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신호의 표현과 압축은 접하게 연관되어 있다. 만약 매우 효과적

인 신호 표현 방식을 찾을 수 있다면 매우 높은 비율로 신호 압축이

가능하다. 또한 효과적인 신호 표현 방식을 통해 우수한 성능과 낮

은 복잡도를 갖는 신호 추정 방식을 유도할 수도 있다. 효과적인 신

호 표현 방식은 대상 신호 자체의 성질과 관련되어 있다. 상 신호

등 매우 일반적인 신호가 적절한 변환을 통해 산재된 신호(sparse

signal)가 될 수 있음을 많은 연구를 통해 볼 수 있다. 이러한 사실

이 compressive sensing(CS)의 기반이다. 즉 신호가 어떠한 변환을

통해 산재된 신호로 표현될 수 있다면 매우 적은 수의 샘플로 이러

한 신호를 알아낼 수 있다는 것을 Donoho와 Candes 등이 보 고

이것이 가능한 다양한 조건에 등에 대해 연구되었다. CS는 신호 처

리에 근본적인 문제인 효과적인 신호 표현 방식에 직접 연관되어 매

우 다양한 분야에 적용될 수 있다. 이 논문에서 CS의 기본적인 개념

을 소개한 후 CS가 레이더 신호 처리에 어떻게 도움이 될 수 있는지

살펴본다.

Ⅰ. 서 론

주어진 아날로그 신호를 가장 적은 수의 샘플로 표현하는 것에 대

한 이론적인 연구는 매우 오래되었다[15]. 아날로그 신호의 대역폭에

2배 이상의 샘플비(sampling rate)로 취득한 신호(이산 신호)는 다시

아날로그로 변환할 때 아무런 손실 없이 복원됨이 잘 알려져 있고,

최소 샘플비는 Nyquist rate으로 잘 알려져 있다. 이 때 아날로그 신

호는 기저 대역의 신호이고, 이 Nyquist rate 보다 더 적은 샘플비로

신호를 취득한 경우, 신호의 손상이 생긴다. 이러한 이론은 아주 오

랜 시간 동안 정확한 것으로 이해되었으나, 임의의 기저대역 신호에
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대한 너무 일반적인 이론이어서 특수한 신호에 대해 보

다 더 정교한 이론이 필요하게 되었다. 가장 중요한 신

호의 예는 산재한 신호이다. 상압축에 Wavelet

(JPEG-2000[16])이나 변환 코드를 이용하는 경우, 실

제 상이 모든 역에 고른 값의 분포를 갖더라도

Wavelet 변환의 경우 몇 개의 계수만 매우 큰 값을 가

지고 있어, 이러한 계수만 저장하여 매우 높은 압축비

로 상을 보관 또는 전송할 수

있음이 알려져 있다. 

<그림 1>은 Wavelet으로 압축된

상의 예를 보인다[6]. <그림 1>

(a) 상은 원 상이고, (b)는

Wavelet 계수를 보인다. 아주 일

부만 큰 계수의 값을 가지고 있

다. 전체 106개의 계수 가운데 25,000 개의 큰 계수

값만 남기고 나머지를 0으로 대체한 후 다시 역변환해

서 얻은 상을 (c)에 보인다. 0으로 대체한 Wavelet

역의 신호는 산재한 신호이다. 대부분의 상은 적절

한 변환을 통해 산재한 신호로 근사된다. 이를 통해 매

우 효과적인 상 신호 표현을 산재 신호를 통해 할 수

있음을 알 수 있다. 

산재한 신호의 가장 단순한 예는 Fourier 변환을 통

해 볼 수도 있다. 시간 역에서 상수 신호는 전 시간

에 대해 0이 아닌 값을 가지고 있지만(즉 산재 신호가

아니지만), 주파수 역에서는 주파수가 0인 경우에만

0이 아닌 계수 값을 갖고, 다른 주파수의 계수는 모두

0인, 주파수 역에서 산재 신호이다. 이러한 예를 통

해 보면, 임의 신호가 어떤 변환을 통해 산재 신호가

될 수 있음을 알 수 있다. 물론 모든 신호들이 이러한

특징을 가지고 있지 않지만, 자연계에서 관찰되는 많은

신호( 상 등)가 어떤 변환을 통해 산재 신호가 될 수

있다는 것은 잘 알려져 있었다. 

일반적으로 산재 신호는 그대로 관찰되거나 취득되지

않는다. 앞서 보인 상의 경우에도 우리가 직접 보는

상 신호는 산재 신호가 아니다. 따라서 주어진 신호

가 어떤 변환을 통해 산재 신호가 된다고 가정을 할 경

우, 이런 산재 신호를 찾는 문제가 중요하다. 즉 관찰

된 신호에서 산재 신호를 찾는 문제가 중요한데, 압축

센싱(compressive sensing (CS))을 통해 관찰 신호의

길이보다 매우 작은 수의 샘플의 만으로도 산재 신호를

찾을 수 있음을 보 다[5,9]. CS가 소개된 후, 다양한

분야에서 응용이 이루어졌다.

CS는 상신호 등에 바로 적용되면 매우 적은 샘플

로 신호를 압축/복원할 수 있다. 따라서 전통적인 방식

의 상 신호 압축/복원에서 벗어

난 매우 효율적인 새로운 방식을

얻을 수 있다. 전통적인 방식이

란, 상 신호를 Nyquist rate에

따라 샘플하여 디지털 신호를 얻

고, wavelet 등의 변환을 거친 후

가장 계수가 큰 것만 모아 저장하

여 압축하는 방식이다(sampling-and-transform 방

식). 쉽게 설명하기 위해 1차원 신호를 생각할 수 있

다. 대역폭이 1KHz인 1초의 신호를 Nyquist rate으

로 샘플할 경우, 2000개의 샘플이 얻어진다. 이 신호

를 어떠한 변환을 통해 다시 표현할 경우, 오직 20개

의 계수만 매우 큰 값을 갖는다고 가정하자. 이러한 전

통적인 방식과 달리, 1초의 신호에서 바로 40개의 샘

플만으로 변환된 산재 신호의 20개의 계수를 얻을 수

있다면, 당연히 매우 효율적인 방식이 될 것이다. 또한

압축을 하기 위한 하드웨어의 가격을 낮출 수 있어 획

기적인 변화를 기대할 수 있다. 이러한 방식을 얻을 수

있는 이론적인 토대가 CS이다. 

상 등의 신호 압축 뿐만 아니라 CS는 다른 다양한

분야에 적용될 수 있다. 레이더 신호 처리에 응용된

CS 기법을 통해 아주 좋은 성능의 고가의 하드웨어 대

<그림 1>Wavelet 변환으로 압축된 상

(a) 원래 상, (b) Wavelet 역에서 계수들, (c) 복원된 상[6]

자연계에서 관찰되는 많은 신호가
어떤 변환을 통해 산재 신호가 될 수
있고, 이러한 신호들은 CS를 적용하여
적은 샘플로 신호를 압축/복원할 수
있음을 상 신호를 예를 들어 설명



500 _ The Magazine of the IEIE 20

신 저가의 하드웨어로도 우수한 성능을 갖는 레이더를

설계할 수 있다. 또한 보다 높은 해상도를 갖는 레이더

를 만들 수도 있다. 

이 논문은 CS에 대해 설명을 하고, 어떻게 레이더

신호 처리에 이용될 수 있는지 살펴본다. 보다 더 자세

한 내용을 알기 위해 관련 문헌 참조가 필요하다. 도움

이 되는 중요한 개요 논문과 방대한 자료를 모아 논

web site는 다음과 같다.

● 참고 문헌 [6]: CS에 대해 많은 기여를 한 저자

(E.J. Candes)가 직접 쓴 CS 개요 논문이다.

● 참고 문헌 [2]: 짧지만 신호

처리의 지식을 갖은 독자가

쉽게 CS를 이해하기 좋은

개요 논문이다. 

● http://dsp.rice.edu/cs:

이 web site에는 주요한 논문 목록과 관련

software를 찾을 수 있도록 정리하 다.

Ⅱ. Compressive Sensing 개요

CS에 대해 이해하기 위해 먼저 산재한 신호(sparse

signal)를 정의해야 한다. 임의의 N-차원 선형 공간을

가정하자. 산재한 신호는 이 공간의 벡터로 표현하는

경우, 이 벡터의 0이 아닌 계수의 값이 N보다 매우 작

은 K (＜＜ N) 이면, 이 신호 혹은 벡터를 K-sparse

신호라 한다. 예를 들어 N = 100이고 K = 10인 경

우, K-sparse 신호는 10개의 계수가 0이 아닌 수이

며, 나머지 90개의 계수는 모두 0인 경우다. 이러한

산재한 신호는 이 신호를 표현하는 기저(basis)와 관련

이 있다. 어떤 벡터 공간의 신호를 표현하기 위해 사용

되는 기저 또는 변환에 따라 신호가 산재할 수 있고,

아닐 수 있다. 예를 들어 시간 역에서 상수 신호는

모든 시간에 대해 0이 아닌 값을 가지고 있다. 이런 신

호는 산재 신호가 아니다. 하지만 Fourier 변환을 통해

주파수 역에서 이 신호를 보면 주파수가 0에 대한

계수 값이 0이 아닌 다른 값을 갖고, 다른 주파수의 계

수는 모두 0인, 주파수 역에서 산재 신호이다. 또한

sine 또는 cosine 파형의 경우에도 같은 현상을 볼 수

있다. 

보다 더 자세히 보기 위해 다음과 같은 신호를 정의

하자.

(1)

위의 식에서 χ는 길이가 N×1인 산재 신호 벡터이

다. A는 M×N 센싱 행렬이다. 여기서 M < N이다. 이

런 경우, y로 χ를 결정하는 문제는 방정식 수가 변수의

수보다 적은 underdetermined 시스템이고 이 해의 수

가 무한히 많다. 간단한 예로,

“10 = χ1+χ2”의 경우, 두 변수의

해는 무한히 많다. 하지만, χ가

K-sparse 신호라면 이 문제를

다르게 볼 수 있다. 단순히 K =

M이고 χ에서 0이 아닌 값들의 위치를 알 수 있다고 가

정하자. 그리고 0에 대응하는 A행렬의 행 벡터를 제거

한 행렬(이것을 A-라 쓰자)을 이용하여 다시 시스템을

쓰면 다음과 같다.

(2)

여기서 χ-는 0이 아닌 계수로 만 이루어진 χ벡터이

다. 이 경우, A-의 크기는 M×M이어서 쉽게 χ-를 결정

할 수 있다. 다음과 같은 M = 3, N = 4, K = 2인

예로 볼 수 있다.

처음시스템은식 3개에변수 4개로 underdetermined

시스템이지만변수가운데 2개(즉 χ2와 χ3)가 0이면식 3

개에변수 2개인 overdetermined 시스템이된다.

이러한 단순한 예를 통해 보면, 식 (1)과 같이 일반

적인 신호의 경우는 해결할 수 없지만, 산재 신호라면

▶ ▶ ▶ 최 진 호

산재한 신호의 경우
underdetermined 시스템이

유일한 해를 가질 수 있음
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다르게 되는 것을 알 수 있다. 하지만, 식 (2)로 가기

위해, 어떻게 χ벡터의 계수의 값이 0이 아닌 위치를 알

아내어 A-를 얻을 수 있는가에 대한 답이 있어야 한다.

이 의문에 대한 답을 보이기 전에 식 (1)이 현실적인

문제와 어떻게 관련되는지 먼저 살펴본다. 

식 (1)에서 χ벡터는 산재 신호이다. 일반적으로 주어

진 신호를 바로 산재 신호로 표현할 수 없다. 주어진

신호가 다음과 같다고 하자.

즉 우리가 관측할 수 있는 주어

진 신호 f는 Ψ라는 알려진 행렬

(혹은 변환)을 통해 산재한 신호

χ벡터와 관련이 되어있다고 하

자. 신호 f가 시간 역의 신호라면 Ψ는 역 Fourier

변환으로 보고, χ벡터는 주파수 역에서 계수 벡터이

다. 이러한 신호의 길이는 N이라고 하자. 산재 신호

는 K-sparse 신호이다. 신호 f를 직접 얻어 χ벡터를

얻기 보다, 다음과 같이 신호를 통해 얻을 수 있다고

가정하자.

(3)

여기서 Φ는 M×N 측량 행렬이다. 즉, 우리는 신호

f가 아닌, 이 보다 휠씬 길이가 짧은 신호 를 취득할 수

있다고 가정하자. 음성이나 상 신호의 경우, Φ는 일

종의 analog-to-digital converter (ADC) 역할을 하

는 장치로 생각할 수 있다. 하지만, M이 N보다 매우

작은 경우에서 일반적인 방식에서 필요한 샘플의 수

(즉, N) 보다 매우 적은 수의 샘플(즉, M)을 취하는 것

으로 볼 수 있다. 이제 취득한 신호 y와 산재한 신호 χ

의 관계를 쓰면 다음과 같다.

(4)

여기서 A = ΦΨ이다. 즉 식 (4)는 식 (1)과 같이 됨

을 볼 수 있다.

이제 식 (1)이 매우 중요함을 볼 수 있다. 크기 M×

N 센싱 행렬 A의 성질이 취득한 신호 y에서 산재한 신

호 χ를 추정하는데 중요한 역할을 한다. 이런 관점에서

센싱 행렬의 성질을 보기 위해 다음과 같은 상수를 정

의할 수 있다.

(5)

여기서 δK는 모든 K-sparse 신호 χ에 대해 위의 부

등식을 만족하는 상수 가운데 가장 작은 상수이다. 이

러한 상수를 isometry 상수라 한다. δK이 0에 가까워

지면 두 부등식의 좌·우항은 서로 접근한다. 이 경우

센싱 행렬 A은 신호 χ에 대한 정

보를 거의 잃어버리지 않는 매우

좋은 센싱 행렬이다. 특히 M이

작아도 이러한 성질이 유지된다

면 매우 좋은 센싱 행렬로 생각할 수 있다. 만약 행렬

A가 식 (5)를 어떤 양의 정수 K에 대해 만족한다면 K

차-Restricted Isometry Property (RIP)를 만족한다

고 한다. 이러한 센싱 행렬 A에 대해 다음과 같은 결과

를 [5]에서 얻었다.

정리: 다음과 같은 최적화 문제에서

(6)

만약 A가 δ2K＜√2-1를 가지고 RIP를 만족한다면

이 해는 (해를 χ로 쓰면) 다음을 만족한다.

여기서 χK는 χ의 K개의 최대값들을 모두 0으로 한

벡터이다. 

위의 정리에 따르면, 만약 χ가 K-sparse하면 (6)의

최적화는 정확한 해를 준다. 이러한 결과가 CS의 중요

한 결과인데, 이 정리는 실제 식 (1)를 풀 수 있는 방

법이 식 (6)의 최적화라는 것을 보여주고, 해를 얻기

위한 조건을 같이 보인다. 

현실적으로 좋은 RIP 성질을 갖는 센싱 행렬 A를 얻

는 것이 중요하다. 이 문제는 좋은 측량 행렬 Φ를 구

산재 신호를 잘 추정하기 위해서는
센싱행렬이 RIP 조건을 만족해야 함
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하는 것과 동일하다. 이러한 행렬을 잘 결정하는 것이

필요한데, A가 랜덤하다면 좋은 RIP 성질을 갖을 수

있음이 알려져서[3], 랜덤한 센싱 행렬 A를 갖도록 측량

행렬 Φ를 설계하는 것이 중요하다. 예를 들어, 신호를

랜덤한 시간에 샘플할 수 있다[6]. 실제 Nyquist rate

보다 훨씬 적은 비로 취득하여도 신호를 복원할 수 있

음을 볼 수 있다[12]. 

일반적으로 랜덤한 센싱 행렬 A에 대해 식 (6)과 같

이 χ를 추정할 경우, 다음 조건이 만족되면 매우 높은

확률로 산재된 신호를 얻을 수 있음이 알려져 있다.

(7)

식 (7)을 만족하는 신호의 샘플 수, M은 N이 매우

커도 K가 충분히 작으면 크지 않음을 알 수 있다. 또

한 산재 신호의 경우 Nyquist

rate이 샘플비를 정할 때 크게 의

미가 없음을 알 수 있다.

위의 정리에 대한 증명은 [5]에

있다. 직관적으로 식 (6)이 어떻

게 산재한 신호를 추정할 수 있는지 보기 위해 벡터의

크기를 정하는 lp-norm에 대해 살펴볼 필요가 있다.

임의의 길이가 N인 벡터 χ의 lp-norm은 다음과 같이

정의한다.

실제 norm으로 쓰려면 p≥1이어야1) 하는데 p≥0으

로 확장한다. 각 norm에 따른 원의 모양을 2차원에서

보이면 <그림 2>와 같다. 즉, ‖χ‖p = 1을 보이면 <그

림 2>에 보이듯이 서로 다른 모양을 갖는다.

식 (6)에서 보이듯이 l1-norm의 비용함수의 모양은

<그림 2> (a)와 같이 생겼다. 흔히 사용되는 l2-norm

은 원이다. 일반적으로 p≤1인 경우 원의 모양은 축에

서 점점 더 뾰족한 형태를 갖는다. 이제 식 (6)과 같이

선형 제한 식을 만족하면서 norm을 최소화하는 해를

찾는 문제를 생각해보자. 선형 제한 식을 직선으로 보

이면 <그림 3>과 같이 예를 들어 볼 수 있다. 각 그림

에서 χ̂는 주어진 norm에 대한 해를 표시한다. <그림

3> (a)와 (d)의 경우, 산재된 해

(χ̂ = 0이다)를 얻는 반면 <그림

3> (b)와 (c)는 해가 산재 신호인

경우가 아니다. 이 예를 통해서

만약 산재된 벡터 또는 신호가

선형 제한 식을 만족하는 해가 되려면 p의 값은 1이거

나 이 보다 작아야 됨을 알 수 있다. 따라서 l1-norm

최적화는 CS에서 산재된 신호를 해로 얻기 위해 매우

중요한 역할을 한다. 

식 (6)의 문제의 해를 효율적으로 얻는 알고리즘이 필

요한데, 다양한 방법들이 제시되었다. 이를 나열하면 다

음과 같다: Basis Pursuit[8], Homotopy 알고리즘[10],

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator

(LASSO)[17], Least Angle Regression (LARS)[11],

Orthogonal Matching Pursuit (OMP) [18] 등.

Ⅲ. 레이더 시스템에 응용

이 절에서는 간단한 레이더 시스템의 동작 예를 보이

▶ ▶ ▶ 최 진 호

<그림 3> 선형 제한 식에 따른 norm의 최소화: (a) p=1, 
(b) p=2, (c) p=∞, (d) p=1/2 (이 그림은 [4]에서 옮긴 것임)

<그림 4> 펄스 레이더의 동작: (a) 신호 전송, (b) 신호 반사,

(c) 반사된 신호 수신

<그림 2> 각 lp-norm에 따른 2차원에서 원: (a) p=1, 
(b) p=2, (c) p=∞, (d) p=1/2 (이 그림은 [4]에서 옮긴 것임)

1) norm으로써 triangular 부등식을 만족하기 위해 이어야

한다.

p가 1이거나 이 보다 작은
lp-norm최적화는 신호를 해로 잘

찾아냄
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고 CS가 어떻게 활용될 수 있는지를 보인다. 

3.1 기본적인 레이더 동작

펄스-레이더 시스템은 동일한 안테나를 시분할로 송

신과 수신에 같이 이용한다. 송신신호는 특정 주파수로

변조된 짧은 펄스로 특정 방향을 향해 전송한다. 이 때

안테나는 매우 지향성이 높다고 가정한다. 전송 후 안

테나는 수신 모드로 전환되어 만약 반사파가 있다면 이

를 수신한다. 만약 반사파가 존재하지 않는다면, 이 특

정 방향에는 아무런 목표물 대상이 없는 것으로 간주할

수 있다. 반사파가 있다면, 이것은 전송된 펄스 신호가

목표물에 반사되어 되돌아 온 신호로 간주할 수 있다.

물론 목표물이 아닌 주위의 지형지물에 의해 반사되어

온 반사파일 수 있지만, 이는 이

미 이전 레이더 동작에 의해 파악

할 수 있는 산란된 신호(clutter)

이므로 목표물에 의한 반사파와

충분히 구분될 수 있다.

이러한 과정은 <그림 4>에서 보인다. <그림 4> (a)는

안테나에서 전송 신호를 보내는 경우이고, (b)는 물체

에 이 전송된 신호가 반사되는 경우이며, (c)는 반사된

신호를 안테나를 통해 수신하는 경우이다. 

전송된 신호가 목표물에 반사되어 온 시간을 얻을 수

있다면 이 목표물과 안테나 사이의 거리를 추정할 수

있다. 예를 들어, 송신된 신호와 수신된 신호의 관계가

<그림 5>와 같이 주어진다고 하자.

시간 지연을 T라하면, 그 거리 r은 다음과 같다.

여기서, c는 전파속도이다. 그리고 2로 나눈 이유는

T는 왕복 시간이기 때문이다. 이러한 과정은 목표물이

있을 수 있는 방향에 대해 순차적으로 진행하고, 계속

반복하여 훑어본다. 따라서 레이

더의 성능은 전송 펄스 신호와 시

간 지연 추정에 크게 향을 받는

다. 이러한 레이더 시스템에 CS

가 어떻게 응용될 수 있는지는 다음 절에 보인다.

3.2 CS를 이용한 레이더 시스템

이 절에서 CS가 어떻게 레이더 시스템에 이용될 수

있는지 살펴본다. 기본적인 내용은 [1]를 참조하 다.

레이더의 송신 펄스 신호를 sT(t)라 하자. 이 신호가

물체에 반사되어 되돌아오는 경우, 수신된 신호는 다음

과 같이 쓸 수 있다.

여기서 u(t)는 물체가 가지고 있는 고유한 함수로 생

각할 수 있다. <그림 6>에서 반사된 신호와 전송된 신

호의 관계를 보인다. u(t)는 물체의 임펄스 응답처럼

<그림 5> 전송 신호 및 수신 신호, 지연 시간 관계 <그림 6> 반사된 신호

<그림 7> 의사 잡음 신호 (a)와 상관함수 (b) 

레이더의 성능은 전송 펄스 신호와
시간 지연 추정에 향을 받는다
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생각할 수 있다. 이 때 전송신호는 입력 신호이고, 반

사된 신호는 출력 신호이다. 따라

서 u(t)를 얻으면 물체의 특징을

알 수 있다고 생각할 수 있다 (위

치, 속도, 그리고 물체의 모양

등). 따라서 이 함수를 추정하는

것이 중요하다. 

물체의 고유한 특징을 갖는 함수 u(t)를 추정하기 위

해 송신 신호를 다음과 같은 특징을 갖도록 설계할 수

있다.

(8)

이러한 성질을 갖는 신호는 의사난수(pseudo-

random) 또는 의사 잡음(pseudo-random (PN)) 신호로

만들 수 있다. 그 예를 <그림 7>에서 보 다. 임의의 의

사 잡음 수열이 <그림 7> (a)와 같이 주어지면, 이 의사

잡음의 상관함수는 Dirac-delta 함수와 유사하고, <그

림 7> (b)와 같이 보일 수 있다. 이러한 성질의 송신 신

호라 가정하자. 수신 신호에다 송신 신호를 matched

filtering을 하면, 그 출력 신호는 다음과 같다.

(9)

결국 matched filter의 출력 신호는 물체의 고유한

함수의 근사가 된다. 이러한 레이더의 수신 과정을 <그

림 8>에 보 다. 아날로그 matched filter는 송신 펄

스 신호가 복잡하면 구현하기 어렵다. 사실 이러한 문

제로 과거에는 송신 펄스 신호의 제약이 있었는데, 디

지털 신호 처리기의 발전으로 아날로그 matched filter

를 디지털 matched filter로 대체하면 이러한 문제를

해소할 수 있었다. 즉, 지금은 우수한 성능을 갖는 송

신 펄스 신호를 사용할 수 있다. 이러한 경우는, 고속

의 ADC로 신호를 먼저 샘플한 이후 디지털 matched

filter를 이용하여 샘플된 u(t)를 얻을 수 있다. 

궁극적으로 u(t)를 얻기 위해 레이더 신호 처리를 이

용하여 우수한 수신 시스템을 설계하는 것인데, 이러한

시스템을 보다 낮은 복잡도로 구현하기 위해 CS를 쓸

수 있다. 이를 위해 u(t)가 산재

한 신호이어야 한다. 이 신호는

시간 역에서 산재할 필요는 없

다. 이 신호는 어떤 특정한 변환

에서 산재하면 된다. 하지만 쉬

운 예를 위해 시간 역에서 산

재하다고 가정하자. 이 경우, u(t) 는 다음과 같이 쓸

수 있다.

(10)

여기서 ak는 임의의 τk계수이고 도 임의의 시간 지연

이다. 이 함수는 높은 샘플 속도로 샘플 한다면 K-

sparse 신호라 볼 수 있다. 이 경우 수신된 신호는 아

래와 같다.

(11)

sT(t)를 p라는 PN 수열을 이용하여 만들었다고 가정

하자. 편리를 위해 샘플된 후 신호를 생각하면 다음과

같이 표현할 수 있다:

(12)

여기서 pn은 n 지연 시간을 가지고 샘플된 PN 신호

이다. 그리고 a는 K-sparse 신호로 τk번째 항은 0이

아닌 값(즉 ak)을 갖고 다른 값은 모두 0이다. 여기서

[p0…pn-1]=Ψ로 쓰면 수신된 신호 sR은 f와 같음을 알

수 있다. PN 신호로 만들어진 Ψ이므로 랜덤하게 M개

의 샘플을 sR(t)로부터 취득하면 취득된 신호를 다음과

같이 쓸 수 있다.

▶ ▶ ▶ 최 진 호

<그림 8> 레이더 수신기 구조

CS는 낮은 복잡도 레이더 수신기
구현을 위해 사용 될 수 있음. 또한,
CS는 고해상도 레이더 상 본원에도

응용 될 수 있음
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(13)

여기서 Ψ-는 Ψ에서 M개의 랜덤하게 샘플한 시간에

부합하는 행벡터로 이루어진 행렬이다. 이러한 행렬은

PN 수열 p에 따라 랜덤한 특성을 가지고 있고 좋은

RIP 성질을 가질 수 있다. 따라서 적은 수의 샘플만으

로도 원하는 K-sparse 신호 a를 추정할 수 있다.

이 외에도 CS는 레이더 시스템에 다른 방식으로 이

용될 수 있다. [14]에서는 분산된 송신 안테나가 각 각

다른 협대역 신호를 전송하여 여러 목표물의 검출을 한

다. 여러 목표물의 수가 만약 충분히 작다면 수신된 신

호는 angle-range-Doppler 공간에서 산재한 신호가

된다. 따라서 적은 수의 샘플로도 CS를 이용하여 목표

물들을 angle-range-Doppler 공간의 산재 신호로 나

타내고, 이를 추정할 수 있다. 이와 유사한 연구는 [7]

에서도 제시되었다. 목표물들을 2차원 시간-주파수 공

간에서 산재한 신호라 보고, 이 목표물의 수가 이산화

된 (discretized) 2차원 시간-주파수 공간의 점의 수보

다 작은 경우에 대해, 고해상도 상처럼 목표물을 2

차원 공간에서 찾고 보이는 CS 방법은 [13]에서 제시

되었다. 이러한 연구는 CS가 상 복원에 응용된 것과

유사한 특징을 가지고 있다. 다만 다른 것은 다차원 신

호 공간이 시간-주파수 또는 angle-range-Doppler로

대체되어 목표물의 위치 및 속도 등 레이더에 필요한

정보로 나타나게 한 것이다. 

Ⅳ. 결 론

CS는 2006년도 처음 발표된 이후 매우 광범히 연

구되고 다양한 분야에 적용되고 있다. 물론 CS에 관련

된 이론은 2006년 이전에도 있었으나 산재된 신호를

정확히 복원할 수 있는 다양한 조건들이 알려지면서 보

다 더 많은 관심을 받으면서 활발히 연구되어지고 있

다. 이러한 활발한 연구의 배경에는 자연계의 많은 신

호들이 어떠한 변환을 통해 산재된 신호로 근사될 수

있다는 사실에 있다. 즉, 관측되는 신호들이 매우 도

높아 보이지만 어떠한 변환을 거치면 소수의 계수들만

매우 높은 값을 갖게 되어, 산재된 신호로 근사될 수

있다는 것이다. 해안선이나 얼음입자의 구조 등 복잡해

보이는 현상도 실제는 매우 단순한 시스템으로 설명될

수 있다는 fractal 이론과 유사한 점이 있다. CS는 매

우 적은 수의 신호 샘플을 통해 변환 뒤에 숨겨진 산재

된 신호를 찾게 도와준다. 상 압축이나 이 논문에 설

명된 레이더 신호 처리에 응용될 수 있다. 더 나아가

CS는 지금까지 생각하지 못한 분야에도 적용될 수 있

을 것이며, 궁극적으로 신호란 무엇이가에 대한 의문에

한 걸음 더 나아가는 답을 찾도록 도와줄 수도 있을 것

이다.
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