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적응형 빔 형성 시스템을 위한 개선된 개체 군집 최적화 
알고리즘

정진우
*

Improved Particle Swarm Optimization Algorithm for Adaptive Beam Forming System

Jin-Woo Jung*

요 약

위상 배열 안테나를 이용한 적응형 빔 형성 시스템은 간섭신호가 있는 통신환경에 적응형으로 빔을 형성하

여 통신 품질을 향상시킨다. 적응형 빔 형성을 위해서는 위상 배열 안테나의 각 방사소자에 급전되는 신호의 

위상을 우수한 조합을 산출해야 한다. 본 논문에서는 우수한 위상 천이 조합 산출 확률을 증가시키기 위해, 

개치 밀도에 따른 재확산 절차가 추가된 개선된 개체 군집 최적화 알고리즘을 제안하였다.

ABSTRACT

An adaptive beam forming system using a phased array antenna improves communication quality by beam forming adaptively to a communication 

environment having an interference signal. For adaptive beam forming, a good combination of the phases of the excited signals to each radiating element of 

the phased array antenna should be calculated. In this paper, improved particle swarm optimization algorithm that adds a re-spreading procedure according 

to particle density was proposed to increase the probability of good phase shift combination output. 
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Ⅰ. 서 론

적응형 빔 형성 시스템은 간섭신호가 많은 환경에

서 통신 품질을 확보하기 위해 시스템을 구성하는 안

테나의 주 빔을 원하는 통신 신호원이 있는 방향으로 

조향하게 하고 간섭신호가 있는 방향에는 널을 형성

하여 통신 중 간섭신호의 영향을 감소시킨다[1-5].

상기 목적을 달성하기 위한 적응형 빔 형성 시스템

의 안테나는 각 방사소자에 급전되는 신호의 위상 천

이 조합에 따라 안테나 방사 패턴 제어가 가능한 위

상 배열 안테나로 구현된다[6]. 

위상 배열 안테나를 이용하여 주 빔과 널을 동시에 

형성하기 위해서는 매우 많은 경우 수의 위상 천이 

조합을 분석해야 한다. 이와 같은 문제를 해소하기 위

해, 다 변수 최적화 문제에 적합한 유전 알고리즘

(Genetic Algorithm, GA)과 개체 군집 최적화

(Particle Swarm Optimization, PSO)와 같은 최적화 

알고리즘이 연구되었다[7-10].
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그림 1. 제안된 PSO 알고리즘 흐름도
Fig. 1 Flowchart of proposed PSO algorithm

PSO 알고리즘은 생물학적 거동을 모사한 알고리즘

으로 탐색 영역 내에 생성된 개체들의 이동 관성, 지

역 최적화 위치, 그리고 전역 최적화 위치를 기반으로 

이용시키면서 탐색 영역을 탐색하는 알고리즘이다[9].  

PSO 알고리즘은 구현을 위한 수식이 간단하고 문제 

탐색 영역 내 광역 탐색이 가능하여 우수한 최적화 

값을 빠르고 높은 확률로 탐지하는 장점을 갖고 있다

[10]. 그러나 PSO 알고리즘의 개체 이동 메커니즘에 

따라 전역 최적화 영역을 탐색하지 못한 경우에는 지

역 최적화 문제가 발생하게 된다. GA의 경우, 돌연변

이(Mutation) 연산에 의해 지역 최적화 문제를 해소

할 수 있으나, 일반적인 PSO 알고리즘의 경우, 지역 

최적화 값으로 수렴 이후 전역 최적화를 위한 재탐색 

절차가 없어, 지역 최적화 문제를 해소하기 어렵다. 

이는 적응형 빔 형성 시스템에서 통신 품질 향상의 

기대치가 낮아지게 되는 문제를 야기한다.

본 논문에서는 이와 같은 문제를 해소하기 위한 개

선된 PSO 알고리즘을 제안하였다. 제안된 PSO는 일

반적인 PSO  알고리즘에 개체 밀도에 따른 개체 재

확산 절차를 추가한 알고리즘이다. 제안된 재확산 절

차는 개체가 특정 위치로 수렴하게 되어 개체 밀도가 

증가하면 수렴 위치를 기반으로 점진적 개체를 재확

산하고 이에 의해 재탐색을 수행하도록 하는 절차이다.

본 논문에서 제안된 PSO 알고리즘과 적응형 빔 형

성 시스템의 적용 성능 분석에 대한 상세한 내용은 

다음 절에 기술하였다.

Ⅱ. 개선된 PSO 알고리즘

그림 1은 제안된 PSO 알고리즘의 흐름도를 보여준

다. 제안된 PSO는 일반적인 PSO 알고리즘에 개체 

밀도에 따른 재확산 절차가 추가된 알고리즘으로, 그

림 1의 점선 안의 영역이 추가된 알고리즘이다.

제안된 PSO 알고리즘의 세부 절차는 다음과 같다.

1) PSO 알고리즘 설정

2) 초기 개체 위치 설정

3) 개체 위치에 따른 비용 평가

4) ,   확인

5) 개체 밀도 확인

6) 밀도에 따른 개체 이동 속도 산출

7) 개체 이동

PSO 알고리즘 설정 단계에서는 개체 이동을 위한 

속도 산출 관련 계수, 개체 수, 종료 조건, 적합성 함

수(Fitness Function), 비용 함수(Cost Function) 등을 

설정하는 단계이다.

초기 개체 위치 설정은 문제 해결을 위한 탐색 영

역 내에서 무작위(Random) 위치를 갖는 개체를 생성

하는 단계이다. 여기서, 개체의 위치는 최적화를 위한 

변수의 수에 따라 다 차원으로 설정될 수 있다.

개체 위치에 따른 비용 평가 단계는 적합성 함수를 

기반으로 각 개체의 위치에 따른 비용을 평가 하는 

단계이다. 이때, 특정 개체의 비용 평가 값이 종료 조

건에 만족하면 알고리즘은 종료하게 된다.

비용 평가 이후, 개체군의 전체 이동 경로에 따른 

전역 최고 평가 값(), 각 이동 위치 별, 개체군의 

최고 평가 값(), 그리고 비용 평가를 기반으로한 개

체군의 밀도를 산출한다. PSO 알고리즘에 의하면, 각 
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그림 2. 비용 함수
Fig. 2 Cost Function

개체는 을 갖는 위치(
)로 수렴하게 된다. 따라

서 수렴 이후 각 개체의 비용 평가 값은 와 유사해 

진다. 이와 같은 현상을 기반으로 본 논문에서 개체군

의 밀도를 식 (1)과 같이 개체군 평균 비용 평가 값

과   차이의 역함수로 정의하였다.

 cos   


(1)

여기서, cos은 각 개체 별 비용 평가 값이고, 

은 평균 산출 함수이다.

속도 산출 단계는 개체군의 밀도에 따라 2가지 경

우로 구분된다. 첫 번째는 개체 밀도가 낮은 경우로, 

식 (2)와 같은 일반적인 PSO 알고리즘의 속도를 산

출한다. 


 

  


  


  (2)

여기서 는 개체 이동 관성에 관한 계수, 와 

는 각 개체를 
  및 

로 이동하게 하는 관련 계수, 

와 는 각 개체의 위치와 속도, 그리고 은 난수 

생성 함수()이다. 는 현재 개체 상태를 나타내

고 는 다음 위치에서의 개체 상태를 나타낸다.

두 번째는, 개체들이 탐색 영역 내 
로 판단한 

위치로 수렴하였을 때의 경우로, 식 (1)의 밀도가 설정

된 값에 도달하였을 때 산출되는 속도로 식 (3)과 같다.


    (3)

여기서 는 확산을 위한 계수이고, 은 정규 

분포 난수 생성 함수이다. 

본 논문에서는 확산에 의해 새로운 가 탐지 될 

때까지, 순차적으로 확산 범위를 확장도록 하였다. 

이를 위해 개선된 를 미 탐지한 조건에서는 

가 식 (4)와 같이 순차적으로 증가하도록 하였다.


  

 
  (4)

여기서 
는 초기 확산 계수 값이다.

재확산에 의해 개선된 
가 탐지된 경우에는 

를 식 (5)와 같이 초기화 되도록 하였다.


  

  (5)

이동 단계는 산출된 속도에 의해 각 개체의 위치를 

변화 시키는 단계로 식 (6)과 같다.


  

 
 (6)

이후, 비용 평가, 밀도기반 속도 산출, 이동을 종료 

조건이 만족될 때 까지 반복한다.

Ⅲ. 개선된 PSO 알고리즘 분석

본 절에서는 제안된 PSO 알고리즘의 성능을 확인

하기 위해 예시를 사용하였다. 사용된 예시의 비용 함

수는 그림 2와 같다. 

실시 예에 따른 비용함수의 목표 
는 (1.9, 1.5)

이며, 이때 는 3.8이다. 더불어, 지역 최적화를 모의

하기 위해 (-2.0, -2.3), (-1.8, 1.3), (1.5, -1.8), 그리고 

(0, 0)의 위치에 각각 2.5, 3.0, 3.3, 그리고 2.9의 비용 

평가 값을 갖도록 하였다. 모의실험을 위한 조건으로 
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(a) 알고리즘 수행 횟수에 따른 개체 위치
(a) Particle Position according to iteration

(b) 전역 최고, 개체별 최고, 개체군 평균 비용 값
(b) Global, Particle, Mean cost values

그림 3. 일반적인 PSO의 모의실험 결과
Fig. 3 Simulated results for conventional PSO

(a) 알고리즘 수행 횟수에 따른 개체 위치
(a) Particle Position according to iteration

(b) 전역 최고, 개체별 최고, 개체군 평균 비용 값
 (b) Global, Particle, Mean cost values

그림 4. 제안된 PSO의 모의실험 결과
Fig. 4 Simulated results for proposed PSO

개체 수는 10개, 는 1, 과 는 0.5, 그리고 탐색 

영역은 ≦  ≦ 로 설정하였다. 

그림 3은 일반적인 PSO 알고리즘을 이용하였을 

때, 지역 최적화 위치로 수렴한 경우의 초기 개체 생

성 위치, 지역 최적화 수렴 상태에서의 개체 위치, 

Iteration 별  ,  , 그리고 개체군의 평균 비용 평

가 값을 보여준다. 2 차례의 가 갱신되었으나 실시 

예의 목표 
  영역을 탐색하지 못하고 지역 최적화 

위치에서 개체들이 수렴하였음을 알 수 있다.

그림 4는 본 논문에서 제안한, 개체 밀도에 따른 재

확산 절차가 추가된 PSO 알고리즘의 초기 개체 생성 

위치, 주요 Iteration 별 개체 위치, Iteration 별  , 

 , 그리고 개체군의 평균 비용 평가 값을 보여준다. 

제안된 PSO 알고리즘의 경우, 초기 지역 최적화 

수렴은 9번째 Iteration에서 발생하였다. 이는 그림 

4(b)의 개체군 평균 비용 평가 값이 당시 
와 유사

해지는 것으로 확인 가능하다. 이후 식 (1)의 기준에 

의해 재확산을 수행하였다. 재확산은 11번째 Iteration 

에서 그림 4(a)의 개체 위치, 그리고 그림 4(b)의 개

체군 평균 평가 값 변화로 확인 가능하다. 이후 19번

째 Iteration에서와 같이 개선된 지역 최적화 값으로 

2차 수렴, 그리고 재확산 절차를 수행하여 실시 예에 

따른 목표 
를 탐지하였음 알 수 있다. 

Ⅳ. 적응형 빔 형성 적용 성능 분석

제안된 PSO 알고리즘의 적응형 빔 형성 시스템 적

용 성능을 확인하기 위해, 요구 지향각에 주 빔을 형
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그림 5. 빔 형성 모의실험 결과
Fig. 5 Simulated results for Beam forming

성하고 동시에 2개의 널을 형성하기 위한 위상 배열 

안테나의 위상 천이 조합을 찾는 문제를 분석하였다. 

이때, 위상 배열 안테나의 구조와 빔 형성을 위한 조

건은 표 1과 같고, 상기 조건의 빔 형성을 위한 비용함

수는 식 (7), (8)과 같다[5].

Number of elements 40

Phase shifter ctrl. Bit 4

Distance between elements 0.5 

Desired beam angle 32 deg.

Desired null angle #1 15 deg.

Desired null angle #2  - 8 deg.

표 1. 위상 배열 안테나 및 빔 형성의 조건
Table 1. Condition of PAA and beam forming

cos 






(7)

  
 


 expsin (8)

여기서, 은 주 빔의 각도, 
과 

는 각 널의 

각도, 은 배열된 방사소자 수, 는 전파 상수, 는 

각 방사소자의 위치, 그리고 는 빔 형성을 위한 각 

방사소자의 위상 천이 값으로 본 문제에서 최적화해

야 하는 변수이다. 문제 해소를 위한 PSO 알고리즘

의 초기 조건으로 개체수는 1000개, 그리고 는 1, 

과 는 0.2로 설정하였고, 제안된 PSO 알고리즘을 

위한 재확산 계수는 11.25, 식 (1)의 밀도는 25로 설

정하였다. 

최적화 알고리즘의 적응형 빔 형성 시스템 적용 성

능은 제한된 Iteration을 기준, 최종 산출된 위상 천이 

조합의 비용 평가 값으로 분석이 가능하다. 이와 같은 

분석 방법을 적용하여, 종료 Iteration을 100으로 설정

한 후, 제안된 PSO 알고리즘과 일반적인 PSO 알고

리즘 기반 모의실험을 각각 50회 수행하여 산출된 

값을 비교 분석하였다.

그림 5는 상기 분석 조건에 따른 각 PSO 알고리즘

의 Iteration 별 전역 비용 평가 값, 전체 모의실험에 

따른 평균 전역 비용 평가 값, 그리고 종료 시점에서

의   분포를 보여준다. 분석 결과 제안된 PSO 알고

리즘은 평균 0.9681의 비용 평가 값을 산출하였으며, 

일반적인 PSO 알고리즘은 평균 0.9127의 비용 평가 

값을 산출하여 제안된 PSO 알고리즘의 성능이 좋음

을 확인하였다. 더불어 최종 평가 값의 분포를 통해, 

제안된 PSO 알고리즘은 높은 확률로 우수한 비용 평

가 값을 산출할 수 있음을 확인하였다. 

그림 6은 각 알고리즘이 그림 5의 최종 평균 비용 

평가 값을 갖는 위상 천이 조합에 의한 빔 형성 결과

를 보여준다. 제안된 PSO 알고리즘의 경우 주 빔의 

0.2 dB 손실과 함께 –41 dB와 -45 dB의 널을 형성

하였고, 일반적인 PSO 알고리즘의 경우, 주 빔의 0.73 

dB 손실과 –46 dB와 -41 dB의 널을 형성하였다.

결과적으로, 제안된 PSO 알고리즘은 지역 최적화

를 개선할 수 있고, 이에 따라 적응형 빔 형성 시스템

의 안정된 성능을 확보할 수 있음을 확인하였다. 
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(a) AF with cost of 0.9697

(b) AF with cost of 0.9139

그림 6. 최종 평가 값에 따른 Array Factor
Fig. 6 Array Factor according to final cost value

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 적응형 빔 형성 시스템을 위한 개선

된 PSO 알고리즘을 제안하였다. 제안된 PSO 알고리

즘은 지역 최적화 문제를 개선하기 위해 개체 밀도에 

따른 개체 재확산 절차를 추가한 알고리즘이다. 모의실

험을 통한 성능 분석 결과 제안된 PSO 알고리즘은 일

반적인 PSO 알고리즘과 비교하여 우수한 위상 천이 

조합을 산출할 확률이 높음을 확인하였다. 제안된 PSO 

알고리즘은 적응형 빔 형성 시스템 이외에 최적화를 

위한 다양한 분야에도 적용 가능할 것으로 사료된다.
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