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I. 서론

위치 추정은 센서 네트워크, 통신, 항법 등 다양한 응용 분

야에서 시스템 성능을 좌우하는 핵심기술이다[1-5]. 표적의 위

치 정보는 상황 인식, 위협 평가, 자원 할당 등 고차원적 의사

결정 과정의 기반이 되며, 정확하고 신뢰성 있는 추정은 시스

템의 운용 효율과 성능에 직접적인 영향을 미친다.
위치 추정 기법은 거리 기반 접근법이 가장 널리 연구되었다. 

대표적으로 TOA (Time of Arrival), TDOA (Time Difference of 
Arrival), RSS (Received Signal Strength) 방식이 제안되었다

[6-8]. 그러나 TOA와 TDOA는 센서 간 정밀한 시간 동기화를 

요구하며, 다중 경로 및 음영 환경에서는 LOS (Line of Sight) 
신호가 약화되거나 차단될 경우 반사 및 회절 신호가 지배적

으로 작용하여 도달시간 추정의 정확도가 저하된다. RSS 방
식 또한 전파 환경의 불확실성에 민감하여 안정적인 성능 확

보가 어렵다. 특히 수중음향 환경에서는 수온·수압에 따른 음

속 변동과 해수면 및 해저면 반사로 인한 다중 경로 효과로 

인해 도달 시간 추정이 불확실하다. 수동 탐지 상황에서는 표

적의 방출 신호만으로는 송신 시간이나 신호 세기를 알 수 없

어 거리 기반 기법의 적용이 제한된다.
이러한 한계로 인해 거리 정보를 직접 활용하기 어려운 환

경에서는 관측된 도래각을 이용하는 도래각 기반 위치 추정

(bearing-only localization, BOL)이 적용된다[9]. 도래각 기반 기

법은 센서 간 시간 동기화를 요구하지 않으며 안테나 배열을 

이용해 고정밀 방위각 추정이 가능하다. 또한 센서를 독립적

으로 운용할 수 있어 통신 오버헤드 최소화에도 유리하다.
단일 표적 환경에서는 최소자승법과 최대 우도 추정이 대

표적으로 사용된다[10]. 최소자승법은 교차 오차 제곱합을 최

소화하는 단순한 계산으로 빠른 추정이 가능하나 잡음에 민

감하다. 반면 최대 우도 추정은 관측 확률을 최대화하는 위치

를 추정하여 높은 정확도를 제공하나, 비선형 최적화에 의존

하기 때문에 계산 부담이 크고 지역해 문제가 발생한다. 따라

서 두 방법은 단일 표적 환경에서는 효과적이나 다중 표적 환

경에서는 직접적인 적용에 한계가 있다.
다중 표적 환경에서는 관측 데이터가 혼재되어 특정 관측

을 올바르게 표적에 연관시키기 어렵고, 잘못된 연관은 추정 

오차를 급격히 증가시키거나 동일 표적에 대한 다중 추정으

로 초래할 수 있다. 이러한 문제를 해결하고자 다양한 다중 표

적 추정 기법이 제안되었다. 확률적 접근 방식인 GM-PHD 
(Gaussian Mixture Probability Hypothesis Density) 필터는 다중 

표적의 상태 분포를 1차 모멘트로 근사하여 추정한다. 이 방

법은 표적의 출현, 소멸, 검출 누락, 잡음 등의 요소를 확률적

으로 모델에 포함하여 표적 수 변화를 처리한다[11]. 또한 개
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별 관측을 특정 표적에 직접 할당하지 않고 모든 관측을 확률

적으로 통합하여 밀도 함수를 갱신한다. 그러나 관측이 누적

될수록 가우시안 성분의 수가 급격히 증가하여 연산 복잡도

가 커지고 추정 안정성이 저하하는 한계가 있다. 밀도 기반 접

근법인 DBSCAN은 관측 데이터의 공간 밀도를 이용하여 군

집을 형성하고 잡음을 제거한다. 그러나 허위 교차점이 다수 

발생하는 도래각 기반 위치 추정에서는 군집 경계의 불안정

성과 잡음에 민감해 성능 저하가 발생한다. 이를 개선한 K-M- 
DBSCAN은 각 방위각선에서 일정 개수 이상의 교차점을 선

택하도록 제약을 두고, 마할라노비스 거리 기반 군집화를 수

행하여 불필요한 허위 교차점을 제거한다[12]. 그러나 관측값

이 불균등하게 분포하거나 결측이 존재하는 경우에는 성능이 

저하되고 공분산 추정의 정확도에 크게 의존하는 구조적 한

계가 있다.
본 논문에서는 계층적 격자 탐색과 잔차 기반 비선형 최적

화를 결합한 새로운 위치 추정 알고리즘을 제안한다. 제안 기

법은 먼저 저해상도 격자를 활용하여 전역 후보 영역을 효과

적으로 선별하고, 이후 고해상도 탐색과 잔차 기반 최적화를 

적용함으로써 추정 정밀도를 향상시킨다. 이러한 구조를 통해 

기존 확률적 기법의 높은 연산 복잡도와 군집화 기반 기법의 

불안정성을 동시에 완화하며, 관측 데이터가 혼재하거나 일부가 
손실된 상황에서도 안정적인 위치 추정 성능을 확보할 수 있다. 
시뮬레이션 결과, 제안 기법은 잡음 수준이 증가하거나 관측

치가 누락되는 상황에서도 비교 기법 대비 더 높은 F1 점수와 

더 낮은 OSPA 오차를 나타내며 우수한 성능을 입증하였다.

II. 신호 모델

2차원 평면에 개의 센서가 고정 배치되어 있다고 가정한다. 
센서 의 좌표는 식 (1)과 같다.

    
   …  (1)

탐색 영역에는 개의 표적이 존재하며 표적 의 위치는 

다음과 같이 표현된다. 

    
   …  (2)

센서와 표적의 기하학적 관계는 그림 1에 도시되어 있으며, 
센서 에서 표적  방향의 이상 도래각은 식 (3)으로 주어진다.


  tan 

   (3)

그림 1. 표적과 센서의 기하 구조와 신호 모델.
Fig. 1. Geometry of target and sensor with signal model.

실제 계측된 도래각은 이상 도래각에 잡음이 포함된 형태

로 표현되며, 잡음 항 는 평균 이고 분산 인 가우시안 

확률 변수로 가정된다. 계측 도래각은 식 (4)와 같다.

  
   ∼   (4)

동일 시각에서 얻어지는 전체 계측은 개의 계측치로 구

성되며, 실제로는 각 계측이 어느 센서에서 발생했는지는 알 

수 있으나, 어떤 표적에 대응되는지는 알 수 없다. 따라서 번

째 계측은 센서 인덱스 만으로 구분되며, 표적 인덱스는 

미지 상태로 표현된다.

       ⋯  (5)

III. 계층적 다중 표적 위치 추정 기법

본 연구에서는 복수 센서로부터 획득한 도래각 계측치를 

이용하여 다중 표적의 위치를 추정하는 기법을 제안한다. 제
안 기법은 전역 탐색과 국소 탐색을 결합한 계층적 격자 탐색 

구조를 기반으로 하며, 최종적으로 비선형 최적화를 통해 좌

표 해상도의 한계를 극복한다. 전체 절차는 coarse 격자 전역 

탐색, fine 격자 국소 탐색, 마스크 기반 후보 선택, 잔차 기반 

비선형 최적화의 단계로 구성된다.
1. 탐색 격자 모델

탐색 영역은 2차원 직교 좌표계 상에서 정의한다. 축의 

범위는 min max  , 축의 범위는 min max 로 설정하며, 

이를 균일 간격 ∆ , ∆로 분할하여 격자를 형성한다. 분할

된 격자의 크기는 식 (6)과 같이 표현된다.

 △

max min
  △

max min  (6)

격자점의 좌표는 인덱스  , 에 따라 식 (7)과 같이 정의

된다.

  min  ⋅∆  ∊   … 
  min  ⋅∆  ∊   … 

 (7)

따라서 탐색 격자 집합은 식 (8)과 같다.

           ⋯    ⋯  (8)

격자점  은 표적의 잠재적 위치 후보로 간주하며, 이후 절

에서는 각 격자점이 실제 관측된 도래각과 얼마나 일치하는지를 

평가하는 과정을 통해 표적 위치를 추정한다. 격자의 구조는 그

림 2와 같다.
2. Coarse 격자 탐색

탐색 격자점  마다 센서별 예측 도래각을 계산하고, 이

를 계측값과 비교하여 점수를 부여한다. 센서 의 위치 와 

격자점 사이의 예측 도래각은 식 (9)와 같다.

  tan 

   (9)

센서 에서 얻은 계측 도래각과 예측값의 차이는 식 

(10)과 같이 절대값으로 표현된다.
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그림 2. 탐색 격자 모델.
Fig. 2. Grid searching model.

그림 3. Coarse 격자 기반 후보군 탐색.
Fig. 3. Coarse grid based candidate searching.

     (10)

각 격자점의 점수는 각도 차이를 가우시안 기반 정합도 함

수로 변환하여 계측 전반에 대해 합산한 값으로 계산한다. 계
측과 예측이 잘 일치하는 격자점은 높은 점수를 부여하고 불

일치가 큰 격자점은 낮은 점수를 부여한다. Coarse 단계에서

의 정합도 함수는 식 (11)과 같다.

coarse  
  



exp










  




(11)

여기서 는 coarse 탐색에서 사용된 제어 파라미터로, 작은 

각도 차이에 대한 민감도를 결정한다. Coarse 단계에서는 격

자 간격을 크게 두어 전역적으로 탐색을 수행하고, 높은 점수

를 얻은 격자점을 fine 탐색 단계의 후보로 선택한다. 그림 3
은 coarse 단계에서 점수를 부여한 결과를 나타낸다.
3. Fine 격자 탐색

Coarse 단계에서 얻어진 정합도 분포에서 임계값을 초과하

는 격자점은 후보로 선택된다. 본 논문에서는 임계값 를 중

앙값으로 설정하여 후보 격자점을 선별하였다. 이에 따라 후

보 집합은 식 (12)와 같이 정의된다.

 coarse G 
coarse coarse   (12)

선정된 후보점을 중심으로 세분화된 간격의 fine 격자가 구

성되며, 그 예시는 그림 4에 제시하였다. 축 방향 격자의 개수

는 식 (13)과 같으며 격자 좌표는 식 (14)로 표현된다.


fine  ⌈∆fine

∆coarse ⌉


fine  ⌈∆fine

∆coarse ⌉

(13)

   

∆coarse

 ∆fine

   

∆coarse

 ∆fine

(14)

Fine 단계에서는 coarse 단계와 동일한 형태의 가우시안 기반 

정합도 함수를 적용하나 민감도 파라미터 로 조절하여 더 세

밀한 판별을 수행한다. 정합도 함수는 식 (15)와 같이 나타난다.

fine  
  



exp










 
 




(15)

여기서   로 설정하여 coarse 단계보다 작은 각도 차이

에 대해 민감하게 반응하도록 하였다. 이를 통해 수행된 후보 

탐색의 결과는 그림 5와 같다.
4. 마스크 기반 greedy 후보 선택

Fine 격자 탐색으로 높은 정합도를 갖는 후보들이 도출되

었으나, 일부는 잡음이나 계측의 단순 교차로 인해 실제 표적

이 아님에도 높은 점수를 나타낼 수 있다. 따라서 정합도 값만

으로는 신뢰성 있는 후보 선별이 어렵다. 본 논문에서는 이를 

보완하기 위하여 각 후보와 센서 계측 간의 일치 여부를 이진 

그림 4. Fine 격자 설정.
Fig. 4. Fine grid setting for searching.

그림 5. Fine 격자 기반 후보군 탐색.
Fig. 5. Fine grid based candidate searching.
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함수 형태의 마스크 벡터로 표현하고, 이를 기반으로 greedy 
절차를 적용한다[13].

후보  
fine와 계측값 의 차이는 

fine로 나타낸다. 이 

값이 임곗값 mask이하일 경우 후보와 계측이 일치한다고 판

단하며, 마스크 원소는 식 (16)과 같다.


fine  

fine≤ mask

 otherwise
(16)

각 후보 격자점마다 하나의 마스크 벡터가 형성되며, 이는 

해당 후보가 모든 계측과 일치하는지를 나타낸다. 벡터의 차

원은 전체 계측 수 로 결정되며, 식 (17)과 같다.


fine 

fine⋯ 
fine 

 (17)

Greedy 절차는 fine 단계에서 탐색된 후보 중에서 계측치들

을 중복 없이 조합할 수 있는 경우를 선별하기 위해 수행된다. 

모든 후보는 정합도 fine
fine  값에 따라 내림차순으로 정렬

되며, 높은 후보부터 순차적으로 평가된다. 

후보 
fine는 이미 사용된 계측을 제외한 상태에서 최소 

min개 이상을 포함할 때 선택된다. 또한 동일 센서에서 기인

한 계측이 동시에 포함되지 않도록 하며, 조건은 다음과 같다.


fine  ∉≥ min

≠ ∀ ≠

(18)

여기서 는 greedy 절차가 진행되는 동안 이미 선택된 후보

들에 의해 사용된 계측치들의 집합이며, 는 계측 가 기인

한 센서를 나타낸다. 본 논문에서는 min  로 설정하였다. 

선택된 각 후보는 좌표와 함께 어떤 계측치들이 할당되었

는지가 기록된다. 이 과정은 동일 센서 계측의 중복 사용을 방

지하고, 다중 센서 기반의 신뢰성 있는 표적 후보를 도출한다. 
그림 5는 해당 과정을 개략적으로 나타낸다.
5. 최소제곱 기반 위치 정밀화

Greedy 절차를 통해 선택된 후보는 격자 해상도의 한계로 

실제 표적 위치와 차이를 가질 수 있다. 격자 간격보다 작은 

위치 오차나 잡음에 따른 편차가 존재할 수 있으므로 보다 정

밀한 추정이 요구된다. 따라서 본 단계에서는 각 후보에 할당

된 계측 도래각을 이용하여 표적의 위치를 추정하는 비선형 

최소제곱 문제를 설정한다.

그림 6. Greedy  절차.
Fig. 6. Greedy procedure.

  
   
argmin 

 ∊ 
Greedy

 tan 

  


(19)

여기서  는 표적의 추정 위치이며   Greedy는 greedy 절차

를 통해 해당 후보에 할당된 계측치의 집합이다. 본 문제는 

greedy 단계에서 얻어진 좌표를 초깃값으로 설정하고 반복 최

적화를 수행한다. 계측 도래각과 센서 좌표에서 추정 위치까

지 이은 직선의 각도 간의 차이를 최소화함으로써 최종 정밀 

위치  를 도출한다.

V. 시뮬레이션

제안된 계층적 위치 추정 기법의 성능을 검증하기 위해 2
차원 평면에서 시뮬레이션을 수행하였다. 표적 수와 측정 잡

음 조건을 변화시켰으며, 각 표적은 탐색 영역 내에서 무작위

로 배치하였다. 모든 센서는 각 표적에 대한 도래각을 동기적

으로 측정한다고 가정하였고 측정값에는 평균 0, 표준편차 

를 갖는 가우시안 잡음을 포함하였다.
각 조건에 대해 10000회의 몬테카를로 반복을 수행하였으며, 

주요 시뮬레이션 파라미터는 표 1과 같다. 센서 배치 형태와 

탐색 영역은 그림 6에 제시하였으며, 시뮬레이션은 Windows 
11 운영체제와 Intel Core i5-13500 CPU 환경에서 수행하였다. 

시뮬레이션은 두 가지 경우를 중심으로 진행하였다. 첫째, 
도래각 측정 잡음의 표준편차를 변화시켜 제안 기법의 잡음 

민감도를 평가하였다. 둘째, 도래각 측정치의 와 를 무

작위로 누락시켜 불완전 관측 환경에서의 성능을 검증하였다. 
비교 평가를 위해 동일 조건에서 K-M-DBSCAN 알고리즘

을 적용하였다. 본 방법은 먼저 LOB 교차점 후보 중 가까운 

교차점만 남기는 Minimum-K distance 전처리를 통해 후보를 

줄인다. 이후 측정 오차 공분산을 반영한 마할라노비스 거리 

기반 DBSCAN 군집화를 적용하여 허위 교차점을 제거한다.
본 연구에서는 성능 평가 지표로 F1 점수와 OSPA (Optimal 

Sub- pattern Assignment)를 사용하였다.
• F1 점수

F1 점수는 정밀도(precision)와 재현율(recall)의 조화평균으

로 정의되는 지표이다. 정밀도는 탐지된 표적 중 실제 표적의 

비율을 의미하며, 재현율은 실제 표적 중 탐지에 성공한 비율

을 나타낸다. 두 지표가 모두 높아야 F1 점수가 높아지므로, 
탐지 성능을 균형 있게 평가할 수 있다.

Precision TP FP

TP
 Recall TP FN

TP

F ×Recall Precision

Recall × Precision
(20)

표 1. 시뮬레이션 파라미터.
Table 1. Simulation parameter.

탐색 영역   ×   m

센서 배치
   
    m

표적 개수  개
계측치 노이즈,    

누락 비율  
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여기서 TP는 True Positive, FP는 False Positive, FN은 False 
Negative를 의미한다.

• OSPA (Optimal Subpattern Assignment)
OSPA는 다중 표적 추정 성능을 평가하는 지표로, 위치 오

차와 표적 수 차이를 동시에 반영한다. 실제와 추정 집합의 최

적 매칭을 구한 후 컷오프 파라미터가 적용된 거리와 개수 차

이에 따른 페널티를 포함하여 산출한다[14].

OSPA 






max 

 
  

min 

min 
  ∙








(21)

여기서 와 는 각각 실제 및 추정 표적 수, 는 매칭된 표

적 간 거리, 는 차수 파라미터, 는 컷오프 파라미터이다. 본 

시뮬레이션에서는   ,    m로 하였다.
그림 8, 9는 잡음 표준편차가   인 조건에서의 결과

를 나타낸다. 누락 비율이 에서 로 증가함에 따라 두 

기법 모두 F1 점수는 감소하고 OSPA 오차는 증가하였다. 표
적 수가 10개일 때, 누락이 없는 조건에서 제안 기법과 비교 

기법의 F1 점수는 각각 과 이었으며, 누락이 10%일 

그림 7. 센서 배치 및 시뮬레이션 예시.
Fig. 7. Illustration of sensor placement and simulation setup.

그림 8. 표적 수에 따른 F1 점수    .
Fig. 8. F1 score by target number    .

그림 9. 표적 수에 따른 OSPA    .
Fig. 9. OSPA by target number    .

그림 10. 표적 수에 따른 F1 점수    .
Fig. 10. F1 score by target number    .

그림 11. 표적 수에 따른 OSPA    .
Fig. 11. OSPA by target number    .
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때는 각각 와 로 감소하였다. OSPA 오차는 누락

이 없는 조건에서 제안 기법이 m, 비교 기법이 m 
이었으며, 누락이 10%일 때는 각각 m, m로 증가

하였다. 제안 기법은 모든 조건에서 비교 기법보다 높은 F1 
점수와 낮은 OSPA 오차를 보였다.

그림 10, 11은 잡음 표준편차가   로 증가한 조건

의 결과이다. 표적 수가 10개일 때, 누락이 없는 경우에서 

제안 기법과 비교 기법의 F1 점수는 각각 과 였으

며, OSPA 오차는 각각 m와 m이었다. 누락이 

 발생한 경우 F1 점수는 제안 기법이 , 비교 기법

은 으로 나타났고, OSPA 오차는 각각  m와 

m로 증가하였다. 제안 기법은 높은 잡음과 누락이 동

시에 존재하는 환경에서도 비교 기법 대비 우수한 탐지 성

능과 위치 추정 정확도를 보였다.

VI. 결론

본 논문에서는 다중 표적 환경에서 방위각 기반 위치 추정

을 통해 계층적 격자 탐색과 잔차 기반 비선형 최적화를 결합

한 새로운 위치 추정 알고리즘을 제안한다. 제안 기법은 먼저 

저해상도 격자를 활용하여 전역 후보 영역을 효과적으로 선

별하고, 이후 고해상도 탐색과 잔차 기반 최적화를 적용함으

로써 추정 정밀도를 향상시킨다.
시뮬레이션 결과, 제안 기법은 잡음 수준이 증가하거나 관

측치 누락되는 상황에서도 비교 기법 대비 더 높은 F1 점수와 

더 낮은 OSPA 오차를 나타내며 우수한 성능을 입증하였다.
향후 연구에서는 본 기법을 동적 다중 표적 환경으로 확장

하고 칼만 필터 등을 활용하여 시간적 연속성을 반영하고자 

한다. 이를 통해 동적 환경에서의 다중 표적 탐지 성능과 추적 

정확성을 동시에 확보할 수 있을 것으로 기대된다. 또한 실제 

센서 네트워크 기반 실험을 수행하여 제안 기법의 실용성을 검

증하고, 다양한 응용 시나리오로 적용 범위를 확대할 계획이다.
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