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Ⅰ. 서 론

데이터 처리는 디지털 무선통신 시스템에서 중요한 부분으로서,

원래의 신호 전체에 대한 샘플링이 먼저 이루어진 후 데이터 압축이

수행되던 기존의 접근 방식과 달리 최근 대부분의 연구에서는 적은

수의 샘플로 신호의 속성을 수집하는 기법에 집중하고 있다. 나이퀴

스트 샘플링 이론에서 신호를 완벽하게 복구하기 위해서는 샘플링

율이 원신호의 최대 주파수보다 2배 이상 되어야 한다고 알려져 있

다. 하지만 나이퀴스트 샘플링 이론을 기반으로 샘플링 할 경우, 광

대역 신호와 같이 넓은 대역폭을 사용할 때 샘플링 율이 매우 높아

야 한다는 문제점을 가지고 있다. 이를 극복하기 위해 Donoho와

Candes가 신호의 성긴 (Sparse) 성질을 이용하는 압축센싱

(Compressed Sensing 또는 Compressive Sensing) 이론을 제안하

다. 압축센싱은 데이터 획득 기법에 대한 새로운 접근 방식으로

신호가 Sparse한 성질을 가지고 측정 행렬이 Incoherent한 조건을

만족시키면, 나이퀴스트 율보다 적은 수의 샘플로부터 원래의 신호

를 복원할 수 있다는 이론이다[1]. 현재까지 많은 연구들은 측정 행

렬, 복원 알고리즘, 복구의 신뢰성 등 여러 측면에서 압축센싱 기술

을 제안하고 향상시켜왔으며, 실제로 압축센싱은 화상 처리, 무선통

신 등 여러 응용 분야에서 상당한 성능 향상을 가져왔다.

단순히 s개의 계수로 표현될 수 있는 임의의 이산 신호 x0∈Rn을

고려해 보자. 압축센싱은 센싱 변환을 통해 측정백터 y ∈Rm를 계산

함으로써 수행되고, 다음과 같은 수식으로 표현할 수 있다.

(1)

여기서 A는 m×n 측정 행렬이다. 식 (1)과 같이 압축센싱 기법이
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▶ ▶ ▶ 무선통신에서의 압축센싱 응용

모델링되었을 때 두 가지 질문이 있을 수 있다.

- 가장 적합한 측정 행렬은 무엇이며, 그러한 측정

행렬이 만족시켜야 하는 성질은 무엇인가?

- 효율적인 복구 알고리즘은 무엇이 있는가?

두 질문에 대한 답을 찾기 위해 측정 행렬과 복구 알

고리즘 관점에서 수많은 연구가 진행되었다. 압축센싱

에서 이용될 수 있는 적합한 측정 행렬은 랜덤

(Random) 행렬[1-2]과 결정적 (Deterministic) 행렬[3-6]

로 나눠질 수 있다. 한편 압축센싱에서 복구 알고리즘

에 대한 두 가지 접근 방식이 있다. 첫번째 접근 방식

은 Convex 문제를 풀거나 Relaxation하는 것이다[7-10].

두번째 방식은 반복적 기법을 이

용하여 원래의 신호를 수학적으

로 계산해내는 Greedy 알고리즘

을 이용하는 것이다[11-16].

본 논문에서는 압축센싱 배경

이론에 대한 소개를 하고, AIC

(Analog-to-Information

Converter), 채널 추정, 인지무선 네트워크, 무선측위

등 무선통신 시스템에서의 압축센싱 응용에 대해 중점

적으로 다룬다.

이를 위해 II장에서는 Sparse한 신호 표현, 복원 알

고리즘, 복구의 신뢰성 등 압축센싱 이론의 핵심에 대

해 소개한다. III장에서는 무선통신에서의 압축센싱 응

용에 대한 내용을 다루며, 마지막 IV장에서는 논문의

결론을 짓는다.

Ⅱ. 압축센싱의 기본 이론

1. Sparse한 신호 표현

본 논문에서는 복원하기 위한 임의의 신호를 x0, A는

m×n 측정 행렬, 그리고 y = Ax0는 m×1측정 백터라고

가정한다. 임의의 백터 의 ℓp-norm

은 다음과 같이 정의할 수 있다.

(2)

여기서 p=0일 때, ℓp-norm은 0이 아닌 원소의 개수

로 와 같이 표현된다.

그리고 만약 임의의 신호 백터 x가 ‖x‖0 ≤ s와 같이

표현되면 x를 s-sparse 신호라고 부른다.

를 모든 s-sparse 백터의 집합이라고 하

자. 다시 말해, 집합의 모든 백터들이 s개 이하의 0이

아닌 원소를 가지는 집합을 의미한다. 여기서 Σs는 각

인덱스S⊆ [1:n]에대하여

로 표현될 수 있다. 

2. 주요 알고리즘들의 접근 방식

임의의 s-sparse 신호를 x0∈Σs,

m×n 측정 행렬을 A, 그리고 x0

로부터 선형 변환을 통해 추출된

측정 백터를 y = Ax0∈Rm라고 하

면, ℓ0-minimization은 다음과

같이 표현 될 수 있다.

(3)

ℓ0-minimization을 이용한 복원은 완벽하게 원래의

신호를 복구할 수 있지만 모든 경우의 s-sparse 백터

를 점검해야 하는 NP-hard 문제가 되기 때문에 실용

적이지 않다. 한편, ℓ1-minimization은 다음과 같이

표현될 수 있다.

(4)

또는

(5)

식 (4), (5)는 둘 다 Convex 문제들이기 때문에, 원래

의 Sparse한 신호 x0∈Rn를 복원할 수 있는 가능성이

존재한다. 그리고 0＜q＜1 에서의 ℓq-minimization은

다음과 표현된다.

압축센싱은 측정하고자 하는 신호가
성긴 신호이며 측정 행렬이

Incoherent할 경우, 나이퀴스트
율보다 적은 수의 샘플로도 원래의
신호를 복원할 수 있다는 이론이다
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(6)

식 (6)은 Non-convex 문제이지만, ℓq-

minimization을 위해 이용될 수 있는 많은 측정 행렬

들이 존재하고 높은 차원의 신호를 다룰 때 여러 장점

이 있다. 

x를 완벽하게 복원하기 위해 측정 행렬 A가 가져야

할 성질을 RIP (Restricted Isometry Property)라고

부른다[1]. 임의의 행렬 AM×N가 s-sparse 백터에 대하

여 s차 RIP를 가지기 위한 조건은 다음과 같다.

(7)

여기서 δs값의 범위는 0＜δs＜1이고, δs를 RIC

(Restricted Isometry Constant)라고 부른다. RIC에

대한 구체적인 내용은 [17]-[19]에 잘 정리되어 있다.

만약 측정 행렬 A가 δ2s＜√2-1
를 만족하면, 식 (4)의 ℓ1-

minimization을 계산하여 x0를 복

원할 수 있다. RIP가 중요한 이유

는, 측정 행렬이 RIP를 만족하면

ℓ1-minimization을 통해 원래의

Sparse한 신호를 정확하고 유일

하게 복원할 수 있는 필요충분 조건이기 때문이다. 

ℓq-minimization과 관련해 잘 알려진 성질은 NSP

(Null Space Property)라고 부르며, 식 (6) ℓq-

minimization을 계산하여 모든 Sarse한 백터를 정확

하게 복원하기 위한 필요충분 조건이다[18]. 다음과 같은

조건을 만족시키면 측정 행렬 A가 NSP를 만족한다.

(8)

α1,…,αn를 포함하고 있는 임의의 행렬 A에 대해 A의

Coherence μ(A)는 다음과 같이 주어진다.

(9)

주어진 행렬의 Coherence 값이 작으면 RIP를 가진다

는 것을 의미하기 때문에 Coherence 성질은 측정 행렬

구성하는데 있어 중요한 역할을 한다[10].

3. 압축센싱의 기본 구성

앞서 언급한 압축센싱에 대한 기본적인 두 가지 질문

에 답하기 위해 본 절에서는 다음과 같이 압축센싱의

기본적인 구성을 정리한다. 첫 번째에서는 어떤 행렬들

이 원래의 신호를 복원할 수 있고, 그 행렬들이 어떤

성질을 가져야 하는지 알아본다. 두 번째 부분에서는

높은 확률로 원래의 신호를 복원할 수 있는 기존의 알

고리즘에 대해 논의한다.

33..11.. 측측정정 행행렬렬의의 구구성성

[2]에서는 s-term Approximation과 관련된

Sparsity s의 상한을 보여주는데, 수식으로 나타내면

다음과 같다.

(10)

여기서 C＞0이다. 위 식 (10)에

서의 상한과 RIP를 만족시키기

위해서 여러 측정 행렬이 제안되

었다. 임의의 행렬이 RIP 조건

을 만족시킬 때, 그러한 행렬의

원소들은 특정 확률 분포에 의해

랜덤하게 정해지기 때문에 첫 번

째로 랜덤 측정행렬이 높은 확률로 Sparse한 신호를

완벽하게 복원할 수 있다. 두번째로 만약 m×n 측정

행렬 A의 원소들이

같은 Bernoulli 확률 분포에 의해 독립적으로 정해질

때 측정 행렬 A는 RIP의 조건을 만족시키고, γ＞0일

때 1-0(e-γn)의 확률로 원래의 신호를 완벽하게 복원할

수 있다. 또한 특정 측정 행렬은 Sparsity s의 상한이

식 (10)과 다를 수 있다. 예를 들어, Fourier 행렬의

경우 Sparsity s의 상한은 이 되고,

Incoherent 행렬의 경우 이

되어 식 (10)에서 언급한 상한과 다름에도 불구하고

이러한 행렬들은 RIP 조건을 잘 만족시킬 수 있다. 따

▶ ▶ ▶ 김 태 연, 응웬뚜랑녹, 신 요 안

측정 행렬이 RIP를 만족하면 L1

최소화를 통해 성긴신호를 정확하고
유일하게 복원할 수 있으며, 이러한
측정 행렬에 대한 연구가 활발하게

진행되고 있다
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라서 Fourier, Incoherent 행렬 등과 같은 측정 행렬은

높은 확률로 원래의 신호를 정확하게 복원할 수 있고

약간의 랜덤한 성질을 갖는다.

이러한 여러 성질에도 불구하고 랜덤 행렬을 측정 행

렬로서 이용할 때 많은 단점을 가지고 있다. 먼저, 랜

덤 측정 행렬은 저장 공간에 대한 비용이 크게 발생한

다. 두 번째로 지금까지 랜덤 측정 행렬에 대한 RIP 조

건을 테스트하기 위해 이용할 수

있는 효율적인 알고리즘이 존재

하지 않는다. 따라서 랜덤 측정

행렬에 대한 문제점을 해결하기

위해 통계적으로 RIP 조건을 만

족시키는 결정적 (Deterministic) 행렬이 측정 행렬로

제안되고 있다. 대부분의 결정적 측정 행렬들은

Coherence 성질을 기반으로 구성되어 있고 빠른 복구

알고리즘이 효율적으로 사용될 수 있는 독특한 구조를

가지고 있다. 예를 들어, Chirp Sequence[20], 2차

Reed-Muller Code에 의해 형성된 실수 측정 행렬[21],

통계적 RIP를 만족시키는 측정 행렬[22], Hash 함수와

Extractor Graph를 이용한 이진 측정 행렬[23] 등이 제

안되었다. 이러한 행렬에 대한 구체적인 내용은 [24]

에 잘 정리되어 있다. RIP 조건을 만족시키지 않지만,

위에 언급한 결정적 측정 행렬들은 여러 장점들을 가지

고 있어 최근 많은 관심을 받고 있다.

33..22.. 복복구구 알알고고리리즘즘

식 (4)에서 목적 함수가 Convex 함수이기 때문에

Local Minimizer들이 Global Minimizer가 되고 ℓ1-

minimization 문제를 직접 풀 수 있다. 그러나 ℓ1-

minimization 문제의 경우 많은 시간을 소비해야 된다

는 문제점을 가지고 있기 때문에 다른 수학적 복구 알고

리즘이 연구되고 있다. 기본적으로 ℓ1-minimization 문

제는 Slack Variable t1,…,tn을 이용해 다음과 같이 선

형 최적화 문제로 재 공식화할 수 있다.

(11)

임의의 측정 행렬이 RIP 조건을 만족시키고 RIC가

충분히 작으면, 여러 Greedy 알고리즘은 Sparse한 신

호를 정확하게 복원할 수 있다. 이러한 Greedy 알고리

즘에는 MP (Matching Pursuit), OMP (Orthogonal

Matching Pursuit), ROMP (Regularized OMP),

StOMP (Stagewise OMP), SP (Subspace Pursuit),

CoSaMP (Compressive Sampling MP) 등이 있다. 그

중 OMP 알고리즘은 간단하고 뛰어난 성능으로 인해

가장 폭넓게 이용되고 있다. OMP

알고리즘에서 측정 행렬에 대해

m≥ Cslog(n/δs)이 고 δs∈

(0,0.36)이라면, 1-2δs이상의

확률을 가지고 식 (4)로부터 χ0를

복원할 수 있다[25]. [26]에서는 OMP 알고리즘을 이용

하여 유일한 해를 얻기 위해 만족시켜야 하는 조

건 을 제안하 으며, 더불어 복구 성능을

향상시키기 위한 조건으로 을 제시

하 다.

식 (6)의 ℓq-minimization 문제는 측정 행렬 A가

ℓq와 관련된 NSP 조건을 만족시키면 유일한 해를 얻을

수 있다. ℓq-minimization 문제의 장점은, 구현이 쉽

고 유일한 해를 구할 수 있으며 복구 알고리즘에서 이

용될 수 있는 다양한 형태의 측정 행렬이 존재한다는

것이다. 그러나 직접적으로 ℓq-norm을 다루기는 쉽지

않다는 문제점을 가지고 있다. 게다가 식 (6)은 근사화

를 필요로 한다. 압축센싱에서의 ℓq-minimization 문

제에 대하여 수학적 접근 방법은 [27]에서 찾아 볼 수

있다. 그러한 알고리즘은 재가중치 (Reweighted) ℓ1알

고리즘, 재가중치 ℓ2 알고리즘, 재가중치 ℓ1/ℓ2알고리

즘 등 총 세 가지로 분류할 수 있다.

4. 강인성과 안정성

44..11.. 정정의의

압축센싱에서 신호 복원에 대한 안정성 (Stability)은

복구 오류가 복원을 통해 얻어진 신호와 원래 Sparse

한 신호의 거리 차에 의해 결정되는 것을 의미한다. 좀

RIP 조건이 만족될 때, MP나 OMP와
같은 Greedy 알고리즘을 통해

성긴 신호를 정확히 복원할 수 있다
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더 자세히 살펴보면, 주어진 임의의 백터 x∈Rn에 대해

0＜q≤1일 때, s-sparse 백터 x0에 의한 최적의 근사

ℓq-error는 σs(x)q = inf{‖x0-x‖q,‖x‖0≤s}로 나타낼 수

있다. Reconstruction Map Δ는 �＞0이고, δ＞0이

존재할 경우, 양의 상수 C에 대해‖Δ(Ax)-x‖q≤C·σ(x)

을 만족시키면 안정적이다.

한편 모든 x∈Rn에 대하여 ‖y-Ax‖2≤�을 가진다고

가정하자. 그리고 x∈Σs(x)일 때, 모든 양의 상수 D에

대하여 ‖y-Ax‖2 ⇒‖Δ(y)-x0‖q≤D�을 만족시키면 강인

하다 (Robust)고 정의한다.

44..22.. 주주요요 정정리리

식 (4)의 ℓ1-minimization에 대

한 안정성과 강인성은 다음의 정

리들에 의해 규정될 수 있다[28-29].

정정리리 11.. δ3s+3δ4s＜2를 만족시키는 x0∈Σs(x)와 측

정 행렬 AA를 가정하자. 그러면 잡음의 상한이 ‖e‖2≤�

로 주어졌을 때, 식 (5)의 해 x 는 ‖x -x0‖2≤C·�을

따른다. 여기서 e = Ax0 - y, C는 Sparsity s에 의존하는

양의 상수이다.

정정리리 22.. 정리 1의 가설 하에 측정 행렬 A가 2s-RIP

조건을 만족 시키면, 식 (5)의 해 x 는 다음 조건

‖x -x0‖2≤C1,s·�+C2,s·σs(x0)2을 따른다. 여기서 2s-

RIP 조건은 δ2s＜√2-1을 의미하고, C1,s,C2,s는

Sparsity s에 의존하는 양의 상수이다.

유사하게 식 (6)의 ℓq-minimization에 대한 안정성

및 강인성은 다음 정리들에 의해 요약할 수 있다.

정정리리 33.. 주어진 q가 0＜q≤1일 때, ℓq와 관련한 s차

의 NSPq가 고정되어 있다고 가정하면 ℓq-minimization

에 대해 ℓq와 관련한 s차 Instance Optimality는 고정

된다. 다시 말해, 조

건을 따른다. 여기서 ,
이고, 상수 C는 s,q및 ker(A)에 의존한다.

정정리리 44.. q가 0＜q≤1로 주어졌을 때, 임의의 백터,

υυ∈Rn그리고 Rm에서 주어진 q 범위 내 ℓq-norm ‖·‖q

에 대하여 를 가정하고

이러한 조건 0＜c＜1, d＞0을 만족시키는 양의 상수

c,d를 가정하자. 그러면 모든 s-sparse한 백터 x∈Rn

와 ‖Ax-y‖≤�을 만족하는 백터 y∈ R m그리고

로 정의한 x 에 대하여

‖x -x0‖q≤D·�를 만족시키고 c,d및 q에 의존하는 양

의 상수 D가 존재한다. 

압축센싱을 이용하여 ℓq
Quasinorm을 통해 복원하는 경

우의 안정성 및 강인성에 대한

다른 내용들은 [30]에 잘 정리되

어 있다.

Ⅲ. 압축센싱 기반의 무선통신 응용

지난 2011년 1월 전자공학회지 특집호를 통해 다뤘

던 압축센싱의 무선통신 분야 응용에 이어, 본 고에서

는 그 이후 연구된 무선통신 및 무선측위 분야에서의

압축센싱 응용에 대해 살펴보고자 한다. 

압축센싱은 다양한 형태의 무선통신 시스템에서 적용

되어 왔으며, 그러한 응용 분야는 두 가지 분야로 나눌

수 있다. 

- 압축센싱의 직접 응용: 이 응용 분야에서는 풀고자

하는 문제가 압축센싱 문제로 수식화 되고, 원래의

신호를 복원하기 위해 복구 알고리즘을 적용한다.

하지만 여기서는 현재 가지고 있는 정보와 관찰한

데이터 간의 선형 결합을 찾는 방법뿐만 아니라 적

절한 Sparsity를 찾는 것 또한 관심사이다. 데이

터 융합 (Data Fusion), 무선랜 또는 무선 센서

네트워크에서의 무선 측위, 인지 라디오

(Cognitive Radio) 네트워크 등이 이 카테고리의

사례로 들 수 있다.

- 압축센싱의 간접 응용: 이 카테고리에서는 압축센

싱을 채널 추정 등과 같이 신호 획득에 있어서의

정확성을 향상시키기 위해 적용한다. 

▶ ▶ ▶ 김 태 연, 응웬뚜랑녹, 신 요 안

초고속ADC를특정분야에서는신호가
성기다는 성질을 이용한 압축센싱 기반

AIC로 대체하는 것이 가능하다
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▶ ▶ ▶ 무선통신에서의 압축센싱 응용

1. AIC

ADC (Analog-to-Digital-Converter)는 아날로그 신

호를 디지털 신호를 변환하는 장치로서 디지털 신호처

리 및 디지털 무선통신 시스템에서 필수적이다. ADC는

나이퀴스트 샘플링 이론에 기초하여 신호의 최고 주파

수의 2배 이상으로 샘플링 해야 한다는 내재적인 문제

점을 지니고 있기 때문에, 최근 급격히 늘어나는 데이

터 량에 따라 더 빠른 고속의

ADC가 필요하게 되었다. 한편

특정 응용 분야에서의 신호들은

다른 역으로 변환하 을 때, 정

보를 담고 있는 신호 성분이 극히

일부에 불과하고 나머지는 거의

0에 가까운 값을 갖는다[31]. 이러한 성질을 이용하여

ADC의 문제점을 압축센싱 기반의 AIC (Analog-to-

Information Converter)로 해결할 수 있다. 

예를 들어, 무선통신 시스템에서는 압축센싱 기반의

AIC를 이용하면 고속의 ADC를 Random Projection과

저속의 ADC로 대체할 수 있다[32]. <그림 1>은 랜덤 복

호기를 이용한 압축센싱 기반의 AIC를 도식화 한 것이

다. 수신된 신호 r(t)는 랜덤 시퀀스 pc(t)와 곱해져 저

속의 ADC를 거치게 된다. 여기서 PN (Pseudo

Random) 시퀀스와 ADC는 하나의 압축센싱

Measurement를 구성한다. 압축센싱 Measurement에

서 나온 이산 신호 y는 압축센싱 복원을 통해 기존의

방식에서 ADC를 처리 과정을 거쳐 얻으려고 했던 θθ̂를

구할 수 있다. 

2. 무선 채널 추정

채널 추정은 현재 무선통신 시스템에서 채널 상태 정

보 (Channel State Information)를 이미 알고 있다고

가정한 시나리오들이 대다수이기 때문에 중요한 기술로

다뤄진다. 보통 많이 사용되는 훈련 신호 기반 채널 추

정 기법은 파일럿 신호를 이용하여 LS (Least Square)

와 MMSE (Minimum Mean Square Error) 방식 등

의 선형 복원 (Linear Reconstruction)에 기반한 기법

들이 주를 이루고 있다[33]. 이러한 선형 복원은 다중 경

로 채널에서 채널 임펄스 응답의 탭의 개수가 많을 경

우 최적의 성능을 내지만, 최근 많은 논문에서 MIMO

(Multiple Input Multiple Output), UWB (Ultra

Wide Band) 채널 등과 같이 매우 넓은 대역폭을 사용

하는 경우 채널 임펄스 응답이 Sparse한 특성을 가진

다는 사실이 밝혀졌다[34-36]. 이러한 사실을 근거로 높

은 차원의 신호 공간을 이용하는 무선통신 시스템의 경

우 채널 임펄스 응답이 Sparse한

특성을 가지게 되고, 비선형 복원

(Nonlinear Reconstruction) 알

고리즘을 이용한 압축센싱 기반의

채널 추정 기법이 LS와 같은 선

형 복원 알고리즘을 이용한 채널

추정 기법보다 여러 가지 성능 측면에서 우수하다는 것

이 입증되었다[37].

압축센싱을 이용한 비선형 복원 기반의 채널 추정 기

법은 다음과 같이 간단한 형태로 모델링 될 수 있다.

전송된 신호 백터를 αα∈Rm, 채널의 임펄스 응답의 백

터를 x∈Rn라고 하자. 여기서, x는 Sparse한 채널을

가정하고 있기 때문에 ‖x‖0＜＜n이라는 조건을 만족

시키면 수신된 신호 y∈Rm+n-1은 다음과 같은 수식으로

나타낼 수 있다[38].

(14)

여기서 n∈Rm+n-1은 잡음 백터를 나타내고, 백터 αα와

(m-n+1)×m 크기의 Toeplitz 행렬 X의 행렬 곱을 이

용하여 전송된 신호 백터 αα와 채널의 임펄스 응답 백터

x의 컨볼루션을 나타내었다. 여기서 더 나아가 (3)과

같이 수식을 모델링하기 위해서 (14)는 (m-n+1)×n

Toeplitz 행렬 A와 채널 임펄스 응답 백터 x의 행렬 곱

<그림 1> 랜덤 복호기를 이용한 압축센싱 기반의 AIC

MIMO나 UWB와 같은 넓은 대역폭을
사용하는 시스템의 경우 채널

임펄스 응답이 성긴 특성을 가진다는
특성을 이용하여 채널 추정이 가능하다
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으로 다시 쓸 수 있다.

(15)

여기서 식 (15)는 식 (3)에 잡음 백터가 더해진 형태로

나타낼 수 있다. 랜덤한 Toeplitz 행렬은 특정 조건 하에

RIP를 만족시킬 수 있다는 것이 입증되었기 때문에[39],

앞서 언급한 복원 알고리즘을 이용한 채널 추정이 가능

하다.

최근 무선통신 시스템에 가장 많이 사용되고 있는

OFDM (Orthogonal Frequency Division

Multiplexing) 시스템에서 채널이 Sparse한 경우, 기

존의 LS 기반의 선형 복원 대신 압축센싱 기반의 채널

추정에 대한 논문들이 제안되었다. Hui 등은 OFDM

시스템에서 채널이 Sparse할 경

우, 압축센싱 기반의 복구 알고리

즘 중 OMP 기법을 적용하여 성

능을 분석하 다[40]. 또한 OMP

알고리즘의 경우 정확도를 높이

기 위해 적절한 임계값이 필요하

기 때문에, [40]에서 가정한 시

스템 모델에서 이론적으로 최적의 임계값을 유도하

다. Taubock 등은 OFDM과 같은 다중 반송파 시스템

에서 이중 선택적 (Doubly-Selective) 채널을 추정할

때, 채널의 Sparse한 성질로 인해 발생할 수 있는 ICI

(Inter-Carrier Interference)와 ISI (Inter-Symbol

Interference)를 극복하기 위한 방법을 제안하 다[41].

Lakshmi 등은 수중 음향 채널 채널에서 지연 확산과

도플러 편이로 인해 채널이 Sparse한 성질을 가질 때,

Basic Pursuit De-noising 복구 알고리즘을 적용하고

LS, MMSE 등 기존의 선형 복원 알고리즘과 성능을

비교, 분석하 다[42].

3. 인지 라디오 네트워크

인지 라디오 (Cognitive Radio; CR) 네트워크 내에

서 2차 사용자는 1차 사용자의 통신 신뢰성을 보장하

는 범위 내에서 해당 대역을 공유하여 사용해야 하기

때문에 무선 스펙트럼 환경에 대한 센싱이 필수적이다.

따라서 스펙트럼 센싱 기법은 특정 대역의 사용 여부를

파악하기 위해 신속하고 정확한 센싱이 요구되지만, 나

이퀴스트 샘플링 이론에 기반 하여 광대역 센싱이 수행

되어야 하기 때문에 샘플링 율이 높아진다는 문제점을

가진다. 한편, CR 기술이 도입된 중요한 동기 중 하나

는 이미 할당된 주파수 대역에서 지역적, 시간적으로

사용하고 있지 않은 대역들의 부분들이 많다는 것이다.

이러한 측면에서 광대역 스펙트럼 센싱을 할 때 스펙트

럼은 Sparse한 특성을 갖게 된다. 최근 이러한 Sparse

한 성질을 이용하여 앞서 언급한 샘플링 율을 낮추기 위

해 압축센싱 기반의 스펙트럼 센싱이 소개되었다[43-44]. 

압축센싱 기반의 스펙트럼 센싱에서 성능을 향상시키

기 위한 노력 중 하나로 다중 CR 수신기들을 이용하여

협력적 다이버시티를 얻을 수 있

는 압축센싱 기반의 분산적 스펙

트럼 센싱 기법들이 제안되었다
[45-47]. 압축센싱 기반의 분산적

스펙트럼 센싱 기법들은 비분산

적 압축센싱 기반의 시스템보다

성능을 향상시키기 위해 결합

Sparsity와 공간 다이버시티를 활용한다. [45]에서 분

산적 압축 센싱을 이용한 광대역 스펙트럼 센싱 기법은

같은 광대역 신호를 각 다중 CR 수신기들의 AIC를 통

해 센싱하고, 자기 상관 백터를 생성하여 스펙트럼의

사용 여부를 판단한다. 게다가 시간에 따라 변화하는

스펙트럼 환경을 고려하여 동적 샘플링 율을 적용한 기

법들이 제안되었다[48-50]. CR 네트워크 내에서 시간에

따라 변하는 스펙트럼 환경으로 인해 신호의 Sparsity

또한 변하게 되어 최적의 압축센싱 율은 고정된 값이

아니다. 따라서 [48]에서는 동적으로 최적의 압축센싱

율을 찾아내고 비사용 대역을 판단하는 시스템 체계를

소개하고 있다.

4. 무선랜에서 다중 표적 무선측위

무선랜 네트워크 내에 M개 AP (Access Point), N개

RP (Reference Point), 그리고 L개 이용 가능한 AP들

로부터 수신 신호 세기 (Received Signal Strength;

▶ ▶ ▶ 김 태 연, 응웬뚜랑녹, 신 요 안

광대역 스펙트럼 역이 성긴 특성을
갖는다는 특성을 이용하여 압축센싱

기반 스펙트럼 센싱이 가능하며, RSS
및 Radio Map을 이용한 압축센싱
기반 무선 표적 측위도 가능하다
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▶ ▶ ▶ 무선통신에서의 압축센싱 응용

RSS)를 측정할 수 있는 K개 모바일 장치가 있다고 가

정하자. 문제는 AP들로부터 읽어 들인 RSS 정보를 이

용하여 모바일 장치들이 어떻게 그들 자신의 위치를 추

정할 수 있는 가에 대한 것이다. 압축센싱 기반의 무선

측위 시스템은 두 개의 단계로 구성된다[52].

- 오프라인 단계: 라디오 맵 (Radio Map), 즉

Fingerprint 데이터베이스가 생성되고,

Fingerprint RSS 백터들의 개수를 줄이기 위하여

클러스터들을 생성하는데 Affinity Propagation

알고리즘이 적용된다.

- 온라인 단계: 라디오 맵에 기반 하여 먼저 모바일

장치는 RP들의 클러스터들을 선택함으로써 관심

있는 지역을 더 작은 지역으로 좁히기 위해 거친

추정을 실시한다. 그 뒤 환경이 좋은 추정 단계에

서의 문제는 Sparse한 신호의 복원 문제로 무선측

위 정 도를 개선하기 위해 압축센싱을 이용하여

재공식화 된다. 

수학적인 측면에서 보면, 전체 K개의 0이 아닌 원소

들 중 가지고 있는 기준선망 위에 표적들의 위치가 θθ

=[θ1,…,θn]하자. 여기서 θθ각각의 0이 아닌 원소들의

인덱스들은 표적의 실제 위치들을 나타낸다. 무선측위

과정은 다음과 같이 표현 될 수 있다.

(12)

여기서 y∈RL는 L개 AP들에서 측정된 측정 백터이고,

ΦΦ∈RL×M는 L개 AP들을 선택하는 AP Selection

Operator, 는 j번째

기준선망으로부터 전송되고 i번째 AP에 의해 수신된

RSS 값을 나타낸다. 각각의 원소 Ψi,j는 [51]에서의

원거리 경로 손실 모델을 적용하여 얻어진다. 한편 N은

N(0,σ2)의 가우시안 분포를 따라는 잡음 성분이다. 이

러한 공식화 후에는 직교 기법[53] 혹은 최적화 문제[11]에

의해 표적의 위치를 찾아낼 수 있다.

5. 무선 센서 네트워크에서 압축센싱 기반의 분산적

데이터 융합

N개 노드들로 구성된 무선 센서 네트워크를 고려하

자. 각 노드의 측정 데이터는 Si이다. Si가 Sparse하다

고 가정하면 Sparse한 기저 ΨΨ를 이용해 Si =ΨΨΦΦi,

i=1,…,N로 표현될 수 있다. 여기서 i번째 타겟들의 위

치 θθi는 ‖θθi‖0≤ki이다. 센서 노드가 Si를 받은 후에 시

스템은 측정 행렬 ΦΦ를 통해 정보를 얻을 수 있고, 다

음과 같이 Xi = ΦΦSi = ΨΨΦΦθθi로 나타낼 수 있다. 여기서

ΦΦ와 ΨΨ사이의 Mutual Coherence는 작다. A=ΦΦΨΨ라

하면, 다음과 같은 ℓ1-minimization Problem을 통해

해를 구함으로써 각 백터의 Sparse한 계수들을 찾을

수 있다[25].

(13)

θθii 을 식 (11)의 해라고 하면, 복원된 타겟의 데이터

S
^는 이다. 여기서 wi는 최적의 가중치 백

터이고 Si=ΨΨθθi 이다.

Ⅳ. 결 론

본 논문에서는 최근 데이터 처리 분야에서 관심이 집

중되고 있는 압축센싱에 대한 배경 이론과 무선통신 시

스템에서의 응용에 대해 살펴보았다. 전반부에서는 압

축센싱의 측정 행렬을 어떻게 구성할 것인지에 대한 내

용과 효율적인 복원을 위한 기존의 복구 알고리즘에 대

해 중점적으로 다뤘다. 후반부에서는 무선통신 시스템

에서 압축센싱이 응용될 수 있는 분야에 대해서 살펴보

았다.

요즘과 같은 빅 데이터 시대에 압축센싱 이론은 데이

터를 효율적으로 처리할 수 있는 방법을 제시해주는 새

로운 접근 방법이라 할 수 있다. 아직도 압축센싱 이론

에서 해결해야 할 문제들이 많이 있지만, 꾸준한 관심

이 집중되고 있기 때문에 신호처리, 무선통신 등 여러

분야에 널리 실용적으로 응용될 날이 앞당겨지고 있다. 
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