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Ⅰ. 서  론

최근 자동차 산업의 변화 속에서 자율 주행 차량의 급

속한 발전과 함께 보행자와 운전자의 안전은 점점 더 중
요해지고 있다[1]. 도로 환경에서 운전자는 안전 운전에
최선을 다해야 하지만, 부주의, 판단 오류, 운전자 시야
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요  약

본 논문에서는 운전자 안전 시스템을 개선하기 위하여 보행자에 대한 감지 성능을 향상하고, 보행자의 미래 경로를
예측하는 방법에 대해 제안한다. 우선 주파수 변조 연속파형 레이다 시스템을 통해 정지된 차량 뒤에서 이동하는 보행자
의 거리 및 속도 정보를 추정한다. 이때 보행자의 신호를 검출하기 위하여 cell-averaging constant false alarm rate 알고리즘
을 이용해 잡음 환경에서 표적에 대한 신호 성분을 효과적으로 검출했다. 또한 높은 해상도로 표적에 대한 각도를 추정
하는 multiple signal classification 알고리즘을 이용하여 최종적으로 보행자의 위치를 추정하였다. 이후, 딥러닝 모델 중
하나인 long short-term memory 신경망을 활용하여 정지된 차량 뒤에 가려진 보행자의 이동 경로를 예측한 다음, 차량용
시스템에서의 운전자 안전 기능을 위해 차량 뒤에서 걸어 나오는 보행자의 방향을 추정하고 미래 경로까지 예측하였다. 
이때 예측한 점과 실제 경로에 대한 점 사이의 유클리드 거리 평균 오차는 약 0.09 m로 계산되었다.

Abstract
In this study, we propose a two-step method to enhance pedestrian detection and driver safety in automotive radar systems. First, 

we assumed information regarding the range, velocity, and angle of pedestrians behind stationary vehicles using a frequency-modulated 
continuous wave radar system, with the cell-averaging constant false alarm rate algorithm employed to effectively distinguish between 
the target signals and noise components. Additionally, a multiple signal classification algorithm was used for the high-resolution angle 
estimation of the target. Subsequently, a long short-term memory network is applied to predict the movement of a pedestrian, with the 
results indicating an average error of 0.09 m between the predicted and actual points along the trajectory.

Key words: Cell-Averaging Constant False Alarm Rate, Frequency-Modulated Continuous Wave Radar, Long Short-Term Memory 
Network, Multiple Signal Classification, Trajectory Prediction
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사각지대로 인한 사고 위험은 여전히 존재한다. 특히 차
량의 구조 및 인간의 시야각 한계로 인해 운전자가 육안

으로 확인하기 어려운 사각지대에서 불가피한 사고가 다
수 발생한다. 복잡한 도로 상황에서는 사이드미러와 백미
러만으로는 미연의 사고를 방지할 수 없으므로 안전한

운행을 위하여 사각지대 표적 탐지에 대한 문제점 해소
는 필수적으로 해결해야 하는 중대한 과제이다.
이러한 자율 주행 차량의 안정성을 높이기 위해 다양

한 표적 탐지 기술이 활용되고 있다. 이 기술들은 차량이
주변 환경을 인식하고, 운전자에게 조기에 경고를 제공함
으로써 충돌 위험을 줄이는 데 중추적인 역할을 한다[2]. 
최근에는 미국, 유럽, 일본 등에서 자동 긴급 제동 시스템
이 의무화되고 있으며[3], 이러한 능동 안전 시스템과 인
지 센서는 자동차기술의 핵심요소로 자리 잡고 있다. 특
히 카메라나 라이다 센서와 달리, 레이다 시스템은 전파
를 이용하여 표적의 거리, 속도, 각도 등을 추정하고, 악
천후 속에서도 안정적인 성능을 유지하여 세간의 주목을

받고 있다[4],[5].
하지만 차량 뒤에서 갑자기 나타나는 보행자는 차량에

비해 레이다 반사 면적이 작아, 보행자로부터 반사되는
레이다 신호가 약하게 감지되는 문제가 발생한다. 또한
보행자의 이동 경로는 개별 속성, 환경과의 상호 작용 등
다양한 요인에 의하여 좌우되기 때문에 예측하기 어려우

며, 결과적으로 레이다 시스템이 운전자에게 적시에 경고
를 제공하지 못할 가능성이 높다. 기존에는 보행자의 이
동 경로 예측을 위해 속도 정보와 추적 필터에 의존해 왔

지만, 최근 딥러닝 기술의 발전으로 예측 성능이 개선되
고 있다는 연구 결과가 발표되었다[6]. 한 연구에서는 원-
핫 인코딩 방법을 통한 분류 작업으로 미래 속도를 예측

하였으며, 또 다른 연구에서는 목적지에 대한 혼합 밀도
함수를 추론하고, 이 결과를 보행자의 공통 행동 방식에
기반하여 움직임 및 경로를 예측하였다[7],[8]. 하지만 분류
방법은 일반적으로 양자화 오류로 인해 회귀 모델보다
저조한 결과를 얻으며, 추적 알고리즘을 사용하면 차량
뒤에 가려진 보행자에 대해 원활한 경로 추적이 어렵다. 
따라서 우리는 차량 뒤에서 이동하는 보행자의 경로를
보간하고, 그들의 미래 경로를 예측하고자 할 때 풍부한
과거 데이터를 이용하여 시간에 따른 보행자의 이동 경

로를 추정할 수 있는 LSTM(long short-term memory) 회귀
모델을 사용한다.
본 연구에서 제안하는 방법은 다음과 같다. 먼저, 보행

자와 차량에 대한 레이다 신호에 푸리에 변환을 적용해
거리-속도 맵을 생성한다. 이어서 CA-CFAR(cell-averaging 
constant false alarm rate) 알고리즘을 이용하여 잡음 환경
에서 표적에 대한 신호 성분을 효과적으로 검출했다. 이
후, MUSIC(multiple signal classification) 알고리즘을 활용
하여 높은 해상도로 보행자의 각도를 추정하고, 정적 클
러터를 제거하여 속도를 가진 보행자의 신호만 남도록
한다. 이후 제안된 LSTM 회귀 모델을 통해 앞서 추정된
보행자의 거리, 속도, 각도 정보를 이용하여 취득한 직교
좌표계 상의 점 데이터를 활용하여 차량 뒤에서 이동하
는 보행자의 이동 경로를 예측한다. 최종적으로 보행자가
차량 뒤에서 나타난 시점부터 이후의 방향을 추정하고, 
이동 경로를 예측한다.
본 논문은 다음과 같이 구성된다. Ⅱ장에서는 FMCW 

(frequency-modulated continuous wave) 레이다의 신호 처
리 과정, 표적 신호 검출 및 각도 추정 방법을 소개한다. 
Ⅲ장에서는 경로 예측에 사용된 LSTM 모델 설계 과정
및 시뮬레이션 결과를 기술한다. Ⅳ장에서는 실제 실험을
통해 취득한 데이터를 사용하여 예측한 결과를 분석하고, 
Ⅴ장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. FMCW 레이다 시스템에서의 표적 탐지

2-1 FMCW 레이다 시스템을 통한 거리 및 속도 추정

본 논문에서는 다중 입출력 FMCW 레이다 시스템을
이용하여 보행자의 신호를 검출한다. FMCW 레이다 시
스템의 구조는 그림 1에 나타나 있다. 우리는 이러한 레
이다 시스템의 송수신 신호 사이의 비트 주파수를 계산
하여 레이다로부터 보행자의 거리 및 속도 정보를 결정

한다. 시간 에 대해  , , ,  를 각각 송신 신호의
세기, 중심 주파수, 처프 주기, 대역폭이라고 가정할 때, 
송신 신호는

  exp
  ≤ ≤ (1)
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와 같이 나타난다. 이러한 송신 신호가 표적에 반사되어
레이다의 각 안테나로 되돌아오는데, 이때 표적이 움직이
는 데에 대한 도플러 주파수 와 송신 신호가 표적으로
부터 반사되어 들어올 때까지의 지연된 시간 의 요소를
포함하여 수신된다. 따라서 수신 신호는

  exp               

       
   ≤ ≤   (2)

와 같이 나타난다. 이때 은 수신 신호의 세기를 의미한
다. 빛의 속도를  , 레이다로부터 표적까지의 거리를 , 

표적의 속도를 라고 할 때, 와 는 각각와 
로 표현된다. 이후 주파수 혼합기에서 송수신 신호를 곱
한 다음에 저역 통과 필터를 통해 고주파 성분을 제거하
면 시간 축에서의 복조 신호는

  exp
    (3)

와 같이 나타난다. 이때 은 복조된 신호의 세기를 의
미한다. 복조 신호 s은 ADC(analog-to-digital converter)
를 거쳐 최종적으로 이산 신호로 변환된다. 을 ADC 샘
플 인덱스, 를 처프 인덱스라고 할 때, 최종 이산 신호는

s   ≈exp
 

   
≤ ≤ ≤ ≤ (4)

와 같이 나타난다[9]. 이때 ,  , 는 각각 샘플링 주파
수, ADC 샘플 수, 처프 수를 의미한다. 식 (4)와 같이 획
득한 이산 신호에 을 기준으로 1차원 푸리에 변환을 진
행하면 레이다로부터 표적까지의 거리 정보를 얻을 수
있다. 또한 를 기준으로 1차원 푸리에 변환을 진행하면
표적에 대한 속도를 추정할 수 있다. 이로써 표적에 대한
거리-속도 맵을 생성한다.

2-2 CA-CFAR 알고리즘 기반 표적 검출

잡음 환경에서 표적의 신호를 효과적으로 식별하기 위

하여 적절한 탐지 임곗값을 설정하는 것이 중요하다. 표
적에 대한 신호를 검출하기 위하여 일정한 표적 탐지 임
곗값을 사용한다면 종종 잡음의 세기가 임곗값을 초과할

때마다 잘못된 경보가 발생할 확률이 높다. 실제 환경에
서 잡음의 세기는 시간에 따라 변동하므로 본 논문에서
는 차량용 레이다 시스템에서 일반적으로 사용되는 방법

중 하나인 CA-CFAR 알고리즘을 활용한다. CA-CFAR 알
고리즘은 배경 잡음의 통계적 추정치를 계산하고, 이 계
산을 기반으로 표적 탐지 임곗값을 유동적으로 조정한다
[10]. 그림 2는 CA-CFAR 알고리즘의 일반적인 구조를 보
여준다. 따라서 푸리에 변환 결과에 CA-CFAR 알고리즘
을 적용하여 표적에 대한 신호를 검출한다.

2-3 MUSIC 알고리즘 기반 표적의 각도 추정

이전 신호 처리 과정을 통해 표적으로부터 반사된 신
호에 대하여 거리 및 속도 값을 추정하였지만, 최종적으

그림 1. FMCW 레이다 시스템의 구조
Fig. 1. Structure of the FMCW radar system.

그림 2. CA-CFAR의 블록도
Fig. 2. Block diagram of the CA-CFAR.
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로 표적의 위치를 결정하기 위해서는 표적의 각도 정보
가 필요하다. 따라서 우리는 각 안테나 요소에서 발생하
는 수신 신호의 위상 차이를 분석하여 표적의 각도를 계
산한다. 이를 위해 본 논문에서는 도래 방향 추정 기법
중, 각도 분해능이 우수한 MUSIC 알고리즘을 활용하여
정밀한 측위를 수행한다. MUSIC 알고리즘은 상관 행렬의 고윳값과 고유 벡터를 이용하여 도래 각을 추정하
는 부 공간 기법이다. 안테나의 개수가 개라고 가정할
때 고윳값 분해는  ×  크기의 행렬로 나타나는데, 이는

    (5)

와 같이 표현된다. 식 (5)를 통해 고유 벡터는 신호 공간
과 잡음 공간으로 분리된다. 고윳값 는 크기순으로 정렬
되고, 가장 큰 고윳값에 해당하는 고유 벡터가 신호 공간
을 형성한다. 나머지 고유 벡터는 잡음 공간을 형성한다. 
이때 을 조향 벡터,를 잡음 공간의 고유 벡터라고
가정하고, 개의 표적이 존재한다고 가정할 때, 잡음 고
유 벡터와 표적 신호 고유 벡터로부터

 
   ⋯   (6)

와 같은 MUSIC 의사 스펙트럼이 구해진다[11]. 이후, 식
(6)의 결괏값으로부터 도래 방향을 추정하게 된다. 따라
서 이렇게 얻은 표적의 각도정보와 앞서추정한 거리, 속
도 정보를 통해 보행자의 정확한 위치를 추정할 수 있다.

2-4 LSTM 신경망 모델링

순환 신경망의 특수한 형태인 LSTM 신경망은 과거 정
보를 기억하는 데에 탁월하므로 표적 분류 및 추세 예측
과 같은 응용 분야에 익히 사용된다. 이는 장기간에 걸쳐
정보를 효율적으로 관리함으로써 기존 순환 신경망의 한
계인 장기 종속성 문제를 해결한다. LSTM 알고리즘의 구
조 및 특징은 그림 3에 나타나 있으며, 삭제 게이트, 입력
게이트 및 출력 게이트의 세 가지 주요 구성 요소가 강조
되어 있다. 삭제 게이트는 어떤 과거 데이터를 반영할지
결정하고, 입력 게이트는 새로운 데이터에 대한 저장 여
부를 결정하며, 출력 게이트는 현재 상태와 입력을 기반
으로 최종 출력값을 결정한다. 따라서 본 논문에서는 차

량 뒤 보행자의 경로를 보간하고, 보행자의 출현 이후에
대한 미래 경로를 예측하기 위하여 다양한 딥러닝 알고
리즘 중 보행자의 이전 위치를 기억하고, 다음 위치를 예
측할 수 있는 LSTM 회귀 모델을 선택한다.

Ⅲ. LSTM 회귀 모델 설계 및 시뮬레이션 결과

본 논문에서는 보행자의 이동 경로가 데카르트 좌표계

상에서 점 데이터로 표현되는 시뮬레이션 데이터를 얻기
위하여 표적의 거리, 속도, 각도 정보를 임의로 설정한
후, 식 (1)부터 식 (6)까지의 과정을 거쳐 임의의 레이다
시뮬레이션 데이터 세트를 생성한다. 이러한 점 데이터의
좌푯값을 이용하여 LSTM 회귀 모델을 설계하고, 예측 성
능을 확인하였다. 한 이동 경로는 200개의 산란된 점으로
구성되었으며, 다음 점을 예측하기 위한 윈도우의 길이는
경험적으로 50개의 점으로 설정하였다. 이후, 윈도우와
응답 데이터를 일대일 대응시켜 24,500개의 데이터 세트
를 제작하였다. 이를 이용하여 윈도우를 통해 하나의 점
이 예측되는 다대일 회귀 시스템을 설계하였다. LSTM 모
델을 설계하기 위하여 표 1과 같이 초매개변수를 설정하
였다. 총 20,000개의 데이터 세트를 훈련시켰으며, 4,000
개의 데이터 세트를 검증 데이터로 사용하였다. 또한, 
LSTM 회귀 모델의 안정된 동작을 위하여 학습률은

0.001, 활성화 함수는 ReLU(rectified linear unit) 함수, 최
적화 알고리즘은 Adam(adaptive moment estimation), 그리
고 에포크는 15번으로 설정하였다. 설계한 LSTM 모델을

그림 3. LSTM 신경망 구조
Fig. 3. Structure of the LSTM network.
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확인하기 위하여 학습 및 검증을 위해 사용된 데이터 세
트 외의 500개의 데이터 세트에 대하여 테스트를 진행하
였다. 윈도우를 점 50개로 설정하고, 이를 LSTM 회귀 모
델에 입력으로 사용하였을 때 그림 4와 같은 결과를 얻을
수 있었다. 검증 데이터의 평균 제곱근 오차는 0.07로 계
산되었으며, 이는 제안한 모델이 다양한 기울기에 걸쳐
효과적으로 정확하게 예측하는 것을 나타낸다. 

Ⅳ. 실험 환경 및 실제 실험 데이터에 적용한 결과

본 논문에서는 실제 환경에서 보행자를 탐지하기 위하

여 Texas Instruments사에서 제조한 MMWCAS-RF-EVM을
사용하였다. 이 시스템은 4개의 AWR2243 다중 입출력
FMCW 레이다 칩이 병렬 구성으로 통합되어 있다. 이는
단일 마스터 장치가 모든 4개의 장치 간에 신호를 분배하
여 하나의 RF 송수신기처럼 작동하도록 한다. 이로써 최
대 12개의 송신 안테나, 16개의 수신 안테나 요소를 지원
하여 단일 장치 시스템보다 높은 신호 대 잡음비 및 각도
해상도를 달성할 수 있다. 실험은 그림 5에 묘사된 환경
에서 이루어졌고, 레이다가 작동되는 동안 레이다가 장착
된 플랫폼과 차량은 모두 정지한 상태로 유지되는 한편, 
보행자는 차량의 후방에서 전방까지 걸어 나온다. 보행자
는 각 실험마다 그림 5에 표시된 것과 같이 각각 세 가지
방향으로 이동하였다. 이러한 과정에서 보행자는 직접 전
방 경로를 기준으로 −45° 각도로 레이다로부터 멀어지

표 1. 시뮬레이션 환경에서 LSTM 모델 설계를 위한 초
매개변수

Table 1. Hyper parameters for designing an LSTM model 
in a simulation environment.

Hyper parameter Value
length of the window 50

The number of train data 20,000
The number of validation data 4,000

Root mean squared error 0.07
Learning rate 0.001

Activation function ReLU
Optimizer Adam

Epoch 15

(a) 보행자가 레이다로 가까워
지는 경우 (1)

(a) The case of oncoming pede-
strian towards the radar (1)

(c) 보행자가 레이다로부터 멀
어지는 경우 (1)

(c) The case of a pedestrian 
receding from the radar (1)

(b) 보행자가 레이다로 가까워
지는 경우 (2)

(b) The case of oncoming pede-
strian towards the radar (2)

(d) 보행자가 레이다로부터 멀
어지는 경우 (2)

(d) The case of a pedestrian  re-
ceding from the radar (2)

(e) 보행자가 레이다의 바라보는 방향 기준에서 수직 방향으
로 이동하는 경우

(e) The case of a pedestrian moving perpendicular to the radar' 
observation direction

그림 4. LSTM 회귀 모델을 통한 시뮬레이션 결과
Fig. 4. Results of simulation from the LSTM regression model. 

표 2. 실험에 사용된 FMCW 레이다 시스템의 사양
Table 2. Specifications of the FMCW radar system.

System parameter Value
Center frequency,  77 GHz

Bandwidth,  300 MHz
Chirp duration,  30 μs

Total number of chirps,  64
The number of time samples per chirp,  256

The number of transmitting antenna elements 12
The number of receiving antenna elements 16
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며, 45° 각도로 레이다에 접근하였다. 
위 실험을 통해 수집한 원시 레이다 데이터를 이용하

여 보행자의 위치를 나타내기까지의 일련의 과정을 그림
6에 나타내었다. 우선 한 프레임의 데이터에 대해 푸리에
변환을 적용하여 표적의 거리 및 속도 정보를 도출한다. 
이에 CA-CFAR 기법을 사용하여 보행자 및 차량 신호를
식별하였는데, 이때 임곗값의 가중치는 경험적으로 1.18
로 결정될 때 가장 효과적이었다. 그림 6(b)를 살펴보면
5 m, 8 m 부근에서 속도가 0 m/s에 가까운 신호가 강하게
나타나는데, 실제 실험 환경과 비교하였을 때 차량으로부
터 반사되는 신호임을 확인하였다. 이후, CA-CFAR에 의
해 식별된 표적에 해당하는 피크의 인덱스를 3차원 데이
터 세트에 반영하였다. 여기서 일컫는 3차원 데이터 세트
는 안테나 배열의 시간 축 데이터를 주파수 축의 거리 및
속도 정보와 통합한 데이터 세트이다. 그 후, MUSIC 알
고리즘을 사용하여 이 데이터 세트를 기반으로 표적에

대한 각도 데이터를 추출하고자 하였다. MUSIC 알고리

그림 5. 실험 환경
Fig. 5. Experimental environment.

(a) 레이다 기반 원시 데이터에 푸리에 변
환을 적용하여 거리-속도 추정

(a) Estimation of range and velocity using 
FFT method

(b) CA-CFAR를 적용하여 표적의 거리-속
도 추정

(b) Estimation of target’s range and velocity 
using CA-CFAR

(c) MUSIC 알고리즘을 통한 표적의 도래
각 결정

(c) The determination of target’s angle of 
arrival using the MUSIC algorithm

(d) 보행자의 위치를 데카르트 좌표계에 도시
(d) Mapping location of a pedestrian on a Cartesian coordinate system

(e) 100프레임에 걸쳐 보행자의 위치에 대한 점 데이터 누적
(e) Accumulating the locations of pedestrian over 100 frames

그림 6. 단계별 실제 데이터 처리
Fig. 6. The sequence of processing actual data.
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즘을 효과적으로 적용하기 위하여 식 (6)에 언급된 의사
스펙트럼을 생성하는 데 필요한 잡음 공간의 고유 벡터

를 확인하는 것이 중요하다. 이때 관심 있는 피크에 대한
고윳값은 경험적으로 3개를 넘기지 않으므로 본 연구에
서는 상관 행렬로부터 도출되어 크기순으로 나열된 고윳

값에 대응되는 고유 벡터에서 3개의 열을 제외한 나머지
를 잡음 성분에 해당하는 고유 벡터로 결정하였다. 식 (6)
을 통해 −90°부터 90°까지 스캔하여 조향 벡터와 잡음
공간의 벡터에 대해 의사 스펙트럼을 취하고, 의사 스펙
트럼의 최댓값만 추출하여 그림 6(c)와 같이 표적 신호에
대한 각도 정보를 나타내었다. 
표적에 대한 위치를 가시적으로 나타내기 위하여 그림

6(d)와 같이 보행자의 위치를 데카르트 좌표계 상에 나타
내었다. 표적으로부터 레이다까지의 도래각을 , 레이다
로부터 표적까지의 거리를 이라고 할 때, 데카르트 좌표
계 상의 표적의 위치는

     (7)

와 같이 나타난다. CA-CFAR를 통해 얻은 거리 정보와
MUSIC 알고리즘을 이용해 얻은 각도 정보를 이용하여
식 (7)을 적용하였으며, 표적의 속도 정보를 이용하여 정
지한 차량의 점 산란원을 제거하였다. 이로써 시간에 따
라 프레임을 누적하여 획득한 보행자의 경로는 그림 6(e)
와 같이 나타난다. 이때 컬러맵의 스펙트럼에 따라 레이
다의 작동이 시작한지 얼마되지 않은시점을 푸른색, 레
이다의 작동이 멈추기 직전의 시점을 붉은색 점으로 표

시되도록 설정하여 시간에 다른 보행자의 이동 경향을
확인하였다.
위의 작업을 반복하여 세 가지 방향으로 이동하는 보

행자의 경로에 대해 점 데이터를 프레임 단위로 누적한
결과를 그림 7에 나타내었다. 결과적으로 차량이 없을 때
는 보행자의 신호가 빈 공간 없이 나타나지만, 정지된 차
량이 있을 때는 차량 뒤에 가려진 보행자에 대한 점 데이
터가 거의 나타나지 않는 것을 확인할 수 있다. 
따라서 본 논문에서는 두 단계로 나누어 경로 예측을

진행한다. 우선 차량 뒤에 가려져 점 데이터로 명확히 나
타나지 않은 보행자의 경로를 보간한다. 빈 공간에 대한
보간을 마친 후, 보행자의 미래 경로를 예측하기 위하여

(a) 차량이 존재하지 않는 환경
에서 레이다 방향으로 다
가오는 보행자에 대한 신호

(a) A pedestrian approaching the 
radar in a vehicle-free envi-
ronment

(b) 차량이 존재하는 환경에서
레이다 방향으로 다가오는
보행자에 대한 신호

(b) A pedestrian approaching  the 
radar in a environment where 
the vehicle exists

(c) 차량이 존재하지 않는 환경에
서 레이다 방향으로부터 멀어
지는 보행자에 대한 신호

(c) A pedestrian moving away 
from the radar in a vehicle- 
free environment

(d) 차량이 존재하는 환경에서
레이다 방향으로부터 멀어
지는 보행자에 대한 신호

(d) A pedestrian moving away from 
the radar in a environment 
where the vehicle exists

(e) 차량이 존재하지 않는 환경
에서 전방 경로 방향으로
직진하는 보행자에 대한
신호

(e) A pedestrian moving straight 
along the path ahead in a 
vehicle-free environment

(f) 차량이 존재하는 환경에서
전방 경로 방향으로 직진
하는 보행자에 대한 신호

(f) A pedestrian moving straight 
along the path ahead in a en-
vironment where the vehicle 
exists

그림 7. 보행자의 경로에 대한 점 데이터
Fig. 7. Point data on the trajectory of pedestrians moving 

in three directions.
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앞서 보간한 점 데이터를 다시 회귀 모델의 입력으로 사
용한다.
우선 LSTM 회귀 모델을 학습하기 위해 차량이 없을

때의 보행자로부터 반사되는 신호 데이터와 시뮬레이션
데이터를 종합하여 LSTM 신경망의 학습 데이터로 활용
하였다. 이후 LSTM 회귀 모델을 통해 차량 뒤에서 이동
하는 보행자의 경로를 보간하기 위하여 차량 후방에서
전진하기 시작하는 시점부터 차량 전방에서 방향을 전환

하는 시점까지의 보행자 데이터를 입력 데이터로 사용하
였다. 결과적으로 그림 8과 같이 최적의 경로로 예측되는
것을 확인하였다. 최종적으로 보행자의 미래 이동 방향을
추정하고, 경로를 예측한 결과를 그림 9에 나타내었다. 
이때 검은 점으로 표현된 데이터와 붉은 점으로 표현

된 데이터는 각각 입력 데이터와 예측된 결과 데이터를

의미한다.
실제 실험 환경에서의 성능을 평가하기 위하여 예측한

경로와 실제 경로 사이의 오차를 계산하였다. 이를 위하

여 예측된 점의 좌표와 실제 위치를 나타내는 각 점에 대

한 좌표 사이의 유클리드 거리를 계산한 다음 각 예측된
점에 대응되는 실제 위치에 대한 점과의 최소 거리를 그
림 10에 그래프로 도시하였다. 그림 10은 예측 정확도의

(a) 레이다로 접근하는 방향
(a) Direction of approaching from 

the radar

(b) 레이다로부터 멀어지는 방향
(b) The direction of moving away 

from the radar

(c) 방향을 틀지 않고 직진
(c) Go straight without turning

그림 8. LSTM 회귀 모델을 적용한 경로 보간 결과
Fig. 8. The results of interpolation of trajectories.

(a) 레이다로 접근하는 방향
(a) Direction of approaeching from 

the radar

(b) 레이다로부터 멀어지는 방향
(b) The direction of moving away 

from the radar

(c) 방향을 틀지 않고 직진
(c) Go straight without turning

그림 9. 세 가지 방향으로 전진하는 보행자의 미래 경로
예측 결과

Fig. 9. Results of predicting the subsequent trajectories of 
pedestrians moving in the three different directions.

그림 10. 예측한 점과 실제 경로에 대한 점 사이의 유클
리드 거리 오차

Fig. 10. Euclidean distance error between predicted and 
actual points.
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변화를 나타내며, 예측되는 초반에 0.1 m 이하의 오차 거
리가 발생하였다. 하지만 회귀 모델이 미래 위치를 예측
하기 위하여 직전에 예측한 점을 이용하였기 때문에, 시
간이 지날수록 오차율이 증가하는 것을 확인할 수 있다. 
결과적으로 0.09 m의 평균 거리 오차를 가지며, 이는 모
델이 실제 데이터와 긴밀하게 일치하는 방향을 추정하고, 
미래 경로를 효과적으로 예측할 수 있음을 의미한다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 FMCW 레이다 시스템을 사용하여 정지
된 차량 뒤에서 나타나는 보행자를 탐지하고, 잡음 레벨
과 관계없이 오경보율을 일정하게 유지하여 표적에 대한

신호 성분을 효과적으로 검출하는 CA-CFAR 알고리즘을
사용하였다. 또한 표적의 각도를 높은 해상도로 추정하는
MUSIC 알고리즘을 통합하였다. 이러한 선행 과정에서
얻은 데이터를 LSTM 회귀 모델에 사용하여 차량 뒤에서
나타나는 보행자의 미래 경로를 예측하는 새로운 접근
방식을 제안하였다. 결과적으로 0.09 m의 평균 거리 오차
를 가지는 시스템을 설계하였다. 향후 서행하는 플랫폼에
설치된 레이다를 이용한 연구 및 다양한 환경에서의 실
험을 진행하여 고도화된 연구를 진행할 예정이다. 본 연
구는 기존의 분류 모델을 이용한 연구의 양자화 오류 문
제점을 보완하고자 LSTM 회귀 모델을 사용하였다. 이를
이용하여 차량 뒤에서 이동하는 보행자의 경로를 보간하

고, 사각지대에서 튀어나오는 사람에 대한 미래 경로를
예측하는 데에 정확도를 높임으로써 교통안전을 증진하
고, 자율 주행 시스템의 신뢰성을 높이는 데 의의를 둔다. 
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