
지난 2011년 1월에는 숭실
대학교 신요안 교수님께서 편
집자로 수고해 주신 압축센싱
에 관한 대한전자공학회 특집
호가 출판되었습니다. 거기에
서는 압축센싱 기술의 기초이
론과 통신 및 초음파 시스템
응용에 대한 연구 동향을 살려
보는 기회를 가졌습니다. 지난
특집호 이후 삼년 여가 지난
지금 어떤 새로운 연구가 진행
되었는지 되돌아 보며, 압축센
싱이라는 주제를 다시 한 번
다루어 보고자 합니다. 이렇게

압축센싱이라는 연구분야가 계속해서 여러 연구자들의 관
심을 끄는 이유는 압축센싱 분야에서 오랫동안 사용되어
온 전통적 방식의 신호 획득 방법 및 그에 의한 시스템
디자인 방식을 무너뜨리는 전혀 새로운, 와해적인
(interruptive) 시스템과, 혁신적(beakthrough)인 결과
들이 속속 발표되고 있기 때문입니다.
그 예로서, 렌즈가 필요 없어서 어디든지 부착하고 사용

할 수 있는 초소형 Lens Free 카메라, 위치 측위 정확도
의 전통적 한계를 무너뜨리는 레이더, 전기 코일 통속에
앉아서 기다리는 시간을 10배 이상 획기적으로 줄인 고
해상도 fMRI, Shannon-Nyquist 표본화와 같은 전자공
학 상식을 뛰어넘는 Analog-to-Digital Converter, 기존
의 방식으로는 상상할 수 없을 만큼의 넓은 주파수 대역을
모니터링 할 수 있는 인지무선 라디오의 스펙트럼 센싱 방
법, 광 대역 통신 시스템에서 간섭을 제거하는 방법, 정확
도를 크게 향상시킨 무선 채널 추정 방법 등을 들어볼 수
있습니다.
이번호에서는 이런 여러 가지 연구결과들을 Seeing

through Computation이라는 부제를 붙이고 바라보고자
합니다. 압축센싱 이론을 응용측면에서 간략히 말하면,
신호측정은 간결히, 신호복원은 신중하고 정확하게 라고
할 수 있습니다. 후 신호 처리 Computation을 통해 복
원을 잘 할 수 있으므로, 신호 측정을 하는 센서부분은

상대적으로 훨씬 간결하게 만들 수 있다는 의미입니다.
즉, 센서 숫자를 줄이거나 측정시간을 줄이거나 하는데
쓰일 수 있습니다. 혹은 센서 수나 신호 측정량을 고정시
킬 경우, 센서 수 대비 정보 해상도 또는 정확도를 향상
시킬 수 있다는 것입니다. 현미경, 상장치, ADC, 스펙
트럼 센싱, 무선 채널 추정, 간섭신호 추적 등은 사물을
보는 것, 즉 Seeing 을 의미합니다. 후 처리 연산을 통해
신호를 잘 복원할 준비가 되어 있으면, 즉 Computing
자원을 확보하고 있으면, 센서를 통해 사물을 보는 시스
템을 간결하고 쉽게 만들 수 있다는 것입니다.
이번 특집호에서는 저의 연구실과 Seeing through

Compuation이라는 주제에 잘 맞는 연구를 진행해 오신
다섯 분의 연구자를 선별하여 초청하고 특집호를 구성 하
습니다. 먼저 최진호 교수님께서는“Compressed

Sensing Radar 연구 동향”을 통해 압축센싱의 레이더
시스템 적용 및 레이더의 분해능 증대 방안 연구 동향을
살펴보았습니다. 전병우 교수님께서는“압축센싱과 상
처리 응용”의 제목으로, 단일 화소 카메라, Lens Free
카메라 등 압축센싱의 상처리 응용 최신 동향을 살펴봐
주셨습니다. 황도식 교수님께서는“다중변수 압축 MRI
기술 연구 동향”의 제목으로 다중변수 압축 MRI의 기본
원리와 관련 분야 연구 동향을 살펴 주셨습니다. 신요안
교수님께서는“무선통신에서의 압축센싱 응용”이란 제목
의 논문에서, 압축센싱이 무선 통신에서 Analog-to-
Digital Conversion, 무선 채널 추정, 인지 라이오 스펙
트럼 센싱, 무선랜 다중 표적 무선 측위 등에서 정확도를
높일 수 있는 데 쓰일 수 있음을 보여주었습니다. 예종철
교수님께서는“신호처리를 이용한 초고해상도 형광 현미
경”이라는 제목의 논문에서 압축센싱이 형광 현미경의 해
상도 증진에 쓰일수 있음을 보여주었습니다. 마지막으로
저의 연구실에서 광 대역 통신 시스템의 협 대역 간섭 제
거를 위한 압축센싱 기술 연구 동향을 살펴 보았습니다.
이 자리를 빌어 연구에 전념하느라 바쁘신 중에도 저의

원고 초대에 흔쾌히 응해 주시고, 촉박한 일정에도 불구
하고, 기한 내에 원고를 마감해주신 다섯 분의 교수님들
과, 심의와 조언을 아끼지 않아 주신 강의성 학회지 편집
위원장님과 편집위원님들께 감사의 말 을 드립니다.

특·집·편·집·기

압축센싱: Seeing through Computation

이흥노 편집위원
(GIST 정보통신공학과)
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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

Compressive
Sensing Radar 연구
동향

특집 Compressive Sensing Radar 연구동향

최 진 호
광주과학기술원
정보통신공학과
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▶ ▶ ▶ Compressive Sensing Radar 연구 동향

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
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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



502 _ The Magazine of the IEIE 22

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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특집 압축센싱과 상처리응용

압축센싱과 상처리 응용

전 병 우
성균관대학교
전자전기공학부

Ⅰ. 개 요

모든신호처리에서가장먼저시작되어야할과정은아날로그신호를

디지털화하는 것인데, 디지털 데이터를 획득하기 위한 이 과정을

표본화 (또는 Sampling) 라고 한다. 샘플링 과정은 반드시 아날로그

신호에만 적용되는 것으로 한정할 필요는 없이 좀 더 포괄적으로 이미

디지털화 되어 있는 데이터라도 표본화주파수를 높이거나

(interpolation/up-sampling/upscaling), 또는 낮추는 (decimation/

down-sampling/downscaling) 과정까지 같이 포함시켜 생각할 수

있다. 데이터 획득의 효율화를 위하여는 되도록 적은 수의 샘플만을

취하더라도 원 신호를 충실하게 얻어낼 수 있도록 하는 것이 바람직

하다. 이 문제는 20세기 초반부터 많은 연구자들의 주목을 받아왔고

마침내 이를 이론적으로 체계화하여 지금까지 신호처리의 가장 기본적

이론으로 배우는 것이 바로 Shannon/Nyquist의 표본화정리이다.

즉, 대역 제한된 신호라면 그 신호가 가지고 있는 최대 주파수 보다

2배 더 높은 (표본화) 주파수로 표본화 한다면, 그렇게 얻어진 샘플

신호들로 부터 원 신호의 정확한 값을 복원해 낼 수 있다는 것으로써,

이 표본화 정리야 말로 지금의 정보화 시대를 가능케 하는 가장

중요한 이론이다. 그러나, 전자공학도라면 누구나 당연한 신호처리의

출발조건으로 알고 있는 이 Shannon/Nyquist 표본화정리를 만족하는

표본화 주파수보다 더 적은 수의 표본화 주파수로 신호를 획득

하더라도, 원 신호가 일정한 조건을 만족하는 성긴(sparse) 신호라면

손실 없이 원 신호의 완벽한 복원이 가능함을 수학적으로 증명한 것이

압축센싱 (CS: Compressed Sensing)의 핵심이다[1-2]. 지난 근 100년간

전자공학의 여러 이론과 응용의 기본 출발점이 표본화 정리인 바로

그 이유인 것과 같이, 압축센싱 기술을 이용하면 표본화주파수를
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더욱 낮출 수 있어 시스템을 간단히 하거나 처리 속도를

빠르게 할 수 있으므로 압축센싱 이론의 발전과 다양한

문제에이를활용하기위하여많은연구가수행되고있다[3].

특히 획득하고처리하여야할데이터량이매우많은 상

처리 문제의 경우 다양한 응용에 CS를 활용할 여지가

매우 많아 더욱 활발한 연구개발이 이루어지고 있는데,

이런 측면에서 압축센싱 이론을 상획득에 적용한

단일 화소 카메라[4] 구현 데모는 많은 사람들의 주목을

받은바 있다. 그러나, 본격적인 CS의 실용화 까지는

해결하여야 할 문제가 아직 많은

상태여서, 많은 연구자들의 도전과

관심이 요구되는 분야이기도 하다.

본 고에서는 한정된 지면상 CS

이론 자체에 대한 상세한 내용은 본 학회지의 다른 원고

및 개개의 관련 학술 논문을 참조하기로 하고, 주로

압축센싱을 상신호처리에 적용하는 문제들을 개괄적

으로 이해하고 압축센싱 기술을 상처리 분야에 적용한

몇가지 예들을 살펴보기로 한다. 

Ⅱ. 신호의 압축센싱과 복원

일반적으로 신호의 획득은 <그림 1>에 나타난 것과

같이, ADC (Analog to Digital Converter)에 의하여,

그리고 그 역과정은 DAC (Digital to Analog

Converter)에 의해 수행된다. 이와 마찬가지로 압축센싱

역시 크게 센싱과 복원의 두 과정으로 구성된다. 압축

센싱 기술의 상신호 처리를 이해하기 위하여 이

두 과정에 대한 매우 개괄적인 이해를 해보기로 한다.

(1) 신호의 압축센싱

압축센싱의 가장 중요한 출발점은 아마도, “성긴

(sparse) 신호의 경우 i.i.d. Gaussian 램덤 센싱 행렬과

같은 일정 성질을 만족하는 센싱 행렬을 이용하여

식 (1)과 같이, 신호를 압축표본화 (즉, 센싱) 하더라도,

원 신호를 손실 없이 복원해 낼 수 있다”는 것을 체계적

으로 밝힌 D. L. Donoho 의 논문일 것이다[1]. 

(1)

식 (1)에서 χ는 실수 값을 가지는 원 ( 상) 신호를

일차원 벡터로 표시한 N×1행렬이고, y는 입력신호 χ를

센싱 행렬 Φ를 사용하여 선형적으로 측정한 획득신호를

일차원 벡터로 표시한 N×1행렬이다. 식 (1)을 이용하는

압축센싱에서, 원 상신호를

구성하는“화소”수에 해당하는

N과, 측정된 획득신호의 차원인

M 간에는 M＜＜N의 관계가 있기

때문에“압축 (Compressed 또는 Compressive)”이라는

용어가 사용되며, 신호 획득의 의미로 통상적으로 사용

하는 표본화 (sampling) 라는 용어 대신 센싱

(Sensing) 이란 용어가 널리 사용된다. 이때, M/N의

비율을 subrate 또는 측정율 (measurement rate)

이라고 부른다. 여기서, 성긴 신호라는 것은 주어진

신호벡터를 구성하는 벡터 요소 (element)들의 상당수가

zero 값을 갖는 것을 말한다. 좀 더 정확히 말하면

주어진 신호벡터의 요소들이 최대 K 개까지만 non-

zero 값을 갖는 신호벡터를 K-sparse 하다고 한다.

자연계의 일반적인 신호는 그 자체로 K-sparse 하지

않더라도, 특정 역으로신호변환을하 을경우에너지가

몇개의축으로집중되기때문에성긴신호가될수있다.

또한, 신호가 정확히 K-sparse 하지 않더라도 몇 개의

큰 값을 갖는 요소들을 제외하고 나머지는 매우 작은

크기만을 갖는다면, 이를 zero 값으로 간주하는 K-

term 근사화 (Approximation)를 할 수 있다. 이렇게

특정 변환 역에서 신호를 K-term 근사화 할 수 있는

신호를 Compressible 신호라고 한다. 상신호의 경우

DCT (Discrete Cosine Transform) 또는 WT

(Wavelet Transform) 등을 사용하여 신호 변환하 을

경우 우수한 신호 에너지 집중화 현상으로 인하여 성긴

신호의 특성이 매우 잘 나타나므로, Compressible

신호의 아주 좋은 예가 된다. 한편, 주어진 신호를

▶ ▶ ▶ 전 병 우

<그림 1> 신호의 샘플링과 압축센싱의 비교

압축센싱 상획득은 시스템 간략화
및 고속화를 가능 하게 함
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성긴 신호로 변환하는 것을 희소화 (sparsification)

문제라고 하며, 이를 위한 변환을 특별히 sparsifying

matrix 라고 부른다. 주어진 원 신호 χ가 Compressible

하다고 할 때, 희소화를 위한 변환을 Ψ라고 하면

식 (2a)와 같은 관계가 형성된다. 

(2a)

여기서 α는 희소화 변환 후 얻어진 성긴 신호를 나타

낸다. 즉, 원 상 χ자체를 압축센싱하는 대신, 신호 χ를

변환 역에서 본 α는 성긴 신호의 특징을 잘 보이므로,

α에대하여압축센싱을수행하는것이다. 따라서, 원래의

압축센싱을 나타내는 식 (1)은 다음과 같이 표현될 수

있다.

(2b)

여기서(ΦΨ) 자체를 새로운 센싱 행렬로 보면, 식

(2b)는 결국 식 (1)과 결국 동일한 형태가 된다. 따라서,

변환 역에서 압축센싱을 하던지 원 신호 역에서

압축센싱을 하던지에 상관하지

않고 일반적으로 식 (1)만을 사용

하여 압축센싱의 이론 전개가

가능함으로, 이후의 설명에서는

식 (1)을 기준으로 하기로 한다.

전통적인 표본화 개념은 획득하고자 하는 데이터가

표현하는“정보”는 전혀 고려하지 않고 단순하게 그

신호의 값만을 취하는 개념인데 반하여, 압축센싱에서는

획득되는 데이터 및 이 신호의 성긴 (Sparse) 성질까지

고려하여 원 신호의 획득되는 신호의 량을 좀 더 적게

하되 원 신호가 지니고 있는 정보는 결국 최종적으로

손실 없이 (또는 일정 손실 이하로) 복원해 낸다는

아주 미묘한 차이를 구분하기 위하여 샘플링이라는

용어보다는 센싱(Sensing) 이라는 용어를 사용하고 있다.

센싱과정을 보여주는 식 (1)에서 Φ는 측정 행렬

(measurement matrix) 또는 센싱 행렬 (sensing

matrix)이라고 불리우는 N×M 행렬인데, 통상

Gaussian Random 행렬을 많이 사용한다. 그러나,

DCT, Wavelet 또는 여타의 변환행렬을 사용하는 것도

가능하다. 따라서, 어떠한 측정행렬을 사용하는 것이

좋은 지의 문제는 압축센싱분야의 중요한 또 하나의

연구분야이다. 이에 대한 몇가지 연구사례들을 예로

들자면, 랜덤 대칭 신호, 하다마드, 랜덤 바이너리 또는

세미-하다마드 구조를 갖는 베르누이 행렬 구조를 갖는

센싱 행렬을 사용하거나[5], 센싱 행렬과 희소화

(sparsification) 기저 행렬 간의 상호 상관성이 매우

낮아야 한다는 이론에 따라 기존에 미리 정의된 센싱

행렬을 사용하는 대신, 학습 및 최적화를 통해 적응적

센싱 행렬을 사용하는 방법[6], 또는 압축센싱 복원에

사용하는 센싱 행렬을 딕셔너리 학습 기반 방법으로

산출하여 적용하는 방법[7]들이 개발된 바 있다. 특히,

획득하여야 할 데이터량이 매우 큰 상신호의 경우,

입력신호의 성질을 효과적으로 활용할 수 있는 센싱

행렬의 설계를 위하여 여기에 소개된 몇가지 방법 이외

에도 매우 다양한 접근방법들이 연구되고 있다. 

일반적으로, 획득할 상신호와 이에 대한 측정신호를

일차원화 하여 벡터 χ및 y를 구성하기 때문에 N과 M의

값은 매우 크다. 따라서, N×M의

측정행렬 Φ역시 매우 큰 행렬이

되어이를저장하기위한메모리량도

매우 크고 이를 처리하여야 할

시스템의 복잡도도 커지게 된다. 이런 문제에 착안하여

센싱 행렬에 어느 정도의 구조성을 지니게 하여 센싱

행렬의크기를보다작게구성하도록하는것이구조화된

센싱 행렬(Structured Sensing Matrix) 접근법이다.

일례를 들면, Rice 대학 연구팀에서는 Kronecker 곱셈

연산을 사용하여 큰 크기의 센싱 행렬을 작은 센싱 행렬

몇 개로 표현하도록 하여 이 문제를 저감시켰으며[8],

Bonn 대학 연구팀은 기존의 M×N형태의 랜덤 계수를

갖는 센싱 행렬 대신, 한 개의 벡터에 대한 기저만

정의하고 나머지 행은 circulant 또는 Toeplitz 행렬이

되도록 이 기저 벡터를 이동시켜 얻어지는 센싱 행렬을

제안한 후, 이러한 구조회된 센싱 행렬을 사용함으로써

센싱 행렬의 생성을 매우 빠르게 할 수 있을 뿐 아니라

해당 센싱 행렬은 역푸리에 변환, 랜덤 계수 크기 변환

및 푸리에 변환 3가지의 행렬 형태로 분리가 가능하다는

고효율 상신호 압축을 위해 구조화된
센싱행렬의 연구가 진행되고 있다
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것도 보여주었다[9]. 한편, 압축센싱을 상에 적용한

실제 구현예를 살펴보면 다음과 같다.

Rice 대학에서는 DMD (Digital mirror device)에

난수 (random number)를 가하는 방식으로 센싱 행렬을

구현한 단일 화소 카메라 데모를 하 다[4]. <그림 2>에

보이는 것처럼 렌즈를 통하여 집광된 원 상신호 χ는

DMD를 통하여 난반사 (난수에 의해 결정되는 DMD의

반사각도에 의함) 되고 이 빛은 다시 수광용 렌즈로

합산된 후 결국 하나의 광다이오드에 의하여 측정되는

형태이다.

또한, Bell Labs 에 의하여 발표된 또 다른 상신호에

대한 압축센싱 적용 예는 <그림 3>과 같다. 이 구현예

에서는 렌즈를 사용하는 대신 LCD 스크린에 랜덤행렬에

해당하는 신호를 가해 LCD스크린의 편광을 랜덤하게

조정하도록 하고, 이를 통하여 특정 위치에서 LCD

스크린을 통해 입광되는 빛을 ON/Off 시키는 구조이다.

LCD 스크린에 가해지는 랜덤 패턴에 의하여 각 화소

위치별로 상신호를 나타내는 입사광의 통과여부가

on/off 되는데 바로 이것이 식 (1)을 구현한 것에 해당

한다. LCD 스크린을 통과한 상신호는 마침내 두 개의

광센서로 검출된다. 두 개의 광센서는 좌우 스테레오를

구현하기 위한 것이므로, 이 구조 역시 단일 화소 카메라

라고 할 수 있다. 이 압축센싱을 이용한 상시스템에

의하여 얻어진 상의 예가 <그림 4>에 나타나 있다.

Johns Hopkins 대학에서는 FPGA를 활용한

Orthogonal Matching Pursuit 알고리즘 기반 실시간

압축센싱 복원방법을 <그림 5>와 같이 구현하 다.

기본적인 동작원리는 원 상을 8×8 크기의 patch로

나눈 다음 각각의 patch에 대해 병렬로 CS 복원을

▶ ▶ ▶ 전 병 우

<그림 2> 단일 화소 카메라 개념도와 실제 구현된 구조[4]

<그림 5> FPGA로 구현한 실시간 압축센싱 복원 하드웨어 구조[11]

<그림 6> FPGA로 구현한 실시간 압축센싱 복원 하드웨어 구조[11]

<그림 3> 두 개의 광센서를 이용한 스테레오 카메라 개념도와

실제 구현된 구조[10]

<그림 4> 두 개의 광센서를 이용한 스테레오 카메라에 의해

얻어진 한 쪽 상[10]

(a) M/N = 12.5% (b) M/N = 25%

(a) 8% (b) 32% (c) 100%

<그림 7> Hyperspectral 상의 압축센싱을 위한 하드웨어

구조[12]
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수행하는 것인데, QVGA급 상(304×240)에 대해

125MHz에서 28FPS 상 복원이 가능하다. 이로써

얻어진 복원 상에 대한 예는 <그림 6>과 같다. 

Duke 대학에서는 <그림 7>과 같이 Coded Aperture

를 활용한 랜덤 센싱 구조에서 Coded Aperture와

CCD센서 사이에 분광을 위한 prism을 추가하여

Hyperspectral 상을 위한 Compressive Coded

Aperture Spectral Imaging(CASSI) 하드웨어를 구현

하 다. 기존의 시스템에서는 각 센서에 의해 Coded

상정보만 센싱 가능 하 던 것에 비해, CASSI는

CCD센서의 각 pixel에 입사되는 빛의 스펙트럼 대역이

무엇인지 알 수 있기 때문에 압축센싱 기반의

Hyperspectral 상 처리에 대한 응용이 가능하다.

(2) 압축센싱된 신호의 복원

식 (1)에서 보면 M＜＜N의 관계가 있으므로 y로부터

χ를 복원해 내는 것은 무수히 많은 해가 있어 압축센싱

된 신호의 복원은 일반적으로는 유일한 해를 찾을 수

없는 ill-posed 문제가 된다. 그러나, 원 상신호 χ가

성긴 (sparse) 신호일 경우, 성김 (sparsity)을 만족하는

측정율 하에서는 완벽한 신호 복원이 가능하다. 압축

센싱된 적은 수의 샘플 데이터로부터 원 상을 충실히

복원하기 위하여는 다양한 최적화

기법들이 필요하며, 이를 위하여

L1 optimization[13], Orthogonal

Matching Pursuit (OMP)[14],

Gradient Projection Sparse

Reconstruction (GPSR)[15]와

같은 많은 압축센싱 복원 알고리즘들이 개발되었다.

이런 다양한 알고리즘들은 대체로 Convex

Optimization 기법과 Greedy pursuit 기법으로 분류

될 수 있는데, Convex Optimization 기법은 복원

과정에서 높은 계산 복잡도를 요구하지만[14] Greedy

pursuit 기법은 신호 복원 시 높은 정확도와 상대적으로

빠른 신호 복원능력 때문에 비교적 많이 사용되고 있다.

대부분의 Greedy pursuit 기법들은 크게, 최선의 해를

찾기위한반복적인복원과정과신호와잡음을분류하기

위한 문턱값 적용이라는 두 단계의 과정을 수행한다.

따라서, 이 기법 역시 다른 방법들과 비교하여 상대적

으로 낮은 복잡도를 가질 뿐, 아직도 그 자체로 여전히

높은 복잡도를 지닌다. 따라서, 복원 알고리듬의 복잡도

감소화는 실용화를 위한 중요한 연구주제이다. 위에서

이야기한 두가지 기법 이외에도 복원할 화소값의 prior

확률을 설정한 후, Posterior 확률을 최대화하는 방향

으로 미지수를 찾아가는 Bayesian 프레임웍을 이용하는

기법과 다양한 휴리스틱을 이용하는 기법들도 개발되어

있다. 

한편, 최적 복원을 위하여는, 얻어지는 복원 상의

“적합도”를 측정하여야 할 필요가 있는데, 이를 위하여

최근 많이 사용되는 것이 Total variation (TV)을 정규

화항으로 설정하여 최소화하는 것이다[16-18]. 이 방법은

ill-posed 의 성질을 지니는 압축센싱의 복원문제에 복원

신호의 total variation (TV)이 최소화 되도록 한다는

추가의 별도 조건을 인가하는 것이다. TV 기반 방법은

일반적으로 복원된 상의 에지 (edge)를 충실하게 복원

하면서도 비교적 우수한 CS 복원성능을 보이는 것으로

알려져 있지만, TV 기반 복원 방법이 당초 Piecewise

linear function을 가정하여 개발된 바, TV 적용 복원

방법은원치않는계단형태의 상결함을발생시키기도

한다. 이런문제를완화하기위하여

Spatial 또는 Gradient 역에서

비국부적 (non-local) 정규화항을

추가로 사용하도록 하는 연구가

진행된 바 있다[18]. 이 연구의

비국부적인 복원 구조는 특히,

공간적인 역에서 관찰되는 상 구조와 Gradient

역에서 관찰되는 상구조 간에 차이가 있다는 점에

주목하여, 수평, 수직 변화 방향별로 별도의 정규항을

사용하는 비국부적 (non-local) 정규화 방법을 제안한

것이다. 기존 방법들에서 사용한 공간 정규화 방법은

다음과 같이 표현된다. 

여기서 F는 복원되는 상을, NL(·)은 비국부적

복원알고리즘의 복잡도를 줄이는
문제는 중요하다. 상 복원을 위해
Total variation (TV)을정규화항으로

설정하여 최소화 하기도 한다



512 _ The Magazine of the IEIE 32

(Non-local) 평균 연산자를 의미하고, p는 2로 설정된다.

이것은 기본적으로 원본 상과 잡음 상간의 비국부적

상 구조가 유사함을 근거로 하여 화소공간상에서의

에러(F-NL(F))를 최소화하는 것이다. 그러나, Gradient

역에서도 비국부적 구조가 존재함에 착안하여 설계된

Gradient 비국부적 정규화 방법은 다음과 같다. 

지금까지의 Gradient 기반 정규화방법들은 수평, 수직

방향 Gradient 간에는 높은 연관성이 있음을 가정하여

왔으나, 이 연구[18]에서 관찰한 실험결과에 의하면 이는

일반적이지 않으며, 오히려 몇몇 경우에서는 상호간의

연관성을 찾기가 힘들다는 실험결과에 착안하여 수직-

수평 Gradient 방향별로 별도의 Gradient 기반 정규화

항을 사용하는 것을 제안한 것이다.

(3) 압축센싱의 복잡도 감소를 위한 블록기반 CS

복원

압축센싱기술을 상처리에 적용함에 있어서 관심을

기울어야 할 분야 중 또 하나는 복원방법의 계산량을

감소시키는 문제이다. 특히, 상의 고해상도화에 따라

화소수가 점점 더 많아지는 추세이므로 원 상의 화소

수를 말하는 N 값과 원신호를 압축센싱하여 얻어진 측

정데이타 (measurement data)의

량을 말하는 M은 일반적으로 매우

큰 숫자이다. 압축센싱의 신호센싱

및 복원 복잡도를 줄이기 위한

방법으로, 압축센싱(또는 복원)을

상프레임 단위로 하는 것이 아니라 매 상프레임을

작은 단위 블록으로 나눈 후, 블록 크기와 측정율에 따라

설정된 센싱 행렬을 식 (1)에 따라 각 블록들에 순차적

으로 적용하는 블록기반 압축센싱 (BCS: Block-based

Compressed Sensing) 기술이 개발되었다[19]. 블록 기반

압축센싱은 프레임 기반 압축센싱에 비해 메모리 문제

및 복잡도가 현저히 낮다는 장점 때문에 압축센싱-

복원을 구현하기 위하여 많이 사용되고 있지만, 각

블록마다 다른 희소성(Sparsity)에 따라 복원 상

블록별로 화질 열화 정도가 다를 수 있음으로, 복원 상

블록경계들간에블록화현상이현저하게보이는문제점이

생길수있다. 따라서, 블록기반 CS 복원을사용하면서도

동시에 복원 상의 화질을 향상시키는 복원 방법의

개발을 위한 연구들이 매우 중요하다. 물론 블록화

현상의 발생원인과 제거방법은 전통적인 블록 변환

압축방법에서 이미 오랫동안 다루어진 문제이고, 당초의

BCS 기술과 결부되어 이런 문제를 개선하기 위하여,

Smooth Projected Landweber (SPL) 기법이 추가로

적용된 BCS-SPL 방법[20]이 개발된

바 있다. 이 BCS-SPL 방법을

사용하면, 종래의 상프레임기반

기술과 비교하여 상대적으로 더욱

간단하고 빠르게 압축센싱 및

복원을 할 수 있으며, 또한 압축센싱 및 복원과정에

소요되는 저장 공간도 줄일 수 있다. 하지만 기존의

블록 변환 압축방법에서와는 틀리게 블록의 희소성

정도와 직접적으로 연관되어 발생하는 압축센싱에서

발생하는블록화현상에대하여그원인과성질을분석한

후 이에 따른 최적의 해결책을 명확히 제시한 연구는

아직많지않은상태이다. <그림 8>은 BCS-SPL 알고리즘

구조를 나타낸다. 

SPL 복원 방법은 소정의 종료 조건들을 만족시키기

▶ ▶ ▶ 전 병 우

<그림 8> 블록기반 압축센싱과 복원 (BCS-SPL)[20]

복원 알고리즘의 계산량을 줄이기
위해, 블록 기반의 신호처리 기법들이

연구되고 있다
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▶ ▶ ▶ 압축센싱과 상처리 응용

전까지 Wiener 필터링, Projected Landweber (PL),

하드 문턱 값 (IHT: Iterative Hard Thresholding)

적용을 반복적으로 수행한다.

여기서 Wiener 필터는 공간

역에서신호내잡음과 blocking

artifact를 제거하고, PL 과정은

신호를 원 상으로 복원한다.

또한 IHT 과정은 복원되고 있는

상신호내의 잡음 정도를 변환 도메인에서 추정하고,

이 추정된 값보다 작은 값을 가지는 복원 상 계수들을

0으로 설정하여 복원 신호의 성김도(Sparsity)를 증가

시킨다. CS 복원에서의 IHT과정의 역할은 <그림 9>에

나타나 있는데, Thresholding을 적용하여 성김도를

높임으로써 현저하게 개선된 CS 복원 상이 얻어짐을

볼 수 있다. 그러나 subrate 가 매우 낮은 경우 (예:

0.1), CS 복원 상의 화질은 매우 떨어지는 것도

볼 수 있는데 이는 너무나 적은 수의 데이터만이 획득

되기 때문에 CS 복원화질을 좋게 할 상당히 많은 정보를

소실하 기 때문이다.

IHT 알고리즘은 실용적으로 적용하기 쉽고 빠르며,

복원 성능 또한 우수하기 때문에 압축센싱에서 널리

사용되고 있는 알고리즘이지만, IHT 알고리즘을 상

신호에 적용할 경우, 역 변환된 상 신호의 모든

계수에 대해 동등하게 Hard Thresholding 과정이

적용된다. 상신호의 경우 energy는 저역 주파수

대역에 대부분 집중되어 있으며, Human Visual

System (HVS)에 의하면, 사람의 눈은 저역 주파수

대역에 대해 고역 주파수 대역보다 더 민감하다. 이러한

점에 착안하여 HVS을 이용한 적응적 hard thresholding

방법도 발표된바 있다[21]. 

한편, BCS 기술을 적용할 경우, 블록의 크기에 따른

CS성능과 복잡도 감소간의 관계 또한 매우 중요한

문제이다. 블록 크기에따라압축센싱의성능이변화하기

때문인데, 그 정도는 상에 의존적이다. 예를 들어,

Mandrill과 같은 디테일한 상에서는 신호의 희소성이

크기때문에압축센싱성능은다른 상에비해우수할수

있지만, Lenna나 Peppers와 같이 부드러운 상에서의

압축센싱 성능은 모든 블록 크기에서 균일한 성능을

보이며 대부분의 경우 블록 크기가 커질수록 성능이

높아지는 것을 알 수 있다. 이와

같은 결과는 블록의 크기가 커질

수록 희소성이 증가한다는 것을

의미한다. 또한, 측정율이 증가

하면서 복원될 정보가 많아지므로,

적은수의반복으로도쉽게복호화가

가능하다는 것도 예상할 수 있다. <그림 10>은 블록

크기에 따른 복잡도 비교를 나타낸 것이다. 

앞서 압축센싱을 위한 센싱 행렬이 특정 구조를 갖도록

설계하는 기법들을 소개한 바 있다. 블록기반 압축센싱

에서도 역시 이와 유사한 구조적 센싱 행렬에 대한

연구가 진행된 바 있다[22]. 블록 기반의 압축센싱에서는

측정 신호의 희소성이 크면 복원성능 또한 증가함으로

<그림 10> 블록 크기에 따른 CS 복원 복잡도 비교

블록 크기에 따른 압축센싱 성능과
복잡도 감소간의 관계에 대한 연구나,
이를 위한 구조적 센싱 행렬에 대한

연구 등이 진행되고 있다

<그림 9> CS 복원에서의 IHT과정 적용의 예시 (a) 측정율

=0.1로 획득된 CS 측정 상 (b) (a) 상의 CS 복

원시 hard thresholding 적용한 후 얻어진 결과 (c)

측정율=0.5로 획득된 CS 측정 상 (d) (c) 상의

CS 복원시 hard thresholding 적용한 후 얻어진

결과

(a) (b) (c) (d)
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현재 측정 신호에 대한 예측 정보를 주변 블록의 측정

신호로 이용 한다면 상 내 유사성이 큰 블록이 선택

되고 그 차이에 대한 측정값을 복원하면 보다 높은 복원

성능을 기대할 수 있다. 이러한 예측 블록을 사용하여

상을희소화할때, 일반적으로 상내의화소의유사성은

가까운 화소일수록 높을 가능성이 크기 때문에 블록의

크기가 작을수록 더 높은 유사성을 갖는 예측 블록을

찾을 수 있다. 그러나 복원과정에서는 반대로, 블록의

크기가 클수록 복원 성능이 높아지는 현상이 발생한다.

그러므로 센싱과정에서 블록의 크기를 어느 정도 이하로

줄이는 것은 오히려 불리하다. 따라서, 하나의 측정

행렬을 여러개의 서브-측정벡터로

나눈 후, 센싱 과정에서는 작은

블록 크기에 대한 예측 블록을

선택하고, 복원과정에서는 큰

블록에 대한 복원을 수행할 수

있도록 할 수 있는 구조적 측정

행렬에 대한 연구가 발표된 바 있다[22]. 블록의 크기가

B×B인 경우 신호는 N(=B2)×1의 벡터형태로 표현 할

때, 센싱 행렬의 구조는 다음과 같이 설정될 수 있다.

여기서 Ø는 임의의 M/4×M/4 센싱 행렬이다. 해당

센싱 행렬에 대한 입력 신호는 다음과 같이 B×B 크기의

입력 블록 χ를 4개의 B/2×B/2 서브블록으로 나눈

형태로 구성된다.

이를 통해 다음과 같은 B×B 크기의 측정 벡터 y(B)를

얻을 수 있다.

여기서 B/2×B/2 크기의 i번째 측정 벡터는 yi(B/2)

= yi = Øχi, i=1…4로 표현할 수 있다. 또한, 네 개의

측정 벡터 yi를 통해 B×B 크기의 측정행렬 y(B)를

표현할 수 있다. 결과적으로 센싱 행렬 내의 측정 벡터들

간의 연산을 통해 예측 차를 구하게 되고 이를 통해

신호의 희소성을 증가시킬 수 있다. 

(4). 압축센싱된 신호의 압축

압축센싱에 의하여 획득된 데이터를 CS에서는 특히

측정(measurement) 데이터라고 부른다. subrate가

적더라도 상의 크기가 큰 경우 측정 데이터의 량 또한

무시 못할 정도가 된다. 특히 동 상에 적용된 경우

발생하는 데이터가 현저하게 많아 이를 압축하는 주제에

대한 연구도 진행되고 있다[23-24]

랜덤 센싱 행렬을 사용하여 CS로

획득된 측정 데이터( 상)은 <그림

11>과 같다. 이 그림에서 알 수

있듯이 측정데이터 상은 보통의

상과는 전혀 틀린 모습이다.

따라서, 측정데이터 상에 기존의 JPEG을 적용하면

약 10dB정도의 화질 저하가 발생한다. 이것은 인접화소

(또는 인접 프레임)간의 유사도를 최대한 이용하여

데이터의 용장도(redundancy)를 줄이는 전통적인 부호

화 방법과는 전혀 맞지 않는 데이터의 특성 때문이다.

따라서, 압축센싱된 신호를 압축하는 다양한 방법들이

연구되고 있는데, 이중 몇가지를 살펴보기로 하자.

Xidian 대학 연구팀[23]에서는 progressive

quantization과 같은 최적의 양자화 기법을 통해 CS 부

/복호화 성능을 향상시키는 연구를 수행하 는데, 기본

적인 구조는 <그림 12>와 같다.

▶ ▶ ▶ 전 병 우

<그림 11> Lenna 상(좌)과 이를 압축센싱하여 얻어진 CS

측정데이터 (우)

압축센싱을 통해 획득된 데이터는
기존의 상 신호들과 다른 특징을
지니며, 때문에 압축센싱된 신호에

알맞은 신호 압축 방법들이 연구되어야
한다
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▶ ▶ ▶ 압축센싱과 상처리 응용

여기서 부호화기는 크게 Base layer와 Refinement

layer 압축부로 구성이 되는데, Base layer에서는 랜덤

센싱 행렬을 통한 측정 값을 구한 다음, 양자화과정을

수행하여 양자화된 측정 값을 복호화기에 전달한다.

이 때, Refinement layer에서는 Base layer에서 발생한

양자화에 따른 오차를 보상하기 위해 Binning을 수행

하여 복호화기에 전달한다. 복호화기는 Base layer 및

Refinement layer로부터 전송된 값을 통해 보다 정교한

복원과정을 수행한다. 이 연구에 대한 성능은 <그림

13>에 나타나 있다. 

그래프를 살펴보면 Lenna 상의 경우 JPEG 기반

으로 압축된 방법과 비교했을 때 bpp가 커질수록 제안

방법의 성능이 떨어지는 것을 확인 할 수 있다. 그러나,

Vessels 상의 경우에는 제안방법과 JPEG 압축 성능이

거의 유사하고, bpp가 낮은 경우에는 제안하는 방법의

성능이 약간 우세한 것으로 나타난다. 이러한 현상이

나타나는 이유를 분석해보면, Lenna 상의 경우 주파수

공간에서의 값의 분포가 Power decaying law를 따르는

경향이 있어 성긴 성질을 찾기 어렵기 때문이다. 그러나,

Vessels 상의 경우, 화소 역 자체가 성긴 성질을

따르기 때문에, 압축센싱에서 높은 복원 품질을 기대할

수 있다. 

한편, Mississippi 대학 연구팀[24]은 비디오 및 정지

상을 위한 압축 센싱 과정 중, 현재블록에 대한 여러

참조블록들의 선형 결합을 이용한 예측기법을 통한

Multihypothesis 기반 블록 압축센싱 구조를 연구하 다.

해당연구에서풀고자하는L1 최소화식은다음과같다.

위 식에 대한 기본적인 의미는, 복원하고자 하는 블록

yt,i에 대해서 이미 복원된 참조 프레임으로부터 참조

블록 후보 집합 Ht,i의 선형 결합을 통해 가장 유사한

예측 블록 ΦHt,iw을 찾는 것이다. 이 방법에서는 복원

하고자 하는 블록에 대한 참조 후보군 Ht,i를 생성하는

방법을 다루었는데, 비디오 상의 경우와 정지 상의

두가지 경우로 분류된다. 비디오 상에서 시간 t 시점의

I 번째 복원 블록의 참조 후보군은 이미 복원이 완료된

프레임으로부터 생성한다. 정지 상의 경우에는 비디오

에서 사용하는 방법과는 약간 다른데, 기본적인 방법은

<그림 14>와 같다. 

Ⅲ. 결 론

상신호에 대한 압축센싱의 적용을 위한 연구는 매우

다양한 문제에 대하여 진행되고 있다. 또한 일부 응용에

대하여 실제 데모 시스템이 구현된 것이 발표된 바도

있다. 그러나 지금까지 연구의 대부분은 아직 작은

해상도의 흑백 상에 대한 연구들이 대 부분이고,

<그림 13> Binning기반 압축센싱 구조하의 복원 상 성능

비교[23]

(a) Lenna (b) Vessels

<그림 14> (a) 여러개의 참조 블록 생성 (b) BxB크기 블록으

로부터 bxb크기를 갖는 서브 블록 구조 (c) bxb크

기의 참조블록에 대한 zero padding (d) DWT 

역에서의 참조블록 생성방법

<그림 12> Binning기반 압축센싱 구조[23]

(a) 부호화기, (b) 복호화기
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압축센싱된신호의데이터량을줄이기위한압축기술의

수준은아직전통적인기술인 JPEG 수준에머물고있다.

압축센싱 기술은 특히 MRI나 Hyperspectral 상처럼

데이터의 획득프로세스가 매우 복잡하거나 시간이 많이

걸려 이를 간단히 하는 것이 무척 중요한 문제들로

연구되고 있으며, 점점 상처리의 여러 문제에 확대될

것으로 예상된다.

참고로 신호처리 분야 IEEE 저널들 중에서 사용자들에

의해서 가장 많이 다운로드가 된 논문과 그 순위는

<표 1>과 같다 (“Top Downloads in IEEE Xplore”

IEEE Signal Processing Magazine 2014에 발표됨).

이 순위의 집계 방법은 2011년도를 기준으로 지금까지

각 논문이 IEEE 전체논문 중 다운로드 횟수 기준 상위

100 리스트 안에 든 횟수와 2013년도 동안의 상위

100위 리스트중 순위를 합친 결과를 도출한 것이다.

여기에서 주목할 만 한 점은, 압축센싱 관련 논문이

순위 내에 있는 10편의 논문들 가운데, 3편이나 차지

하고 있다는 것이다. 순위에 나온 다른 논문들이 대부분

2013년도에 발표된 것을 감안하면 2006년도부터 나온

압축센싱 관련 논문이 3편이나 순위 내에 존재한다는

것은 여전히 신호처리 분야에서의 뜨거운 이슈가 되고

있어 앞으로 나올 많은 연구들에 향을 주는 매우

중요한 주제가 된다는 것을 증명한다고 볼 수 있다.

우리나라에서도 이 분야의 좋은 연구논문들이 많이

나오기를 기대한다.
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Ⅰ. 서 론

의료 산업은 전 세계 많은 국가들이 미래 산업을 이끌어갈 분야로

정하고 집중적인 투자가 이루어지고 있는 분야이다. 특히 인체 내부

질병을 초기에 진단할 수 있는 의료 상 기술은 현대 의학에 있어

서 필수적인 부분으로 자리를 잡고 있으며, 그 중 자기공명 상

(MRI)은 고 대비 및 고화질의 상을 제공하여 여러 임상 환경에서

널리 사용되고 있다. MRI는 촬 시 다양한 제어인자들을 조절할 수

있어서, 동일한 인체부위에 대해서 서로 다른 정보를 보여주는 다수

의 대조도 상을 만들 수 있는 장점이 있다. 특히, 최근 이러한 다

중 대조도 상 (multi-contrast imaging) 기법이 MRI를 이용한 진

단 향상을 위해 많이 연구되고 있다. 기존의 다중 대조도 상들은

여러번의 MR 촬 을 통해 얻을 수 있으며 이로부터 뼈 및 조직 분

리 (bone and tissue segmentation), 조직 특성화 (tissue

characterization), 정량적 분석, 수초 재생 모니터링

(remyelination monitoring) 등, 하나의 대조도 상만으로는 할 수

없는 다양한 진단 정보를 제공할 수 있다. 이러한 다중대조도 상

이 발전하여 최근에는 각 인체조직의 특성을 결정하는 MR 특성 변

수들 (T1, T2, T2*, etc)을 획득하여 보다 정량적인 정보를 제공하

는 연구가 활발히 진행되고 있고, 이러한 상들을 종합하여 다중변

수 상이라고 한다. 하지만 이러한 MR 다중 변수 상은 그 획득

시간이 길다는 이유로 인해 일반 임상에서는 널리 적용되지 못하고

있다. 획득 시간이 길어지면 환자가 불편함을 느낄 뿐만 아니라 촬

중 환자의 움직임 및 촬 슬라이스의 불일치에 따른 각 변수

상의 불일치가 발생하여 상의 해석이 어렵게 되는 단점이 있다.

이러한 MRI의 긴 획득 시간을 줄이기 위해서 압축센싱
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(Compressed Sensing) 기술이 활발히 연구되고 있다[1].

이 기술은 신호처리 및 정보이론에서 처음 제시되어 정

보통신, 이미지 프로세싱, 센서 및 인스트루멘테이션 등

다양한 분야로 확장되고 있고, 최근 MRI 분야에서도 다

양한 형태로 적용되어 좋은 결과들을 얻고 있다[2]. 특

히, MR 상 자체는, 주파수 도메인에서 직접 데이터를

획득하는 방식으로서, 압축센싱의 활용도가 매우 높다고

할 수 있고, 특정 도메인 (예를 들어 웨이블릿 도메인)

에서의 상당수 값이 0인 성김성 (sparsity) 특성을 갖는

다. 따라서 주파수 도메인에서 일부분만의 데이터를 획

득하여, 원래의 상을 압축센싱 기법을 이용하여 효과

적으로 재구성할 수 있다. 또한,

이 기술을 다중변수 자기공명 상

에 적용한 것을 다중변수 압축센

싱이라 한다. 다중변수 압축센싱

은 상에서의 성김성만을 이용하

는 것 뿐만 아니라 다른 여러개의 대조도 상에서 유사

한부분을참고하거나물리적인모델을이용하여더욱적

은 데이터를 획득 하고도 온전한 자기 공명 상을 얻을

수 있게 한다. 본 논문에서는 이러한 다중변수 압축 MRI

의 기본원리와현재의연구동향을살펴보고자한다.

Ⅱ. 압축 센싱 (Compressed Sensing)

1. 기술 소개

실제로 자연적으로 경험할 수 있는 신호는 아날로그

신호이지만, 정보/통신 시스템에서 사용되는 신호는 이

진법을 기반으로 한 디지털 신호들이다. 아날로그 신호

를 디지털 신호로 만들기 위해서는 샘플링 과정이 필요

한데, 올바른 샘플링 비율은 쉐논 (Shannon) 및 나이

퀴스트 (Nyquist) 에 의한 샘플링 이론을 따른다[3].

즉, 원래 아날로그 신호의 최고 주파수의 2배

(Nyquist rate) 이상으로 샘플링을 해야, 샘플링된 디

지털 신호로부터 원래의 신호를 정확하게 복원할 수 있

다는 이론이다. 그러나 2006년에 소개되어진 압축센

싱 이론에 따르면[1], 특정 조건에서는 Nyquist rate 이

상으로 샘플링하지 않아도 온전히 신호를 복원할 수 있

다는 것을 보여주고 있다. 

이러한 압축센싱이 적용되기 위한 조건으로서는 신호

가 특정 도메인(예를 들어, 주파수 혹은 웨이블릿 도메

인)에서 성김성을 가져야 한다는

것이다. 성김성(sparsity)이란,

신호의 아주 일부분만 non-zero

값을 가지고, 대부분의 값은 zero

를 가진다는 것이다. 실제로 0을

가진 신호는 아무 정보를 가지고 있지 않기 때문에, 소

수의 non-zero 값만 그 신호를 표현하는데 필요하다는

것이다.

<그림 1>에서는 성김성에 대해 설명하고 있다. (a)에

서는 시간축에서의 신호 그래프를 나타내고 있는데, 대

부분의 시간에서 non-zero 값이 존재한다. 하지만 이

신호를 퓨리에 변환으로 주파수 도메인 그래프로 나타

내었을 때(b), 변환된 신호는 대부분의 값이 0이고 일

부 신호만 0이 아닌 성김성 신호로 나타내어진다. 따

라서, 이러한 성김성 신호를 아주 작은 용량으로 압축

할 수 있게 된다. 반대로, 일부 정보만 있더라도, 이

성김성을 이용하면 우리가 원하는 원래 신호의 값을 복

원할 수도 있는 것이다. 

2. 이론

압축센싱은 기본적으로 다음의 식을 푸는 것을 목표

로 한다.

(1)

여기서 y를 획득 데이터 (MRI의 경우 스캐너상에서

얻은 주파수 도메인에서의 과소샘플링된 데이터)이고,

▶ ▶ ▶ 장 진 성, 황 도 식

<그림 1> 동일한 신호를 다른 도메인에서 표현한 예

(a) 시간 도메인에서의 신호, (b) 주파수 도메인에서의 신호

MR 상의 성김 특성을 이용하여
압축센싱 기술을 활용해 MRI의 긴

획득 시간을 줄일 수 있다
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x는 복원하고자 하는 해상도의 풀 샘플링 데이터이다.

여기서 Φ는 신호의 성김 정도를 나타내는 압축 연산기

호 (compression operator) 행렬이다. x가 가진 데이

터 양은 Φ와의 연산을 통해 아주 적은 데이터 양의 y

가 얻어지는 것이다. 이때 다루어지는 신호의 성김성이

크다고 가정 했을 때, 아래와 같은 식을 통해 해를 구

할 수 있다.

(2)

식(2)는 L0 norm (‖χ‖0 =Σlχl0) 최소화를 통해

성김성이 최대가 되게 하는 x를 얻게 한다. 하지만 획

득 벡터를 비선형적으로 모두 점검해야는 문제가 발생

하여 알고리즘의 해답을 얻어내기가 어렵다[1]. 

(3)

이와반면에, 식(3)과 같이 L2 norm

에서 해를 구하는 시도를 해 볼 수 있는데, L2 norm

최소화와 같은 경우는 해를 구하기 쉬우나 성김성이 높

은 해를 찾아주지 못하기 때문에, 즉 non-zero값이 많

은 결과를 도출하기 때문에[1] 압축센싱 적용에는 부족

한 조건이 많다. 따라서 최근에는 식(4)와 같이 L1
norm (‖χ‖1 =Σlχl1)을 이용한 성김성을 나타내는

방식이 많이 부각되고 있고, 이러한 압축센싱 기법이

MRI 적용에도 많이 사용되고 있다.

(4)

3. 예시

특정 도메인에서 나이퀴스트

비율보다도 적게 과소 샘플링이

되어 있어도, 성김성을 이용한

압축 센싱 알고리즘을 사용하면,

원본 상을 복원할 수 있음은

<그림 2>의 예에서 볼 수 있다.

<그림 2> (a)는 원본 상이고, 우리가 목표로 복원

해야 하는 상이다. (b)는 (a)의 주파수 도메인에서의

과소 샘플링된 데이터이다. 즉, 나이퀴스트 샘플링 이

하로 샘플링된 데이터이다. 이를 이미지 도메인으로 가

져왔을 때 (c)에서 볼 수 있듯이 과소 샘플링 인공물

(undersampling artifact)이 발생한다. 이와 반면, 이

를 압축센싱 기술을 사용하여 복원하면, 원본과 거의

동일한 (d) 상으로 복원할 수 있다.

Ⅲ. MRI 압축 센싱

1. 기술 소개

2006년에 압축센싱 기술이 소개되면서 다양한 분야

의 적용 가능성에 대해 언급이 되었는데, 그 중 특히

긴 획득 시간 해결에 가장 이슈를 갖던 자기공명 상

의 압축센싱 구현이 언급되었다. 그 후 1년 뒤,

Lustig et al 연구진이 자기공명 상에 압축센싱을 적

용한 Sparse MRI 연구 결과를 제시하 는데[2], 이는

현재까지도 자기공명 상 연구진들에게 많은 향을 주

고 있다. Sparse MRI는 자기공

명 상의 압축센싱 적용 조건으

로 다음의 세가지를 제시한다.

(1) 획득 상이 특정 도메인에서

성김 특성을 가져야 한다. (2) 과

소 샘플링으로 인한 에일리어싱

인공물 (aliasing artifact)이 이미지 도메인 상에서 잡

음과 유사한 형태를 가지고 있어야 한다. (3) 비선형

알고리즘을 통해 과소샘플링된 신호를 복원할 수 있어

야 한다.

<그림 2> Shapp-Logan 팬텀의 압축센싱 예시, (a) 원본

상, (b) 주파수도메인에서 과소 샘플링된 데이터,

(c) (b)의 공간도메인에서의 상 (과소샘플링 인공물

발생), (d) 압축센싱 기법 적용 결과 상.

L1 norm 을 이용한 압축센싱 기법이
MRI에 적용되기 위해 연구되고
있으며, 이를 통해 적은 샘플을

통해서도 원본과 거의 동일한 상을
얻을 수 있다
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2. 성김성 변환

압축센싱을 위해서는 신호 자체가 특정 도메인에서

성김성을 가져야 한다고 II장에서 언급하 는데, MRI

에 압축센싱을 적용하기 위해서

는 획득한 자기공명 상을 성김

성이 높은 도메인으로 변환

(sparsifying transform)하는 과

정이 필요하다. 혈관촬 도

(angiogram)과 같은 경우는 신호 자체가 성김성을 가

지고 있고, 뇌나 심장등 복잡한 구조를 가지는 인체 내

부의 자기공명 상 또한 특정 도메인에서 성김성을 가

진다. 이산 코사인 변환 (discrete cosine transform),

웨이블릿 변환(wavelet transform)이 대표적으로 성김

성을 가지게 하는 도메인이다. 이산 코사인 변환은

JPEG이나 MPEG과 같은 상 압축에도 주로 사용되

고, 웨이블릿 도메인은 앞으로 소개될 자기공명 상

압축센싱에 주로 사용되고 있다. 또한, 심장 상에 많

이 사용되는 동적 상(dynamic imaging)의 경우는,

시간축에서의 성김성을 이용하기도 한다.

<그림 3>에서와 같이, 일반적인 MR 상은 성김성

이 많이 나타나지 않지만, 웨이블릿 도메인에서 표현했

을 때는 일부의 값을 제외하고 대부분의 값이 0에 가

까와지는 성김성을 확인할 수 있다.

3. 자기 공명 상 획득

자기공명 상은 컴퓨터단층촬 (CT)이나 초음파

상과는 다르게, 신호의 획득을 주파수 도메인에서 얻는

독특한 성질을 가지고 있다. 여기서 주파수 도메인을

k-space라고 부른다[9]. 

압축센싱을 적용하기 위해서는 k-space에서의 과소

샘플링으로 인한 상 인공물이 잡음과 유사하여야하는

데, 이는 k-space에서의 랜덤한 패턴으로 샘플링을 함

으로써, 상도메인에서 잡음과 유사한 인공물을 발생

시킬 수 있다[1]. <그림 4>에서와 같이, k-space에서

정규 과소샘플링을 할 경우 (왼쪽 위), 이미지 도메인

에서의 상은 일반적인 에얼리어싱 왜곡이 나타나지만

(오늘쪽 위), 랜덤 과소샘플링의 경우 (왼쪽 아래)에는

잡음 형태로 나타남을 확인할 수 있다 (오른쪽 아래).

이러한 비간섭성 인공물 (incoherent artifact)의 경

우에는, 보다 효과적으로 압축센싱 기법을 통해 원래의

상을 복원할 수 있게 된다. 자

기 공명 상에서는 이를 위해 k-

space상에서 MR 신호를 획득할

때, 랜덤하고 다양한 도

(variable density)를 가지는 획득

패턴을 바탕으로 하여 얻어야 한다[8]. <그림 5>에서와

▶ ▶ ▶ 장 진 성, 황 도 식

<그림 3> 특정 도메인에서의 성김성을 보여주는 예시

(a) 뇌 MRI 상, (b) (a)의 웨이블릿 도메인에서의 데이터

<그림 4> 정규 과소 샘플링과 랜덤 과소 샘플링의 결과 상

비교, 정규 과소 샘플링은 상에서 에얼리어싱으로

왜곡이 발생하며 랜덤 과소 샘플링의 경우 전반접인

잡음 형태로 나타난다

<그림 5> MRI 과소샘플링 데이터의 획득. (a) 직교좌표 패턴

과소샘플링, (b) 방사형 과소샘플링, (c) 가변 도

나선형 과소샘플링

압축 센싱을 적용하기 위해서는
랜덤하고 다양한 도를 가지는 획득

패턴을 사용해야 한다
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같이, k-space의 세로축 방향으로 랜덤 패턴을 얻거나

(a), 방사형태의 패턴 (b), 혹은 가변 도 나선형 패턴

(variable density spiral trajectory)을 과소샘플링으로

얻는 방법이 있다 (c). 

4. MRI를 위한 압축센싱 알고리즘

II장에서 압축센싱은 L1 norm 최소화를 이용해 해를

구한다고 언급하 는데, MR에서도 식(5)와 같이 L1
norm 최소화 알고리즘을 사용한다.

(5)

y는 획득된 과소 샘플링 데이터이고, x는 최종적으로

구하려고 하는 복원 상이다. 여

기서 최소화 부분의 Ψ는 성김성

변환 연산자로써, 주로 웨이블릿

변환을 사용한다. 그리고 II장에

서 소개했던 압축 연산자 Φ는 과

소샘플링 퓨리에 변환인 Fu를 사

용한다. 실제로 과소샘플링 퓨리에 변환은 풀 샘플링

공간 데이터를 과소 샘플링 주파수 데이터로 변환하는

압축 역할을 한다. 

성김성 변환 연산자, 웨이블릿 변환과 함께 전체변화

기법(total-variation)[10]을 사용하면 성김성을 더 강화

할 수 있고, 획득 시의 잡음 등의 요소를 고려하게 되

면 식(5)는 다음과 같이 변경된다.

(6)

식(6)에서 TV는 전체변화 정보이고, α는 정규화 정

도를 나타내는 변수, ε는 잡음 등에 따른 한계 변수이

다. 식(6)은 여러 가지 다양한 알고리즘을 통해 최소화

되고 원하는 원래의 자기공명 상을 얻게 된다. <그림

6>에서 과소샘플링된 k-space 데이터와 (b), 에일리어

싱 왜곡현상 (c), 그리고 압축센싱기법으로 복원한 원

래 상 (d)을 확인할 수 있다.

Ⅵ. 다중 변수 압축 MRI

MRI의 장점 중의 하나는, 동일한 조직에 대해서 서

로 다른 다수의 대조도 상을 획득할 수 있다고 언급

하 다. 따라서 기존의 압축센싱기법을 하나의 MR 

상에 적용하는데에만 그치는 것이 아니라, 다양한 대조

도의 상, 혹은 다중 변수 상들에도 보다 효과적으

로 적용할 수 있다. 서로 다른 대조도의 상들이지만,

동일한 구조를 촬 한 상이기 때문에, 서로 유사한

정보를 내재하고 있다. 이러한 공통적인 요소를 분석하

여, 이를 압축센싱 기법에 적용하면 보다 높은 성김성

특성을 이용할 수 있게 된다. 따라서, 최근에는 하나의

상에서의 성김성 특성 뿐만이 아니라 다른 대조도

상 간의 성김성 공유를 이용한

압축센싱기법, MR 신호의 물리

적 성질을 이용한 (예를 들어

Bloch equation) 자기공명 모델

기반 압축센싱 등을 통해, 더 높

은 압축정도에서 빠르게 다중 변

수 상들을 촬 하는 연구가 활발히 진행되고 있다.

다중변수 압축센싱에서는 각 상마다 서로 다른 과소

샘플링 패턴을 사용할 수 있게 되고, 따라서 서로 비동

기성을 가진 인공물을 가지게 됨으로, 압축센싱기법을

<그림 6> Sparse MRI의 결과, (a) in-vivo 상, (b) k-space

에서의 과소샘플링 (R=2), (c) 인공물이 확연히 발생

한 상, (d) 압축센싱을 이용하여 복원한 상

다수의 대조도 상에서 상간의
공통적인 요소를 분석하여 나오는
성김성을 이용하여 보다 효과적인
압축센싱 기법이 개발 가능하다
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적용할 때 성김성의 해를 찾기가 더욱 유리해진다[2].

또한, 획득된 다중변수 상들은 그 획득 방법에 따

라 다양한 이완 특성을 바탕으로 형성된 MR 신호를 갖

게 되는데, 이러한 신호는 물리적 수식을 통해 여러

상에서 공유될 수 있다. 예를 들어, 각기 다른 시간에

서 여러 장의 T2 강조 상들을 얻었다고 가정하면, 

상의 각 부분에 대한 신호의 시간축에서의 변화는 다음

과 같은 식을 따른다 (T2 향만 고려)[12].

(8)

위의 식(8)은 자기공명 상 물리에 기반한 수식으로서

MR 상에 있어서의 신호 감쇠에 대한 모델이다. 따라

서 이러한 수식을 통해 각기 다른 시간에서 얻어진 자기

공명 상들은 서로 연결되어지고, 정보를 공유하게 되

는데, 이러한 점으로부터 나오는 성김성을 이용하면 좀

더 효과적인 압축센싱 기법이 개발되어질 수 있다.

T1 이완이나 T2 이완을 가진 모델에 기반한 성김성

변환을 사용하여 다중변수 압축센싱 기술을 적용한

2010년도의 연구에서는[13], 인체내 조직의 고유 특성

인 T1 이완 혹은 T2 이완을 모델로 하여, orthogonal

matching pursuit (OMP)[14]이라

는 기술을 사용하여 압축센싱을

구현하 다. 기존의 압축센싱 방

법인 L1 최소화방법 또한 사용하

기 위하여 iterative soft

thresholding[7]을 이용하여 보다 효과적인 압축 센싱을

추가로 진행하 다. 기존 압축센싱은 각각 하나의 상

안에서만 진행되었던 반면에, 이 방식은 시간도메인에

서는 MR 신호 모델에 근거한 방법을 사용하고, 공간도

메인에서는 기존 압축센싱을 사용함으로써 좀 더 높은

압축정도에서도 복원이 잘 된 결과를 제시하 다. <그

림 7>에서와 같이, 감소인수 (reduction factor)가 8인

경우에서도 (8배 압축) 원래 상이 효과적으로 복원됨

을 알 수 있다.

또다른 연구그룹에서는, 모델을 사용하지 않고, 여러

대조도 상 사이에서의 유사성을 직접적으로 이용하여

확률적인 접근을 시도한, Bayesian 압축센싱 연구도

소개되고 있다[16]. 이 기술은 각 상에서의 유사한 구

조적인 특성을 이용하여 압축센싱을 하는 방법이다. 얻

어진 k-space 데이터와 구하고

자 하는 상과의 선형적 관계

계수를 구하고, 그 관계 계수를

다른 대조도 상에 적용시키는

방법을 사용한다. 단순한 압축센

싱기법은 성김성만을 이용하지만, 다중변수 이미지들의

구조적인 공통점들을 이용하여 기존의 압축센싱보다 더

욱 좋은 결과를 제시하고 있다(<그림 8>).

MRI에서 특히 시간이 많이 필요한 상법 중의 하나

는 뇌신경의 연결성을 파악할 수 있는 확산텐서 상

▶ ▶ ▶ 장 진 성, 황 도 식

<그림 7> 조직 이완 모델을 이용한 압축센싱에서 T2 Map 획

득 상 결과, R: 감소 인수(reduction factor = 전

체 샘플 수 / 과소 샘플 수)[13]

<그림 8> (a) 기존의 압축센싱으로 복원한 뇌 상, (b) 풀 샘

플링 뇌 상과의 차이, (c) 다중변수 상에

Bayesian 압축센싱을 이용한 결과, (d) 풀 샘플링

상과의 차이[16]

시·공간 도메인 분류, 확률적 접근 및
Gaussian 확산모델 등 다양한 다중
변수 압축센싱 기법이 연구되고 있다
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▶ ▶ ▶ 다중변수 압축 MRI 기술 연구 동향

diffusion tensor imaging (DTI) 이다. 확산텐서 상

의 정확도를 높이기 위해서는 보다 많은 여러 대조도의

확산강조 상들을 획득하여야 하는데, 이 또한 전체 촬

시간이 길어지는 문제가 있다. 이를 극복하기 위해

확산 모델을 기반으로 한 다중변수 압축 MR 기술 연구

도 제시되고 있다[17]. Gaussian 확산모델을 활용하여

각 확산강조 상에서의 정보를 공유하여 압축센싱 기법

을 구현한 것으로서, 아직 초기 단계이지만 그 필요성

이 크기 때문에 이와같은 기법에 많은 기대가 모아지고

있다. <그림 9>에서와 같이, 다중 압축센싱 방법은 일

반 자기공명 상 뿐만 아니라, 방향성을 나타내는 확산

텐서 상에서도 활용 가치가 높음을 보여주고 있다.

또 다른 관점의 압축센싱 기법으로서, 2013년

Nature지에 게재된 자기공명지문 기법 (magnetic

resonance fingerprinting, MRF)[18] 또한 다중변수 압

축센싱이 적용되는 기술이다. 이 기술은 짧은 시간 동

안 수많은 다중 변수 상들을 과소샘플링으로 획득한

뒤, 이로부터 정량적인 MR 변수들을 얻어, 인체 각 조

직의 특성을 특정지우는 기술이다. 빠르게 수많은 다중

변수 상들을 얻기위해, 매우 높은 비율의 과소샘플링

이 필수이고, 이를 해결하기 위한 다중변수 압축센싱

기술이 적용된다. <그림 10>의 (a)는 매우 높은 과소

샘플링 상을 나타낸 것이고 (48배 압축), (b)는 이러

한 과소샘플 데이터로부터 자기공명지문 기술을 통하여

복원한 정량적 상을 나타낸 것이다. 이와 관련하여

최근 2014년 국제 자기공명 상 학회에서도 (2014

ISMRM, Milan, Italy) MRF 기법을 활용하는 연구들

이 다수 소개되어 많은 관심을 받고 있다[19-20].

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 다양한 대조도를 갖는 자기공명 상

의 획득 시간을 줄이기 위해 사용되는 압축센싱 기법에

대해 소개하 다. 특히 국제 자기공명 상 학계를 중심

으로 주목받고 있는 다중변수 압축 자기공명 상 기법

들을 살펴보고 그 가능성에 대해서 살펴보았다. 다중변

수 자기공명 상은 일반 자기공명 상에서 보여줄 수

없는 다양한 대조도와 정량적인 정보를 제공할 수 있어

진단에 효과적으로 사용될 수 있음에도 획득시간의 제

한 때문에 일반 임상에 널리 사용되지 못하고 있는 실

정이다. 하지만 본 논문에서 소개하고 있는 다중변수

압축센싱 기법들이 최근 활발히 개발되고 있고, 이러한

기술들이 기존 자기공명 상 시스템의 전반적인 발전과

융합된다면, 조만간 다중변수 압축 상이 임상에서도

광범위 하게 적용될 수 있을 것이다. 멀티 코일을 이용

한 SENSE[24], GRAPPA[25]와 같은 병렬 상 기술,

EPI[26] 기술 등과 같은 고속화 기법들과 다중변수 압축

기술의 융합 또한 그 연구가 이미 진행되고 있다.

<그림 9> 다중 변수 압축센싱 기술을 이용해서 획득 한 뇌 신

경 섬유 방향성 지도[17]

<그림 10> 자기공명지문 기술 결과[13], (a) <그림 4>의

spiral 과소 샘플링 패턴을 이용, 매우 높은 감소

인수를 갖는 대조 상. (b) 자기공명지문 기술을

가지고 복원한 정량적 뇌 상[18]
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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

무선통신에서의 압축센싱
응용

특집 무선통신에서의압축센싱응용

신 요 안
숭실대학교
정보통신전자공학부

응 웬 뚜 랑 녹
숭실대학교
정보통신전자공학부

김 태 연
숭실대학교
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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



전자공학회지 2014. 6 _ 53555

▶ ▶ ▶ 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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Ⅰ. 서 론

사람들이 과학적 현상을 이해하고 받아들이는데 있어서 시각화만큼

좋은 방법은 아마 없을 것이다. 이러한 이유로 현미경은 자연과학 연

구 전반에서 가장 기본적이며 동시에 필수적인 도구로 자리 잡았다.

현미경은 다른 상장비와 달리 비침습적으로 고해상도 상을 고속

으로 얻을 수 있는 장점을 가지고 있다. 일반 광학현미경은 조사된 빛

이 시료에 반사 혹은 흡수되는 정도의 차이를 이용해 상을 만들어

내는데 이를 통해 시료의 구조를 관찰한다. 이와 달리 형광현미경은

시료에 염색된 형광분자에서 나오는 형광 신호만을 이용하여 상을

얻어 낸다. 형광분자는 조사된 빛의 에너지를 흡수하고 조사된 빛보

다 조금 더 긴 파장의 형광 빛을 방출하기 때문에 색 선별 거울

(dichroic mirror)를 통해 쉽게 형광신호만을 얻을 수 있다. 형광현미

경은 시료의 특정 부분만을 선택적으로 염색하고 관찰 하는 것이 가

능하기 때문에 세포의 상호작용을 보다 쉽게 이해할 수 있다.

일반적인 광학현미경의 최대 공간해상도는 빛의 회절현상으로 인

하여 발광되는 형광파장의 절반으로 제한된다[1]. 예를 들어, 가상의

점 광원에서 나오는 빛은 현미경 렌즈들을 지나면 점이 아닌 <그림

1>의 2-300nm 정도의 폭을 가진 점퍼짐함수(point spread

function, PSF) 형태로 카메라에 맺힌다. 점퍼짐함수를 푸리에 변환

(Fourier transform) 한 것을 광전달함수(optical transfer

function)이라고 부르는데 이는 일종의 저역통과필터 (low-pass

filter)로 볼 수 있다. 즉, 현미경 광학계는 2-300nm 크기에 해당

되는 차단주파수(cutoff frequency) 이하의 저해상도 정보만을 카메

라에 전달한다. 따라서, 광학현미경은 크기가 200nm 이하의 크기

를 가지는 물체를 구별 할 수 없으며 이는 현미경의 대물렌즈 배율

신호처리를 이용한
초고해상도 형광 현미경

특집 신호처리를이용한초고해상도형광현미경

예 종 철
한국과학기술원바이오및
뇌공학과

민 준 홍
한국과학기술원바이오및
뇌공학과
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▶ ▶ ▶ 신호처리를 이용한 초고해상도 형광 현미경

로 극복할 수 없는 물리적 한계이다. 

이러한 광학현미경의 회절한계는 100여년 이상 정

설처럼 받아 들여 졌지만, 최근 10여년사이 이 회절한

계 해상도를 극복하고 수십 나노미터의 공간해상도를

가지는 여러 초고해상도 현미경 기법들이 개발되었다.

이러한 초고해상도기법들은 기본적으로 비선형적 광학

특성에 기반하고 있다. 예를 들

어 STED (Stimulated emission

depletion) microscopy[2]는 빛을

점으로 집광시킨 후 스캐닝

(scanning)을 통해 상화하는

점에서 공초점 현미경(confocal

microscopy)과 동일하지만

STED 빛의 비선형성을 이용해 공간 해상도를 높인다.

<그림 2>의 a에 보이는 붉은색 도넛(donut) 모양의

STED 빔은 집광된 점(초록)의 가장자리 부분에서 나오

는 형광(spontaneous fluorescence) 을 억제하기 때문

에 집광된 빛의 중심부분에서만 시료의 형광 신호가 나

오게 된다. 따라서, 유효 점퍼짐함수 (effective PSF)

의 폭이 20-30nm 정도로 향상된다. 또 다른 방식으

로 줄무늬 형태의 빛을 조사해 공간해상도를 높이는 방

식인 structured illumination microscopy (SIM)[3]이

있다. <그림 2>의 b에서 볼 수 있듯이 선형무늬 빛을

조사하면 시료의 주파수 정보가 변조되어 회절한계의

최대 2배 공간주파수 정보를 얻어 낼 수 있다. 변조방

향 즉 줄무늬의 방향을 바꿔가며 여러 장의 상을 얻

어내고 이를 이용하면 고해상도 주파수 성분을 복원한

다. 더 나아가 줄무늬 빛의 세기를 강하게 해서 시료에

조사하면 형광신호가 포화되는 비선형적 특성을 고려하

면 2배 이상의 공간 주파수 성분을 얻을 수 있는데, 실

험적으로 최대 50nm까지 공간해

상도가 향상되는 것을 보 다[4].

또 다른 대표적 방법으로 형광

분자를 반복적으로 국지화시켜 초

고해상도를 얻는 국지화 기반 현

미경 기법이 있다. 이 방식은 비

슷한 시기에 서로 다른 연구진들

로부터 개발되어 STORM (stochastic optical

reconstruction microscopy)[5], PALM

(photoactivated localization microscopy)[6] 등으로 불

리고 있으나 기본적으로 활성화 상태에서만 형광 빛을

낼 수 있는 광전환(photoswitchable) 형광분자를 이용

한다는 점과 국지화를 이용해 복원한다는 점에서 동일

하다. 이 방식은 형광분자들을 산발적이고 희박하게 활

성화 시킨 후 <그림 2>의 c와 같이 활성화된 형광분자

들의 점퍼짐함수들이 맺힌 상을 얻는다. 점퍼짐함수

의 중심점을 찾아 형광분자의 위치를 국지화 하는 것은

광학적 회절한계보다 훨씬 작은 수십 나노미터 이하의

오차로 가능하다. 따라서 국지화 과정을 반복하여 충분

한 형광분자의 위치를 획득한 후 미술의 점묘화 기법처

럼 많은 점을 찍어주면 최종적으로 초고해상도 상을

만들어 낼 수 있다. 

STED를 제외한 많은 초고해상도 기법들은 신호처리
<그림 2> 대표적 초고해상도 형광현미경의 동작원리

a STED 현미경, b SIM, c 국지화 현미경

<그림 1> 광학현미경의 a 점퍼짐함수, b 광전달함수

STED를 제외한 많은 초고해상도
현미경 기법들은 신호처리를 이용한
복원과정이 필수적이다. 뿐만 아니라

최종적으로 얻어지는 해상도는
복원 방식에 따라 크게 좌우된다
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를 이용한 복원과정이 필수적이다. 뿐만 아니라 최종

얻어지는 해상도는 복원 방식에 따라 크게 좌우된다.

예를 들어 국지화 기반 현미경은 현재까지 다양한 방식

의 국지화 알고리즘이 제시 되었는데 방식에 따라서 국

지화 정확도가 2배까지도 차이가 나거나 국지화 계산

시간이 수십 수백 배까지 차이가 날 수 있다. 또한 압

축센싱(Compressed Sensing)과 같은 고급신호처리 이

론을 적절하게 적용하면 기존의 초고해상도 기법들이

가지고 있는 각자의 제약사항들

을 극복하거나 새로운 방식의 초

고해상도 기법을 모색 할 수 있

다. 여기서는 국지화 기반 현미

경을 중심으로 기본적 복원 방식

과 그 한계점들을 알아보고 최신 신호처리 기법을 응용

해 이를 극복한 몇 가지 사례를 살펴보겠다. 

Ⅱ. 기본 국지화 모델 및 방법

STORM/PALM과 같은 국지화 기반 현미경 시스템에

서 얻어진 한 장의 카메라 상 y는 다음과 같이 표시

할 수 있다.

(1)

여기서 A는 점퍼짐함수, ρk는 k번째 형광분자의 위

치, ck는 그 형광분자의 밝기, b[n]은 n번째 카메라 픽

셀(pixel)에서의 배경형광세기 그리고 e[n]은 그 픽셀에

서의 잡음(noise) 성분이다. 잡음 e는 포아송(Poisson)

분포를 따르는 산탄잡음(shot noise), 정규분포를 따르

는 판독잡음(readout noise)등을 포함하고 있으며, 배

경형광 b는 일반적으로 국지적으로 균일하다. 만약 활

성화된 형광분자의 수 K가 충분히 작아서 대부분의 점

퍼짐함수들이 서로 겹쳐있지 않다면 K개의 점퍼짐함수

들에 대해서 개별적으로 다음과 같은 최소자승법 문제

를 푸는 것으로 국지화를 할 수 있다[5-6].

(2)

일반적으로 고성능 카메라는 판독잡음의 크기가 상대

적으로 매우 작아서 산탄잡음이 주잡음 되기 때문에 다

음의 포아송 최대우도 함수를 최소화해서 국지화를 하

면 그 정확도를 높일 수 있다[7]. 

(3)

앞서 언급한 기본 국지화 방법은 본질적으로 몇 가지

제약사항을 가지고 있다. 우선 국지화 기반 초고해상도

기법은 수분에 이르는 상대적으로 느린 시간해상도를

가진다. 이는 희박하게 활성화된

형광분자들을 반복적으로 국지화

하는 방식은 한 장의 초고해상도

상을 복원하기 위해서는 수천

수 만장의 카메라 상이 필요하

기 때문이다. 형광 현미경이 전자 현미경과 같은 상

장비와 다르게 빠른 생세포 이미징 (live cell imaging)

이 가능하다는 장점을 고려해볼 때 느려진 시간해상도

는 실시간 세포연구에 큰 제약이 아닐 수 없다. 또한

광전환 형광분자가 필수적으로 사용되므로 기존에 널리

사용되는 다양한 형광단백질/분자들과 그 실험 프로토

콜들을 사용 할 수 없는 제약이 존재한다. 

Ⅲ. 압축센싱 (Compressed Sensing)

위에 언급된 이런 제약들은 기존 시스템을 약간 변경

하고 압축센싱을 기반한 복원을 적용함으로써 많은 부

분 해소할 수 있다. 우선 압축센싱이란[8] 최근 가장 각

광받는 신호처리 기술로서 신호를 효율적으로 획득하거

▶ ▶ ▶ 민 준 홍, 예 종 철

<그림 3> 희박신호를 해로 가지는 비결정 선형시스템

기존의 국지화 기반 초고해상도
기법은 수분에 이르는 상대적으로

느린 시간해상도를 가진다



전자공학회지 2014. 6 _ 54363

▶ ▶ ▶ 신호처리를 이용한 초고해상도 형광 현미경

나 복원하는 측면에서 매우 유용하다. 일반적으로 압축

센싱은 <그림 3>과 같은 비결정 선형시스템

(underdetermined linear system)의 해를 구하는데

이용된다. 비결정 선형시스템은 해가 존재하지 않거나

무수하게 많은 해가 존재하기 때문에 정확한 해를 예측

하는 것이 불가능하다. 하지만, <그림 3>과 같이 원래

신호에 희소성(sparsity)이 존재하면, 즉 벡터x의 대부

분의 성분이 0이면, 이 희소성을 이용하여 비결정 선

형시스템의 해를 정확하게 구할

수 있다. 압축센싱은 나이키스트

샘플링 이론(Nyquist sampling

theorem)과 해상도의 회절한계를

넘어서 신호를 복원 하는 것이 가

능하기 때문에 MRI 상복원[9]등 다양한 분야에서 적극

적으로 적용되고 있다.

Ⅳ. 압축센싱 (Compressed Sensing)을 이
용한 국지화 방법

압축센싱을 이용하면 기존 국지화 기반 초고해상도

현미경의 시간해상도를 비약적으로 향상시키는 것이 가

능하다. 시간해상도를 높이기 위해 한 장의 상에서

더 많은 형광분자들을 국지화 해야 하는데 이를 위해서

형광분자의 활성화 도를 올려서 데이터를 얻는다.

<그림 4>는 b와 c는 시료 a로부터 가상으로 얻어진 기

존의 저 도 데이터 상과 고 도 데이터 상을 나타

낸 것이다. 고 도 상은 저 도 상과 다르게 많은

형광분자들이 활성화되어서 대부분의 점퍼짐함수들이

서로 겹쳐있다. 따라서 기존의

최소자승법이나 최대우도함수를

통한 개별적 단일분자 국지화방

법을 적용하기 어려울 뿐 아니라

국지화 정확도가 크게 낮아진다.

하지만 형광분자들이 고 도로 활성화 되어 있어도 활

성화된 형광분자들이 시료에서 차지하는 면적은 상대적

으로 매우 희소 하다고 할 수 있으며 이 특성을 이용해

압축센싱 알고리즘을 적용하면 고 도 상도 정확하게

국지화 하는 것이 가능하다. 

이를 위해 우선 비선형 국지화 모델 (수식 1)을 아래

와 같은 비결정 선형문제로 근사화한다. 

(4)

여기서 벡터 x는 복원하려는 시료의 관심 역을 작은

미소격자로 이산화 해서 나타낸 것으로 x의 성분 값은

해당되는 미소 역에서 나오는 형광의 세기를 나타낸

다. 대부분의 성분이 0을 가지는 해 희박신호 x를 구

하기 위해서 최소 자승항에 희박성을 유도하는 제약항

(penalty term) φ(x)을 추가하여 아래와 같은 최적화

문제를 풀어준다[10]. 

(5)

더불어, 기본 국지화 방법과 마찬가지로 산탄잡음의

성질을 최대한 이용하여 국지화 정확도를 높일 수 있는

데, 첫 번째 최소자승항을 포아송 최대우도항으로 대체

하여 최적화 문제를 풀어준다[11].

위의 압축센싱 방법은 계산 복잡도가 미소격자의 개

수, 즉 x의 크기에 비례하므로 기본적인 개별적 국지화

<그림 4> 국지화 현미경에서의 상 획득 방법: a 가상의 고

해상도 시료, b 시료로부터 얻어진 저 도 형광분자

활성 상, c 시료로부터 얻어진 고 도 형광분자 활

성 상

압축센싱을 이용하면 기존 국지화 기반
초고해상도 현미경의 시간해상도를

비약적으로 향상 시키는 것이 가능하다
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방법에 비해 상대적으로 계산량이 매우 크다. 또한, 복

원 역을 작은 미소격자로 이산화 해서 문제를 풀기

때문에 미소격자의 크기에 따라 추가적인 오차가 발생

하게 된다. 이러한 제약을 해소하기 위해 아래와 같이

점퍼짐함수에 테일러급수 근사방법을 적용할 수 있다. 

(6)

점퍼짐함수의 변화도(gradient) ∇A를 추가해줌으로

써 이산적 압축센싱 최적화 문제 (5)를 아래와 같이 연

속적인 국지화 문제로 변환 할 수 있다[12].

(7)

위의 연속모델을 기반한 최적화 문제는 미소격자 x의

위치를 가변적으로 만들어 주어

국지화 정확도를 높여줄 뿐 아니

라 비교적 큰 미소격자 x에도 정

확도의 손실이 없기 때문에 계산

복잡도를 크게 줄여줄 수 있는

장점을 가지고 있다. 

Ⅴ. 산란조명(speckle illumination)과 공
동기저복원(joint support recovery)을
이용한 초고해상도 복원

초고해상도를 복원하기 위한 또 다른 방법으로 형광

분자의 시간 축 상관정보를 이용하는 방법이 있다. 예

를 들어 QD(Quantum Dot)같은 물질은 깜박임

(blinking) 특성을 내제적으로 가지고 있어서 형광분자

는 시간적으로 무작위의 형광세기를 가진다. 하지만

<그림 5> 예와 같이 형광분자의 위치는 짧은 시간 동

안에는 거의 변화가 없다고 볼 수 있기 때문에 공동기

저복원의 문제[13]로 생각해 볼 수 있다. 이를 수학적으

로 표현하면 아래와 같다.

(8)

여기서 x(t)의 0 아닌 성분, 즉 기저(support)는 시

간 t에 상관없이 동일한 위치를 가진다고 가정한다. 만

약 충분한 시간 축 상관정보를 얻을 수 있는 T개의

상이 존재하면 높은 성공률로 x의 기저를 찾는 것이 가

능하고 이를 통해 초고해상도 복원이 가능하다. 

공동기저복원을 통한 초고해상도 상 복원은 깜박임

특성을 가지는 특정 형광물질 아닌 일반적인 형광 물질

에 적용이 가능하다. 일반 형광현미경의 조명

(illumination) 부분의 광학계를 수정하여 <그림 6>과

같이 간유리(diffuser)를 추가하면 간유리에 산란된 무

작위무늬(speckle)이 시료에 조사된다. 이 때 간유리를

돌려가면서 상을 촬 하면 무작위무늬가 시간에 따라

변하면서 마치 시료의 형광물질이 깜박이는 효과를 만

들어 줄 수 있다. 따라서 동적 산란조명을 통해서 얻은

데이터에 공동기저복원을 적용하면 마찬가지로 초고해

상도 상을 복원 할 수 있다[14].

이러한 시스템은 기존 초고해상

도 형광현미경이 고가의 장비를

요구하는 것과 달리 저렴한 기존

현미경을 간단하게 수정하여 사

용 할 수 있기 때문에 경제적일

뿐 아니라 기존 실험 프로토콜을 모두 이용 가능한 장

점이 있다. 

▶ ▶ ▶ 민 준 홍, 예 종 철

<그림 5> 형광분자의 깜박임을 이용한 초고해상도 상 복원.

시간에 따라 형광분자들의 세기가 무작위로 변화하

는 특성을 비선형적 복원알고리즘을 통해 복원

형광분자의 위치는 짧은 시간
동안에는 거의 변화가 없다고 볼 수
있기 때문에 공동 기저 복원의 문제로

생각해 볼 수 있다
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▶ ▶ ▶ 신호처리를 이용한 초고해상도 형광 현미경

Ⅵ. 결 론

광학현미경이 회절한계 이상의 해상도를 가지지 못한

다는 기존의 통념은 더 이상 유효하지 않으며 많은 광

학적 비선형 현상을 이용하면 초고해상도를 얻을 수 있

다는 것을 증명되었다. 하지만 현재 대표적인 초고해상

도 기법들도 각자의 한계점들이 존재하는 것도 분명한

사실이다. 앞서 소개한 몇 가지 사례들에서 알 수 있듯

이 이러한 한계점들은 압축센싱과 같은 최신 신호처리

이론을 적극 활용하면서 많은 부분 쉽게 해결할 수 있

다. 뿐만 아니라 신호처리 이론을 바탕으로 새로운 초

고해상도 광학시스템을 설계 하는 것도 가능하다. 여전

히 초고해상도현미경 분야에는 해결해야 할 많은 문제

들이 존재하지만 신호처리이론을 적극 도입하는 융합적

인 생각을 통해 접근한다면 더욱 쉽게 기존의 한계점들

을 극복해 나아갈 수 있을 것이다.
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Ⅰ. 서 론

기존의 정보통신 및 신호처리 연구는 Shannon Nyquist

sampling 이론에 기반을 둔 디지털 시스템 위주로 발전해 왔다. 이

이론은 우리가 원래 아날로그 신호를 복원하기 위해서 최소한 신호

의 최고 주파수의 2배 이상으로 Sampling을 해야 한다는 것이다.

이렇게 대역폭에 비례하여 표본 추출율이 결정되어야 하는 방식은

현대의 광 대역을 이용하는 통신 시스템에서는 표본 추출 율 및 표

본의 량 측면 등에서 시스템 디자인 시 장점보다는 부담으로 작용하

는 경우가 많다. 우선 빠른 표본율의 Analog-to-Digital

Converter(ADC)를 설계하는 것은 매우 어렵다. 또한, 꾸준한 ADC

의 표본율 성능의 향상에도 불구하고, ADC는 광 대역을 이용하는

통신 시스템에서 새롭게 나오는 응용분야의 필요를 충족해주지 못하

고 있다.

앞에서 언급한 이유 때문에 최근에 압축센싱(Compressive

Sensing)기술은 정보통신 및 신호처리 분야에 있어서 집중 조명 받

고 있으며, 많은 연구자들의 관심을 끌어 연구가 활발하게 진행되고

있다.

압축센싱의 주요한 사항은 두 가지로 표현된다. 자연적인 신호는

어떤 특정 기저(basis)에서 성긴 신호로 표현(sparse

representation)된다는 점과 그런 성긴 신호는 표면적으로 보여지는

신호의 차원보다 M ＜＜N 랜덤화된 선형 측정을 이용하여 길이가 N

인 신호를 효과적으로 취득하고 복구 할 수 있다는 점이다[1-2]. 따라

서, 압축센싱을 이용하면, 우리는 신호를 Shannon Nyquist

Sampling rate보다 훨씬 낮은 표본율로 추출하고, 정보손실 없이

저장, 또 그로부터 복원할 수 있다는 것이다. 즉, 현재 ADC 시스템
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으로 해결하지 못 할 정도로 빠른 표본율이 필요한 응

용분야에 압축센싱이 긴요하게 사용 될 수 있다. 그런

데, 정보통신 및 신호처리 분야에 있어서 간섭은 종종

일어난다. 간섭이 일어나면 신뢰성 있는 통신이 어렵고

우리가 원하는 신호를 검출하는 것이 어렵다. 그러므로

간섭의 제거는 필수적이다. 

특히, 광 대역 통신 시스템에서 협 대역 간섭

(Narrow Band Interference, NBI)은 통신시스템에서

문제가 되고 있다[18]. 광 대역 통신 시스템에서NBI는

크게 두 가지 원인에 의해서 발생한다. 의도적인 NBI

를 발생하는 경우와 다른 통신시스템과 일부 대역이 겹

치며 NBI가 존재하는 경우이다. 이러한 문제점을 해결

하기 위한 시도는 광 대역 OFDM 시스템[19]과 초 광

대역(Ultra Wideband, UWB) 시스템[20]에서 연구 되

어왔다.

최근에는 광 대역 OFDM과 UWB시스템에서 NBI 제

거를 위해 압축센싱 기술을 이용

한 연구가 진행 되었다[12-17]. 위

에서 언급한 의도적인 NBI와 다

른 통신 시스템과 일부 대역이 겹

쳐서 생기는 NBI두 경우 모두 광

대역 중 일부 협 대역에서 NBI가

발생되기 때문에 NBI는 주파수 역에서 성긴 신호로

볼 수 있고 압축센싱을 이용해서 NBI제거가 가능하다.

우리는 본 논문에서, 압축센싱 이론을 이용해서 광

대역 통신시스템에서 NBI를 제거 하는데 초점을 맞추

어서 살펴 보도록 한다.

제2장에서는 압축센싱 이론에 대해서 간단히 소개하

고 제3장에서는 압축센싱을 이용한 간섭제거 방법을

소개하며, 제 4장에서는 압축센싱을 이용한 간섭제거

방법을 광 대역 OFDM 시스템과 초 광 대역(Ultra

Wideband) 시스템에 응용되는 사례에 대해 살펴본다.

제 5장에서는 결론을 맺는다.

Ⅱ. 압축센싱 이론

본 장에서는 압축센싱 이론에 대한 기본적인 개념에

대해서 설명한다. 

압축센싱 이론의 핵심은 (1)과 같은 등식의 해를 찾

는 것이다.

(1)

여기서 x∈∈RN는 원래의 신호를 나타내고, A는 M×N

측정행렬이고 일반적으로 M ＜＜N을 만족한다. y∈∈RM

은 A행렬에 의해 선형 측정된 신호라고 정의한다.

만약 측정행렬 A가 정방행렬이고 Full Rank를 가진

다면 원래의 신호 x와 측정된 신호 y는 길이가 같게 되

고, 압축이 일어나지 않게 된다. 하지만 압축센싱 방법

에서 측정된 신호의 길이는 원신호 길이보다 짧아 지기

때문에 원신호의 압축이 일어나는 효과를 얻을 수 있

다. 즉, 압축센싱은 N 보다 훨씬 적은 샘플을 가지고

원 신호를 얻을 수 있다는 것을 말한다. 단, 여기서 x

는 성긴 신호이어야 한다. 특히, 우리는 성긴 신호를 0

이 아닌 신호의 값을 가지는

sparsity라고 표현하고 이 값들의

수를 변수 K로 표현하면 M, N, K

의 관계는 K＜M ＜＜N이 만족되

어야 한다. 

만약에 신호 x가 직접적으로 K-

sparse한 신호가 아니라면 어떠한 선형변형 과정을 통해

서 K-sparse한 신호로 표현될 수 있도록 모델링 하면 된

다. 즉, x=Bs 로 나타내지고 B 는 역 행렬이 존재하는

N×N 선형 변형 행렬로 sparsity basis라고 정의되고 s

는 K-sparse 신호가 된다.

이러한 압축센싱 이론을 보면 과연 A 행렬은 만족스

러운 센싱 시스템의 성능을 보장하는가에 대해서 궁금

할 것이다. 논문 [4]에서, Candes와 Tao는 A 행렬이

Restricted Isometry Property(RIP)라는 조건을 만족

해야 x를 y로부터 왜곡 없이 복원 할 수 있다는 것을

증명하 다. RIP 조건을 간략히 요약하면, 행렬 A가

모든 sparse한 원래 신호 x를 균일한 에너지로 투사해

야 한다는 의미이다. 원래 신호 x의 0이 아닌 위치는

일반적으로 신호에 따라 다르기 때문에 sparsity가 동

일한 어떤 x라도 일정하게 투사할 수 있어야 신호를 안

▶ ▶ ▶ 신 종 목, 강 주 성, 이 흥 노

광 대역 통신 시스템에서 존재하는
NBI 제거를 위해서 최근에 집중
조명 받고 있는 압축 센싱 이론을

이용하는 것이 가능하다
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정적이게 복원이 가능하다[5]. A가 특정 부분공간에 속

한 x를 더 잘 투사하는 경우 어떠한 상황이 생기는지

생각해보자. 이것은 곧 A가 x를 잘 투사하지 않는 부분

공간도 존재하게 된다는 말이다. 이러한 경우에 선호

부분공간에 속한 x는 측정값이 대체로 크기 때문에 그

를 이용한 복원이 잘 이뤄지는 반면, 비 선호부분공간

에 속한 신호는 복원할 때 에러가 크게 발생하게 되는

문제가 생기게 된다. 그러므로, 측정 에너지가 주어졌

을 때, 모든 공간의 신호를 균일하게 커버 하려면, 행

렬 A는 어떤 임의의 벡터 x에 대해서도 균일한 에너지

로 투사 해야 한다. 이러한 조건을 만족시키는 일반적

인 A는 독립적이고 동일한 분포(Independent

Identically distributed, I.I.D)를 가지는 가우시안 행

렬이나 베르누이 행렬로 알려져 있다.

그러나 A행렬이 M ＜＜N 인 Under-determined 시스

템이기 때문에 일반적으로 해는 무수히 많다. 즉, 측정

벡터 y로 부터 x를 복원하는 것은 쉽지 않다. 압축센싱

에서 신호 x를 복원하는데 사용

되는 가장 논리적으로 합당한 방

법은 L0-norm 최소화를 이용한

복원 방법이다. 이 방법을 간단히

설명하면, A와 y를 알 때, y=Ax

를 만족하는 모든 x중 0이 아닌

원소의 개수가 최소인 x를 찾는 것이다. 하지만, 불행

히도 이 방법은 NP-hard 문제가 되어 실용적이지 못

하다. 이러한 문제점을 해결하기 위해서, L1-norm 최

소화를 이용한 복원방법이 제안됐다. 이 방법을 이용하

면 오직 (2)의 식을 만족시키는 I.I.D 가우시안 측정행

렬을 통해서 높은 확률로 K-sparse 신호를 복원 할 수

있다[2-3].

(2)

이 문제는 간단히 Basis pursuit[6]라고 불리는 선형

문제(linear program)로 변형해서 풀 수 있고, 이것의

계산 복잡도는 약 O(N3) 이다. 하지만 신호 자체가 처

음부터 큰 경우에는 여전히 이 방법의 복잡도는 높고,

따라서 구현하기 어려운 문제를 안고 있다. 따라서

Orthogonal Matching Pursuit(OMP)[7], Least

Shrinkage and Selection Operator(LASSO)[8], Least

Angle Regression(LARS)[9] 등과 같은 알고리즘이 제

안 됐다.

Ⅲ. 압축센싱을 이용한 간섭 제거방법

압축센싱 기반 신호 획득은 기존의 신호획득 방법보

다 간섭과 잡음에 약한 특징을 가지고 있다[3]. 따라서,

신호 처리 단계 이전에 가능한 한 최대한 간섭과 잡음

을 제거해서 더욱 신뢰성 있는 통신을 할 수 있도록 해

야 한다. 먼저, 압축센싱 시스템에서 잡음에 대한 고려

없이 간섭을 제거하는 방법을 소개하고 더 나아가 잡음

과 간섭을 모두 고려한 간섭제거 방법을 소개한다. 

우리는 압축센싱(Compressive Sensing) 시스템에서

간섭 신호에 의해서 손상된 관심 있는 신호를 얻는 상

황을 고려한다. 즉, 압축센싱 시스템에서 얻어진 압축

측정은 원하지 않는 간섭을 포함

한 신호 공간을 획득하는 현실적

인 경우를 고려한다. 논문 [10]

에서는, 관심 있는 신호의 집합의

구조는 유지하면서 신호 간섭을

제거하는 효과적인 압축 역 필

터 방법을 고안해 냈다. 특히, 만약 간섭신호가 알려진

부분공간에서 관심 있는 신호와 직교하면 압축 측정을

직교하는 부분공간에 사해서 간섭을 간단하게 제거

할 수 있음을 보 다. 또한, 사 연산자는 관심 있는

신호의 집합에 대해 RIP를 유지한다는 것을 보 다.

즉, 사된 측정은 관심 있는 신호를 바로 복구하는데

충분한 정보를 가지고 있다. 각각의 증명은 본 논문의

범위를 벗어나므로 [10]를 참조하고 우리는 간단히 여

기서 간섭 제거 방법에 집중한다.

신호 x∈∈RN를 K-sparse 즉, 성긴 신호라고 가정한다.

위에서 설명한대로 신호를 표현하면

(3)

식(3)과 같이 나타낼 수 있다. 여기서 xs는 관심 있는

압축센싱 이론을 적용하기 위해서
필요한 신호의 조건 및 센싱 행렬이
센싱 시스템의 성능을 보장하기 위한

RIP 조건 설명
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신호이고, xI는 우리가 제거 하고 싶어 하는 간섭 신호

이다. 우리는 이 두 신호를 동시에 획득하는 상황을 고

려하므로 식 (4)와 같이 나타 낼 수 있다.

(4)

우리는 A와 xI에 대한 정보를 알고 있다는 가정 아래

측정 벡터 y에 동작하며 PAxI = 0을 만족하는 직교 사

연산자를 고안함으로써 간섭을 제거 할 수 있다[10]. 즉,

아래와 같이 식 (5)로 나타내지고 Py를 ỹ, PA를 Ã라고

둔다면 ỹ = Ãxs로 나타내지고 이는 압축센싱의 기본 식인

(1)과 같고 xs를 복구 할 수 있게 된다.

(5)

하지만 논문[10]의 방법은 잡음에 대한 것을 고려하

지 않았다. 또한, M ＜＜N의 조건을 만족하는 M×N 행

렬의 기저는 종종 서로 상관관계가 있고, 이것은 즉,

Axs 와 AxI가 직교하지 않을 가능성이 높다는 것을 의

미한다. 따라서, 우리가 위에서 한 가정은 때때로 현실

적이지 않다. 이러한 이유로 인해서 잡음도 고려하면서

더 실질적인 간섭을 제거하는 방

법 의 필 요 성 을 느 끼 고

MMSE(Minimum Mean

Square error) 알고리즘에 기반

한 압축 역에서 간섭 제거 방

법이 나왔다[11]. 이 방법에서는

간섭부분 제거에 있어서 잡음의

향도 고려했다. 그러므로 신호

는 (6)과 같이 표현 된다.

(6)

xI와 w는 평균이 0인 독립적이고 동일한 가우시안 분

포를 가진다고 가정한다. 여기서 xs와 xI는 앞의 논문

[10]의 관계와 같이 각각 우리가 관심 있는 신호와 제

거하고 싶어하는 관섭 신호를 나타낸다. 그리고 w는

잡음을 의미한다. 또한, 논문 [10]에서와 마찬가지로

통계적 간섭 정보가 필요하고 선형 연산자를 만들기 위

해서 잡음 분산이 필요하다.

x로부터 측정된 y는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

(7)

측정된 y신호로부터 간섭과 잡음 부분을 없애기 위해

서, 우리는 원하는 신호와 추정된 신호 사이의

MSE(Mean Square Error)를 최소화하는 간섭 제거

선형 연산자 행렬을 디자인 해야 한다. 즉, 복구하고자

하는 성긴 신호를 s = Axs, ŝ를 추정된 신호라고 두고

MMSE 방법을 통해서 해를 풀면 최종적으로 ŝ = PMMSEy

형태가 나오게 된다. 그러므로, 압축 역에 기반한

MMSE의 간섭 제거 선형 연산자를 정의 할 수 있다. 

Ⅳ. 광대역 통신 시스템에서 NBI 제거

본 장에서는 앞에서 알아본 가장 기본적인 압축 역

에서의 간섭제거 방법이 광 대역 통신 시스템의 OFDM

시스템과 UWB 시스템에 존재하는 NBI 제거를 위해서

어떻게 응용되는지 검토해 보도록 한다.

1. OFDM 시스템의 NBI 제거

먼저 압축센싱을 이용해서 광

대역 OFDM시스템에서 문제가 되

고 있는 의도적인 NBI가 어떻게

제거 될 수 있는지 살펴 보도록

하자.

NBI는 <그림 1>에서 보이는 바

와 같이 광 대역 OFDM 을 활용 하는 통신 시스템에

나타나게 된다. 이 NBI는 무선통신 시스템의 성능을

열화 시킨다. 따라서, 의도적인 NBI(Jamming이라고

도 불림)를 통해서 군사 응용에서 사용되는 무선 네트

워크에 성능 열화를 가하는 공격을 하기도 한다.

이러한 문제점을 해결하기 위해서 무선통신의 일반적

인 채널인 시간이 변하는 주파수 선택적인 페이딩 채널

을 겪는OFDM 시스템에서 압축센싱을 이용하여 NBI 신

호를 제거하는 방법에 대해서 소개한다. 여기서 OFDM

▶ ▶ ▶ 신 종 목, 강 주 성, 이 흥 노

압축센싱 이론을 이용한 간섭 제거
방법으로 먼저 잡음에 대한 고려 없이
간섭을 제거하는 방법을 소개하고

나아가 잡음과 간섭을 포함한 상황에서
MMSE를 이용한 보다 현실적인

간섭 제거 방법을 제시
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▶ ▶ ▶ 광 대역 통신 시스템의 협 대역 간섭 제거를 위한 압축센싱 기술

시스템은 zero padding(ZP)을 guard sequence로 사용

하고, 사용된 표기법의 대부분은 [12]을 따른다.

주파수 역에서 수신된 신호는 다음과 같이 식(8)로

나타내어 진다.

(8)

여기서 ΛΛ는 P×P의 크기를 가지는 채널 행렬부분,

(P는 데이터 길이 N과 guard sequence길이 ν의 합이

고, v ＜＜N 만족한다.) V는 P×N

의 크기를 가지는 ZP 전송 행렬

부분, Z는 P×1 크기를 가지는

잡음, J는 P×1 크기를 가지고 K

개의 부 반송파에 협 대역으로

간섭이 일어나는 NBI 신호를 나타낸다. NBI 신호는

전체 광 대역에서 일부분만이 간섭을 일으키기 때문에

성긴 신호로써 고려된다. 즉, K-sparse 신호이다. 따라

서, 압축센싱 이론을 이용해서 수신된 신호 Y로부터 J

값을 찾을 수 있다. 여기서 나머지 신호들은 알려지지

않았기 때문에 잡음으로써 모델 된다. 잡음 레벨을 줄

이기 위해서 알려지지 않은 데이터 부분을 없앤다. 이

것은 WΛΛV = 0을 만족시키는 P×P의 크기의 W행렬을

Y에 곱함으로써 가능하게 된다. 즉, W는 ΛΛV의 왼쪽

-부분공간(null-subspace) 사 행렬로 디자인 되어

야 한다[10]. W행렬을 Y에 곱하면 식(8)은 식(9)와 같

이 나타난다.

(9)

여기서 W는 rank ν를 가지는 측정행렬이 되기 때문

에 식(9)는under determined 시스템이 된다. 이 식은

압축센싱 기본식 (1)에서 잡음 Z̃이 추가된 형태로 제한

된 L1-norm 최소화[3]를 이용해서 J를 찾는 것이 가능

하다. J를 찾으면 Y에서 J를 빼면 Y - J = ΛΛVX + Z와 같

이 나타내지므로 NBI가 없이 통신이 가능하다.

이러한 기본적인 시스템은 NBI가 원하는 신호와 동

기화가 되어 있지 않은 주파수 오프셋인 경우에도 NBI

신호는 성긴 신호의 특징을 그대로 가짐을 보 다[12].

따라서 이러한 환경에도 앞에서 보인 식과 비슷하게 모

델링 되고 압축센싱 문제를 이용해서 풀 수 있다. 뿐만

아니라, 논문 [12]에서는 cyclic-prefix를 guard

sequence로 이용 했을 때도 NBI를 제거 할 수 있음을

보 다.

또한, 논문 [12]에서 사용된 방법을 MIMO-OFDM

시스템에 확장한 연구도 최근에 진행된바 있다[13]. 여

기서 저자는 송신기가 2개 수신

기가 N개인 상황을 고려했다. 여

기서 수신된 NBI 신호들이 비상

관성을 가지기 위해서 각각의 수

신 안테나는 서로서로 충분히 멀

리 떨어져 있다고 가정한다. 따라서, 위에서 제안한

NBI추정 및 제거 방법을 각각의 안테나에 똑같이 적용

시킬 수 있음을 보 다.

2. UWB 시스템의 NBI 제거

이 장에서는 압축센싱을 이용해서 초 광 대역(UWB)

시스템에서 문제가 되고 있는 다른 협 대역 시스템과의

간섭(NBI)이 어떻게 제거 될 수 있는지 살펴 보는 것을

목표로 한다.

UWB 기술은 짧은 거리의 무선 통신에서 높은 데이

터 전송률을 가질 수 있을 것으로 기대되는 통신 시스

템이다. 하지만, UWB 신호의 넓은 대역폭 때문에 높

<그림 1> OFDM 시스템에서 NBI 발생

압축센싱 간섭제거 방법을 의도적인
NBI가 존재하는 광 대역 OFDM 

시스템에 적용 가능함
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은 표본 율(Sampling rate)이 필요하다는 문제점을 가

지고 있다. 이 문제점은 서론 부분에서 언급했듯이 압

축센싱 기술을 이용해서 해결 할 수 있다. 하지만 <그

림 2>에서 보는 바와 같이 다른 협 대역 시스템이

UWB 신호의 전체 대역폭에 일부분이 공존하는 문제

또한 발생한다. 즉, 협 대역 시스템은 UWB 시스템에

서 주파수 역에서 성긴 표현으로 나타내어 지는 협

대역 간섭(NBI)으로 볼 수 있다. 따라서, 압축센싱을

이용해서 NBI는 추정되고 제거

될 수 있다. 이렇듯 압축센싱 기

술은 UWB시스템에서 NBI를 제

거하는데 있어서 적합한 기술이라

는 것을 알 수 있다. 이제 압축센

싱을 이용해서 UWB 시스템에서 어떻게 NBI를 제거

하는지에 대해서 간단히 알아 보겠다.

NBI 제거를 위해 압축센싱의 부분공간 측정 행렬과

정보의 끝 부분에 보충적인 정보나 데이터의 시작을 나

타냄으로써 전송을 동기화 하는데 사용되는 training을

기반으로, 세개의 파일럿 그룹 심볼이 사용되었다[14].

각각의 파일럿 그룹 심볼은NBI 신호 부분공간, UWB

신호 부분공간 추정 그리고 채널 정보를 제공하기 위함

이다. NBI 부분공간 추정은 NBI 제거 과정을 위해 필

요하고, UWB 부분공간 추정은 대부분의 신호 에너지

를 포함하는 채널 경로들을 찾기 위해 필요하다. NBI

뿐만 아니라 수신된 UWB 신호 또한 성긴 신호로 나타

내어 질 수 있는 것이 알려져 있으므로[15] 압축센싱 기

법을 이용할 수 있다.

우리는 본 논문의 주제와 연관되어 있는 NBI가

UWB 시스템에서 어떻게 제거 되는지에 대해 집중해서

간단히 알아 보겠다. 부수적인 내용인 기본적인UWB

통신 시스템 모델과 세번째 파일럿 신호를 이용한 신호

검출 등에 관한 내용은 [14,16]을 참조하길 바란다.

먼저 첫 번째 파일럿 그룹 심볼 동안 수신된 신호 y1

는 RIP 조건을 만족시키기 위해서 NBI 부분공간 측정

행렬 크기가 M×N이고 M ＜＜N인 I.I.D 베르누이 분포

를 따르는 A1에 의해 곱해진다.

NBI 부분공간 추정을 할 때,

UWB 심볼은 전송되지 않으므

로, NBI신호 부분공간은 압축 측

정에 의해 추정될 수 있다. NBI

부분공간 신호의 제거를 위한 사 행렬 P는 N×N의

크기를 가지고 -부분공간(null-subspace) 사 행렬

로 디자인 되어야 한다[10]. 식으로 간단히 나타내면 아

래 식 (10)과 같이 나타낼 수 있다.

(10)

여기서 r,J,w는 N×1의 크기를 가지고 각각 샘플된

수신 신호, 디지털화된 NBI신호, 디지털화된 잡음을

나타낸다. 특히, J는 K-sparse 성긴 신호로써 K 개의 협

대역 시스템의 신호만 충분히 세기가 커서 UWB 시스

템에 향을 미친다고 가정한다.

다음으로 두 번째 파일럿 그룹 심볼 동안 샘플된 수

신 신호 y2는 부분공간 측정 행렬 크기가 M×N 이고 M

＜＜N 인 측정행렬 A2에 의해 곱해진다. 두 번째 파일럿

그룹 심볼 동안에는 UWB심볼이 전송되는 동안 NBI

신호도 포함된다. 이때, A2는 NBI 부분공간 추정 때

만든 A1과 P의 정보를 이용해서 A2 = A1P로 만든다.

즉, NBI 부분공간 측정 행렬에 NBI 부분공간 신호의

사 행렬을 곱해서 만든다. 따라서, NBI는 제거 될

수 있다. 식으로 간단히 나타내면 아래 식 (11)과 같이

나타낼 수 있다.

▶ ▶ ▶ 신 종 목, 강 주 성, 이 흥 노

<그림 2> UWB 시스템에서 NBI 발생

압축센싱 간섭제거 방법을 협 대역
시스템이 혼재해서 NBI가 발생하는

UWB 시스템에 적용 가능함
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(11)

식(10)에 비해 식 (11)에서 추가된 x는 N×1의 크기

를 가지고 디지털화된UWB 신호를 나타낸다. 식(11)

에서 알 수 있듯이 UWB 신호가 존재하는 상황에서

A2J = 0으로 NBI가 제거 됐음을 확인 할 수 있다. 또

한, 최근에는 보다 효율적인 파일럿 심볼 사용을 위해

서 위에서 소개한 논문 [14]에서 더 나아가 UWB시스

템에서 압축센싱 기반 NBI제거에 필요한 파일럿 심볼

분포에 대한 연구가 진행 됐다[17].

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 압축센싱 이론을 이용한 간섭제거 방

법을 알아보고, 압축센싱 이론이 가진 특성을 이용해

NBI가 존재하는 광 대역 통신 시스템 OFDM과 UWB

시스템에서 어떻게 NBI가 제거 되는지에 대해서 초점

을 맞춰서 알아봤다. 본 논문에서 소개한 분야 외에도

압축센싱 이론은 전통적 방식의 신호 획득 방법 및 그

에 의한 시스템 설계 방식을 무너뜨리는 혁신적인 방식

이기 때문에 다양한 통신과 네트워크 시스템에서 활발

히 활용되고 있다. 그 예로 인지 무선통신 스펙트럼 센

싱, 무선 센서 네트워크, 네트워크 데이터 마이닝 등에

서 전통적인 시스템으로 해결하기 어려운 문제점을 해

결하는데 압축센싱 이론을 적용한 연구가 활발하게 진

행되고 있다. 앞으로도 압축센싱 이론은 정보통신 및

신호처리 분야에 있어서 기존의 전통적인 시스템으로

해결하기 어려운 많은 문제들을 해결하기 위해 긴요하

게 쓰일 것으로 기대된다. 
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