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요 약  

 
본 연구는 기계학습 기반의 Fully connected Neural Network(FNN) 모델을 이용하여 저차원의 상관행렬을 고차원의 

상관행렬로 추정하는 알고리즘을 제안하고, 이를 통해 신호 도래방향 추정의 분해능을 개선하였다. 실험 결과, 제안된 

방법이 기존 방법보다 높은 분해능을 제공함을 확인하였다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

신호 도래방향 추정 알고리즘은 무선 통신 시스템, 

레이더 시스템, 음향 및 음성 처리 등 다양한 응용 

분야에서 중요한 기능을 제공한다. 신호 도래방향 추정을 

위해 많은 기술이 연구되었으며 그 중 MUSIC(Multiple 

Signal Classification) 및 ESPRIT(Estimation of Signal 

Parameters via Rotational Invariance Techniques)와 

같은 부분공간 기반 추정 방법이 높은 분해능을 갖는 

것으로 알려져 있다. 또한, ANN(Artificial Neural 

Network)을 기반으로 하는 기계 학습 방식도 연구되어 

왔으며 기존 신호 도래방향 추정 알고리즘 보다 계산 

속도가 신속한 것으로 알려져 있다[1]. 본 연구에서는 

상관행렬을 이용하는 기계학습 기반의 신호 도래 방향 

추정을 통해 분해능을 향상시켰다. 

 

Ⅱ. 본론  

1. 신호 모델 

본 논문에서는 그림 1 과 같이 ULA(Uniform Linear 

Array) 안테나 환경을 가정하였으며, M 개의 간격 d 를 

갖는 무지향성 안테나 배열에, {𝜃1, 𝜃2, … , 𝜃𝐿}방향에서 L 

개의 far-field uncorrelated narrowband line-of-sight 

신호가 도달할 때, M 개의 안테나에 수신된 기저대역 

신호를 다음과 같이 표현할 수 있다. 

𝒚(𝑡) = ∑ 𝒂(θ𝑙)𝑠𝒍(𝑡) + 𝒏(𝑡)𝐿
𝑙=1  𝑠𝒍(𝑡) 는 각 신호원의 신호 

파형이고, 𝒂(θ𝑙), 𝑛(𝑡)는 아래와 같다. 

𝒂(θl) = [1, 𝑒
−𝑗

2π
λ

𝑑 𝑠𝑖𝑛 θ𝑙 , … , 𝑒
−𝑗

2π
λ

(𝑀−1)𝑑 𝑠𝑖𝑛 θ𝑙]
𝑇

 

𝒏(𝑡): identically distributed complex AWGN 
 

 
그림 1. M 개의 안테나를 갖는 ULA 구조 

 

2, 희소 공간 스펙트럼 

신호 도래방향 추정을 위해 희소 공간 스펙트럼을 

활용한다. 잠재적인 신호 도래 방향을 일정한 간격으로 

샘플링하여 얻은 이산 방향 집합 𝜱 = [𝜙1, 𝜙2, … , 𝜙𝐾]𝑻 

에서 K 가 충분히 크면 실제 신호 도래방향이 포함된다. 

이 때, 안테나 배열의 수신 신호를 다음과 같이 다시 

표현할 수 있다.  

𝒚(𝑡) =  ∑ 𝒂(𝜙𝑘)

𝐾

𝑘=1

𝒔̅𝒌(𝑡) +  𝒏(𝑡) 

여기서, 𝒔̅𝒌(𝑡)는 아래와 같다. 

𝒔̅𝒌(𝑡) = {
𝑠𝑙(𝑡),  if 𝜙𝑘= 𝜃𝑙

0,  𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

수신 신호에 대한 공간 상관행렬 𝑅은 다음과 같다. 

𝑹 = 𝐸[𝒚(𝑡)𝒚𝐻(𝑡)] 

= ∑ 𝜂𝑘𝒂(𝜙𝑘)𝒂
𝑯(𝜙𝑘) + 𝜎𝑛

2𝑰𝑀

𝐾

𝑘=1

 

여기서, 𝜂𝑘 = 𝐸[𝒔̅𝒌(𝑡)𝒔̅𝒌
𝑯(𝑡)] 는 𝜙𝑘  에서의 신호의 

세기이며, 신호의 도래방향에서 0 이 아닌 값을 갖는다. 

𝑅의 𝑚번째 열 𝑐𝑚은 아래와 같이 정의하면, 



 

𝒄𝑚 = ∑ 𝜂𝑘𝒂(𝜙𝑘)

𝐾

𝑘=1

𝒂𝑯(𝜙𝑘)𝒆𝑚 + 𝜎𝑛
2𝑰𝑀𝒆𝑚 

= [𝒂(𝜙1)𝒂
𝑯(𝜙1)𝒆𝑚,  … , 𝒂(𝜙𝐾)𝒂𝑯(𝜙𝐾)𝒆𝑚]𝜼 + 𝜎𝑛

2𝒆𝑚 
= 𝑨𝑚𝜼 + 𝜎𝑛

2𝒆𝑚 

𝒄 = 𝑣𝑒𝑐(𝑹) = [𝑐1
𝑇 , 𝑐2

𝑇 ,  … , 𝑐𝑀
𝑇 ]𝑻 

= [𝑨1; 𝑨𝟐; … ; 𝑨𝑀]𝜼 + 𝜎𝑛
2[𝒆1; 𝒆2; … ; 𝒆𝑀] = 𝑨̃𝜼 + 𝜎𝑛

2𝑰𝑛
⃗⃗⃗⃗  

여기서 𝑨̃, 𝑰𝑛
⃗⃗⃗⃗ 는 아래와 같다. 

𝑨̃ = [𝒂1
∗⨂𝒂1, 𝒂2

∗⨂𝒂2,  … , 𝒂𝐾
∗ ⨂𝒂𝐾] 

𝑰𝑛
⃗⃗⃗⃗ = 𝑣𝑒𝑐(𝑰𝑀) = [𝒆1; 𝒆2; … ; 𝒆𝑀] 

따라서, 희소 공간 스펙트럼을 아래와 같이 구할 수 

있다[2]. 

𝜼 ≈ 𝑨̃𝐻𝒄 

3. 기계학습 기반의 신호 도래방향 추정 알고리즘 

기존 전통적인 알고리즘의 경우 저차원의 

상관행렬에서 다수의 신호 도래방향을 추정하는 것에 

어려움이 있다. 본 논문에서는 기계학습 기반으로 

저차원의 상관행렬을 DNN(Deep Neural Network) 

모델을 적용하여 비선형적으로 고차원의 상관행렬로 

추정하였다.  

 
그림 2. 제안하는 FNN 모델 구조 

 

본 논문에서 DNN 모델로 FNN(Fully connected 

Neural Network) 모델을 그림 2 와 같이 제안하였다. 

모델은 M 개 안테나에서 계산된 상관행렬 𝑅  의 상부 

삼각행렬에 대한 실수부와 허수부를 입력으로 갖는다. 

출력으로는 확장된 𝑀′개 안테나에서 계산된 상관행렬의 

상부 삼각행렬 𝑅′에 대한 실수부와 허수부를 출력으로 

갖는다. 히든 레이어는 𝑁(𝑁 − 1) (𝑀 ≤ 𝑁 ≤ 𝑀′) 개의 

노드를 갖는 선형 변환 Affine 레이어와, 각 히든 레이어 

간의 비선형 활성화 함수로 ReLU(Rectified Linear 

Unit)를 연결하여 3 계층으로 적용하였다. 

 

3. 실험 및 결과 

제안한 모델을 다음의 조건으로 실험하였다. 특정 

하이퍼파라미터는 베이지안 옵티마이저로 최적화 

하였다(N=60, Epoch=50, mini batch size=256, Initial 

learn rate = 0.001). 모델에 대한 입력 및 출력 데이터로 

다음의 조건을 고려하였다. 8 개와 64 개의 간격 d = 0.5 

m 의 ULA 안테나 배열에 SNR = 5 dB 의 4 개의 무작위 

도래방향을 갖는 신호가 도달하며, 각 안테나는 200 개의 

스냅샷을 수집한다. 잠재 신호 도래 방향을 0.1° 

간격으로 샘플링 하고, 수신 신호에 대한 상관행렬 R 을 

각각 입력과 출력으로 사용하여 지도학습을 

수행하였으며, 학습을 위한 100,000 개의 데이터와, 

검증을 위한 1,000 개의 데이터를 사용하였다. 학습된 

모델을 바탕으로 신호 도래방향 추정 결과는 그림 3 과 

같다. 

 
(a) 

 
(b) 

그림 3. (a) 입출력 상관행렬을 이용한 스펙트럼 (b) 

제안된 모델로 추정한 상관행렬을 이용한 스펙트럼. 

 

그림 3 의 (a) 붉은 실선의 경우, 8 개의 안테나 

배열에서 얻어진 상관행렬을 이용하여 희소 공간 

스펙트럼을 구한 것으로, 각 신호의 도래방향을 추정하지 

못하였다. 반면, 파란 실선의 경우, 64 개의 안테나 

배열에서 얻어진 상관행렬을 이용한 희소 공간 

스펙트럼을 보여주고 있다. 그림 3 의 (b)는 8 개의 

안테나 배열의 상관행렬로 부터 FNN 을 통해 확장된 

상관행렬을 예측하고 이를 통해 구한 희소 공간 

스펙트럼을 보여주고 있으며, 분해능이 향상되는 것을 

보였다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 FNN 모델을 적용한 신호 도래방향 

추정 알고리즘을 제안하였다. 기존의 방법은 물리적인 

안테나 개수로 인해 분해능이 제한되는 반면, 제안하는 

방법은 기계 학습 기반으로 저차원의 상관행렬을 

고차원의 상관행렬로 추정하여 분해능을 개선할 수 

있음을 보였다. 향후 본 연구를 NSB(Null Steering 

Beamforming)에 적용하여 특정 방향으로부터의 간섭 

신호를 제거하는 연구와, CNN, RNN 모델에 대한 성능 

분석 및 각각의 모델에 대해 최적화를 수행하여 정확도 

향상 및 계산 복잡도를 감소시키는 방법에 대한 추가 

연구를 진행하고자 한다.  
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