
그림 1. 등간격 평면배열 안테나 구조
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요 약

본 논문에서는 등간격 평면배열 안테나에서 수신 신호 방향탐지 시 보다 낮은 계산 복잡도를 요구하는 DNN (Deep Neural Network) 기반

방위각 및 고각 탐지 알고리즘을 제안한다. 제안하는 DNN 구조는 공분산 행렬의 상삼각행렬을 입력하여 추정 도래각을 출력하는 회귀 구조를

가진다. 시뮬레이션을 통해 활성화 함수에 따른 방향탐지 성능을 비교하였으며, 제안 알고리즘과 기존 방향탐지 알고리즘인 MUSIC (multiple

signal classification)과의 RMSE (root mean squared error)와 실행시간을 비교한다.

Ⅰ. 서 론

방향탐지는 주로 레이다, 군수 통신 등에 사용되며 최근

이동통신에서의 배열 안테나 신호 처리기술이 일반화됨에 따라 민간

분야에도 확대 적용되고 있다 [1]. 하지만 하드웨어 발전에 따라 배열을

구성하는 안테나 수가 증가하는 추세이며, 이때 MUSIC (multiple signal

classification)과 같은 기존 방향탐지 알고리즘 사용 시 높은 계산

복잡도가 문제가 될 수 있다 [2, 3]. 본 논문에서는 방위각 및 고각 추정

시 요구되는 계산 복잡도를 줄이고자 DNN (Deep Neural Network) 기반

방향탐지 알고리즘을 제안한다.

Ⅱ. 시스템 모델

그림 1과 같이 등간격 평면배열 안테나에서  축 상  번째,  축

상 번째 안테나의 좌표  은   를

만족하며 여기서  는인접한 두안테나 간의 거리를의미한다. 방위각이

, 고각이  일 때 배열의  축과  축에 따른 조향벡터  는

다음과 같이 나타낼 수 있다.

   


sin


 ⋯ 


cossin




   


sin


 ⋯ 


sinsin


 

(1)

여기서   는 다음과 같이 나타낼 수 있다.
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등간격 평면배열 안테나에서의  개의 snapshot으로 구성한 최종

수신 신호 는 다음과 같이 표현할 수 있다.

 ∈  × , (3)

여기서  × 는 noise 행렬을 의미하고 수신 신호 행렬 는

   ⋯  
∈ × 이며, 벡터  는 길이가  인  번째

신호 벡터를의미한다. ⊗는 Kronecker product를 의미한다.  와 는

다음과 같이 나타낼 수 있다.

   ⋯  ∈  × , (4)

 ⊗∈× . (5)

수신 신호 의 공분산 행렬 는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

     
  

≈
 

× 
(6)

여기서  는 신호원  의 공분산 행렬,  는 noise의 power,  은

× 인단위행렬을나타낸다.  는에르미트행렬이기에,  의

상삼각행렬을 벡터화한  는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

    ⋯  ⋯  ∈  . (7)

Ⅲ. DNN 기반 방향탐지 알고리즘

DNN의 입력은 복소수가 될 수 없기에 (7)에서의  의 실수부와

허수부를 분리한  와 이를 정규화한  를 입력으로 한다.  는 다음과

같이 나타낼 수 있다.

   ⋯ 

  ⋯  ∈  
(8)

∥
 ∈  . (9)
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그림 2. 공분산 행렬의 상삼각행렬을 입력으로, 방위각및 고각을 출력으로

갖는 DNN 구조

하이퍼 파라미터 설정값

Activation function ReLU, PReLU

Number of layers, nodes 4, 300

Batch size 64

Number of epochs 150

표 1. DNN의 하이퍼 파라미터

파라미터 설정값

안테나 개수 ( ) 5, 5

안테나 간격 ()  (: 신호의 파장)

Snapshot 개수 ( ) 2048

방위각, 고각 범위 ≤  ≤ ≤  ≤

표 2. 시뮬레이션 환경 파라미터

그림 4. test data의 SNR에 따른 DNN과 MUSIC 알고리즘의

RMSE 결과

그림 3. 각 활성화 함수의 Epoch에 따른 train data MSE

DNN의 출력 학습 데이터  는     ⋯    ×

로 설정하였다. 이때,   는 각각  번째 신호의 실제 도래각 (방위각

및 고각)이다. 이와 같이 DNN은 회귀형식으로 설정하였으며, 신호원의

개수 는 사전에 주어진다고 가정한다. DNN의 구조는 그림 2와 같이

도식적으로 나타낼 수 있다.

손실 함수는 MSE (mean squared error)로 설정하였으며

∥
와 같이 나타낼 수 있다. 여기서  는 신호원의 추정

도래각으로 DNN의 출력값이다. DNN의 하이퍼 파라미터는 표 1과 같다.

Ⅳ. 시뮬레이션 환경 및 결과

본 논문에서는  를 2로 고정하였다. 100,000개의 train data set의

SNR (signal-to-noise ratio)은 1dB부터 10dB까지 무작위로 설정하였고,

RMSE 산출을 위해 총 500 test data를 사용하였다. 시뮬레이션은 Intel

i7-8750H CPU, NVDIA　GeForce GTX 1050, RAM 20GB을 사용해서

진행하였다. 이외 시뮬레이션 환경 파라미터는 표 2와 같다.

그림 3에서 초기 epoch에서는 PReLU로 구성된 네트워크가 ReLU로

구성된 네트워크에 비해 전반적으로 적은 MSE 값을 보였으나, epoch가

거듭됨에 따라 두 DNN의 MSE가 유사해져 MSE 차이가 0.2 정도로

근소해짐을 확인하였다.

그림 4는 PReLU 사용 시 SNR에 따른 Monte Carlo 수가 500인

RMSE (root mean squared error) 결과이다. 제시한 알고리즘이 MUSIC

알고리즘에 비해 낮은 SNR에서 보다 낮은 RMSE를 가지는 것을

확인하였으며, 높은 SNR에서는 성능 차이가 좁혀지는 것을 확인하였다.

또한, 본 논문에서 제안한 DNN 기반 알고리즘이 MUSIC 알고리즘에

비해 추정시간 측면에서 장점을 가진다. MUSIC 알고리즘의 경우 각도

스펙트럼 분할 수가 많아질수록소요 시간이 길어지는데, MUSIC의 각도

스펙트럼을 단위로 분해한 경우 도래각 추정에 평균 0.2초가

소요되었다. 반면, 본 논문에 제안하는 DNN 기반 알고리즘은 평균

0.05초가 소요됨을 확인하였다.

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 DNN 기반 신호 방위각 및 고각 추정 알고리즘을

제시한다. 본 논문에서 제안하는 알고리즘은 신호의 공분산 성분을 바로

입력하여 방위각 및 고각을 출력하는 회귀 방식이다. 시뮬레이션 결과를

통해 SNR이 낮을 때 제안 알고리즘의 RMSE가 MUSIC 알고리즘보다

낮음을 확인하였으며, 실행 시간 또한 MUSIC 알고리즘에 비해

평균적으로 4배 가량 빠름을 확인하였다.
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