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요 약

비가시 공간의 물체를 탐지하는 기술은 일반적인 시야에서 볼 수 없는 영역 내 물체를 인식하는 기술이며, 군

사 작전 및 인명구조, 자율 주행 등의 분야에 주목받고 있다. RF 레이더 신호는 벽을 투과하는 특성을 보유하고

있어 비가시 공간이라는 특수한 환경에서 물체를 탐지하기에 적합하다고 볼 수 있다. 이때 RF 신호가 비가시 환

경을 구성하는 장애물을 투과할 때 손실이 발생하는데, 해당 손실로 인해 비가시 물체 탐지 기술에 대한 성능이

낮아지게 된다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 다중 송ㆍ수신 안테나 기술을 적용하였고, 초광대역 레이더 칩

을 통해 RF 레이더 신호 수집 실험 환경을 구성한다. 또한, 비가시 공간을 구성하는 벽체 및 다중 송ㆍ수신 안테

나 구성을 변경하면서 RF 신호 데이터셋을 수집하고, 해당 데이터셋을 입력값으로 두어 기계학습 및 딥러닝 모델

을 통해 출력된 물체 분류 결과를 비교 및 분석한다. 이를 통해 다양한 벽체와 안테나 배열 구성을 통해 신호 손

실 또한 달라짐에 따라 물체 탐지 성능에 영향이 미치는지를 확인한다.
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ABSTRACT

The technology for detecting objects in invisible area is a technology for recognizing objects in an area that

cannot be seen in general view, and is attracting attention in fields such as military operations, lifesaving, and

autonomous driving. The RF radar signal has the characteristic of penetrating wall, so it is considered suitable

for detecting an object in a special environment called invisible area. At this time, a loss occurs when the RF

signal passes through an obstacle constituting an invisible environment, and the loss results in a lower

performance of the invisible object detection technology. In this paper, multiple transmit/receive antenna

technology is applied to solve this problem and an RF radar signal collection experiment environment is

constructed through an ultra-wideband radar chip. The RF signal dataset is collected while changing the type
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of the wall and antenna arrangement, and the object classification results output through machine learning and

deep learning models were compared and analyzed. Through this, it is verified through whether the object

detection performance is affected as the signal loss also varies through various wall and antenna arrangement

configurations.

Ⅰ. 서 론

비가시 공간에서 특정 물체를 탐지하는 기술은 자

율 주행 시스템 및 소방ㆍ안전, 군사 작전 등에 활용

될 수 있는 차세대 기술로 주목받고 있다. 먼저 자율

주행 분야에서는 높은 수준의 자율 주행을 구현하기

위해 시야가 확보되지 않은 공간에서 비가시 영역 탐

지 기술을 활용하여 사고가 날 만한 상황을 예측하여

안전성을보장할수있다는이점을지니고있다. 다음

으로 안전에 직접적으로 관련되어있는 인명구조 작전

에서도 비가시 영역 탐지 기술이 활용될 수 있는데,

화재 상황이나 건물이 무너져 있는 재난 상황에서 비

가시 영역 탐지 기술을 통해 구조 인원들이 직접적으

로탐지하기힘든구조대상자를찾아구조활동을수

월하게만들수있다. 마지막으로군사작전에서은ㆍ

엄폐 중인 적군을 탐지하여 군사 작전을 성공적으로

수행하고 아군의 인명피해를 최소화할 수 있다[1].

이러한 비가시 영역에서의 물체 탐지 기술을 구현

하기 위해 레이더 센서를 이용하는데, 레이더 센서의

RF(Radio Frequency) 신호를 사용하여 시야에 잘 보

이지않거나가려져있는물체의탐지및추적[2-5]이나

사람의 행동 추정 및 인식[6,7], 더 나아가 삼차원으로

사람의 형태를 복원[8]하는 연구가 이루어지고 있다.

위의 논문들은 공통적으로 레이더 센서의 RF 신호

의 특성을 사용하였는데, 해당 특성은 RF 신호가 주

파수에 따라 투과도가 달라짐에 따라 주파수를 조정

하여 벽체를 투과할 수 있는 특성이다. 위와 같은 RF

신호의 특성을 통해 비가시 공간에서의 물체 탐지 기

술을 구현하기 위해, 해당 논문에서는 레이더의 기술

중 하나인 IR-UWB(Impulse Radio-Ultra Wide

Band) 레이더를 사용한다. IR-UWB 레이더는 IR

(Impulse Radio)를사용하여저출력및순간적으로짧

은 임펄스 신호를 방사하고, 전파의 투과성도 우수하

여 비가시 영역 탐지 기술을 구현하기에 적합하다[9].

레이더 센서에서 생성된 RF 신호는 전자기파임에

따라 전자기파의 매개체 간 투과율은 각각의 유전율

에 기인하여 각각 다른 소재에 따른 RF 신호의 투과

율 및 반사율이 다양하게 나타난다. 이때 RF 신호가

벽체와 같은 장애물을 투과할 때 신호의 세기가 감쇠

하는데, 이로인해측정물체에서반사된신호가담고

있는 정보에 손실이 발생하여 해당 물체에 대한 정보

를 사용하여 측정 물체를 특정하기에 충분치 않는다

는 어려움이 존재한다. 또한, 각각 다른 소재의 벽체

를 투과하여 측정 물체에 반사된 RF 신호는 각각 측

정물체에대한정보손실의정도가서로다르게수집

된다. 이때, 비가시공간을구성하는 벽체의 소재라는

변수를 고려하여 비가시 라는 특수한 환경에서 물체

를 탐지하는 기술을 구현하면, 비가시 공간에 동일한

물체라도 다른 소재의 벽체를 통해 정확도가 달라지

는 문제점을 해결하여 성능에 대한 일반화를 기대할

수 있다.

본 논문에서는 IR-UWB 레이더 시스템을 구성하

여, RF 신호를 송ㆍ수신하고 해당 물체에 대한 데이

터를 수집한다. 이때, 우선 벽체를 포함한 외부 환경

에의한신호세기감쇠로발생하는정보의손실을줄

이기위해, 다수의송신안테나와수신안테나를일정

한 간격으로 배치하여 안테나 배열을 구성하는

MIMO(Multi-Input Multi-Output, 다중 안테나 기

술)[10]을 해당 레이더 시스템에 적용한다. MIMO 안

테나 배치를 구성한 다음, 서로 다른 소재의 벽체를

통해 비가시 공간을 구성하고 해당 공간에 측정 물체

를 두어 실험 환경을 설정한다. 이때 각각의 소재로

이루어진 벽체로 실험 환경을 구성하였을 때, 수집한

RF 신호가측정물체에대한정보량에차이가존재하

는지를 보이기 위해 딥러닝의 물체 분류 모델로 결과

를도출하여확인하며, 이때물체분류모델은합성곱

신경망(CNN, Convolutional Neural Network) 기반

딥러닝 네트워크 모델[11]로 구성하였다.

또한, MIMO 안테나 배열 구성에 변화를 주었을

때도 RF 신호의측정물체에대한정보량이상이한지

를 분석하기 위해, 세 가지 구성의 안테나 배열을 통

해 RF 신호를 수집하였다. 해당 안테나 배열은 송ㆍ

수신 안테나 6개씩의 구성(6 by 6)과 3개씩의 구성(3

by 3), 그리고 1개씩의 구성(1 by 1)으로 변경하면서

데이터를 수집하였고, 각각의 배열에 대한 가상 안테

나 배열을 구성하여 측정 물체에 대한 해상도를 구하

였다. 이를 통해 안테나 배열 구성의 변화로 인한 해

상도가 달라짐에 따라, 각각의 안테나 배열 구성으로



The Journal of Korean Institute of Communications and Information Sciences '22-09 Vol.47 No.09

1422

그림 1. IR-UWB 레이더 시스템
Fig. 1. IR-UWB radar system

인해 RF 신호에서의 측정 물체에 대한 정보 손실의

정도가 상이함을 물체 분류 모델을 통해 도출된 결과

로 분석한다.

마지막으로, 동일한 벽체와 안테나 구성으로 수집

된 RF 신호에서로다른물체분류모델로학습을하

여, 분류 모델에 따라 물체 분류 정확도에 영향이 미

치는지도 비교 및 분석한다.

Ⅱ. 데이터 수집 과정

RF 신호를 수집하는 과정은 다음과 같은데, 우선

레이더 센서에서 RF 신호를 생성하고, 이를 송신부

안테나에서 송출하여 비가시 영역을 구성하는 벽을

투과하게 된다. 그 후 RF 신호는 벽 뒤에 있는 목표

물체에 반사되며 수신부 안테나를 통해 수신되고, 이

신호를 데이터 형태로 저장한다. 해당 장에서는

IR-UWB 레이더시스템설계및 MIMO 안테나배열

구성설명을통해 RF 신호를송ㆍ수신하는과정을소

개하고, 데이터수집환경구성을설명하여측정물체

및 공간에 대한 세부적인 내용을 설명한다.

2.1 IR-UWB 레이더 시스템 설계
비가시 영역에서 물체를 탐지하기 위해 해당 시스

템은 [그림 1]과 같이 PC와 연동되어 있는 IR-UWB

레이더 모듈을 통해 RF 신호를 생성한다. 생성된 신

호를증폭기로신호세기를높인다음, 다수의송ㆍ수

신 안테나로 비가시 공간에서 벽체를 투과하고 물체

에 반사되는 RF 신호를 수집한다. [그림 1]을 참고하

면, RF 신호를생성하는 IR-UWB 레이더송ㆍ수신기

는 Novelda 사의 NVA 6100가 탑재된 동일 사의

NVA-R631를 사용하였고, 주파수 대역폭이 0.45 ~

3.55GHz, 약 7.8mm의 거리 분해능을 구현해준다.

다음 과정으로는 IR-UWB 레이더모듈을 통해 RF

신호를 생성하여 증폭기에 보내고, 이를 송신 안테나

스위치에 분배가 되어 다수의 송신 안테나로 전달된

다. 이때 송신 안테나에서 송출된 RF 신호가 벽체에

투과되고 물체에 반사될 때 신호의 세기가 감소하는

데, 수신 안테나가 작은 세기의 RF 신호를 수신하게

되면해당데이터에대한물체분류학습이되지않게

된다. 이를해결하기위해증폭기를레이더모듈에연

결하여 송신할 RF 신호를 증폭시켜, 수신 안테나에

저장되는 RF 신호의 세기가 비교적 크게끔 구성한다.

증폭기는 SHF Communication Technologies AG 사

의 SHF S126 A 증폭기를사용하여해당대역폭의주

파수신호들의 세기를 30dBm 만큼 증폭시켰으며, 증

폭기의 적정 전압 및 전류를 전원공급장치로 공급하

여 증폭기를 가동하였다.

증폭시킨 RF 신호를 다수의 송신 안테나로 전달하

고다수의수신안테나에서받은 RF 신호를송ㆍ수신

기에 전달하기 위해 안테나 스위치를 사용하게 된다.

송신안테나스위치는증폭기를통해증폭된 RF 신호

를 다수의 송신 안테나로 전달해주는 역할을 지니는

데, 매우 짧은 시간 간격으로 하나의 송신 안테나에

해당 신호를 전달해주게 되어, 거의 동시적으로 다수

의송신안테나가신호를송신하게된다. 수신안테나

스위치 또한 마찬가지로 다수의 수신 안테나가 각각

RF 신호를 수신하게 되는데, 수신 안테나 스위치를

통해 IR-UWB 레이더 송ㆍ수신기에 동시다발적으로

전달하여데이터를수집한다. 송ㆍ수신안테나스위치

는 pSemi 사의 PE41412, PE41512를 사용하여 약

40us의 스위칭 시간으로 다수의 레이더 안테나에 RF

신호를 거의 동시에 송ㆍ수신하게끔 해준다.

마지막으로 RF 신호를 송ㆍ수신하는 안테나는

Novelda 사의 비발디 안테나인 NVA-A03를 사용하

였고, 1.3 ~ 4.4GHz의주파수대역을지원하여 RF 레

이더칩에서생성되는 RF 신호와호환이되게끔구성

하였다.

2.2 MIMO 안테나 배열 구성
MIMO 안테나 배열은 다수의 송신 안테나와 수신

안테나를 배열로 구성하여 측정 물체에 반사된 신호

를얻게되는데, 이때제한된안테나의개수에서송신

안테나와 수신 안테나를 분배하여 해당 측정 물체에

대한 높은 해상도를 지닌 신호를 효율적으로 수집할

수 있다.

또한, 안테나간의간격을계산하여측정물체에대

한 RF 신호가 유효한 공간을 분석할 수 있다는 이점

을지니고있다. MIMO 안테나배열을구성하는데에

있어서 안테나 간의 간격은 중요한요소중하나인데,

이는 가상 안테나 배열을 통해 간격을 조정할 때마다

직관적으로 분석할 수 있다. [그림 2]를 참고하면, 가
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그림 3. 가상 안테나 송수신기 구성
Fig. 3. Virtual antenna transceiver

그림 2. 가상 안테나 설정 과정
Fig. 2. Virtual antenna setup process

그림 4. 레이더 안테나 배치도
Fig. 4. Radar antenna layout

그림 5. 가상 안테나 배열
Fig. 5. Virtual antenna array

상안테나배열은 MIMO 안테나배열에서 각각 송ㆍ

수신 안테나 간의 쌍을 짓고 해당 송ㆍ수신 안테나에

대하여 송신 안테나와 수신 안테나의 중간 위치 지점

을두어, 해당지점에송ㆍ수신을모두수행하는일종

의 송수신기를 가정하여 배열을 구성한 모습을 띤다.

가상안테나배열을자세히설명하기위해 [그림 3]

을참고하면, 우선해당송신안테나와수신안테나가

아주 멀리 있는 대상에 신호를 송ㆍ수신한다고 가정

한다. 이를통해각송ㆍ수신안테나에서대상과의각

도가 로 같음을 유추할 수 있으며, 송신 안테나에서

해당 물체까지 신호가 간 거리를 로 두면 수신 안

테나에서 해당 물체까지의 거리 는  sin임

을 도출할 수 있다.

이때 송수신기를 송신 안테나와 수신 안테나 간의

거리 중간 지점에 두고 해당 지점에서부터 물체까지

의거리 는 


 의값을보이며, 이

는 송신 안테나에서 출력된 신호가 물체에 반사되고

수신 안테나에 도착하는 거리와 같음을 볼 수 있다.

위와같이송ㆍ수신안테나배열을가상안테나배

열로 재구성하여 측정 물체에 대한 2차원 해상도를

구할 수 있으며, 이를 통해 안테나 개수와 데이터 수

집 환경을 비용과 공간적인 측면에서 효율적으로 설

정할 수 있다.

본 논문에서는 IR-UWB 레이더 시스템을 통해 비

가시 영역에서 탐지하고자 하는 물체에 대한 정보를

RF 신호 데이터로 수집하였으며, 이때 물체 분류 모

델에 학습시키기 위한 측정 물체에 대한 충분한 정보

를얻기위해 [그림 4]와같이각각 6개씩의송ㆍ수신

안테나를 배치하여 MIMO 안테나 배열을 구성하였다.

해당 그림처럼 송신 안테나 6개와 수신 안테나 6개를

각각높이 20cm, 너비 15cm만큼이격시켜배치하였다.

[그림 2]는 [그림 4]에서의 MIMO 안테나 배열을

통해 가상 안테나 배열을 구성하는 과정을 그린 모습

이다. 해당 송신 안테나와 수신 안테나의 중간 위치

지점에 가상의 송수신기 안테나를 배치하며, 이를 각

각모든송ㆍ수신안테나간의쌍을지어가상안테나

를 그리면 [그림 5]와 같이 구성됨을 볼 수 있다. 각

6개의 송ㆍ수신 안테나를 통해 36쌍의 가상 안테나

배열이 구성되는데, 이때 가상 안테나의 위치가 중복

되는 지점에서는 해상도가 겹쳐지는 모습을 확인할

수 있다.
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그림 6. (1) 3 by 3 안테나 배치, (2) (1)의 가상 안테나 배
열, (3) 1 by 1 안테나 배치, (4) (3)의 가상 안테나 배열
Fig. 6. (1) 3 by 3 antenna layout, (2) Virtual Array of
(1), (3) 1 by 1 antenna layout, (4) Virtual Array of (3)

그림 7. (1) 의자, (2) 마네킹, (3) 테스트베드
Fig. 7. (1) chair, (2) Mannequin, (3) Testbed

그림 8. 데이터 수집 모델
Fig. 8. Data collection model

본 논문에서는 MIMO 안테나 배열 구성에 변화를

주었을 때 RF 신호의 측정 물체에 대한 정보량이 다

른지를분석하기위해 [그림 6]과같이안테나를배치

하였다. 송신 안테나와 수신 안테나를 3개씩 구성한

배열, 즉 3 by 3 안테나배열은 [그림 6]의 (1)와같이

구성하였으며, 이에 대한 가상 안테나 배열은 (2)와

같이 구성된다. 또한, 1 by 1 안테나 배열은 (3)과 같

이 배치하였고, 이에 대한 가상 안테나 배열은 (4)와

같은 그림으로 구성됨을 볼 수 있다.

2.3 데이터 수집 환경 구성
본논문에서는각각다른소재로구성된벽체를설

치하여비가시공간을설정하고, 이공간에물체를위

치하여 IR-UWB 레이더 시스템을 통해 데이터를 수

집하였다.

이때 벽체는 PVC, 알루미늄, 스티로폼으로 선정하

여, 각벽체가서로다른소재로구성됨에따라 RF 신

호의 투과율 및 반사율 또한 서로 상이하게끔 구성하

였다. 측정 물체는 의자, 사람, 마네킹으로, 의자의 규

격은 45×47×130cm, 마네킹은 20×30×140cm, 사

람은 30×40×175cm의 크기이다[그림 7]. 벽체의 크

기는 가로 1.3m, 세로 1m로 제작하여 레이더 안테나

배열과 물체의 크기를 충분히 가릴 수 있게끔 구성,

두께는 5mm의 크기로 구성하였다.

[그림 8]은본논문에서벽체별로물체분류학습을

위해 RF 신호데이터를수집할목적으로구성한공간

을 나타낸다. 벽체는 MIMO 레이더 안테나의 위치로

부터 50cm 이격하였고, 비가시 공간인 해당 측정 공

간은 벽체와 20cm 떨어지게끔 구성하였으며 넓이는

각 가로, 세로 1m로 설정하였다. 또한, 설정된 측정

공간에서 측정 물체의 위치와 각도를 변경하면서 데

이터를 수집하였다.

Ⅲ. 물체 분류 모델 구성

IR-UWB 레이더시스템과 MIMO 안테나배치, 그

리고벽체를구성하여 RF 신호데이터셋을구성한다

음으로, 해당데이터셋을통해딥러닝을통한물체분

류를 진행하기 위해 먼저 데이터셋에 대한 전처리 과

정을 진행한 다음, 물체 분류 모델을 구성하고, 이에

대한 손실 함수 및 최적화 함수에 대해 언급한다.

3.1 RF 신호 데이터셋
우선 물체 분류 모델을 구성하기 전에, 수집한 RF

신호 데이터셋에 대한 구조부터 살펴보면 다음과 같

다. IR-UWB 레이더 칩을 통해 RF 신호를 송출하고,

각각하나의송ㆍ수신안테나로수집된 RF 신호데이

터는 총 1,024개의 샘플로 구성되어 있으며 [그림 9]

을통해 RF 신호를확인할수있다. 해당그림의 축

은 해당 안테나와의 거리를 나타내며, 축은 신호의

진폭을 나타낸다. 이를 통해 각각 6개씩의 송ㆍ수신
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그림 10. 물체 분류 딥러닝 모델
Fig. 10. Object classification deep learning model

그림 9. 각 벽체, 물체별 RF 신호
Fig. 9. RF signal for each wall and object

안테나로수집된 RF 신호데이터는 36개의안테나쌍

과각각의 1,024 샘플에의해 (6×6×1024)의구조로

구성되어있음을볼수있다. 이를 (36×1024)의구조

로 재구성하여 전처리 과정을 수행한다.

[그림 9]을 보면, 벽체와 탐지된 물체를 통해 수집

된 RF 신호의 형태와 해당 신호가 어떤 벽체를 통과

하여 수집되었는지는 판별할 수 있지만, 해당 벽체에

어떤 물체인지를 분류하는 작업은 직관적으로는 쉽지

않아보인다. 이한계점을해결하기위해본논문에서

는 해당 데이터를 딥러닝의 물체 분류 모델에 적용하

여 물체 분류에 대한 정확도를 출력한다.

이때 RF 신호 데이터셋을 크게 세 분류로 나눌 수

있는데, 각각 6개, 3개, 1개씩의송ㆍ수신안테나쌍으

로 구성한 배열로 분류할 수 있다. 각각 분류된 데이

터셋마다각벽체의 소재에 따라, 그리고 각벽체소

재마다 세 가지 종류의 측정 물체에 따라 데이터셋이

분류된다. 이렇게 분류된 데이터셋을 통해 딥러닝의

물체 분류 모델에 적용하여 송ㆍ수신 안테나 배열의

변화로 발생한 RF 신호 해상도 차이로 인해 물체 분

류 정확도가 다른지에 대해 확인한다.

3.2 물체 분류 모델
본 논문에서는 RF 신호의 해상도 차이로 인한 분

류정확도차이뿐만아니라물체분류모델에의한분

류 정확도 또한 비교ㆍ분석하기 위해 세 가지의 물체

분류모델을구성하였다. 처음두모델은합성곱신경

망으로구성되어있으며, 이중하나는 2015년도에나

온 ResNet 모델의 일종인 ResNet-18을 사용하였다
[12]. 나머지 모델은 딥러닝을 통해 출력된 물체 분류

정확도와 비교하기 위해, 기계학습의 SVM(Support

Vector Machine) 모델을 사용하였다.

[그림 10]을 참고하여 설명하면, 우선 RF 신호 데

이터의 구조에 맞춰 합성곱 신경망의 입력값으로 설

정하고, 합성곱신경망에서알맞은커널(Kernel)의크

기를설정하여해당 RF 신호의특징을추출하는작업

을 진행한다. 여러 합성곱의 은닉층(Hidden Layer)을

거치게 되어 마지막 계층인 완전 연결 계층(Fully

Connected Layer)에 도달하게 된다. 이때의 출력값을

분류기(Classifier)의 한 종류인 Softmax 함수에 적용

하는데, 이 분류기는 아래의 수식을 통해 인 물체

종류의 수를 적용하면, 각각의 물체 종류인지에 대한

확률 편차를 확대시키고 해당 출력값을 정규화하여

출력값들의 총합을 1로 만든다.

 












for      
(1)

이때 출력값의 개수가 물체 종류의 개수와 일치하

며, 각각의 출력값은 한 종류의 물체를 대변한다. 만

약임의의출력값이다른출력값보다크면, 이출력값

은입력값인 RF 신호가해당출력값이대변하는물체

의 종류임을 높은 확률로 특정할 수 있다.

학습을위한손실함수는 Cross Entropy Loss를사

용하였고, 최적화 함수는 Adam를 사용, 학습 속도는

×으로 설정하였다.

Ⅳ. 학습 결과

세 종류의 벽체별로 비가시 영역을 구성하여 탐지

하고자하는물체에대해서 RF 신호수집을완료하고,

세가지의물체분류모델을구성하여이를통해합성

곱계층의구성차이로인해물체분류정확도가상이

한지를확인할수있다. 그다음으로 MIMO 구성에차

이를 두어 수집된 RF 신호를 입력값으로 설정하고,

동일한 물체 분류 모델로 학습하여 물체 분류 정확도

에 영향을 끼치는지 분석하였다.

4.1 물체 분류 모델별 학습 결과
우선각각 6개씩의송ㆍ수신안테나를통해구성한

MIMO 안테나배치를기준으로, 세가지의벽체를통
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MIMO :
6 by 6 Aluminium Styrofoam PVC

SVM 88.33% 98.33% 83.67%

CNN-4 88.23% 99.74% 82.41%

ResNet-18 99.60% 99.97% 99.87%

표 1. 물체 분류 모델별 정확도
Table 1. Accuracy by object classification model

그림 11. SVM을 통한 각 벽체에 대한 오차 행렬
Fig. 11. Confusion matrix for each wall using SVM

그림 12. CNN-4를 통한 각 벽체에 대한 오차 행렬
Fig. 12. Confusion matrix for each wall using CNN-4

그림 13. ResNet-18를 통한 각 벽체에 대한 오차 행렬
Fig. 13. Confusion matrix for each wall using ResNet-18

ResNet-18 Aluminium Styrofoam PVC

1 by 1 96.10% 99.13% 97.03%

3 by 3 98.87% 99.87% 99.63%

6 by 6 99.60% 99.97% 99.87%

표 2. ResNet-18을 이용한 안테나 배치별 정확도
Table 2. Accuracy by antenna array using ResNet-18

그림 14. 1개 쌍 안테나로 각 벽체에 대한 오차 행렬
(ResNet-18)
Fig. 14. Confusion matrix for each wall using 1 by 1
Antenna(ResNet-18)

해수집된 RF 신호데이터를세물체분류모델의입

력값으로 두어 학습을 진행한 결과는 [표 1]과 같다.

첫번째모델은 기계학습의 SVM 모델을사용하였고,

두 번째 모델은 3개의 합성곱 계층과 하나의 완전 연

결 계층으로 구성된 CNN-4을 통해 결과값을 출력한

다. 이때의 두 모델에 출력된 정확도는 높은 순으로

스티로폼, PVC, 알루미늄순이며, [그림 11, 12]를참

고하면 물체별로 각각 1,000개의 테스트 데이터셋을

통해 오차 행렬을 구하였으며, 스티로폼을 벽체로 구

성하였을 때 세 종류의 물체를 정확하게 분류했음을

확인할수있지만, 벽체가알루미늄과 PVC일때는물

체 분류 정확도가 상대적으로 낮음을 알 수 있다.

이에 반해, 세 번째 물체 분류 모델인 ResNet-18은

합성곱계층과완전연결계층을포함하여총 18개의계

층으로구성되어있으며, 이때 [그림 13]을보면세가지

벽체로비가시공간을구성했을때모두물체분류를큰

차이 없이 정확하게 수행했음을 확인할 수 있다.

4.2 안테나 배치 구성별 학습 결과
본 논문에서는 RF 신호를 수집할 때 물체에 대한

보다 높은 해상도로 수집하기 위해 다수의 송ㆍ수신

안테나를 배치하였으며, 해상도 차이로 인해 물체 분

류 정확도가 상이한지를 확인하였다.

먼저 두물체분류모델 중우수한학습 결과를보

여준 ResNet-18을 사용하였고, 안테나 배치를 각각 6

개씩, 3개씩, 1개씩의 송ㆍ수신 안테나를 [그림 4],

[그림 6]과 같이 구성하였다. 이때 각각의 안테나 배

치별 학습 결과는 [표 2]와 같다.

ResNet-18 모델을 기준으로 각각의 안테나 배치

구성에따른물체분류학습을진행한결과, [그림 13,

14, 15]와 같이 벽체가 알루미늄과 PVC일 때 각각의

안테나 배치 구성에 따른 정확도 차이가 미미하게 존

재함을볼수있고, 스티로폼일때는안테나배치구성

으로인한정확도차이가존재하지않음을볼수있다.

안테나배치구성에따른정확도차이를큰편차로

확인하기위해또다른분류모델인 CNN-4를사용하

여 정확도를 도출하였다. [표 3]을 참고하면, 벽체가

알루미늄일 때와 PVC일 때 각 안테나 배치 구성별

정확도차이를구분할수있는반면에, 벽체가스티로
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그림 16. 1개 쌍 안테나로 각 벽체에 대한 오차 행렬
(CNN-4)
Fig. 16. Confusion matrix for each wall using 1 by 1
Antenna(CNN-4)

그림 17. 3개 쌍 안테나로 각 벽체에 대한 오차 행렬
(CNN-4)
Fig. 17. Confusion matrix for each wall using 3 by 3
Antenna(CNN-4)

그림 15. 3개 쌍 안테나로 각 벽체에 대한 오차 행렬
(ResNet-18)
Fig. 15. Confusion matrix for each wall using 3 by 3
Antenna(ResNet-18)

CNN-4 Aluminium Styrofoam PVC

1 by 1 74.20% 98.17% 78.10%

3 by 3 85.23% 99.53% 81.13%

6 by 6 88.23% 99.74% 82.41%

표 3. CNN-4를 이용한 안테나 배치별 정확도
Table 3. Accuracy by antenna array using CNN-4

폼일 때의 물체 분류 정확도는 안테나 배치 구성과는

관계없이 정확도가 일정하게 높음을 확인할 수 있었

다.

[표 2]와 [표 3]을 참고하여 알 수 있는 점으로,

CNN-4 모델은 RF 신호에 대해 충분치 못한 합성곱

계층으로 인해 학습이 완전하지 않은 모습을 보이며,

이에 반해 ResNet-18 모델은 충분한 학습으로 인해

높은정확도를 도출한다고 다시한번확인할수있다.

또한 [표 3]에서 알루미늄과 PVC 벽체에 대한 RF

신호에 대해 학습이 덜된 모습을 보이는데, 이는 RF

신호가 각각 알루미늄과 PVC 벽체를통과할 때투과

율 및 반사율의 영향으로 인해 RF 신호에 측정 물체

에 대한 정보량이 부족하다고 볼 수 있다. 반면 스티

로폼 벽체에 대한 RF 신호는 소재에 따른 반사율이

비교적 높지 않기 때문에, RF 신호가측정 물체에 대

한정보의손실이높지않아적은안테나개수로배열

을 구성하거나 충분치 못한 학습으로도 높은 정확도

를 도출한다고 볼 수 있다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 IR-UWB 레이더 시스템과 MIMO

안테나 구성을 통해 생성된 RF 신호로 비가시 공간

내부의 물체의 정보를 수집하고, 해당 신호를 기계학

습과 딥러닝의 물체 분류 학습 모델의 입력값으로 적

용하여 물체분류 정확도를 출력하였다. 이때, 비가시

공간을 구성하는 벽체의 소재별, MIMO 안테나 구성

별, 그리고물체분류모델별로물체분류를진행하여

결과를 비교ㆍ분석하였다.

해당 실험의 학습 결과를 통해 확인할 수 있는 점

으로는 벽체의 소재에 따라 물체 분류 결과에 영향을

미친다는 점인데, 이는 소재가 달라짐에 따라 RF 신

호의 반사율 및 투과율이 달라져 신호의 측정 물체에

대한 정보량에 차이가 발생한다는 점을 확인하였다.

또한, 안테나 배치 구성의 차이로 인해 물체 분류 정

확도 또한 차이가 발생함을 볼 수 있고, 이는 MIMO

구성을 통해 물체 정보에 대한 해상도 차이가 발생하

여 RF 신호의측정물체에대한정보량에서도차이가

발생한다는 점을 해당 실험을 통해 확인할 수 있었다.

추가로물체분류모델에차이를두어, 학습을진행했을

때딥러닝을통해물체의해상도차이를극복하고물체

분류 정확도를 높일 수 있다는 결과를 도출하였다.

본 논문에서는 비가시 공간이라는 특수한 환경을

구성하는 벽체의 종류가 적다는 점과 세 가지의 측정

물체가 단일 종류인 점에서 성능의 일반화에 대한 한

계점이 존재한다. 그러나 다양한 MIMO 안테나 배열

을 구성하여 비가시 공간을 구성하는 장애물로 인해

발생하는 RF 신호의 정보 손실을 보상하고, 안테나

배열에 따른 측정 물체에 대한 해상도 차이를 통해

RF 신호의 정보량에 차이가 있다는 점을 물체 분류

결과를통해확인할수있었다. 또한, RF 신호를입력

값으로 받는 물체 분류 모델에 변경하면서 결과를 출

력하여, 제한된 정보량을지닌 RF 신호임에도정교한
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학습 모델을 통해 높은 성능을 보일 수 있음을 본 논

문의 실험을 통해 확인하였다.

이를통해비가시공간에서같은물체의정보가저

장된 RF 신호에대해서벽체의소재별로발생한정보

손실로 인한 성능 차이를 고려하여, 비가시 영역에서

의 물체 탐지 기술에 적용하여 성능에 대한 일반화를

기대할 수 있다. 또한, 비가시 공간에서의 측정 물체

에대한 정보 손실을 최소화하는 MIMO 안테나 배열

구성에 대한 후속 연구도 기대해볼 수 있다. 추가로,

많은 레이더 안테나 개수를 통해 안테나 배열을 구성

하면 높은 성능을 보일 수 있지만, 레이더 안테나의

비용이 많이 든다는 점과 해당 안테나 배열을 배치할

넓은공간이필요하게된다. 이러한비용및공간적으

로 제한된 상황에서도 충분한 성능을 출력하는 학습

모델 연구 또한 기대할 수 있다.
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