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요 약
본 논문에서는 기반 다중 도래각 추정 알고리즘을 제안한다CNN (convolution neural network) classification . CNN-MUSIC (multiple signal 

알고리즘은 높은 계산 속도를 갖고 낮은 에 대하여 높은 정확도를 보이나 많은 양의 학습 데이터를 classification) , SNR (signal to noise ratio)
필요로 한다 제안하는 알고리즘은 의 피크값 탐지에 의존하지 않는 기반 도래각 예측을 통하여 알고리즘 대비 . MUSIC classification CNN-MUSIC 
적은 데이터로 정확한 다중 도래각 추정이 가능하다 신호원이 없는 경우를 나타내기 위하여 본 논문에서는 출력인자 를 도입한다. empty . 
시뮬레이션을 통하여 동일한 환경에서 두 알고리즘의 성능을 비교 분석한다SNR .

서론. Ⅰ
방향 탐지는 배열 신호처리를 이용한 기술이며 레이다 무선 통신 등 , 

수많은 응용분야에서 중요한 역할을 하고 있다 최근 [1]. MUSIC 
(multiple signal classification), ESPRIT (estimation of signal 

등의 모델 기반 방향 parameters via rotational invariance techniques) 
탐지 기법의 대안으로 데이터 또는 학습 기반 방향 탐지 기법이 주목을 
받고 있다 그 중 [2]. CNN-MUSIC (convolution neural 

기반 다중 도래각 추정 network-multiple signal classification) 
알고리즘은 모델 기반 방향 탐지 기법들보다 낮은 SNR (signal to noise 

에서 향상된 성능과 빠른 연산 속도를 보였다 그러나 ratio) [3]. 
기반 알고리즘은 많은 양의 학습 데이터를 필요로 한다 본 CNN-MUSIC . 

논문에서는 의 피크값 탐지에 의존하지 않는 기반 MUSIC classification 
도래각 예측 알고리즘을 제안하며 기반 알고리즘과의 , CNN-MUSIC 
성능을 비교 분석한다.

기반 다중 신호 분류 알고리즘. CNN classification Ⅱ
!개의 원소를 가지는 안테나가 ULA (uniform linear array) far-field 

조건을 만족하는 신호원으로부터 신호를 수신할 때 신호 narrowband , 
세기와 잡음을 포함한 수신 신호 모델은 다음과 같이 정의한다.

" #$%&'( )*∈+!×-. (1)  
$%&'는 도래각에 따른 들로 구성된 조향행렬steering vector , (는 수신되는 
신호의 복소 포락선 성분으로 이루어진 신호행렬, *은 정규 분포를 따르는 
노이즈 행렬, -는 스냅샷의 개수이다 안테나 원소 간의 간격 . ULA /가 수신 
신호의 반파장(012 일 때) , steering vector a%&'∈+!은 다음과 같다.
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공분산 행렬 A"를 수신 신호 모델을 이용하여 다음과 같이 정의할 수 있다.

A" ≈C-

""D ∈+ !×!. (3)
 

여기서 %⋅'D 은 에르미트 전치 를 의미한다 (Hermitian conjugate) .
은 심층 학습 구조 중 하나로 의 가중치 공유를 통해 국소 CNN input

영역에서의 연관성을 찾는다 제안하는 알고리즘에서 . input F는 총 종류로 2
나뉘며 그 값은 다음과 같다.
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F G. G. 2
%8' # Im%A"'∈+!×!. 8#5.⋯.J. (5)

여기서 J는 데이터 개수이다.
효율적인 학습을 위하여 도래각 추정 가능 영역을 그림 과 같이 1 M개 

영역으로 등분하고 각 영역은 서로 독립적인 으로 학습한다 각 CNN . 
영역에서는 신호원이 존재하지 않거나 한 개 존재한다 해당 영역에 신호원이 . 
존재할 때 전체 영역에서 검출 가능한 도래각 경우의 수를 , N라 하면 영역 개 1
내부에서 검출 가능한 도래각 경우의 수 O#N1M이다 영역 내부에 . 
신호원이 존재하지 않을 경우 해당 경우의 을 , output 6PQRS로 설정한다 한 . 
영역에서 이 가질 수 있는 CNN output z의 경우의 수는 총 O)5개이고 식은 , 
다음과 같다.

UQ. 8∈V&Q.5. &Q.2. ⋯ .&Q.O. 6PQRSW. Q#5. ⋯ .M@ (6)  
각 은 모두 동일한 구조를 가진다 은 총 개의 층으로 CNN . CNN 17

이루어져 있으며 함수 형태로 나타내면 다음과 같다.

X%F' # Y5Z%Y5[%⋯Y5%F'⋯'' . (7)

여기서 Y5\%⋅'는 다음과 같은 내적으로 이루어져있는 완전 연결 계층(fully 
이다connected layer, FC) .

]yfc #〈afc.]xfc〉)bfc . (8)

afc는 의 FC weight, bfc는 의 를 의미하고 FC bias ]yfc∈AO)5를 만족한다. 
Y2%⋅'.Yd%⋅'. YZ%⋅'.Y55%⋅'은 차원 컨벌루션 계층 2 (convolutional 

그림 1 신호원 이 개일 때 등분한 도래각 추정 가능 영역. (D) 2 4 (P)



이며 식으로 표현하면 다음과 같다layer, COV) .
]Ycov #〈acov.]Fcov〉)hcov . (9)

acov는 의 COV weight, hcov는 의 를 의미한다COV bias . ]F∈AdimF ×dimF , 
]"cov∈A

dim" ×dim"를 만족하고 dimF× dim"는 컨볼루션 커널 크기에 
해당한다 제안하는 알고리즘에서는 컨볼루션 커널 크기로 . 
Y2%⋅'.Yd%⋅'에서 d × d, YZ%⋅'. Y55%⋅'에서 j × j을 채택하였다. 
Yj%⋅'.Y[%⋅'.Yk%⋅'. Y52%⋅'는 배치 정규화 계층, 
Y\%⋅'.YZ%⋅'.Y5l%⋅'.Y5j%⋅'은 다음과 같은 식을 가지는 

계층이다ReLU(Rectified Linear Unit) .

Y%m'#Vm. if m≧ll. if mol
@ (10)

Y5d%⋅'는 드롭아웃 계층, Y5[%⋅'은 입력 값에 따라 다음 값을 가지는 
소프트맥스 계층이다.
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Y5Z%⋅'은 도래각 또는 6PQRS를 출력값으로 가지는 분류 출력 계층이다.

시뮬레이션 결과. Ⅲ
본 시뮬레이션 결과는 로 구현되었으며 MATLAB R2022a Update 3

단일 와 개의 코어 프로세서로 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti GPU 4352
학습되었다.
본 논문에서는 영역 개에서 신호원이 존재하지 않거나 한 개 1

존재한다는 가정을 만족하는 환경에서 도래각 추정 RMSE (root mean 
를 과 비교한다 는 다음과 같다squared error) CNN-MUSIC . RMSE .
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또한 수신 신호 세기를 로 가정하면 수신 은 , 1 , SNR (signal to noise ratio)
다음과 같다.

SNR#5llog5l%Cyz2
5 '@ (13)

학습 단계에서는 무작위 신호원 개에 대한 데이터를 이용하여 5
학습한다 추정 가능한 도래각 범위는 . 47[l∘. [l∘>이고 
SNR#V5d. 2l. 2d. jlW에 대하여 각각 개의 데이터를 학습시킨다40000 . 

학습에 사용된 매개변수는 표 과 같다CNN 1 .
테스트 단계에서는 무작위 신호원 개에 대한 다중 도래각 추정 6

결과를 비교한다 그림 는 개의 서로 다른 테스트 데이터에 대하여 . 2 1000
회의 몬테 카를로 시뮬레이션 을 실행 후 100 (Monte Carlo Simulation)

도출된 결과 그래프로 알고리즘이 신호원을 RMSE classification 
개보다 적게 예측한 경우를 제외한 결과이다 신호원 개에 대한 6 . 6

알고리즘의 개수 추정 정확도는 이고 신호원을 적게 classification 94.04% , 
예측한 결과를 제외했을 때 에서 각각 SNR (10, 15, 20, 25, 30)dB (0.5244°, 

의 값을 보인다0.3700°, 0.3121°, 0.3208°, 0.2825°) RMSE .
의 경우 동일한 데이터에 대하여 이상의 값을 CNN-MUSIC RMSE 5° 

보인다 이 에 기술된 값을 만족시키기 . CNN-MUSIC [3] RMSE 0.01°~0.1° 
위해 필요한 이상적인 데이터의 양은 NCD≈2@\j×5l5j이다.
제안한 알고리즘은 분류 출력 계층을 제외하고 classification 

과 동일한 계층을 가지고 있어 같은 계산 복잡도를 지닌다CNN-MUSIC CNN .

결론. Ⅳ
본 논문에서는 기반 다중 도래각 추적 알고리즘을 CNN classification 

제안한다 알고리즘은 적은 양의 데이터에 대하여 도래각 . CNN-MUSIC 

추정 정확도가 낮다 제안하는 알고리즘은 의 피크값 탐지에 . MUSIC
의존하지 않는 기반 도래각 예측을 통하여 classification CNN-MUSIC 
알고리즘 대비 적은 데이터로 정확한 다중 도래각 추정이 가능하다. 
시뮬레이션을 통하여 제안한 알고리즘이 신호원 개의 개수 추정에 6
대하여 의 정확도를 보이고 신호원을 적게 예측한 결과를 94.04% , 
제외했을 때 에서 각각 SNR (10, 15, 20, 25, 30)dB (0.5244°, 0.3700°, 

의 값을 보인다0.3121°, 0.3208°, 0.2825°) RMSE .

매개변수 값
배열 안테나 원소 개수 ! 16

신호원 개수 ~ 5
부분 영역 개수 CNN M 8

전체 영역 도래각 경우의 수 N 512
부분 영역 도래각 경우의 수 O 64

스냅샷 개수 - 500
학습 데이터 SNR 15, 20, 25, 30
에 따른 데이터 개수SNR 40000
총 데이터 개수 160000

표 학습에 사용된 매개변수1. CNN 

그림 2 신호원 개에 대한 도래각 추정  6 RMSE
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