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재밍 억제를 위한 비지도 학습 기반 컨볼루션 신경망 이용
적응형 빔형성 기술

Adaptive Beamforming Technology Using Convolutional Neural Networks 
Based on Unsupervised Learning for Jamming Suppression

윤종현․이재승․주종한․정태환․박정용․이동휘

Jonghyun Yun․Jaesung Lee․Jonghan Joo․Taewhan Jung․Jungyong Park․Donghwi Lee

요  약

레이다에 고출력 재밍 신호가 수신되면 레이다의 신호대 간섭 및 잡음 비율(signal to interference plus noise ratio, SINR)
이 열화되며, 레이다의 탐지/추적 성능이 저하된다. 고출력 재밍 신호에 의해 열화된 레이다의 신호대 간섭 및 잡음 비율
을 재밍 신호가 없는 수준으로 복원시키기 위한 방법으로는 신호 공간 정보를 활용하여 재밍 신호를 억제하는 적응형
빔형성 기술이 있다. 본 논문에서는 재밍 억제를 위한 비지도 학습 기반의 컨볼루션 신경망(convolutional neural networks, 
CNN)를 활용한 적응형 빔형성 가중치 추정 네트워크를 제안하였으며, 기존 재밍 억제를 위한 적응형 빔형성 기술인
LCMV(linearly constrained minimum variance) 및 CSC(conventional sidelobe canceller)와 성능을 비교 분석하였다. 제안한 네
트워크는 재밍 신호를 CSC보다 5.7 dB 억제하였으나, LCMV보다는 1.9 dB 덜 억제하였고, 빔형성 가중치 추정 시간은
LCMV보다 29.41 ms 적게 소요되었으나, CSC보다는 53.49 ms 더 소요되는 결과를 보였다.

Abstract

When a high-power jamming signal is received on a radar, the signal to interference plus noise ratio (SINR) decreases, and the de-
tection/tracking performance of the radar is degraded. One method to restore the SINR of a radar decreased by high-power jamming 
signals to a jamming signal-free level is adaptive beamforming technology that suppresses jamming signals using signal spatial 
information. This study proposed an adaptive beamforming weight estimation network for jamming suppression using convolutional neu-
ral networks (CNNs) based on unsupervised learning and compared and analyzed the performance with those of linearly constructed 
minimum variance (LCMV) and conventional sidelobe cancer (CSC), which are existing adaptive beamforming technologies for jamming 
suppression. The proposed network suppressed the jamming signal by 5.7 dB more than that by CSC but 1.9 dB less than that by 
LCMV, and the beamforming weight estimation time took approximately 29.41 ms less than that by LCMV but approximately 53.49 
ms more than that by CSC.

Key words: Adaptive Beamforming, Sidelobe Canceller, Convolutional Neural Networks, Unsupervised Learning

ⓒ Copyright The Korean Institute of Electromagnetic Engineering and Science. This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial
License (http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.



THE JOURNAL OF KOREAN INSTITUTE OF ELECTROMAGNETIC ENGINEERING AND SCIENCE. vol. 34, no. 12, December. 2023.

928

Ⅰ. 서  론

일반적으로 재머는 고출력의 전력을 방사하거나 레이
다 신호를 모방한 신호를 방사함으로써 레이다를 기만하

거나 레이다의 표적 탐지/추적을 방해한다. 고출력의 잡
음 재밍 신호는 레이다의 수신 포화를 유발하거나, 표적
신호를 잡음 신호 속에 잠식시켜 레이다의 표적 탐지/추
적 성능을 저하시키는 등 정상적 운용을 방해한다. 
최신 레이다들은 이러한 고출력 재밍에 의한 레이다

열화 방지를 위해 다양한 항재밍 기능들을 탑재하고 있

으며, 신호 공간 정보를 활용하여 재밍 신호를 억제하는
적응 빔형성이 있다. 적응 빔형성 기술은 안테나 소자의
가중치(weight)를 조절하여 원하는 신호 방향으로는 빔을
형성하고 재밍 신호 방향으로는 널링(nulling)을 형성한
다. 이를 통해, 신호대 간섭 및 잡음 비율(signal to inter-
ference plus noise ratio, SINR)를 향상시킴으로써 재밍을
효과적으로 대응할 수 있다. 레이다가 적응형 빔을 형성
하기 위해서는 노이즈 및 재밍 신호 등 레이다 주변 신호
공간에 대한 정보 수집이 필요하다. 이에, 레이다는
listening period 동안 수신 신호(received signal) 개(snap-
shot)를 수집하고, 수집된 신호를 바탕으로 빔형성 가중치
를 도출함으로써 표적 식별에 불필요한 신호들을 억제할

수 있다.
본 논문에서는 재밍 억제를 위한 비지도 학습 기반의

컨볼루션 신경망(convolutional neural networks, CNN)을
활용한 적응형 빔형성 네트워크를 제안한다. 제안된 네트
워크는 레이다가 수신한 신호를 기반으로 부배열 안테나

단위의 공분산 행렬(covariance matrix)을 입력받으면 공분
산 행렬에서의 가중치 추정을 위한 피처 맵(feature map)
을 추출하고 원하는 신호 방향으로는 최대로 수신하면서
재밍 신호 방향으로는 널링을 형성하는 적응형 빔형성
가중치를 추정한다. 제안된네트워크의성능을확인하기위
해 대표적인 재밍 억제 목적의 적응형 빔형성 기술인
LCMV(linearly constrained minimum variance)[1] 및 CSC (con-
ventional sidelobe canceller)[2]와 성능 비교를 수행하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 제안하는

적응 빔형성 가중치 추정 네트워크 구조에 대해 설명하
고, Ⅲ장에서는 네트워크를 학습하기 위한 데이터셋 구성
에 대해 설명한다. Ⅳ장에서는 비지도 학습 기반의 네트
워크 학습 방법에 대해 설명하고, Ⅴ장에서는 LCMV 및
CSC와 성능을 비교/분석하며, Ⅵ장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 적응형 빔형성 가중치 추정 네트워크 구조

제안된 네트워크의 구조는 그림 1과 같이 부배열 안테
나 단위의 수신 신호 공분산 행렬에서의 피처 맵을 추출

하기 위한 CNN 기반의 특징 추출기(feature extrator)와 추
출된 특징을 바탕으로 적응형 빔형성 가중치를 추정하기
위한 가중치 추정기(weight estimator)로 구성되어 있다. 
네트워크의 학습은 특징 추출기와 가중치 추정기가 독립
적으로 이루어지는 것이 아닌 상호 동시에 재밍 억제에
수렴하는 방향으로 학습이 진행된다. 학습 초기에 특징
추출기는 네트워크에 입력된 공분산 행렬로부터 가중치
추정과 상관성이 낮은 피처 맵을 추출하게 되나, 학습이

그림 1. 적응 빔형성 가중치 추정 네트워크 구조
Fig. 1. Networks structure for adaptive beamforming weight estimation.
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진행됨에 따라 가중치 추정기가 적응형 빔형성 가중치를
추정하기 위한 의미있는 피처 맵을 추출하도록 특징 추

출기 내부 계층의 커널 가중치들이 수렴하게 된다. 특징
추출기와 마찬가지로 가중치 추정기 역시 학습 초기에는
낮은 성능을 갖는 빔형성 가중치를 추정하게 되나, 학습
이 진행됨에 따라 특징 추출기가 의미있는 특징을 추출
하게 되면서 가중치추정기내부계층의노드가중치들도
재밍 억제에 효과있는 빔형성 가중치를 추정하게 된다.
특징 추출기는 부배열 안테나 단위의 수신 신호를 기

반으로 공분산 행렬로부터 적응형 빔형성 가중치를 추정
하기 위한 CNN으로 구성되어 있다. 공분산 행렬은 복소
수로 구성된 행렬로, CNN에서 컨볼루션 연산을 수행하
기 위해서는 복소수를 적절한 형태로 변환해야 한다. 본
논문에서는 복소수를 위상으로 변환하여 CNN에 입력하
였다. 그림 1의 특징 추출기 내부 블록의 각 색상은 CNN
의 계층(layer)을 의미하며, 각 계층의 블록 폭은 3×3 크기
를 갖는 커널(kernel)이 첫 번째 계층부터 순차적으로 16, 
32, 64, 128, 256, 512, 1024개 채널의 피처 맵을 형성함을
의미한다. 학습 전 각 계층 커널의 초기화는 He initia-
lization[3] 방식으로 초기화하였다. 또한 공분산 행렬의 모
서리 데이터를 충분히 활용하기 위해 padding 1을 적용하
였다. CNN의 모든 계층에 배치 정규화(batch normali-
zation)를 수행하였으며, 활성화 함수(activation function)는
relu function을 적용하였다. 추출된 피처 맵을 fully 
connected layer에 입력하기 위해 1차원 embedding vector
로 변환하게 되면 공간적 정보가 소실되는데 공간 정보

소실을 최소화하기 위해 GAP(global average pooling)을 적
용하였다. GAP은 각 채널의 global context 정보를 얻을
수 있어 fully connected layer보다 공간 정보 소실이 적게
발생되며, 파라미터를 차지하지 않아 네트워크 연산 속도
가 빠르고 과적합(overfitting)을 방지한다는 장점이 있다[4]. 
가중치 추정기는 3개의 fully connected layer로 구성되

어 있으며 각 은닉계층은 각각 1,024, 1,024를 추정하고자
하는 부배열 개수만큼의 노드를 갖는다. CNN과 마찬가
지로 배치 정규화를 적용하였으며, 활성화 함수는 relu 
function, 가중치 초기화는 He initialization 방식을 적용하
였다. 다만, 마지막 계층은 이전 계층과 다르게 활성화 함
수를 쌍곡 탄젠트(hyperbolic tangent)로 적용하였으며, 제

안하는 네트워크가 윈도우 함수(window function)가 적용
된 기존 수신 빔패턴을 최대한 유지하면서 재밍 신호 방

향으로는 널링을 형성하도록 학습시키기 위해 0으로 가
중치를 초기화하였다.

Ⅲ. 데이터셋 구성

네트워크 학습에 필요한 데이터셋의 규모는 네트워크
구조, 학습 방식, 추정 목표, 복잡성 및 데이터의 구성, 품
질, 종류, 분포[5] 등 다양한 요인과 경험을 토대로 결정된
다[6],[7]. 일반적으로 데이터셋 규모가 클수록 네트워크를
학습시키기에 유리하나, 메모리 등 물리적 한계로 인해
제한되며, 너무 적은 데이터셋이 구축되는 경우 네트워크
가 올바르게 학습되지 않는 문제가 발생한다. 이에, 네트
워크 학습을 위해 1,000, 5,000, 10,000개의 데이터셋을 구
축하여 네트워크 학습을 시도하였으며, 10,000개의 데이
터셋의 경우 메모리 한계에 의한 물리적 환경상 이유로
학습이 불가하였고, 1,000개의 데이터셋에서도 네트워크
학습은 이루어졌으나, 5,000개의 데이터셋에서의 네트워
크 학습 성능이 더 우수하고 메모리를 최대로 활용할 수
있어 네트워크 학습을 위한 5,000개의 모의 신호 데이터
셋을 구축하였다. 네트워크 입력을 위한 신호는 테일러
윈도우 함수(n=5)이 적용된 부배열 단위의 수신 신호로
이루어져 있으며, 표적 및 재밍 신호를 포함한다. 신호 
는 고정된 잡음 크기와 15∼80 dB 이내에서 무작위의 신
호대 잡음 비율(signal to noise ratio, SNR)과 재밍 대 잡음
비율(jamming to noise ratio, JNR)을 가지며, 레이다 빔, 표
적 및 재머는 무작위 방향으로 구성하였다. 신호 대 잡음
비율과 재밍 대 잡음 비율의 범위는 표적 RCS(radar cross 
section)를 2 m2으로 가정하여 레이다 탐지 성능을 고려해
최소값을 15 dB로[8], 다기능 레이다의 신호처리기의 성능
을 고려하여 80 dB로 설정하여 모의하였다[9]. 앞서 언급
한 바와 같이 적응형 빔형성 가중치를 추정하기 위해서
는 수신 기간 동안 수신 신호를 반복적으로 수집한 학습

훈련 데이터(training data)가 필요한데, 일반적으로 스냅
샷(snapshot)을 N=20을 기준으로 수집한 학습 훈련 데이
터를 활용한다[10],[11]. 따라서 본 논문에서는 스냅샷을

N=20으로 설정하여 제안한 네트워크 뿐만아니라, LCMV 
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및 CSC에 입력 신호에도 동일하게 적용하였다. 
네트워크 학습을 위한 신호는 네트워크 입력 신호와

특성이 동일한 신호로 이루어져 있으나, 레이다 빔과 같
은 방향 에 표적이 존재하는 수신 신호 와 무작위
방향 에 재머가 존재하는 수신 신호 으로 구성하
였다. 비지도 학습 방법으로 네트워크를 학습하기 때문에
정답 라벨링이 된 데이터는 포함되지 않았으며, 네트워크
가 추정한 결과에 대한 상황을 평가할 수 있는 데이터로
만 구성하였다.

Ⅳ. 네트워크 학습 방법

재밍 신호 억제를 위한 최적화된 적응형 빔형성 가중
치 는 재밍 신호가 존재하는 환경에서 식 (1)과 같이
원하는 표적 방향 으로의 수신 신호 는 최대한 보
존하면서, 이외 수신 신호 에 대해서는 식 (2)와 같이
최소화하는 값이다. 

   (1)

min∥∥  (2)

표적이 존재하는 주엽 방향의 신호는 최대화하면서 이
외 방향의 신호는 최소화하게 되면 식 (3)의 신호대 간섭
및 잡음 비율이 최대화되며, 이를 통해 표적 식별 성능이
향상된다. 따라서 네트워크의 학습 목적은 신호대 간섭
및 잡음 비율을 최대화하는 가중치 벡터(weight vector) 
를 찾는 것이다. 은 표적 반사 신호 전력, 는 재머 신
호 전력, 는 재머 방향, 은 잡음의 분산을 의미한다.

 ∥∥∥∥∥∥
(3)

비지도 학습 기반의 CNN을 활용하여 가중치 벡터 
를 찾아내기 위해 네트워크 loss 를 정의하는 다양한
전략이 있다. 먼저, 식 (3)의 신호대 간섭 및 잡음 비율 자
체를 최대화하는 방향으로 학습되도록 를 정의하는
방법이 있다. 신호대 간섭 및 잡음 비율을 최대화하게 되
면 최종적으로 식 (4)와 같이 원하는 표적 신호는 최대한
보존하면서 식 (5)와 같이 재밍 신호는 최소화하는 를

찾을 수 있게 된다.

 ≫  (4)

≈ (5)

따라서 신호대 간섭 및 잡음 비율을 활용하여 비지도
학습을 위한 네트워크 Loss 를 식 (6)과 같이 나타낼
수 있다. 은 mini-batch size를 의미한다.

    (6)

하지만 은원하는표적신호와 재밍신호간 비율
로 표현되기 떄문에 두 신호가 같은 방향으로 변하는 경
우 이 변하지 않게 되어 네트워크 학습이 원활하게
되지 않는 문제가 발생한다. 따라서 본 논문에서는 식 (4)
와 식 (5)를 활용하여 네트워크 비지도 학습을 위한 loss 를 식 (7)과 같이 정의하였다.

     
      (7)

네트워크 학습을 위한 하이퍼 파라미터는 mini-batch 
size 4, 학습비율   로설정하였으며 가 5 ephoch 
이내에서 감소하지 않는 경우 현재 learning rate의 절반으
로 감소하도록 하였다. Optimizer는 Adam optimizer[12]를
적용하였다.

Ⅴ. 학습 결과 및 평가

제안한 네트워크에 대한 빔 패턴 및 성능분석에 u-v 좌
표계를 활용하였다. 텍스처(texture) 좌표계라고도 불리는
u-v 좌표계는 사인 공간(sine-space)에서 3차원 방향을 표
현하기에 충분한 자유도를 갖고 있으며, 빔 방향에 따라
빔폭이 변하지 않고 일정하므로 빔 패턴 등을 해석하는
데 용이하다는 장점이 있다[13]. 재밍 억제 능력을 비교하
기 위해 재밍 억제 기술을 적용하지 않은 기존(nominal) 
성능과 CSC, LCMV, 제안한네트워크의성능을비교하였다. 
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제안한 네트워크가 재밍을 억제하는 빔형성 가중치를
추정하였는지 확인하기 위해 빔 패턴을 분석하였다. 그림
2는 u-v 좌표계 기준으로 주빔 방향  ,   재밍
방향     , 신호 대 잡음 비율 30 dB, 재밍 대
잡음 비율 35 dB 환경에서 각 방법에 대한 빔 패턴을 비
교한 것으로 그림 2(a)는 u 방향에서의 빔 패턴이며, 그림
2(b)와 그림 2(c)는 그림 2(a)를 재머 방향과 주빔 방향으
로 확대한 빔 패턴이다. 그림 2(b)에서 LCMV, CSC, 제안
한 네트워크의 빔 패턴을 보면 재밍 방향의 수신 신호가
억제됨을 확인할 수 있으며, LCMV, CSC, 제안한 네트워
크 순으로 좋은 재밍 억제 성능을 보이는 것을 정성적으

로 확인할 수 있다. 또한, 그림 2(c)에서는 재밍을 억제하
면서도 LCMV, CSC, 제안한 네트워크 순으로 표적 신호
수신 성능이 잘 유지됨을 확인할 수 있다. 표 1은 재머 방
향과 주엽 방향에서의 정규화된 전력을 비교한 것으로
재밍 방향에서 전력이 작을수록, 주엽 방향에서 전력이
클수록 좋은 성능을 갖는다. 제안한 네트워크는 LCMV보
다 재밍 방향 전력은 1.92 dB 높고, 주엽 방향 전력은 0.17 
dB 낮았으나, CSC보다는 재밍 방향 전력은 5.74 dB 낮고, 
주빔 방향 전력은 0.03 dB 높은 성능을 보여 LCMV보다
는 다소 부족하지만 CSC보다 좋은 성능을 보였다.
재밍을 효과적으로 억제하게 되면 신호대 간섭 및 잡

음 비율이 높아지게 되고 레이다의 표적 식별 능력이 향

상된다. 이에, 제안한 네트워크, LCMV, CSC의 가중치 및
신호대 간섭 및 잡음 비율을 비교하였으며, 결과는 표 2
와 같다. 가중치 비교는 제안한 네트워크와 LCMV에 대
해 레이다 안테나 중심의 부배열 4×4(16개)를 표본화하여
비교하였다. LCMV와 제안한 네트워크는 가중치 추정에
모든 부배열을 활용하므로 부배열 개수만큼 가중치가 추

정되는 반면, CSC의 경우 선택된 일부 부배열만 활용하
여 가중치를 추정하므로 선택된 부배열 개수만큼 가중치
가 추정된다. 따라서 CSC는 LCMV 및 제안한 네트워크
와 가중치 개수가 달라 직접적인 비교가 어려우므로 제
외하였다. 또한, 시뮬레이션에 활용한 레이다의 부배열
개수가 많아 안테나 중심에 있는 부배열 4×4를 표본화하
여 가중치를 비교하였다. 신호대 간섭 및 잡음 비율을 비
교한 결과, LCMV가 30.17 dB로 가장 높은 성능을 나타냈
으며 제안한 네트워크가 29.93 dB, CSC가 27.64 dB 순으

(a)  , 방향 빔 패턴
(a)  ,  directional beam pattern

(b) 재밍 방향 빔 패턴
(b) Beam pattern in direction of jamming

(c) 주엽 패턴
(c) Main-lobe beam pattern

그림 2. 수신 beam pattern 비교
Fig. 2. Comparison of receive beam pattern.
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로 좋은 신호대 간섭 및 잡음 비율 성능을 보였다.
그림 3은 기존과 동일한 환경에서 재머 방향이 u=0.0, 

υ=0.0일 때의 전력 응답(power response)을 비교한 결과
로, 전력 응답 그래프가 재밍 방향으로 널링 폭이 좁을수
록 재밍에 대한 영향이 적음을 의미한다. 그림 3와 같이
LCMV 널링 폭이 가장 좁았으며, 제안한 네트워크, CSC 
순으로 좁은 널링 폭을 보였다. 이를 통해 제안한 네트워
크는 LCMV보다 재밍의 영향을 많아 성능이 다소 낮지
만, CSC보다는 재밍을 효과적으로 억제하여 재밍 영향을
덜 받음을 알 수 있다.

그림 4는 고출력 재밍 상황에서 재밍이 효과적으로 억
제되는지를 확인하기 위해 이전 빔 패턴 비교 조건과 동

일 조건에서 간섭 대 잡음 비율을 40 dB로 변경하여 고출
력 재밍에 의한 기존 안테나 패턴 포화 상황에서의 성능
분석을 추가 수행한 결과이다. 그림 4(a)는 u 방향에서의
빔 패턴이며, 그림 4(b)는 재밍 방향으로 확대한 빔 패턴
이다. 그림 4와 같이 고출력 재밍 환경에서도 제안한 네
트워크와 LCMV는 재밍을 억제하여 안테나 포화가 발생
하지 않았으나 CSC는 재밍을 효과적으로 억제하지 못해
전력 레벨이 다소 상승하였다. 이를 통해 제안한 네트워
크는 고출력 재밍 환경에서도 CSC보다 재밍을 억제하는
효과가 우수함을 알 수 있다.
각 방법별 적응형 빔형성 가중치를 추정하는데 필요한

소요 시간은 표 3과 같으며, 제안한 네트워크는 LCMV 
보다는 빠르기는 하나 CSC보다는 다소 느린 성능을 보여
향후 네트워크 경량화 또는 CSC와 같이 일부 부배열만
활용하여 가중치를 추정하는 등의 방법 등 개선이 필요

한 것으로 보인다.

  Ⅵ. 결  론

본 논문에서는 고출력 재밍 신호를 억제하기 위한 비

지도 학습 기반의 CNN 활용 적응형 빔형성 가중치 추정
네트워크를 제안하였다. 제안한 네트워크는 LCMV보다
적응형 빔형성 가중치 추정 속도는 29.41 ms 빠르면서도
CSC보다 신호대 간섭 및 잡음 비율 기준으로 2.3 dB 좋

표 1. 재머 및 주빔 방향에서의 정규화 전력 비교
Table 1. Comparison of normalized power in direction of 

jammer and main-lobe.

Method Nominal CSC LCMV Proposed
networks

Jamming 
direction Normalized 

power (dB)

−22.01 −24.71 −32.37 −30.45

Main-lobe 
direction −1.16 −1.06 −0.86 −1.03

표 2. 적응형 빔형성 가중치 및 신호대 간섭 및 잡음 비
율 비교

Table 2. Comparison of beamforming weight and SINR.

Weight SINR (dB)

LCMV Proposed
networks LCMV Proposed

networks CSC

0.0096+0.0009i
0.0062+0.0003i
0.0092+0.0003i
0.0086-0.0003i
0.0104+0.0002i
0.0054-0.0005i
0.0066-0.0009i
0.0075-0.0002i
0.0075-0.0018i
0.0085-0.0002i
0.0081+0.0014i
0.0079+0.0017i
0.0045+0.0007i
0.0084+0.0003i
0.0099-0.0001i
0.0092+0.0004i

0.9796+0.2010i
0.9778+0.2097i
0.9741+0.2262i
0.9748+0.2230i
0.9507-0.3102i
0.9746+0.2239i
0.9738+0.2274i
0.9743+0.2251i
0.9530-0.3030i
0.9516-0.3074i
0.9576-0.2882i
0.9669+0.2551i
0.9545-0.2981i
0.9435-0.3315i
0.9443-0.3292i
0.9498-0.3128i

30.1717 29.9372 27.6406

그림 3. 전력 응답 성능 비교
Fig. 3. Comparison of performance of power response.
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은 재밍신호 억제성능을 보였으며, 이를 통해 재밍 억제
를 위한 비지도 학습 기반 적응형 빔형성 추정 네트워크

의 적용 가능성을 확인하였다. 실시간 처리를 위한 CSC 
수준의 처리 속도를 확보하기 위해서는 네트워크에서 불
필요한 노드들을 제외시켜 네트워크를 경량화하는 방법

과 CSC와 같이 가중치 추정 연산에 필요한 부배열 개수

를 선택적으로 줄이는 방법이 있다. 네트워크 경량화 방
법은 성능에 영향을 미치기 때문에 성능저하를 최소화하

면서도 처리 속도를 개선할 수 있는 방법을 모색해야 하
며, 부배열을 선택적으로 줄이는 경우에는 어떤 부배열을
얼마나 많이 선택하여 연산에 반영할지 연구가 필요하다. 
향후 실제 환경에서 실시간 처리를 위한 추정 속도 개선
과 더불어 재밍 신호 억제 성능 향상, 그리고 단일수신빔
뿐만 아니라 다중 수신빔에서도 재밍 신호를 효과적으로

억제할 수 있는 네트워크에 대해 추가 연구할 계획이다.
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