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요  약

본 논문은 딥뉴럴네트워크(deep neural network: DNN)를 이용해 사람 걸음 및 배경잡음원에 의해 발생한 마이크로 도
플러 신호를 탐지 및 분류 처리하는 연구를 제안한다. 기존 분류처리 연구는 경험 및 통계적인 방법을 통해 분류기 성능
에 직접적으로 영향을 미치는 의미있는 특징을 추출하기 위한 복잡한 과정을 포함한다. 그러나 딥뉴럴네트워크는 다수
의 레이어 층을 단계적으로 통과하는 과정을 통해 점진적으로 특징을 재구성 및 생성하므로, 별도의 특징 추출과정을
생략할 수 있으며, 자연스럽게 네트워크상에서 특징을 생성할 수 있는 이점이 있다. 따라서 본 논문에서는 마이크로 도
플러 신호 인식을 위한 딥뉴럴네트워크 효과성 입증을 위해, 이진분류기와 다층클래스 분류기를 다층퍼셉트론과 딥뉴럴
네트워크를 통해 설계하고 비교분석한다. 실험 결과, 다층퍼셉트론은 이진분류기의 경우 테스트세트에 대한 분류 정확
도가 90.3 %로 측정되었고, 다층클래스 분류기의 경우 테스트세트에 대한 분류정확도가 86.1 %로 측정되었다. 딥뉴럴네
트워크는 이진분류기의 경우 테스트세트에 대한 분류 정확도가 97.3 %로 측정되었고, 다층클래스 분류기의 경우 테스트
세트에 대한 분류정확도가 96.1 %로 측정되었다. 

Abstract

The effectiveness of deep neural networks (DNNs) for detection and classification of micro-Doppler signals generated by human 
walking and background noise sources is investigated. Previous research included a complex process for extracting meaningful features 
that directly affect classifier performance, and this feature extraction is based on experiences and statistical analysis. However, because 
a DNN gradually reconstructs and generates features through a process of passing layers in a network, the preprocess for feature 
extraction is not required. Therefore, binary classifiers and multiclass classifiers were designed and analyzed in which multilayer 
perceptrons (MLPs) and DNNs were applied, and the effectiveness of DNNs for recognizing micro-Doppler signals was demonstrated. 
Experimental results showed that, in the case of MLPs, the classification accuracies of the binary classifier and the multiclass classifier 
were 90.3% and 86.1%, respectively, for the test dataset. In the case of DNNs, the classification accuracies of the binary classifier 
and the multiclass classifier were 97.3% and 96.1%, respectively, for the test dataset.
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Ⅰ. 서  론     

상업용 레이다 센서는 스마트 홈 및 스마트 시티를 위
한 LED 제어 및 경보 모니터링 목적의 센서로 실내외 환
경에서 폭넓게 사용될 수 있다. 레이다 센서는 움직이는
표적에 의한 도플러 신호를 감지하는 센서로써, 음향, 적
외선, 진동 및 카메라 센서 사용에 제한이 있는 분야에서
유용하게 활용할 수 있다. 예를 들어, 음향 및 진동 센서
는 잡음에 매우 취약하며, 적외선 센서는 실외 환경에서
빈번한 거짓 경보를 생성한다. 카메라 센서는 상대적으로
비싸고, 영상 신호 처리에 대한 상대적으로 높은 연산 처
리를 요구하며, 야간에 성능이 저하되고 렌즈가 오염되는
등의 한계점이있다. 반면, 레이다센서는 기상 환경에 상
대적으로 강인하고, 야간에도 센서 성능이 감소하지 않는
다. 또한, 표적 검출을 위한 신호처리가 상대적으로 쉽고
효과적이기 때문에, 다양한 실내외 분야에서 사물 감지목
적으로 활용할 수 있다.
레이다 센서의 기존 물체 검출 방법은 수신된 신호 전

력을 고정형 또는 적응형 임계 레벨과 비교하는 방식을
사용한다. 이 방법은 구현이 매우 단순하기에 현재 실내
상업용 제품에 널리 적용되고 있다. 그러나 복잡한 배경
잡음이 수신신호와 혼재될 경우, 단순히 신호의 전력 크
기 또는 위상 변화를 단순하게 비교하는 방식으로 탐지
여부를 결정하는 것은 빈번한 오경보를 야기한다. 또한, 
타겟의 RCS(Radar Cross Section)의 변동은 탐지 성능에
부정적인 영향을 미친다. 한편, 배경잡음 강도에 따라 적
응적으로 임계값을 변동시키는 적응형 임계 비교 방식의
경우, 강한 배경잡음에 의해 임계값 레벨 상대적으로 높
아져, 수신 신호가 임계 레벨 아래에 존재하여 탐지가 안
되는 경우가 빈번하게 발생할 수 있다. 이러한 결점으로
인해 기존 레이다 상용 센서는 배경잡음이 많이 유입되
는 실외 상황에서 적용에 제한을 받는다. 
제기된 문제점을 극복하기 위해 일차적으로 수신 신호

의 도플러 정보를 유용하게 활용하는 방안을 고민할 수
있다. 실제로 타겟과 다양한 배경잡음을 효과적으로 분류
하기 위해 도플러 신호는 레이다가 수신하는 매우 중요
한 데이터 정보 중에 하나로 간주한다. 항공 감시 레이다
의 경우, 표적의 속도가 빠르므로 도플러 필터링을 통해
불필요한 잡음 클러터를 효과적으로 제거한다. 그러나 인

간의 움직임을 감지하는 레이다의 경우, 사람의 걸음 속
도(대략 1.4 m/s)[1]가 매우 느리므로 사람 걸음에 의한 도
플러 신호와 다양한 잡음 신호를 분리하는 것은 상당히
까다로운 문제로 여겨진다. 이는 사람 걸음에 의해 발생
한 도플러 신호의 주파수 범위가 배경잡음에 의해 발생
한 도플러 신호의 주파수 범위가 일정부분 겹쳐지기 때
문이다. 따라서 특정한 주파수 대역을 필터링하는 등의
방식으로 사람 걸음을 분리하여 탐지하는 것은 한계가
있다. 특히 느린 사람 걸음으로 발생한 도플러 신호를 분
해하기위해서는상대적으로긴윈도우시간(Window time)
이 요구되며, DC 근방의 낮은 도플러 신호를 처리하기
위해서는 우수한 성능의 고성능 오실레이터(Oscillator)가
요구될 수 있다. 따라서 기존 도플러 필터링 방식은 처리
시간 및 하드웨어 비용을 증가시킬 수 있기에 기능적으
로나 상업적으로 매력적이지 않다. 
한편, 수신 신호 패턴을 인식하는 기계학습(또는 패턴

인식) 기술은 앞서 언급한 한계를 극복하기 위한 좋은 대
안이될수있다. 실제로, 패턴인식을이용한레이다용마
이크로 도플러(Micro-Doppler) 신호 탐지에 관한 다양한
연구가 보고되었다[2]～[7]. 관련 연구에 따르면 많은 연구
자가 분류기(classifier)의 추정 정확도에 영향을 미치는 의
미 있는 특징 벡터를 찾기 위해 복잡한 수학 방정식이나
접근법을 설명하거나 제안했다[2]～[4],[7]～[10]. 그러나 이러한
방식은 경험적 방법에 기반을 둔 통계적 분석을 필요로
하므로, 상대적으로 매우 큰 노력과 시간을 요구한다. 또
한 선택된 특징은 레이다 센서의 응답 및 업데이트 속도
에 직접적인 영향을 미치기도 하는데, 분류기의 분류 성
능에 중요한 영향을 미치는 특징을 얻기 위해 상대적으
로 긴 전처리 시간을 요구하기 때문이다. 
그러나 스마트 홈용 LED 조명 제어 센서가 긴 처리 시

간을 요구할 경우, 이는 센서 응답 속도를 느리게 하므로, 
결국 실제 제품으로 적용하기 어려운 문제점을 야기한다. 
한편, 이문제를극복하기위해최근에다층퍼셉트론(mul-
tilayer perceptron) 신경 회로망을 이용한 사람 걸음 분류
처리 기법이 제안되었다[5]. 제안된 알고리즘은 저비용 임
베디드 프로세스 탑재를 위해 단순화된 형태의 분류기
구조를 갖고 있지만, 처리 속도를 0.5초로 개선한 것으로
보고하였다[5]. 특히 기존의 방식과 달리 특징을 별도로
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추출하지 않고, 원시데이터로부터 샘플을 추출해 위상 또
는 주파수 변환된 신호를 특징으로 사용하였다. 그러나
참고문헌 [5]에서 제안한 다층 퍼셉트론은 연산량을 제한
하기 위해 입력과 출력 레이어 사이의 히든 레이어 수를
두층으로제한했다. 따라서레이어수가많지않은한계로
인하여, 하위 레이어로 이어지는 구조가 단순하므로 적절
한 특징이 구조적으로 자연스럽게 형성되기에 한계가 있
다. 이는 단순한 이진 분류기 형태로의 적용이 가능하며, 
다중 클래스 분류기로의 확장에 한계를 가질 수 있다. 
따라서 이전 대부분의 연구는 특정 처리 시간 동안 수

신한 신호를 마이크로 도플러 스펙트럼으로 변환한 후, 
마이크로 도플러 스펙트럼 상에서 유의미한 특징을 찾아
내기 위해, 경험에 기반을 둔 통계적인 방법론들을 사용
했다. 특히 특징을 얻기 위한 전처리 처리 시간을 상당히
길게 요구하는 한계를 갖고 있었다. 예를 들어 그림 1은
기존 연구에서 제시한 걷는 사람의 마이크로 도플러 스
펙트럼과 사용된 특징의 예를 보여준다[2],[3]. 한편, 최신
연구에서 이러한 한계를 극복하는 새로운 방법을 제시하
였으나, 단순화된 형태의 이진 분류기 형태로 다중 분류
기로써의 확장에는 한계를 보였다[5].  
따라서 본 논문에서는 딥뉴럴네트워크를 이용해 사람

걸음 및 배경잡음에 의해 발생한 마이크로 도플러 신호
를 분류하는 연구를 제안한다. 불필요한 전처리를 제외한
참고문헌 [5]의 방법론을 따름으로써 윈도우시간(Window 
time)을 개선하고, 딥뉴럴네트워크를 적용함으로써 참고
문헌 [5]의 한계를 극복한다. 

그림 1. 마이크로 도플러 신호를 인지하기 위한 기존 연
구의 처리 흐름

Fig. 1. The processing flow suggested by previous researches 
to recognize the micro Doppler signals.

딥뉴럴네트워크는 입력과 출력 레이어 사이에 다수의
히든 레이어를 사용함으로써, 학습을 통해 네트워크 구조
상 자연스럽게 하위레이어로 특징을 전달 및 형성하는
구조를 갖는다. 특히 우리는 다음의 두 가지 형태의 딥뉴
럴네트워크를 설계하고 분석한다. 첫 번째는 배경잡음으
로부터 사람의 마이크로 도플러 신호를 검출하는 이진
분류기 형태로 설계된 딥뉴럴네트워크이다. 이는 레이다
의 CFAR(Constant False Alarm Rate)의 목적과 유사하게
적용할 수 있다. 두 번째는 사람의 마이크로 도플러 신호
뿐만 아니라, 배경잡음에 의해서 발생한 마이크로 도플러
신호 역시 동시에 인식하는 다층 클래스 분류기 형태의
딥뉴럴네트워크이다. 이는 주변 환경을 인식하기 위한 목
적으로 레이다 센서의 활용을 고려하기 위함이다. 

Ⅱ. 딥뉴럴네트워크

딥뉴럴네트워크(deep neural network: DNN)은 인공 신
경망(artificial neural networks: ANN)의일종으로입력레이
어와출력레이어사이에다수의은닉레이어(hidden layer)
를 사용한다. 이전 레이다용 기계학습 관련 연구에서는
특징을 추출하고, 추출된 특징을 뉴럴네트워크의 입력값
으로 사용했다. 그러나 본 연구에서 제안하는 DNN에서
는 주어진 신호로부터 샘플링된 원시 데이터(raw data)를
입력 특징 벡터로 사용한다. 수신 신호는 필터링이나 특
징추출 과정없이, 푸리에변환처리되어 입력 노드로전
달된다. 특징을 추출과 관련된 추가적인 노력이나 전처리
과정을 사용하는 것을 배제한다. 딥뉴럴네트워크의 하위
레이어는 상위 레이어로부터 정보를 수신하고, 여러 레이
어를 통과하는 과정에서 점진적으로 특징을 재구성하고
생성하는데, 이는 딥뉴럴네트워크의 핵심 이점으로 이해
될수 있다. 따라서경험에의존한특징 추출방식과는달
리, 다수의 레이어와 노드를 가진 딥뉴럴네트워크를 사용
함으로써, 복잡한 신호의 최적 특징 추출 모델을 자연스
럽게 설계할 수 있는 장점을 갖는다. 
딥뉴럴네트워크에는 CNN(Convolution Neural Network), 

RNN(Recurrent Neural Networks) 등과 같은 다양한 유형
의 네트워크 형태가 개발되었다. CNN은 컴퓨터 비전 분
야에 성공적으로 적용되었으며, 레이다 응용의 경우, 도
플러 스펙트럼 및 SAR 영상과 관련된 분류 처리에 적용
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할 수 있다[11]. CNN은 주로 이미지 데이터를 사용하는 분
류 모델에 사용한다. 도플러 스펙트럼 영상을 인식하는
목적으로 CNN을 적용할 수 있으나, 사람 걸음 도플러 스
펙트럼 영상을 생성하기 위해서는 상대적으로 긴 시간이
필요하므로, 레이다 센서 응답 및 업데이트 속도가 느려
지는 단점이 발생한다. 결과적으로 CNN은 본 연구에서
적용하고자 하는 목적에 적합하지 않은 구조이다. RNN
은 음성 또는 언어 분류에 탁월한 성능을 보이는 것으로
알려져 있다[12]. 레이다에 의한 마이크로 도플러 신호는
시계열 형태이기 때문에 RNN은 레이다 신호 분류에 유
용한 도구로 활용할 수 있다. 그러나 초기 시점에서 레이
다 센서가 첫 번째 결과를 얻기 위해 여러 시간 단계 동
안의 입력 데이터를 요구하므로, CNN과 마찬가지로 센
서 응답 속도가 느려지는 문제를 갖고 있다. 따라서 제기
된 제한사항을 고려하여 본 논문에서는 입력에 따라 출
력이 바로 생성되는 피드포워드(feedforward) 딥뉴럴네트
워크(이하 딥뉴럴네트워크)를 선택하고 설계한다.

2-1 ReLu and Softmax

과거 깊은 레이어를 적층하는 네트워크 구조는 그라디
언트가 사라지는 문제(gradient vanishing)가 발생했고, 이
는 시그모이드(Sigmoid) 등의 특정 활성화 함수(activation 
function)를 사용하는 것과 관련한다. 시그 모이드 또는 하
이퍼볼릭 탄젠트(hyperbolic tangent) 함수와 같은 신경망
의 전통적인 활성화 함수는 (0, 1)의 범위를 갖는다. 모델
을 훈련하기 위한 역전파 알고리즘은 체인 규칙에 따라
그라디언트를 계산하므로 레이어 증가에 따라 그라디언
트가 거의 0에 근사하고, 이로 인하여 학습이 제대로 이
뤄지지 않는 현상이 발생한다. 한편, 활성화 함수의 일종
인 ReLU(Rectified Linear Unit)는 그라디언트가 사라지는
문제를 방지하고, 효율적인 그라디언트를 네트워크에 전
파한다. 따라서 본 연구에서도 DNN의 활성화 함수로
ReLU를 사용한다. ReLU는 입력 값이 0보다 작으면 0을
출력하고, 입력 값이 0보다 크면 출력은 입력과 같다. 설
계한 딥뉴럴네트워크 이진분류기의 경우, 출력단의 활성
화 함수로 시그모이드를 사용하였고, 다중 클래스 분류기
의 경우, 출력 레이어의 활성화 함수로 Softmax를 사용한
다. Softmax 함수는 클래스에 대한 정규화 된 확률을 각

각 반환한다. 식 (1)은 Softmax 함수를 보인다. 

 


  




  


  

    

(1)
 : Sample vector,  : Weight vector,  : possible outcomes. 

2-2 Loss Function, Optimizer and Dropout

손실함수와 관련하여 교차 엔트로피(cross entropy는 평
균 제곱 오차(mean squred error)보다 학습 속도가 빠르기
때문에 손실함수로 널리 사용한다. 최적화는 손실 함수를
최소화하는 방법을 학습함으로써 네트워크의 최적 변수
를 찾는 과정이며, 본 연구에서는 최근 개발되어 널리 사
용되고 있는 Adam 알고리즘을 최적화 도구로 사용한다. 
오버피팅(overfitting)은 모델이훈련데이터세트(training da-
taset)에 과도하게 피팅(fitting)되어 시험 데이터세트(test 
dataset)에 대한 분류 정확도가 떨어지는 현상이다. 완전
히 연결된 신경망(fully connected neural network)에서 무
작위 추출을 통해 네트워크 연결을 제거하는 방법인 드
롭아웃(dropout)을 적용하면, 오버피팅을 효과적으로 극
복할 수 있다[13].

Ⅲ. The Micro-Doppler Signals

선택된테스트 사이트에도플러레이다를 설치하고, 원
시 데이터를 그림 2와 같이 수집했다. 사람 걸음으로 발
생한 도플러 신호를 수집하기 위해 실험자는 레이다 감
지 영역 내에서 자유로운 걸음으로 움직였다. 본 실험은

그림 2. 도플러 레이다를 통한 신호수집
Fig. 2. Data gathering by Doppler radar.



THE JOURNAL OF KOREAN INSTITUTE OF ELECTROMAGNETIC ENGINEERING AND SCIENCE. vol. 29, no. 7, Jul. 2018.

554

LED 등을 제어하는 것을 목적으로 하기 때문에 사람 움
직임은 주로 걷기 및 빠른 걷기를 포함한다. 기어가기나
불규칙한 움직임과 같은 일상생활에서 보기 힘든 특이한
움직임은 제외하였다. 
아울러 배경 잡음으로 인해 발생하는 도플러 신호를

수집하기 위해 잡음원들이 서로 섞이지 않도록 상호 환
경 요소를 최대한 통제하며 신호를 수집하였다. 수집한
마이크로 도플러 신호는 다음의 8가지인 (a) ‘야외환경
(LOS)’, (b) ‘팬’, (c) ‘눈’, (d) ‘비’, (e) ‘사람의 걸음’, (f) 
‘사람의 걸음과 팬’, (g) ‘사람의 걸음과 눈’, (h) ‘사람의
걸음과 비’를 포함한다. 그림 3은 수집한 신호의 원시데
이터파형을보여준다. 그림 4는수집한신호를 STFT(Short 
Time Fourier Transform)로 처리한 결과를 보여준다. 본 논
문에서는 512개의 주파수 도메인 데이터가 네트워크의

(a) 야외환경 (LOS)
(a) Outdoor (LOS)

(b) 팬
(b) Fan

(c) 눈
(c) Snow

(d) 비
(d) Rain

(e) 사람의 걸음
(e) Human walking

(f) 사람의 걸음과 팬
(f) Human walking with fan

(g) 사람의 걸음과 눈
(g) Human walking wih snow

(h) 사람의 걸음과 비
(h) Human walking and rain

그림 3. 수집한 8가지 신호의 파형
Fig. 3. The collected signals 8 cases.

(a) 야외환경(LOS)
(a) Outdoor(LOS)

(b) 팬
(b) Fan

(c) 눈
(c) Snow

(d) 비
(d) Rain

(e) 사람의 걸음
(e) Human walking

(f) 사람의 걸음과 팬
(f) Human walking with fan

(g) 사람의 걸음과 눈
(g) Human walking wih snow

(h) 사람의 걸음과 비
(h) Human walking and rain

그림 4. 수집한 8가지 신호의 주파수 스펙트럼
Fig. 4. The collected signals (8 cases).

입력으로 사용된다. 
원시 데이터 중 이상치를 제외한 후, 선택한 원시 데이

터로부터 320,000개의 데이터 세트를 생성하였다. 특징
선택및생성과정을위해필터링을포함한어떠한전처리
과정을 사용하지 않았다. 생성된 데이터 세트는 160,000
개의 배경 잡음 클래스 데이터와 160,000개의 사람 걸음
클래스 데이터가 있다. 배경잡음 클래스 데이터에는 (a) 
40,000개의 ‘야외환경’ 잡음데이터, (b) 40,000개의 ‘팬’ 잡
음 데이터, (c) 40,000개의 ‘눈’ 잡음 데이터 및 (d) 40,000
개의 ‘비’ 잡음 데이터가 있다. 
한편, 사람 걸음 클래스 데이터에는 (e) 40,000개의 사

람 걸음 데이터, (f) 40,000개의 ‘사람걸음과 팬’ 데이터, 
(g) 40,000개의 ‘사람 걸음과 눈’ 데이터, (h) 40,000개의
‘사람 걸음과 비’ 데이터가 있다. 이 중 훈련 데이터(train-
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ing dataset)를 위해 무작위로 240,000개의 데이터가 선택
하였으며, 8가지 경우의 데이터가 균등하게 포함되었다. 
그리고 또한 40,000개의 데이터와 40,000개의 데이터를
무작위로 선택하여 테스트 세트(test dataset)와 교차 검증
세트(cross validation dataset)로 설정하였다. 마찬가지로
테스트세트와 교차 검증 세트 역시 8가지경우의 데이터
가 균등하게 포함되었다. 

Ⅳ. Design And Experiment

4-1 Binary Classifier (이진분류기)

본 논문에서 설계하는 딥뉴럴네트워크의 첫 번째 유형
은 사람의 마이크로 도플러 신호 [e, f, g, h]와 배경 잡음
의 마이크로 도플러 신호 [a, b, c, d]를 분류하는 이진 분
류기이다. 그림 5는 성능 비교를 위한 목적으로 설계된
다층퍼셉트론을 이용한 이진분류기의 구조를 보여주며, 
그림 6은 딥뉴럴네트워크를 이용한 이진분류기의 구조를
보여준다.
설계한 다층계층퍼셉트론(MLP) 이진분류기는 5개의

레이어로 구성하였다. 첫 번째 입력층(input layer)은 512
개의 노드를 가지며, 세 개의 은닉층(hidden layer)은 각각
64개의 노드를 갖고, 마지막 출력층(output layer)은 1개의
노드를 갖는다. 은닉층 및 출력층의 활성화 함수는 시그
모이드(Sigmoid) 함수를 사용하였다. 
한편, 설계한 딥뉴럴네트워크 이진분류기는 8개의 레

이어를 갖는다. 입력층은 512개의 입력 노드를 갖는다. 
은닉층은 총 6개의 층으로 구성하며, 각 층은 64개의 노

그림 5. 다층퍼셉트론(MLP)을 이용한 이진분류기
Fig. 5. Binary classifier using multi-layer perceptron.

그림 6. 딥뉴럴네트워크를 이용한 다중클래스 분류기
Fig. 6. Multi-class classifier using deep neural network.

 

그림 7. 다층퍼셉트론의 이진분류기 ROC, precision & recall
Fig. 7. ROC, precision & recall of MLP binary classifier.

드와 ReLU로 구성한다. 출력층은 하나의 노드와 Sig-
moid 활성화 함수를 갖는다. 
레이어 수 및 노드 수가 과도하게 증가하면 오히려 분

류기의 성능이 저하되는 경향이 있다. 우리는 반복적인
실험을 통해 상기 제안된 네트워크 구조를 최적으로 선
택했다. 지나치게 학습 데이터에 과적합되는 것을 방지하
기 위해 학습은 조기 종료(early stopping)를 적용했다. 아
울러 성급한 조기 종료에 따르는 언더피팅을 막기 위해
조기 종료의 patience 기능을 사용했으며, patience는 검증
세트에 대한 정확도가 개선이 없을 경우 바로 학습을 종
료하는 것이 아니라, 일정 에포크(epoch) 시간 동안에 기
다리는 방법이다. 
다층퍼셉트론(MLP)으로 분류 처리한 결과, 훈련세트에

대한분류정확도는 91.6 %, 검증세트에대한분류정확도
는 90.7 %, 테스트 세트에 대한 분류 정확도는 90.3 %로
측정되었다. Receiver Operating Characteristic(ROC)에서의
AUC(Area Under and ROC curve)는 0.979, Precision-Recall 
Graph에서 AP(Average Precision)는 0.960으로 측정되었다.
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그림 8. DNN 이진분류기 ROC, precision & recall
Fig. 8. ROC, precision & recall of DNN binary classifier.

한편, 딥뉴럴네트워크(DNN)으로 분류 처리한 결과, 훈
련세트에 대한 분류 정확도는 97.7 %, 검증세트에 대한
분류정확도는 97.5 %, 테스트세트에대한분류정확도는
97.3 %로측정되었다. ROC에서의 AUC은 0.996, Precision- 
Recall Graph에서 AP는 0.995로 측정되었다.

4-2 Multi-Class Classifier(다중 분류기)

설계한 분류기의 두 번째 유형은 사람의 걸음을 인식
할 뿐만 아니라, 배경 잡음원의 상황을 인식하기 위한 다
중 클래스 분류기이다. 4개의 히든 레이어를 갖는 Sig-
moid 기반 MLP의 경우, 테스트 세트에 대한 분류 정확도
성능이 약 84.2 %이었다. 히든 레이어 수를 5개로 늘릴
경우, 분류정확도가 약 86.1 % 수준으로 향상된다. 한편, 
히든 레이어 수를 6개이상으로 늘려 설계하면 오히려성
능이 감소하는 경향이 있다. 본 논문에서는 5개의 히든
레이어를갖는MPL 구조를최적으로선택하며, 이를 DNN 
(Sigmoid)로 지칭한다. 이를 그림 9에 보인다. 한편, 본 논
문에서 제안하는 ReLU 기반의 DNN(ReLU)의 최적화된
구조를 그림 10에 보인다. 

그림 9. DNN(Sigmoid) 기반의 다중클래스 분류기 구조
Fig. 9. Multi-class classifier using DNN(Sigmoid).

그림 10. DNN(ReLU) 기반의 다중클래스 분류기 구조
Fig. 10. Multi-class classifier using DNN(ReLU).

DNN(Sigmoid) 다중클래스의 성능은 훈련세트에 대한
분류정확도가 87.2 %, 검증세트에대한분류정확도는 86.4 
%, 테스트세트에 대한 분류정확도는 86.1 %로 측정되었
다. 한편, ReLU 기반 DNN 다중클래스 분류기의 경우, 훈
련세트에 대한 분류정확도가 96.5 %, 검증세트에 대한 분
류정확도는 96.3 %, 테스트세트에 대한 분류정확도는
96.1 %로 측정되었다. 
표 1은 DNN(Sigmoid) 다중클래스 분류기의 Confusion 

Matrix를 보이며, 표 2는 DNN(ReLU) 다중 클래스 분류기
의 Confusion Matrix를 보인다. 이 표의 대각선 값은 테스
트세트에 대한 개별 클래스의 분류 정확도를 나타내며, 
표의 값은 소수점 둘째 자리에서 반올림되었다. 

표 1. Sigmoid 기반 DNN 다중 클래스 분류기의 confusion 
matrix

Table 1. Normalized confusion matrix of multi-class classi-
fier using deep neural network with Sigmoid acti-
vation function.

Estimated class (Unit : %)

Actual 
class

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h)
(a) 89.2 0.1 4.8 0.2 3.5 0.1 2.2 0.0 
(b) 0.0 91.9 0.0 0.0 0.1 8.0 0.0 0.0 
(c) 0.7 0.0 93.7 2.5 0.2 0.0 2.8 0.1 
(d) 0.1 0.0 1.8 79.6 0.7 0.0 1.5 16.4 
(e) 2.5 0.1 5.7 2.0 79.0 0.5 9.6 0.6 
(f) 0.0 5.7 0.1 0.1 0.7 92.5 0.1 0.8 
(g) 0.8 0.0 5.9 3.5 6.7 0.2 82.9 0.1 
(h) 0.0 0.0 0.6 17.1 1.3 0.1 0.2 80.6 
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표 1의 결과에 따르면, DNN(Sigmoid) 다중분류기의 경
우, 대부분의 클래스를 비교적 양호한 수준으로 분류 처
리했다. 그러나 (a) 야외환경(LOS)의 경우 약 3.5 %를 (e) 
사람, 2.2 %를 (g)로 분류했고, (b) 팬의 경우 약 8.0 %를
(f) 사람+팬으로분류했다. 또한, (c) 눈의 경우 약 2.8 %를
(g) 사람+눈으로 분류했고, (d)의 경우 약 16.4 %를 (h) 사
람+비로 분류했다. 이 값은 표 1에 붉은 글씨로 표시되었
으며, 사람이 없음에도 불구하고 사람이 있다고 추정한
것으로, 시스템에 신뢰성에 악 영향을 미치는 값이다. 한
편, (e) 사람의 경우 약 2.5 %를 (a) 야외환경(LOS), 약 5.7 
%를 (c) 눈으로 분류했고, (f) 사람+팬의 경우 약 5.7 %를
(b) 팬으로 분류했고, (g) 사람+눈의 경우 약 5.9 %를 (c) 
눈, 약 3.5 %를 (d) 비로 분류했으며, (h) 사람+비의 경우
약 17.2 %를 (d) 비로분류했다. 이값은표 1에 파란글씨
로 표시되었으며, 사람이 존재함에도 불구하고, 없다고
추정한 것이지만, 일반적으로 시스템의 신뢰성에 상대적
으로 적은 영향을 미치는 요소로 여겨질 수 있다.
표 2의 결과에 따르면, DNN(ReLU)의 경우 대부분의

클래스를 상당히 우수한 수준으로 분류처리를 수행했다. 
이는 앞서 이진분류기처럼 다중클래스 분류처리 문제에
있어서도 ReLU 기반딥뉴럴네트워크가우수한성능을발
휘하는 것을 보여준다. 에러가 발생된 부분 중 시스템에
악 영향을 미치는 값들을 살펴보면 다음과 같다. (a) 야외

표 2. ReLU 기반 DNN 다중 클래스 분류기의 confusion 
matrix

Table 2. Normalized confusion matrix of multi-class classi-
fier using deep neural network with ReLU acti-
vation function.

Estimated class (Unit : %)

Actual 
class

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h)
(a) 96.2 0.2 1.6 0.2 1.1 0.2 0.5 0.0 
(b) 0.1   98.0 0.0 0.0 0.0 1.9 0.0 0.0 
(c) 1.8   0.0 97.7 0.1 0.2 0.0 0.2 0.0 
(d) 1.1   0.0 1.2 93.3 0.7 0.1 0.2 3.5 
(e) 0.7   0.0 0.3 0.0 93.5 0.3 4.8 0.3 
(f) 0.0   1.3 0.0 0.0 0.2 98.0 0.3 0.0 
(g) 0.2   0.0 0.1 0.0 1.8 0.1 97.6 0.1 
(h) 0.0   0.0 0.2 1.0 2.5 0.1 1.6 94.6 

환경(LOS)의 경우 약 1.1 %를 (e) 사람으로 분류했고,  (b)
의 경우 약 1.9 %를 (f) 사람+팬으로 분류했으며, (d)의 경
우 약 3.5 %를 (h) 사람 + 비의 경우로 분류처리했다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 딥뉴럴네트워크를 이용해 사람 걸음 및
배경잡음에 의해 발생한 마이크로 도플러 신호를 분류하
는 연구를 제안했다. 기존의 도플러 신호의 분류처리 연
구는 경험 및 통계적인 방법을 통해 분류기 분류 성능에
직접적으로 영향을 미치는 의미있는 특징을 찾는 과정이
필수적이었다. 이 과정은 개발자에게 시간 및 비용적인
부담을 주는 복잡하고 까다로운 과정이었으며, 때로는 전
처리 과정으로 인해 연산량이나 프로세싱 시간이 증가되
는 단점이 있다. 
그러나 딥뉴럴네트워크의 경우, 네트워크상의 하위 레

이어는 상위 계층으로부터 정보를 수신하며, 단계적으로
계층을 통과하는 과정에서 점진적으로 특징을 재구성하
고 생성한다. 따라서 경험에 의존한 특징 추출 방식과는
달리, 다수의 레이어 층과 노드를 가진 딥뉴럴네트워크는
별도의 특징추출 과정 없이, 복잡한 신호의 최적 특징 추
출 모델을 네트워크 내에서 자연스럽게 생성하는 이점을
갖는다. 
이런 딥뉴럴네트워크의효과성을 입증하기위해, 본논

문에서는 이진분류기와 다층클래스 분류기를 설계하여
비교 분석하였다. 이진분류기의 경우, 3개의 히든 레이어
를 사용하는 Sigmoid 기반 MLP와 6개의 히든 레이어를
사용하는 ReLU 기반의 DNN을 설계하고 비교 분석하였
다. 분석결과, MLP의 테스트 세트에 대한 분류 정확도는
90.3 %, DNN의 테스트 세트에 대한 분류 정확도는 97.3 
%로 측정되었다. 한편, 다층분류기의 경우, 5개의 히든
레이어를 갖는 DNN(Sigmoid)와 7개의 히든 레이어를 갖
는 DNN(ReLU)를 설계하고 비교 분석하였다. 분석결과, 
DNN(Sigmoid)의테스트세트에대한분류정확도는 86.1 %, 
DNN(ReLU)의 테스트 세트에 대한 분류 정확도는 96.1 %
로 측정되었다. 이는 이진분류기나 다층분류기 문제에 있
어서 ReLU 기반의 DNN이더 우수한 성능을가짐을 보여
준다. 
물론 결과는 제한된 환경 조건에서 얻어진 데이터 세
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트를 기반으로 하기에, 더 일반화된 결과를 얻기 위해서
는다양한 장소 및상황에대한 추가 실험을요구한다. 그
럼에도 불구하고, 본 결과는 레이다의 마이크로 도플러
신호 인식과 관련된 문제에 있어 설계된 딥뉴럴네트워트
가 기존 방식과 달리, 특징 추출을 요구하지 않으면서도
높은 수준의 분류 정확도를 보여주는 효과적인 방법임을
증명한다. 추가 실험을 통해 확보한 데이터를 실험에 추
가한다고 하더라도, 딥뉴럴네트워크의 효과성은 유지될
것으로 확신한다. 
향후 연구와 관련하여 언급하면, 레이다 도플러 신호

인식과 관련된 연구의 가장 큰 어려움은 데이터세트를
확보하는 부분에 있다. 따라서 향후 연구는 실제 확보한
데이터로부터 가상의 데이터를 생성하는 연구 등에 초점
을 맞출 필요가 있다. 
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