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요 약

본 논문에서는 같은 서포트를 가진 일련의 희소 신호가 해당 측정으로부터 동시에 복구되는 다중 측정 벡터

(Multiple Measurement Vector, MMV)를 가진 압축 센싱(Compressive Sensing, CS) 문제를 고려한다. 이 문제에

는 많은 실용적인 문제(예: 대규모 연결, 통신 효율 연합 학습 등에 대한 능동적인 사용자 탐지 등)가 형성되었다.

또한 통신 효율을 높이기 위해서는 다중 측정 벡터 프레임워크에서의 1-비트 압축 센싱에 대한 연구가 필요하다.

그러나, 베이지안 매칭 추구(Bayesian Matching Pursuit, BMP)와 같은 잘 알려진 1-비트 압축 센싱 알고리즘은

새로운 1-비트 다중 측정 문제에 적용되지 않는다. 이러한 문제에서 우리는 BMP 알고리즘의 확장으로

Turbo-BMP(Turbo-Bayesian Matching Pursuit)라는 새로운 알고리즘을 제안한다. 벤치마크 알고리즘으로써,

M-BMP(Multiple Measurement Vector-Bayesian Matching Purrsuit)를 비교하여 시뮬레이션을 진행한다. 시뮬레이

션 결과는 제안한 알고리즘인 Turbo-BMP의 우수성을 보여준다.

키워드 : 압축 센싱, 베이지안 매칭 추구, 다중 측정 벡터, 터보 원리

Key Words : Compressed sensing, Bayesian matching pursuit, Multiple measurement vector, Turbo principle

ABSTRACT

In this paper, we consider a compressed sensing (CS) problem with multiple measurement vector (MMV), in

which a set of sparse signals with the same support are recovered simultaneously from the corresponding

measurements. Many practical problems (e.g., active user detection for massive connectivity,

communication-efficient federated learning, and so on) have been formulated in this problem. Also, it is

necessary to investigate one-bit CS under the MMV framework, in order to boost communication efficiency.

Unfortunately, the best-known one-bit CS algorithms such as Bayesian matching pursuit (BMP) is not

applicable to the emerging one-bit MMV problems. In these problems, we propose novel algorithms, named

Turbo-BMP as nontrivial extensions of BMP, respectively. Simulation results demonstrate the superiority of the

proposed algorithm.
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Ⅰ. 서 론

양자화된 측정을 사용한 압축 센싱 (Compressive

Sensing)은 양자화를 통해 하드웨어 시스템 및 구현

비용의 많은 부담을 완화할 수 있다는 실용적인 유용

성 때문에 상당한 관심을 얻었다[1-6]. 극단적인 경우,

1-비트압축센싱은측정값의부호정보(양수또는음

수)만보존하므로저장비용및하드웨어복잡성을더

욱줄인다. 양자화된압축센싱문제에대한알고리즘

은 크게 i) 최적화 기반 알고리즘 ii) 탐욕 기반 알고

리즘의 두 가지 프레임 워크로 분류할 수 있다. [1]에

서는 1-비트 압축 센싱 문제가 Lasso (Least absolute

shrinkage and selection operator)기준의 유명한 최적

화 문제로 공식화되었다. 또한, 근위 경사 하강을 이

용하여 양자화된 수축 임계치 알고리즘 (Quantized

Iterative Shrinkage Thresholding Algorithm, QISTA)

을 개발하였다. [2], [3]에서는 잡음이 있는 상황에서

이진 반복 하드 임계값 (Binary Iterative Hard

Thresholding, BIHT)의 강건성을 향상시킬 수 있는

적응형 특이치 추적 (Adaptive Outlier Pursuit, AOP)

이 제안되었다. 탐욕 기반 알고리즘에 대해서는 양자

화된 서브 스페이스 추적 (Quantized Subspace

Pursuit, SP)[4]과 양자화된 압축 샘플링 매칭 추적

(Quantized Compressive Sampling Matching Pursuit,

QCoSaMP)[4]이가장대표적인방법이며, OMP-proxy

함수를 사용하여 가장 가능성이 높은 서포트를 식별

한다. 그러나, 시스템 모델 및 희소 벡터의 일부 확률

적 정보가 제공될 때, OMP-proxy를 기반으로 하는

이러한 방법들은 최적이 아닐 수 있다. 이에 동기 부

여되어 0이 아닌 요소가 유한한 알파벳에 속하는 희

소 벡터에 대해 베이지안 매칭 추구 (Bayesian

matching pursuit, BMP)라는확률적탐욕알고리즘이

제안되었다[5]. 또한, 스택알고리즘[6]을이용하여관리

가능한 복잡도의 비용으로 개선되었다.

최근 다중 측정 벡터 (Multiple Measurement

Vector, MMV)를갖는압축센싱문제는블라인드멀

티밴드 신호재구성[7], 다중인지 라디오를 이용한 인

지 무선 네트워크에서의 스펙트럼 감지[8-10], 희소성

활동 검출과 같은 다양한 응용 분야에서 필요성으로

인해 큰 관심을 가지고 있다. 응용 분야로는 대용량

사물통신 다중 입출력 (Massive Machine Type

Communication Uplink Multi Input Multi Output,

MMTC MIMO)시스템에서 산발적인 트래픽을 갖는

사용자는 대규모 연결성[11-13] 등이 있다. 최근, 중앙

서버가 무선 장치에서 전송된 희소한 로컬 구배 벡터

를 효율적으로 재구성하는 대규모 다중 입출력시스템
[14]을 통해 연합 학습 프레임 워크에 압축 센싱 알고

리즘이 사용되었다. 이러한 응용 분야에서는 통신 효

율을 더욱 높이기 위해 양자화된 (예를 들어, 1-비트)

압축센싱알고리즘을조사할필요가있다. 그러나측

정 모델의 비선형성 때문에 선형성을 이용하여 구축

된 기존 방법(예: M-OMP(MMV Orthogonal

Matching Pursuit), M-ORMP(MMV Order Recursive

Matching Pursuit), M-FOCUSS(MMV FOCal

Underdetermined System Solver)[15])은 새로운 양자

화된대응모델에적용될수없다. 또한, BMP와같은

기존의 1-비트 압축 센싱 알고리즘은 다중 측정 벡터

문제로 바로 확장될 수 없다. 따라서 다중 측정 벡터

문제를 이용한 양자화된 압축 센싱 문제를 위한 효율

적인알고리즘을구축해야한다. 우리는다중측정벡

터의 1-비트 압축 센싱 문제를 조사한다. 구체적으로,

우리는 개의 양자화된 측정 벡터로부터 동일한 서포

트를가진개의희소벡터를복구하는것을목표로한

다.

이에 본논문에서는 터보 원리를 BMP에접목시켜

새로운 방법을 제안한다. 제안된 방법은 Turbo-BMP

이다. 우리의 주요 공헌은 다중 측정 벡터를 가진 터

보 기반 압축 센싱에 적합한 핵심 메트릭(즉, 외재적

및선험적정보)을개발하는것이다. 이러한 메트릭은

기존의 연구들[16]에서 직접 획득되어서는 안되지만,

기본 1-비트 압축 센싱 알고리즘의 구조를 이용하여

도출된다는 것은 주목할 만하다. 시뮬레이션 결과를

통해 제안된 알고리즘의 우수성을 입증한다.

Ⅱ. 본 론

2.1 문제정의
우리는 개의 다중 측정 벡터의 1-비트 압축 센싱

(Compressed Sensing)의 문제 설정을 공식적으로 정

의한다. 우리의 목표는 1-비트 양자화 측정인

{yi∈  ∈}에서 각 벡터의 공통적으로

존재하는 0이 아닌 위치인 서포트를 활용하여 개의

희소 신호인 {xi∈ ℝ  ∈}를 복구하는 것이
다. 공통 서포트, (xi )={ xij≠}인 (x)=

(x)=⋯(xL)를갖는다. 또한우리의 1-비트측정모

델은 다음과 같이 정의된다.

yisignAxizi∈ (1)
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각 ∈에 대해, A aa⋯aM∈ℝ×은

항목이 독립적이고 동일하게 분포된 (i.i.d) 가우스 분

포에서 추출된 센싱 행렬을 나타내고 zi∈ℝ은 가

우스 잡음을 나타낸다. 잡음 벡터, 각 구성 요소는 평

균이 이고분산이 인가우스 분포를 따른다. 이전

논문들과 같이 관심 대상 신호 (즉, xi  ∈ )는
∣xi∣ ∀∈과 같은  희소 벡터로 가

정한다. 여기서 ∣xi∣는 서포트 집합 (xi )의

크기를나타낸다. 이논문전체에서희소성수준 는

보다 훨씬 작으며 사전 정보로 알려져 있다고 가정

한다.

2.2 터보 원리
본논문에서는다중측정을통한 1-비트압축센싱

에 대한 새로운 효율적인 방법을 제안한다. 먼저, 우

리는  측정 yi∈  및 사전 지식(예: 희소성,

공통 지원 등)을 사용하여 xi ∈ 에 대한 최적
의 maximum a posterior (MAP) 추정을기술한다. 구

체적으로 MAP 추정은 다음과 같이 공식화된다.

xiargmaxxi ∈ logPxi∣yi  ∈ 
(2)

여기서 는 사전 정보, 즉  Ax ⋯

xL를의미한다. 불행하게도, 위의최적화문

제를직접해결하는 것은꽤 복잡하다. 터보 원리[8]의

큰 성공에 영감을 받아, 우리는 위의 문제를 후속 방

식으로 해결한다. MAP 추정 (2)는 메시지 전달 방식

으로 해결되며, 외재적 및 내재적 (선험적) 정보를 각

각 수신하고 공유한다.

우리는각각 ∈에대한 xi를추정하는것을목

표로하는  블록을정의한다. 터보원리에따라아래

에정의될일부정보는  블록사이에서교환된다. 블

록  (즉, xi 추정)에 초점을 맞추어 로컬 MAP 추정

은 다음과 같이 공식화된다.

xi argmax    


logPxi∣i 
   
Likelihood

logPyixiA (3)

사전정보 는 ≜Ay ∈ ╲
x ⋯SxL 로 정의된다. 터보 원리에서

와 같이, 선험적 확률 Pxi j≠∣i는 다른 블록으
로부터 전달되는 외재적 정보의 함수로서 얻어진다.

Pxij≠∣i   h ∈L╲i (4)

∈에대해, 은블록 에의해제공되는외재

적 정보를 나타낸다. 우리는 결합함수 h가 제안된 방

법에따라특정된다는점에주목한다. 후속항에는 (3)

에서 최적화 문제(즉, 로컬 MAP 추정)를 효율적으로

해결하는 압축 센싱 방법을 제시한다. Turbo-BMP라

고불리는탐욕스러운프레임워크에기반한다. 설명의

용이성을 위해 다음과 같은 표기법을 문자 전체에 사

용할것이다. 이는 1-비트양자화를위해상한 과하

한 을 이용한 것이다.

yim 라면,   그리고  ∞

yim 라면,  ∞ 그리고  

2.3 제안하는 알고리즘(Turbo-BMP)
베이지안 매칭 추구 (Bayesian matching purrsuit,

BMP) 알고리즘은 [5]에서 제안되어, xi의 각 요소가

유한 알파벳 집합  (예 :  )에 속할 때 최

적화 기반 QISTA [1]보다 더 나은 성능을 산출한다.

이에 의해 동기 부여된 BMP는 다중 측정 문제로 확

장된다. 제안하는알고리즘을명확하게설명하기위해

 와같이이진알파벳의경우에초점을맞춘

다. 단, [5]의 방법을 정확하게 따르는 것으로 임의의

무한 알파벳 케이스로의 확장은 간단하다. 이진 알파

벳의경우, 희소신호 xi를찾는것은 xi , 즉 xi의

서포트를 식별하는 것과 동등하다.

블록 에 초점을맞추면 xi를복구하기 위한 MAP

추정(또는 검출)은 다음과 같이 형성될 수 있다.

 argmax∈ logP xi  ∣yii  (5)

여기서 는 크기 와 함께 의 인덱스 하위

집합집합을나타낸다. 우리는탐욕스러운프레임워크

를 통해 위의 도전적인 문제를 해결할 것이다. 이를

위해 우리는 이러한 표기법과 체인 규칙을 사용하여

(5)의사후확률 (A Posterior Probability, APP)은 다

음과 같이 인수 분해 할 수 있다.

P xi  
∣yii






P∈xi∣⊂Sxiyii  (6)
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여기서인덱스부분집합    의시퀀

스는   에 대해 초기 집합  이며

  로 정의된다. (6)에서 탐욕스러운

접근법의 기본 원칙은 다음의 식의 해를 취함으로써

각반복에서새로운서포트인덱스 을식별하는

것이다. 개의 서포트를 공동으로 추정하는 대신 각

서포트요소를순차적으로찾으며, 이를통해계산복

잡성을 크게 줄일 수 있다.

argmax
∈  ╲ logP∈xi∣k ⊂Sxiyi i 

(7)

여기서 

 는이전  반복동안선택

한 서포트 지수를 나타낸다.

(7)의 사후 확률은 베이즈의 규칙을 사용하여 다음

과 같은 x의 우도와 사전 분포를 사용하여 계산한다.

P∈x∣y
∣
Pn∈x∣Py∣∈x

(8)

P∈x∣은 균일하게 분포한다고 가정한

다. 또한항 Py는임의의 에대한 상수이다. 결

과적으로 (7)을 최대화하는 최상의 서포트 요소를 구

하는 것은 우도 값을 최대화하는 지수, 즉

Py∣∈x를최대화하는것과같다. (7)의목

적함수를 효율적으로 계산하는 방법은  ⊂xi

및 ∈xi)라는가정하에측정방정식 (1)yisign

an∑∈ atv
kn
여기서 v

kn
은 ∈xi에서

잡음 벡터, an은 A의 번째 행,

v
 ∑

∈╲∪xi j 이며, 는 표

시기 함수를 나타낸다. (1)에서 알 수 있듯이, 정확한

우도 분포 Py∣∈x를 계산하기 위해서는
v
n
의정확한분포를도출해야한다. 그러나, 이분포

를계산하려면복잡성은 ╲에서 으로매우
높은계산복잡성이필요하다. 이문제를해결하기위

해서 알고리즘에서 (7)의 목적함수는 위의 확률 모델

을 사용하여 잡음 벡터 v
이 가우스라고 가정하여

계산한다. 가우스 가정으로 인해 v
에 대한 기대치

를 취함으로써 평균 벡터와 공분산 행렬은 다음과 같

이 얻어진다.


 vi

kn   ij 
j  

N

aj 
∈  ∪

ai

 
∈╲∪

aj (9)

여기서  Pxi j≠∣i 는외재적정보에
서결정된다((15) 참조). 마찬가지로공분산행렬은다

음과 같이 계산된다.


  



aj 
∈  ∪

aiai
TI

 
∈∖∪

ajaj
⊤I(10)

또한 계산을 단순화하기 위해 공분산 행렬은 대각

행렬 


 가우스 근사치에서 다음과 같

은 식을 얻을 수 있다.

logP∈xi∣⊂xiyii 

≈




log 



amn ∑t∈ kamti
knuim







amn ∑t∈ kamti
kn



≜∣ iyii  (11)

제안하는 탐욕스러운 프레임워크에서 ∣  
 yii 를 proxy 함수라고 한다. 이 블록 에 의

해 제공되는 외재적 정보를 표시한다고 하자. 여기서

의 번째 항목은 다음과 같다.

 ∣ y ∈ (12)

외재적 정보를 활용하여 다음을 정의한다.

≅ argmax




⊂╲

  
   ≠



 (13)

여기서 ⌈⌉이며, 는 서포트의 

번째 인덱스이다. 일부 하이퍼 매개변수 (즉, 시뮬

레이션에서  )을 사용하여 (9) 및 (15)의 매

개변수 λ는 다음과 같이 지정된다.
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Algorithm 2 M-BMP (The Benchmark Algorithm)

1: Input : Sensing matrix A , measurements

yi  ∈, sparsity level , noise level  , and

parameters 

2: Output : Common support set 


3: Initialization : 


 for ∀∈ and

  .

4: for     do

5: for     in parallel do

Ÿ Compute 
 and 

 for ∀∈ via (9)

and (10), respectively.

Ÿ Compute the proxy function ∣ i yi i 
for ∈╲    via (11).

6: end for

7: • Select the largest index (denoted by  via (16).

8: • Update the support set as 



  
∪.

9: end for

≤일 때,

≜   ⋯ (14)

일 때, 임의의  에 대해

≜










∘ ∈


∘ ∉
(15)

마지막으로 (11)의 proxy 함수를 사용하여 최적화

문제(7)를 다음과 같이 단순화할 수 있다.

 argmax ∈╲ 
  



∣yii 
(16)

개 서포트가 식별될 때까지 위의 단계를 반복한

다.

Algorithm 1 The Proposed Turbo-BMP

1: Input : Sensing matrix A , measurements

yi  ∈, sparsity level , noise level  , and

parameters 

2: Output : Common support set 


3: Initialization : 


 for ∀∈ and   .

4: for     do

5: for     in parallel do

Ÿ Compute 
 and 

 for ∀∈ via

(9) and (10), respectively.

Ÿ Compute the proxy function ∣ i yi i 
for ∈╲   via (11).

6: end for

7: if ≤ then

8: • Compute a priori information  via (14).

9: else

10: • Compute extrinsic information  via (12).

11: • Update a priori information  via (13) and (15).

12: end if

13: • Select the largest index (denoted by  via (16).

14: • Update the support set as 



  
∪.

15: end for

Ⅲ. 실 험

제안된 Turbo-BMP의 효율성을 입증하기 위해 시

뮬레이션 결과를 제공한다. 벤치마크 방법인 M-BMP

를 고려함에 따라 M-OMP[15]의 아이디어에 따라 

단일 측정 BMP의 출력을 적절히 결합하여 구성된다.

우리가아는한, 그것들은가장잘알려진접근법으로

간주될 수 있다. 시뮬레이션을 위해 프레임 오류율

(FER)을성능메트릭으로채택하고감지매트릭스 

의 각 요소는 i.i.d에서 도출된 것으로 가정한다. 평균

과 단위 분산이 0인 가우스 랜덤 변수. 신호 대 잡음

비(SNR)은 SNR∥x∥
 ∥z∥

  KM

로 정의된다.

제안된 Turbo-BMP의 우수성을 보여주기 위해 이

진희소벡터를고려한다. 해당결과는그림 1 및 2와

같다. 그림 1 및 2 모두  이 커질수록 성능 이득이

커진다. 이러한결과는제안된외부정보와이를사전

정보로 활용하는 방법이 실제로 효과적이라는 것을

입증한다. 또한, 그림 1은 Turbo-BMP 및 M-BMP의

성능을 파일럿 오버헤드로 보여준다. 같은 정확도를

요구할 경우 Turbo-BMP는 M-BMP보다 더 적은 파

일럿오버헤드를요구함을확인하였다. 그림 2는 에

따라 다양한 희소성 개수에 대해 Turbo-BMP가

M-BMP보다 성능이 우수함을 관찰했다. 예상대로 그
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그림 1.    SNR dB 그리고 이진 희소
벡터 (즉., xi j∈일 때, 1-비트 압축센싱 알고리즘의

FER 성능)
Fig. 1. FER performances of one-bit CS algorithms when
  SNR dB and binary sparse vectors
(i.e., xi j∈)

그림 2.   SNR dB 그리고 이진 희소
벡터 (즉., xi j∈일 때, 1-비트 압축센싱 알고리즘의

FER 성능)
Fig. 2. FER performances of one-bit CS algorithms when
 SNR dB and binary sparse vectors
(i.e., xi j∈)

림 1 및 2 모두 Turbo-BMP와 M-BMP를비교하였을

때, Turbo-BMP의 이득이 높음을 보인다. 또한,

Turbo-BMP는 M-BMP를 능가하여 제안된 Turbo 원

리가 매우 잘 작동함을 시사한다. 시뮬레이션 결과를

통해, Turbo-BMP는유한한알파벳희소벡터가있는

일부 애플리케이션에 적합하다.

Ⅳ. 결 론

우리는 1-비트양자화측정을통해압축센싱문제

를 조사했다. 1-비트 정량화의 비선형성 때문에, 양자

화되지 않은 상태에서 개발된 기존 방법은 직접 적용

할수없다. 이러한어려운문제에서, 우리는 BMP 알

고리즘에터보원리를적절히적용하여새로운알고리

즘을제안했다. 제안하는알고리즘은 Turbo-BMP이다.

시뮬레이션 결과는 제안된 알고리즘인 Turbo-BMP가

가장잘알려진방법인 M-BMP보다우수하다는것을

입증한다.
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