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Ⅰ. 서 론

압축센싱은 낮은 속도의 ADC를 사용할 수 있으며, 산재된 신호를 복

원하는데 효과적인 것으로 연구되어왔다. 신호의 산재한 특성은 생체

신호, 의료영상, 레이더 신호등에서 발견되며 하드웨어로 구현하려는 

많은 시도가 있었다[1-2]. MP(Matching Pursuit) 알고리즘은 반복적으

로 현재의 신호 추정치와 가장 상관도가 큰 측정행렬의 열을 추출하는 

방식으로, 연산복잡도가 낮아, 산재된 신호 복원과 구현에 널리 사용

되어왔다. 그러나 MP를 이용한 신호 복원은 신호의 산재한 정도가 매

우 큰 경우에 효과적이며, 긴 연산 시간이 필요하다는 제약들이 있다. 

이러한 문제를 극복하기 위해 OMP(Orthogonal Matching Pursuit)

가 제안되었다[3]. MP의 경우 마지막 단계에서만 Least Square가 수행

되는 것이 비해, OMP 는 매 반복문 마다 Least Square 단계가 포함되

면서, 반복문의 횟수가 크게 줄어든 알고리즘이다[5]. Least Square 때

문에 반복문 당 복잡도는 증가하였지만, 연산시간 은 크게 감소하였다. 

OMP 알고리즘의 연산 복잡도가 증가되는 이유는 내적기(행렬 곱셈), 

비교기 그리고 신호복원을 위한 역행렬기가 사용되기 때문이다. 그러

므로 OMP를 구현하기 위해서, OMP의 큰 연산 복잡도를 어떻게 다룰 

것인지 결정하는 것이 중요한 문제가 된다.

1장에서는 OMP 알고리즘을 구성하는 세부 연산장치들을 소개하며, 

2장에서는 신호 복원 모듈에 사용되는 역형렬방식과 대입방식의 연산 

복잡도를 비교한다. 3장에서는 복원 모듈의 연산시간을 절감하기 위한 

파이프라인 방식의 누적 장치를 묘사하며, 4장에서는 제안하는 데이터

플로우 구조의 효과에 대해 알아본다. 실험에서는 제안된 구조의 동작

을 확인하고, 성능을 분석한다.  
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Ⅱ. 본 론

1. OMP 알고리즘

압축센싱 문제 중에서 수신하고자하는 신호의 열

(column)의 개수가 2개 이상인 경우를 MMV문제라고 한

다. 더 높은 차원으로 확장된 형태의 MMV문제는 1차원

의 SMV보다 산재된 신호를 발견하는데 더 효과적인 것

으로 연구되어 왔다[4].

는 관측행렬로 수신단에 잡음(n)을 추가하

여 식 (1)과같이 모델링할 수 있다.

                         (1)

는 송신된 신호로 반송파 주파수가 알려지

지 않은 산재된 신호(sparsed signal)이다. 

는 측정행렬이라고 하며, 광대역의 수신대역을 균등 분할

하여 생성된 슬라이스들에 대해서 각각 다른 이득 및 위

상정보를 갖는다.

<표 1>은 대입방식이 적용된 OMP 알고리즘 나타낸다. 

최초에 관측행렬 Y를 입력받은 이후에 산재된 위협 신호

를 모두 발견하는 조건이 될 때까지 반복문을 수행한다. 

OMP는 크게 최적화(Optimization) 문제와 최소자승법

(Least Square) 문제로 구분할 수 있다.

최적화 문제는 Residue와 상관성이 가장 큰 밴드 위치

(support)를 검색하는 단계로 OMP 반복문마다 새로운 

support를 추출하는 기능을 하며, <표 1>의 1번부터 4번 

단계에 해당한다. 최소자승법 문제는 수신데이터( )와 

계산으로 추정하는 데이터( )간 오차( )를 줄여가며, 근

사하는 이론으로 <표 1>의 6번부터 9번에 해당한다.

OMP 연산을 구성하는 세부 알고리즘은 다음과 같다. 

단계 1은 식 (1)의 양 변에 를 곱하는 연산으로, 식의 

좌변은 상관행렬 (correlation matrix)로 표현된다. 이 

때 사용되는 측정행렬은 OMP 반복문에서 고정되지만, 

추정치가 실제와 유사해짐에 따라 측정오차 은 반복문 

마다 작은 값으로 갱신된다. 

                          (2)

첫 번째 OMP 반복문에서 는 관측행렬 가 되며, 이

후에는 이전 OMP 반복문에서 계산되는 측정오차( )로 

대체된다.

단계 2와 3은 상관행렬 W를 간소화하는 모듈로 _

norm 방식으로 계산된다. 일반적인 _norm을 계산하는 

방식은 식 (3)과 같은데, _norm(p=1)은 _norm(p=2)

과 달리 루트 연산이 발생하지 않기 때문에 계산이 간편

하다.

                          (3)

복소수 형인 상관행렬은 각각의 원소에 절댓값이 취해

진 후, 단일 열벡터 WV로 축소된다.

단계 4는 전체 수신대역과 일치하는 슬라이스 중에서 

최대 상관을 가지는 위치를 검색하는 함수이다.

                       (4)

식 (4)에서, 최댓값을 검색하기 위해 비교해야 할 슬라

이스의 개수를 라고 했을 때, 인접한 두 개의 원소끼리 

크기를 비교하여 하나가 살아남는 토너먼트 방식으로 최

댓값을 발견한다. 가 의 범위에 존재할 때, 

n bit의 index가 각각의 데이터에 삽입되며, 최댓값을 출

력하기까지 n번의 비교 단계가 수행된다.

단계 5는 식 (5)와 (6)과 같이 묘사된다. 전체 측정행

렬 중에서 단계 4로부터 발생한 최댓값의 위치와 이

것과 일치하는 열만을 선택적으로 수집한다. 구성행렬 

는 이전 결과( )에 현재 발견되는 열( ) 

입력 : 

출력 : 

발견된 Support 개수 : 

Step .1 Make correlation matrix 

Step .2 Absolute 

Step .3 Compress matrix to vector 

Step .4   Find index corresponding to maximum value in the row elements. 

argmax 

Step .5   Update sub-measurement matrix and index set

Step .6 Compose symmetric matrix  and sub-correlation matrix 

Step .7 LD decomposition 

Step .8 Forward/Backward Substitution 

Step .9  and repeat 1) until stop criteria

<표 1> 대입방식의 OMP 알고리즘
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을 누적하여 구성된다. 

                      (5)

                     (6)

결과적으로, 우리의 문제를 주어진 식보다 미지수가 더 

많은 underdetermined system에서 수학적 해석이 가능

한 overdetermined system으로 변환한다.

단계 7은 행렬 L(lower)과 D(diagonal)를 계산하는 모

듈로, 이번 논문에서는 기존의 Cholesky(LD) 분해에서 

제곱근 연산이 없는 변형된 형태의 Cholesky(LD) 분해를 

이용하여 구현하였다[5]. 변형된 Choleksy 분해는 L과 D

로 대칭행렬 C를 분해할 수 있으며, 다음의 식 (7)과 (8)같

이 표현된다. 입력 행렬 C가 복소수 형이기 때문에, 일반 

전치(transpose)연산이 아닌 켤레(conjugation) 연산이 

포함된 허미션전치(hermition transpose)가 수행된다. 

     (7)

 
     (8)

단계 8번에서는 전/후진 대입(Forward/Backward 

substituion)을 이용하여, 탐지하고자 하는 신호 를 계

산한다. 기존의 연구에서는 신호 를 발견하기 위해서, 

C-1를 계산했지만[5], Cholesky 역행렬에서 수행되는 LD

역, 행렬 곱 과정에서 시간 및 하드웨어 소요가 크다는 문

제가 있다. 이에 이번 논문에서는 전/후진 대입 방식으로 

신호 를 복원한다.

단계 9번에서는 다음 연산에 필요한 측정오차  

(residue)을 계산한다. 측정오차는 최소자승법에 따라, 

실제 수신데이터(Y)와 계산으로 추정하는 수신데이터

( ) 간 오차로 나타나며, OMP가 수행되면서, 이 

값은 점차 줄어드는 경향으로 나타난다.

                         (9)

2. 신호 복원 방식의 비교

본 논문에서 제시된 전/후진대입 방법은 기존에 사용하

는 의사역행렬을 이용한 신호 복원 방법에 비해 연산 시

간 및 복잡도가 낮은 장점이 있다. 

When, 

<표 2>에서는 각각의 신호 복원 연산에서 사용되는 곱

셈기의 개수를 비교한다. 연산 복잡도를 비교하기 위해 

가장 비중이 큰 곱셈기의 개수를 나타내었다. 연산 복

잡도에서 차이가 크게 발생하는 이유는 대입방식과 달

리, 역행렬 방식에서는 행렬 곱셈과정이 두 차례 포함

되기 때문이다. 본 실험에서 사용된 파라미터(K=12(최

대), M=32, L=16)를 적용하면, 곱셈기는 역행렬방식에

서 15K 개, 대입방식에서 3.7K 개가 사용된다. 같은 신

호 를 얻기 위한 연산임에도 불구하고, 복잡도(곱셈기)

는 4.06배 만큼 차이가 나게 된다. 

3. 파이프라인 구조의 누적(∑) 연산 장치

신호 복원에 사용되는 LD 분해 및 대입방법은 이전 결

과를 사용하여 현재 결과를 얻는 메모리가 있는 누적시스

템이다. 따라서 연속된 데이터를 한 개 주기 동안 출력하

기 어렵다. 식 (10)에서 파이프라인이 적용된 LD분해의 

동작을 소개한다[5]. 예를 들어 LD 분해의 4번째 행(i=4)

(a) 역행렬방식 (b) 대입방식

1. 1. 

2. 2. 전진대입 

3. 행렬곱, 

3. 후진대입 
4. 행렬곱, 

<표 2> Cholesky 역행렬방식과 대입방식에서 사용되는 곱셈기의 개수
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을 계산하는 경우, D44를 얻기 위해서 바로 이전 원소 L43

을 계산한 후, 각각 d44=C44, d44=d44-L41L41D11, d44=d44-

L42L42D22에서 그리고 D44=d44-L43L43D33에서 1개 씩 총 4

개의 주기를 소비한다. 그러나 <표 3>에서처럼 각각의 열

(column)마다 별도의 연산장치를 가지고 계산을 수행하

면, L43과 동시에 마지막의 d44를 미리 계산하기 때문에 마

지막 4T에서만 1개 주기를 소비한다. 결과적으로 LD분해

의 모든 원소들은 에서 초기값 가 모든 개별 장치

에 입력되고, 매 주기마다 해당하는 원소가 출력된다.

                                                              (10.a)

                                                              (10.b)

                                                              (10.c)

 (10.d)

파이프라인에 따른 시간절감과 복잡도 증가는 <표 4>

와 같다. 첫 번째 열(j=1)을 제외한 나머지 열에서 독립적

으로 연산장치를 사용하기 때문에 연산 복잡도는 K-1배 

증가하지만, LD분해 원소 한 개를 구하기 위해서 연산 주

기가 K-1개 씩 소비되었던 것을 1개 주기로 줄였기 때문

에 시간이 절감되는 효과가 있다.

한편, 전/후진대입의 출력인 과 은 다음과 같은 방

식 (11), (12)로 유도되며, 메모리가 있는 누적연산을 가

지는 공통점이 있어, 위에서 제시된 LD 분해와 유사한 파

이프라인 구조로 설계될 수 있다.

                (11)

          (12)

식 (11),(12)는 1차원 열백터 기준이며, MMV 환경에

서는 같은 장치를 L배만큼 병렬로 두어 구성한다.

4. 데이터플로우 기술이 적용된 신호 복원 장치

본 논문에서 제안하는 하드웨어 구조는 위에서 소개된 

파이프라인구조의 LD분해와, 전진대입 모듈 간 데이터

플로우(Dataflow)를 적용하는 방식이다. 데이터플로우란 

일종의 파이프라인인데, 단일 연산에서 복수의 장치를 사

용하여 연산시간을 줄이는 파이프라인 이론에서 확장하

여, 다른 종류의 연산과 유기적으로 파이프라인되는 것을 

말한다. 

<그림 1>은 데이터플로우를 설명하는 그림이다. LD분

해로부터 D11이 출력되고, 다음 원소인 이 계산

되는 동시에, 전진대입의 이 계산될 수 있다. 전진

대입 는 분모에서 D22가 필요하기 때문에 

LD분해 두 번째 행(i=2)가 모두 계산되고 다음 한 주기 

동안에 계산된다. 일반적으로 각 행의 모든 LD분해가 종

료되고 다음 한 개 주기에 전진대입 원소 하나가 출력된

다. 이 논문에서 제시하는 데이터플로우 기술로부터 발생

하는 연산시간 절감의 효과는 식 (13)과 같다.

         (13)

모든 LD분해가 종료되고 전진대입이 시작하는 경우 

전진대입을 위한 연산시간에 K개의 주기가 소요되지만, 

LD분해가 수행되고 있는 도중에 전진대입이 계산되면, 

LD분해가 종료되고 다음 1개 주기에 모든 전진대입이 종

<그림 1> LD 분해와 전진대입 간 적용된 Dataflow 기술

1T(k=0) 2T(k=1) 3T(k=2) 4T(k=3)

<표 3> 파이프라인 구조의 LD 분해의 예(i=4)

기존 파이프라인

복잡도 1 K-1

연산시간

<표 4> 파이프라인 구조로 구성된 LD분해의 연산복잡도와 시간소비
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료된다. 한편 후진대입은 파이프라인은 적용할 수 있지만, 

이론상 전진대입의 마지막 원소인 이 계산된 후 후진대

입이 시작될 수 있어, 데이터플로우를 적용할 수 없다.

5. 실험 및 결과

본 실험에서는 제안된 구조로 설계된 OMP 알고리즘의 

동작을 검증한다. 광대역에 존재하는 미지의 신호 최대 

3개를 수신하며, 이때, 신호의 위치와 크기를 출력한다. 

MMV모델로 확장되면서, 연산 데이터는 32bit 고정소수

점 복소수(실수 16 bit , 허수 16 bit)로 처리되었다.

<그림 2>는 무작위의 반송파위치에서 송신중인 신호

를 탐지한 결과를 보여준다. <그림 2(b)>에서 Residue는 

MATLAB(파란)과 HDL(녹색)에서 OMP 반복문이 진행

될 때마다 줄어드는 것을 확인할 수 있으며, <그림 2(c)>

와 <그림 2(d)>는 각각 MATLAB과 HDL에서 복원한 신

호를 나타낸다. 

                 (14)

식 (14)은 MSE(Mean Square Error)라고 하며, 데이

터간 오차를 나타낸다. 입력신호와 MATLAB 복원신호 

간 MSE는 0.1104, 입력신호와 HDL 복원신호간 MSE

는 0.1099 이다. 한편, MATLAB과 HDL 사이에 MSE는 

0.00071로 디지털 연산을 위한 양자화(Quantization)에 

도 불구하고 MATLAB과 거의 유사하게 관찰되었다.

Ⅵ. 결 론

압축센싱은 광대역의 수신대역에도 불구하고, 나이퀴

스트보다 훨씬 낮은 속도의 ADC를 사용하여, 송신신호

의 위치(support)와 해당하는 신호를 복원할 수 있는 획

기적인 통신이론이다. 이러한 압축센싱에는 많은 이론들

이 있지만, 연산 복잡도가 낮아, 구현에 용이한 OMP가 

특히 많이 사용되고 있다.

본 논문에서는 단일 차원 SMV 모델에서 확장된, MMV 

모델을 다루었으며, 차원이 확장되면서 연산 데이터가 실

수에서 복소수로 처리할 수 있음을 보였다. 또한 신호 복

원 모듈에 파이프라인 및 데이터플로우 기술을 접목하여 

연산 시간을 절감할 수 있는 구조를 제안하였다. 

본 실험을 통해서 우리는 제한된 길이의 디지털 연산에

도 불구하고, 제안된 구조의 OMP알고리즘을 높은 정확

성을 가지고 신호를 계산할 수 있음을 보였다.
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