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요 약

본논문에서는머신러닝기반방향탐지 알고리즘성능개선을위하여 필요한훈련데이터수집조건을분석한다. 국방, 인명 구조, 차세대통신을
위하여 방향탐지 정확도 향상이 필수적이다. 기존 모델 기반 방향탐지 알고리즘은 모델 불일치 시 성능이 저하되며 복잡한 모델을 사용하는 경우

계산 복잡도가 증가하여 실시간 방향탐지가 어렵다. 머신러닝 기반 방향탐지 알고리즘의 경우 방향탐지 환경에서 훈련 데이터 수집 비용이

발생한다. 따라서 본 연구에서는 방향탐지 정확도 개선을위하여 머신러닝기반 방향탐지 알고리즘의 목표 방향탐지 정확도에따라서 필요한 훈련
데이터 수집 조건을 실험을 통하여 분석한다.

Ⅰ. 서론

방향탐지 기술은 기존불법 전파 활동과 무선국의 위치 탐지에서 최근

적군 신호원 위치 탐지, 인명 구조, 실내 신호원 위치 탐지 등의 다양한

목적으로 사용성이 확장되었다[1]. 기존 모델 기반 방향탐지 알고리즘은
모델 불일치가 빈번한 실환경에서 성능이 저하되며, 성능 개선을 위하여

복잡한 모델을 사용하는 경우 높은 계산 복잡도로 실시간 방향탐지에

적합하지 않다[2]. 머신러닝 기반 방향탐지 알고리즘은 실시간 운용에
적합하나 훈련 데이터 수집 어려움이 존재한다[3]. 본 논문에서는 실환경

방향탐지정확도 개선을위하여머신러닝기반 방향탐지알고리즘의목표

방향탐지 정확도에 따라서 필요한 훈련데이터 수집 조건 분석 연구를
진행한다.

Ⅱ. 시스템 모델

본 논문에서는  개의 선형 배열 안테나로 구성된 기지국이 1개의
미상 신호원 방향을 탐지하는 환경을 고려한다. 매 방향탐지 시

기지국에서 개의 스냅샷을 측정하며 수신신호 X는 다음과 같다.

X asTN∈× (1)

여기서 a∈×는 도래각 에서의 안테나 응답 벡터,

s∈×는 각 원소가 ∼ 
을 따르는 신호 행렬이며,

N∈×은 각 원소가 ∼ 
 을 따르는 잡음 행렬이다.

안테나 응답 벡터a는 다음과 같다.

a    cos ⋯  ej Mcos T (2)

수신신호 공분산 행렬 R은 다음과 같다.

R  
aaH

I

≈ 

XXH∈×

(3)

Ⅲ. 머신러닝 기반 방향탐지 알고리즘

본 논문에서는 그림 1과 같이 합성곱 신경망을 사용하여 도래각을
추정하는 지도 학습[3]을 머신러닝 기반 방향탐지 대표 알고리즘으로

사용한다. 여기서 네트워크의 입력값으로 전처리 과정을 거친 수신신호

공분산 행렬, 출력값으로 신호원의 도래각을 추정한다. 전처리 과정은

수신신호 공분산 행렬을 정규화 이후 실수, 허수부를 분리하여

네트워크의 입력 모양에 맞도록 행렬화 하며 다음과 같다.






realR

R 



imagR

R 



∈ ×× (5)

방향탐지 네트워크는 regression을 사용하며 출력으로 신호원의 도래각

이 나오도록 설정한다. 손실 함수는 추정 도래각 과 실제 도래각 의
차이에 대한 함수이며 다음과 같다.

 
 (5)

네트워크 구조는 표 1과 같다.

그림 1 합성곱 신경망 기반 방향탐지 모식도

CNN Model
Input size 2×4×4

Layer

1

Layer type Conv2d
Layer

3

Layer type Conv2d
# Kernel 50 # Kernel 300
Kernel size 2×2 Kernel size 2×2
Ouput size 5×3×3 Ouput size 300×1×1

Layer

2

Layer type Conv2d Layer

4

Layer type Dense
# Kernel 150 # Kernel 300
Kernel size 2×2 Layer

5

Kernel size Dense
Ouput size 150×2×2 Ouput size 1

Acivation function ReLU

표 1. 방향탐지 네트워크 구조
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Ⅳ. 훈련 데이터 수집 조건 분석 실험

훈련데이터 수집을 위하여 그림 2와 같이 방향탐지 테스트베드를
구성하였다. 신호원 역할의 송신단은 단일 안테나와 USRP-2954R을

사용, 기지국 역할의 수신단은 4 by 1 선형 배열 안테나와 USRP-2955를

사용하였다. 모든 각도에서의실환경데이터 취득이 불가능하기에일정한
각도 간격으로 자료수집을 진행하며, 여기서 훈련데이터의 신호 수집

각도 간격에 따라서 방향탐지 성능 변화를 분석하였다. 훈련데이터 수집

각도 간격은 2°, 3°, 5°, 6°, 10°, 15°, 30°이며 방향탐지 테스트는 수집하지
않은 각도에서 실시한다. 실험 환경은 실외 공터에서 진행하였으며

송수신기 간 거리는 10m, 수신 SNR은 5.5dB로 측정되었다.

그림 3는 각 방향탐지 네트워크의 각도에 따른 방향탐지 테스트
결과이다. 여기서 Netn은 훈련데이터수집각도간격 n°에대하여 학습한
방향탐지 네트워크이다. 실환경 데이터로 훈련 및 테스트를 진행한

경우(그림 3 (좌)), 훈련 하지 않은 각도에서의 방향탐지 root mean
squared error (RMSE)가 증가하며, 이는 수집 각도 간격이 높아질수록

(Net2 → Net5 → Net15) 더욱 분명하게 나타난다. 실환경데이터의 경우

수집 단계에서 생기는 도래각 측정 오차가 발생하기에 수집 각도 간격과
방향탐지성능의 정확한비교를위하여시뮬레이션 상에서동일한실험을

진행하였다 (그림 3 (우)). 시뮬레이션 결과 수집한 각도와의 차이가 높은

방향에서의 RMSE가 증가함을 확인 가능하다. Net2의 경우 훈련하지
않은 각도에서의 RMSE가 수집 각도에서의 RMSE와 큰 차이를 보이지

않으며, 이는 훈련 데이터 수집 시 2° 간격 이하 수집 필요성이 낮음을

확인 가능하다.
그림 4는 훈련데이터 수집 각도 간격에 따른 방향탐지 정확도이다.

실환경 데이터와 시뮬레이션 모두 수집 각도 간격이 넓어짐에 따라서

방향탐지 RMSE가 증가함을 확인 가능하다. 시뮬레이션의 경우 수집
각도 간격이 10° 이하인 경우 1° 이하의 방향탐지 RMSE를 보이며 이는

이상적인 free space 공간에서 방향탐지 시 훈련데이터의 수집 각도

간격을 10° 이하로 설정하는 것이 효과적임을 확인 가능하다. 실환경

데이터의 경우 훈련데이터 수집 각도 간격이 6° 이하인 경우 2°이내의
방향탐지 RMSE를 보이며 이는 각도 간격이 더 좁혀지더라도 큰 차이를

보이지 않는다. 따라서 실환경에서 방향탐지 훈련데이터 취득 시 6°

정도의 각도 간격에서 데이터를 수집하는 것이 효과적이며, 더 높은
성능을 목표로 하는 경우, 데이터 수집 측정 오차를 줄이는 것이

중요해짐을 확인 가능하다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 머신러닝 기반 방향탐지 성능 개선을 위하여

훈련데이터 수집 조건을 분석한다. 기존 모델 기반 방향탐지 알고리즘은

실상황에서 사용 시 모델 불일치가 발생하며 머신러닝 기반 알고리즘은
데이터 취득 비용을 고려해야 한다. 실환경 방향탐지 정확도 개선을

위하여 실측 데이터를 수집하고, 수집 각도 조건에 따라서 머신러닝 기반

방향탐지 알고리즘의 성능을 분석하였다. 실험 결과 수집 각도 간격이
좁아질수록 방향탐지 정확도가 높아지며, 더 높은 정확도를 목표하는

경우 데이터 취득 오차를 줄이는 것이 중요함을 확인하였다.
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매개변수 값
안테나 원소 개수  4
스냅샷 수  256
송신 신호 세기 1
신호 대 잡음 비 5.5 [dB]

각도 별 수집 데이터 수 500
총 데이터 수 15,500
훈련데이터 비율 80%
테스트 데이터 비율 20%

표 2. 시뮬레이션 매개변수

그림 2 방향탐지 테스트베드 구성

그림 3 방향탐지 테스트 결과 (좌: 실측 데이터, 우: 시뮬레이션 데이터)

그림 4 훈련데이터 수집 각도 간격에 따른 방향탐지 정확도
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