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무선 IoT 그리드 네트워크에서의 분산 주성분 분석 기법
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요 약

본 논문에서는 무선채널 환경에서 양 방향 행렬 분할을 통한 분산 주성분 분석 알고리즘의 성능을 평가하였다.

데이터 행렬을 행 방향과 열 방향의 양 방향으로 분할하면, 각 장치에 할당되는 행렬의 차원을 더 작게 줄일 수

있으며, 주변 환경에 맞춰 유연하게 크기를 조절할 수 있다는 장점이 있다. 이 때, 각 장치 간 통신을 통해 전체

행렬의 주성분을 추정하게 되는데, 통신 채널이 무선채널이라면 채널 페이딩과 잡음으로 인해 본래의 분산 주성분

분석 알고리즘이 동작을 하지 않는다. 따라서, 무선채널 효과를 최소화하기 위해 시간 다이버시티 (time diversity)

기법을 이용하고, 수신 노드에서 최우도 결합기 (maximal ratio combiner)를 이용하여 신호를 취합하는 방식을 적

용하였다. 본 논문은 신호 결합 기법과 다이버시티, 거듭제곱법, 평균 합의 알고리즘 개념을 활용하여, 무선 채널

에서 거듭제곱법 기반의 분산 주성분 분석을 제안하고, 시뮬레이션을 통해 무선 그리드 네트워크에서 분산 주성분

분석이 수렴한다는 것을 확인한다.
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ABSTRACT

In this study, the performance of the distributed principal component analysis (PCA) algorithm through

bidirectional matrix division in a wireless channel environment was evaluated. Dividing the data matrix in both

directions into a row direction and a column direction has an advantage of reducing the dimension of the

matrix assigned to each device. The assigned matrices can be flexibly adjusted according to computing

capability and environments. The principal component of the entire original matrix is estimated through

communications between devices, but the existing distributed PCA algorithm cannot be applied to wireless

enviornments due to wireless channel fading and noise. Therefore, in order to address the wireless channel

effect, a time diversity scheme and a maximum ratio combiner at each receiving node are exploited. Utilizing

signal combining techniques, diversity in the wireless channels, power methods, average consensus algorithm,

this paper develops a power method-based distributed PCA for wireless IoT network. Our simulation results

show that the distributed PCA still converges to it’s principal components in wireless grid networks.
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그림 1. 2차원 데이터의 주성분 분석 예시
Fig. 1. An example of PCA of 2-dimensional data

Ⅰ. 서 론

빅데이터 분석, 기계학습, 신호처리 등의 어플리케

이션에서 데이터는 행렬 혹은 텐서 (tensor)의 형태로

처리된다. 일반적으로 행렬의 각 행 (row)은 특징

(feature) 혹은 공간 (spatial) 차원이며, 각 열

(column)은 표본 (sample) 혹은 시간 차원이다. 한편,

실제 응용에서는 표본의 개수가 상당하며, 고해상도

이미지처리, 자연어처리 등 최근의 어플리케이션에서

는 다수의 특징을 포함하는 경우도 빈번하다. 그러나

관련 없는 변수와 특징을 포함한 행렬의 모든 성분으

로 연산할 경우 성능과 속도를 떨어뜨리는 원인이 된

다. 이를 해결하기 위해, 행렬의 중요한 정보 손실을

최소화하며 차원을 줄이는 주성분 분석 (Principal

Component Analysis, PCA)이 패턴 인식, 손실 압축

등에 활용된다[1].

주성분 분석은 거듭제곱법 (power method)[2],

Oja’s Algorithm[3] 등다양한알고리즘을통해계산된

다. 위와 같은 알고리즘은 단순한 행렬 곱과 정규화

(normalization)의 반복적인 연산이지만, 단일 장치에

서이러한고차원행렬연산의수행은시간소모가크

며, 실시간응용이나빠른데이터전송을요구하는어

플리케이션에서 속도저하를 유발하기 때문에 적합하

지 않다. 혹은 단일 장치의 저장 공간 제약으로 인해

단일 장치에 고차원의 행렬을 저장하며 연산을 처리

하는 것이 어려울 수 있고, 컴퓨팅 파워의 한계로 연

산 자체가 불가능할 수 있다. 이러한 이유로, 하나의

연산을 여러 주변 장치에 나누어 수행하는 분산 컴퓨

팅 기법에 대한 연구가 활발하게 진행되고 있다[4]. 행

렬을 적절한 크기로 주변 장치에 나누어 연산을 수행

한 뒤, 장치 간의 통신을 통해 본래 행렬의 주성분을

분석하는 분산 주성분 분석 (Distributed Principal

Component Analysis, Distributed PCA)에 대한 연구

가 활발하게 진행되고 있다[5],[6].

한편, 기존의분산주성분분석에대한연구는행렬

을 행 방향으로만 (row-wise), 혹은 열 방향으로만

(column-wise) 나누어 네트워크 토폴로지 (network

topology)에 적용하는 방식이 주를 이루었다[6]. 그러

나데이터행렬의차원이매우큰경우, 행혹은 열의

한방향행렬분할방식은여전히장치에서연산수행

이 어려움을 야기한다. 즉, 행과 열 두 방향으로 행렬

을 분할하여 네트워크 구조에 적용하는 방안이 필요

하며, 최근거듭제곱법을기반으로 2차원그리드네트

워크에서 양 방향 (both row-wise and column-wise)

행렬 분할 방식의 분산 주성분 분석 알고리즘이 제안

되었다[7].

대부분의 분산 주성분 분석에 대한 선행연구는 장

치 간 정보 전송이 완벽하게 이루어지는 이상적인 네

트워크위에서진행되어왔다. 하지만 IoT와같이이동

성과 장치의 성능제약조건이 중요시되는 환경에서도

주성분 분석은 이상 탐지[8] 등을위해이용되기에, 무

선채널환경위에서분산주성분분석알고리즘의성

능에 대한 연구가 필요하다.

이러한 배경 아래 본 연구에서는 양 방향 행렬 분

할방식의분산거듭제곱법을바탕으로, 각장치사이

링크를 무선 채널로 모델링하여 채널 페이딩과 잡음

(noise)이 존재하는 무선 채널 환경이 연산의 정확도

에 미치는 영향을 분석하고자 하였다.

2장에서는 본 연구와 관련된 주성분 분석, 거듭제

곱법, 평균 합의 (average consensus) 알고리즘, 분산

거듭제곱법에 대해 다룬다. 이어 시스템 모델에 대해

설명하고, 연구결과를제시한다. 3장결론에서는결과

를 요약하고, 향후 과제를 다룬다.

Ⅱ. 시스템 모델 및 문제 설정

2.1 주성분 분석
주성분 분석[1]은 데이터 행렬 ∈ ×에 대해 

의손실을최소화하는열공간의부분공간 (subspace),

즉 주요부분공간 (principal subspace)의 기저 (basis)

를찾는다. 주요부분공간이정의되면행렬의각열을

투영 (projection)하여 낮은 차원의 벡터로 손실 대응

(mapping)이가능하다. 그림 1은주성분분석의예를

보여준다. 2차원 데이터를 1차원으로 투영하여 차원

을낮추는과정이고, 1차원의부분공간 는정규직교

기저 (orthonormal basis) 에 의해 형성 (span)된다.
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-차원 (≤) 주요 부분공간으로의 투영은 부분

공간의 정규 직교 기저로 이루어진 직교 (orthogonal)

행렬 ∈ ×에 의한 변환으로 표현할 수 있다. 주

성분 분석 문제는 본래의 데이터와 투영 사이의 평균

제곱오차 (mean square error)를최소화하는부분공간

을 찾는 것이며, 다음의 최적화 문제와 같다.

 argmin∥ ∥


subject to  
(1)

목적함수 (objective function)는 와 의 차

이를 최소화는 를 찾는 것이며, ∥⋅∥은 행렬의

Frobenius norm이고, 는 항등행렬 (Identity matrix)

이다. 제약조건은 행렬 의 열벡터가 서로 정규직교

(orthonormal)함을 의미한다.

한편, 상관행렬 (correlation matrix)  


에

대해고윳값 분해과정 (Eigenvalue Decomposition)을

수행하여, 로 표현할 수 있다. 여기서 는

× 직교행렬이고, Diag⋯⋯ ,

 ,  ≥⋯≥ 이다. 주성분 분석을 -

차원 주요 부분공간에 대해 진행할 때,

 ⋯     ⋯  조건을가정하면, 의

왼쪽 p개고유벡터 (top p eigenvector)로이루어진부

분행렬 (submatrix)은위최적화문제의해가된다. 따

라서 주성분 분석은 상관 행렬의 가장 큰 p개의 고윳

값에 대응되는 고유벡터를 구하는 문제와 동치이다[6].

2.2 거듭제곱법
거듭제곱법[2]은고유벡터들을얻기위한반복알고

리즘이며, 간단한 행렬 곱으로 쉽게 구현할 수 있기

때문에 주성분 분석에 널리 활용된다. 먼저, 임의의

단위 (unit) 2-norm 벡터  ∈를 선택한다. 아래

첨자는최대고윳값에대응되는고유벡터를의미하고,

대괄호 안은 알고리즘 반복횟수이다. 그리고 다음의

방식을 따라 unit 벡터를 번 업데이트한다.

  ∥ ∥

 
 ≤≤ (2)

→∞에 따라  가 의 최대 고윳값에 대응되

는 고유벡터에 수렴한다는 것이알려져 있다[6]. 두 번

째로 큰 고윳값에 대응되는 고유벡터 는 행렬 에

서 첫 번째 주성분  을 제하고, 위 과정을 반복하

여 계산된다.

 ←    

같은방식으로반복하면순차적으로 의가장큰 개

의 고윳값에 대응되는 고유벡터, 즉 개의 주성분을

얻을 수 있다.

2.3 평균 합의 알고리즘
평균 합의 (average consensus) 알고리즘은 네트워

크의부분상태값 (local state-value)으로부터전체평

균 (global average)을 추정하는 알고리즘으로 분산

주성분 분석에서 핵심적인 역할을 한다. 하나의 노드

가 네트워크 전체 데이터 흐름을 통제하는 마스터-슬

레이브 구조에서는 데이터를 취합하고 분배하기 쉽기

때문에, 이하의 네트워크는 마스터-슬레이브 구조 대

신 모든 노드가 데이터 흐름과 처리에 있어 협업하는

구조를 가정한다. 이러한 네트워크 구조에서 각 노드

는 분산 주성분 분석을 위한 장치에 대응된다.

전체 개의노드를갖는네트워크를고려할때, 시

간 에서 번째 노드의 상태값을  , 모든 노드의

상태값을 벡터 형태로     ⋯ 
과

같이 표현할 수 있다. 특정 시점에서 모든 노드의 상

태값이 시간 0일 때의 상태값의 평균과 같아졌을 때,

즉,   



  



 
을 만족하면 평균 합의에 도달

하였다고 한다. 는 모든 성분이 1인 열벡터이다.

노드간의연결이존재하는경우에만노드간상태

값을주고받을수있다고가정하면, 평균합의알고리

즘은 다음의 규칙으로 각 노드의 상태값을 업데이트

한다.

  ⇔   
  



  (3)

는 가중치 행렬 (Weight matrix)로, 노드 에서

노드 의 상태값에 대해 만큼의 가중치를 곱하여

합산한다. 노드 와 노드 사이의 연결이 없으면


이다. 이때, 가중치행렬이다음두조건을만

족하는 경우 평균 합의로 수렴이 보장된다[9].

1) 가 이중 확률 (doubly stochastic) 행렬

⇔    , 

 



2) 

 

⋅는 행렬의 스펙트럼 반지름 (spectral radius)
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그림 2. 양방향 행렬 분할과 장치의 그리드 배치
Fig. 2. Bidirectional matrix segmentation and grid
placement of devices

이며, 후술할 제안 기법에서 가중치 행렬은 위 두 조

건을 만족한다고 가정한다.

2.4 거듭 제곱법 기반의 분산 주성분 분석
그림 2와 같이 행과 열의 양 방향 (both row-wise

and column-wise) 행렬분할을이용하면주변장치의

수와 컴퓨팅 파워 등을 고려하여 부분행렬의 크기를

유동적으로 조정할 수 있다.

이때, 전체 데이터 행렬의 주성분을 구하기 위해서

는 평균 합의 알고리즘을 이용하여 거듭제곱법을 변

형해야 한다. 최근 이와 관련된 연구가 제안되었고,

몇 가지 조건하에서 최대 고윳값에 대응되는 고유벡

터로 수렴하는 것이 확인되었다[7].

각노드는이웃한노드와평균합의알고리즘을통

해통신을한다고가정한다. 또한평균합의알고리즘

은 동기화 (synchronization) 방식으로 이루어진다.

1) 데이터 행렬 ∈ ×은 × 개의 부분행렬

∈
 ×  ⋯   ⋯

∑  
 

 ∑  
  로 나뉘고, 부분행렬

는 노드 에 할당된다.

2) 각노드 에서단위 2-norm 벡터 ∈
 를선

택한다.

3) 각 노드 에서 를 다음과 같이 계산한다.

←
∈



←는 ←기준 우측의 값을 좌측의 변수에 새로운

값으로 대입함을 의미한다.

4) 열별로, 즉 각 ∈에 대해  개의 노드

⋯ 간에평균합의알고리즘을 회수

행한다. 평균 합의 알고리즘 업데이트 식 (3)에 의

해 ←∑′ 
 ′ ′를 회 반복하는 것이

며, 이웃한노드사이에만링크가존재하기때문에

다음의 식으로 쓸 수 있다.

←










      

    


     ≤≤

    
  

는 각 열의 링크에 대한 가중치 행렬로,

 ′는노드 에서 ′에대한양의가중
치를 의미하며, ∑′ 

 ′ 를 만족한다.

이웃한 노드 사이에만 링크가 존재하기 때문에










     

  


  
 ≤≤

  


  

이다.

5) 각노드 에서 를다음과같이업데이트한다.

←

6) 각 노드 에서 를 다음과 같이 계산한다.

←∈
 

7) 행별로, 즉 각 ∈에 대해  개의 노드

⋯ 간에 평균 합의 알고리즘을 회 수

행한다. 평균 합의 알고리즘 업데이트 식 (3)에 의

해 ←∑′ 
 ′′를 회 반복하는 것과

같으며, 이웃한노드사이에만링크가존재하기때

문에 다음의 식으로 쓸 수 있다.

←










    

  


   ≤≤

     

는 각 행의 링크에 대한 가중치 행렬로,

′는노드 에서 ′에대한양의가중
치를의미하며, ∑′ 

 ′ 를만족한다. 이

웃한 노드 사이에만 링크가 존재하기 때문에











 

  

 


   ≤≤

    

이다.

8) 각 노드 에서 를 다음과 같이 계산한다.
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그림 3. 부분행렬 곱의 합에 의한 전체 행렬 곱 예시
Fig. 3. An example of overall matrix multiplication as a
sum of submatrix multiplications

←∥∥∈

9) 열별로, 즉 각 ∈에 대해 개의 노드

⋯간에 평균 합의 알고리즘을 회 수

행한다.

←










      

    


     ≤≤

      

10) 각노드 에서 와 를다음과같이업데이

트한다.

←

←

11) 3) ~ 9)를 번 반복한다.

위 알고리즘을 수행 후, 노드 에서 반환하는

는최대고윳값에대응되는고유벡터 의 번째부

분 벡터에 대응된다. 즉, 는 의 ∑′ 
   번째

성분에서 ∑′ 
 번째 성분까지의 근삿값이다.

각 단계의 평균 합의 알고리즘은 행렬과 열벡터의

곱이 행렬의 각 행과 열벡터의 표준내적 (standard

inner product)과 같음을 이용한 것이다 (그림 3).

각 노드 에서 부분행렬과 부분벡터의 곱을 계

산하고, 행방향으로 이들의 합을 계산하면 전체 행렬

과 벡터의 곱을 얻을 수 있다. 그러나 마스터 노드가

없기 때문에 한 번에 모든 부분행렬 연산 값을 합할

수 없다. 따라서 평균 합의 알고리즘을 이용하여 각

노드에서 근삿값을 계산하게 된다.

4)의평균합의알고리즘을통해계산한열방향평

균합의 ∑ ′ 
  ′′의근삿값에 5)에서스칼

라  를 곱하여, 는 의 번째 부분벡터,

∑ ′ 
 ′′의 근삿값이 된다.

마찬가지로, 7)에서 평균 합의 알고리즘을 통해

는 의 번째 부분벡터,

∑′ 
 ′∑′ 

 ′ ′의 근삿값이 되고, 10)

의 은 ∥∥ , 는 ∥
⋯

 ∥의 근삿값으
로 거듭제곱법의 정규화 과정을 나타낸다.

Ⅲ. 제안 기법

네트워크의 구조는 Ⅱ-4. 에서 제안한 2차원 그리

드 구조 (그림 2)를 이용한다. 노드에 장치를 하나씩

배치하며, 하나의 장치는 최대 4개의 이웃한 장치와

무선채널로연결된다. 이와같은그리드형의네트워크

에서는 부분행렬이 네트워크의 하나의장치에 직관적

으로 대응된다. 즉, 행렬의 곱 연산과 합 연산에도 용

이하고, 분산 주성분 분석에 유리하다. 분산 주성분

분석 연산이 진행되는 시간 동안 장치의 상대적인 이

동은무시할수있으며, 따라서네트워크구조가유지

된다고 가정한다.

무선 채널은 부가 백색 가우시안 잡음 (addictive

white gaussian noise, awgn)의 레일리 평탄 페이딩

(Rayleigh flat fading) 채널로 모델링한다. 레일리 페

이딩은 작은 산란체가 많은 환경에서 직접경로 성분

(line-of-sight, LOS)이없을때적합한모델이나, 모델

의 간단함으로 인해 산란체가 적은 환경에서도 사용

된다[10]. 또한 수신 노드에서는 채널을 완벽하게 추정

할수있다고가정한다. 이러한가정하에, 노드 에서

이웃한노드로부터수신하는신호 를수식으로정리

하면 다음과 같다.

 

   (4)

는노드 에서노드 에대한가중치이며, 는

노드 와 노드 사이의 채널 이득, 는 잡음 벡터이

다. 부가 백색 가우시안 잡음을 갖는 레일리 페이딩

채널을 가정했으므로, 채널 이득과 잡음은 다음의 분

포를 따른다.

 ∼   ∼  

는 표준편차 1로 정규화 하였으며, 는 항등행

렬, 는 잡음의 분산 (variance)이다.

한편, 채널 이득과 잡음으로 인해 위 모델에 분산

주성분 분석 알고리즘을 그대로 적용할 경우 알고리

즘의 반복횟수를 늘려도 평균 합의에 도달하지 못하

고, 결과적으로 누적된 오차로 인해 주성분에 수렴하

지 못한다. 때문에 무선채널 환경에서 적합한 방식으
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그림 5. 제안한 모델의 모식도
Fig. 5. An illustration of the proposed model

그림 4. 반복 송신에서 수신단의 최우도 결합기 구조
Fig. 4. Maximal ratio combiner in time repeated
transmissions

로무선채널효과를상쇄해야한다. 여기서는시간다

이버시티 (time diversity) 기법 중 반복전송

(repetition)[10]을 이용해 같은 신호를 수신 노드를 향

해반복해서전송하는방식을이용한다. 이경우같은

신호가서로다른채널경로를통해수신노드에도착

하므로, 강한 상쇄 간섭으로 인해 채널 이득이 크게

감소하는딥페이드 (deep fade)에도잘대처할수있

다는 장점이 있다.

수신 노드에서는 무선 채널의 효과를 최소화하기

위해 다양한 수신기법을 이용할 수 있는데, 그 중 최

우도 결합기 (maximal ratio combiner)는 각 시간의

신호에 가중치를 곱해서 더하는 방식으로, 수신 신호

대잡음비가높은시간의신호에더큰가중치를곱하

여 더한다 (그림 4).

총 회 전송 중, 번째 수신한 신호를

  이라 할 때, 최우도 결합기로 추정한

송신 신호는 다음의 수식으로 표현된다.


  






(5)

Ⅳ. 성능 분석

4.1 데이터와 전처리
본 실험에 사용된 “Arrhythmia data set”은 452개

의표본과 279개의특징으로이루어진 452 × 279 차

원의데이터행렬이다. 분석에앞서먼저빈칸을포함

하는 4개의 열과 서로 동일한 17개의 열을 제거한다.

한편, 각 특징(열)은 서로 다른 단위로 측정되었기 때

문에 그대로 주성분 분석을 수행할 경우 상대적으로

큰 스케일의 성분이 우세하여 정확한 분석이 어렵다.

따라서 각 특징(열)별 정규화를 진행한다. 즉, 열별로

평균을 빼고 표준편차로 나누는 과정을 거치며, 처리

후 각 열은 평균 0, 표준편차 1의 벡터가 된다.











  







  










  





(6)

여기서 는데이터행렬 의 번째행, 번째열

성분이고, 은 행 차원이다. 위 과정을 거쳐, 데이터

행렬은 452개의 표본 (행)과 258개의 정규화된 특징

(열)을 가지는 452 × 258 행렬이 된다.

4.2 시뮬레이션 환경
실험은파이썬 (Python) 언어를이용하여진행하였

으며, Numpy Library를통해행렬과벡터연산등선

형대수 연산을 처리하였다.

데이터행렬 의행방향분할크기 는 4, 열방향

분할크기 는 6으로행렬을등분하여각노드에할당했

다. 즉, 행렬 를 24등분하였으며, 각부분행렬은 113

× 43의 크기이다. 그림 5는 실험 모델의 모식도이다.

평균합의알고리즘의반복횟수   은 80,

160인 경우를 고려하였고, 거듭제곱법의 반복횟수 

는 100으로설정하였다. 열별 평균합의알고리즘(Ⅱ

-4. 와 에 해당)의 가중치 행렬은

′ 









  ′∈
  ′∈
 ′  
  ′ ≥

이고, 행별 평균 합의 알

고리즘(Ⅱ-4. 에 해당)의 가중치 행렬은

′ 









  ′∈
  ′∈
 ′  
 ′ ≥

로 Ⅱ-3. 의 평균 합

www.dbpia.co.kr



논문 /무선 IoT 그리드 네트워크에서의 분산 주성분 분석 기법

959

그림 6. 평균 신호 대 잡음비 40 dB 채널에서 평균 합의
알고리즘 반복횟수 =80일 때, 거듭제곱법 반복횟수에 따른
상대오차
Fig. 6. The relative error with respect to the number of
power method iterations when SNR is 40dB and =80

그림 7. 평균 신호 대 잡음비 40 dB 채널에서 평균 합의
알고리즘 반복횟수 =160일 때, 거듭제곱법 반복횟수에 따
른 상대오차
Fig. 7. The relative error with respect to the number of
power method iterations when SNR is 40dB and =160

그림 8. 평균 신호 대 잡음비 40 dB 채널에서 신호 반복전
송횟수 =10일 때, 거듭제곱법 반복횟수에 따른 상대오차
Fig. 8. The relative error with respect to the number of
power method iterations when SNR is 40dB and =10

의로의 수렴조건을 만족하는 임의의 가중치 행렬을

설정하였다.

채널 환경에 따른 알고리즘의 성능을 평가하기 위

해 송신신호파워에대한잡음의파워비인평균신

호 대 잡음비 (average SNR) 변화에 따른 실험을 진

행하였으며, 신호 대 잡음비는 decibel (dB) 스케일로

-10에서 50까지 5 dB 간격으로 측정하였다. 또한 신

호를 반복해서 전송하는 횟수는 1회에서 10회까지 1

회 간격이다.

알고리즘의 성능은 각 노드 에서 최대 고윳값

에대응되는 고유벡터 의 번째부분벡터 와알고

리즘을 통해 얻은 근삿값  사이의 상대오차

(relative error)로 평가한다. 상대 오차를 계산한 수식

은 다음과 같다.

 ∥∥∥∥ (7)

즉, 는각노드에서알고리즘을통해업데이트하

는 벡터 와 목표 벡터 사이의 차이에 대한 비율이

다. 본 실험에서는 알고리즘의 매 반복마다 를 측

정하여 알고리즘 진행에 따른 상대오차의 변화를 분

석하였다. 오차 측정의 기준이 되는 목표 벡터 는

Numpy의 “linalg.eig” 함수를 이용하여 구하였다.

4.3 시뮬레이션 결과
평균 신호 대 잡음비가 40 dB인 무선채널 환경에

서평균 합의알고리즘 반복횟수 =80으로신호를 5

회씩 전송한 결과는 그림 6과 같다.

세로축은 상대오차로 로그 스케일이며, 가로축은

거듭제곱법 반복횟수 이다. =40까지 오차가 빠르

게 감소하지만, 이후로는 감소폭이 작아지고, 상대오

차는  수준까지 감소한다.

동일한 무선채널 환경에서 평균 합의 알고리즘 반

복횟수 =160으로 신호를 5회씩 전송한 실험결과는

그림 7과 같다.

마찬가지로 =40까지오차가빠르게감소하고, 이

후로감소폭이줄어들며상대오차  이하까지내려

간다.

신호반복전송횟수 을높였을때상대오차의변화

를확인하기위해평균신호대잡음비가 40 dB인환

경에서 신호를 10회씩 전송했을 때 결과를 측정했고,

이에 따른 상대오차는 그림 8과 같다.

그림 8의 두 그래프의 평균 합의 알고리즘 반복횟

수는 각각 , 이며, 두 경우 모두 =60

까지 오차가 지수적으로 빠르게 감소한다. 또한 그림

6, 7과 비교할 때 상대오차가 더 낮은 수준까지 내려

갔다. 평균 합의 알고리즘의 반복횟수 을 증가시킬

수록상대오차는감소하는데, 이증가하면거듭제곱

법의매반복마다평균합의로더가까워지기 때문에,

최종적으로 반환하는 벡터와 최대 고윳값에 대응되는
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그림 9. 신호 대 잡음비에 따른 상대오차
Fig. 9. The relative error with respect to SNR

그림 10. 반복전송횟수에 따른 상대오차
Fig. 10. The relative error with respect the number of
repetition

그림 11. 행렬 차원에 따른 연산 횟수.   
 
Fig. 11. The computational complexity with respect to
the matrix dimension

고유벡터 사이의 오차가 감소한다고 해석할 수 있다.

그러나채널환경이좋지않을때는잡음으로인해매

반복마다 평균 합의로 수렴하지 않고, 누적된 오차로

인해 가 커짐에 따라 상대오차는 소폭 증감을 반복

한다. 이 경우 오차 허용 한계를 미리 설정하고 오차

가그이하로떨어졌을때분산주성분분석알고리즘

을 중단하는 방법 등을 이용하여, 알고리즘의 수행시

간을 절약하고 적절한 연산 성능을 얻을 수 있다.

신호대잡음비와신호반복전송횟수가성능에미

치는영향을보다명확하게분석하기위해신호대잡

음 비에 따른 상대오차와 신호 반복전송횟수에 따른

상대오차를 각각 측정했고, 결과는 그림 9와 10과 같

다. 두 그래프 모두 분산 주성분 분석 알고리즘 수행

이끝났을때, 즉, =100일때반환한최종상대오차

의 값을 나타낸 것이다.

먼저 그림 9는 반복전송횟수 =5, 평균 합의 알고

리즘반복횟수 =80일때, 평균신호대잡음비와상

대오차 간의 관계에 대한 그래프이다. 평균 신호 대

잡음비가 20 dB보다작은무선채널환경에서는상대

오차가  보다 크고 최대 고윳값에 대응되는 고유

벡터와 큰 차이를 보인다. 그러나 평균 신호 대 잡음

비가 증가함에 따라 상대오차가 빠르게 감소한다.

그림 10은 평균 신호 대 잡음비 35 dB, 평균 합의

알고리즘 반복횟수 =80일 때, 신호 반복전송횟수에

따른 상대오차를 나타냈다. 신호를 1회 전송한 경우,

즉 다이버시티 기법을 이용하지 않았을 때는 채널 페

이딩과잡음으로인해상대오차가발산한다. 그러나 2

회 반복전송만으로도 상대오차가  이하까지 크게

감소하고, 반복전송횟수가 증가함에 따라 상대오차가

감소하는 관계를 확인할 수 있다.

마지막으로 제안 기법의 연산 복잡도를 다음과 같

이분석하였다. 데이터행렬을 ∈ × , 전체거듭제

곱법 반복횟수를 , 평균 합의 알고리즘 반복횟수를

, 신호반복전송횟수를 , 분할된행렬의행차원과

열 차원을 각각     라 할 때, 기존의

거듭제곱법과 무선 채널 환경에서 분산 주성분 분석

알고리즘의 연산 복잡도 분석은 다음과 같다. 기존의

거듭제곱법은 로부터 상관행렬 을 계산하고, 이를

바탕으로 (2)의 연산을 번 반복 수행하는데

  의 복잡도를 갖는다. 반면, 분산 주성분

분석수행시각노드는①분할된행렬과벡터곱연

산  ② 최우도 결합 및 평균 합의 알고리즘

 
으로, 전체 연산 복잡도는

  이다.  를 고차원 행

렬의 차원 보다 충분히 작다고 하면, 연산 복잡도

는행렬의차원에크게의존한다. 분석을위해정사각
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행렬(Square matrix, )에 대해 행과 열 차원을

균등하게 나누는 상황  을 가정하여 연산 복잡도

를 계산하면 그림 11과 같다.

분산 주성분 분석이 기존의 단일 장치에서의 거듭

제곱법에 대해 연산 복잡도에서 우위를 보이며, 노드

수가 증가할수록 노드별 연산 횟수가 감소한다는 것

을 알 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본논문에서는무선채널환경에서분산주성분분

석이 수렴한다는 것을 확인하였다. 채널 이득과 잡음

의 영향을 줄이기 위해서 시간 다이버시티 기법을 이

용했고, 수신 노드에서도 최우도 결합기를 통해서 반

복전송한 신호를 가중치 합하는 방식을 이용해야 한

다. 또한 평균 신호 대 잡음비에 따른 상대오차, 신호

반복전송횟수에 따른 상대오차 분석을 통해 잡음의

파워가 성능에 크게 영향을 끼친다는 것을 확인하였

다. 신호대잡음비가높은환경인경우와반복전송횟

수를 높이는 경우 주성분과의 오차가 줄어들며 분산

주성분분석알고리즘정확도가향상된다. 단일장치에

서거듭제곱법을수행할때에비해제안기법은장치당

연산복잡도측면에서도이득이있으며, 행렬의차원이

증가함에 따라 연산 횟수의 차이는 더욱 커진다.

신호대잡음비는환경에서주어져통제할수없다

고 할 때, 주성분의 정확도 측면에서 성능을 높이기

위해서는 반복전송횟수를 높일 수 있다. 그러나 신호

의 반복적인 전송 또한 시간을 소모하며, 결국 연산

속도를 높이기 위한 방법으로는 적절하지 않을 것이

다. 따라서 다른 다이버시티 기법을 이용하여 잡음의

영향을줄이면서, 연산속도와성능을보장할수있는

방안에 대한 연구가 필요하다.
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