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요  약

본 논문은 무선 채널을 통해 중앙 데이터 집합센터에서 데이터를 공유하는 분산 레이다 시스템을 위한 선형 판별
분석(linear discriminant analysis, LDA) 기반 분류 알고리즘을 제안한다. 분산 배치된 레이다는 자원이 한정된 무선 백홀
링크를 통해 높은 차원의 마이크로 도플러 특징(micro-Doppler signature, MDS) 데이터를 공유하는 대신 LDA를 적용하여
차원을 감소시킨다. 차원 축소된 MDS 데이터는 복소수값을 갖는 벡터이므로, 양자화 오류를 감소시키기 위해 softmax 
처리 과정을 통해 실수값인 확률로 표현한다. 합이 1인 확률 벡터는 피라미드 양자화(pyramid vector quantization, PVQ)를
거쳐 효율적으로 중앙 데이터 집합센터로 전송된다. 중앙 데이터 집합센터에서는 분류 성능을 향상시키기 위해 분산
레이다의 분리도(separability, Sep.)에 따라 비트 자원을 적응적으로 할당한다. 제안하는 알고리즘은 MNIST(modified 
national institute of standards and technology database) 데이터 및 USRP(universal software radio peripheral) 기반 테스트 베드
로부터 수집한 손동작 데이터를 활용하여 성능을 평가하였다.

Abstract
In this study, we propose a linear discriminant analysis (LDA)-based classification algorithm for distributed radars that share their 

data at a data fusion center over wireless channels. Instead of sharing high-dimensional micro-Doppler signature (MDS) data over the 
resource-limited backhaul, each radar applies the LDA algorithm to reduce the dimension of the data. Because the dimension-reduced 
MDS data is a vector with complex values, it is expressed as a real-valued probability vector using the softmax processing method 
to reduce the quantization error. A probability vector with a sum of 1 is transmitted to the fusion center via a pyramid vector quantiza-
tion (PVQ) scheme. To improve the classification performance at the fusion center, bit resources were adaptively allocated based on 
the separability of the distributed radars. The proposed algorithm was assessed using MNIST(modified national institute of standards 
and technology database) data as well as hand gesture data measured using a USRP(universal software radio peripheral)-based test bed.
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로 많은 관심을 받고 있다[1],[2]. 특히 마이크로 도플러
(micro-Doppler: MD) 레이다는 저비용으로 미세한 손동작
을 감지할 수 있어 여러 응용 분야에 활용되고 있다[3]. 손
동작 같은 사람의 움직임은 레이다의 수신 신호에 미세
한 주파수 변화를 일으키며, 마이크로 도플러 특징
(micro-Doppler signature: MDS)으로 알려진 이러한 변화
는 동작에 따라 다르게 나타나기 때문에 인식에 활용 가
능하다. MDS는 목표물의 불안정한 산란지점으로부터 발
생하며, 레이다가 목표물을 바라보는 각도에 의해 결정되
는데, 이는 레이다의 LoS(line-of-sight)에 깊게 의존하는
것을 의미한다. 이를 극복하기 위해 참고문헌 [4]에서는
다수의 레이다를 활용하여 다양한 각도에서 MDS 데이터
를 수집하여 동작 인식에 활용하고자 하였다. 그러나
capacity가 무한한 이상적인 유선 채널을 통해 데이터를
공유하는 환경을 가정하였으며, 이는 분산 레이다 시스템
배치의 유연성을 저해한다.
본 논문에서 다양한 방향에서 손동작 MDS 데이터를

수집하기 위해 무선 백홀 링크로 연결된 분산 레이다 시
스템을 고려한다. 분산 배치된 레이다는 capacity가 유한
한 무선 백홀 링크로 높은 차원의 MDS 데이터를 공유하
는 대신 선형 판별 분석(linear discriminant analysis: LDA) 
알고리즘을 활용하여 차원을 감소시킨다. 반면, 차원 축
소된 MDS 데이터는 복소수값을 갖는 벡터이며, 이를 전
처리 과정 없이 양자화하여 중앙 데이터 집합센터로 전
송하는 경우 상당한 왜곡을 야기한다. 본 논문은 해당 문
제를 극복하기 위해 각 레이다에서 모든 손동작 클래스
대표값과의 거리값을 softmax 처리 과정을 통해 표현한
확률 벡터를 전송하는 방식을 제안한다. 또한, 해당 데이
터를 유한개의 비트를 수용하는 무선 채널을 통해 전송
하기 위해 합이 1인 전송 벡터에 대해 정규화한피라미드
양자화(pyramid vector quantization: PVQ)를 적용한다.
본 논문에서는 중앙 데이터 집합센터에서 분류 성능을

향상시키기 위하여 무선 백홀 링크의 자원을 각 레이다
의 분리도(separability: Sep.)에 따라 적응적으로 할당하였
다. 특히 분리도가 높은 레이다에 더 많은 비트를 할당하
여 동작 인식 성능을 개선하였다.
본 논문에서는 MNIST 손글씨 데이터 셋을 활용한 모

의실험을 통해 제안하는 분류 방식의 성능을 평가하였다. 

또한, USRP 기반 테스트 베드[5]를 구축하여 서로 다른 세
가지 손동작에 대한 데이터 파일을 수집하였으며, 실측
데이터를 기반으로 분류 성능을 확인하였다.
이 논문의 Ⅱ장에서는 제안하는 분산 레이다 시스템 모

델을소개한다. Ⅲ장에서는분산배치된레이다에서 GSVD 
(generalised singular value decomposition) 기반의 LDA 알
고리즘을 활용하여 차원이 감소된 MDS를 얻는 기법을
설명한다. Ⅳ장에서는 중앙 데이터 집합센터에서 분산 레
이다의 정보를 효율적으로 공유하여 동작을 인식하는 방
법을 소개한다. Ⅴ장에서는 MNIST 데이터를 활용한 모
의실험 결과를 확인하고 Ⅵ장에서는 실제 손동작 데이터
를 활용한 실험 결과를 나타낸다. 마지막으로 Ⅶ장에서는
결론을 맺는다.

Ⅱ. 시스템 모델

본 논문에서는 그림 1과같이수집한데이터를무선 백
홀을 통해 전송하는 분산 레이다 시스템을 고려한다. 
개의 레이다는 서로 다른 중심 주파수 

의 CW 파형
    을 송신한다. 각각의 레이다는공간적으로분
리되어 있으므로 같은 목표물의 동작에 대해 서로 다른
MDS를 갖는 반사 신호를 수신한다. 목표물이 취하는 

개의 서로 다른 동작을 구분하는 상황을 고려한다면, 번
째 동작    에 대하여 번째 레이다에서 수신한
이산신호는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

그림 1. 개의 레이다로 구성된 분산 레이다 시스템
Fig. 1. Model of distributed radar system.
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
   




 
   

 
  (1)

여기서 
는 채널이득이며, 는    에 대

하여 샘플링 주기를 나타낸다. 는 번째 레이다와 목

표물 간의 거리에 의한 시간 지연이며, 는 번째 동

작에 의해 발생하는 도플러 효과이다. 참고로  은 평
균이 0이고, 분산이 

인 AWGN(additive white Gaussian 
noise)을 나타낸다.
일반적으로 MDS는 시간에 대한 함수이므로 STFT 

(short-time Fourier transform)를 활용하면 시간-주파수 영
역에서 명확하게 관측할 수 있다[6]. 길이가 인 임의의
이산 신호 에 대한 STFT는 식 (2)로 표현된다.

     











 (2)

여기서 은 길이가 인 윈도우 함수를 나타내며, 
는 윈도우 길이에서 오버랩 사이즈를 뺀 값이다. 식 (1)
의 레이다가수신한 이산신호 

 에 STFT를적용한 결
과는 식 (3)과 같다.


  

    

 


    

    
 


  (3)

여기서 
 는 식 (1)의 


 

   
 이

다. 식 (3)의 
는 번째 레이다에서 번째 동작을

관측하였을 때 채널이득을 제외한 MDS이며,  는
AWGN을 STFT한 결과이다. 과 에대한MDS를분석하
기 위해 

을 벡터화시키면 식 (4)와 같이주어진다.














⋮





⋮












∈


×



(4)

식 (3)의 
와   또한 유사한 방법으로


와 

로벡터화시킬 수있으므로 식 (5)와 같이 표현
할 수 있다.










 (5)

본 논문에서는 분산 배치된 레이다에서 신호 처리한
데이터를최대  비트용량을전송할수 있는 무선백홀
링크를 통해 중앙 데이터 집합센터로 전달하는 환경을
고려한다. 이는 즉 번째 레이다가 오류 없이 정보를 전
송하기 위해 사용할 수 있는 비트 수가 일 때, 항상 아
래 조건을 만족해야 하는 것을 의미한다.


 

≤ (6)

Ⅲ. GSVD 기반 LDA를 활용한 데이터 차원 

축소 기법

식 (4)와 같이 높은 차원의 MDS 데이터는 무선 백홀
링크를 통해 중앙 데이터 집합센터로 전송하기에 적합하
지 않다. 이번 장에서는 선형 판별 분석(linear discriminant 
analysis: LDA) 알고리즘을 활용하여 MDS 데이터의 차원
을 낮추는 방법을 소개한다. LDA는 높은 차원의 데이터
를 효과적으로 분류하기 위해 사용하는 방법으로, 주어진
데이터셋을 활용하여 선형 변환 행렬 G를 계산한다. 

여기서  ∈


×를활용하면 데이터를 낮은

차원()으로 축소시킴과 동시에 구분하고자 하는 클래
스 간의 분리도를 최대화할 수 있다. 
우선 G를 계산하기 위해 번째 레이다에서 각 손동작

에 대한 MDS 데이터셋을 수집한다. 식 (4)로부터 
를

번째 손동작의 MDS를 나타내는 데이터셋 중 번째 데
이터라고 하면 수집한 전체 데이터셋은 식 (7)과 같다.

A l  A 
lA 

lA
l ∈



×

 (7)

여기서 A 
l  Yi

l
 Yi

l
  YiNs

l 이며, 는 손동작마

다 데이터 개수를 의미한다. 수집한 데이터셋을 활용하면
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3가지 산란행렬을 계산할 수 있다[7].

S
l 

i 

D


j 

Ns

Yij
l
mi

l
Yij

l
mi

l
H

(8)

S 
l 

i 

D

Nsmi

l
mt

l
mi

l
mt

l
H

(9)

S 
l 

i 

D


j 

Ns

Yij
l
mt

l
Yij

l
mt

l
H

(10)

식 (8)∼식 (10)은 각각 클래스 내 산란행렬, 클래스 간

산란행렬 그리고 전체 데이터 산란행렬이라고 하며,  



는 번째 클래스 데이터들의 평균을 의미한다.

 






 





(11)

또한 수집한 전체 데이터셋의 평균  

는 식 (12)와
같이 표현된다.

 






  




 




 


  


 



(12)

여기서 클래스 내 산란행렬 S
l의 trace(대각 행렬의

합)는 동일한 손동작 클래스 내의 데이터 간 분산을 의미
한다. 반면, 클래스 간 산란행렬 S 

l의 trace는 클래스 평

균 벡터  

들과 전체 데이터의 평균 벡터  

의 분산

이며, 이는 데이터 클래스 간의 거리를 나타낸다. 
일반적으로 번째 레이다에서 수신한 임의의 손동작

신호를 STFT한 결과, 
 는 각 클래스를 대표하는 평균

벡터  

들과비교하여 가장 차이가 작은 클래스로쉽게

분류할 수 있다. 

 arg


min∥
 

∥



 (13)

반면, 
 와같이 높은차원의 벡터는 높은계산 복잡

도를 요구하므로 다루기 어렵다. 
만약 G가 존재한다면 낮춰진 차원의 손동작 데이터인



G H

∈ ×에 대해 3가지 산란행렬을 식 (14)
∼식 (16)과 같이 표현할 수 있다.

S


l

i  

D


j  

Ns

G H

G H 


G H


G H 




G H S

lG (14)

S


l

i  

D

Ns G
H


G H 


G H 


G H 




G H S

lG (15)

S


l

i  

D


j  

Ns

G H

G H 


G H


G H 




G H S

lG (16)

낮춰진 차원에서 손동작 분류 성능을 유지하기 위해서

는 S 
l의 trace를 최소화하며 S 

l의 trace를 최대화하는
선형 변환 행렬 G를 찾는 것이 바람직하다. 따라서 번째
레이다에서 최적의 선형 변환 행렬 G는 다음 비용함수를
통해 얻어진다.

G

arg

G
max G  G  

G HS
lG

G HS 
lG


(17)

식 (5)로부터 식 (8)의 클래스 내 산란행렬은 대칭행렬
의 특성을 활용하여 식 (18)과 같이 표현할 수 있다.

S

l 

i  

D


j  

Ns

i
lFij

l
N ij

l
mi

l
i

lFij
l
N ij

l
mi

l
H

 



S

′ lnI  (18)

여기서 S
′ l는 AWGN과 채널 이득을 제외한 손동작

데이터에 대한 클래스 내 산란행렬이다. 마찬가지로 클래
스 간 산란행렬 또한 식 (19)과 같이 얻어진다.

S 
l  i

l

S 

′ l  (19)

따라서 식 (17)에서 최적의 선형 변환 행렬을 식 (20)과
같이 나타낼 수 있다.

G

arg

G
max

G HS 
′ lnil


IG 

G HS 
′ lG


(20)

즉, G 는 행렬 쌍S 
l S

′ lnil

I 의 고유

값 개에 대한 고유벡터들로 얻어진다. 여기서 비용함

수  G

는 분리도를 나타내며, 이 값이 클수록 번째

레이다에서 차원 축소된 손동작 클래스 간 구분이 더 잘
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이루어지는 것을 의미한다. 또한 분리도 값이 





에 영향을 받으므로, 각 레이다의 SNR이 손동작 분류 성
능을 결정하는 것을 알 수 있다.
아래의 알고리즘은 최적의 선형 변환 행렬을 효과적으

로 구하기 위한 GSVD 알고리즘[8]을 손동작 인식 레이다
에 적용한 것이다.

G
이 식 (28)로부터 얻어지고 나면 식 (13)의 MDS 데

이터 
 를 낮은 차원으로 변환시킬 수 있다. 이후 낮춰

진 차원에서 번째 손동작 클래스를 대표하는 벡터



G

m i

l와의 거리를 구하면 식 (29)와 같다.


 ∥G 




∥


 (29)

각각의 분산 배치된 레이다는 수식 (29)의 
 중 가장

작은 값을 선택함으로써 손동작을 구분할 수 있다.

 arg


min
 (30)

Ⅳ. 중앙 데이터 집합센터에서의 손동작 인식 

각 레이다에서 얻어지는 MDS 데이터는 목표물과 레이
다 사이의 LoS에 영향을 받는다. 이는 획득한 MDS 데이
터들을 공유하여 손동작 분류에 활용할 수 있음을 의미
한다. 그러나 데이터의 차원이 커질수록 백홀 링크의 부
담이 증가하기 때문에 차원을 축소시킨 데이터를 공유하
는 방식은 유효하다. 본 논문에서는 각 레이다에서 중앙
데이터 집합센터로 데이터를 효율적으로 전달하는 방식
및 분류 성능을 향상시킬 수 있는 방법을 제안한다.
Ⅲ절에서는 단일 레이다에서 GSVD 기반 LDA 알고리

즘을 활용하여 분리도를 최대한으로 유지하며 차원을 축
소시킨 MDS 데이터를 얻는 방법을 제안하였다. 이로부
터 번째 레이다에서는 식 (4)의 데이터 

를 중앙 데이

터 집합센터로 보내는 대신 차원을 축소시킨 G 
를

GSVD-based LDA algorithm for hand gesture recognition

1

From (7) ~ (9) set H   and H  as follows.
 

H  Ns m

l
mt

l
   mD

l
mt

l   (21)

H  A 
lm

lNs
T
  A

lmD

lNs
T   (22)

Here,   is the 1-vector of size . Note that 

S 
l H H 

H and S l HH
H are satisfied.

2

Compute the SVD(singular value decomposition) of 
matrix Z  which is composed of H   H  .

Z 


H 

H

H 
H




∈C DNs ×MNM 

(23)

ZP


 


 

 
U (24)

Here,   is a diagonal matrix with effective rank  ,  
P∈  ×  and U∈× are 
orthogonal matrices.

3

Partition the matrix P  as

P



 


P  P 

P  P 


(25)

where P  ∈ × , P ∈ ×  , 

P ∈  ×, and P ∈  ×   are 
submatrices.

Compute the orthogonal matrix V  from the SVD of 
P  .

P  W V
 (26)

4

Compute X as

XU



 


  V 

 V
 (27)

Then set transformation matrix G  as

G

  X X    X ∈CMNM×MD (28)

where X is th column of matrix X .
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전송할 수 있다. 그러나 해당 데이터는 연속적인 복소수
값을 가지기 때문에 제한된 용량의 무선 백홀을 통해 전
송하기 위해서는 적절히 양자화되어야 한다. 복소수값을
갖는 데이터를 양자화하여 전송하는 것은 상당한 왜곡을
발생시키므로 식 (29)의 각 손동작 클래스의 중심값으로
부터 거리값 

를 활용한다.

4-1 Softmax

Softmax는 다중 회귀 분석, 다중 클래스 LDA와 같은
다중 클래스 분류 문제에서 주로 사용되는 방식이다[9].


 exp

 ⋯  exp


exp



(31)

식 (31)은 번째 레이다가 전송하는 softmax 처리과정
을 거친 데이터를 나타낸 것으로 거리값 

이 작을수록

해당 클래스일 확률이 높은 것을 의미하므로 음의 부호
가 삽입되어 있다. 

4-2 Modified Softmax

지수함수는 계수가 커질수록 그 기울기가 가팔라지는
특성이 있다. 따라서 식 (32)의 softmax를 활용하면 거리
가 가까운 동작일수록 더 높은 출력을 가지므로 인식률
을 향상시킬 수 있다. 단, 의 값을 크게 설정하면 거리
가 조금 떨어진 동작들에 대해 출력값이 크게 감소하여
분별력이 떨어진다. 따라서 적절한 크기의 를 설정해야
한다. 


exp

 ⋯  exp


exp



(32)

중앙 데이터 집합센터는 개의 레이다로부터 식 (32)의
확률 값을 수신하며, 식 (33)과 같이 간단하게 손동작을
분류할 수 있다.

 arg


max
 






(33)

앞 절의 분리도를 나타내는 비용함수를 식 (34)와 같이
가중치로 활용하면 분류 성능을 더 개선시킬 수 있다.

 arg


max
 




 


 



 G



 G




(34)

4-3 Pyramid Vector Quantization (PVQ)

각 레이다는 식 (6)과 같이 개의 비트를 전송할 수

있는 백홀 링크를 통해 중앙 데이터 집합센터로 정보를
전송한다.



 

   
 


 (35)

식 (35)는 개의 손동작 클래스에 대한 확률값들을 나
타낸 벡터로 합이 1로 고정되어 있다. 따라서 이를 중앙
데이터 집합센터로 전송하기 위해 피라미드 벡터 양자화
기법을 적용할 수 있다.
피라미드 양자화 기법은 벡터의 합이 상수로 고정되어

있을 때 사용할 수 있는 효과적인 양자화 기법으로, 코드
북이 차원 피라미드의 입방격자점으로 구성된다[10]. 이
는 차원 피라미드의 벡터요소들은 정수이며, 요소들의
합이 고정된 상수 임을 의미한다. 따라서 코드북의 코
드워드들은 식 (36)과 같이 주어진다.

  ≜
 

 
  




  (36)

본 논문에서 식 (35)의 softmax 함수의 출력을 고려하
므로 가 음수가 아닌 정수임을 가정할 수 있다. 따라서
의 코드워드 개수 는 이항 계수로서 식
(37)과 같이 간단하게 계산할 수 있다[11].

   


 (37)

여기서 코드워드를 전송하기 위해 요구되는 비트 수는
밑이 2인 로그를취하여구할수있다. 단, 비트수는모든
코드워드를 전송할 수 있을 만큼의 자연수가 필요하므로
올림 연산 ⌈∙⌉을 적용하여 식 (38)과 같이 나타낸다.

⌈log⌉ (38)

예를 들어 3차원 데이터를 전송하기 위하여 4개의 비
트를 활용할 수 있다고 가정하면,  ≤ 이므로 식
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(37)로부터 가 4가 됨을 알 수 있다. 그림 2는 코드북
의 코드워드들을 나타낸 것이다.

번째 레이다의 출력 벡터인 는 합이 1이므로 피라
미드 양자화 기법을 활용하기 위해서는 정규화 과정이

필요하다. 식 (39)는 개의 확률값을 갖는 벡터 를 전
송하기 위해 정규화한 PVQ 코드북의 코드워드들을 나타
낸 것이다.

   ≜ 




  





  



 




 (39)

번째레이다가백홀링크를통해 전송할수있는비트

수가 이라면 은 아래의 조건을 만족하는 최대  로
설정하여 코드북을 설계할 수 있다.

  ≤ 
 (40)

그림 3은 설계된 정규화된코드북 를나타낸 것
이며, 이러한 코드북으로부터 식 (41)과 같이 

를 양자
화하여 중앙 데이터 집합센터로 전송할 수 있다.





∈ 

argmin ∥ ∥


(41)

중앙 데이터 집합센터에서는 식 (34)와 같이 분리도를
가중치로 활용하여 수신한 양자화 벡터로부터 손동작을
분류한다.

 arg


max
 






 (42)

식 (39)와 식 (40)으로부터 전송할 수 있는 비트 수가
증가할수록   또한 증가하게 되는데, 이는 코드워드 사
이의 거리가 감소하므로 양자화 오류가 줄어듦을 의미한
다. 따라서 분리도가 높은 레이다에 더 많은 비트를 할당
하면 중앙 데이터 집합센터에서의 성능이 향상될 것이며, 
이로부터 식 (6)의 번째 레이다가 사용하는 비트는 식
(43)과 같이 계산할 수 있다.

 「」 (43) 

여기서 은 번째 레이다의 분리도이며, 「」는 반올
림 연산이다. 

Ⅴ. MNIST 데이터를 활용한 모의실험

분산 레이다 시스템을 활용하여 손동작 분류 성능을
확인하기에 앞서, MNIST 데이터셋을 활용한이미지데이
터분류에제안하는 LDA 알고리즘을적용하였다. MNIST
는 0부터 9까지의 손글씨로적힌숫자데이터로이루어져
있으며 이는 실측 데이터 기반 성능 시험 전 pilot 데이터
로 주로 활용된다[12]. 손글씨 데이터는 784픽셀 크기로 모
의실험에서는 10개의 숫자 데이터 중 1, 2, 3에 해당하는
데이터를 추출하여 사용하였다. 레이다의 역할을 대신할
노드의 개수 은 3이며, 각 노드에서는 1,000개의 MNIST 
훈련 데이터를 활용하여 G를 계산하였다.
그림 4에서는채널 이득에 따른단일노드의평균 인식

그림 2.    인 피라미드 양자화 코드북
Fig. 2. Codebook of PVQ (   ).

그림 3.    인 정규화된 피라미드 양자화 코드북 
Fig. 3. Codebook of normalized PVQ (   ).
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률과 softmax 처리된 데이터를 수신한 중앙 데이터 집합
센터에서의 인식률을 나타내었다. 그림 4(a)에서 확인할
수 있듯이 노드 간의 정보를 공유하지않았을때평균인
식률보다 중앙 데이터 집합센터에서의 인식률이 훨씬 높
다. 또한, 분리도를 가중치로 활용했을 때 그렇지 않은 경
우보다 인식률이 높은 것을 확인할 수 있다. 반면, 그림
4(b)에서는각노드의채널이득    이    

로 동일하므로 가중치에 따른 인식률 차이가 없는 것을
확인할 수 있다.
그림 5 및그림 6에서는각 노드가 겪는 채널이득이 차

이나는 상황에서 제안하는 PVQ 기반 비트 할당 방식의
성능을 확인하였다.  ∞는 중앙 데이터 집합센터와
노드가 유선으로 연결되어 데이터를 왜곡 없이 전송할
수 있는 경우를 나타내며 백홀 링크를 통해 전송할 수 있
는 최대 비트가 각각 9와 12인 환경과 비교하였다. 여기
서 전송할 수 있는 최대 비트가 증가할수록 전체적인 인
식 성능이 개선됨을 확인할 수 있다.

그림 5(b) 및 그림 6(b)는 식 (42)와 같이 노드별로 분리
도에 비례하여 비트를 할당한 것으로 동일하게 할당한
5(a) 및 그림 6(a)보다 성능이 향상되었다. 높은 SNR에서
는 값을키울수록인식률이향상된다. 반면, 낮은 SNR에
서는 4-2절에서 살펴보았듯 값이 커질수록 급격하게 감
소하는 출력값으로인하여 modified softmax의인식성능이
감소하는것을알수있다. 따라서 값을 2 이하로설정한
modified softmax를 적용하면 SNR에 관계없이 기존의
softmax 방식보다인식률이향상되는것을확인할수있다.

Ⅵ. 실측 데이터 기반 손동작 분류 실험 결과

제안하는 LDA 기반 분류 알고리즘이 적용된 분산 레
이다 시스템의 성능을 검증하기 위해 CBX 보드가 장착

(a) 각 노드의 채널 이득이 다른 경우
(a) When each node has a different channel gain

(b) 각 노드의 채널 이득이 동일한 경우
(b) When each node has the same channel gain

그림 4. 채널 이득에 따른 평균 인식률
Fig. 4. Average classification rates for (a)    

     and (b)         .

(a) 각 노드에 동일한 비트를 할당한 경우
(a) When same bits are assigned to each node

(b) 각 노드의 분리도에 비례하여 비트를 할당한 경우
(b) When bits are assigned proportional to separability of each node 

그림 5. PVQ를 적용하였을 때 평균 인식률( )
Fig. 5. Average classification rates when PVQ is applied 

and        .
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된 USRP N210[13]을 활용하여 그림 7과 같이 실측 데이터
수집을 위한 테스트 베드를 구성하였다.
각레이다의반송파주파수는 

 
 

   
GHz, 샘플링 속도는 200 kHz로 설정하였다. 단, 손동작으
로 발생하는 도플러 주파수는 높지 않기 때문에 2 kHz가
되도록리샘플링하였다. 수집한 시간 샘플 개에
대해 손동작의 MDS 데이터를 얻기 위해 인 윈도
우 함수를 사용하여 STFT를 적용하였다. 오버랩사이즈는
의 75 %가 되도록 설정하여 는   이 된다. 
따라서 식 (4)의 MDS 데이터의 차원은 4,544이다.
본 논문에서는 3개의 서로 다른 손동작인 앞뒤로 뒤집

기(HG1), 박수치기(HG2), 주먹 쥐었다 펴기(HG3)를 구분
하기 위해 MDS 데이터를 수집하였다. 그림 8에서는 동일
한 동작임에도 불구하고, 분산된 레이다가 관측하는 각도

가 다르기 때문에서로다른 MDS를 갖는것을확인할수
있다.
각 레이다에서는 손동작별로 180개의 MDS 데이터를

수집하여 120개는 G 를 구하기 위해 사용하였고, 나머
지 60개를 분류 실험에 활용하였다. 표 1은 PVQ 기반 비
트 할당 방식을 적용하였을 때의 인식 성능을 나타낸 것

이며 단일 레이다에 비해 중앙 데이터 집합센터에서 데

이터를 공유하였을 때 성능이 뛰어나다. 무선 링크가 활
용할 수 있는 자원인 비트 가 늘어날수록 성능이 개선

되며, 모든 레이다에 동일하게 비트를 할당하는 것보다
높은 분리도를 갖는 레이다에 비트를 많이 할당하는 것

이 성능을 향상시키는 것을 확인할 수 있었다.
또한, MNIST 기반 모의실험 결과와 동일하게 값이

(a) 각 노드에 동일한 비트를 할당한 경우
(a) When same bits are assigned to each node

(b) 분리도에 비례하여 비트를 할당한 경우
(b) When bits are assigned proportional to separability of each node

그림 6. PVQ를 적용하였을 때 평균 인식률( )
Fig. 6. Average classification rates when PVQ is applied 

and        .

그림 7. 실험 환경
Fig. 7. Experimental environment.

그림 8. 분산된 레이다에서 수집한 손동작별 MDS
Fig. 8. Collected MDS of different hand gestures at distributed 

radars.
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증가할수록 성능이 향상된다. 단, 표 2와 같이 값이 일
정 수준 이상에서는 성능이 크게 변화하지 않는 것을 확
인할 수 있었다.

Ⅶ. 결  론

본 논문에서는 무선 백홀 링크를 통해 데이터를 공유
하는분산 레이다 시스템을 위한 LDA 기반 동작 분류 알

고리즘을 제안하였다. 분산 배치된 레이다는 획득한 고차
원의 MDS 데이터를 LDA를 통해 차원을 감소시키며, 해
당 데이터를 중앙 데이터 집합센터로 효율적으로 전달하
기 위해서 softmax 처리과정을 거친 확률 값을 PVQ를 적
용하여 양자화한 후 전송한다. 분류 성능을 향상시키기
위하여 중앙 데이터 집합센터는 각 레이다의 분리도를
고려하여 채널 자원을 할당한다. 모의실험 및 실측데이터
를 기반으로 제안하는 알고리즘이 유선으로 연결된 백홀
시스템과 비교할만한 성능임을 검증하였다. 본 연구를 바
탕으로 분류 가능한 동작의 개수를 늘리면 더 효용성이
높은 시스템이 될 것으로 예상된다.
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