d1)의 v1 , vn, d1이며 반복을 통해 함수를 

최소로 하는 v1 , vn, d1 을 구한다. 𝑙 은 예를 들어 모든 

함수에 d1 이 중복으로 포함되므로 각 함수 d1 + 𝑢 의 

평균값을 𝑚에 피드백해 d1을 하나로 결정한다. 세 개의 

식을 하나의 식으로 정리하면 다음과 같다. z 는 𝐳 의 

성분이다. 

    z𝑡+1 = 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝐳𝑡 + 𝜷) − 𝛽̅, 

          𝛽̅ = 𝛽 − 𝛽+, 𝛽+ =
𝑎

D
(−𝑎1𝜌𝑎1

+ 𝑎n𝜌𝑎n
− 𝑎1,n𝜌𝑎1,n

+ 𝑏n), 

       𝜌𝑚 = (𝑚𝑒𝑎𝑛(𝐳𝑡 + 𝜷) − 𝛽)∗(직전 반복에서 구한 값)
∗
, 

  𝐷 = 𝑎1
2 + 𝑎𝑛

2 + 𝑎1,𝑛
2 + 𝑘/2.                                                     

z가 v1일 경우 𝑎 = 𝑎1이고 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝐳𝑡 + 𝜷)는 모든 행에서 

구해진 v1 + 𝛽의 평균값이다. z가 vn일 경우 𝑎 = −𝑎n이고 

𝑚𝑒𝑎𝑛(𝐳𝑡 + 𝜷)는 𝑎n를 변수로 갖는 두 개의 행의 𝑎n +  𝛽 

평균값이다. z가 d1일 경우 𝑎 = 𝑎1,n이고 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝐳𝑡 + 𝜷)는 

모든 행에서 구해진 d1 + 𝛽의 평균값이다. 

w  에 대해 |𝐀(w)𝐳 − 𝐁(w)|2은 최솟값이 0 인 아래로 

볼록 함수이므로 황금분할탐색법[4]으로 w의 모든 값을 

찾지 않고 효율적으로 최솟값을 구할 수 있다. 

전체 알고리즘을 정리하면 다음과 같다. 

Algorithm 1: Cooperative localization of vehicles 

𝐌𝐒𝐄(w)  is repetition function that calculates the 

smallest mean square error. 

Set: w is input, 𝛽 is zero set, 𝐳 is non-zero set. 

1: Calculates 𝛽∗ and 𝛽̅, z𝑡+1 = 𝑚𝑒𝑎𝑛(z𝑡 + 𝛽) − 𝛽̅. 

2: Replaces old  𝛽 with 𝛽∗. 

3: Repeat 1, 2 until difference between new 

|𝐀(w)𝐳 − 𝐁(w)|2  and old |𝐀(w)𝐳 − 𝐁(w)|2 converges 

within tolerance. 

4: Output of 𝐌𝐒𝐄(w) is |𝐀(w)𝐳 − 𝐁(w)|2. 

 

Set: 𝐿 = 0, 𝑈 = 360, 𝑔𝑟 =
√5+1

2
, 

5: If 𝐌𝐒𝐄 (𝑈+(𝑈-𝐿 )/𝑔𝑟) smaller than 𝐌𝐒𝐄(𝑈-(𝑈-

𝐿)/𝑔𝑟), 

6:   then replaces 𝑈 with 𝑈+(𝑈-𝐿)/𝑔𝑟. 

7:   Otherwise, replaces 𝐿 with 𝑈-(𝑈-𝐿)/𝑔𝑟. 

8: Repeat 5-7 until 𝑈-𝐿 converges within tolerance. 

9: x , y  coordinates are derived by 𝐳 , and w  is 

(𝐿+𝑈)/2. 

 

Ⅳ. 시뮬레이션 결과 

 
그림 3. ADMM 반복 횟수에 따른 평균 제곱 오차 

그림 3, 4 는 𝑁 = 6일 때의 시뮬레이션으로 적은 수의 

반사된 밀리미터파를 이용해 정확히 측위 한다. 

그림 3 을 보면 반복할수록 평균 제곱 오차(MSE)는 

감쇠 진동하면서 수렴하며 큰 오차(> 104)로부터 빠르게 

수렴한다. 그림 3 의 𝐳 의 초깃값은 참값과 차이가 큰 

모든 성분이 1 인 행렬임에도 불구하고 수렴을 하며 

초깃값을 좀 더 합리적으로 선택하면 더 빠르게 수렴할 

것이다. 

 

그림 4. 사각지대 차량 진행방향에 따른 평균 제곱 오차 

그림 4 를 보면 사각지대 차량 진행 방향(w )에 대해 

평균 제곱 오차는 아래로 볼록 함수이므로 황금분할법을 

이용해 최솟값을 구할 수 있다. 분할을 16 번 반복하면 

오차가 0.1° 이하이다. 45°일 때 평균 제곱 오차가 

0 이므로 그림 4 의 사각지대 차량 진행 방향은 45°이다. 

 

Ⅴ. 결론 

본 연구는 NLoS 환경의 사각지대 차량의 위치와 

이동방향을 V2V 밀리미터파 통신과 협력 알고리즘으로 

구했다. 반사된 전파의 다중 경로를 연립 방정식으로 

표현하고 ADMM 기반 변형 알고리즘을 통해 연립 

방정식을 풀었으며 황금 분할 탐색법을 통해 사각지대 

차량의 이동방향을 효율적으로 계산했다. 본 알고리즘은 

사칙연산의 분산 계산만으로 빠른 수렴 속도의 비가시선 

측위를 실현할 수 있으므로 실제 자동차의 V2X 

서비스에 사용될 수 있음을 보였다. 
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