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Abstract 

본 논문에서는 신경망을 이용한 근접장 신호의 

원거리장 근사 기법을 제안한다. 기존의 근사 기법은 

근사 오차로 모든 빔 형성기에 적합하지 않아 표적의 
위치를 정확히 추정할 수 없다. 제안기법은 신경망 

학습을 통해 근거리와 원거리장의 조향 벡터 간의 

관계를 파악하여 효과적으로 원거리장 근사를 할 수 
있다. 실험을 통해 제안기법은 모든 빔 형성기에 표적의 

위치를 추정할 수 있는 응답을 충분히 나타낼 수 있음을 

실험을 통해 확인하였다.

This paper propose a far-field approximation method for 

near-field signals using a neural network. A conventional 

approximation method is not suitable for all 
beamformers due to approximation errors, so it cannot 

accurately estimate the target's location. The proposed 

method can effectively approximate the far field by 
identifying the relationship between the steering 

vectors in the near field and the far field through neural 

network. Through simulation, it was confirmed that the 
proposed method can sufficiently provide a response 

that can estimate the target's position in all 

beamformers.
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1. 서론

배열 센서는 여러 개의 송·수신 센서가 일정한 간격으로 배치된 
센서로 레이다 , 소나 , 통신 , 지진파 분석 등 빔포밍을 통해 신호원
의 위치를 찾는 데 광범위하게 사용된다 . 일반적으로 신호원과 수
신 센서 간의 거리가 충분히 먼 원거리장(far-field)에서 신호는 평
면파 형태로 수신되며 , 센서 간 수신신호를 이용해 특정 방향으로 
수신 빔을 형성하여 신호원의 방향을 추정할 수 있다 . 

한편 , 신호원과 수신기 사이의 거리가 상대적으로 가까운 근접
장(near-field) 환경에서는 신호가 평면파가 아닌 구형파 형태로 
수신되며 , 이 특성을 이용하여 신호원의 방향뿐만 아니라 거리도 
추정 가능해져 더 정확한 신호원의 위치를 추정할 수 있다[1]. 그러
나 근접장 신호의 방향과 거리를 동시에 추정하는 2차원 탐색은 
배열 센서를 이루는 센서의 수가 많아지거나 방향/거리 탐색 간
격이 좁을수록 계산량이 많아져 신호원의 실시간 위치추정에는 
적합하지 않다 .

이러한 문제를 해결하기 위해 근접장 신호를 원거리장으로 근
사화하여 신호원의 방향을 먼저 추정한 다음 이를 기반으로 거리
를 추정하는 1차원 탐색에 관한 많은 연구가 있다[2-4]. 그 중 공분
산 근사 기법(covariance approximation, CA)[2]은 근접장 신호
의 공분산 행렬 성분 중 역 대각 성분이 동일한 방향에 있는 원거
리장 신호의 공분산 행렬 역 대각 성분과 동일한 점을 이용한 근
사 기법으로 다른 기법에 비해 계산량이 적고 신호원에 대한 사전 
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정보가 필요 없다는 장점이 있다 . 그러나 근사 오차로 
인해 허위 표적을 탐지하거나 빔 형성기 응답의 크기
가 작아지는 단점이 있다 .

본 연구에서는 CA 기법이 가지는 문제점을 해결하
기 위하여 신경망을 이용한 새로운 원거리장 근사 기
법을 제안한다 . 신경망이 근접장과 원거리장 조향 
벡터 간의 관계를 파악하도록 학습데이터를 통해 학
습시키고 , 이를 이용해 수신된 근접장 신호를 원거
리장 신호로 변환한다 . 제안기법은 모든 빔 형성기
와 잘 결합해 적절한 크기의 응답으로 신호원의 위치
를 잘 추정하고 , 특히 적은 수의 수신신호 샘플로도 
MVDR 빔 형성기의 허위 신호를 방지할 수 있음을 실
험을 통해 확인하였다 .

2. 시스템 모델

근접장과 원거리장의 경계를 엄밀하게 정의하기
는 어렵지만 , 통상 배열 센서의 전체 길이 L과 신호
의 파장 λ에 따른 2L 2/λ을 기준으로 한다[5]. 근접
장의 경계는 상대적인 개념으로 배열 센서의 길이를 
충분히 길게 하면 모든 신호원을 근접장 신호로 볼 
수 있어 방향과 거리를 동시에 추정할 수 있다 .

Fig. 1은 M개의 센서가 d 간격으로 배열되는 등간
격 선 배열 센서(uniform linear array, ULA)에 K개
의 근접장 신호가 수신되는 경우를 나타낸 그림이다 . 

이때 배열 센서의 길이는 L = ( M – 1) d가 된다 . 전
체 배열 센서에 수신되는 신호를 수식으로 나타내면 
식 (1)과 같다 .

k-th source

1 2 3 Mm
dd

θk

rm,k
rk

K-th source1st source

Fig. 1. Near-field signal model with ULA

�(� ) = � �(� � , � � )�� (� )
�

� = 1
+ �(� )

= �(� , �) �(� ) + �(� )

(1)

여기서 , θ k, r k는 기준 센서로부터  k번째 신호의 방향
(direction of arrival, DOA)과 거리를 나타낸다 . s(t) 
= [s1(t), ... , s K(t)]T, n(t) = [n1(t), ... , n M(t)]T는 
신호 및 잡음 벡터 , A(θ,r) = [a(θ1,r1), ... , a(θ K,r K)]
는 신호원의 위치 정보를 담고 있는 조향 행렬이며 
내부 조향 벡터(steering vector)는 다음과 같이 표현
된다 .

�(� � , � � ) = ��� 2 � � � � 1 , � , … , �� 2 � � � � � , � �
� (2)

여기서 , f k는 k번째 신호의 주파수 , τ m ,k는 기준 센서
(m = 1)와 m번째 센서와의 신호 수신 시간 차를 의
미한다 .

원거리장에서는 신호가 평면파의 형태로 수신되
므로 , 인접 센서 간 수신 시간차는 τ m ,k = d(m – 1)
sin θ k/c가 되어 각 센서가 수신한 신호를 조합하여 
신호원의 방향만 찾을 수 있다 . 반면 , 근접장에서는 
신호가 구형파의 형태로 배열 센서에 수신되어 인접
한 센서 간의 수신 시간 차가 신호원의 방향뿐만 아
니라 거리에 따라 달라지므로 , 센서의 수신신호를 조
합하여 신호원의 방향뿐만 아니라 거리를 찾을 수 있
다 . 근접장에서 센서 간의 수신 시간 차는 다음과 같
이 나타낼 수 있다 .

�� , � =
� � − ���

2 + (� − 1)2 � 2 − 2� � (� − 1)� sin � �

�
(3)

여기서 , c는 신호의 전달 속도를 말한다 .

만약 신호원이 Fresnel 영역(0.62 √L3/λ < r <
2L2/λ)에 존재한다면 센서 간 수신 시간차는 테일러 
전개를 이용해 식 (4)와 같이 근사할 수 있다[5].

�� , � ≈
1
� �� (� − 1) sin � � + � 2

2� �
(� − 1)2 cos2 � � � (4)

여기서 우변의 두 번째 항을 제외하면 원거리장의 센
서 간 수신 시간 차가 된다 . 

3. 빔 형성 기법을 이용한 신호원의 위치추정

수신신호의 공분산 행렬 R = E{x(t)x(t)H}은 빔 
형성기가 신호원의 위치를 추정하는 데 사용한다 . 여
기서 E{·}, H는 랜덤변수의 기댓값 , 행렬의 켤레전치
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이다 . 공분산 행렬은 일정 수의 수신신호 샘플을 통해 
추정할 수 있다 . N개 수신신호 샘플 X = [x(1), ...,
x(N)]를 이용해 계산한 샘플 공분산 행렬 R^은 다음
과 같다 .

�� = 1
� ��H (5)

샘플 공분산 행렬은 샘플 수가 많을수록 실제 공
분산 행렬에 가까워지지만 빠르게 움직이는 표적을 
추적하거나 표적갱신율(scan rate)을 높여야 할 경
우에는 제한된 수의 신호 샘플로 공분산 행렬을 추
정한다 .

한편 , 신호원의 위치추정을 위한 빔 형성 기법으로 
DSB(delay and sum beamforming), MVDR(mini-

mum variance distortionless response), MUSIC

(multiple signal classification)이 널리 쓰인다 . 

DSB는 신호원의 방향으로 신호 대 잡음 비를 최대
로 하는 빔 형성기로 , 구현이 간편하나 빔 폭이 상대
적으로 크기 때문에 빔 폭 이내에 있는 다중 신호를
구분하지 못하는 단점이 있다 . MVDR과 MUSIC은 
DSB에 비해 좁은 빔 폭 응답과 잡음을 잘 억제하여 
근접한 다중 신호원의 위치를 정확하게 추정할 수 
있는 빔 형성기이지만 , MVDR은 수신신호 샘플이 
적을 경우 샘플 공분산 행렬의 조건 수(condition 

number)가 커져 역행렬의 오차로 인해 위치추정 성
능이 열화돼 이를 방지하기 위해 많은 수의 샘플이 
필요하고[6], MUSIC의 경우 정확한 잡음 부 공간을
얻기 위해선 신호원의 개수 정보가 필요한 단점이 
있다 . 각각의 빔 형성기는 수신신호의 공분산 행렬
을 이용해 일정한 간격의 모든 탐색 영역에 대해 전
력 응답을 구한 후 임곗값 이상의 응답 지점을 신호
원의 위치로 추정한다 . 특정 탐색 위치 (θ s, r s)에 대한 
빔 형성기의 전력 응답은 식 (6) – 식 (8)과 같다[5].

�D S B (�� , �� ) = �(�� , �� )� ��(�� , �� ) (6)

�M V D R (�� , �� ) = 1
�(�� , �� )� �− 1 �(�� , �� )

(7)

�M U S I C (�� , �� ) = 1
�(�� , �� )� �n �n

H �(�� , �� )
(8)

여기서 , R–1, Un은 공분산 행렬의 역행렬과 고윳값 

분해를 통해 얻은 M ×(M – K) 크기의 잡음 부 공간 
행렬이다 . 

4. 근접장 신호의 원거리장 근사화

근접장 신호의 위치를 추정하기 위해서는 방향과 
거리에 대한 2차원 탐색이 필요하다 . 탐색 범위가 넓
고 탐색 간격이 작을수록 탐색해야 할 위치 (θ s, r s)의 
수는 많아지므로 많은 계산량이 필요하다 . 만약 , 근
접장 신호의 공분산 행렬 Rnear(θ, r)을 같은 방향인
원거리장 신호의 공분산 행렬 Rfar(θ)로 근사화할 수 
있다면 , 먼저 1차원 탐색을 통해 신호원의 방향을 찾
고 이에 기반해 신호원의 거리를 다시 1차원 탐색을 
통해 추정할 수 있으므로 계산량이 획기적으로 줄어
들어 실시간 탐색이 요구되는 상황에 적합하다 . Rfar

는 대각선상의 모든 원소가 동일한 값을 가지며 켤
레전치가 같은 퇴플리츠-에르미트 행렬(Toeplitz-

Hermitian matrix)이다. 또한, 식 (4)와 같이 센서 간 
수신 시간의 차를 근사한다면 Rnear의 반(反)대각선 
성분(anti diagonal element)은 Rfar의 반대각선 성
분과 동일하다 .

이러한 세 가지 특성을 이용해 [2]에서는 Rnear의 
1, 2번째 반대각선 성분을 이용해 퇴플리츠-에르미
트 행렬을 역으로 구성하는 원거리장 근사 기법(CA)

을 제안하였다 . 그러나 Rnear의 두 번째 반대각선 성
분은 첫 번째 성분과 달리 Rfar와 오차가 있고 센서 
시간차를 근사했기에 CA를 완전한 근사 기법으로 
볼 수 없다 . CA로 근사한 공분산 행렬 RCA로 근접장 
신호의 위치를 추정해 보면 MVDR의 경우 많은 수
의 샘플이 보장되지 않으면 허위 신호를 탐지하는 등 
신호원의 위치를 전혀 추정할 수 없을 정도로 빔 형
성기의 성능이 열화된다 . 또한 신호원의 거리가 배열 
센서와 가까워질수록 근사화 오차가 커져 MUSIC 또
한 빔 형성기의 응답이 작아져 신호원을 탐지할 확률
이 낮아진다 .

5. 제안기법

기존 CA 기법의 단점을 해결하기 위해 본 논문에
서는 신경망을 이용한 새로운 근접장 신호의 원거리
장 근사화 방법을 제안한다 . 다중경로가 없는 일반적
인 환경에서는 신호원 간의 상관관계가 없고(uncor-
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related) 잡음은 평균 0의 랜덤 가우시안 분포를 가
지므로 , 방향이 동일한 근접장 신호와 원거리장 신
호의 공분산 행렬은 식 (9), 식 (10)과 같이 정리할 수 
있다 . 

�n e a r = �n e a r (� , �)� ���� ��n e a r (� , �)� + � ���� �

= �n e a r (� , �)�n e a r (� , �)� + ��
2 �

(9)

�f a r = �f a r (� )�f a r (� )� + ��
2 � (10)

여기서 , σ n
2, I는 잡음의 분산과 단위행렬을 의미한다 . 

두 공분산 행렬이 조향 벡터의 성분만 다른 것에 
착안하여 제안기법은 근접장 신호의 조향 벡터를 원
거리장 조향 벡터로 변환하기 위하여 deep neural 

network(DNN)를 이용한다 . DNN은 행렬 곱 연산
과 비선형 활성화 함수 통과를 반복해 선형으로 표
현이 어려운 비선형 모델을 잘 표현할 수 있는 기계
학습 방법이다 . 따라서 , 신호원의 거리정보 없이도 
대량의 데이터 학습을 통해 근접장 조향 벡터와 원
거리장 조향 벡터의 상관관계를 파악하여 근사할 수 
있음을 기대할 수 있다 . 제안기법의 신경망 구조는 
Fig. 2와 같이 입력층 , 다수의 은닉층 , 출력층으로 구
성되며 l번째 층의 출력값은 식 (11)과 같다 .

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡ �n e a r (�1 , �1 )�

�n e a r (�2 , �2 )�

⋮
�n e a r (�� , �� )� ⎦

⎥
⎥
⎥
⎤

Hidden layer

Output layerInput layer

2M nodes 2M nodes

⎣
⎢
⎢
⎢
⎡ �f a r (�1 )�

�f a r (�2 )�

⋮
�f a r (�� )� ⎦

⎥
⎥
⎥
⎤

Fig. 2. DNN structure of the proposed method

�� = � � (� � �� − 1 + �� ), � = (1, … , �) (11)

여기서 , f l, Wl, xl–1, bl은 각각 l번째 층의 활성화 함
수 , 가중치 , 이전 층의 출력 , 편차를 의미한다 .

제안기법의 신경망은 anear(θ, r)을 입력받아 afar(θ)
를 출력하도록 학습되는데 두 조향 벡터 모두 복소
수이다 . 그러나 신경망은 실수만 처리 가능하므로 입
력과 출력층에 사용할 조향 벡터를 실수부와 허수부

로 나누어 처리하기 위해 노드 수는 2M개로 설정하
였다 . 활성화 함수는 신경망의 기울기 소실 문제를 
방지하기 위해 은닉층에서는 ReLU를 사용하였으며 
출력층에서는 원거리장 조향 벡터를 출력하는 회귀 
문제이므로 선형함수를 사용하였다 . 신경망의 학습
을 위해 무작위의 여러 위치에 존재하는 근접장 신
호원의 조향 벡터와 같은 방향에 위치하는 원거리
장 신호원의 조향 벡터를 생성하고 이를 실수부 , 허
수부로 나누어 각각 입력-출력층의 학습데이터로 사
용하였다 .

제안기법을 이용한 근접장 신호의 위치추정 과정
은 식 (12), 식 (13)과 같다 . 먼저 신경망이 근접장 신
호의 조향 벡터를 원거리장 조향 벡터로 변환하도록 
데이터를 통해 학습시킨다 . 학습이 완료된 근사 신경
망에 근접장 신호 Xnear(θ, r)을 입력하여 얻은 근사 
신호 Xnew(θ)로 공분산 행렬 Rnew를 계산한 후 빔 형
성기 fbeam(·)로 신호원의 방향을 1차원 탐색을 통해
k번째 신호의 방향을 먼저 추정한다 . 그다음 추정된 
신호원의 방향 정보 θ^ k을 기반으로 신호원의 거리를 
다시 1차원 탐색을 통해 추정한다 .

⦁ 원거리장 근사화 신경망 생성

�n e a r (� , �) → �D N N (⋅) → �f a r (� ) (12a)
(신경망 학습)

�D N N (�n e a r ) ≈ �f a r (12b)
(근사 신경망 생성)

⦁ 신호원의 위치 추정

�n e a r (� , �) = �n e a r (� , �) �(�) + �(� ) (13a)
(근접장 신호 수신)

�D N N ��n e a r (� , �)� = �n e w (� ) (13b)
(수신신호 근사)

1
� �n e w �n e w

� = �n e w (13c)

(공분산 행렬 계산)

� b e a m (�n e w ) → � �� (13d)

(방향 1차원 탐색)

� b e a m ��n e a r ||� �� → � �̂ (13b)
(추정 방향에 기반한 거리 1차원 탐색)
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6. 실험 결과

해저에 매설된 선 배열 음탐기를 이용해 수중 접
촉물의 방향과 거리를 추정하는 상황을 가정한 실
험 환경을 구축하였다 . 반경 15 km 내의 신호원 탐
지를 목표로 배열 센서는 135개의 센서가 1.5 m 간
격으로 배열된 총 길이 약 200 m의 ULA를 사용하
였다 . 총 3개의 신호원을 각각 (–20°, 1,000 m), (0°, 

5,000 m), (–20°, 10,000 m)에 위치시키고 신호원
의 주파수는 500 Hz, 신호의 전달 속도는 수중 음파 
전달 속도 1,500 m/s로 설정하였다 . 이러한 환경에
서 Fresnel 영역은 약 70 m부터 27,000 m가 되며 
목표로 한 15 km는 이 영역의 60 %이므로 조향 벡
터의 거리 성분이 충분한 값으로 존재한다 . 빔 형성
기의 방향/거리 탐색 간격과 범위는 각각 0.01° 간격
에 –60° – 60°, 1 m 간격에 500 m – 15,000 m로 설
정하였다 . 이 경우 근접장 신호원의 방향과 거리를 
동시 추정하는 2차원 탐색을 수행한다면 약 1억 7천 
번의 탐색이 필요하지만 , 근사 기법을 사용한다면
12,000번의 방향 탐색과 14,500번의 거리 탐색 , 총 
26,500번의 탐색만으로 표적 위치를 추정할 수 있
으므로 계산량을 획기적으로 줄일 수 있다 . 샘플링 
주파수는 8,000 Hz, 수신신호 샘플 수는 공분산 행

렬을 추정하기 충분한 2M개로 설정하였고[7] 이는 
약 34 ms에 해당한다 . 신경망의 학습은 50,000개
의 무작위 위치에 존재하는 신호원의 조향 벡터 데
이터 세트를 생성하여 사용하였으며 은닉층은 여러 
실험을 통해 가장 성능이 우수했던 2개 층 , 2,000개 
노드로 설정하였다 .

Figs. 3-5는 빔 형성기 별로 나타낸 신호원의 방향 
추정 결과로 , 각각 (a) 3개 근접장 신호원과 같은 방
향에 있는 원거리장 신호에 대한 방향 추정 , (b) 원거
리장 근사 없이 근접장 신호원에 대한 방향 추정 , (c)  

CA 근사 후 방향 추정 , (d) 제안기법으로 근사 후 방
향 추정에 관한 결과이다 . 그래프의 가로축은 신호원
의 방향 탐색 범위이고 세로축은 정규화된 빔 형성기
의 응답 Pbeam(θ s, r s)/max{Pbeam(θ, r)}이다 .

Figs. 3-5의 모든 실험 결과는 원거리장 탐색 조향 
벡터 afar(θ s)를 이용해 신호원의 방향을 1차원 탐색
으로 추정한 결과이다 . 따라서 (a)는 두 근사 기법의 
근사 성능을 평가할 수 있는 척도라 할 수 있다 . 먼저 
DSB 결과 (b)를 보면 신호원의 거리가 가까울수록 
빔 형성기에 사용한 조향 벡터 afar(θ s)와 실제 신호의 
조향 벡터 anear(θ k, r k)의 오차가 커져 방향 추정 성
능이 떨어지는 것을 알 수 있다 . 이는 근거리의 신호
일수록 원거리장 근사가 필요함을 의미한다 . (c)와 

Bearing (°)
-60 -40 -20 0 20 40 60

1

0.5

0

(a) Far-field

Bearing (°)
-60 -40 -20 0 20 40 60

1

0.5

0

(a) Far-field

Bearing (°)
-60 -40 -20 0 20 40 60

1

0.5

0

(b) Near-field

Bearing (°)
-60 -40 -20 0 20 40 60

1

0.5

0

(b) Near-field

Bearing (°)
-60 -40 -20 0 20 40 60

1

0.5

0

(c) CA

Bearing (°)
-60 -40 -20 0 20 40 60

1

0.5

0

(c) CA

Bearing (°)
-60 -40 -20 0 20 40 60

1

0.5

0

(d) Proposed method

Bearing (°)
-60 -40 -20 0 20 40 60

1

0.5

0

(d) Proposed method

Fig. 3. DOA estimation with DSB Fig. 4. DOA estimation with MVDR
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(d)의 결과를 보면 두 근사 기법 모두 DSB가 신호원
의 방향을 정확히 탐지함을 알 수 있다 . 반면 , MVDR 

결과를 보면 DSB에 비해 좁은 빔 폭 응답을 보이나 
(b)를 보면 DSB에 비해 조향 벡터 오차에 더욱 민감
한 것을 알 수 있다 . (c)와 (d)를 비교해 보면 CA는 
허위 표적을 탐지하는 등 신호원의 방향 추정을 제
대로 하지 못하지만 , 제안기법은 MVDR의 장점인 
좁은 빔 폭의 장점을 유지한 채 신호원의 방향을 정
확히 추정한다 . 이는 CA의 근사화 오차로 인해 공분
산 행렬의 역행렬 오차가 크게 발생한 결과로 샘플 
수를 30M개 이상으로 늘렸을 때 정확한 응답이 나
옴을 실험을 통해 확인하였다 . MUSIC 결과를 보면 
MVDR과 비슷하게 좁은 빔 폭 응답을 보이며 (c)를 
보면 CA 기법이 MVDR에 비해 MUSIC과 결합했을 
때 더 좋은 성능이 나타나는 것을 알 수 있다 . 하지만 
(d)와 비교해 보면 제안기법의 응답이 CA의 응답보
다 큰 것을 알 수 있는데 이는 제안기법이 다수의 신
호원을 탐지할 확률이 더 높다는 것을 의미한다 . 실
험 결과를 종합해 보면 제안기법이 CA에 비해 모든 
빔 형성기와 잘 맞고 응답 크기도 훨씬 더 우수한 원
거리장 근사 기법이라 할 수 있다 .

Fig. 6는 제안기법과 MUSIC을 이용해 추정한 세 
신호원의 방향 정보를 이용해 거리를 추정한 결과이

다 . 배열센서와 신호원의 거리에 따른 응답 빔 폭의 
너비 차이는 있지만 세 신호원의 거리를 명확히 추
정하기에 충분한 응답을 보인다 .
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Fig. 6. Comparison of distance estimation

7. 결론

근접장에서는 배열 센서를 이용해 신호원의 방향
뿐만 아니라 거리를 추정할 수 있다 . 그러나 방향과 
거리를 동시에 탐색하는 2차원 탐색은 센서의 수 , 

탐색 간격/범위에 따라 계산량이 많아지므로 실시
간으로 표적 위치를 추정하는 상황에 적합하지 않
다 . 근접장 신호를 원거리장 신호로 근사하면 신호
원의 방향을 먼저 탐색하고 이에 기반해 거리를 추
정할 수 있어 계산량을 획기적으로 줄일 수 있다 . 제
안기법은 기존의 CA가 갖는 근사 오차 문제 해결을 
위해 비선형 연산에 적합한 신경망을 이용한 새로
운 원거리장 근사 기법을 제안하였다 . 각 빔 형성기
마다 장 ·단점이 명확해 운용자는 상황을 고려해 다
양한 빔 형성기를 선택하게 되는데 , 제안기법은 모든 
빔 형성기에 적합한 원거리장 근사결과를 냈으며 
빔 형성기 응답 또한 여러 신호원을 탐지하기 충분
한 응답 크기를 출력함을 실험을 통해 확인하였다 . 

근접장은 배열 센서의 길이에 따라 상대적으로 정
해지는 영역이므로 , 배열 센서의 길이를 충분히 늘여 
근접장의 범위를 넓히고 제안기법을 이용한다면 적
은 계산량으로도 원거리 표적의 방향뿐만 아니라 거
리를 추정할 수 있어 수동센서를 이용한 수중 위협 
원거리 감시체계의 구축에 기여할 것으로 기대한다 .
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