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1. 서론

레이다 시스템은 물체의 위치, 거리, 속도 등을 감지하며 군

사, 항공 우주, 운송 등 다양한 분야에서 중요한 역할을 수행한

다 (Skolnik 1980). 레이다 시스템에서는 이동 표적의 위치, 속도, 

도플러 주파수 등을 추정하는 표적 상태 추정 기술들이 제안되

었다 (Xu et al. 2008, He et al. 2010, Hassanien et al. 2012). 하지

만, 기존 표적 상태 추정 기술들은 주로 신호의 평면파 가정이 가

능한 far-field 환경을 고려하여 구면파 신호가 발생하는 near-

field 환경에서 성능 저하가 발생한다 (Grosicki et al. 2005, Cui 

& Dai 2022). 특히, 최근 활발히 개발된 스텔스 기술을 갖춘 소

형 unmanned aerial vehicle (UAV)은 (Lin 2014, Oh et al. 2019, 

Shin et al. 2020) radar cross section (RCS)이 작아 탐지가 어려

우므로 쉽게 near-field 범위 내로 접근이 가능하다 (Ritchie et al. 
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2015, Hao et al. 2023). 따라서, near-field 환경에서도 표적 상태

를 정확하게 추정할 수 있는 표적 상태 추정 연구의 필요성이 높

아지고 있다.

지난 몇 년간 레이다 시스템에서 near-field 표적의 위치

를 추정하기 위한 연구가 진행되었다. Belfiori et al. (2012)은 

표적의 range 및 각도의 공동 추정을 위하여 multiple signal 

classification을 제안하였으나, 2-dimensional (2D) 스펙트럼 

탐색을 필요로 하여 계산 복잡도가 높다는 단점이 존재한다. 

Knudde et al. (2017)은 낮은 signal-to-noise ratio (SNR)에도 높

은 정확도로 이동 표적의 위치를 추정하기 위하여 Kalman filter

를 사용하였으나 실내 환경에 국한되어 연구되었다. Zhang et al. 

(2023)은 높은 계산 복잡도와 그리드 불일치 문제를 해결하기 위

하여 improved compressive sensing 기반 다중 표적 위치 추정 

알고리즘을 제안하였다. 하지만, 이러한 연구들은 표적의 이동성

으로 발생하는 도플러 효과를 고려하지 않아 위치 추정 오차가 

발생할 수 있다. 

도플러 효과로 인한 위치 추정 오차 문제를 해결하기 위하여 

near-field 환경에서 표적의 위치 및 속도를 공동 추정하는 기

법들이 연구되고 있다. Chen et al. (2004)은 여러 near-field 표

적의 range, 도래각 및 주파수를 공동으로 추정하기 위하여 4차 

cumulant 기반 알고리즘을 제안하였지만, 이는 passive 센싱 시

나리오에만 적용할 수 있다. de Carnières et al. (2019)은 이산 위

치-속도 영역에서 희박한 표적 신호를 기반으로 이동 표적을 탐

Received Aug 15 2023  Revised Aug 20, 2023  Accepted Aug 26, 2023
†Corresponding Author

E-mail: remero@hanyang.ac.kr
Tel: +82-2-2220-4822
Nakyung Lee  https://orcid.org/0009-0007-8637-6074
Hyunwoo Park  https://orcid.org/0000-0002-9095-4283
Daesung Park  https://orcid.org/0000-0001-9853-6927
Bukeun Byeon  https://orcid.org/0009-0008-1817-2325
Sunwoo Kim  https://orcid.org/0000-0002-7055-6587



316    JPNT 12(3), 315-321 (2023)

https://doi.org/10.11003/JPNT.2023.12.3.315

지하는 기법을 제안하였다. 하지만, 이러한 연구들은 전력 효율

성이 낮은 frequency modulated continuous wave (FMCW) 레

이다 시스템에만 적용이 가능하다. FMCW 레이다 대비 전력 효

율성이 높은 펄스 레이다 시스템에서 표적과 레이다가 근접한 

near-field 환경을 고려하는 표적의 위치 및 속도 추정 연구는 전

무하다.

본 논문에서는 펄스 레이다를 사용하여 near-field 이동 표적

의 위치 및 속도를 공동 추정하는 알고리즘을 제안한다. 제안하

는 알고리즘은 표적의 4D 위치-속도 공간에서 파워 스펙트럼의 

최대값에 해당하는 위치 및 속도를 추정하는 것을 목표로 한다. 

4D 매개변수 공동 추정으로 인한 높은 계산 복잡도 문제를 해결

하기 위하여 2D 위치 및 속도를 순차적으로 반복 추정하는 2D 탐

색 기법을 제안한다. 2D 탐색의 반복 횟수에 따른 파워 스펙트럼 

출력을 통하여 표적의 상태를 추정하고 추정한 위치 및 속도를 

실제와 비교하여 제안 알고리즘의 성능을 분석한다. 또한, SNR에 

따라서 표적 상태 추정 root mean square error (RMSE)를 분석

하고 파워 스펙트럼 분해능에 따른 계산 시간을 분석한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 시스템 모델을 제시하

고, 3장에서는 위치 및 속도 공동 추정 알고리즘을 제안한다. 4장

에서는 제안한 알고리즘의 성능 평가를 위하여 시뮬레이션을 제

시하고 결과를 분석한다. 마지막으로 5장에서 본 논문의 결론을 

맺는다.

2. 시스템 모델

본 논문에서는 Fig. 1과 같이 펄스 레이다 시스템에서 2D 평면

에서 이동하는 K개의 표적 상태를 추정하는 상황을 고려한다. k
번째 표적 상태 

따라서, near-field 홖경에서도 표적 상태를 정확하게 추정할 수 있는 표적 상태 추정 연구의 

필요성이 높아지고 있다. 

지난 몇 년갂 레이다 시스템에서 near-field 표적의 위치를 추정하기 위한 연구가 진행되었다. 

Belfiori et al. (2012)은 표적의 range 및 각도의 공동 추정을 위하여 multiple signal classification을 

제안하였으나, 2-dimensional (2D) 스펙트럼 탐색을 필요로 하여 계산 복잡도가 높다는 단점이 

존재한다. Knudde et al. (2017)은 낮은 signal-to-noise ratio (SNR)에도 높은 정확도로 이동 표적의 

위치를 추정하기 위하여 Kalman filter를 사용하였으나 실내 홖경에 국한되어 연구되었다. Zhang et 

al. (2023)은 높은 계산 복잡도와 그리드 불일치 문제를 해결하기 위하여 improved compressive 

sensing 기반 다중 표적 위치 추정 알고리즘을 제안하였다. 하지맊, 이러한 연구들은 표적의 

이동성으로 발생하는 도플러 효과를 고려하지 않아 위치 추정 오차가 발생할 수 있다.  

도플러 효과로 인한 위치 추정 오차 문제를 해결하기 위하여 near-field 홖경에서 표적의 위치 

및 속도를 공동 추정하는 기법들이 연구되고 있다. Chen et al. (2004)은 여러 near-field 표적의 range, 

도래각 및 주파수를 공동으로 추정하기 위하여 4차 cumulant 기반 알고리즘을 제안하였지맊, 이는 

passive 센싱 시나리오에맊 적용할 수 있다. de Carnières et al. (2019)은 이산 위치-속도 영역에서 

희박한 표적 신호를 기반으로 이동 표적을 탐지하는 기법을 제안하였다. 하지맊, 이러한 연구들은 

젂력 효율성이 낮은 frequency modulated continuous wave (FMCW) 레이다 시스템에맊 적용이 

가능하다. FMCW 레이다 대비 젂력 효율성이 높은 펄스 레이다 시스템에서 표적과 레이다가 

근접한 near-field 홖경을 고려하는 표적의 위치 및 속도 추정 연구는 젂무하다. 

본 논문에서는 펄스 레이다를 사용하여 near-field 이동 표적의 위치 및 속도를 공동 추정하는 

알고리즘을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 표적의 4D 위치-속도 공갂에서 파워 스펙트럼의 

최대값에 해당하는 위치 및 속도를 추정하는 것을 목표로 한다. 4D 매개변수 공동 추정으로 인한 

높은 계산 복잡도 문제를 해결하기 위하여 2D 위치 및 속도를 순차적으로 반복 추정하는 2D 탐색 

기법을 제안한다. 2D 탐색의 반복 횟수에 따른 파워 스펙트럼 춗력을 통하여 표적의 상태를 

추정하고 추정한 위치 및 속도를 실제와 비교하여 제안 알고리즘의 성능을 분석한다. 또한, SNR에 

따라서 표적 상태 추정 root mean square error (RMSE)를 분석하고 파워 스펙트럼 분해능에 따른 

계산 시갂을 분석한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 시스템 모델을 제시하고, 3장에서는 위치 및 속도 

공동 추정 알고리즘을 제안한다. 4장에서는 제안한 알고리즘의 성능 평가를 위하여 시뮬레이션을 

제시하고 결과를 분석한다. 마지막으로 5장에서 본 논문의 결롞을 맺는다. 
 

2. 시스템 모델 
 
본 논문에서는 Fig. 1과 같이 펄스 레이다 시스템에서 2D 평면에서 이동하는  개의 표적 

상태를 추정하는 상황을 고려한다. 𝑘𝑘번째 표적 상태    (  ,  ,  ̇ ,  ̇ )이며, 여기서   ,  는 이며, 여기서 

따라서, near-field 홖경에서도 표적 상태를 정확하게 추정할 수 있는 표적 상태 추정 연구의 

필요성이 높아지고 있다. 

지난 몇 년갂 레이다 시스템에서 near-field 표적의 위치를 추정하기 위한 연구가 진행되었다. 

Belfiori et al. (2012)은 표적의 range 및 각도의 공동 추정을 위하여 multiple signal classification을 

제안하였으나, 2-dimensional (2D) 스펙트럼 탐색을 필요로 하여 계산 복잡도가 높다는 단점이 

존재한다. Knudde et al. (2017)은 낮은 signal-to-noise ratio (SNR)에도 높은 정확도로 이동 표적의 

위치를 추정하기 위하여 Kalman filter를 사용하였으나 실내 홖경에 국한되어 연구되었다. Zhang et 

al. (2023)은 높은 계산 복잡도와 그리드 불일치 문제를 해결하기 위하여 improved compressive 

sensing 기반 다중 표적 위치 추정 알고리즘을 제안하였다. 하지맊, 이러한 연구들은 표적의 

이동성으로 발생하는 도플러 효과를 고려하지 않아 위치 추정 오차가 발생할 수 있다.  

도플러 효과로 인한 위치 추정 오차 문제를 해결하기 위하여 near-field 홖경에서 표적의 위치 

및 속도를 공동 추정하는 기법들이 연구되고 있다. Chen et al. (2004)은 여러 near-field 표적의 range, 

도래각 및 주파수를 공동으로 추정하기 위하여 4차 cumulant 기반 알고리즘을 제안하였지맊, 이는 

passive 센싱 시나리오에맊 적용할 수 있다. de Carnières et al. (2019)은 이산 위치-속도 영역에서 

희박한 표적 신호를 기반으로 이동 표적을 탐지하는 기법을 제안하였다. 하지맊, 이러한 연구들은 

젂력 효율성이 낮은 frequency modulated continuous wave (FMCW) 레이다 시스템에맊 적용이 

가능하다. FMCW 레이다 대비 젂력 효율성이 높은 펄스 레이다 시스템에서 표적과 레이다가 

근접한 near-field 홖경을 고려하는 표적의 위치 및 속도 추정 연구는 젂무하다. 

본 논문에서는 펄스 레이다를 사용하여 near-field 이동 표적의 위치 및 속도를 공동 추정하는 

알고리즘을 제안한다. 제안하는 알고리즘은 표적의 4D 위치-속도 공갂에서 파워 스펙트럼의 

최대값에 해당하는 위치 및 속도를 추정하는 것을 목표로 한다. 4D 매개변수 공동 추정으로 인한 

높은 계산 복잡도 문제를 해결하기 위하여 2D 위치 및 속도를 순차적으로 반복 추정하는 2D 탐색 

기법을 제안한다. 2D 탐색의 반복 횟수에 따른 파워 스펙트럼 춗력을 통하여 표적의 상태를 

추정하고 추정한 위치 및 속도를 실제와 비교하여 제안 알고리즘의 성능을 분석한다. 또한, SNR에 

따라서 표적 상태 추정 root mean square error (RMSE)를 분석하고 파워 스펙트럼 분해능에 따른 

계산 시갂을 분석한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 시스템 모델을 제시하고, 3장에서는 위치 및 속도 

공동 추정 알고리즘을 제안한다. 4장에서는 제안한 알고리즘의 성능 평가를 위하여 시뮬레이션을 

제시하고 결과를 분석한다. 마지막으로 5장에서 본 논문의 결롞을 맺는다. 
 

2. 시스템 모델 
 
본 논문에서는 Fig. 1과 같이 펄스 레이다 시스템에서 2D 평면에서 이동하는  개의 표적 

상태를 추정하는 상황을 고려한다. 𝑘𝑘번째 표적 상태    (  ,  ,  ̇ ,  ̇ )이며, 여기서   ,  는 는 표적

의 위치, 표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나

와 M개의 원소로 이루어진 uniform linear array (ULA) 안테나

를 사용하며 송신 안테나는 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
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여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 
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𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

, 수신 안테나의 m번째 원

소는 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition 

interval (PRI) 값이 T인 펄스 신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 

3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한

다. 여기서 데이터 큐브는 M개의 배열 안테나 원소에 coherent 

processing interval 동안 수신되는 N개의 펄스 응답을 L개의 

range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공간 신호 처리를 위하여 

각 range bin의 M×N 행렬은 MN×1 차원으로 벡터화되며 이를 시

공간 스냅샷이라 한다. l번째 range bin의 시공간 스냅샷 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
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여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 
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𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
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𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
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송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

은 Eq. 

(1)과 같다.

 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

 (1)

여기서 αk는 경로 손실과 RCS에 비례하는 k번째 표적의 채널 이득, 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

는 k번째 표적의 시공간 조향 벡터, 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

은 

l번째 range의 잡음이다. k번째 표적의 시공간 조향 벡터 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

는 

매니폴드 행렬 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)

과 같다.

 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 
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𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
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⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 
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표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
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여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

 (2)

 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

 (3)

송신 안테나 원소를 (xTX, yTX), 수신 안테나 m번째 원소의 위치

를 (xRX,m, yRX,m)라 할 때, near-field 환경에서의 안테나 응답 vm,n

은 Eq. (4)와 같다.

 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

 (4)

여기서 λ는 송신신호의 파장이고, dn,k는 k번째 표적과 송신 안테

나 간 거리이며, zm,n,k는 k번째 표적과 m번째 수신 안테나 원소 간 

거리이다. dn,k와 zm,n,k는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다.

 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

 

(5)

 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
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⋮ ⋮
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⋱ ⋮
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송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
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표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
 

 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇, (7) 

 

(6)

여기서 k번째 표적의 n번째 펄스에 대한 위치 (xn,k, yn,k)는 Eqs. (7, 

8)과 같다. 

 

표적의 위치,  ̇ ,  ̇ 는 표적의 속도이다. 레이다는 1개의 송신 안테나와  개의 원소로 이루어진 

uniform linear array (ULA) 안테나를 사용하며 송신 안테나는 ( TX, TX), 수신 안테나의 𝑚𝑚번째 

원소는 (  X, ,  X, )에 위치한다. 펄스 레이다는 pulse repetition interval (PRI) 값이 𝑇𝑇인 펄스 

신호를 송수신하며 Fig. 2와 같은 3차원 수신신호 데이터 큐브를 이용하여 표적 상태를 추정한다. 

여기서 데이터 큐브는  개의 배열 안테나 원소에 coherent processing interval 동안 수신되는  개의 

펄스 응답을  개의 range bin에 따라서 저장한 형태이다. 시공갂 신호 처리를 위하여 각 range bin의 

    행렬은      차원으로 벡터화되며 이를 시공갂 스냅샷이라 한다. 𝑙𝑙번째 range bin의 

시공갂 스냅샷   은 Eq. (1)과 같다. 
 

   ∑𝛼𝛼 𝐯𝐯(  )
𝐾𝐾

 =1
+ 𝐧𝐧 ∈  ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1, (1) 

 
여기서 𝛼𝛼 는 경로 손실과 RCS에 비례하는 𝑘𝑘번째 표적의 채널 이득, 𝐯𝐯(  )는 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 

조향 벡터, 𝐧𝐧    𝒞𝒞𝒞𝒞(𝟎𝟎𝑀𝑀𝑀𝑀 1,𝜎𝜎𝑛𝑛2𝐈𝐈𝑀𝑀𝑀𝑀)은 𝑙𝑙번째 range의 잡음이다. 𝑘𝑘번째 표적의 시공갂 조향 벡터 

𝐯𝐯(  )는 매니폴드 행렬  (  ) ∈  ℂ𝑀𝑀 𝑀𝑀를 벡터화한 형태이며, Eqs. (2, 3)과 같다. 
 

𝐯𝐯(  )  vec( (  ))  ,𝑣𝑣1,1 𝑣𝑣2,1 ⋯ 𝑣𝑣𝑀𝑀,𝑀𝑀-T,  (2) 
 

 ( 𝑘𝑘)  [
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2
𝑣𝑣2, 𝑣𝑣2, 

⋯ 𝑣𝑣 , 
⋯ 𝑣𝑣2, 

⋮ ⋮
𝑣𝑣 , 𝑣𝑣 ,2

⋱ ⋮
⋯ 𝑣𝑣 , 

]. (3) 

 
송신 안테나 원소를 ( TX, TX), 수신 안테나 𝑚𝑚번째 원소의 위치를 (  ,  )라 할 때, near-field 

홖경에서의 안테나 응답 𝑣𝑣 ,𝑛𝑛은 Eq. (4)와 같다. 
 

𝑣𝑣 ,𝑛𝑛  
 

𝑑𝑑𝑛𝑛, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 
exp (−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜆𝜆 (𝑑𝑑𝑛𝑛, + 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, )), (4) 

 
여기서 𝜆𝜆는 송신신호의 파장이고, 𝑑𝑑𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 표적과 송신 안테나 갂 거리이며, 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 𝑘𝑘번째 

표적과 𝑚𝑚번째 수신 안테나 원소 갂 거리이다. 𝑑𝑑𝑛𝑛, 와 𝑧𝑧 ,𝑛𝑛, 는 각각 Eqs. (5, 6)과 같다. 
 

𝑑𝑑𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  TX)2 + ( 𝑛𝑛, −  TX)2, (5) 

 

𝑧𝑧 ,𝑛𝑛,  √( 𝑛𝑛, −  RX, )2 + ( 𝑛𝑛, −  RX, )2. (6) 

 
여기서 𝑘𝑘번째 표적의 𝑛𝑛번째 펄스에 대한 위치 ( 𝑛𝑛, , 𝑛𝑛, )는 Eqs. (7, 8)과 같다.  
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 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇. (8) 
 

3. 위치 및 속도 공동 추정 알고리즘 
 
제안하는 알고리즘은 orthogonal matching pursuit (OMP)을 사용하여 표적의 위치 및 속도를 

추정하는 것을 목표로 한다. OMP는 입력 데이터와 사젂 정보가 있을 때, 희소 벡터를 추정하는 

알고리즘이다 (Cai & Wang 2011). 표적 상태 추정에 적용하면 입력 데이터는 수신신호   ∈
 ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1가 되고 사젂 정보는 모듞 스펙트럼 범위에서의 시공갂 조향 행렬  ∈ ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀     가 된다. 

여기서 𝑃𝑃,𝑄𝑄,𝑅𝑅, 𝑆𝑆는 각각  , ,  ̇,  ̇축 그리드 수이다. 추정하고자 하는 희소 벡터는 표적의 시공갂 

상태 벡터  ∈  ℂ     1이며   과의 관계는 Eq. (9)와 같다. 
 

     + 𝐧𝐧 . (9) 
 

4D 위치 및 속도 공갂에서 OMP 알고리즘 순서는 Table 1과 같다. 먼저, step 1에서 k번째 

표적의 4D 위치-속도 공갂 파워 스펙트럼의 최대값에 해당하는 상태   를 추정한다. 이후, 앞서 

구한   를 기반으로 step 2에서 k번째 표적의 추정 상태   를 추정 상태 집합   에 업데이트한다. 

업데이트한   를 기반으로 step 3에서 k번째 표적의 추정 상태에 따른 신호     와 수신신호 

  갂의 차이가 최소화되는 표적의 시공갂 상태 벡터   를 추정한다. 마지막으로, 수신신호   에서 

step 3까지 추정한 k번째 표적 신호를 제외한 잒여 신호    을 도춗한다. 이러한 과정을 K번 

반복한다. 4D OMP는 step 1에서 맋은 계산 시갂을 요구하기에 이동 표적의 상태를 추정하는 본 

논문의 시나리오에는 적합하지 않다. 높은 계산 복잡도를 해결하기 위하여 step 1을 대신하여 2D 

위치 및 속도를 순차적으로 추정하는 2D 탐색 기법을 제안한다. 순차적 2D 탐색 기법은 다음의 

두가지 과정을 반복한다. 먼저, 초기 추정 속도 ( ̇�̂�𝑟,  ̇�̂�𝑠)를 고정하여 위치 파워 스펙트럼의 

최대값에 해당하는  ,  값을 표적의 위치로 추정한다. 이 후, 앞서 구한 추정 위치를 고정하고 

속도에 대한 파워 스펙트럼의 최대값에 해당하는  ,  값을 표적의 속도로 추정한다. 
 

�̂�𝑝, �̂�𝑞  arg max
𝑝𝑝,𝑞𝑞

|𝐯𝐯H (. 𝑝𝑝, 𝑞𝑞,  ̇𝑟𝑟,  ̇�̂�𝑠/)   − |, (10) 

 
�̂�𝑟, �̂�𝑠  arg max

𝑟𝑟,𝑠𝑠
|𝐯𝐯H (. �̂�𝑝,  �̂�𝑞,  ̇𝑟𝑟,  ̇𝑠𝑠/)   − |. (11) 

 
순차적 2D 탐색 방법은 Eqs. (10, 11)을 순차적으로 반복하여 �̂�𝑝, �̂�𝑞, �̂�𝑟, �̂�𝑠를 업데이트, 이후 Eq. 

(12)를 따른다. 
 

   ,�̂�𝑝, �̂�𝑞, �̂�𝑟, �̂�𝑠-
T. (12) 

 
표적의 초기 추정 속도는 실제 속도를 모르는 상황이므로 ( ̇�̂�𝑟,  ̇�̂�𝑠)  (0,0)으로 설정한다. 

 (8)

3. 위치 및 속도 공동 추정 알고리즘

제안하는 알고리즘은 orthogonal matching pursuit (OMP)

Fig. 1. Location of the target and transmitting/receiving antenna in the 
near-field environment.

Fig. 2. Radar data cube for space-time signal processing.
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을 사용하여 표적의 위치 및 속도를 추정하는 것을 목표로 한다. 

OMP는 입력 데이터와 사전 정보가 있을 때, 희소 벡터를 추정하

는 알고리즘이다 (Cai & Wang 2011). 표적 상태 추정에 적용하면 

입력 데이터는 수신신호 
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속도에 대한 파워 스펙트럼의 최대값에 해당하는  ,  값을 표적의 속도로 추정한다. 
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|𝐯𝐯H (. �̂�𝑝,  �̂�𝑞,  ̇𝑟𝑟,  ̇𝑠𝑠/)   − |. (11) 

 
순차적 2D 탐색 방법은 Eqs. (10, 11)을 순차적으로 반복하여 �̂�𝑝, �̂�𝑞, �̂�𝑟, �̂�𝑠를 업데이트, 이후 Eq. 

(12)를 따른다. 
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표적의 초기 추정 속도는 실제 속도를 모르는 상황이므로 ( ̇�̂�𝑟,  ̇�̂�𝑠)  (0,0)으로 설정한다. 
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3. 위치 및 속도 공동 추정 알고리즘 
 
제안하는 알고리즘은 orthogonal matching pursuit (OMP)을 사용하여 표적의 위치 및 속도를 

추정하는 것을 목표로 한다. OMP는 입력 데이터와 사젂 정보가 있을 때, 희소 벡터를 추정하는 

알고리즘이다 (Cai & Wang 2011). 표적 상태 추정에 적용하면 입력 데이터는 수신신호   ∈
 ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1가 되고 사젂 정보는 모듞 스펙트럼 범위에서의 시공갂 조향 행렬  ∈ ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀     가 된다. 

여기서 𝑃𝑃,𝑄𝑄,𝑅𝑅, 𝑆𝑆는 각각  , ,  ̇,  ̇축 그리드 수이다. 추정하고자 하는 희소 벡터는 표적의 시공갂 

상태 벡터  ∈  ℂ     1이며   과의 관계는 Eq. (9)와 같다. 
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구한   를 기반으로 step 2에서 k번째 표적의 추정 상태   를 추정 상태 집합   에 업데이트한다. 
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논문의 시나리오에는 적합하지 않다. 높은 계산 복잡도를 해결하기 위하여 step 1을 대신하여 2D 
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Table 1. 4D-OMP algorithm. 
Algorithm 1: 4D-OMP for multi-target state estimation 
Input:  ,    
Output:  𝐾𝐾 
Initialization:   0    , 0   ; 
 
for k=1,2, ⋯, K do 

step 1.    arg max𝑝𝑝,𝑞𝑞,𝑟𝑟,𝑠𝑠 |𝐯𝐯H .( 𝑝𝑝, 𝑞𝑞 ,  ̇𝑟𝑟,  ̇𝑠𝑠)/    1|   
step 2.       *  +  
step 3.   ( ∈   )  arg m   ‖    −   ‖ ,   (    )  0  
step 4.       −     

end 
 
 

와 수신신호 

 
 𝑛𝑛,    +  ̇ (𝑛𝑛 −  )𝑇𝑇. (8) 

 

3. 위치 및 속도 공동 추정 알고리즘 
 
제안하는 알고리즘은 orthogonal matching pursuit (OMP)을 사용하여 표적의 위치 및 속도를 

추정하는 것을 목표로 한다. OMP는 입력 데이터와 사젂 정보가 있을 때, 희소 벡터를 추정하는 

알고리즘이다 (Cai & Wang 2011). 표적 상태 추정에 적용하면 입력 데이터는 수신신호   ∈
 ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀 1가 되고 사젂 정보는 모듞 스펙트럼 범위에서의 시공갂 조향 행렬  ∈ ℂ𝑀𝑀𝑀𝑀     가 된다. 

여기서 𝑃𝑃,𝑄𝑄,𝑅𝑅, 𝑆𝑆는 각각  , ,  ̇,  ̇축 그리드 수이다. 추정하고자 하는 희소 벡터는 표적의 시공갂 

상태 벡터  ∈  ℂ     1이며   과의 관계는 Eq. (9)와 같다. 
 

     + 𝐧𝐧 . (9) 
 

4D 위치 및 속도 공갂에서 OMP 알고리즘 순서는 Table 1과 같다. 먼저, step 1에서 k번째 

표적의 4D 위치-속도 공갂 파워 스펙트럼의 최대값에 해당하는 상태   를 추정한다. 이후, 앞서 

구한   를 기반으로 step 2에서 k번째 표적의 추정 상태   를 추정 상태 집합   에 업데이트한다. 

업데이트한   를 기반으로 step 3에서 k번째 표적의 추정 상태에 따른 신호     와 수신신호 

  갂의 차이가 최소화되는 표적의 시공갂 상태 벡터   를 추정한다. 마지막으로, 수신신호   에서 

step 3까지 추정한 k번째 표적 신호를 제외한 잒여 신호    을 도춗한다. 이러한 과정을 K번 

반복한다. 4D OMP는 step 1에서 맋은 계산 시갂을 요구하기에 이동 표적의 상태를 추정하는 본 
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추정하는 것을 목표로 한다. OMP는 입력 데이터와 사젂 정보가 있을 때, 희소 벡터를 추정하는 
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)=(0,0)

는 표적 1, 2 속도와는 모두 다른 값이므로 Fig. 3a에서 k=1, 2 표

적에 대한 파워 스펙트럼이 모두 나타난다. 이와 달리, 2D 탐색 

(Iter.=2) 결과, 추정 위치 및 속도는 2D 탐색 (Iter.=1) 결과에 비하

여 실제 상태와의 차이가 감소하며 (Iter.=3)에서 더욱 줄어든다. 

또한, 이전 반복에서 구한 k=1 표적의 추정 속도를 이용하여 위치

를 추정하므로 k=2 표적에 비하여 k=1 표적에 대한 파워 스펙트

럼이 매우 강하게 나타난다. 따라서 순차적 탐색을 반복할 수록 

표적 상태 추정 정확도가 증가함을 확인하였다. Figs. 3g-l은 k=1 

표적의 성분을 제거한 후 k=2 표적에 대한 2D 탐색 추정 결과이

다. 마찬가지로 순차적 탐색을 반복할 수록 정확도가 증가함을 

확인 가능하다.

Table 1. 4D-OMP algorithm.

Algorithm 1: 4D-OMP for multi-target state estimation
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신호 잡음 세기에 따른 제안 알고리즘 RMSE 성능 분석을 위

하여 SNR 환경에 따라서 1,000 회의 서로 다른 표적 상태 추정 시

뮬레이션을 진행하였다. Fig. 4a는 SNR에 따른 표적 위치 추정 

RMSE, Fig. 4b는 SNR에 따른 표적 속도 추정 RMSE이다. 시뮬레

이션 결과, 2D 탐색의 반복을 진행할수록 표적의 위치 및 속도 추

정 RMSE가 감소하여 4D 탐색의 RMSE와 가까워지는 결과를 보

인다.

Fig. 5는 위치 및 속도 파워 스펙트럼의 그리드 간격에 따른 계

산 시간을 보여준다. 시뮬레이션에 사용한 장비는 Intel i5-10400 

CPU이다. 모든 알고리즘은 그리드 간격이 줄어들수록 탐색 그리

드 수가 증가하여 계산 시간이 증가하는 경향을 보인다. 제안하

는 2D 탐색 기법은 순차적 탐색을 반복하더라도 4D 탐색에 비하

여 계산 시간이 현저히 짧다. 4D 탐색 기법은 표적 상태 추정 정

확도가 높지만 계산 시간이 매우 길어 near-field 이동 표적에 대

한 실시간 상태 추정이 어려울 것으로 보인다. 따라서, 제안하는 

2D 탐색의 순차적 반복 추정을 통하여 표적의 상태를 시간효율

적으로 추정할 수 있다.

(a) Location power spectrum with 
iteration=1 (k=1)

(d) Velocity power spectrum with 
iteration=1 (k=1)

(g) Location power spectrum with 
iteration=1 (k=2)

(j) Velocity power spectrum with 
iteration=1 (k=2)

(b) Location power spectrum with 
iteration=2 (k=1)

(e) Velocity power spectrum with 
iteration=2 (k=1)

(h) Location power spectrum with 
iteration=2 (k=2)

(k) Velocity power spectrum with 
iteration=2 (k=2)

(c) Location power spectrum with 
iteration=3 (k=1)

(f) Velocity power spectrum with 
iteration=3 (k=1)

(i) Location power spectrum with 
iteration=3 (k=2)

(l) Velocity power spectrum with 
iteration=3 (k=2)

Fig. 3. 2D search results for 2 targets, top: k=1, bottom: k=2.
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5. 결론

본 논문에서는 near-field 환경에서 펄스 레이다를 사용하여 

이동 표적의 위치 및 속도를 공동으로 추정하는 알고리즘을 제안

하였다. 4차원 매개변수 공동 추정으로 인한 높은 계산 복잡도 문

제를 해결하기 위하여 제안하는 2D 탐색 알고리즘은 표적의 위

치 및 속도를 순차적으로 반복 추정한다. 시뮬레이션 결과 제안

하는 알고리즘의 순차적 탐색 반복 수를 증가함에 따라 표적 상

태 추정 정확도가 증가하며, 4D 탐색 기법에 비하여 계산 복잡도 

측면에서 우수한 성능을 자랑한다. 이를 통하여 제안 알고리즘은 

near-field 이동 표적의 실시간 상태 추정에 효율적으로 활용될 

수 있을 것으로 기대된다.
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